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　　摘　要：　ＤＫＣＨＥＲ算法是基于超扩展规则的求差知识编译算法．本文首先研究了ＤＫＣＨＥＲ算法的执行流程，并
定义了互补量的概念，然后设计了启发式策略ＭＡＣＲ（ｍａｘｉｍｕｍｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙａｍｏｕｎｔｏｆｃｌａｕｓｅｓｗｉｔｈｍｉｄｄｌｅｒｅｓｕｌｔ），用
于动态选择与中间结果互补量最大的子句．针对互补展开过程，设计了动态启发式策略 ＣＡＬ（ｏｐｔｉｍａｌｓｅｑｕｅｎｃｅｓｏｒｔｅｄ
ｂｙｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙａｍｏｕｎｔｏｆｌｉｔｅｒａｌｓ），将互补展开中的文字按照与输入公式互补量的大小进行排序并展开．将上述两种
启发式策略与ＤＫＣＨＥＲ算法相结合，分别设计了ＭＡＣＲ＿ＤＫＣＨＥＲ算法、ＣＡＬ＿ＤＫＣＨＥＲ算法和ＭＡＣＲ＿ＣＡＬ＿ＤＫＣＨＥＲ
算法．实验结果表明，ＭＡＣＲ启发式策略能够提升ＤＫＣＨＥＲ算法的编译效率和编译质量，编译效率最高可提升９倍，
编译质量最高可提升１９倍；ＣＡＬ启发式策略在子句数和变量数比值较大的实例上，能够提高 ＤＫＣＨＥＲ算法的编译
效率，但会降低ＤＫＣＨＥＲ算法的编译质量；ＭＡＣＲ＿ＣＡＬ启发式最高可将ＤＫＣＨＥＲ算法的编译效率提高１２倍，但会导
致ＤＫＣＨＥＲ算法的编译质量有所降低．
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１　引言
　　知识编译是命题逻辑推理方法的重要组成部分，
主要通过结合离线编译和在线推理求解重复性推理问

题．Ｎｅｗｔｏｎ等人结合理论分析和实例验证给出了 ＲＯＢ
ＤＤｓ最坏情况下的编译规模［１］．Ｊａｂｂｏｕｒ等人基于本原
蕴含这一重要知识编译目标语言量化了命题逻辑中的

冲突［２］．Ｓａｌｈｉ提出了几种用于枚举 ＣＮＦ公式中所有必
要本原蕴含式的方法［３］．Ｕａ等人通过使用子问题预编
译技术，提出了将 ＣＰ子问题编译为 ＭＤＤｓ和 ｄＤＮＮＦｓ
的方法［４］．Ｄａｒｗｉｃｈｅ等人设计了多种比较知识编译目标
语言的方法，并提出了知识编译图谱［５］．基于蕴含文字
的概念，Ｌａｉ等人设计了带蕴含文字的有序二元决策
图［６］，同时还基于合取的可分解性设计了几种新的知

识编译目标语言［７］．上述研究提高了相关知识编译目
标语言的应用范围、表示能力以及编译算法的性能．

通过提取归结方法的逆过程，Ｌｉｎ等人于２００３年提
出了扩展规则推理方法（ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｒｕｌｅ，ＥＲ）［８］，受到了
国内外专家学者的一致认可．基于扩展规则，Ｌｉｎ等人
提出了知识编译算法 ＫＣＥＲ，可以将子句集编译为
ＥＰＣＣＬ理论［９］．针对 ＫＣＥＲ算法，谷文祥等人设计了
ＭＣＮ和ＭＯ两种启发式策略，提高了其编译效率和编
译质量［１０］．刘大有等人提出了新的 ＥＰＣＣＬ理论编译器
Ｃ２Ｅ，该编译器具有较高的编译效率和编译质量［１１］．刘
磊等人基于超扩展规则提出了求差知识编译算法

ＤＫＣＨＥＲ，具有最优的ＥＰＣＣＬ理论编译性能［１２］．ＥＰＣＣＬ
理论是一种高效的知识编译目标语言，提高其编译算

法的编译效率和编译质量具有重要意义．
启发式策略可用于提升多个领域中算法的性

能［１３，１４］．有效的启发式策略也能够提高 ＥＰＣＣＬ理论编
译算法的效率和质量，如谷文祥等人针对ＫＣＥＲ算法设
计的高效启发式策略 ＭＣＮ和 ＭＯ［１０］．然而不同算法的
执行流程差距较大，其中的选择过程和计算过程也有

