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1.はじめに

仮説推論とは，与えられた観測に対し，最良の説明を
求める推論である．仮説推論は，観測情報に対する事前
知識に基づいた理解や思考を自然な形でモデル化でき
ることから，プラン認識や談話解析など人工知能の分
野の様々な研究において，古くから研究がなされてきた
[5, 10, 1]．近年においても，知識獲得技術の成熟によ
り大規模知識を用いた仮説推論を実問題へ適用する土
壌が整いつつあることや，計算機性能の向上や効率的
な推論アルゴリズムが提案されたことで，大規模知識
を用いた推論が計算量の面でも実現可能になってきた
ことなどにより，再び注目を浴びつつある [15, 11, 4]．
しかしながら，仮説推論における計算効率の問題は，
未だ完全には解決されていないのが現状である．背景
知識や観測の規模が大きくなるほど仮説推論の計算コ
ストは組み合わせ的に増大していくため，より大規模
な背景知識を用いた推論を行うためには，更なる推論
の高速化が必要とされる．
上記の理由から，本研究の目的は，仮説推論の一種
である重み付き仮説推論のさらなる高速化を行うこと
にある．
本研究の貢献として以下の 2点が挙げられる．

• 重み付き仮説推論を SAT 問題の一つである
Weighted Partial MaxSAT 問題に帰着するアル
ゴリズムを提案．

• 計算機実験より提案アルゴリズムの有用性の確認．

提案手法は，ILPへの定式化に基づく仮説推論に関す
る既存手法 [7, 8, 6]における ILPへの変換手続きを基
に，SAT問題への変換を行なう．これは，近年の高速
な SATソルバの開発や，SAT変換後の制約論理式の
特性から，高速化が期待される手法である．
また，実験結果より，提案手法は推論の探索空間が
大きい場合には既存手法と比べて約 50倍の高速化が行
われたことを確認した．

2.背景
2.1.仮説推論
仮説推論とは，与えられた観測に対して最も良い説
明を求める推論である．より一般的には以下のように
定義される．

定義 1. 仮説推論では，入力として，背景知識 B，観
測 Oが与えられたときに，集合 Shyp = {H|H ∪ B |=
O,H ∪ B 6|=⊥}の中で，最良の仮説 Hopt ∈ Shyp を出
力する．
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本論文では，上の条件を満たす集合 Shypを候補仮説
集合，H ∈ Shyp を候補仮説と呼び，最良の仮説 Hopt

を解仮説と呼ぶ．候補仮説集合から解仮説を選択する
際の評価指標はどの仮説推論を用いるかによって異な
るが，本研究では仮説推論の代表的な一つである重み
付き仮説推論 [5]を用いる．
重み付き仮説推論では，背景知識Bはホーン節の一
階述語論理式の集合で与えられる．また，前件の各リ
テラル Piには，正の実数の重み w(pi)が割り当てられ
ている．つまり，(p

w(p1)
1 ∧ p

w(p2)
2 . . . p

w(pn)
n ⇒ q) ∈ B

のように表すことができる．観測 O，候補仮説H，解
仮説Hoptはリテラルの連言の形をした論理式で表され
る．また論理式中の全ての論理変数は存在限量されて
いて，さらに全ての各リテラルは正の実数のコストを
持つ．直観的な解釈としては，リテラルのコストが大
きければそのリテラルはより不確かであることに対応
する．
候補仮説集合 Shypは，与えられた観測Oに対し，背
景知識Bが含むホーン節のルールを後ろ向きに適用し
ていくことにより生成される．この操作を後ろ向き推
論と呼ぶ．例えば，任意の候補仮説を H ′ としたとき
に，X ⊂ H ′ に対して，背景知識 B が含む P ⇒ X 　
を後ろ向きに適用した場合，H ′ 中の X の代わりに P
を加えた新たな候補仮説H ′′ を生成する．
さらに，任意の候補仮説 H ′ に含まれる同じ述語を
持つ 2つのリテラル l(x1, . . . , xn)と l(y1, . . . , yn)に対
し，引数の等価関係 x1 = y1, . . . , xn = yn を与えると
同時に，重みがより大きいコストをもつリテラルをH ′

