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Abstract The Statistical Language M odel(SLM )is a distribution tO capture the generation rule in natural language． 

Since the first model was proposed in 1 980，the SLM was used in many application such as speech recognition，optic 

character recognition．machine translation and etc．Recently the information retrieval based—on SLM is becoming a 

new direction in IR community．In this paper，we introduce the primary theory and current method about the SLM ， 

and point out several promising research direction． 
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1 引言 

统计语言模型产生于基于统计方法的 自然语言处理 系统 

的研究中：如语音识别系统 、字符识别系统以及机器自动翻译 

系统等。对于一个语音识别系统．给定语音信号 a和语言 的句 

子集合 ，则系统需要解决的问题可以表示为： 

argmax(PI(sI口)) (1) 
，∈ 

即确定概率值最大的句子 s(由单词构成 的序列)作为识别结 

果。根据 Bayes公式 ： 

argm l口) I s)P(s) (口) (2)
_

axP(s ~argmaxP(a ／P 

其中．信号波形的先验概率 P(a)与 s的选择无关，可 以不计 

算 ；P(aI s)表示句子与信号的对应关系(如在英语中 ．每个句 

子和它的声音波形的对应关系)，它由信号处理过程决定 ，称 

为采样模型 ；P(s)称为语言模型，在这里它表示语言中句子的 

分布概率 。 

因此 ，统计语言模型就是表示语言基本单位 (词、词组 、句 

子等，我们一般将句子看作语言的基本单位 )的分布函数 ，它 

描述了该语言的基于统计的生成规则。一般来说，任何一个 自 

然语言的单词量都非常大 ，而且句法复杂，构成的句子数 目也 

将非常 巨大，要表示 出所有句子的概率就空间复杂性来说是 

不可能的。所以，一般语言模型的实质都是将句子的概率分解 

为各个单词的条件概率的乘积，即： 
^ 

l-r 

P(s)一P( t， z，⋯ ， 一l， )一 llP( ，Ih，) (3) 
f— l 

其中 ：n--句子 s的长 度；h，一( t， ，⋯， —t)--句子中单词 

． 前面 一1个单词构成的序列，称为单词 的上下文。 

因此，我们设语言的单词集合为 一{W ． 一，W }，所 

有上下文构成的集合为 一{( t， ，⋯)1 ，∈V}，则一个语 

言模型 M 就是要给 出语言中的每个单词对于各种上下文组 

合的条件概率 ，即：P(yIz)，其中 z∈ ，y∈V。本 文中，我们 

称 z为上下文变量 ，Y为预测变量 。 

评价统计语言模型性能的最直观的指标是在测试语料集 

上计算的交叉熵函数： 

H (PT；P f̂)= 一 厶 PT(s)IogPM(s) (4) 

其 中： 一测试语料 集； ( )一测试语料集 的真 实语言模 

型；P (s)一从学习语料集上学习建立的语言模型 M。 

交叉熵的值越大，则学习模型与真实模型的差别也越大， 

表明模型的效果越差。由于测试语料集的真实语言模型实际 

上无法获得 ，因此也常采用以下的公式评价语言模型的性能 ： 

H(PT；P f̂)=(一 厶 logP̂f(s))／I丁I (5) 

另一个最常 用的评 价指标是模 型 M 的分支均值 (per— 

plexity)： 

Perplexity(PT，P f̂，丁)一 2H‘ T M’ (6) 

该指标可以简单理解 为，在模 型 M 所表示的语言 中，等 

概率 出现在一个单词后面的单词的平均数 目。因此它既可以 

用来评价语言模型的质量(该值越小，模型越好 )，也可以用来 

表示语言的复杂性(该值越大，该语言越复杂)。 

本文介绍了应用很广的 n—grams模型 ；给出了几种常用 

的平滑化方法 ；介绍了决策树模型；分析了最大熵模 型；最后 

指出了统计语言模型中几个有潜力的研究方向。 

2 n—Gram统计语言模型 

n—gram模型于1980年提出来，是一种应用很广的统计语 

言模型。它采用了 Markov假设 ，即认为每个预测变量只与长 

度 为 n一 1的上 下文 有关 ，即 ： 

P( 1 t， z，⋯ ， 一1)一P( 1 一 ( 一l，， 一 ( 一z，，⋯ ， 

— 1) (7) 

