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摘　要　自动定理证明器在证明问题时其搜索空间通常会呈现爆炸式增长,前提选择为该问题提供了新的解决思路.针对现

有前提选择方法中逻辑公式图、图神经网络模型难以捕捉到公式图潜在信息的问题,提出了一种基于删除重复量词的简化逻辑

公式图表示和具有注意力机制的项游走图神经网络模型,充分利用逻辑公式的语法和语义信息提高前提选择问题的分类精度.
首先,将一阶逻辑猜想和前提公式转化为基于删除重复量词的简化一阶逻辑公式图;其次,利用消息传递图神经网络对节点和

节点的项游走特征信息进行聚合和更新,随后使用注意力机制为图上的节点分配权重,进而调整图节点嵌入信息;最后,将前提

图向量和猜想图向量拼接并输入二元分类器中实现前提分类.实验结果表明,所提方法在 MPTP数据集和 CNF数据集上的

准确率分别达到了８８．６１％和８４．７４％,超越现有最优的前提选择方法.
关键词:图神经网络;前提选择;注意力机制;一阶逻辑公式;图约简表示方法
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Abstract　Thesearchspaceofanautomatictheoremproverusuallygrowexplosivelywhenitprovesproblems．Premiseselection
providesanewsolutiontothisproblem．Aimingattheproblemthatthelogicalformulagraphandgraphneuralnetworkmodelsin
theexistingpremiseselectionmethodsaredifficulttocapturethepotentialinformationoftheformulagraph,thispaperproposes
asimplifiedlogicalformulagraphrepresentationbasedonremovingrepeatedquantifiersandatermＧwalkgraphneuralnetwork
withattentionmechanism,whichmakesfulluseofthesyntacticandsemanticinformationoflogicalformulastoimprovetheclasＧ
sificationaccuracyofpremiseselectionproblems．Firstly,theconjectureformulasandpremiseformulasaretransformedintosimＧ
plifiedfirstＧorderlogicformulagraphsbasedonremovingrepeatedquantifiers．Secondly,themessagepassinggraphneuralnetＧ
workisusedtoaggregateandupdatenodesandtheirtermwalkfeatureinformation,andthentheattentionmechanismisusedto
assignweightstonodesonthegraph,soastoadjustthegraphnodesembeddinginformation．Finally,thepremisevectorandthe
conjecturevectorareconcatenatedandinputintothebinaryclassifiertorealizetheclassification．Experimentalresultsshowthat
theaccuracyoftheproposedmethodonMPTPdatasetandCNFdatasetreaches８８．６１％ and８４．７４％,respectively,whichsurＧ
passestheexistingpremiseselectionmethod．
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１　引言

自动定理证明是人工智能领域一个核心且前沿的方向,

作为人工智能系统的重要组成部分,它被广泛应用于专家系

统[１]、电路设计[２Ｇ３]、编译器[４]和软件验证[５]等领域.自动定

理证明(AutomatedTheoremProvers,ATPs)首先将猜想与



前提形式化为逻辑公式,然后将逻辑公式输入自动定理证明

器中,从而实现从前提自动演绎出猜想.

ATPs通过不断迭代搜索问题库中所有待处理的子句集

来实现对新问题的证明,它在较小规模的问题库中可以高效

且自然地证明问题.然而,当未被证明的问题处于具有成千

上万个前提的大规模问题库(如 Mizar数学库[６])中时,ATPs
仍需要搜索并处理大规模问题库中的包括大量与问题结论不

相关的所有子句,这显然超出了计算机的计算成本和运行能

力.因此,为给定的新猜想选择更相关的前提十分关键.前提

选择为解决该问题提供了一个新的途径,即在将逻辑公式输入

证明器之前确定并选出有助于证明给定问题的结论的公式.

近年来,由于有效的前提选择方法能够大大提升 ATP性

能,学者们提出了许多前提选择方法.早期的前提选择方法

主要是一种基于符号比较分析的手工设计的启发式方法[７],

它通过比较分析从输入公式中抽取子句的深度、符号计数等

符号和结构特征来筛选前提集合中与结论更相关的前提.通

常,启发式算法依靠手工设计的特征,其选取特征的局限性往

往会限制前提选择的能力.随着计算机能力的提升,一些机

器学习[８Ｇ９]的方法成为前提选择的一种有效的替代方法,它们

将问题自然地转化为分类或排序问题如长短期记忆神经网络

(LongＧShortTerm Memory,LSTM)[１０]、门控循环神经网络

(GatedRecurrentNeuralNetwork,GRU)[１１]等.

