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摘　要　最大可满足性问题（ＭａｘｉｍｕｍＳａｔｉｓｆｉａｂｉｌｉｔｙＰｒｏｂｌｅｍ，ＭａｘＳＡＴ）是著名的可满足性问题（Ｓａｔｉｓｆｉａｂｉｌｉｔｙ

Ｐｒｏｂｌｅｍ，ＳＡＴ）的优化形式，也是一个经典的 ＮＰ难组合优化问题．加权偏 ＭａｘＳＡＴ（ＷｅｉｇｈｔｅｄＰａｒｔｉａｌＭａｘＳＡＴ，

ＷＰＭＳ）是最一般的一类 ＭａｘＳＡＴ问题，其中包含了必须要满足的硬子句，对应了优化问题中的约束条件，以及带

权重的软子句，对应了优化问题中的优化目标．ＷＰＭＳ旨在满足所有硬子句的同时最大化被满足软子句的权重之

和．工业场景中和学术领域中的许多优化问题都能够转化成 ＷＰＭＳ问题进行求解，因此 ＷＰＭＳ具有广泛的应用

领域和重要的研究意义．局部搜索方法是求解 ＷＰＭＳ问题的一种著名且被广泛研究的非完备方法．子句加权技术

是 ＷＰＭＳ局部搜索算法中常用的一种有效且关键的技术，通过为子句赋予动态权重并在搜索过程中更新它们以

引导搜索方向，帮助算法逃离局部最优．最先进的 ＷＰＭＳ局部搜索算法都提出或采用了有效的子句加权技术，以

帮助它们在不同的解空间中搜索．然而，现有的子句加权技术仅根据当前局部最优解更新子句动态权重，而未考虑

任何历史信息，可能导致子句加权的视野局限，对搜索方向的引导不够准确．为了解决这一问题，提出了一种新的

子句加权技术，称为ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ（ＣｌａｕｓｅＷｅｉｇｈｔｉｎｇｗｉｔｈＨｉｓｔｏｒｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ），同时考虑了当前及历史信息来

更新子句的动态权重，以改进子句加权机制和局部搜索算法的搜索精度和效率．具体而言，ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ为那些

同时被当前和历史局部最优解所不满足的子句赋予更大的动态权重增量，使算法更倾向于满足那些久未被满足且

难以被满足的子句，提高子句加权的准确度．此外，在 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ中，子句动态权重的增量能够根据子句中的

变元得分自适应地调整，使子句加权更具有灵活性．ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ还为子句动态权重的增量设置了上下限，保证

了子句加权的稳定性．为了评估所提出的 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ子句加权技术的性能，将其应用于三种最先进的 ＷＰＭＳ

局部搜索算法，即ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ、ＳＡＴＬｉｋｅ３．０和ＣＣＥＨＣ．在近五届 ＭａｘＳＡＴ国际算法竞赛 ＭａｘＳＡＴＥｖａｌｕａｔｉｏｎ

非完备组的所有 ＷＰＭＳ算例上的实验结果表明，应用 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ技术的改进算法相比于原算法在获胜算例

数上能够提升约１０％至６０％，体现了所提出的 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ子句加权技术在求解 ＷＰＭＳ问题时的有效性．此

外，通过将应用了 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ的改进局部搜索算法与其变体算法对比以进行消融实验，表明了 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ

中限制动态权重增量上下限，以及使动态权重增量根据变元得分自适应调整的机制的有效性．
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ＷＰＭＳｉｎｓｔａｎｃｅｓｏｆｔｈｅｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｔｒａｃｋｏｆｔｈｅｌａｓｔｆｉｖｅｙｅａｒｓｏｆＭａｘＳＡＴＥｖａｌｕａｔｉｏｎｓｓｈｏｗｔｈａｔ

ｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｉｎｇＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇｃａｎｉｎｃｒｅａｓｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｗｉｎｎｉｎｇｉｎｓｔａｎｃｅｓｂｙ

ａｂｏｕｔ１０％ｔｏ６０％ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈｅｂａｓｅｌｉｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ

ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇｃｌａｕｓｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｉｎｓｏｌｖｉｎｇＷＰＭＳ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ａｂｌａｔｉｏｎｓｔｕｄｉｅｓａｒｅ

ｐｅｒｆｏｒｍｅｄｂｙｃｏｍｐａｒｉｎｇｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄｌｏｃａｌｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｕｓｉｎｇＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇａｎｄｔｈｅｉｒ

ｖａｒｉａｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｉｎＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ

ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｎｇｔｈｅｕｐｐｅｒａｎｄｌｏｗｅｒｌｉｍｉｔｓｏｆｄｙｎａｍｉｃｗｅｉｇｈｔｉｎｃｒｅｍｅｎｔｓａｎｄａｄａｐｔｉｎｇｄｙｎａｍｉｃｗｅｉｇｈｔ

ｉｎｃｒｅｍｅｎｔｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ＭａｘＳＡＴｐｒｏｂｌｅｍ；ｌｏｃａｌｓｅａｒｃｈ；ｃｌａｕｓｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ；ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

１　引　言

给定一个命题逻辑合取范式（ＣｏｎｊｕｎｃｔｉｖｅＮｏｒｍａｌ

Ｆｏｒｍ，ＣＮＦ），著名的可满足性问题（Ｓａｔｉｓｆｉａｂｉｌｉｔｙ

Ｐｒｏｂｌｅｍ，ＳＡＴ）是判断其是否可被满足的一个判定

问题．ＳＡＴ也是第一个被证明为ＮＰ完全的问题
［１］．

最大可满足性问题（ＭａｘｉｍｕｍＳａｔｉｓｆｉａｂｉｌｉｔｙＰｒｏｂｌｅｍ，

ＭａｘＳＡＴ）是ＳＡＴ问题的优化形式，是一个经典的

具有ＮＰ难度的组合优化问题．由于 ＭａｘＳＡＴ问题

强大的表达能力，许多学术问题和工业问题都能转

化为 ＭａｘＳＡＴ问题求解，例如学术研究中的规划问

题［２］、路径问题［３４］、最大团问题［５７］、相关聚类问

题［８９］、最小顶点覆盖问题［１０］等；以及工业问题中的

群组检测［１１］、时间表问题［１２］、会议安排问题［１３１４］、

电路设计自动化［１５１６］、优化癌症治疗设计［１７］、检测
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硬件木马［１８］、最小校正集枚举问题［１９］、最大可满足