如果用 表示单词 串 ，， ⋯ ，⋯， 一 ， ，，则上式可 以 

简化表示为： 

P(w 1w7 )一P( 1 ：二} 一1，) (8) 

*)本项目受到国家重点基础研究(973)(G1998030509)、自然科学基金项目(60223004)以及863高科技项 目(No．2OOLAA114082)资助。邢永康 

博士，主要研究领域为机器学习，模式识别，网络数据挖掘。马少平 博士 ，教授 ．博士导师 ，主要研究领域为模式识别，信息检索 ．网络数据挖 

掘． 
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(8)式 中参数 n称为模型的阶数 ，其取值决定了模型的精度和 

复杂性。试验表 明，n值越 大，则对单词之 间的依赖关系的描 

述越准确，即模型的精度越高 ，但模型的复杂性也越高 。因此 

合适的 n值是在模型的精度和复杂性之间的一种折衷，一般 

为1≤n≤7。其 中 n一1，2，3，分别 称为 Unigram、Bigram 及 

Trigram模型。 

可以看 出，n·grams模 型描述的语言是一种有 限状态的 

正则文法产生的语言 。它与灵活多变的 自然语言之间存在着 

明显的差别。然而该模型在实际应用中却取得了较大的成功 ， 

原因就在于它成功地捕捉到 了 自然语言中存在的局部约束 

(Local constraint)性质 。如对包含139，000．000个单词的语料 

库[1】的统计 中，P(“gates”)一0．00001，而 P(“gates”I‘‘b41l”) 

一0．004，P4“gates”I“chairman”，“ ll”)一0．47。可以看 出，每 

增加一个限定词 ，其概率值就要提高两个数量级 。也正因为这 

个原 因，该 模 型无法表 示语 言 中存 在的 远程约 束 (Remote 

constraint)，这 些约束大都源于句子结构、语义关系等。 

基于训练语料集建立 n-grams模型，一般采用最大似然 

法 (Maximize Likehood)。即 ： 

P舭( I ：二}一1))一f( ：二}一1 ． )／f( ：二{一1 ) (9) 

49)式 中 f( 二!．一 ))表示语料集中单词 串 =： 的出现 次 

数 。 

然而 ，该方法存在一个问题 ，即可能存在某个 n-gram(连 

续 n个单词构成 的串)，它在学习语料集中没有 出现，而可能 

出现在测试语料集中。如在文Ez3的实验中，对一个包含242， 

000，000单词的语料库 ，采用最大似然法建 立了一个基于60， 

000个单词的 trigram模型。当将该模型用于实际的测试语料 

集时 ，发现测试集中只有 69 的 一gram在学 习集中出现的 

次数大于1次 。该问题称为数据的稀疏问题。而且 ，阶数 n的值 

越 大。该问题也越 突出。如果简单地根据最大似然法，我们会 

得到该 —gram的概率值 为0。这种判定明显过于武断 。对模 

型的精度影响很大。一般来说 ，单纯地 增加训练语料集的规 

模 ，无法解决该问题。因此采用各种方法 ，对这些没有出现在 

学 习语料 中的 —gram估计 一个不 为0的值 。就成为 一gram 

语言模型研究中的一个主要问题。 

5 几种平滑处理方法 

处理数据稀疏 问题的技术统称为平滑化 (Smoothing)方 

法。这些方法可以分为两类：一类是直接对最大似然法的估计 

结果进行修整，包括插值法、折扣法 以及回退法等 ；另一类是 

通过对单词的聚类减小模型空 间来解决数据的稀疏问题 ，包 

括各种聚类算法。 

Good—Turing方法 ，又称为折扣最大似然法 ，是一种应用 

比较广泛的折扣法 。它通过对最 大似然法的结果进行调整，可 

以在保证满 足概率归一性质 的条件下 ．估计 出在训练语料中 

没有 出现的 —gram的概率值。它分为两个步骤来完成 。 

第一步是估计没有在学习语料中出现的 一gram的概率 

值。首先假设学习语料的单词数目为 Ⅳ，且其中出现 r次的 n— 

gram的数 目为 Ⅳ，，则存在下面的等式 ： 

∑rN，一N 410) 

