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摘　要　通过构造适当的极小不可满足公式以实现在多项式时间内将３ＧCNF公式归约转换为一个正则(３,４)ＧCNF公式,转换

后的公式与原公式具有相同的可满足性,同时公式的结构也发生相应的变化.图的社区结构反映了图的模块特性,文中将

CNF公式转化为相应的图,研究公式图的模块特性与公式某些性质之间的关系.将归约前后的两类公式转换为相应的图并研

究其模块特性,发现转换后得到的正则(３,４)ＧCNF公式具有 较 高 的 模 块 度.此 外,在 使 用 DPLL(DavisPutnam Logemann
Loveland)算法求解 CNF公式的过程中,发生冲突时利用冲突驱动子句学习策略,得到一个学习子句并将其添加到原公式中,
使得原公式的模块度降低.研究发现:将DPLL算法与冲突驱动子句学习策略结合应用到正则(３,４)ＧCNF公式时,其学习子句

所包含的绝大部分变元位于不同的社区中.
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Abstract　Byconstructinganappropriateminimumunsatisfiableformula,the３ＧCNFformulacanbereducedandconvertedintoa
regular(３,４)ＧCNFformulainpolynomialtime．Theconvertedregular(３,４)ＧCNFformulahasthesamesatisfiabilityastheorigiＧ
nal３ＧCNFformula．Thestructureoftheformulahasalsochangedaccordingly．Thecommunitystructureofthegraphreflectsthe
modularcharacteristicsofthegraph．TheCNFformulacanbetransformedintothecorrespondinggraphtostudytherelationship
betweenthemodularcharacteristicsoftheformulagraphandsomepropertiesoftheformula．Thetwotypesofformulasbefore
andafterthereductionareconvertedintocorrespondinggraphs,andthemodulecharacteristicsarestudied．Itisfoundthatthe
regular(３,４)ＧCNFformulaobtainedafterconversionhasahighmodularity．Inaddition,intheprocessofusingtheDPLL(Davis
PutnamLogemannLoveland)algorithmtosolvetheCNFformula,whenaconflictisencountered,theconflictＧdrivenclauselearＧ
ningstrategyisusedtoobtainalearningclauseandaddittotheoriginalformula,whichreducesthemodularityoftheoriginal
formula．TheresearchfindsthatwhentheDPLLalgorithmcombinedwiththeconflictＧdrivenclauselearningstrategyisappliedto
theregular(３,４)ＧCNFformula,mostofthevariablescontainedinthelearningclausearelocatedindifferentcommunities．
Keywords　SATproblem,DPLL,Regular(３,４)ＧCNFformula,Communitystructure,Modularity
　

１　引言

可满足性问题(SatisfiabilityProblem,简称SAT问题)用
于判定一个合取范式(ConjunctionNormalForm,CNF)是否

存在一组对变元的真值指派使得公式为真.SAT 问题在数

理逻辑和计算理论等领域有着重要的研究地位.在SAT问

题的研究中,通常限制每个子句的长度为k,其判定问题对应

称为kＧSAT 问 题.２ＧSAT 问 题 可 在 线 性 时 间 内 求 解[１],

３ＧSAT问题是著名的 NP完全问题[２].正则(３,４)ＧCNF公式

是一类特殊的３ＧCNF公式,其中每个子句的文字数恰好为３,
每个变元的出现次数恰好为４.利用极小不可满足公式的临

界特性,通过构造适当的极小不可满足公式,可以实现在多项

式时间内将３ＧCNF公式归约转换为正则(３,４)ＧCNF公式,这
说明(３,４)ＧSAT问题仍然保留 NP完全性[３Ｇ４].将一个随机

３ＧCNF公式归约到正则(３,４)ＧSAT公式后,公式的结构会发

生很大的改变.