较大差别，因此将 ＭＣＮ和 ＭＯ等现有启发式策略直接
应用到ＤＫＣＨＥＲ算法是不可行的．

本文通过深入研究 ＤＫＣＨＥＲ算法的执行流程，设
计并实现两种启发式策略 ＭＡＣＲ和 ＣＡＬ．结合 ＤＫＣＨ
ＥＲ算法与上述启发式策略，设计并实现 ＭＡＣＲ＿ＤＫＣＨ
ＥＲ算法、ＣＡＬ＿ＤＫＣＨＥＲ算法和 ＭＡＣＲ＿ＣＡＬ＿ＤＫＣＨＥＲ

算法．实验结果表明，ＭＡＣＲ启发式策略始终能够提高
ＤＫＣＨＥＲ算法的编译效率，而 ＣＡＬ启发式和 ＭＡＣＲ＿
ＣＡＬ启发式在子句数与变量数的比值较大的实例上能
够显著提高ＤＫＣＨＥＲ算法的编译效率．

２　超扩展规则
　　为了表示方便，本文用变量集 Ｖ（Ｆ）和变量集 Ｖ
（Ｃ）分别存储子句集Ｆ和子句Ｃ中出现的所有变量，用
极大项集ＪＮ（Ｃ）和极大项集 ＪＮ（Ｆ）分别存储子句 Ｃ和
子句Ｆ在变量集 Ｎ上所能扩展出的所有极大项．本文
所研究的子句集中不包含重言式．语义等价用‘≡’符
号表示，对于单个子句Ｃ，Ｃ≡ ＪＮ（Ｃ）．

定义１（超扩展规则，Ｈｙｐｅｒｅｘｔｅｎｓｉｏｎｒｕｌｅ）［１２］．给
定两个子句Ｃ和Ａ，Ｄ＝｛Ｃ∨Ａ，Ｃ∨Ａ｝，其中 Ｖ（Ｃ）
∩Ｖ（Ａ）＝，将Ｃ到Ｄ的推导过程称为超扩展规则，Ｄ
中的元素为Ｃ应用超扩展规则的结果．

超扩展规则具有以下特殊性质：基于超扩展规则

能够利用ＥＰＣＣＬ理论保存两个子句所能扩展出极大项
集的差集［１２］．

定义２（ＥＰＣＣＬ理论）［９］．子句集 Ｆ是一个 ＥＰＣＣＬ
理论，则Ｆ中任意两个子句间均含有互补文字对．

令Ｎ表示任意子句集 Ｆ＝｛Ｃ１，…，Ｃｍ｝中出现的
变量集．ＤＫＣＨＥＲ算法利用超扩展规则计算 ＪＮ（□）－
（ＪＮ（□）－ＪＮ（Ｃ１）－… －ＪＮ（Ｃｍ）），进而得到与 Ｆ等价
的ＥＰＣＣＬ理论［１２］．ＤＫＣＨＥＲ算法分两步执行：第一步
计算ＪＮ（□）－ＪＮ（Ｃ１）－…－ＪＮ（Ｃｍ），得到ＥＰＣＣＬ理论
｛Ｅ１，…，Ｅｈ｝．第二步计算 ＪＮ（□）－ＪＮ（Ｅ１）－… －ＪＮ
（Ｅｈ），得到与 Ｆ等价的 ＥＰＣＣＬ理论．在单阶段计算过
程中，ＤＫＣＨＥＲ算法按照子句编号顺序求解．然而，求
解过程中子句的选择顺序会极大地影响其编译效率和

