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基于重启策略的学习子句优化方法

李　 壮ꎬ 刘　 磊ꎬ 张桐搏ꎬ 吕　 帅
(吉林大学 计算机科学与技术学院ꎬ 吉林 长春　 １３００１２)

摘　 　 　 要: 以学习子句数据库优化为背景ꎬ在原 ＭｉｎｉＳＡＴ 求解器的基础上提出了一种新的学习子句的优

化方法. 该方法基于博弈论的思想ꎬ在若干次重启后ꎬ根据当前求解器的实时反馈信息改进 ＭｉｎｉＳＡＴ 原有的

增长参数ꎬ尽可能靠近学习数据库中子句存储量的均衡点ꎬ从而使学习库的存储量尽可能达到 Ｐａｒｅｔｏ 最优. 实
验表明:所提的优化方法是有效的ꎬ并在随机 ＳＡＴ 问题上胜过现有优化方法. 该方法既不会因为学习数据库

的子句过多而影响单元传播速度ꎬ也不会因为学习数据库中的子句过少而破坏学习的整体性.
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　 　 可满足性问题(ＳＡＴ)是计算机领域的热点

问题ꎬ许多学者在该问题上作了大量研究ꎬ并在问

题求解效率方面取得了较大的突破ꎬ当今 ＳＡＴ 求

解器已能够解决很多现实问题 􀆰 随着 ＳＡＴ 求解

技术的发展ꎬ子句学习技术进入了蓬勃发展的阶

段[１] . 对于现实问题ꎬ子句学习( ｃｌａｕｓｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ)
是 ＤＰＬＬ 求解中最重要的部分[２] .

在实践中ꎬＳＡＴ 的求解效率很大程度上取决

于对已学习子句数据库的管理策略. 即发生冲突

后ꎬ新子句添加到已学习的子句数据库中ꎬ其增长

规模是呈指数增长的. 保留太多的学习子句会减

缓单元传播的速率ꎬ而删除太多将会破坏学习的

整体性[３] . 所以ꎬ优化目标在于清除掉已学习子

句数据库中被判定为在以后的搜索中无关的已学

习子句. 学习子句管理策略的效率ꎬ很大程度上取

决于消除频率和每次删除的子句数量[４] .
为了优化已学习子句数据库ꎬ近几年一些先

进的管理策略已被提出. 首次提出质量测量的是

ＶＳＩＤＳ 启发式ꎬ该优化策略假设一个过去学习的

子句在未来的求解过程中可能是有用的[５]ꎻ
Ａｕｄｅｍａｒｄ 等介绍了一个新的静态措施ꎬ加入

ＬＢＤ 子句这一概念ꎬ更加完善了对学习子句的预



　 　

处理技术[３]ꎻＡｕｄｅｍａｒｄ 等提出了一个基于动态的

冻结与激活学习子句的原则ꎬ即激活最相关的学

习子句而冻结不相关的学习子句[６]ꎻＨａｍａｄｉ 等提

出规约策略 ＳＢＲꎬ保留文字数小于等于 ｋ 的子句ꎬ
同时随机删除大于 ｋ 的子句[７]ꎻＬｕｏ 等提出了学

习子句最小化的方法ꎬ该方法通过 ＢＣＰ 删除学习

子句中的冗余文字ꎬ从而达到对学习子句质量的

优化[４]ꎻＬｕｏ 等基于 Ｍａｐｌｅ＿ＬＣＭ 求解器的子句

最小化方法ꎬ在 Ｍａｐｌｅ＿ＣＭ 求解器上扩展到原始

子句的预处理[８] . 对学习库的优化主要包括:优
化学习库的时机、应删除哪些子句以及每次优化

应保留多少子句. 经分析ꎬ优化学习库的时机对求

解效率的影响并不大ꎬ多数研究人员将注意力集

中在应删除哪些冗余子句ꎬ即注重了学习子句的

质量ꎬ保留更多有用的学习子句ꎬ而对应保留学习

库中子句数量的工作甚少.
本文基于经典的 ＳＡＴ 求解器ꎬ提出了新的动

态管理学习子句数据库的算法. 在优化的过程中ꎬ
通过博弈论的思想ꎬ在阶段重启的过程中ꎬ通过程

序中 输 出 的 阶 段 布 尔 约 束 传 播 ( Ｂｏｏｌｅａｎ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬＢＣＰ)速率和平均 ＢＣＰ 速