很多复杂系统可以表示为网络,如文献引用网络、交通运

输网络、电子邮件网络等.研究发现,某些网络中的结点具有

社区结构(CommunityStructure),即网络中的结点可以划分

为若干个子集,大部分边的两个结点都位于同一个子集中,少
部分的边连接属于不同子集的两个结点.Girvan等提出了一

种迭代算法来计算网络的社区结构[５Ｇ６],其最坏时间复杂度为



O(n３).Newman等提出了图模块度(Modularity)的定义,模
块度为落在同一模块内的边的比例与对这些边进行随机分配

所得到的概率期望的差值,记为Q[６],用来定量分析网络的社

区结构.根据定义,模块度为一个介于０~１之间的数,模块

度越大表明社区结构越明显.
将n个结点划分为若干非空子集,记所有可能划分数为

Sn,Sn的大小随着n的增加而呈指数级增长,网络最优模块度

的计算是 NP难的.Newman等提出了一种基于模块度优化

的贪心策略来计算网络的社区结构[７],其最坏情况下的时间

复杂度为 O(n２).Raghavan等提出了一种具有线性时间复

杂度的算法来计算网络的社区结构[８],称为标签传播算法

(LabelPropagationAlgorithm,LPA),但该算法得到的划分

结果精度损失较大.Vincent等提出的图折叠算法(Graph
FoldingAlgorithm,GFA)[９]在两个方面对标签传播算法进行

了改进,提高了划分结果的精度.
根据变元交互图模型(VariableIncidenceGraphModel),

可将一个CNF公式转化为一个对应的图[１０].文献[１１]的结

果表明,许多SAT实例对应的变元交互图可以分解为互相连

接的社区,并且可以利用SAT实例的社区结构提高SAT求

解器的性能.Ansótegui等[１２]将 SAT 实例表示为变元交互

图来研究SAT公式的社区结构,结果表明,工业类SAT实例

具有较高的模块度,而随机SAT实例没有这种性质.他们提

出了一种利用SAT实例的社区结构来改进SAT求解算法的

思想.Ansótegui等的研究还表明[１３],通过冲突驱动子句学

习策略(ConflictDrivenClauseLearning,CDCL)得到的学习

子句与公式的社区结构有关,学习子句的加入使得公式的模

块度降低.Ansótegui等认为 DPLL算法在搜索整个公式的

解空间时以社区为单位,从一个社区搜索到另外一个社区.
大部分的冲突发生在不同社区之间,这些冲突产生的学习子

句所包含的变元位于不同的社区之间,因此学习子句的加入

使得公式的模块度降低.

在将３ＧCNF公式归约转换为正则(３,４)ＧCNF公式的过

程中,根据３ＧCNF公式中每一个变元的正负出现次数需引入

多个变元集,这些变元构成 MU(２)公式和 MU(４)公式,以此

加长归约过程中产生的２Ｇ子句为３Ｇ子句以及将变元在公式

中的出现次数变为４.每一步引入的若干变元构成的 MU 公

式构成了类似社区的结构,运用 DPLL算法求解社区内部的

MU公式时发生冲突的概率非常小,冲突发生在社区之间的

概率较大.通过实验发现:归约转换后的正则(３,４)ＧCNF公

式具有明显的社区结构(极高的模块度),学习子句包含的变

元所在的社区数量基本与学习子句长度相等.

２　图的社区结构

一个无向连接网络可以表示为G(V,W).V 是顶点集;

边对应的权值函数W:V×V→R＋ ∪{０},表示任意两个图结

点x,y∈V 对应一个权值W(x,y)≥０,W(x,y)＞０表示x,y
有边相连,否则x,y无边相连,且W(x,y)＝W(y,x).在非带

权网络中,边的权值总是１.图结点x的度表示为deg(x)＝
∑

y∈V
W(x,y).在具有明显社区结构的网络中,网络中的结点

可以划分为若干社区,社区内部联系较为紧密,社区间通过很

少的边相连.一个具有明显社区结构的网络如图１所示.

图１　具有明显社区结构的网络实例

Fig．１　Networkinstancewithobviouscommunitystructure

给定一个图G(V,W)以及对图结点集V 的一个划分P＝
{P１,P２,,Pn}(P１∪P２∪∪Pn＝V;Pi∩Pj＝Ø(１≤i≤n,

１≤j≤n,i≠j)),在此划分下图G的模块度为:

Q(G,P)＝ ∑
pi∈P

　
∑

x,y∈Pi
W(x,y)

∑
x,y∈V

W(x,y)－
∑

x∈Pi
deg(x)

∑
x∈V
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２

图G的模块度为G 中所有可能划分得到的模块度中的

最大值,即Q(G)＝max{Q(G,P)|P}.