编译质量．

３　ＭＡＣＲ启发式策略
　　ＤＫＣＨＥＲ是一种分两阶段执行的编译算法，且两
个阶段的编译过程相同．因此在考虑子句选择策略时，
可以仅考虑 ＤＫＣＨＥＲ算法的单阶段编译过程．假设
ＤＫＣＨＥＲ算法单阶段编译过程的输入子句集为 Ｆ ＝
｛Ｃ１，…，Ｃｍ｝，Ｆ中出现的变量集为 Ｎ，当前编译过程进
行到第ｉ（１≤ｉ≤ｎ）次求差操作，当前 ＥＰＣＣＬ理论为 Ｅ
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＝｛Ｄ１，…，Ｄｈ｝，若ｉ＞１则ＪＮ（Ｅ）＝ＪＮ（□）－ＪＮ（Ｃ１）
－…－ＪＮ（Ｃｉ－１），否则ＪＮ（Ｅ）＝ＪＮ（□）．假设当前需要
与Ｅ进行求差操作的子句为 Ｃｉ，则 ＪＮ（Ｅ）－ＪＮ（Ｃｉ）的
计算过程可以分解为 Ｅ中每个子句 Ｄｊ与 Ｃｉ的求差运
算．根据文献［１２］，当Ｃｉ｜＝Ｄｊ时，两者之间的求差运算
会降低Ｅ的规模，然而通常满足 Ｃｉ｜＝Ｄｊ的条件会较
少，且该条件判断起来需要的时间复杂度为Ｏ（｜Ｃｉ｜）×
Ｏ（｜Ｄｊ｜）；当Ｄｊ与 Ｃｉ互补时，两者之间的求差运算不会
增加Ｅ的规模．因此，本文将重点考虑选择与 Ｅ中元素
互补较多的子句．

定义３（互补量）．给定一个子句集 Ｆ和一个子句
Ｃ，将Ｃ中所有文字的反文字在Ｆ中的总出现次数称为
Ｃ与Ｆ的互补量．

显然，互补量可以在一定程度上反映一个子句和

一个子句集的互补情况．
本文重点考虑选择与中间结果ＥＰＣＣＬ理论互补率

尽可能高的子句．互补量计算的时间复杂度为 Ｏ（｜Ｃ
｜）．然而，若不增加空间开销，计算子句与子句集的互
补率的时间复杂度为 Ｏ（｜Ｃ｜）×Ｏ（｜Ｆ｜）．为了快速选
择出较好的子句，本文通过选择与中间结果 ＥＰＣＣＬ理
论互补量最高的子句来替代互补率计算．

给定一个子句集 Ｆ和一个文字 ｌ，本文用 ＳＦ（ｌ）表
示ｌ在Ｆ中出现的次数．假设 ＤＫＣＨＥＲ算法单阶段编
译过程中的输入子句集为Ｆ＝｛Ｃ１，…，Ｃｍ｝，当前编译
过程进行到第 ｉ次求差操作，当前已得到的 ＥＰＣＣＬ理
论为Ｅ．当ｉ＝１时，Ｅ＝｛□｝，则本文选择Ｆ中与其它
子句互补量较高的子句，对于任意子句 Ｃｘ＝ｌ１∨…∨

ｌｋ，则Ｃｘ与Ｆ的互补量计算方法为∑
１≤ｊ≤ｋ
ＳＦ（ｌｊ）．当１＜

ｉ≤ｎ时，选择Ｆ剩余子句中与Ｅ互补量最高的子句，假
设Ｆ中任意剩余子句 Ｒｘ＝ｌ１∨…∨ｌｋ，则 Ｒｘ与 Ｅ的互

补量计算方法为∑
１≤ｊ≤ｋ
ＳＥ（ｌｊ）．本文将上述选择过程称

为 ＭＡＣＲ启发式策略，该策略的执行流程如算法 １
所示．

算法１　ＭＡＣＲ（ｍａｘｉｍｕｍｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙａｍｏｕｎｔｏｆｃｌａｕｓｅｓｗｉｔｈ
ｍｉｄｄｌｅｒｅｓｕｌｔ）