率的对比ꎬ调整学习数据库的增长参数ꎬ更大可能

地靠近学习数据库中子句存储量的均衡点ꎬ从而

使学习库的存储量尽可能地达到 Ｐａｒｅｔｏ 最优. 实
验结果表明:新的优化方法在随机问题上胜过传

统的 优 化 方 法ꎬ 在 求 解 出 相 同 的 算 例 中ꎬ
ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ 求 解 器 的 求 解 效 率 也 远 超 过

ＭｉｎｉＳＡＴ 求解器.

１　 ＣＤＣＬ 和重启策略

子句学习采用了强大的冲突分析技术ꎬ其主

要思想是在求解过程中发生冲突时ꎬ分析冲突原

因并推理出一些简洁地表达冲突原因的子句ꎬ这
种已学习的子句用于在后面的搜索过程中避免发

生同样的冲突且减少搜索空间ꎬ更加快了求解的

效率.
当单元传播过程中出现了一对互补文字时ꎬ

求解器判定子句集 Ｆ 中出现了一个冲突ꎬ这个冲

突将驱动子句学习机制ꎬ将冲突原因保存为一个

新的子句 Ｃꎬ并将它添加到原子句集中ꎬ以防止在接

下来的搜索过程发生相同的冲突ꎬ这便是冲突驱动

子句学习(ｃｏｎｆｌｉｃｔ￣ｄｒｉｖｅｎ ｃｌａｕｓｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＣＤＣＬ)[２] .
重启发生在子句被学习之后ꎬ当指派过程中

发生了 ε(ε > １)次冲突后ꎬ重启策略被触发ꎬ求解

器终止当前搜索并返回到第 ０ 层ꎬ即重新求解该

子句集[９] . 冲突上界会通过参数 ε 来决定.

２　 基于博弈论的学习子句优化方法

学习库空间的占有主要体现在对学习库增长

参数的控制. 如何调整学习库空间的分配ꎬ使之在

优化过程中无限接近学习库的纳什均衡点ꎬ达到

Ｐａｒｅｔｏ 最优状态ꎬ将是子句学习的关键.
２. １　 博弈模型

求解效率是求解算法好坏的关键衡量指标.
由于 ＢＣＰ 时间占了总求解时间约 ９０％ 以上[１０]ꎬ
所以本文将求解时间等同于 ＢＣＰ 时间.

求解效率是无法量化而又客观存在的ꎬ但满

足:平均求解效率越高ꎬ平均 ＢＣＰ 速率也越高. 所
以在本文中用平均 ＢＣＰ 速率代替求解效率.

在一个 ＳＡＴ 问题求解过程中ꎬ存在着最基本

的数学公式:
ＢＣＰ 总数 ＝ ＢＣＰ 速率 × ＢＣＰ 时间. (１)

在子句学习库中ꎬ学习子句的多少严重影响

了 ＢＣＰ 速率. 因此ꎬＳＡＴ 求解过程对应了博弈模

型ꎬ其中:参与者对应平均 ＢＣＰ 速率和阶段 ＢＣＰ
速率ꎻ策略对应学习库的调整参数 ± ０. ０１ꎻ利益对

应求解效率提高和 ＢＣＰ 速率提高ꎻ信息对应平均

ＢＣＰ 速率和阶段 ＢＣＰ 速率.
综上ꎬ博弈模型的支付矩阵如表 １ 所示.