在计算图模块度的诸多算法中,Raghavan等[８]提出的标

签传播算法具有线性时间复杂度.其基本思想为初始时为每

个图结点赋一个唯一的标签,一般为一个整数,表示每个图结

点为一个社区.若两个结点的标签值相同,则它们属于同一

个社区.算法运行中不断执行迭代过程.
在一次迭代过程中,对于每个图结点i∈X,找出其所有

邻居结点构成集合 Neighbors(i),计算w′:

w′＝ ∑
j∈Neighbors(i)

L[i]＝L[j]

W(i,j)

假设 Neighbors(i)中包括s个标签,将结点集合 NeighＧ
bors(i)根据标签值划分成s个子集Nt(１≤t≤s),每个子集中

的结点具有相同的标签值.对于每个子集Nt,计算wt＝W(i,

j)(j∈Nt).找出wt的最大值wmax.若wmax＞w′,找出wmax对

应的邻居结点子集N′ (若存在多个这样的子集,则随机选一

个).将集合N′对应的标签值赋给结点i.

如果在某一次迭代过程中所有图结点i∈X 的标签值

Label[i]都没有发生改变,则停止迭代过程,算法结束,得到

一个所有图结点的标签集合.标签相同的结点组成图结点的

一个子集,所有子集构成图结点的一个划分.
虽然标签传播算法在时间复杂度上有着巨大的优势,但

最终得到的结果与 Newman等提出的贪心算法相比损失了

很大的精度.图折叠算法在标签传播算法的基础上做了两点

改进,如算法１所示.图折叠算法和标签传播算法都是根据

贪心策略将一个结点从一个社区移动到另外一个社区.但在

图折叠算法中,移动一个结点到其他社区时遵循图模块度增

量最大原则.当移动任何结点都不能使图模块度增大时,图
折叠算法执行折叠操作.图折叠方式如图２所示.
算法１　GraphFoldingAlgorithm(GFA)
输入:图 G(V,W)
输出:图结点的Label数组L
１．初始化,L１[i]＝i(i∈X);

２．L２[i]＝Labelling(G);

３．whileModularity(G,L１)＜Modularity(G,L２)do
　３．１．L１＝L２;

　３．２．G＝Folding(G,L２);

　３．３．L２＝Labelling(G);

４．returnL１

FunctionLabelling(GraphG＝(X,W))

１．初始化:对于每个图结点i∈X,L[i]←i;

７２何　彬,等:正则(３,４)ＧCNF公式的社区结构



２．fori∈X

　２．１．找出结点i的所有邻居节点的标签集合Li;

　２．２．forl∈Li,如果将结点i的标签变为l之后能使得图模块度增

大,则执行L[i]←l;

３．如果在步骤２中每个结点的标签都没有发生改变,returnL,否则转

向步骤２.

FunctionFolding(GraphG＝(X,W),LabelL)

１．定义一个新的顶点集X′,X′中的每一个结点c代表 G 中的一个社

区,社区即标签相同的结点集合;

２．定义一个权值函数W′(c１,c２)＝ ∑
i∈c１,j∈c２
L[i]＝L[j]

W(i,j);

３．returnG′＝(X′,W′).

图２　图折叠的社区合并

Fig．２　Communityaggregationofgraphfolding

３　CNF公式的社区结构

一个CNF公式F 是子句的合取F＝[C１∧C２,,Cm],

也可以表示为子句的集合 F＝{C１,C２,,Cm}.每个子句是

若干个文字的析取(Ci＝L１∨L２∨∨Ll)或表示为文字的集

合Ci＝{L１,L２,,Ll},l为该子句的长度.一个文字是任一

变元x或为x 的否定¬x.

kＧSAT问题是SAT问题的子问题,对应的是一类具有特

殊结构的CNF公式,即kＧCNF公式.kＧCNF公式是指公式

中每个子句包含的文字个数恰好为k的一类 CNF公式.３Ｇ
CNF公式即每个子句中恰好有３个文字的 CNF公式,若在

３ＧCNF公式中固定每个变元出现的次数为４,则可以得到正

则(３,４)ＧCNF公式.
例１　一个CNF公式实例为f１＝[C１∧C２∧C３∧C４∧C５∧

C６∧C７∧C８],其中C１＝(¬x２∨¬x３∨¬x４∨x５),C２＝(¬x１∨
¬x５∨x６),C３＝(¬x５ ∨x７),C４ ＝(x１ ∨¬x６ ∨x７),C５ ＝
(¬x１∨¬x２∨x５),C６＝(¬x１∨¬x３∨x５),C７＝(¬x１∨
¬x４∨x５),C８＝(¬x１∨x２∨x３∨x４∨x５∨¬x６).