对于没有 出现在学习语料中的 一gram，采用如下的公式 

估计它们的概率值 ： ， 

厶  Pcr( )一Ⅳl／Ⅳ 411) 
-1·t‘-：'一· 

该估计的基本思想是 ：在所有 一gram的中，存在一个由 

大量的特 殊的 一gram 构成的 集合 。该 集合 中的每 一 个 n— 

gram在学习集中要么不出现 ，要么只出现一次。因此 ，可以用 

学习集中出现的这部分 一gram占有 的比例来估计该特 殊集 

合在所有 一gram 中的比例 。 

根据 最 大似 然估 计 法 ，对 于 所 有 出现 次 数 为 r的 n— 

gram，它们的概率和为 ： 

w  

r + r ”+ 一 (12) 

因此，对于所有的 一gram(包括出现次数 r一0)，其概率 

和为： 

∑ P( )+ ∑ P ( )+⋯+ ∑ P 
)一。 嵋 一1 q：r‘嵋 一r 

4w?)+ ⋯ 413) 

将式4l1)和412)代入413)得 ： 

一  + + + ⋯ + + ⋯ 一 + 

一1+等 414) 

这 明显违背了概率的归一化性质。产生的原因是我们为 

那些没有 出现的 一gram估计出了一个不为0的概率值 (见公 

式 411))。要解决该 问题 ，只有减少那些出现了的 n-gram的 

概率值 ，即： 

P ( )一aPML4w?) 0<  < 1 415) 

其中 称为折扣系数 ，这就是该方法称为折扣法的原因。简单 

的方法是对所有的概率做 归一化处理 ，这样会平均减小所有 

的 一gram的概率值。而 Good—Turing方法则是根据 各个 n— 

gram的出现次数 r来确定折扣系数 ，即： 

rn 4r+1)Ⅳ，+l／N， 416) 

一r一 ／r 417) 

可以证明，经过调 整后 ，所有 一gram的概率和将满足归 
一 化性质 ： 

∑ P 4 )一 ∑ P 4 )一 ∑ 
伽： r‘伽：)>o ：r‘嵋)>o ：：“ ： >o 

攀 × -。](r-k-1，)~／-+1l~r+ln N ：． (f( )+1)——L ‘ f‘ ) c(n ) f( ) 一 >o r 
rⅣ， (r+ 1)Ⅳr+l ， Ⅳ 

— ]  一 -l一 

Good—Turing方法的优点是它可以对训练语料中没有出 

现的 m—gram直接估 计出一个概率值。因此在平滑化处理 中 

被广泛使用。可 以看出．随着模型阶数 n的增加，数据稀疏问 

题会越来越严重。因此，利用低阶的模型来近似计算高阶模型 

也是一类经常使用且比较直观的平滑化方法。 

插值法 就是通过插值技术 ，将一个 —grams模 型表示 

为 由1阶直到 n阶模型的线性组合 ，即 ： 

PJw ( )一 qP 4 )+ 口2P r̂工4 )+ ⋯ + 一l P 

( 一1)+ P ( ) 418) 

其 中，参数 嘶满足条件 25嘶一1。关于参数值 的确定 ，一种是 

理论计算。做法是在测试语料集上计算模型的分支均值 Per— 

plexity 4M)．并取使该值最小的参效值；另外一种方法是试验 

调整 ，对于具体的应用系统(如语音识别系统、字符识别系统 

等)，可以通过对测试集的反复测试 ，确定使错误率最小的参 
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数值。 

Kaze的回退法(Backoff)L 也是一种常用的平滑化方法。 

与插值法不同 ，它将每一个 n—gram模型表示为 m—gram的非 

线性组合 ．其中 m一1，2，⋯，n。对于每 一个 m—gram模型 。由 
一 个回退概率 p 表示由 m—gram模型回退到 (m一1)一gram 

模型的概率 ，也可 以理解为在学习语料集 中，给 定上下文 (m 
一 1)-gram，m—gram 不出现 的概率。因此存在如下的递推公 

式 ： 

PK( 。1wT )一P ( 1wl )+p PK( l硼 ) 