输入：ＥＰＣＣＬ理论Ｅ，子句集Ｆ＝｛Ｃ１，…，Ｃｍ｝，当前进行到第ｉ次求
差操作

输出：Ｆ中的某个子句Ｃ
１　Ｍａｘ＝０
２　ＩＦｉ＝１
３　　ＷＨＩＬＥｈ≤ｍ

４　　　ｋ＝∑
ｌｊ∈Ｃｈ

ＳＦ（ｌｊ）

５　　　ＩＦｋ＞Ｍａｘ
６　　　　Ｃ＝Ｃｉ
７　　　　Ｍａｘ＝ｋ

８　　　ｈ＋＋
９　ＥＬＳＥ
１０　　ＷＨＩＬＥｈ≤ｍ－ｉ＋１

１１　　　ｋ＝∑
ｌｊ∈Ｃｈ

ＳＥ（ｌｊ）

１２　　　ＩＦｋ＞Ｍａｘ
１３　　　　Ｃ＝Ｃｉ
１４　　　　Ｍａｘ＝ｋ
１５　　　ｈ＋＋
１６　ＲＥＴＵＲＮＣ

算法１首先根据 ｉ的值判断当前 ＤＫＣＨＥＲ算法的
单阶段编译过程执行到第几步求差操作．第３～８行用
于选择Ｆ的所有子句中反文字在 Ｆ中出现次数最多的
子句；第１０～１５行用于选择 Ｆ中剩余所有子句中反文
字在Ｅ中出现次数最多的子句．由于每次求差操作都
会从Ｆ中删除一个子句，因此第１０行中用 ｍ－ｉ＋１表
示当前输入子句集Ｆ的模．

本文将ＭＡＣＲ启发式策略与 ＤＫＣＨＥＲ算法结合，
设计了 ＭＡＣＲ＿ＤＫＣＨＥＲ算法，该算法的执行流程如算
法２所示．

算法２　ＭＡＣＲ＿ＤＫＣＨＥＲ

输入：令子句集Ｆ１＝｛Ｃ１，…，Ｃｎ｝，Ｍ包含了Ｆ中出现的所有变量
输出：与Ｆ１等价的ＥＰＣＣＬ理论
１　初始化：Ｆ２＝｛□｝，ｈ＝ｉ＝ｊ＝１
２　ＷＨＩＬＥｉ≤｜Ｆ１｜
３　　Ｃ＝ＭＡＣＲ（Ｆ２，Ｆ１，ｉ）
４　　Ｆ１＝Ｆ１－｛Ｃ｝
５　　ＷＨＩＬＥｊ≤｜Ｆ２｜
６　　　ＩＦＣ与Ｃｊ互补 ＴＨＥＮＳＫＩＰ
７　　　ＥＬＳＥＩＦＣ｜＝ＣｊＴＨＥＮＦ２＝Ｆ２－｛Ｃｊ｝
８　　　ＥＬＳＥＣｊ＝｛Ｃｊ∨（Ｃ－Ｃｊ）｝
９　　　ｊ＋＋
１０　　ｉ＋＋
１１　　ｊ＝１
１２　ＩＦｈ＝１ＴＨＥＮ
１３　　Ｆ１＝Ｆ２
１４　　ｈ－－
１５　　ｉ＝１；ＧＯＴＯ２
１６　ＥＬＳＥ
１７　　ＲＥＴＵＲＮＦ２

显然，ＭＡＣＲ启发式仅作用于 ＤＫＣＨＥＲ算法单阶
段编译过程求差操作中子句的选择，因此 ＭＡＣＲ＿
ＤＫＣＨＥＲ算法的编译结果与ＤＫＣＨＥＲ算法的编译结果
是语义等价的，即 ＭＡＣＲ＿ＤＫＣＨＥＲ（Ｆ１）≡ ＤＫＣＨＥＲ
（Ｆ１）．

４　ＣＡＬ启发式策略
　　在求差操作中，当Ｃｉ既不蕴含Ｄｊ也不与Ｄｊ互补时，

７８２



电　　子　　学　　报 ２０２０年

ＤＫＣＨＥＲ算法会利用扩展规则计算Ｄｊ＝｛Ｄｊ∨（Ｃｉ－
Ｄｊ）｝，利用互补展开可得结果｛Ｄｊ∨（Ｃｉ－Ｄｊ）｝ ＝
｛Ｄｊ∨ｌ１，Ｄｊ∨ｌ１∨ｌ２，…，Ｄｊ∨ｌ１∨…∨ｌｎ－１∨ｌｎ｝．
上述展开按照文字编号顺序展开，而事实上采取任何