子集计数问题［２０］、线性时序逻辑［２１］等．

局部搜索［２２２３］是求解 ＭａｘＳＡＴ问题的一类重

要的非完备算法（即非精确算法），在近年的 ＭａｘＳＡＴ

国际算法竞赛 ＭａｘＳＡＴＥｖａｌｕａｔｉｏｎ非完备组中扮

演了非常重要的角色，主导与影响了多次冠军的产

生．子句加权技术是 ＭａｘＳＡＴ局部搜索算法中的

一项关键技术，常作为核心组件被用于各种先进的

ＭａｘＳＡＴ局部搜索算法中．本文针对 ＭａｘＳＡＴ这

一基础性问题的局部搜索算法展开研究，首次提

出了一种利用历史搜索信息的子句加权技术，能

够改进一系列先进的 ＭａｘＳＡＴ局部搜索算法，为

ＭａｘＳＡＴ的子句加权技术提供了新的研究思路与

方向，为 ＭａｘＳＡＴ及其相关应用领域提供了高效的

求解技术与工具．

ＭａｘＳＡＴ问题是定义在ＣＮＦ公式上的，其基

本组件包括布尔变元、文字和子句．给定一个ＣＮＦ

公式犉，犞（犉）表示犉中所有变元的集合｛狓１，狓２，…，

狓狀｝，狓犻∈｛０，１｝（犻＝１，２，…，狀｝，映射α：犞（犉）→

｛０，１｝表示犞（犉）的一组赋值．文字是某个变元本身

狓犻或者是它的否定形式狓
－
犻，当且仅当变元狓犻为真时

（即狓犻＝１），正文字狓犻被满足，反之当且仅当狓犻为假

时（即狓犻＝０），负文字狓－犻被满足．子句是文字的析

取，例如：犮犻＝犾犻１∨犾犻２∨…∨犾犻狆，其中狆表示子句犮犻

所包含的文字数量，犾犻犼（犼＝１，２，…，狆）表示子句犮犻中

的第犼个文字．当且仅当一个子句中至少有一个文

字被满足时，该子句被满足．ＣＮＦ公式是子句的合

取，例如：犉＝犮１∧犮２∧…∧犮犿，其中犿 表示公式犉

中含有的子句个数．当且仅当公式犉中所有子句都

被满足时，公式犉被满足．

给定一个ＣＮＦ公式犉，ＳＡＴ问题是判断是否

存在一组赋值α满足公式犉，ＭａｘＳＡＴ问题是要

找到一组赋值α满足犉 中尽可能多的子句．在更一

般的情况下，偏 ＭａｘＳＡＴ问题（ＰａｒｔｉａｌＭａｘＳＡＴ，

ＰＭＳ）将子句分为硬子句和软子句两种，其目标是

找到一组赋值α满足犉 中所有硬子句，并满足尽可

能多的软子句．为ＰＭＳ问题中的每个软子句赋予

一个正的权重值就得到了加权偏 ＭａｘＳＡＴ 问题

（ＷｅｉｇｈｔｅｄＰＭＳ，ＷＰＭＳ），其目标是找到一组赋值

α满足犉 中所有硬子句，并使被满足的软子句的权

重之和最大．在利用 ＭａｘＳＡＴ解决实际生产生活中

的约束优化问题时，通常将其中的约束建模为硬子

句，将优化目标建模为软子句．ＰＭＳ和 ＷＰＭＳ问

题也因其强大的建模和表达能力而越来越受到国

内外研究者的广泛关注，例如近年的 ＭａｘＳＡＴ国际

算法竞赛 ＭａｘＳＡＴＥｖａｌｕａｔｉｏｎ的完备组与非完备

组的赛题都是ＰＭＳ和 ＷＰＭＳ算例．由于ＰＭＳ可

视为特殊的 ＷＰＭＳ算例，因此 ＷＰＭＳ是上述系列

问题中最一般的形式，本文的研究对象也是 ＷＰＭＳ

问题．

求解 ＷＰＭＳ的局部搜索算法的流程通常是从

一个初始解开始，每次迭代将被选择的变元（通常为

一个）的布尔值翻转，直至达到停止条件．近年来，国

内外研究者从多个角度提出了改进求解 ＷＰＭＳ的

局部搜索算法的策略，例如变元选择策略［２４］、初始

化方法［２５２６］、子句加权技术［２７２８］等．其中变元选择

策略为算法选择每步迭代翻转的变元；初始化方法

为局部搜索提供更高质量的初始解；子句加权技术

通过为子句赋予动态权重，并在搜索过程中动态调

整这些权重来引导算法的搜索方向．本文主要针对

求解 ＷＰＭＳ问题的局部搜索算法中的子句加权技

术展开研究．注意，ＷＰＭＳ是因为每个软子句被赋

予了权重作为不满足它所需的代价而被冠以加权的

名字，这一权重值是固定不变的，在后文中称为原始

权重．而子句加权技术是为每个子句赋予动态权重，

该权重与原始权重无关，且会在搜索过程中根据子

句不满足的情况进行调整以引导算法的搜索方向．

为了便于区分，在后文中将子句加权技术赋予的权

重称为动态权重．

目前，求解 ＷＰＭＳ问题的最先进的局部搜索算

法中都采用了子句加权技术，如ＣＣＥＨＣ
［２７］、ＳＡＴ

Ｌｉｋｅ
［２８］、ＳＡＴＬｉｋｅ３．０

［２６］和ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ
［２４］．子句

加权技术的主要思想就是在算法陷入局部最优时，

增加难以被满足的子句的动态权重，使算法在后续

的搜索过程中更倾向于满足那些难以被满足的子

句，从而改变算法搜索方向，避免算法陷入局部最

优，帮助算法找到更好的解．逃离局部最优是局部搜

索算法的一项非常重要的能力，复杂组合优化问题

的解空间中可能存在着无数的局部最优陷阱，而全

局最优解可能寥寥无几，算法易于跳出局部最优意

味着它有更多的机会找到全局最优．

子句加权技术在求解 ＭａｘＳＡＴ问题的局部搜

索算法领域取得了很大的成就．但是，现有的子句加

权技术仅仅考虑了当前赋值所不满足的子句，而没

有结合历史信息综合考虑子句动态权重的调整，可

能导致子句加权的视野局限，对搜索方向的引导不够

准确．针对这一问题，本文提出一种通用的改进子句

加权技术，称为 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ（ＣｌａｕｓｅＷｅｉｇｈｔｉｎｇ
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ｗｉｔｈＨｉｓｔｏｒｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ），通过结合当前解和历

史信息综合调整子句的动态权重．具体而言，Ｈｉｓｔ

Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ为被当前和历史局部最优解所同时不满

足的子句的动态权重赋予更大的增量，引导算法更

加倾向于满足这些久未满足的子句．子句久未满足

实际上意味着陷入局部最优，因此 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ

能够加速久未满足子句的动态权重增长，使子句加

权更快地收敛，从而使算法提前满足这些难以满足

的子句，帮助算法更快跳出局部最优，提高算法的搜

索效率．

本文将 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ应用于求解 ＷＰＭＳ问

题最先进的局部搜索算法中，包括ＣＣＥＨＣ、ＳＡＴ

Ｌｉｋｅ３．０（ＳＡＴＬｉｋｅ的改进版本），以及ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ．

在最近五届的ＭａｘＳＡＴＥｖａｌｕａｔｉｏｎ非完备组ＷＰＭＳ

算例集上的实验结果表明，ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ能够显

著改进它们的性能．

在后续内容中，首先介绍局部搜索算法中所

用到的一些定义，然后介绍求解 ＷＰＭＳ问题的局

部搜索算法的通用框架，并介绍子句加权技术的

主要流程，同时介绍目前最先进的局部搜索算法

在框架和子句加权技术上的异同；再介绍所提出

的 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ子句加权技术的流程、思想和优

点．最后，通过与现有算法的对比实验验证 Ｈｉｓｔ

Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ的通用性和高效性，通过消融实验分析

ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ中各细节设计的作用，并以结论章

节总结全文、展望未来．

２　局部搜索相关定义

翻转变元的布尔值是求解 ＭａｘＳＡＴ问题的局

部搜索算法中最常见的操作，本文定义犳犾犻狆（狓）为

在当前解中翻转变元狓的布尔值，即若狓的值为１，

犳犾犻狆（狓）使狓的值变为０，反之亦然．在选择翻转变

元时，算法通常用到的一种评估指标是得分．目前采

用子句加权技术的局部搜索算法有两种，一种仅对

硬子句赋予动态权重，软子句则维持原始权重不变，

例如ＣＣＥＨＣ算法；另一种对硬软子句都赋予动态

权重，例如ＳＡＴＬｉｋｅ（３．０）和ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ算法．

仅对硬子句赋予动态权重的算法分别针对硬软子句

计算变元的得分，即变元狓的硬得分犺狊犮狅狉犲（狓）为

犳犾犻狆（狓）使公式犉中不满足硬子句动态权重的减小

量，变元的软得分狊狊犮狅狉犲（狓）为犳犾犻狆（狓）使公式犉中

不满足软子句原始权重的减小量．对硬软子句都赋

予动态权重的算法则统一计算变元的得分，即变元

狓的得分狊犮狅狉犲（狓）为犳犾犻狆（狓）使公式犉中不满足子

句动态权重的减小量．

在求解 ＭａｘＳＡＴ问题的局部搜索算法中，通

常会维护一个变元集合犌狅狅犱犞犪狉狊以储存一些优

质的变元，翻转其中的任何一个都能够改进当前

解，使得不满足子句的（动态）权重之和减少．对于仅

赋予硬子句动态权重的算法，犌狅狅犱犞犪狉狊被定义为

｛狓｜犺狊犮狅狉犲（狓）＞０∨（犺狊犮狅狉犲（狓）＝０∧狊狊犮狅狉犲（狓）＞０）｝，

对于赋予所有子句动态权重的算法，犌狅狅犱犞犪狉狊被定

义为｛狓｜狊犮狅狉犲（狓）＞０｝．因此，局部搜索算法通常认

为当犌狅狅犱犞犪狉狊≠时，算法未陷入局部最优，反之

算法陷入局部最优．

举一个简单的样例来描述变元得分的计算方

法．假设ＣＮＦ公式犉＝犮１∧犮２∧犮３，其中犮１＝狓１∨狓２∨

狓３，犮２＝狓－１∨狓２，犮３＝狓－３∨狓－４，子句犮１、犮２、犮３的动态权

重分别为１、２、３，当前解α中变元狓１、狓２、狓３、狓４的赋

值分别为１、０、０、１．则此时翻转狓１将导致子句犮１不

满足、子句犮２被满足，因此有狊犮狅狉犲（狓１）＝１；翻转狓２

将导致子句犮２被满足，因此有狊犮狅狉犲（狓２）＝２；翻转狓３

将导致子句犮３不满足，因此有狊犮狅狉犲（狓３）＝－３；翻转

狓４不会对任一子句的满足性造成影响，因此有狊犮狅狉犲

（狓４）＝０．

此外，本文定义犠 为储存所有子句动态权重的

数组，犠犮表示子句犮的动态权重，并定义犮狅狊狋（α）为

赋值α的代价，当α为可行解时，即α满足所有硬子

句，犮狅狊狋（α）等于所有不满足软子句的原始权重之和；

当α为不可行解时，犮狅狊狋（α）等于＋∞．

３　现有局部搜索与子句加权框架

目前，最先进的求解 ＷＰＭＳ问题的局部搜索

算法，如ＣＣＥＨＣ
［２７］、ＳＡＴＬｉｋｅ

［２８］、ＳＡＴＬｉｋｅ３．０
［２６］、

ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ
［２４］，都遵循着大致统一的搜索框架，

即从一个初始解开始，每步迭代选择并翻转一个变

元，在算法陷入局部最优时利用子句加权技术更新

子句的动态权重．这些算法的区别主要在于初始化

方法、变元选择策略和子句加权技术的细节．本章将

首先介绍局部搜索与子句加权的通用框架，再详细

介绍各算法的细节区别，以便于理解如何将所提出

的ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ加权技术应用于这些算法，以及

分析ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ应用于这些算法的效果差异．

３．１　局部搜索通用框架

算法１展示了求解 ＷＰＭＳ问题的局部搜索算

法的通用框架犔狅犮犪犾犛犲犪狉犮犺．算法首先通过犐狀犻狋（）函
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数初始化一个解α（第１行），而后用α初始化当前最