P̂=( 1 ； )一P (Wnlt )+p 一lPK( 1 ； ) 

⋯  (19) 

其中 P ()的表示采用 Good—Turing法确定的概率值 ，给定 

学习语料库 ，它可以被预先计算出来 。因此 ，确定 回退概率是 

该方法的主要任务 。根据对回退概率的理解 ，包含两种情况 ： 

1．如果一个 m—gram 出现在学习语料库 中．即 c(w7)> 

0，则 回退概率应该为 一0；2．如果一个 m—gram没有出现在 

学习语料库中．即 c(wT)一0。则需要按照下式计算回退概率 ： 

p =o(wT)lE1一∞( )] (2O) 

其中：v(wT)一 25 Per( 1 )； 
吖：r,-7)>。 

．、 

∞( )一 25 P~T(W 1 ) 
吖 ：r,-7)>o 

4 决策树语言模型(Decision Tree Modeling) 

分析可 以看 出，n—gram模 型中存在两个相互矛盾的问 

题 ：一方面由于模型复杂性的制约，实际中一般只采用很短的 

上下文 ，长度 n的值一般为2～7．因此用于预测的上下文信息 

太少，我们可以称其为上下文有限问题。另一方面 ．在 n—gram 

模型中 ．对 于一个预测变量 ，需要考虑长度为 n一1的所有上 

下文的组合 。然而在实际应用中 ，可能上下文中的某些 单词对 

预测变量并没有关系。这些上下文的存在．一来会增加模型的 

存储复杂性 ，更重要 的是可能会对预测变量的计算产生干扰。 

我们将此称为上下文过 多问题 。解决这两个问题 的一个直接 

想法就是 ，如何对上下文信息进行简化。使其满足两个条件： 

1)尽可能地保留那些与预测变量相关的单词，而不管该单词 

到预测变量距离的远近 ；2)尽可能地从上下文 中删除那些与 

预测量无关的单词 ，以减少造成的干扰 。这就是决策树语言模 

型的基本思想。 

给定训练语料集 T(可以整理成表示为一系列有序对 (z。 

y)的出现次数 ，其 中 z∈X，yE )，建立在它上面的决策树模 

型是一个树形结构，它包括两类结点 ： 

1)内结点：含有子结点的结点。每一个内结点 n．包含有 

两部分 ( ，T，)． 表示该结 点对应问题 ；T，表示该结 点对应 

的训练子集 。根结点是一个特别的内结点。它的训练子集就是 

训练集 T。根据根结点对应 问题 的 m个回答形成该结点的 m 

个子结点 ．并将训练集 T划分到 m 个结点。以此类推 ，可以获 

得每个结点对应的训练子集。 

2)叶结点 ：是没有子结点的结点。在每个叶结点 ln，包含 

两部分(P．(y lz)， )。Ti表示该结点对应 的训练子集，P(y l 

z)为该结点对应的概率 函数．它是通过对该结点的训练 ．学 

习得到 的 。 

例如 ．通过在每个内结点设置问题 ：“前面的一个单词是 

什么? ，就可 以将一个 n—gram模型对应地表示为一个决策 

树模型 ，如 图1所示。该决策树模型的每个 内结点包含 l 1个 
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子结点 ，且决策树的高度为 n一1。最后一层全部为叶结点 ，其 