表 １　 学习子句数据库的支付矩阵
Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｙｍｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｌｅａｒｎｔ ｃｌａｕｓｅ ｄａｔａｂａｓｅ

ＢＣＰ 速率
求解效率

上升 下降

上升 时间短 学习库较少

下降 学习库较多 时间长

２. ２　 博弈模型的分析

本文令重启总数为 Ｎꎬ每重启 Ｓ 次记为一个

阶段ꎬ第 ｉ 阶段的 ＢＣＰ 数量为 ｓｉꎬ相应的第 ｉ 阶段

的执行时间为 ｔｉꎬ则阶段 ＢＣＰ 速率 ｖｉ ＝ ｓｉ / ｔｉ .

截至第 ｎ 阶段ꎬＢＣＰ 总量 Ｓｎ ＝∑
ｎ

ｉ ＝１
ｓｉ ꎬＢＣＰ 总

传播 时 间 ｔｎ ＝∑
ｎ

ｉ ＝１
ｔｉ ꎬ 则 平 均 ＢＣＰ 速 率 为

􀭴ｖｎ ＝∑
ｎ

ｉ ＝１
ｓｉ /∑

ｎ

ｉ ＝１
ｔｉ .

记 ｐｉ∈[ －０. １ꎬ０ꎬ０. １]为每个阶段的增减参

数. 当 ｖｉ < 􀭴ｖｉ 时ꎬｐｉ ＋ １ ＝ － ０. １ꎻ当 ｖｉ > 􀭴ｖｉ 时ꎬｐｉ ＋ １ ＝
０. １ꎻ当 ｖｉ ＝ 􀭴ｖｉ 时ꎬｐｉ ＋ １ ＝ ０. 学习库增减参数 Ｐｎ ＝

ｍａｘ{０. ５ꎬ１. １ ＋∑
ｎ

ｉ ＝１
ｐｉ } .

５４第 １ 期 　 　 　 李　 壮等: 基于重启策略的学习子句优化方法



　 　

以上分析不难看出:当 ｖｉ 和 􀭴ｖｉ 都减小时ꎬ可
能出现等值ꎬ这时达到了 Ｐａｒｅｔｏ 最优ꎬ即两者的效

用同时得到最大化ꎻ当 ｖｉ > 􀭴ｖｉ 时ꎬ说明学习库中的

学习子句相对较少. 在不影响 ＢＣＰ 速率的情况

下ꎬ可以适量增加学习子句的数量ꎬ这里采用增减

参数设置为 ０. １ 来实现ꎻ同理ꎬ当 ｖｉ < 􀭴ｖｉ 时ꎬ相应

设置为 － ０. １ 来控制学习库的增长速率ꎬ从而在

不影响求解效率的同时增大阶段 ＢＣＰ 的增长速

率ꎻ而两者皆增大的情况是不可能出现的. 实际的

支付矩阵见表 ２.

表 ２　 学习子句数据库的实际支付矩阵
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅａｌ ｐａｙｍｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｌｅａｒｎｔ ｃｌａｕｓｅ ｄａｔａｂａｓｅ