优解α
（第２行），并初始化子句的动态权重（第３

行），随后重复选择与翻转变元操作直至达到截止时

间犜犿犪狓（第４～１３行），在此期间更新子句动态权重

以引导搜索方向（第８行），并更新当前最优解α

（第１２行），最后若α为可行解，则返回α，否则算

法未能在截止时间内找到可行解（第１４～１５行）．

算法１．　犔狅犮犪犾犛犲犪狉犮犺（犉，犜犿犪狓）．

输入：ＷＰＭＳ算例犉，截止时间犜犿犪狓

输出：可行解α或“狀狅犳犲犪狊犻犫犾犲狊狅犾狌狋犻狅狀犳狅狌狀犱”

１．α←犐狀犻狋（犉）；

２．α←α；

３．犠 ←犐狀犻狋犆犾犪狌狊犲犠犲犻犵犺狋狊（）；

４．ＷＨＩＬＥ犜犿犪狓ｉｓｎｏｔｒｅａｃｈｅｄＤＯ

５． ＩＦ犌狅狅犱犞犪狉狊≠ ＴＨＥＮ／算法未达到局部

最优／

６． 狏←ａｖａｒｉａｂｌｅｉｎ犌狅狅犱犞犪狉狊；

７． ＥＬＳＥ ／算法达到局部最优／

８． 犠 ←犝狆犱犪狋犲犆犾犪狌狊犲犠犲犻犵犺狋狊（犉，α，犠）；

９． 狏←犔狅犮犪犾犗狆狋犈狊犮犪狆犻狀犵（）；

１０． ＥＮＤＩＦ

１１． α←犳犾犻狆（狏）ｉｎα；

１２． α←αｉｆ犮狅狊狋（α）＜犮狅狊狋（α）；

１３．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

１４．ＩＦαｉｓｆｅａｓｉｂｌｅＴＨＥＮＲＥＴＵＲＮα；

１５．ＥＬＳＥＲＥＴＵＲＮ“狀狅犳犲犪狊犻犫犾犲狊狅犾狌狋犻狅狀犳狅狌狀犱”；

在算法迭代搜索的过程中（第４～１３行），当

犌狅狅犱犞犪狉狊≠时，算法未达到局部最优，此时算法从

犌狅狅犱犞犪狉狊中选择将要翻转的变元狏；当犌狅狅犱犞犪狉狊＝

时，算法达到局部最优，即翻转任一变元都不能改

进当前解，此时当前解α即为局部最优解，算法先利

用犝狆犱犪狋犲犆犾犪狌狊犲犠犲犻犵犺狋狊（）函数更新子句的动态权

重（第８行），再利用犔狅犮犪犾犗狆狋犈狊犮犪狆犻狀犵（）函数选择

将要翻转的变元狏以逃离局部最优（第９行）．实际

上，各种 ＷＰＭＳ局部搜索算法在选择翻转变元时

（算法１中第６行和第９行）都是采用随机和贪心相

结合的策略，即在有一定概率随机探索的前提下尽

量选择得分最高的变元．由第２节的介绍可知，变元

的得分与子句的动态权重紧密相关，因此对动态权

重的调整能够影响变元的得分，进而影响搜索方向．

３．２　子句加权通用框架

算法２展示了 ＷＰＭＳ局部搜索算法中常用的

子句加权技术的通用框架犝狆犱犪狋犲犆犾犪狌狊犲犠犲犻犵犺狋狊．

算法以狊狆的概率平滑（即减小）子句动态权重（第３～

８行），以１－狊狆的概率增加子句动态权重（第１０～

１５行），狊狆通常是一个非常小的值（小于等于０．０１）．

平滑的目的是维持子句动态权重的稳定，使其可以

收敛而非单调增加．具体地，在平滑阶段，算法将被

当前局部最优解α所满足的硬、软子句的动态权重

分别减小犺犻狀犮和狊犻狀犮；在增加阶段，算法将被α所不

满足的硬、软子句的动态权重分别增加犺犻狀犮和狊犻狀犮．

算法２中的狊狆、犺犻狀犮、狊犻狀犮皆为超参数．此外，局部搜索

算法还会为硬软子句的动态权重设置上下限，避免

出现子句动态权重为０或为负，避免软子句动态权

重过大等等．这些上下限同样是以超参数的形式被

设置与调整的，若某次子句动态权重的调整将导致

某条子句的动态权重超出上下限，则该子句的动态

权重在本次子句加权中保持不变．

算法２．　犝狆犱犪狋犲犆犾犪狌狊犲犠犲犻犵犺狋狊（犉，α，犠）．

输入：ＷＰＭＳ算例犉，当前局部最优解α，子句动态权

重数组犠

输出：更新后的子句动态权重数组犠

１．狉←ａｒａｎｄｏｍｎｕｍｂｅｒｉｎ［０，１］；

２．ＩＦ狉＜狊狆ＴＨＥＮ ／平滑子句动态权重／

３． ＦＯＲＥＡＣＨｃｌａｕｓｅ犮ｓａｔｉｓｆｉｅｄｂｙαｉｎ犉ＤＯ

４． ＩＦ犮ｉｓａｈａｒｄｃｌａｕｓｅＴＨＥＮ

５． 犠犮←犠犮－犺犻狀犮；

６． ＥＬＳＥ犠犮←犠犮－狊犻狀犮；

７． ＥＮＤＩＦ

８． ＥＮＤＦＯＲ

９．ＥＬＳＥ／增加子句动态权重／

１０． ＦＯＲＥＡＣＨｃｌａｕｓｅ犮ｆａｌｓｉｆｉｅｄｂｙαｉｎ犉 ＤＯ

１１． ＩＦ犮ｉｓａｈａｒｄｃｌａｕｓｅＴＨＥＮ

１２． 犠犮←犠犮＋犺犻狀犮；

１３． ＥＬＳＥ犠犮←犠犮＋狊犻狀犮；

１４． ＥＮＤＩＦ

１５． ＥＮＤＦＯＲ

１６．ＥＮＤＩＦ

１７．ＲＥＴＵＲＮ犠；

总之，现有子句加权技术在算法陷入局部最优

时，调整被当前局部最优解α所满足或不满足的子

句的动态权重，使被当前局部最优解α所不满足的

子句的动态权重增加，或使被当前局部最优解α所

满足的子句的动态权重减小，进而调整变元的得分，

使算法更倾向于满足被当前局部最优解α所不满足

的子句，达到引导算法搜索方向，帮助算法逃离局部

最优，搜索到更好的解等目的．

３．３　各算法细节差异

ＣＣＥＨＣ、ＳＡＴＬｉｋｅ、ＳＡＴＬｉｋｅ３．０、ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ

算法的细节差异主要在初始化方法，即算法１中的

犐狀犻狋（）函数；变元选择策略中的局部最优逃离策略，
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即算法１中的犔狅犮犪犾犗狆狋犈狊犮犪狆犻狀犵（）函数；以及子句