展开顺序都不影响展开结果的等价性，而展开结果会

对之后的编译过程产生影响，因此选择一种好的展开

方式会对ＤＫＣＨＥＲ算法产生积极的影响．
本文针对互补展开设计一种启发式策略ＣＡＬ．令 Ａ

＝｛ｌ１，…，ｌｎ｝是Ｃｉ－Ｄｊ的计算结果，ＣＡＬ启发式策略则
按照 Ａ中文字与 Ｆ的互补量的大小进行排序，并返回
（Ｃｉ－Ｄｊ）的互补展开结果．ＣＡＬ启发式策略的执行
过程如算法３所示．

算法３　ＣＡＬ（ｏｐｔｉｍａｌｓｅｑｕｅｎｃｅｓｏｒｔｅｄｂｙｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙａｍｏｕｎｔｏｆ
ｌｉｔｅｒａｌｓ）

输入：子句集Ｆ＝｛Ｃ１，…，Ｃｍ｝，Ａ＝｛ｌ１，…，ｌｎ｝
输出：Ａ的互补展开子句集
１　Ｍａｘ＝０
２　ＷＨＩＬＥｊ≤ｎ
３　　ｉ＝ｊ
４　　ＷＨＩＬＥｉ≤ｎ

５　　　ｋ＝∑
ｌｊ∈Ａ
ＳＦ（ｌｊ）

６　　　ＩＦｋ＞Ｍａｘ
７　　　　ｔ＝ｉ
８　　　　Ｍａｘ＝ｋ
９　　　ｉ＋＋
１０　　Ｓｗａｐ（ｌｔ，ｌｊ）
１１　　ｊ＋＋
１２　ＲＥＴＵＲＮＡ

在算法３中，本文使用选择排序按照Ａ中文字与Ｆ
的互补量对 Ａ进行排序，并按照排序结果展开Ａ并
返回．

本文将ＣＡＬ启发式策略与 ＤＫＣＨＥＲ算法结合，设
计了ＣＡＬ＿ＤＫＣＨＥＲ算法，执行流程如算法４所示．

算法４　ＣＡＬ＿ＤＫＣＨＥＲ

输入：令子句集Ｆ１＝｛Ｃ１，…，Ｃｎ｝，Ｍ包含了Ｆ中出现的所有变量
输出：与Ｆ１等价的ＥＰＣＣＬ理论
１　初始化：Ｆ２＝｛□｝，Ｆ３＝，ｈ＝ｉ＝ｊ＝１
２　ＷＨＩＬＥｉ≤｜Ｆ１｜
３　　Ｆ１＝Ｆ１－｛Ｃｉ｝
４　　ＷＨＩＬＥｊ≤｜Ｆ２｜
５　　　ＩＦＣｉ与Ｃｊ互补 ＴＨＥＮＳＫＩＰ
６　　　ＥＬＳＥＩＦＣｉ｜＝ＣｊＴＨＥＮＦ２＝Ｆ２－｛Ｃｊ｝
７　　　ＥＬＳＥ
８　　　　Ａ＝Ｃｉ－Ｃｊ
９　　　　Ｆ３＝ＣＡＬ（Ｆ１，Ａ）
１０　　　　Ｃｊ＝Ｃｊ∨Ｆ３

１１　　　ｊ＋＋
１２　　ｉ＋＋
１３　　ｊ＝１
１４　ＩＦｈ＝１ＴＨＥＮ
１５　　Ｆ１＝Ｆ２
１６　　ｈ－－
１７　　ｉ＝１；ＧＯＴＯ２
１８　ＥＬＳＥ
１９　　ＲＥＴＵＲＮＦ２

ＣＡＬ＿ＤＫＣＥＨＲ算法与 ＤＫＣＨＥＲ算法的区别之处
在于第９行使用ＣＡＬ启发式的输出作为互补展开的结
果．显然，ＣＡＬ启发式仅作用于 ＤＫＣＨＥＲ互补展开的变
量顺序选择，因此 ＣＡＬ＿ＤＫＣＨＥＲ算法的编译结果与
ＤＫＣＨＥＲ算法的编译结果是等价的．

需要注意的是，由于 ＤＫＣＨＥＲ算法会动态删除输
入子句集中的子句或扩展中间结果 ＥＰＣＣＬ理论，所有
文字的出现次数也在动态改变．因此本文设计的两种
启发式策略并不能在算法开始之前就确定好选择顺