在此基础上,由于逻辑公式可以自然地被表示为图,而融

合图拓扑结构信息的特征能够充分体现逻辑公式的特征,因

此图神经网络[１２]与自动定理证明的结合成为了当前较为热

门的研究主题.Wang等[１３]首次提出带有边序信息的图神经

网络模型并将其应用于前提选择问题,该模型仅仅选用了简

单的图卷积神经网络(GraphConvolutionalNeuralNetwork,

GCN)进行节点嵌入.Schlichtkrull等[１４]引入节点关系权重

矩阵,扩展了现有的 GCN,进而提出能够保持逻辑公式节点

关系信息的图神经网络模型.Crouse等[１５]从逻辑公式的有

向图表示出发,利用有向图具有的可达性分别使用消息传递

神经 网 络 (Message Passing Neural Network,MPNN)和

LSTM 嵌入节点信息.Paliwal等[１６]在 Wang等工作的基础

上探究不同形式的高阶逻辑公式图表示,包括其子表达式共

享、叶子共享、变量重命名和它们之间的不同组合.

本文研究发现,现有的基于图神经网络的前提选择方法

虽然能够在一定程度上提高前提选择分类的能力,但仍存在

一些不足:１)多数前提选择方法忽略了逻辑公式不同图表示

法对图神经网络模型的影响,这将导致图神经网络不能很好

捕捉逻辑公式的内部和外部信息;２)现有的图神经网络模型

常通过聚合来自邻居节点或其他节点的信息,来生成保留更

多逻辑公式信息的特征,这些特征往往包含大量的节点信息,

这可能导致生成的公式特征被图上不重要的信息影响,从而

无法充分表示逻辑公式信息的图特征.

为了解决上述问题,本文提出了一种删除重复量词的简

化一阶逻辑公式图表示法和一种具有注意力机制的项游走图

神经网络模型,并将其应用于前提选择问题.首先,通过判断

并删除连续重复的量词得到简化的一阶逻辑公式图;其次,基
于新的逻辑公式图,提出了一种具有注意力机制的项游走图

神经 网 络 模 型 (AttentionＧTermＧWalkＧbased Graph Neural
Network,AttentionＧTWＧGNN),该模型按照项游走模式聚合

位于项游走三元组上部、中部和下部的节点信息,引入注意力

机制计算节点的项游走特征权重,并将该权重与节点信息结

合生成新的节点嵌入向量,再通过全局平均池化得到最终的

公式图特征向量;最后,将候选前提和给定猜想的图特征向量

输入二元分类器,进而实现对候选前提的分类.本文模型分

别应用于 MPTP和 CNF数据集,其分类精度超越了现有最

优的前提选择方法.

２　一种约简的一阶逻辑公式图表示法

一阶逻辑公式图通常按照其语法解析树的结构转换生

成.下面给出一阶逻辑公式和图的相关定义.

定义１[１７]　一阶逻辑中的项常被递归定义为:１)常量

符号是项;２)变量符号是项;３)若f 是n 元函数符号,t１,

t２,􀆺,tn是项,则f(t１,t２,􀆺,tn)是项;４)所有的项都是有限次

使用１)－３)生成的符号串.

定义２[１７]　一阶逻辑公式中的公式可被递归定义为:

１)原子是公式;２)若 H,G是公式,则(~H),(H∧G),(H∨
G),(H→G),(H↔G)是公式;３)若G 是公式,x是G 中的自

由变量,则(∀x)G,(∃x)G是公式.

定义３[１８]　给定一个有序二元组G＝(V,E)表示一个

图,其中,非空集合V＝{v１,v２,􀆺,vn}包含G 中所有的顶点,

集合E＝{‹vi,vj›|vi,vj∈V}包含G中所有顶点组成的边.

常用的逻辑公式到图的表示法多为被拓展的有向无环图

(DirectedAcyclicGraphs,DAGs)[１３],其一般步骤为:１)将逻

辑公式转化为类似程序语言的语法解析树;２)合并解析树上

相同的子表达式和叶子节点;３)重命名逻辑公式中的变量.

为了减小图数据的规模以及让DAGs包含更多的逻辑性

质,本章提出了基于删除重复量词的有向无环图(Simplified
DirectedAcyclicGraphsBasedonremovingrepeatedquantiＧ
fiers,SimplifiedＧDAGs).该 SimplifiedＧDAGs的操作相当于

在原有DAGs的基础上将满足相同且连续这一条件的量词进

行合并.具体来说,给定一个变量符号集合V、一个谓词符号

集合P、一个函数符号集合F、逻辑联结词集合C、量词集合Q
以及一个一阶逻辑公式表达式s(项、原子或公式),一个基于

删除重复量词的一阶逻辑公式图G＝(V,E)可被递归定义:

１)若是项,则有:
(１)若是常量符或变量符,则Vs＝s,Es＝Ø.
(２)若s＝f(s１,s２,􀆺,sn)是函数符项,其中f是n元函数

符,s１,s２,􀆺,sn为项.对于si(１≤i≤n),则有:

①若si是常量符项或变量符项,则Vsi ＝si,Esi ＝{‹f,

si›}.