上包含有每个预测变量在对应的上下文条件下的概率。当然， 

该决策树是对 n—gram模 型的直接表示 ．它表示预测变量的 

出现概率与且仅与所有长度为 n一1的上下文相关 ，因此它并 

没有利用到决策树的优点。如果我们能够在每个节点设置一 

个“有效”的问题 ，那么就可以从所有的上下文中．只选出那些 

与 预测变量相关 的上 下文 ，并且 包括 长度 大于 n一1的上下 

文。这样就可 以解决 n—gram模 型存在 的上下文有限和过多 

的 问题 。 

图1 n—gram模型可以表示为一个特殊的决策树 

建立决策树语言模型的关键在于：1)如何选择适 当的问 

题集合 Q一{q ，q：，⋯，q ··}。2)给 定了问题集合 ，如何确定 

“合适”的问题序列来建立决策树。由于决策树的 目的是 尽可 

能从上下文集合中只找 出那些与预测变量 Y相关 的上下文 ． 

因此一种最直观的思想就是，可 以将建立决策树的过程看作 

是通过选择问题序列来降低变量 Y的熵过程。基于这种思想 。 

我们给出如下的决策树模型建立算法[5 ]。 

算法1：决策树语言模型生成算法 

输入 ：训练语料 及问题集合 Q一{g ，gz．⋯． ，⋯} 

输 出：决策树语言模型 

过 程 ： 

根据对树递归定义的特点，我们对每个结点 n。(开始时为 

根结点)作如下的处理 ： 

1 在结点 的训练语料 TI中(对于根结 点，训练语料 为 

T)．如果所有的序对都满足如下的条件 ： 

3 Y ∈Y：V (z，y)∈ 。y—y 

则定义该结点为一个叶结点。并计算出所有预测变量的概率 

值 。算法结束。 

2 对于每一个问题 g，∈Q。基于该结点的训练语料 ． 

计算变量 Y的条件熵 ：即 H(Ylgt)。并从中选 出条件熵最小的 

问题 ．假设为 。 

3 如果条件熵 H(Y l )没有降低 ，则该结点是一个叶结 

点，并基于该结点的训练语料 ．估计该结点的概率分布。算 

法结束；否则利用根据对 问题 的 m个答案 ，为该结点生成 

m个子结点。并根据对问题 的答案 ．将训练语料 划分到 

各个子结点的训练语料。 

4 分别对每个子结点重复以上1～3的过程。 

确定问题集合 Q对于建立决策树模型也非常重要 。为了 

降低模型的复杂性 ，要求尽可能选择那些答案数 目比较少的 

问题。一般要求答案为“是与否”两种情况 ．从而建立的决策树 

是一个二叉树结构。 

决策树模型尽管部分克服了 n—gram模型存在的上下文 

限制和上下文过 多的问题 ．但在决策树模型的建立过程 中存 

在一个问题 ：随着决策树高度的增加 ．每个结点的训练语料的 

规模将越来越小。而训练语料越 小，参数估计 的精度就越低 。 

该 问题称为数据碎化 (Data Fragmentation)问题。可 以看 出， 

该问题在 n—gram模 型中也存在。只要增加上下文的长度 ，就 

等于对数据增加了限制条件 ，必然会减少数据 ，因此该问题很 
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难彻底解决 。但可以通过前 面介绍的平滑化方法减少它对参 

数精度的影响。 

5 最大熵模型(Maximum Entropy Modeling) 

最 大熵模型【又称指数模型)可以解决数据碎化问题，是 

目前研究的一个热点模型。其基本思想源于将统计语言问题 

看作是一个求解受限的概率分布问题[8]。 

给定 训练语料 ，建立统计语言模型就是要确定概率分 

布 P(ylz)，其中 z∈X，y∈V。我们可以通过描述(z． )中的 

特征 ，在【x。y)空间上定义了一个等价类。比如要求上下文 z 

的 最后两个单词是“Chainman Bill”，并且 一“Gates”．就可 

以得到一个满足该条件的 ( ， )的集合。该集合可以用一个 

定 义在 【x，y)上的标志函数(O一1函数)来表示，称为特征 函 

数 ： 

fA(x,y)一 x,y) E 

利用给定的训练语料 T，可以计算 出特征函数 (z． ) 

的经验期望值 【用 表示)为： 

一 2．5P(x． ) (z， ) (22) 

其中，P(x， )一由训练语料 计算出的经验分布。 

根据该特征函数及其经验期望，我们可 以对概率分布 P 

( lz)引入如下的约束条件 ： 

厶 P(x， ) 【z， )一 (23) 