加权技术，即算法１中的犐狀犻狋犆犾犪狌狊犲犠犲犻犵犺狋狊（）和

犝狆犱犪狋犲犆犾犪狌狊犲犠犲犻犵犺狋狊（）函数．由于本文主要关注

ＷＰＭＳ局部搜索算法中的子句加权模块，本小节主

要阐述几个算法在子句加权方面的差异．

具体地，ＣＣＥＨＣ仅对硬子句赋予动态权重，硬

子句初始动态权重为１，软子句则维持原始权重不

变，可将其视为软子句动态权重等于原始权重，且

狊犻狀犮参数为０的算法２的特殊版本；ＳＡＴＬｉｋｅ、ＳＡＴ

Ｌｉｋｅ３．０、ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ都对所有子句赋予了动态

权重，并设置了犺犻狀犮与狊犻狀犮参数以分别更新硬软子句

的动态权重．

４　犎犻狊狋犠犲犻犵犺狋犻狀犵通用子句加权方法

从第３节可知，在现有的求解 ＷＰＭＳ问题的局

部搜索算法中，子句加权技术在更新子句的动态权

重时都仅着眼于当前局部最优解，而没有考虑历史

信息，即没有考察各子句在历史搜索过程中是否都

难以满足．针对这一问题，本文提出一种通用的子句

加权技术，称为 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ（ＣｌａｕｓｅＷｅｉｇｈｔｉｎｇ

ｗｉｔｈＨｉｓｔｏｒｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ），能够结合当前局部最

优解与历史局部最优解来综合调整子句的动态权重．

本节将首先介绍ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ子句加权技术

的流程，再阐述和分析其主要思想和优点．

４．１　犎犻狊狋犠犲犻犵犺狋犻狀犵的流程

ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ主要调整的是子句加权技术中

更新子句动态权重的部分，确切地说是增加子句动

态权重的部分，而不改变各局部搜索算法初始化子

句动态权重的部分；各算法的平滑率参数狊狆；以及

各算法平滑子句动态权重的部分．

算法３展示了ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ增加子句动态权重

的流程犐狀犮狉犲犪狊犲犅狔犎犻狊狋犠犲犻犵犺狋犻狀犵（）．相比于算法２，

算法３的输入参数中增加了上一局部最优解α′以及

控制子句动态权重增量的参数犺犿犻狀、犺犿犪狓、狊犿犻狀、狊犿犪狓．

如第３．１节和第３．２节所述，局部搜索算法通常认为

当犌狅狅犱犞犪狉狊＝时算法陷入局部最优，当前解α即

为局部最优解，子句加权技术将根据当前局部最优

解α对子句动态权重进行调整．在 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ

中，子句加权同样作用于算法陷入局部最优时，即

犌狅狅犱犞犪狉狊＝时，但ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ不仅会根据当

前使犌狅狅犱犞犪狉狊＝的局部最优解α调整子句动态

权重，还会考虑搜索过程中上一次使犌狅狅犱犞犪狉狊＝

的局部最优解α′．

算法３．犐狀犮狉犲犪狊犲犅狔犎犻狊狋犠犲犻犵犺狋犻狀犵（犉，α，α′，

犠，犺犿犻狀，犺犿犪狓，狊犿犻狀，狊犿犪狓）．

输入：ＷＰＭＳ算例犉，当前局部最优解α，上一局部最

优解α′，子句动态权重数组犠，控制子句动态权

重增量参数犺犿犻狀、犺犿犪狓、狊犿犻狀、狊犿犪狓

输出：更新后的子句动态权重数组犠

１．ＦＯＲＥＡＣＨｃｌａｕｓｅ犮ｆａｌｓｉｆｉｅｄｂｙαｉｎ犉 ＤＯ

２． 狊犮狅狉犲←ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｓｃｏｒｅｏｆｖａｒｉａｂｌｅｓｉｎ犮；

３． ＩＦ犮ｉｓａｈａｒｄｃｌａｕｓｅＴＨＥＮ／统一参数／

４． 犻狀犮←犺犻狀犮，犿犻狀←犺犿犻狀，犿犪狓←犺犿犪狓；

５． ＥＬＳＥ

６． 犻狀犮←狊犻狀犮，犿犻狀←狊犿犻狀，犿犪狓←狊犿犪狓；

７． ＥＮＤＩＦ

８． ＩＦ犮ｉｓｆａｌｓｉｆｉｅｄｂｙα′ＴＨＥＮ／犮同时被α和α′

所不满足／

９． ＩＦ１－狊犮狅狉犲＞犿犪狓·犻狀犮ＴＨＥＮ

１０． 犠犮←犠犮＋犿犪狓·犻狀犮；

１１． ＥＬＳＥＩＦ１－狊犮狅狉犲＞犿犻狀·犻狀犮ＴＨＥＮ

１２． 犠犮←犠犮＋１－狊犮狅狉犲
；

１３． ＥＬＳＥ犠犮←犠犮＋犿犻狀·犻狀犮；

１４． ＥＮＤＩＦ

１５． ＥＬＳＥ犠犮←犠犮＋犻狀犮；／犮仅被α所不满足／

１６． ＥＮＤＩＦ

１７．ＥＮＤＦＯＲ

１８．ＲＥＴＵＲＮ犠；

算法３首先遍历犉中被当前局部最优解α所

不满足的子句（第１行），分别调整每个子句的动

态权重．算法将不满足子句犮中得分最高的变元的

得分记作狊犮狅狉犲（第２行），由于当前解α为局部最优

解，这意味着犌狅狅犱犞犪狉狊＝，即不存在得分为正的

变元，因此通常有狊犮狅狉犲０（某些被禁忌而未加入

犌狅狅犱犞犪狉狊的变元可能有正的得分）．而后，根据子句

犮的硬软属性采用不同的参数犿犻狀、犿犪狓、犻狀犮来增加

子句动态权重（第３～７行）．

算法３第８～１６行为子句动态权重的增加过

程，具体细节如下：若子句犮同时被赋值α和α′所不

满足，说明连续的两个局部最优解都未能满足子句

犮，因此相比于仅被赋值α所不满足的子句，子句犮

更加难以被满足．针对这一类型的子句，本文所提出

的 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ方法尝试将它的动态权重增加

１－狊犮狅狉犲，目的是使子句犮中出现得分为正的变元，

该变元将被加入到犌狅狅犱犞犪狉狊中，从而更可能在后

续的迭代中被选择翻转，进而使子句犮被满足．为了

处理极端情况，即１－狊犮狅狉犲的值过小或过大，本文

设置了参数犺犿犻狀、犺犿犪狓、狊犿犻狀、狊犿犪狓来分别限制硬软子句

动态权重增加的下限和上限．具体地，若子句犮同时
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被赋值α和α′所不满足，则子句犮的动态权重增量至

少为犿犻狀·犻狀犮，至多为犿犪狓·犻狀犮．若子句犮仅被赋值

α所不满足，则其动态权重增量为原始增量犻狀犮．

ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ实际上是一种调整子句动态

权重增加量的技术，算法３的整体过程就是遍历

被当前局部最优解α所不满足的子句并确定每条

子句动态权重的增量．在ＣＣＥＨＣ、ＳＡＴＬｉｋｅ（３．０）、

ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ等求解 ＷＰＭＳ的局部搜索算法中，

增加子句动态权重的过程即对应于算法２中的第

１０～１５行．因此，将 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ应用于这些算

法只要用算法３中的操作替换掉算法２中的第１０～

１５行即可．

４．２　犎犻狊狋犠犲犻犵犺狋犻狀犵的思想与优点

ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ的主要思想就是综合考虑当

前局部最优解以及历史（上一）局部最优解来决定

子句动态权重的增加值．对于同时被当前局部最

优解α与上一局部最优解α′所不满足的子句，

ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ尝试增加该子句动态权重使得子句

中至少有一个变元的得分为正，从而使该子句尽快

地被满足，加速子句动态权重的收敛过程，提高算法

的搜索效率，并通过犺犿犻狀、犺犿犪狓、狊犿犻狀、狊犿犪狓等参数来限

制子句动态权重增量的上下限，避免子句动态权重

无法收敛．

由于求解 ＭａｘＳＡＴ问题的局部搜索算法的搜

索算子犳犾犻狆非常简单，算法的搜索速度非常快，搜索

范围也非常广，因此子句满足与不满足的状态变更情

况是非常频繁的，仅根据当前局部最优解来判断子

句是否难以被满足是不够准确的．ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ

结合了当前与历史局部最优解，能够对子句的难满

足程度有更准确的把握，从而更准确地调整子句的

动态权重，引导算法搜索到更好的解．

此外，在 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ的设计中既有多样性

又有公平性．多样性体现在每个同时被赋值α和α′

所不满足子句的动态权重增量不是一个固定不变

的值，而是根据子句中变元得分的最大值来自适

应地确定的，这样的设计机制增加了算法的灵活

性．另一方面，虽然每个这样的子句的动态权重增

量不同，但它们的目标是相同的，即使得子句中至

少出现一个得分为正的变元．实际上，这样的机制

会使得公式中出现若干得分为１的变元，从这样的

角度来看算法又具有公平性，并且在后续的迭代过

程中，对于这些得分同为１的变元，局部搜索算

法［２４，２６２８］都会选择上一次翻转距当前更久远的变

元，即选择不被满足的时间更久的子句去满足，具备

合理性与直觉性．实现这一选择的做法为使用一个

时间戳数组狋犻犿犲狊狋犪犿狆在每个变元被翻转时记录当

前迭代次数，若狋犻犿犲狊狋犪犿狆［狓１］＜狋犻犿犲狊狋犪犿狆［狓２］则

说明狓１的上一次翻转比狓２距当前更久远．

总之，ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ结合了当前与历史信息，

兼顾了算法的多样性、灵活性、公平性和合理性．实

验结果表明，ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ是一种能够改进各种

最先进的求解 ＷＰＭＳ问题的局部搜索算法的通用

子句加权方法．

５　实验结果与分析

本文选择的基线算法包括三个求解ＷＰＭＳ问题最

先进的局部搜索算法，即ＣＣＥＨＣ
［２７］、ＳＡＴＬｉｋｅ３．０

［２６］

和ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ
［２４］．将应用 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ于上