阶段 ＢＣＰ 速率
平均 ＢＣＰ 速率

减小 增大

减小 纳什均衡 － ０􀆰 １
增大 ＋ ０􀆰 １ 公地悲剧

　 　 这一过程是一个连续的博弈过程ꎬ其根本目

的是在不断地追求无限接近纳什均衡点ꎬ实现已

学习子句库的 Ｐａｒｅｔｏ 最优分配.
２􀆰 ３　 基于博弈论的学习子句优化算法

算法 １ 是 ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ 求解器的简要求解过

程ꎬ其中包括了学习子句优化的函数.
算法 １　 ＤＰＬＬ ｗｉｔｈ ｃｌａｕｓｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
输入:ＣＮＦ ｆｏｒｍｕｌａ Ｆ
输出:Ａ ｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｐ ｏｆ Ｆ ｏｒ ＵＮＳＡＴ ｉｆ Ｆ ｉｓ ｎｏｔ
ｓａｔｉｓｆｉａｂｌｅ
１􀆰 ＢＣＰ＿ｎｕｍ ＋ ＋
２􀆰 ｉｆ Ｐ ａｓｓｉｇｎｓ ａ ｖａｌｕｅ ｔｏ ｅｖｅｒｙ ｖａｒｉａｂｌｅ
３􀆰 　 ｒｅｔｕｒｎ ｓｕｃｃｅｓｓ
４􀆰 ｅｌｓｅ
５􀆰 　 Ｐ ｃｏｎｔａｉｎｓ ａ ｃｏｎｆｌｉｃｔ
６􀆰 　 ｃｈｏｏｓｅ ａ ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｇｒａｐｈ Ｇ ｔｏ ｆｉｎｄ ｃｌａｕｓｅ Ｃ

ｕｎｄｅｒ Ｐ ａｎｄ ａｄｄ ｉｔ ｔｏ Ｆ
７􀆰 　 ｒｏｌｌｂａｃｋ ｖａｒｉａｂｌｅ ｏｒ ｂａｃｋｊｕｍｐ
８􀆰 　 ｃｏｎｆｌｉｃｔ＿ｎｕｍ ＋ ＋
９􀆰 　 ｉｆ ｃｏｎｆｌｉｃｔ＿ｎｕｍ > ε
１０􀆰 　 　 ｒｅｓｔａｒｔ ＋ ＋
１１􀆰 　 　 ｉｆ ｒｅｓｔａｒｔ％ Ｓ ＝＝ ０
１２􀆰 　 　 　 ＢＣＰ＿ｔｏｔａｌ ＋ ＝ ＢＣＰ＿ｎｕｍ
１３􀆰 　 　 　 ｓｐｅｅｄ＿ａｖｅｒａｇｅ ＝ ＢＣＰ＿ｔｏｔａｌ / ｎｏｗｔｉｍｅ
１４􀆰 　 　 　 ｓｐｅｅｄ ＿ ｎｏｗ ＝ ＢＣＰ ＿ ｎｕｍ / ( ｎｏｗｔｉｍｅ －

ｌａｓｔｔｉｍｅ)
１５􀆰 　 　 　 ｉｆ ｓｐｅｅｄ＿ｎｏｗ > ｓｐｅｅｄ＿ａｖｅｒａｇｅ
１６􀆰 　 　 　 　 ｌｅａｒｎｔｓｉｚｅ＿ｉｎｃ ＋ ＝ ｐ
１７􀆰 　 　 　 ｅｌｓｅ ｉｆ ｓｐｅｅｄ＿ｎｏｗ < ｓｐｅｅｄ＿ａｖｅｒａｇｅ

１８􀆰 　 　 　 　 ｉｆ ｌｅａｒｎｔｓｉｚｅ＿ｉｎｃ － ｐ≥０􀆰 ５
１９􀆰 　 　 　 　 　 ｌｅａｒｎｔｓｉｚｅ＿ｉｎｃ － ＝ ｐ
２０􀆰 ｒｅｓｔａｒｔｓ
　 　 在算法 １ 中ꎬ第 ９ 行表明当冲突数量达到了

临界值 ε 时重启ꎬ第 １１ 行表明重启次数达到 Ｓ
(实验表明 ５５ 为最优值)次时ꎬ触发重启参数调

整策略. 第 １２ ~ １９ 行描述了控制增长参数的过

程. 当冲突数达到 ５５ 次后ꎬ第 １２ 行统计从开始求

解截止到目前的 ＢＣＰ 数量. 第 １３ ~ １４ 行计算平

均 ＢＣＰ 速率和阶段 ＢＣＰ 速率. 第 １５ ~ １９ 行通过

对速率的比较ꎬ来调整增减参数. 当阶段 ＢＣＰ 速

率大于平均 ＢＣＰ 速率时ꎬ增长参数提高ꎻ当阶段

ＢＣＰ 速率小于平均 ＢＣＰ 速率时ꎬ增长参数降低.
第 １８ 行控制了下界ꎬ当参数小于 ０􀆰 ５ 时ꎬ增减参

数不变.