序，而是随着算法的执行动态选择，即 ＭＡＣＲ启发式策
略和ＣＡＬ启发式策略是两种动态启发式策略．

本文还组合 ＭＡＣＲ启发式策略和 ＣＡＬ启发式策
略，并结合 ＤＫＣＨＥＲ算法设计了新的知识编译方法
ＭＡＣＲ＿ＣＡＬ＿ＤＫＣＨＥＲ，该算法使用 ＭＡＣＲ启发式作为
求差过程中的子句选择，使用 ＣＡＬ启发式作为互补展
开的结果．为节约篇幅，本文在此省略 ＭＡＣＲ＿ＣＡＬ＿
ＤＫＣＨＥＲ算法的描述．

５　实验结果与分析
　　本文用Ｃ语言实现了 ＭＡＣＲ＿ＤＫＣＨＥＲ算法、ＣＡＬ＿
ＤＫＣＨＥＲ算法和 ＭＡＣＲ＿ＣＡＬ＿ＤＫＣＨＥＲ算法，并将
ＤＫＣＨＥＲ算法［１２］作为对比算法进行测试．本文参考文
献［１２］，选择随机３ＳＡＴ问题作为实验测试用例对比
测试上述算法的编译效率和编译质量（使用编译结果

中子句数量进行衡量）．本文实验平台如下：ＣＰＵ：Ｉｎｔｅｌ
（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５６６００ＣＰＵ＠３３０ＧＨＺ３３１ＧＨＺ，内
存：８ＧＢ，操作系统：Ｗｉｎｄｏｗｓ１０

表１给出了＜２０，ｍ＞、＜２５，ｍ＞和 ＜３０，ｍ＞三种
不同３ＳＡＴ子句集实例的样例上的测试．表中时间单位
为毫秒，并用加方框的形式突显最优编译质量，用加粗

和下划线的形式突显最优编译效率，测试结果为５０次
实验的平均值．

由表１可知，在子句数和变量数的比值较小时，
ＭＡＣＲ启发式策略能够提高 ＤＫＣＨＥＲ算法的编译质
量；在子句数和变量数的比值较大时，ＭＡＣＲ启发式策
略依旧能够显著提高 ＤＫＣＨＥＲ算法的编译效率，而对
编译质量的提升不够明显，甚至在某些类型的实例上

略有降低．ＣＡＬ启发式策略能够提高 ＤＫＣＨＥＲ算法的
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编译效率，但同时降低了其编译质量．原因在于 ＣＡＬ启
发式策略尽管提高了互补展开结果中长子句与输入公

式之间的互补量，短子句会获得更多的扩展机会，进而

降低了编译结果保存极大项的能力．ＭＡＣＲ＿ＣＡＬ启发

式继承了 ＭＡＣＲ启发式和 ＣＡＬ启发式的优点，对
ＤＫＣＨＥＲ算法在编译效率上有所提高，然而同时继承
了ＣＡＬ启发式策略的缺点，降低了 ＤＫＣＨＥＲ算法的编
译质量．