述三个算法所得到的改进版本分别称为ＣＣＥＨＣ

ＨＷ、ＳＡＴＬｉｋｅ３．０ＨＷ、ＢａｎｄＭａｘＳＡＴＨＷ．本节

首先介绍实验设置，然后将各基线算法与其改进版

本进行对比，最后在各改进版本上做消融实验以分

析 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ中各细节设计的作用．

５．１　实验设置

本文实验中所有算法均由Ｃ＋＋语言实现，所

有算法均在Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４Ｌｉｎｕｘ系统，ＣＰＵ型号为

ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５２６５０ｖ３＠２．３０ＧＨｚ的机器上运行．

实验所用算例集为近五年 ＭａｘＳＡＴＥｖａｌｕａｔｉｏｎ①

（ＭＳＥ）即 ＭＳＥ２０１８～ＭＳＥ２０２２的非完备组的所有

ＷＰＭＳ算例．将 ＭＳＥ２０２２的非完备组 ＷＰＭＳ算例

集称为 ＷＰＭＳ２０２２，以此类推．各算法的截止时间

设置为３００ｓ，与 ＭＳＥ非完备组的设置一致．各算法

求解各算例一次，与ＭＳＥ及各基线算法的设置一致．

ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ中所包含的参数包括四个限制

子句动态权重增量上下限的参数犺犿犻狀、犺犿犪狓、狊犿犻狀、狊犿犪狓，

它们的调试范围为犺犿犻狀∈［１，６］，犺犿犪狓∈［２，２５］，狊犿犻狀∈

［１，６］，狊犿犪狓∈［２，２５］，采用自动配置工具ＳＭＡＣ３
［２９］

进行调参，该调参工具同样被广泛用于基线算法

ＣＣＥＨＣ和ＳＡＴＬｉｋｅ３．０中，最终调试出的最优参

数设置为犺犿犻狀＝１，犺犿犪狓＝２２，狊犿犻狀＝１，狊犿犪狓＝２３，实验

中各基线算法采用原代码中的默认参数运行，各改

进版本中除 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ中的四个参数之外其

余参数，如狊狆、犺犻狀犮、狊犻狀犮等，与各基线算法一致．
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５．２　基线算法与改进版本的对比

本小节将各基线算法与其改进版本对比，

ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ与ＢａｎｄＭａｘＳＡＴＨＷ、ＳＡＴＬｉｋｅ３．０

与ＳＡＴＬｉｋｅ３．０ＨＷ、ＣＣＥＨＣ与ＣＣＥＨＣＨＷ在数

据集 ＷＰＭＳ２０１８～ＷＰＭＳ２０２２上的对比结果分别

如表１～表３所示．各表中各算法的“获胜个数”为

该算法输出解的犮狅狊狋值（即被该解所不满足的子句

的原始权重之和，详见第２节），小于或等于该表中另

一算法输出解的犮狅狊狋值的算例个数，“平均时间”表示

求得获胜算例结果的平均计算时间．“获胜个数”这

一评价指标也被广泛用于ＣＣＥＨＣ、ＳＡＴＬｉｋｅ３．０、

ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ等 ＭａｘＳＡＴ局部搜索算法中．表中

最优的结果以粗体标出．

表１　犅犪狀犱犕犪狓犛犃犜与犅犪狀犱犕犪狓犛犃犜犎犠在各数据集上的结果对比

数据集 算例数
ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ

获胜个数 平均时间／ｓ

ＢａｎｄＭａｘＳＡＴＨＷ

获胜个数 平均时间／ｓ

ＷＰＭＳ２０１８ １７２ ９３ ７７．８６ １０３ １００．７８

ＷＰＭＳ２０１９ ２９７ １５５ １０１．１９ １９１ １０９．０１

ＷＰＭＳ２０２０ ２５３ １２９ １１２．９１ １５６ １１８．０３

ＷＰＭＳ２０２１ １５１ ６３ １３４．１９ ８６ １３６．６４

ＷＰＭＳ２０２２ １９７ ８６ １１２．６１ １０２ １２５．２３

表２　犛犃犜犔犻犽犲３０与犛犃犜犔犻犽犲３０犎犠在各数据集上的结果对比

数据集 算例数
ＳＡＴＬｉｋｅ３．０

获胜个数 平均时间／ｓ

ＳＡＴＬｉｋｅ３．０ＨＷ

获胜个数 平均时间／ｓ

ＷＰＭＳ２０１８ １７２ ７３ ８０．９５ １１６ １０８．１６

ＷＰＭＳ２０１９ ２９７ １４３ ８６．７４ １８５ １０３．２５

ＷＰＭＳ２０２０ ２５３ １１４ ８４．４９ １６０ １１１．５７

ＷＰＭＳ２０２１ １５１ ６５ １２２．４８ ７７ ９９．０５

ＷＰＭＳ２０２２ １９７ ７７ １０９．３２ １０７ １２６．９３

表３　犆犆犈犎犆与犆犆犈犎犆犎犠在各数据集上的结果对比

数据集 算例数
ＣＣＥＨＣ

获胜个数 平均时间／ｓ

ＣＣＥＨＣＨＷ

获胜个数 平均时间／ｓ

ＷＰＭＳ２０１８ １７２ ６９ ９１．８６ ９８ ９３．５３

ＷＰＭＳ２０１９ ２９７ １１７ １１５．６０ １５２ １１９．６０

ＷＰＭＳ２０２０ ２５３ ９３ １１２．２２ １３９ １３７．１３

ＷＰＭＳ２０２１ １５１ ４７ １３６．３５ ７３ １４８．９０

ＷＰＭＳ２０２２ １９７ ６７ １４０．８４ ９７ １４８．００

从表１～表３的结果可以看出，ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ

子句加权技术能显著改进各种最先进的求解 ＷＰＭＳ

的局部搜索算法即ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ、ＳＡＴＬｉｋｅ３．０和

ＣＣＥＨＣ的性能，体现出 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ的通用性

和有效性．在各算例集上，ＢａｎｄＭａｘＳＡＴＨＷ 所求

得的获胜算例个数约超过ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ的１１％～

３７％；ＳＡＴＬｉｋｅ３．０ＨＷ所求得的获胜算例个数约

超过ＳＡＴＬｉｋｅ３．０的１８％～５９％；ＣＣＥＨＣＨＷ 所

求得的获胜算例个数约超过 ＣＣＥＨＣ的３０％～

５５％．可以看出 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ对ＣＣＥＨＣ、ＳＡＴ

Ｌｉｋｅ３．０、ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ算法的改进程度依次递减，

这是由于 ＳＡＴＬｉｋｅ３．０采用的子句加权机制比

ＣＣＥＨＣ更好，而ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ在ＳＡＴＬｉｋｅ３．０的

基础上提出了更优秀的初始化方法和变元选择策

略，因此ＣＣＥＨＣ、ＳＡＴＬｉｋｅ３．０、ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ三种

算法的性能和鲁棒性依次递增，ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ对

它们的改进程度也就自然依次递减．

为了更加清晰地对比 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ对各基

线算法在解的优度上的改进程度，本小节选取了３５

个代表性的 ＷＰＭＳ算例，于表４中详细对比了三种

基线算法以及对应的 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ改进版本求

解这３５个算例的犮狅狊狋值，表中“－”表示算法未在截

止时间内求出可行解．从结果中可以看出，在求解这

些算例时，ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ在解优度上对基线算法

有显著的提升，对ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ的提升最多可达

４８．９％，对ＳＡＴＬｉｋｅ３．０的提升最多可达３７．８％，对

ＣＣＥＨＣ的提升最多可达４２．６％．此外，在求解许多

算例时，ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ甚至能够帮助基线算法找

到可行解，说明 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ确实能够显著提升

ＷＰＭＳ局部搜索算法的搜索能力．
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表４　各基线算法与对应的犎犻狊狋犠犲犻犵犺狋犻狀犵改进版本的详细犮狅狊狋结果对比

算例名 ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ ＢａｎｄＭａｘＳＡＴＨＷ ＳＡＴＬｉｋｅ３．０ ＳＡＴＬｉｋｅ３．０ＨＷ ＣＣＥＨＣ ＣＣＥＨＣＨＷ

ａｕｓ．ｆｏｒｍｕｌａ＿０．８＿２０２１＿ａｔｌｅａｓｔ＿３１＿ｍａｘ４＿

ｒｅｄｕｃｅｄ＿ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ＿ａｄａｂｏｏｓｔ＿４．ｗｃｎｆ
４１６ ３７１ ３９５ ３９１ ４６４ ３８４

ａｕｓ．ｆｏｒｍｕｌａ＿０．８＿２０２１＿ａｔｌｅａｓｔ＿６３＿ｍａｘ５＿

ｒｅｄｕｃｅｄ＿ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ＿ａｄａｂｏｏｓｔ＿３．ｗｃｎｆ
３００ ２７６ ２９８ ２８２ ５４２ ３１１

ａｕｓ．ｆｏｒｍｕｌａ＿０．８＿２０２１＿ａｔｌｅａｓｔ＿６３＿ｍａｘ５＿

ｒｅｄｕｃｅｄ＿ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ＿ａｄａｂｏｏｓｔ＿５．ｗｃｎｆ
５７８ ４４５ ４６１ ４２８ － ５０４

ａｕｓ．ｆｏｒｍｕｌａ＿０．８＿２０２１＿ａｔｌｅａｓｔ＿６３＿ｍａｘ５＿

ｒｅｄｕｃｅｄ＿ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ＿ａｄａｂｏｏｓｔ＿６．ｗｃｎｆ
５５７ ４４１ ５２５ ４６６ － ５１２

ＢｒａｚｉｌＩｎｓｔａｎｃｅ６．ｘｍｌ．ｗｃｎｆ ７８４ ７０６ － ６８８ － －

ｃａｒ．ｆｏｒｍｕｌａ＿０．８＿２０２１＿ａｔｌｅａｓｔ＿１５＿ｍａｘ３＿

ｒｅｄｕｃｅｄ＿ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ＿ａｄａｂｏｏｓｔ＿６．ｗｃｎｆ
１０６６ ９５９ １０６２ ９９８ １２９０ １１６６

ｃａｒ．ｆｏｒｍｕｌａ＿０．８＿２０２１＿ａｔｌｅａｓｔ＿６３＿ｍａｘ５＿

ｒｅｄｕｃｅｄ＿ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ＿ａｄａｂｏｏｓｔ＿４．ｗｃｎｆ
６０２ ４７６ ６０２ ４５４ ５９０ ５３６