根据变元交互图模型可以将一个给定的 CNF公式转化

为一个与之对应的图.在CNF公式的变元交互图中,图结点

与公式变元一一对应,两个结点之间有边表示这两个变元出

现在同一个子句中.一个子句产生
|c|
２
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÷ 条边,|c|为子句长

度.由于两个变元出现在同一个子句中的次数不固定,为了

保存两个变元出现在同一子句中的次数信息,若两个变元x,

y之间有边,则采取 W(x,y)与x,y出现在同一个子句中的

次数与子句长度有关的做法.
给定一个SAT实例Γ,变元集为X,Γ对应的变元交互图

为G(X,W),权值函数W 为:

W(x,y)＝ ∑
c∈Γ
x,y∈c

１
|c|
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

CNF公式f１对应的变元交互图如图３所示.利用图折

叠算法对公式f１对应的变元交互图进行社区划分,结果如

图４所示.

图３　f１对应的变元交互图

Fig．３　Variableincidencegraphoff１

图４　对图３进行社区划分的结果

Fig．４　CommunitydecompositionresultinFig．３

４　CNF公式的求解过程

求解SAT问题的算法分为完备的和非完备的算法.非

完备算法大多数是基于局部搜索,在问题有解时快速找到一

个解,但问题无解时不能证明其不可解.完备算法在问题无

解时能证明其不可解.当前求解SAT问题的完备算法都是

基于 DPLL算法的,其核心思想如算法２所示.DPLL算法

的核心是通过布尔约束传播 (BooleanConstraintPropagaＧ
tion,BCP)进行递归回溯,搜索整个解空间,此过程将会检查

CNF公式的每一个可能赋值,直到找到公式的一个可满足解

或者证明公式不可满足为止.DPLL的搜索过程类似于一棵

完全二叉树的遍历.随着变元数的增加,公式的解空间将会

呈指数级增长,DPLL算法可以避免不能满足公式的赋值,从
而减小搜索树的大小.

算法２　DPLL
输入:CNF公式

输出:CNF公式的一个解或 UNSAT

１．在公式上执行BCP过程.

２．如果公式的值为真,returntrue.

３．如果公式的值为假,returnfalse.

４．如果公式的值未知:

　４．１．选择一个未被赋值的变元x′;

　４．２．将x′赋值为true或false,returnDPLL.

DPLL算法求解f１的过程如图５所示,其中实线表示对变

元进行赋值,虚线表示布尔约束传播过程,圆结点表示发生了

冲突,最右边的灰色路径表示得到最终解的步骤,分支表示回溯.

图５　DPLL算法求解f１的过程

Fig．５　DPLLprocessforsolvingf１

８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．４,Apr．２０２１



DPLL算法在搜索解空间时虽然能避免很多无效的搜索

过程.但其在遇到冲突时没有从中得到任何有用的信息,不
能避免很多重复的冲突.而且该算法只回溯到同一决策层,称
为时序回溯.时序回溯使得算法仍然搜索相同的空间,导致算

法在求解过程中将在一片注定会失败的解空间中浪费时间.

目前的完备求解器引入了冲突分析和子句学习策略

(CDCL)[１４].引入该策略之后,DPLL算法在每次遇到冲突

时会对导致冲突的布尔约束传播过程进行分析,由此产生一

个学习子句并将其添加到子句库中.通过学习子句,DPLL
过程回溯到其他决策层,称为非时序回溯,能避免对很大一部

分解空间的重复搜索.

对于例１中的CNF公式 f１,在对x２赋值为true之后开

始了一次BCP过程,最后产生冲突.根据 CDCL策略对这次

冲突进行分析可以得到一个学习子句C９＝(¬x１∨¬x５)并将

其加入f１中.子句C９加入之后,回溯到C９中最近被赋值的变

元所在的决策层,即x１所在的决策层,开始布尔约束传播过

程.引入冲突分析和子句学习策略之后f１的求解过程如图６
所示.