②若si是函数符项,则按照递归方式生成Vsi 和Esi ;对于

s,有Vs＝∪
n

i＝１
Vsi ,Es＝∪

n

i＝１
Esi .

２)若s＝P(s１,s２,􀆺,sn),其 中 P 是n 元 谓 词 符,s１,

s２,􀆺,sn为项.对于si(１≤i≤n),则有:
(１)若si是常量符项或变量符项,则Vsi ＝si,Esi ＝{‹P,

si›}.
(２)若si是函数符项,则按照递归方式生成Vsi 和Esi ,对于
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s,有Vs＝∪
n

i＝１
Vsi ,Es＝∪

n

i＝１
Esi .

３)若s＝Ø１x１􀆺Ømxms
∧,其中Øi(１≤i≤m)是量词,s

∧
是子

表达式,则有:

Vs＝∪
m

i＝１
{Øi,xi}∪Vs

∧ ›

Es＝{‹Ø１,x２›,‹Ø１,Ø２›,‹Ø２,x２›,􀆺,‹Øm,H(s
∧)›}∪

Es
∧ ›

其中,‹Øi,Øj›中Øi和Øj为不同的谓词符号,H(si)是表达式

si最外层的符号.

４)若s是逻辑联结词,则有:
(１)若s为一元逻辑联结词¬,不妨设s＝¬s１,s１是子表

达式,则Vs＝{¬}∪Vs１
,Es＝{‹¬,H(s１)›}∪Es１

,其中H(s１)

是表达式s１最外层的符号.
(２)若s为二元逻辑联结词☉,不妨设s＝s１☉s２,s１,s２是

子表达式,Vs＝Vs１ ∪{☉}∪Vs２
,Es＝Es１ ∪{‹☉,H(s１)›,

‹☉,H(s２)›}∪Es２
,其中,H(s１)和 H(s２)分别是表达式s１和

s２最外层的符号.

满足上述定义的一阶逻辑公式图也就是本章提出的

SimplifiedＧDAGs,该图在减少 DAGs数据规模的同时,使得

DAGs能够保留一阶逻辑中量词的少部分性质,即∀x∀y
f(x,y)＝∀y∀xf(x,y),∃x∃yf(x,y)＝∃y∃xf(x,y).

图１(b)给出了公式∀x∀y∀z(f(x,y)→f(p(x,y),p(z,

x)))的简化公式图表示,图１(a)给出了文献[１３]中的一阶逻

辑公式图表示法.根据上述过程,一阶逻辑公式可以被转化

为一一对应的SimplifiedＧDAGs.

(a) (b)

图１　基于删除重复量词的简化一阶逻辑公式图

Fig．１　SimplifiedfirstＧorderlogicformulagraphbasedon

removingrepeatedquantifiers

３　模型设计

本章提出了一种基于新的逻辑公式图的具有注意力机制

的项游走图神经网络模型(AttentionＧTWＧGNN),并将其应用

于前提选择问题中.一个完整的基于 AttentionＧTWＧGNN的

前提选择模型的总体架构如图２所示,主体部分包括以下

３个分支:一阶逻辑公式图表示、图神经网络和二元分类器.

针对图表示模块,模型接收一阶逻辑公式序列,并构建基于删

除重复量词的简化逻辑公式图表示(详见第２章).针对图神

经网络模块,受到项游走图神经网络[１９]的启发,该模块采用

项游走模式聚集简化逻辑公式图的节点信息,在获得节点项

游走特征后,本文的 AttentionＧTWＧGNN 方法引入注意力机

制平衡项游走特征信息和节点信息以生成最终一阶逻辑公式

图嵌入向量(详见３．１节).针对二元分类器模块,模型将前

提图向量和猜想图向量拼接并输入一个具有分类能力的多层

感知机(MultiＧLayerPerceptrons,MLPs)中,输出最终的预测

分类得分(前提有用得分和无用得分),通过该得分确定前提

的标签属性(０或１),再与已有标签属性进行比较,从而对前

提进行分类(详见３．２节).

图２　前提选择模型框架

Fig．２　Frameworkofpremiseselectionmodel

３．１　具有注意力机制的项游走图神经网络模型

３．１．１　项游走特征

Jakubov等提出的项游走特征[２０]能够应用于自动定理证

明的各项任务中,而基于逻辑公式解析树的项游走特征也可

以很轻易地被拓展为基于(删除重复量词)DAGs的项游走特

征.设G＝(V,E)是有向无环图,G 中的项游走特征为图G
上所有长度为３的有向路径,则设G 中的所有项游走特征都

形如三元组(u,v,w),其中,u,v,w∈V 为图G 上的节点,节
点u为节点v的父节点,节点w 为节点v的子节点.例如,对
一阶逻辑公式∀x(f(x)∧p(x))的项游走特征集合为{(∀,

∧,f),(∀,∧,p),(∧,f,x),(∧,p,x)}.