ｃｏｍｐ０２．ｗｃｎｆ ２８５ ２６４ ２６８ ２４２ ９３６ ７９９

ｃｏｍｐ１２．ｗｃｎｆ １０８５ ９０８ １１０９ １００５ １４０７ １０９２

ｃｏｍｐ１５．ｗｃｎｆ ２６３ ２３２ ２７６ ２６６ ７１０ ５７３

ｃｏｍｐ１６．ｌｐ．ｓｍｅｘｔｒａｃｔｅｄ．ｗｃｎｆ １００３ ９１７ １２０７ １０７３ － －

ｃｏｍｐ１８．ｗｃｎｆ ２４７ ２２３ ２５２ ２４１ ４０５ ３６２

ｉｎｓｔａｎｃｅ１０．ｗｃｎｆ ６４２０ ６２７５ ６７１９ ６５８３ － １３３８８

ｉｎｓｔａｎｃｅ７．ｗｃｎｆ １１５０ １１４２ １３８４ １１６９ ３７０９ ３３００

ｉｎｓｔａｎｃｅ８．ｗｃｎｆ ３９７３ ３０４２ ４４７４ ３６５８ １１５４５ ９６１６

ｌｉｓｂｏｎｗｅｄｄｉｎｇ１０１８．ｗｃｎｆ ６７３ ６４７ ６６９ ５５８ ６５０ ５１９

ｌｉｓｂｏｎｗｅｄｄｉｎｇ４１９．ｗｃｎｆ － １４８０ － － － １３２０

ｌｉｓｂｏｎｗｅｄｄｉｎｇ７１７．ｗｃｎｆ ６１７ ６１０ ６９３ ６１２ － ５９７

ｍｅｔｒｏ＿８＿８＿５＿２０＿１０＿６＿５００＿１＿３．ｌｐ．ｓｍ

ｅｘｔｒａｃｔｅｄ．ｗｃｎｆ
２４８ ２０５ ２８０ ２０５ － －

ＭｉｎＷｉｄｔｈＣＢ＿ｍｉｔｄｂｓａｍｐｌｅ＿３００＿３２＿１ｋ＿１５ｓ＿

２ｔ＿１７．ｗｃｎｆ
２８０６０ ２７１０５ ２８１５５ ２７２２５ ３１７５５ ３００９０

ＭｉｎＷｉｄｔｈＣＢ＿ｍｉｔｄｂｓａｍｐｌｅ＿３００＿４３＿１ｋ＿１５ｓ＿

１ｔ＿１５．ｗｃｎｆ
４１７３５ ３９２１０ ４１９９５ ４００８０ ４６６３０ ４５５５０

ｐｏｌｙｓｉｔｅｂｌｏａｔ．ｗｃｎｆ １９４ １４０ ２１６ ２０５ － －

ｒｏｌｅ＿ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ＿０．５５＿２．ｃｎｆ ２３５３６４ ２２２８６９ ２２６５６７ ２２４５８１ ５８８３２１ ５５２８２５

Ｒｏｕｎｄｅｄ＿ＢＴＷＢＮＳＬ＿ｉｎｓｕｒａｎｃｅ＿１００＿１＿

３．ｓｃｏｒｅｓ＿ＴＷＢｏｕｎｄ＿２．ｗｃｎｆ
１７６１８３５８８ １７４５４３６７５ ２２５４２１１９０ １７３６７２３７９ １７９６０９４５２ １７７０４２９９９

Ｒｏｕｎｄｅｄ＿ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ＿Ｐｒｏｔｅｉｎ４＿

ＢＩＮＡＲＹ＿Ｎ３６０．ｗｃｎｆ
１７４５１６４０ １７２４３１０１ １８１９５５０９ １６５９１６６６ １１３３５１８６０ １０２７８９５９５

Ｒｏｕｎｄｅｄ＿ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ＿Ｐｒｏｔｅｉｎ４＿

ＢＩＮＡＲＹ＿Ｎ４００．ｗｃｎｆ
２０８１７１７３ １８８５１６４４ ２０５３４３６２ １８９３７２１０ １４８９７３７９４ １４５５９５８６１

Ｒｏｕｎｄｅｄ＿ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ＿Ｖｏｗｅｌ＿

ＢＩＮＡＲＹ＿Ｎ７６０＿Ｄ０．２００．ｗｃｎｆ
１１０８９４２３５ ８４２２０５１９ ９０６３１１１６ ８３７０３７８３ － －

ｓｉｍＮｏ＿１０ｓ＿５ｍ＿１００ｎ＿１００ｆｐ＿０．０１

ｆｎ＿０．２０．ｗｃｎｆ
１．８７Ｅ＋１５ ９５５犈＋１４ ５．６３Ｅ＋１４ ５５７犈＋１４ ２．９６Ｅ＋１４ ２７８犈＋１４

ｓｉｍＮｏ＿１０ｓ＿５ｍ＿１００ｎ＿５００ｆｐ＿０．０１

ｆｎ＿０．０５．ｗｃｎｆ
１．４７Ｅ＋１６ １４７＋１６ ３．１４Ｅ＋１５ １９５犈＋１５ １．３５Ｅ＋１５ １２４犈＋１５

ｔｃｐ＿ｓｔｕｄｅｎｔｓ＿９８＿ｉｔ＿１１．ｗｃｎｆ ２８８０ ２８０５ ２８４４ ２８０８ － ３２５５

ｔｃｐ＿ｓｔｕｄｅｎｔｓ＿９８＿ｉｔ＿１４．ｗｃｎｆ ３１３８ ３１０２ ３１０２ ３０６６ － ３３２７

ｔｅｓｔ３．ｌｐ．ｓｍｅｘｔｒａｃｔｅｄ．ｗｃｎｆ ６６４ ４１０ ６５７ ５４７ － １８３７

ｔｅｓｔ４．ｗｃｎｆ － ４５２ － ４７８ － －

ｔｏｍｓ＿ｔｅｓｔ＿１＿ＣＮＦ＿３＿１０．ｗｃｎｆ ２７８ ２０２ ２７１ ２５９ ３８４ ３６０

ｔｗｉｔｔｅｒ＿ｔｅｓｔ＿７＿ＣＮＦ＿４＿５．ｗｃｎｆ ５６６ ４６６ ５０２ ４８０ ６９１ ６５２

　　为了进一步评估所提出的ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ子句

加权技术在各类 ＷＰＭＳ算例上的效果，本小节合并

了 ＷＰＭＳ２０１８～ＷＰＭＳ２０２２的所有算例，并将重

复算例去除，按照算例类别进行分类，且去掉了所有

基线算法和改进版本都无法在截止时间内求出类别

中任一算例的可行解的算例类别，剩余算例共２７类、

５６６个．ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ与ＢａｎｄＭａｘＳＡＴＨＷ、ＳＡＴ

Ｌｉｋｅ３．０与ＳＡＴＬｉｋｅ３．０ＨＷ、ＣＣＥＨＣ与ＣＣＥＨＣ

ＨＷ 在这２７类算例上的对比结果分别如表５、表６、

表７所示．在求解某类算例时，获胜个数更多或获胜

个数相同，平均时间更少的算法表现更优，这样的评

价标准与各基线算法和 ＭＳＥ中的规则一致．

９４３１６期 郑迥之等：求解加权偏 ＭａｘＳＡＴ问题的通用子句加权方法



表５　犅犪狀犱犕犪狓犛犃犜与犅犪狀犱犕犪狓犛犃犜犎犠在各算例类别上的结果对比

算例类别名 算例数
ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ

获胜个数 平均时间／ｓ

ＢａｎｄＭａｘＳＡＴＨＷ

获胜个数 平均时间／ｓ

ａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ １０ ５ ２４８．９０ ５ ２２７．８８

ａｆｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ３３ １２ １０９．３８ ２５ １４９．５１

ＢＴＢＮＳＬＲｏｕｎｄｅｄ ２８ ２０ ２６．００ １２ １０２．１５

ｃａｕｓａｌｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ２４ ２１ ３９．５２ ２１ ３７．７９

ｃｌｕｓｔｅｒｅｘｐａｎｓｉｏｎ ２０ ２０ １１．９０ ２０ １１．５１

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ４６ １７ １５７．４２ ３０ １７９．９７

ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ ３６ １２ １８６．２３ ３２ １５３．０３

ｈｓｔｉｍｅｔａｂｌｉｎｇ １３ ２ ２２９．２６ ３ １５４．８９

ｌｉｓｂｏｎｗｅｄｄｉｎｇ ２１ ７ １７８．０６ ７ ２１０．７４

ｍａｘｃｕｔ ２９ ２９ １１．０６ ２８ ９．２０

ｍａｘｒｅａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙ １３ １０ ２８．１０ １０ ２６．１０