图６　引入CDCL策略后 DPLL算法求解f１的过程

Fig．６　DPLLprocessforsolvingf１afterintroducingCDCLstrategy

５　实验结果

５．１　正则(３,４)ＧCNF公式的模块度比较

本文实验中计算了３类CNF公式的模块度与社区数目,

然后对实验结果进行了分析.３类 CNF 公式分别是随机

３ＧCNF公式、由随机３ＧCNF公式归约转换而来的正则(３,４)Ｇ
CNF公 式 以 及 随 机 正 则 (３,４)ＧCNF 公 式.实 验 中 随 机

３ＧCNF公式集由程序生成,生成过程中通过改变公式变元数

以及子句数来得到变元数以及子句约束密度不同的随机

３ＧCNF公式.再利用程序按照文献[４]中的规则将每一个随

机３ＧCNF公式归约转换到正则(３,４)ＧCNF公式,得到由随机

３ＧCNF公式集归约转换而来的正则(３,４)ＧCNF 公 式 集.对

于每一个由随机３ＧCNF 公式归约转换而来的正则(３,４)Ｇ
CNF公式,利用程序生成一个子句数和变元数与其相等的随

机正则(３,４)ＧCNF公式,以此得到一个随机正则(３,４)ＧCNF
公式集.３类CNF公式集合中的公式数目相同,一个随机３Ｇ
CNF公式对应一个通过归约转换得到的正则(３,４)ＧCNF公

式,一个通过归约转换得到的正则(３,４)ＧCNF公式对应一个

子句数和变元数与其相同的随机正则(３,４)ＧCNF公式.

产生随机３ＧCNF公式时令变元数分别为１００,５００,１０００,

２０００,５０００,取子句约束密度分别为３,４,５,６.实验结果如

表１所列.在表１中,每一个变元数和一个子句约束密度对

应３个公式的模块度(＃mod)和社区数目(＃com),从上到下

分别为随机３ＧCNF公式、随机正则(３,４)ＧCNF公式以及由随

机３ＧCNF公式归约转换得到的正则(３,４)ＧCNF,两类正则(３,

４)ＧCNF具有相同的变元数和子句数.

表１　３类CNF公式模块度的比较

Table１　ComparisonofmodularityofthreetypesofCNFformulas

１００
＃mod ＃com

５００
＃mod ＃com

１０００
＃mod ＃com

２０００
＃mod ＃com

５０００
＃mod ＃com

３
０．２１２２３０ ６ ０．２２７８２８ １２ ０．２３１１６７ １２ ０．２２６５６０ １４ ０．２１５５５１ １５
０．３９０４２４ ５８ ０．４７６４９３ １６ ０．５８１４６５ ５ ０．６７６７８１ ５ ０．７９６５６８ ９
０．９８１９１６ ２２５ ０．９８７３１８ ５０２ ０．９８８７７０ ６４３ ０．９８９７３７ ９４１ ０．９９０５１１ １４４９

４
０．１７９４５６ ６ ０．１８６３９５ １０ ０．１８４４９６ １０ ０．２００３５４ ８ ０．１７７３３４ １３
０．３９０３５４ ６２ ０．５１３６４９ １６ ０．６２５４２７ ４ ０．７２５３９１ ６ ０．８２２８５１ １１
０．９８２６７４ ２５６ ０．９８７６９２ ５７９ ０．９８８７８０ ７７８ ０．９８９５８３ １１８７ ０．９９０３０７ １６２６

５
０．１５１０４０ ６ ０．１６４４９９ ９ ０．１６６９７９ １１ ０．１７６３３２ ８ ０．１４９８７７ １５
０．３９０２１２ ６５ ０．５４７８０４ ９ ０．６６２３５０ ５ ０．７５２６１８ ７ ０．８４０２０８ １３
０．９８３５６２ ２８４ ０．９８８０４０ ６４１ ０．９８８９６６ ９０５ ０．９８９５８０ １３１７ ０．９９０２１４ １９５５

６
０．１４２６６０ ７ ０．１５２３７３ １０ ０．１６２２０８ ７ ０．１５７５３５ ８ ０．１６２７１７ ７
０．３９１７４３ ５９ ０．５８６８１１ ５ ０．６９０３６７ ６ ０．７７４６９２ ８ ０．８５２７７１ １２
０．９８４４２５ ３０６ ０．９８８１９１ ６９８ ０．９８９０１５ １０４８ ０．９８９６３３ １３９３ ０．９９０１９ ２２７７

　　根据实验结果可以看出,随机３ＧCNF公式的模块度较

低,大部分小于０．２,随着子句约束密度的增大,公式模块度

与社区数目呈降低趋势,该实验结果与文献[１３]中的结果一

致.根据文献[１３]中的结果可以发现,公式的社区数目与公

式的模块度无直接关系.