から消去する単一化と呼ばれる操作を行うことにより，
新しい候補仮説H ′′ を生成する．
また，解仮説Hopt を候補仮説集合 Shyp の中から選
択する際に用いる指標として，重み付き仮説推論では
ある候補仮説 Hi に対するコスト c(Hi) = Σh∈Hi

c(h)
は，最もコストが最小な候補仮説を解仮説とする．た
だし c(h)はリテラル hに割り振られるコストを表す．
候補仮説集合 Shyp を生成した後に，全ての候補仮説
H ∈ Shyp に対しナイーブにコストを計算することで，
解仮説を求めることができる一方で，計算コストが問
題となる．
2.2.関連研究
一階述語論理に対する仮説推論の高速化とし
て，Markov Logic Networks[13] や Bayesian Logic
Programs[12]などの演繹推論モデルの上で実現する方
法が提案されている [2, 14, 12] ．これらの手法は，機
械学習の分野で培われた高速な最適化アルゴリズムを
流用することにより推論速度を向上することを目指し
たものの，大規模データへの適用には難しいことが知
られている [2]．
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さらなる高速化手法として，Inoueら [7, 6] が提案し
た整数線形計画法 (Integer Linear Programming, ILP)
に基づく仮説推論 (ILP-formulated Abduction)が挙げ
られる．これは，仮説推論において最良の仮説を導出す
る計算処理を，ILP問題における最適解を求める処理
として定式化することで，外部の高速な ILPソルバを
利用することができ，効率的な仮説導出を可能にした．
より具体的な変換処理としては，まず始めに，候補
仮説集合 Shyp を生成した後に，Shyp に含まれる全て
のリテラルに対して，0-1の ILP変数を導入する．そ
の後，解仮説を求める際に候補仮説となる条件を，ILP
変数を用いた不等式制約として記述し，各リテラルが
持つコストを，ILP問題の目的関数内の ILP変数の係
数に対応させることで，ILP問題への変換を実現する．
さらに Inoueらは，ILP-formulated Abductionにお
いて生成される ILP 制約の大半が変数の等価関係に
ついて成り立つ推移律に関する制約であることに着目
し，それらの制約に対して Cutting Plane Inferenceと
呼ばれる，最適化を繰り返しながら徐々に制約を追加
していく手法を適用することにより，ILP-formulated
Abductionの推論効率を大きく改善する手法を提案し
ている [8]．
また，Yamamotoら [17]は，ILP-formulated Abduc-

tionの計算負荷が候補仮説の数に強く依存しているこ
とに着目し，背景知識に含まれる述語間の関連度を事
前に推定しておき，関連度を用いて候補仮説の探索を
行なうことによって，解の候補として冗長な候補仮説
を除外し，推論を効率化する手法を提案している．
2.3.Weighted Partial MaxSAT

本小節では，提案アルゴリズムに用いる Weighted
Partial MaxSATを説明する．
始めに，MaxSAT（最大充足割当問題）とは，連言
標準形 (Conjunctive Normal Form, CNF)で書かれた
論理式内の論理変数に対して，満たす節 (clause)の数
が最も多くなるような真偽値（True, False）割り当て
を求める問題である．ここでCNFとはリテラル xi,jに
対し，

∧∨
xi,j の形式をした論理式のことである．例え

ば，(A∨B)∧ (¬B∨C∨¬D)∧ (D∨¬E)のような論理
式は CNFである．次に，Weighted MaxSATとは，
CNFで書かれた論理式内の節に重みが与えられている
場合に，論理式内の変数に対して，満たす節の重みの和
が最も大きくなるような真理値割り当てを求める問題
である．また提案アルゴリズムで用いる，Weighted
Partial MaxSATとは，前述のWeighted MaxSAT
に対し，必ず満たさなければいけない節 (hard)と満た
さなくても構わない節 (soft)を考えた最適化問題であ
る．より厳密には以下のように定義される．

定義 2. Weighted Partial MaxSATとはCNFの論理式
Φ ={(C1, w1), . . . , (Cm, wm),(Cm+1,∞), . . . , (Cm+m’,∞)}
が与えられたときに，偽となる節の重みの和が最小と
なるような真理値割り当てを求める問題である．ただ
し，Φの各要素は節 Ci と節に対する重み wi を表し，
最初のm個の節は soft，それに続くm′個の節は hard
である．