ＭａｘＳＡＴＱＩＣ ３７ １３ １４３．２１ ２５ ７５．５９

ｍｅｔｒｏ ２ ０ ０ ２ ２３４．６８

ＭＷＤＳＰ ７ ４ １５３．４７ ４ １２９．２７

ｍｉｎｗｉｄｔｈ ４５ １７ １３５．８３ ２８ １６２．１４

ｍｐｅ ２２ １６ ９９．６３ ２１ ５５．１９

ｒａｉｌｒｏａｄ＿ｒｅｉｓｃｈ ６ ５ １４３．３１ ２ １４８．４４

ｒａｉｌｗａｙｔｒａｎｓｐｏｒｔ ４ １ １８５．７２ ２ １４６．０６

ｒａｍｓｅｙ １２ １１ ９９．４４ １２ ９６．６２

ＲＢＡＣ ７９ ４８ １６７．６２ ３４ １２９．１２

ｒｅｌａｔｉｏｎａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ２ ０ ０ ２ １４５．５８

ｓｃＳｅｑｕｅｎｃｉｎｇ＿Ｍｅｈｒａｂａｄｉ １４ ９ １６７．９８ ９ ６２．６６

ｓｅｔｃｏｖｅｒｉｎｇ １３ １３ １０９．３２ １３ ９３．２５

ｓｐｏｔ５ ７ ３ １５１．９４ ５ １２２．８７

ｓｔａｆｆｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ １１ ２ １０８．６８ ９ １４４．５６

ｔｃｐ １３ ６ ２１１．７４ ９ １４５．０９

ｔｉｍｅｔａｂｌｉｎｇ １９ １ １９２．８４ １４ １８５．１６

合计 ５６６ ３０４ １０８．０７ ３８４ １１０．６１

表６　犛犃犜犔犻犽犲３０与犛犃犜犔犻犽犲３０犎犠在各算例类别上的结果对比

算例类别名 算例数
ＳＡＴＬｉｋｅ３．０

获胜个数 平均时间／ｓ

ＳＡＴＬｉｋｅ３．０ＨＷ

获胜个数 平均时间／ｓ

ａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ １０ ４ １８５．３１ ７ １８５．６７

ａｆｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ３３ １５ ７８．５４ ２４ １１２．８１

ＢＴＢＮＳＬＲｏｕｎｄｅｄ ２８ ７ ２６．２３ ２１ ５８．１８

ｃａｕｓａｌｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ２４ ２２ １９．８９ ２２ ２２．７３

ｃｌｕｓｔｅｒｅｘｐａｎｓｉｏｎ ２０ １６ ８１．９０ １９ １１１．６６

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ４６ １１ １１７．２３ ３７ １３０．９１

ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ ３６ １２ １４２．４０ ２９ １３６．６９

ｈｓｔｉｍｅｔａｂｌｉｎｇ １３ ０ ０ ５ １３２．３４

ｌｉｓｂｏｎｗｅｄｄｉｎｇ ２１ ７ １５４．９３ ６ １８６．４１

ｍａｘｃｕｔ ２９ ２８ １２．８１ ２８ ６．７３

ｍａｘｒｅａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙ １３ ９ ８０．００ ８ ３８．１０

ＭａｘＳＡＴＱＩＣ ３７ ２１ １１４．４０ ２０ １５３．０２

ｍｅｔｒｏ ２ １ １７０．３１ １ ５０．５５

ＭＷＤＳＰ ７ ４ １３９．６５ ５ １５６．７５

ｍｉｎｗｉｄｔｈ ４５ １４ １５６．３２ ３１ １５０．９９

ｍｐｅ ２２ １２ ９６．８７ ７ １６２．２９

ｒａｉｌｒｏａｄ＿ｒｅｉｓｃｈ ６ ４ ４１．６３ ３ ２３．２２

ｒａｉｌｗａｙｔｒａｎｓｐｏｒｔ ４ ２ １７１．０３ １ １３８．９９

ｒａｍｓｅｙ １２ １２ ４５．３５ １２ ３５．８４

ＲＢＡＣ ７９ ４７ １２４．５７ ３４ １３３．６４

ｒｅｌａｔｉｏｎａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ２ １ １８２．９１ １ １３４．０６