表１　随机３ＳＡＴ实例上的实验结果

Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ
ＭＡＣＲ＿ＤＫＣＨＥＲ ＣＡＬ＿ＤＫＣＨＥＲ ＭＡＣＲ＿ＣＡＬ＿ＤＫＣＨＥＲ ＤＫＣＨＥＲ

ｓｉｚｅ ｔｉｍｅ ｓｉｚｅ ｔｉｍｅ ｓｉｚｅ ｔｉｍｅ ｓｉｚｅ ｔｉｍｅ

＜２０，７５＞ １２７ ７ １９４ １５ ２５１ ６ １３３ １９

＜２０，８５＞ ３８ ５ ６４ １６ ７１ ４ ４４ １５

＜２０，９５＞ ３６ ５ ７０ １３ ６９ ４ ４８ １６

＜２０，１０５＞ ７ ４ １１ １３ ９ ２ ８ １３

＜２５，８７＞ ８１１ ４１ １７５３ １２８ １８５４ ３９ １１１１ １５７

＜２５，９７＞ ２９０ ４５ ５８３ １２４ ５６８ ２４ ３６７ １５１

＜２５，１０７＞ １２１ ２４ ２０２ １２７ ２１４ ２０ １１８ １６４

＜２５，１１７＞ ３４ ２１ ５４ ９０ ４６ １９ ３５ １２０

＜３０，９８＞ ３０５９ ２６９ ７２３７ ８３２ ８１６８ ３３２ ３４９８ ８３８

＜３０，１０８＞ ８０７ １３３ ２０６１ ７１１ ２５６２ １４２ １５５１ １０８４

＜３０，１１８＞ ７７９ １２７ １５０６ ６２３ １６１２ １０９ ７２３ ７２５

＜３０，１２８＞ １６４ １０４ ２５９ ５４０ ３２４ ８４ １６１ ７５１

　　整体来看，当变量数固定时，随着子句数的增加，
表１中四种算法的编译结果规模均越来越小，编译过
程所需时间也越来越短．变量数固定时，随着子句数的
增加，会导致子句集的可满足性解越来越少，甚至直接

导致子句集不可满足．当子句集不可满足时，四种算法
会得到相同的编译结果｛□｝，其规模为１因此，实验

部分并未选择子句数较大的测试用例．
本文还用随机产生器生成了相变点附近的３ＳＡＴ

测试样例，即测试样例中 ｎ／ｍ≈４２６，并在这些测试用
例对比测试了表 １中四种算法的编译效率和编译质
量，测试结果如表２所示．

表２　ｍ／ｎ≈４２６的随机３ＳＡＴ实例上的实验结果

Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ
ＭＡＣＲ＿ＤＫＣＨＥＲ ＣＡＬ＿ＤＫＣＨＥＲ ＭＡＣＲ＿ＣＡＬ＿ＤＫＣＨＥＲ ＤＫＣＨＥＲ

ｓｉｚｅ ｔｉｍｅ（ｍｓ） ｓｉｚｅ ｔｉｍｅ（ｍｓ） ｓｉｚｅ ｔｉｍｅ（ｍｓ） ｓｉｚｅ ｔｉｍｅ（ｍｓ）

＜３０，１２８＞ ３９ １１６ ６３ ６２９ ６４ ８５ ７５ １００９

＜３１，１３３＞ １０９ １５９ ２８２ １０１９ ２５４ １２７ １５１ １４５０

＜３２，１３７＞ １４０ ２０１ ２７４ １５２７ ２７４ ２ １４２ １６３５

＜３３，１４１＞ ３１７ ３０６ ７９２ １９６１ ８７３ ２１９ ４４５ ２２７３

＜３４，１４６＞ １４５ ４８９ ２８５ ２６２９ ３１３ ３０９ ２１１ ３３７１

＜３５，１５０＞ ２３０ ４６４ ５２６ ３３２９ ３７６ ３４１ ２８０ ４０５２

　　表 ２进一步验证了表 １中的部分结论．ＭＡＣＲ＿
ＤＫＣＨＥＲ算法显著提高了 ＤＫＣＨＥＲ算法的编译效率，
平均可提升 ６～９倍，而最好情况下编译质量可提升
１９倍；ＣＡＬ启发式策略依旧能够显著提高 ＤＫＣＨＥＲ
算法的编译效率；而ＭＡＣＲ＿ＣＡＬ＿ＤＫＣＨＥＲ算法在所有
实例上均取得了最优编译效率，并且相对于 ＤＫＣＨＥＲ
算法提升较为显著，平均可提升８～１２倍．

６　结论与展望
　　本文提出了两种新的动态启发式策略 ＭＡＣＲ和
ＣＡＬ．其中，ＭＡＣＲ启发式策略主要作用于 ＤＫＣＨＥＲ算
法中ＥＰＣＣＬ理论与子句单次求差操作过程中子句的选
择，而ＣＡＬ启发式策略则作用于两个子句求差操作过
程中互补展开的变量顺序选择．实验结果表明，ＭＡＣＲ
启发式策略能够始终提升ＤＫＣＨＥＲ算法的编译效率和
编译质量；ＣＡＬ启发式策略和 ＭＡＣＲ＿ＣＡＬ启发式策略

９８２
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在子句数和变量数的比值较大的实例上能够显著提高

ＤＫＣＨＥＲ算法的编译效率．
未来，将研究如何挖掘更多的启发式信息，进一步

提高本文提出的启发式策略的启发效果．
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