即要求模型给出的特征 函数的期望一定要等于经验期望值。 

由于我们 只需要条件概率 ，而不是连和概率 ，因此该约束式可 

以重写为 ： 

2．，P(x)P(yI ) ( ，j，)一厶 (24) 

其中，户【z)--根据训练语料 T建立的经验分布 。 

以此类推，可以设定多个特征函数来建立对概率分布 P 

【 lz)的约束。从而将问题转化为给定 多个约束条件下求解 

概率分布 F(y lz)。根据最大熵理论 ，满足该约束条件的分布 

必须尽可能地接近一个均匀分布，也就是说 ，该分布的熵必须 

最大。可以证明Ⅲ：以下的指数分布满足该条件 ： 

P【ylz)一【_Ll“ ‘ )／2i(z) (25) 

其中 一 ， 【z)一∑Ⅱ 

该结果也可 以用最大似然原理推导出来 ，即可以证明：在 

满足约束条件的所有概率分布中 ，指数分布式 (25)对于训练 

语料集 的似然函数值最大。 

算法2：最大熵模型学习算法 ] 

输 入 ：训练语料 T；一批特征函数一经验期望值对 ( (z， )， 

K．)。 

输 出：统计语言模型 P(yI )， ∈X，yEV。 

过 程 ： 

1．初始化 ：首先为模型指定参数。可以采用均匀分布。 

z．反复进行如下的操作 ，直到模型收敛为止 ： 

1)根据 当前的参数值 ，计算每一个特 征函数的期望值 ， 

即 ： 

即 ： 

3)基于新的参数．重新估计概率函数的值 ，即： 

Ⅱ(“ 一 ) 
P ( lz)= __= 一 (28) 