３　 实验与结果

本文从 ２０１７ 年 ＳＡＴ 比赛 Ａｇｉｌｅ 组中随机选

取了 ２００ 个测试用例ꎬ其规模为几百个变量

(１ ０００条子句)至 １８０ 万变量(６６８ 万条子句)不

等ꎬＣＰＵ 在求解器运行时间至 ５ ０００ ｓ 时停止. 其
重启参数默认为 ５０ꎬ增减参数默认为 ０􀆰 １. 实验环

境:Ａｒｃｈ Ｌｉｎｕｘ １６􀆰 ０４ 操作系统ꎬ１２ 核 ＣＰＵꎬ８ＧＢ
ＲＡＭ.

图 １ 横坐标代表 ＭｉｎｉＳＡＴ 求解器的运行时

间ꎬ纵坐标代表 ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ 求解器的运行时间.
所以ꎬ分布在斜线以下的点说明这些算例在

ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ 求解器上的求解效果较好ꎻ在斜线以

上的点说明这些算例在 ＭｉｎｉＳＡＴ 求解器上的求

解效果较好. 可以看出ꎬＧＴＭｉｎｉＳＡＴ 求解器效率

较明显地优于 ＭｉｎｉＳＡＴ 求解器. 斜线以上的点多

半离斜线较近ꎬ说明这些算例在 ＭｉｎｉＳＡＴ 求解器

的求解效果略优于ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ求解器ꎻ而斜线

图 １　 ２００ 个随机算例的对比图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ２００ ｒａｎｄｏｍ ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ
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以下的点有很大一部分离斜线较远ꎬ说明这一部

分的算例在 ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ 求解器的求解效果明显

优于 ＭｉｎｉＳＡＴ 求解器.
　 　 为 了 更 准 确 地 决 定 重 启 的 次 数 对

ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ 求解器的影响ꎬ在上述 ２００ 个算例

中ꎬ多次尝试了重启 １ 次ꎬ５ 次􀆺直到重启 ６５ 次ꎬ
增减参数默认为 ０􀆰 １ꎬＣＰＵ 在求解器运行时间至

５ ０００ ｓ时停止. 实验结果如表 ３ 所示.

表 ３　 ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ求解器重启次数的测试
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｅｓｔ ｏｆ ｒｅｓｔａｒｔ ｔｉｍｅｓ ｆｏｒ ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ ｓｏｌｖｅｒ

重启次数
求解个数

可满足 不可满足
平均求解
时间 / ｓ

０ ８９ １１０ １９９􀆰 ８１
１ ８８ １００ ２０５􀆰 ３３
５ ８９ １０９ ２１２􀆰 ７３
１０ ８９ １１０ ２３０􀆰 １９
１５ ８９ １１０ ２１７􀆰 １６
２０ ８９ １１０ ２１８􀆰 ５２
２５ ８９ １１０ ２２６􀆰 ８９
３０ ９０ １１０ １８３􀆰 ８４
３５ ９０ １１０ ２０３􀆰 ４５
４０ ９０ １１０ １９８􀆰 ７４
４５ ９０ １１０ ２１７􀆰 １３
５０ ８９ １１０ ２１２􀆰 ８３
５５ ９０ １１０ １７３􀆰 ２４
６０ ８９ １１１ １８４􀆰 ４６
６５ ８９ １１０ ２００􀆰 ５５