3.Weighted Partial MaxSATに基づく仮説推
論

本節では，2.2節で述べた Inoueら [7]の ILP問題へ
の変換を用いたアルゴリズムに対し，2.3節のWeighted
Partial MaxSATへの変換を用いたアルゴリズムを提
案する．まず始めに，候補仮説集合 Shypを生成した後
に，Shypに含まれる全てのリテラルに対して，論理変
数 (True-False)を導入する．次に，解仮説を求める際
に候補仮説となる条件を，論理変数を用いた論理式を
導出し，hardな節として記述する．また，各リテラル
が持つコストを，Weighted Partial MaxSATの softな
節の重みに対応させる．変換により与えられた，hard
節と soft節で表されるWeighted Partial MaxSATに
対して SATソルバを用いて最適解を求めることで，解
仮説を導く．3.1節で候補仮説としての条件を満たすた
めの hardな論理式の構築方法を具体的に与え，3.2節
で softな論理式の構築方法を与える．
3.1.hard節
候補仮説集合内に含まれる各リテラルに対して，以
下の条件で真偽値が割り当てられる論理変数を導入す
る．以降では p, qを候補仮説集合内の任意のリテラル
とする．

• hp: リテラル pを候補仮説に含む場合は，True．

• rp: リテラル pがコストを払わない場合は，True．

• up,q: リテラル pがリテラル qと単一化される場合
は，True．

Inoueら [7]の ILP変換アルゴリズム内で述べられてい
る候補仮説となる条件に対し以下のように論理式制約
を与える．まず始めに命題論理の範囲に関する制約を
与える．

• 制約 1: 各 p ∈観測 O に対し　制約論理式：hp

この制約は，”観測に含まれるリテラルは常に含まれる
か，候補仮説に説明されている”ことを表す．

• 制約 2: 各 p ∈仮説 P に対し　制約論理式：
・¬rp ∨ (

∨
e∈expl(p) he) ∨ (

∨
q∈sml(p) up,q)

・(
∨

a∈and(p) ha) ∨ (
∨

a∈and(p) ¬ha)

ここで，expl(p) = {e|e ∈ P, e ∨B |= p}，sml(p) =
{q|q ∈ P, c(q) < c(p)}とする．ここで，and(p)は pを
説明しうるリテラルで，andでつながっているリテラ
ル a ∈ P を表す．
制約 2は，順に”仮説に含まれるリテラルがコストを
払わないときは，そのリテラルがほかのリテラルに説
明されているときか，単一化するときである．” ”説明
する可能性があるリテラルが andでつながっている場
合は全て候補仮説に含むか全て含まないかである．”こ
とを表す．

• 制約 3: 各 p, q ∈ 仮説 P に対し　制約論理式：
(¬up,q ∨ hp) ∧ (¬up,q ∨ hq)
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この制約は”単一化されるときは，単一化されるリテ
ラルはすべて仮説されている”ことを表す．
次に一階述語論理の範囲に関する制約を与える．変
数の集合を V，定数の集合を C で与える．新しい論理
変数として，リテラルの引数の変数 x ∈ V と，リテラ
ルの引数の定数または変数 y ∈ (V ∨ C)について

sx,y =

{
True (xに yが代入されるとき)
False (それ以外)

を与える．

• 制約 4: リテラル pと q を単一化する際に必要な
変数代入の組集合 usub(p, q)に対し 制約論理式：
up,q ⇒

∧
{x,y}∈usub(p,q)

この制約は”単一化されるリテラルの引数は全て等し
い”ことを表す．

• 制約 5:

|U |∨
i=0

|U |∧
j=0

{
sx,uj (i = j)
¬sx,uj

(i 6= j)

制約 5は，”一つの変数に複数の定数が同時に割り当
てられることはない”ことを表している．

• 制約 6:
・¬sx,y ∨ ¬sy,z ∨ sz,x
・¬sz,x ∨ ¬sx,y ∨ sy,z
・¬sy,z ∨ ¬sz,x ∨ sx,y

これらは三変数間の推移律を表している．
上記の制約 1から制約 6をCNF形式の論理式Φhard

に変換し，Weighted Partial MaxSAT の入力の hard
節として与える．
3.2.soft節
本小節では，候補仮説のコストの最小化とWeighted

Partial MaxSATの soft節での表現の対応付けを与え
る．2.1節で述べたように候補仮説集合 Shyp に含まれ
る候補仮説 Hi に対し，コスト c(Hi) = Σh∈Hi

c(h)が
最も小さい候補仮説を解仮説として求める．
これは，3.1 節で定義した各リテラル p が持つ論
理変数 hp, rp に対し，soft な制約論理式 Φsoft =∨

p∈Shyp
(¬rp ∧ hp, c(p))をWeighted Partial MaxSAT

の入力として与えることと等価である．

4.計算機実験

本節では，3節で提案した手法の有効性を評価する
ために実施した計算機実験の結果について報告する．
4.1.データ
今回の実験で使用する，背景知識Bと観測Oのデー
タは人工的に作成した．事例 1と事例 2の二つを用意
し，それぞれのサイズは以下の通りである．