与原３ＧCNF公式相比,归约转换得到的正则(３,４)ＧCNF
的模块度非常高,原因是在归约转换到正则(３,４)ＧCNF的过程

中,原３ＧCNF公式的每一个变元都对应一个基本的归约步骤,

该步骤会引入多个变元集构造极小不可满足公式.在同一步

骤中引入的若干变元集中,变元联系较为紧密,出现在同一子

句中的概率较大.对于不同步骤中引入的变元集,变元出现在

同一子句的概率较小.因此,变元间构成了明显的社区结构.

在变元数相同的情况下,归约转换得到的正则(３,４)Ｇ

CNF公式的模块度要比随机正则(３,４)ＧCNF公式的模块度

高.随着变元数的增加,随机正则(３,４)ＧCNF公式的模块度

增大,且与归约转换得到的正则(３,４)ＧCNF公式的模块度的

差值不断缩小.尽管当变元数较大时随机正则(３,４)ＧCNF公

式具有较高的模块度,但与归约转换得到的正则(３,４)ＧCNF
公式相比,其社区数目远小于后者.这是由于在随机正则(３,

４)ＧCNF公式中,变元在一个子句中的出现是随机的,每一个

变元都有可能与任意一个其他变元出现在同一个子句中.

５．２　正则(３,４)ＧCNF公式的学习子句与其社区结构的关系

　　在使用 DPLL 算法结合冲突驱动子句学习策略求解

CNF公式时,对于产生的每一个学习子句Cl,令ls为Cl的长

９２何　彬,等:正则(３,４)ＧCNF公式的社区结构



度,lc为Cl所包含的变元所在的社区数目,定义cs＝lc/ls.cs
值是一个大于０且小于或等于１的数.若cs＝１,则该学习子

句的每一个变元都位于不同的社区;若cs＝１/ls,则该学习子

句的所有变元都位于同一个社区.定义AVEcs为求解一个

公式的过程中产生的所有学习子句的平均cs值,即AVEcs＝

∑
conf

i＝１
csi/conf,conf 为冲突次数.选取５个 ３ＧCNF公式实例,

对比归约转换前后 ３ＧCNF 公式与正则(３,４)ＧCNF 公式的

AVEcs值,实验结果如表２所列.

表２　归约转换前后公式的AVEcs值比较

Table２　ComparisonofAVEcsvaluesofformaulasbeforeand

aftertransformtion

Ins１ Ins２ Ins３ Ins４ Ins５
３ＧCNF ０．５８９６５６ ０．６７３２９４ ０．７８０９０５ ０．２２６１６１ ０．４９３９８６

(３,４)ＧCNF ０．９９１３６５ ０．９８８１９４ ０．９９４９２８ ０．９５９３３９ ０．９８２７８９

根据表２的结果可以看出,在求解过程中每一个归约转

换后得到的正则(３,４)ＧCNF的AVEcs值非常接近于１.这说

明在求解此类公式时冲突基本上发生在变元社区之间,而社

区内部很少发生冲突.社区内部变元组成很多 MU(２)和

MU(４)公式,这些公式的引入没有增加求解难度,故没有发

生冲突,这也从另一个角度说明了归约转换得到的正则(３,

４)ＧCNF公式保留了原３ＧCNF公式的求解难度.

结束语　与随机３ＧCNF公式相比,归约转换得到的正则

(３,４)ＧCNF除了变元数与子句数极大增加外,公式的结构也

发生了很大的变化.本文利用图社区结构与模块度的概念,

描述了这两类公式的差异.此外,文中研究了归约转换前后

的公式在求解过程中产生的学习子句与公式的社区结构的关

系.根据文献[１３]的实验结果,当随机３ＧCNF公式的子句约

束密度较小时,其模块度较大;若固定子句约束密度,变元数

目增幅较大时,公式的模块度呈降低趋势.随机正则(３,４)Ｇ

CNF公式的子句约束密度固定为４/３,属于较低的值,但当其

变元数增加时,其模块度也呈增长趋势,本文没有对这一现象

做详细的讨论研究,这是本文的不足之处.随着变元数的不

同,随机正则(３,４)ＧCNF公式的模块性差异很大,下一步研究

内容为正则(３,k)ＧCNF公式的模块度与其求解难度的关系,

以及利用CNF公式的社区结构对学习子句进行删除.
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