　 　 由表 ３ 可知ꎬ重启次数固定在 ５５ 次ꎬ平均求

解时间最短ꎬ而且优于 ＭｉｎｉＳＡＴ 求解器. 而其他

参数的数据表明求解的平均效率较低ꎬ且重启 ５５
次时求解个数也是最多的. 因此ꎬ在重启 ５５ 次后

调整增减参数是最合理的.
在固定了重启参数为 ５５ 次之后ꎬ接下来需要

对增减参数进行测试. 在上述算例中ꎬ尝试增减

０􀆰 ０１ꎬ０􀆰 ０２􀆺直至 ０􀆰 １􀆰 ＣＰＵ 在求解器运行时间至

５ ０００ ｓ 时停止. 实验结果如表 ４ 所示.
　 　 由表 ４ 可知ꎬ增减参数为 ０􀆰 ０５ 和 ０􀆰 １ 的两组

求解效率比较高ꎬ而且优于 ＭｉｎｉＳＡＴ 求解器. 但
两者所处的距离较远ꎬ中间出现了一系列的波动.
出现的原因是否会受到重启参数的影响ꎬ即重启

参数越大ꎬ所对应的增减参数则越大ꎬ两者是否成

正比关系呢? 为了证明这个想法ꎬ在以下实验中

给 出 了 更 具 体 的 证 明ꎬ 并 且 验 证 本 文 的

ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ 求解器对于一般的工业问题ꎬ也是优

于 ＭｉｎｉＳＡＴ 求解器的.

表 ４　 ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ求解器增减参数的测试
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｅｓｔ ｏｆ Ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｏｒ ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｈｅ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ ｓｏｌｖｅｒ

增减参数
求解个数

可满足 不可满足
平均求解
时间 / ｓ

± ０􀆰 ０１ ９０ １１０ １７３􀆰 ２４

± ０􀆰 ０２ ９０ １１０ ２２４􀆰 ４７

± ０􀆰 ０３ ９０ １１０ １８２􀆰 ０１

± ０􀆰 ０４ ９０ １１０ １９８􀆰 ９９

± ０􀆰 ０５ ９０ １１０ １７１􀆰 ２８

± ０􀆰 ０６ ９０ １１０ １７６􀆰 ２４

± ０􀆰 ０７ ８９ １１０ １９７􀆰 ２８

± ０􀆰 ０８ ９０ １１０ ２０１􀆰 ４１

± ０􀆰 ０９ ９０ １１０ １９１􀆰 ５６

± ０􀆰 １ ９０ １１０ １６７􀆰 ８３

　 　 ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ 求解器主要针对规模较大的工

业问题有效ꎬ简单问题的优化效果并不明显. 所
以ꎬ选择了 ２０１７ 年 ＳＡＴ 竞赛中 Ｒａｎｄｏｍ 组的 ３００
个算例ꎬＣＰＵ 在求解器运行时间至 ５ ０００ ｓ 时停

止. 实验结果见表 ５.

表 ５　 ２０１７ 年 ＳＡＴ竞赛随机组 ３００ 算例
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｅｓｔ ｏｆ ３００ Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｉｎ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｔｒａｃｋ

ｏｆ ｔｈｅ ２０１７ ＳＡＴ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ

求解器 求解个数 平均求解时间 / ｓ

ＭｉｎｉＳＡＴ １２４ ２ ４１８􀆰 ３７

( ± ０􀆰 ０５) － ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ １１４(５０) ２ ５３５􀆰 ８９

( ± ０􀆰 １) － ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ １１４(７２) ２ ５３９􀆰 ３７

　 　 由表 ５ 可知ꎬＧＴＭｉｎｉＳＡＴ 求解器所求出的两

组算例是相同的 １１４ 个ꎬ且包含在 ＭｉｎｉＳＡＴ 求解

器所求出的 １２４ 个算例中ꎬ平均求解时间也略高

于 ＭｉｎｉＳＡＴ 求解器 􀆰 ( ± ０􀆰 １) －ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ 求解

器所解出的 １１４ 个算例中ꎬ 有 ７２ 个算例比

ＭｉｎｉＳＡＴ 求解器快ꎬ而( ± ０􀆰 ０５) － ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ 仅

有 ５０ 个算例优于 ＭｉｎｉＳＡＴ 求解器 􀆰 因此ꎬ选择

增减参数为 ０􀆰 １ 是最合理的.
虽然 ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ 求解器平均求解时间并没