• 事例 1 背景知識Bのルール数：215，述語数：390，
　観測 Oのリテラル数：2078

表 1: 候補仮説集合内のリテラルの数
データ 推論の深さ リテラルの数

3 1490
事例 1 5 1602

10 2170

3 3973
事例 2 5 5461

10 13501

• 事例 2　背景知識 B のルール数：215，述語数：
349，　観測 Oのリテラル数：2202

候補仮説集合内に含まれるリテラルの数は表 1に示
す通りである．なお推論の深さとは，候補仮説を生成
する際の，観測から個々のリテラルを仮説するのに必
要な後ろ向き推論の回数の最大数である．
4.2.実験方法
上記の事例 1と事例 2に対して重み付き仮説推論を適
用する場合において，既存手法である ILP-formulated
abduction[7](gurobi)と，提案手法 (openwbo)の計算
時間を比較した．この時，推論全体に要した時間に加
えて，i)gene hypo: 与えられた背景知識と観測から候
補仮説集合を求めるのに要する時間，ii)conv: ILP問
題または SAT問題に変換する時間，iii)sol:ソルバが最
適解を求めるのに要する時間，の三つの内訳に関して
も調査した．
ILP-formulated abduction には Gurobi Opti-

mizer §と呼ばれる商用の ILPソルバを用いた．また，
提案手法には Open-WBO ¶[9] と呼ばれるフリーな
SATソルバを用いた．実験では，推論の深さを変化さ
せ，候補仮説集合の大きさに関する計算時間を調べた．
4.3.結果
事例 1に対する実験結果を図 1に示す．推論全体の
計算時間に関して，提案手法は既存手法と比べ約 1.2倍
高速であった．また，ILP問題,SAT問題それぞれへの
変換にかかる時間はほぼ同じであるのに対して，ソル
バが最適解を求めるのに要する時間 solのみでの比較
を行うと，約 8倍高速であった．
事例 2に対する実験結果を図 2に示す．推論全体の
計算時間に関して，提案手法は既存手法と比べ約 7倍
から 60倍の高速化が行われた．また，ソルバが最適解
を求めるのに要する時間 solのみでの比較を行うと，約
200倍から 400倍高速であった．
また，これらの実験結果より，事例 1よりも事例 2
の方が，提案手法によって推論効率が大きく改善され
ていることが観察される．これは，事例 2のほうが，よ
り探索空間が大きいためであると考えられる．よって，
探索空間が大きくなるほど，既存手法と比べ速度上昇
が大きくなり，有用性が高くなると期待できる．

§http://www.gurobi.com/
¶http://sat.inesc-id.pt/open-wbo/
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図 1: 事例 1に対する実験結果.
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図 2: 事例 2に対する実験結果.

5.まとめ

本稿では，SAT問題の一つである，Weighted Partial
MaxSATへの変換を用いて重み付き仮説推論の高速化
を行った．実験結果からは，商用の ILPソルバとして
一般的な Gurobiを用いた ILP-formulated abduction
と比較を行い，提案手法は最大 50倍の高速化が行われ
ていることを確認した．

6.考察

本稿での SAT変換を用いた提案手法の高速化に関し
て考察を与える．
一般的に，制約式内の変数の数を nとすると，ILP
問題，SAT問題共に最適解を求めるのにO(2n)時間か
かる．しかし，Williamsら [16]　によりホーン節に近
い論理式を入力とする SAT問題は高速に解くことがで
きることが知られている．変数の部分集合XがHorn-
backdoorであるとは，Xの真偽値を決めた際にできる
論理式がホーン節になることを表す．Horn-backdoor
の論理変数の数を |backdoor|とすると，backdoorの論
理変数への真偽値割り当てを全通り試すと残りはホー
ン節となり，多項式時間で解くことができる [3]ので，
O(2|backdoor|·poly(n))時間となり，FPT(Fixed Param-
eter Tractable)アルゴリズムとなる．
一方，本問題で作られる制約式内には，O(n3)とい
う膨大な推移律の制約式が生成されることが示されて
いる [8]．また推移律に基づく制約式はホーン節の論理
式を用いて等価に表現できる．
よって，本問題の扱う制約としてホーン節に関する制
約式が多いことから，全体の論理変数に対し |backdoor|
が少なく，重み付き仮説推論の高速化が行われたと考
察できる．
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