从算法2可以看出，最大熵模型的计算是在整个训练语料 

T上展开的 ，因此有效地避免了以前模型中存在的数据碎化 

问题 ；而且 ，特征函数的定义非常灵活 ，它可以任意建立上下 

文 z与预测变量 Y之间的关系。因此 ，可 以通过引入一些揭示 

语义关系的特征函数 ，部分地实现基于语义的语言模型 。可以 

看出，建立该模型的主要任务在于定义特征函数，因此如何 自 

动定义特征函数是一个主要研究任务 ；另外，该模型学习算法 

是循环算法 ．其计算量相当大 。因此 。研究高效 的收敛算法也 

是当前的一个主要研究任务。 

总结 分析统计语言模型的研究现状 ，可以看出，统计语 

言模 型的研究 目前正在 、而且还 将继续从 以下几个方 向展 

开 n ： 

1．结合语言知识的统计语言模型研 究。从前面介绍的几 

个模型来看 ，几乎都没有涉及语言本身的知识，只是通过对单 

词之间的统计关系的挖掘 ，来表示语言模型。尽管这些模型在 

某些应用领域表现不错 ，但这种先天不足最终会表现出来 。因 

此研究基于语言知识的统计模型将是一个必然的方向。这方 

面的模型如概率上下文无关文法模型 ，它基于传统的上下文 

无关文法 ，为每一个非终结符扩展式加上一个统计概率 ，来使 

其具有统计的特性。 

2．提升语言模型的基本单位(模型粒度 )。目前的模型一 

般都是通过分解 ，将一个句子的概率分解为单词的条件概率 ， 

因此 。模型表示的最小单位是单词 。我们知道 ，语言 中的许多 

结构 ：如人称与动词的数的一致 。语 义相关等很难基于单词之 

间的概率关系来表示。因此 ，建立基于句子 ，甚至段落的语言 

模型 ，将是一个研究方向。 

3．降维技术及高效降维算法的研究。在一般的语言模型 

中，由于没有考虑各个语言元素之间的归类关系 ，所以造成变 

量的维数很大。直觉告诉我们 ，这些语言元素之 间完全可以进 

行归类。因此 ，如何引入聚类技术 ，来降低整个模型的维度，但 

又不降低模型精度。就是一个有意义的研究方 向。试验表 明， 

绝对聚类(ep每个语言元素属于一个且只有～个特定的类)往 

往是 以降低模型的精度为代价的。因此，我们认为研究基于概 

率或模糊逻辑的聚类算法，是可望取得突破的一个方向。 

4．在模型中加入人的知识 的研究。目前 的模型大都是基 

于训练数据 的分析来确定模型参数，可 以称之为数据驱动的 

模型，因此不可避免地会出现数据不足的问题 。而加入人的知 

识是克服该 问题的一个可行方法。但人的知识往往表现得不 

够严谨 。经常会出现一些例外情况 ，因此基于 Bayes理论的修 

正系统是一个值得研 究的方 向。通过将人的知识表示为一个 

先验的概率 ，既可以避免数据不足造成的错误估计 ，也可 以通 

过数据学习 ，对不够精确的人的知识进行修正。 

一 = 户【z)P‘ 【 lz) (z。 ) (z6) ' 
If． ) 

z)将新 的期望值 与经验期望值进行 比较并修正参数 ， 

一  一 柏 K，／K 。 (27) 
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①赋值p。 l 

相信这主要是因为我们有意地放弃了许 多先进技术的使用 ． 

而这些技术已经被证明了能有效提高 SAT算法的运行性能 。 

我们的本意 只是要通过这个程序的开发 ．来例证算法工程的 

原则和方法的有效性。这一点，我们相信 已经做到了。 

当然 ，算法工程的理论与方法的发展 。还需要研究者们不 

断地努力，要提出更多行之有效的方法 ，要对各种方法进行进 
一 步的论证 ，还要朝着系统化、形式化 的方向发展 。我们 在这 

里的讨论 ，只是起到“抛砖引玉”的作用罢了。 

5 

总结 实验结果表 明．我们开发的 QuickSAT接近了国 

际先进水平 。虽然 QuickSAT还不是世界上最高效的 ．但我们 

附表： 
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ing an Efficient SAT Solver．In：Proc of the 38th De sign Automa— 
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组中实 GRASpE'] zChaffE2] QnickSAT 基准测试集 测试实例组 

例数目 超时次数 总运行时间 超时次数 总运行时间 超时次数 总运行时间 

ii8 14 0 1．4 0 0．1 0 0．1 

ii16 10 1 326．8[6] 0 7．6 0 12 

ii32 17 0 2．7E6] 0 0．6 0 0．6 

aim 100 24 O 0．7E6] 0 0．1 0 0．1 

aim200 24 0 7．9 0 0．3 0 0．3 

DIMAC 基 pret 8 0 7．2E63 0 0．8Es3 0 0．6 

准测试集[3] par8 10 0 0．1[6] 0 0．1 0 0．1 

par16 10 7 1195．7E 63 0 54．9 0 91．8 

8 0 3．2E63 0 0．3 0 1．1 

jnh 50 0 6．9E63 0 0．7 0 0．7 

dubois 13 0 0．3 0 0．2 0 0．3 

hole 5 2 299．9E63 0 128．7 0 134．4 

SSS 1．o 48 5 1084 0 62 0 85 

SSS 1．0a 8 6 9190 0 25 0 37 CMU 基 准 

测试集[‘] SSS—SAT 1．0 100 100 0 632 7 8931 

PVP—UNSAT 1．0 4 2 2944 0 1033 0 1477 

VLIW —SAT 1．0 100 100 0 4665 4 9617 

注 ：(1)GRASP使用的是2000年2月的版本 ，其源程序和 Linux二进制版本可以从 http：lisa,．inesc．pt／~jpms／grasp／下载 ；(2)zChaff使用的是 

2001年的版本．源程序或 Linux二进制代码可 以从 http：／／ee．princeton．edu／~chaff／zchaff．php下载；(3)超 时时限为 IOOs；(4)超时时限为 

lO00s；(s)对于本组测试实例 ．将 zChaff配置中的 maxLitslnClaseForConfDriven由默认的10000改成 10．除此之外 ．其他情况 zChaff都是用 

cherry．smi中的默认配置；(6)GRASP运行使用如下开关参数：+ T100+B10000000+CLOOOOOOO+S10000+g20+rt4+dDLIS，其他情况 

下 GRASP都使用以下开关参数：+T100+B10000000+CLOOOOOOO+S10000+v0+g40+rt4+dMSMH+dr5． 
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