有胜过 ＭｉｎｉＳＡＴ 求解器ꎬ但是通过统计实验结

果ꎬ在这 ７２ 个算例中ꎬＭｉｎｉＳＡＴ 求解器的平均求

解时间为 １３６􀆰 ５６ ｓꎬ而 ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ 求解器的平均

求解时间为 ４４􀆰 ４４ ｓ􀆰 表 ６ 中统计了所有问题的求

解个数和平均求解时间ꎬ数据表明:ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ
求解器的效率远高于 ＭｉｎｉＳＡＴ 求解器ꎬ其求解效

率提高了 ６７􀆰 ４５％ .
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表 ６　 ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ和 ＭｉｎｉＳＡＴ求解器的对比实验结果
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ

ａｎｄ ＭｉｎｉＳＡＴ ｓｏｌｖｅｒｓ

求解器 求解个数 平均求解时间 / ｓ

ＭｉｎｉＳＡＴ １２４(７２) １３６􀆰 ５６
( ± ０􀆰 １) － ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ １１４(７２) ４４􀆰 ４４

　 　 为了验证 ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ 求解器的有效性ꎬ再
次对 ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ 求解器和 ＭｉｎｉＳＡＴ 求解器在共

同求解出的 １１４ 个算例中做出数据统计ꎬ如表 ７
所示. 从表 ７ 可知ꎬＧＴＭｉｎｉＳＡＴ 求解器的求解效

率也远超过 ＭｉｎｉＳＡＴ 求解器ꎬ其求解效率提高了

３５􀆰 ７６％ .

表７　 ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ和ＭｉｎｉＳＡＴ求解器的对比实验
(共同求解算例)

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｅｔｗｅｅｎ ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ
ａｎｄ ＭｉｎｉＳＡＴ ｓｏｌｖｅｒｓ(ｃｏｍｍｏｎ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｓｏｌｖｅｄ)

求解器 求解个数 平均求解时间 / ｓ

ＭｉｎｉＳＡＴ １２４(１１４) １０９􀆰 ０７
( ± ０􀆰 １) － ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ １１４(１１４) ７０􀆰 ０６

４　 结　 　 语

本文首次将博弈论的思想应用于经典 ＳＡＴ
求解中ꎬ通过重启次数来调整学习库的增长参数ꎬ
将原有学习数据库的静态等比级数增长改进为动

态的变化ꎬ尽可能靠近学习数据库中子句存储量

的均衡点ꎬ从而使学习库的存储量尽可能达到

Ｐａｒｅｔｏ 最优.
ＧＴＭｉｎｉＳＡＴ 还存在如下问题有待解决:１)之

所以改进 ＭｉｎｉＳＡＴ 求解器ꎬ因为 ＭｉｎｉＳＡＴ 是一款

经典的求解器ꎬ对于新方法的融入有更大的接受

空间ꎬ下一步工作将考虑改进 Ｍａｐｌｅ＿ＣＭ 等当前

最先进的求解器. ２)由于分析的角度不同ꎬ选择

的博弈模型也不同ꎬ本文中求解效率和 ＢＣＰ 速率

具有竞争关系ꎬ而同时又拥有共同目标———求解

ＳＡＴ 问题ꎬ即它们相互合作却又彼此竞争. 下一

步工作将站在两者共同的立场(即合作博弈)ꎬ对
它们的合作做出进一步的博弈分析.
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Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２００４ꎬ２２:３１９ － ３５１.

[ ２ ]　 Ｓｉｌｖａ ＪꎬＳａｋａｌｌａｈ Ｋ. Ｇｒａｓｐ—ａ ｎｅｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｓａｔｉｓｆｉａｂｉｌｉｔｙ[ Ｃ] / / ＩＥＥＥ / ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ￣ａｉｄｅｄ Ｄｅｓｉｇｎ ( ＣＡＤ １９９６ ) . Ａｎｎ Ａｒｂｏｒꎬ １９９６:
２２０ － ２２７.

[ ３ ]　 Ａｕｄｅｍａｒｄ ＧꎬＳｉｍｏｎ Ｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｌｅａｒｎｔ ｃｌａｕｓｅｓ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎ
ｍｏｄｅｒｎ ＳＡＴ ｓｏｌｖｅｒｓ[Ｃ] / / Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ( ＩＪＣＡＩ ２００９) . Ｐａｓａｄｅｎａꎬ２００９:３９９ －
４０４.