ｓｃＳｅｑｕｅｎｃｉｎｇ＿Ｍｅｈｒａｂａｄｉ １４ ５ １７１．２４ １０ ４７．５２

ｓｅｔｃｏｖｅｒｉｎｇ １３ １１ ７７．０５ １３ ９０．５９

ｓｐｏｔ５ ７ １ ４０．９３ ７ １５１．１４

ｓｔａｆｆｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ １１ ５ １２９．３６ ６ １８１．１０

ｔｃｐ １３ ７ １３７．６３ ７ １７４．４４

ｔｉｍｅｔａｂｌｉｎｇ １９ ３ １３０．２０ １２ １４３．７０

合计 ５６６ ２８１ ９３．７０ ３７６ １０８．２５

０５３１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年



表７　犆犆犈犎犆与犆犆犈犎犆犎犠在各算例类别上的结果对比

算例类别名 算例数
ＣＣＥＨＣ

获胜个数 平均时间／ｓ

ＣＣＥＨＣＨＷ

获胜个数 平均时间／ｓ

ａａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ １０ ０ 　０ 　 ０ 　０ 　

ａｆｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ３３ ３１ １４３．２７ ３３ １２１．９４

ＢＴＢＮＳＬＲｏｕｎｄｅｄ ２８ ７ １８８．１８ ２１ １３１．２４

ｃａｕｓａｌｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ２４ ０ ０ ０ 　０ 　

ｃｌｕｓｔｅｒｅｘｐａｎｓｉｏｎ ２０ ２０ ０．２７ ２０ ０．２０

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ４６ ５ １７２．３１ ２２ ２２１．２８

ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ ３６ ５ １４５．１８ ２９ １５０．０３

ｈｓｔｉｍｅｔａｂｌｉｎｇ １３ ０ ０ １ ７０．６３

ｌｉｓｂｏｎｗｅｄｄｉｎｇ ２１ ０ ０ １２ １８４．５８

ｍａｘｃｕｔ ２９ ２８ ０．１８ ２９ ７．７９

ｍａｘｒｅａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙ １３ ７ ５４．３５ １０ ４０．７４

ＭａｘＳＡＴＱＩＣ ３７ ２５ ７５．３１ ２０ ８３．６８

ｍｅｔｒｏ ２ ０ ０ ０ 　０ 　

ＭＷＤＳＰ ７ ０ ０ １ ２９９．０８

ｍｉｎｗｉｄｔｈ ４５ １６ １２５．１１ ２８ １５４．２１

ｍｐｅ ２２ １４ １４０．２６ １６ １３０．４１

ｒａｉｌｒｏａｄ＿ｒｅｉｓｃｈ ６ ２ １９６．５５ ６ ２６８．３７

ｒａｉｌｗａｙｔｒａｎｓｐｏｒｔ ４ １ １２９．６４ １ ８６．１８

ｒａｍｓｅｙ １２ １１ ５０．４２ １２ ５７．７７

ＲＢＡＣ ７９ ３７ １９０．７１ ４２ ２０６．２９

ｒｅｌａｔｉｏｎａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ２ ０ ０ ０ 　０ 　

ｓｃＳｅｑｕｅｎｃｉｎｇ＿Ｍｅｈｒａｂａｄｉ １４ ８ １９２．０１ ７ １５０．４３

ｓｅｔｃｏｖｅｒｉｎｇ １３ １２ １３７．１４ １３ １３０．８６

ｓｐｏｔ５ ７ ３ ４９．３２ ４ ６８．０３

ｓｔａｆｆｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ １１ ５ １７３．７５ ５ １８６．０８

ｔｃｐ １３ １ １２５．６４ ８ １３０．７２

ｔｉｍｅｔａｂｌｉｎｇ １９ ０ ０ ８ １８３．１３

合计 ５６６ ２３８ １０９．４２ ３４８ １２８．７９

表５～表７的结果显示，在所有２７类算例中，

有２２／５类ＢａｎｄＭａｘＳＡＴＨＷ比ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ表现

更优／差；有１８／９类ＳＡＴＬｉｋｅ３．０ＨＷ比ＳＡＴＬｉｋｅ３．０

表现更优／差；有２０／３类ＣＣＥＨＣＨＷ比ＣＣＥＨＣ表

现更优／差．在所有５６６个算例上，ＢａｎｄＭａｘＳＡＴＨＷ

获胜个数超过ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ的２６％，ＳＡＴＬｉｋｅ３．０

ＨＷ 获胜个数超过ＳＡＴＬｉｋｅ３．０的３４％，ＣＣＥＨＣ

ＨＷ获胜个数超过ＣＣＥＨＣ的４２％．以上结果再次表

明 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ优秀的通用性和鲁棒性，能够在

求解大部分算例类别时改进三种基线算法的性能．

ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ结合当前局部最优解和历史局

部最优解帮助子句加权技术做出更准确的子句动态

权重调整，另外使子句中出现得分为正的变量这一

机制也能够加快算法的搜索进程，契合现有局部搜

索算法中犌狅狅犱犞犪狉狊结构的设计．以上实验结果也

表明了 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ优秀的鲁棒性和通用性，进

一步验证了上述思想的正确性．

５．３　消融实验

本小节将各改进版本与一些它们的变体对比进

行消融实验，以分析 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ中各细节设计

的合理性和有效性．

首先，为了证明限制子句加权增量参数的有效

性，本小节设计了ＢａｎｄＭａｘＳＡＴＮｏｌｉｍｉｔ、ＳＡＴＬｉｋｅ３．０

Ｎｏｌｉｍｉｔ、ＣＣＥＨＣＮｏｌｉｍｉｔ三种变体．它们可分别通过

将三种改进算法中的犺犿犪狓与狊犿犪狓参数设为正无穷大

得到（由于犺犿犻狀和狊犿犻狀的默认参数值为１，为该参数理

论最小值，故未对它们做消融实验）．ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ

Ｎｏｌｉｍｉｔ与ＢａｎｄＭａｘＳＡＴＨＷ、ＳＡＴＬｉｋｅ３．０Ｎｏｌｉｍｉｔ与

ＳＡＴＬｉｋｅ３．０ＨＷ、ＣＣＥＨＣＮｏｌｉｍｉｔ与ＣＣＥＨＣＨＷ在

各数据集上的对比结果分别如表８～表１０所示．

表８　犅犪狀犱犕犪狓犛犃犜犖狅犾犻犿犻狋与犅犪狀犱犕犪狓犛犃犜犎犠在各数据集上的结果对比

数据集 算例数
ＢａｎｄＭａｘＳＡＴＮｏｌｉｍｉｔ

获胜个数 平均时间／ｓ

ＢａｎｄＭａｘＳＡＴＨＷ

获胜个数 平均时间／ｓ

ＷＰＭＳ２０１８ １７２ １１４ ８５．２３ １０９ ９０．７８

ＷＰＭＳ２０１９ ２９７ １７７ ９５．４０ １９８ ９７．４１

ＷＰＭＳ２０２０ ２５３ １５７ １１４．９４ １５６ １０８．７９

ＷＰＭＳ２０２１ １５１ ７８ １３６．１６ ８４ １３４．４１

ＷＰＭＳ２０２２ １９７ ９８ １０７．６６ １１６ １１４．６８
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表９　犛犃犜犔犻犽犲３０犖狅犾犻犿犻狋与犛犃犜犔犻犽犲３０犎犠在各数据集上的结果对比

数据集 算例数
ＳＡＴＬｉｋｅ３．０Ｎｏｌｉｍｉｔ

获胜个数 平均时间／ｓ

ＳＡＴＬｉｋｅ３．０ＨＷ

获胜个数 平均时间／ｓ

ＷＰＭＳ２０１８ １７２ １０１ ９７．４３ １１０ １０４．７２

ＷＰＭＳ２０１９ ２９７ １５４ ９３．６８ １８７ １０４．２５

ＷＰＭＳ２０２０ ２５３ １４０ １０１．４８ １５９ １０８．３０

ＷＰＭＳ２０２１ １５１ ７２ １０６．８８ ８７ １００．２４

ＷＰＭＳ２０２２ １９７ ９１ ９５．１８ １１３ １１０．１６

表１０　犆犆犈犎犆犖狅犾犻犿犻狋与犆犆犈犎犆犎犠在各数据集上的结果对比

数据集 算例数
ＣＣＥＨＣＮｏｌｉｍｉｔ

获胜个数 平均时间／ｓ

ＣＣＥＨＣＨＷ

获胜个数 平均时间／ｓ

ＷＰＭＳ２０１８ １７２ ７７ ９７．０３ ９８ ９７．３８

ＷＰＭＳ２０１９ ２９７ １２８ １０５．０７ １６２ １０９．５８

ＷＰＭＳ２０２０ ２５３ １０３ １１５．４７ １４０ １２９．１５

ＷＰＭＳ２０２１ １５１ ５９ １３２．０３ ６８ １３６．６７

ＷＰＭＳ２０２２ １９７ ７６ １３７．７８ ９７ １３９．５４

从表８～表１０的结果可以看出，相比于对应的

Ｎｏｌｉｍｉｔ变体，ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ的改进版本在各个数

据集上都几乎有更好的表现，说明利用犺犿犪狓与狊犿犪狓参数

限制ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ子句加权增量的上限是有效的，

能够使 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ的子句加权过程更稳定，避

免因子句动态权重增量过大而导致的算法性能下降．

另外，为了表明ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ中子句动态权

重增量根据子句中的变元得分而自适应变化这一

机制的好处，本小节还设计了ＢａｎｄＭａｘＳＡＴＦｉｘ、

ＳＡＴＬｉｋｅ３．０Ｆｉｘ、ＣＣＥＨＣＦｉｘ三种变体．它们可分

别通过将三种改进算法中的犺犿犻狀和狊犿犻狀参数设置

为与犺犿犪狓和狊犿犪狓一致得到．即在ＢａｎｄＭａｘＳＡＴＦｉｘ、

ＳＡＴＬｉｋｅ３．０Ｆｉｘ、ＣＣＥＨＣＦｉｘ中，同时被当前和上

一局部最优解所不满足的硬软子句的动态权重增量

为固定的值，犺犿犪狓·犺犻狀犮、狊犿犪狓·狊犻狀犮．ＢａｎｄＭａｘＳＡＴＦｉｘ与

ＢａｎｄＭａｘＳＡＴＨＷ、ＳＡＴＬｉｋｅ３．０Ｆｉｘ与ＳＡＴＬｉｋｅ３．０

ＨＷ、ＣＣＥＨＣＦｉｘ与ＣＣＥＨＣＨＷ 在各数据集上的

对比结果分别如表１１～表１３所示．

表１１　犅犪狀犱犕犪狓犛犃犜犉犻狓与犅犪狀犱犕犪狓犛犃犜犎犠在各数据集上的结果对比

数据集 算例数
ＢａｎｄＭａｘＳＡＴＦｉｘ

获胜个数 平均时间／ｓ

ＢａｎｄＭａｘＳＡＴＨＷ

获胜个数 平均时间／ｓ

ＷＰＭＳ２０１８ １７２ ８３ ９０．７４ １１２ １０１．９１

ＷＰＭＳ２０１９ ２９７ １２８ １０１．２４ ２０１ １１１．４９

ＷＰＭＳ２０２０ ２５３ １０８ １１７．６４ １６２ １２１．０４

ＷＰＭＳ２０２１ １５１ ５６ １４３．２０ ９０ １３６．０５

ＷＰＭＳ２０２２ １９７ ７０ １５０．５７ １１３ １２０．９０

表１２　犛犃犜犾犻犽犲３０犉犻狓与犛犃犜犾犻犽犲３０犎犠在各数据集上的结果对比

数据集 算例数
ＳＡＴｌｉｋｅ３．０Ｆｉｘ

获胜个数 平均时间／ｓ

ＳＡＴｌｉｋｅ３．０ＨＷ

获胜个数 平均时间／ｓ

ＷＰＭＳ２０１８ １７２ ５７ ８４．９３ １２４ １１２．４５

ＷＰＭＳ２０１９ ２９７ ９８ ８５．３３ ２０６ １１２．７４

ＷＰＭＳ２０２０ ２５３ ８８ １０５．５６ １６４ １１９．４２

ＷＰＭＳ２０２１ １５１ ５３ １０６．７４ ８７ １０７．０４

ＷＰＭＳ２０２２ １９７ ６７ １０９．５７ １０８ １３１．１３

表１３　犆犆犈犎犆犉犻狓与犆犆犈犎犆犎犠在各数据集上的结果对比

数据集 算例数
ＣＣＥＨＣＦｉｘ

获胜个数 平均时间／ｓ

ＣＣＥＨＣＨＷ

获胜个数 平均时间／ｓ

ＷＰＭＳ２０１８ １７２ ６７ ８５．２１ ８７ ８３．６３

ＷＰＭＳ２０１９ ２９７ ９９ １１１．９７ １５６ １０３．４５

ＷＰＭＳ２０２０ ２５３ ８５ １３２．１５ １３１ １２８．９０

ＷＰＭＳ２０２１ １５１ ３５ １５１．０４ ７５ １４１．７７

ＷＰＭＳ２０２２ １９７ ５９ １４３．５２ ９２ １３９．７３
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从表１１～表１３的结果中可以看出，ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ

的改进版的性能显著优于各对应的Ｆｉｘ变体，说明

ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ中子句加权增量通过其变元得分自适

应变化的设计是合理且有效的，相比于固定子句加权

增量，这样的设计更具灵活性和多样性，能够显著提

升算法的性能，帮助算法找到更好的解．

６　结　论

本文提出了一种结合当前与历史信息的通用子

句加权技术 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ，以改进求解 ＷＰＭＳ问

题的局部搜索算法．ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ综合考虑了当

前与历史局部最优解，能够根据子句中变元的得分

自适应地调整子句动态权重的增量，并通过参数

限制子句动态权重增量的范围．在近五届 ＭａｘＳＡＴ

Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ非完备组所有 ＷＰＭＳ算例上的实验结

果表明，ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ能够显著改进最先进的求

解 ＷＰＭＳ问题的局部搜索算法 ＢａｎｄＭａｘＳＡＴ、

ＳＡＴＬｉｋｅ３．０和ＣＣＥＨＣ，体现出ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ子

句加权技术在求解 ＷＰＭＳ问题时的有效性．

目前 ＨｉｓｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ仅考虑了历史信息中的

冰山一角，即上一个局部最优解的信息，但如此简单

的设计与改进却带来了很好的改进效果，这也表明

考虑历史信息调整子句加权技术是很有潜力的．未

来将进一步思考如何更好、更全面地利用历史信息

来设计更优秀的通用子句加权技术．
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