[ ４ ]　 Ｌｕｏ Ｍꎬ Ｌｉ Ｃꎬ Ｘｉａｏ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｔ ｃｌａｕｓｅ
ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ＣＤＣＬ ＳＡＴ ｓｏｌｖｅｒｓ [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｗｅｎｔｙ￣Ｓｉｘｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ( ＩＪＣＡＩ ２０１７ ) .
Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅꎬ２０１７:７０３ － ７１１.

[ ５ ]　 Ｍｏｓｋｅｗｉｃｚ ＭꎬＭａｄｉｇａｎ ＣꎬＺｈａｏ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｃｈａｆｆ:ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ＳＡＴ ｓｏｌｖｅｒ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｄｅｓｉｇｎ
Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ( ＤＡＣ ２００１ ) . Ｌａｓ Ｖｅｇａｓꎬ ２００１:
５３０ － ５３５.

[ ６ ]　 Ａｕｄｅｍａｒｄ ＧꎬＬａｇｎｉｅｚ Ｊ ＭꎬＭａｚｕｒｅ Ｂꎬｅｔ ａｌ. Ｏｎ ｆｒｅｅｚｉｎｇ ａｎｄ
ｒｅａｃｔｉｖａｔｉｎｇ ｌｅａｒｎｔ ｃｌａｕｓｅｓ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １４ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ
Ｓａｔｉｓｆｉａｂｉｌｉｔｙ Ｔｅｓｔｉｎｇ(ＳＡＴ ２０１１) . Ａｎｎ Ａｒｂｏｒꎬ２０１１:１８８ －
２００.

[ ７ ]　 Ｈａｍａｄｉ Ｙꎬ Ｊａｂｂｏｕｒ Ｓꎬ Ｓａïｓ Ｌ. Ｗｈａｔ ｗｅ ｃａｎ ｌｅａｒｎ ｆｒｏｍ
ｃｏｎｆｌｉｃｔｓ ｉｎ ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ ｓａｔｉｓｆｉａｂｉｌｉｔｙ [ Ｊ ] . Ａｎｎａｌｓ ｏｆ
Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２０１６ꎬ２４０(１):１３ － ３７.

[ ８ ]　 Ｌｕｏ ＭꎬＸｉａｏ ＦꎬＬｉ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ｍａｐｌｅ＿ＣＭꎬＭａｐｌｅ＿ＣＭ＿Ｄｉｓｔꎬ
Ｍａｐｌｅ＿ＣＭ＿ｏｒｄＵＩＰ ａｎｄ Ｍａｐｌｅ＿ＣＭ＿ｏｒｄＵＩＰ ＋ ｉｎ ｔｈｅ ＳＡＴ
ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ ２０１８ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＳＡＴ Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ
２０１８—Ｓｏｌｖｅｒ ａｎｄ Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ. Ｏｘｆｏｒｄꎬ ２０１８:
４４ － ４６.

[ ９ ]　 Ａｔｓｅｒｉａｓ ＡꎬＦｉｃｈｔｅ Ｊ ＫꎬＴｈｕｒｌｅｙ Ｍ. Ｃｌａｕｓｅ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｗｉｔｈ ｍａｎｙ ｒｅｓｔａｒｔｓ ａｎｄ ｂｏｕｎｄｅｄ￣ｗｉｄｔｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２０１１ꎬ４０:３５３ － ３７３.

[１０] Ｄｉｘｏｎ Ｈ ＥꎬＧｉｎｓｂｅｒｇ Ｍ ＬꎬＰａｒｋｅｓ Ａ Ｊ. Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｉｎｇ ｂｏｏｌｅａｎ
ｓａｔｉｓｆｉａｂｉｌｉｔｙ Ｉ:ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ａｎｄ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｗｏｒｋ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２００４ꎬ２１:１９３ － ２４３.
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