３．１．２　图节点向量初始化

对于输入图G＝(V,E),其中V 为图上的所有节点.AtＧ
tentionＧTWＧGNN首先为每个节点v∈V 分配一个初始嵌入

xv,再通过k轮迭代生成的节点状态向量h(k)
v 实现消息传递

过程,其中k∈{１,􀆺,K}.

h(０)v＝FV(xv) (１)

其中,h(０)
v ∈Rdhv 是固定大小的初始状态向量;dhv 为节点嵌入

向量的输出维度;FV 为一个查找表,存储着同一类型的数据

元素;xv∈Rdv ;dv是７９３,它表示７９３个节点标记,在这些标记

中,本文统一地将变量表示为“Var”.

３．１．３　图节点信息聚合

AttentionＧTWＧGNN的节点信息聚合模块基于节点的项

游走特征信息,加入注意力机制平衡节点信息与项游走特征

信息,生成最终的节点嵌入信息.

节点的项游走特征信息聚合模块受项游走图神经网

络的启发[１９],按照项游走模式聚集节点信息.具体地,对

输入图G＝(V,E)的每个节点v,设Tu(v),Tm(v)和Tl(v)

分别 表 示 节 点 v 位 于 上 部、中 部 和 下 部 的 项 游 走
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特征集合,其中:

Tu(v)＝{(v,u,w)|(v,u),(u,w)∈E}

Tm(v)＝{(u,v,w)|(u,v),(v,w)∈E}

Tl(v)＝{(u,w,v)|(u,w),(w,v)∈E}

为了区分来自项游走特征不同位置的节点v,分别对

Tu(v),Tm(v)和Tl(v)三元组中的向量进行拼接,然后模型针

对Tu(v),Tm(v)和Tl(v)以及聚合函数Fu,Fm 和Fl聚集来自

不同位置的节点v信息.

在第k次迭代中,节点v来自集合Tu(v),Tm(v)和Tl(v)

的信息m(k)
vu ,m(k)

vm 和m(k)
vl 为:

m(k)
vu ＝∑Fu([h(k－１)

v ;h(k－１)
u ;h(k－１)

w ])
|Tu(v)|

(２)

m(k)
vm ＝∑Fm([h(k－１)

u ;h(k－１)
v ;h(k－１)

w ])
|Tm(v)|

(３)

m(k)
vl ＝∑Fl([h(k－１)

u ;h(k－１)
w ;h(k－１)

v ])
|Tl(v)|

(４)

其中,[;]表示不同节点状态向量的拼接;|Tu(v)|,|Tm (v)|
和|Tm(v)|分别表示集合Tu(v),Tm (v)和Tl(v)中所有三元

组个数的总和.

在节点信息聚合中节点本身的信息也是至关重要的,项
游走特征信息聚合了来自节点项游走特征集合的信息,其中

节点自身的信息只占了小部分,这很有可能导致节点学习到

过多其他节点的信息,进而忽略了节点本身.基于此,本文的

AttentionＧTWＧGNN方法引入注意力机制来平衡节点状态信

息h(k)
v 与节点的项游走特征信息m (k)vu,m(k)

vm 和m(k)vl.为

降低模型结构的复杂度,使用m(k)vu,m(k)
vm 和m(k)vl作为项游

走特征信息对节点信息的注意力分数(贡献),通过softmax
函数归一化该注意力分数得到注意力权重αvu,αvm 和αvl,最终

使用聚合函数FU ,FM 和FL得到平衡后的节点信息s(k)
vu ,s(k)

vm 和

s(k)
vl .

αvu＝softmax(m(k)
vu )＝ exp(m(k)

vu )
∑

vu∈V
exp(m(k)

vu ) (５)

s(k)
vu ＝FU(αvu􀅰h(k－１)

v ) (６)

αvm ＝softmax(m(k)
vm )＝ exp(m(k)

vm )
∑

vm∈V
exp(m(k)

vm ) (７)

s(k)
vm ＝FM(αvm 􀅰h(k－１)

v ) (８)

αvl＝softmax(m(k)
vl )＝ exp(m(k)

vl )
∑

vl∈V
exp(m(k)

vl ) (９)

s(k)
vl ＝FL(αvl􀅰h(k－１)

v ) (１０)

其中,αvu,αvm 和αvl分别表示节点项游走特征信息m(k)
vu ,m(k)

vm 和

m(k)
vl 对节点信息h(k)

v 的注意力权重,vu,vm 和vl分别表示位于

项游走三元组上部、中部和下部的节点.

本节中,Fu,Fm,Fl,FU ,FM 和FL被设计为一个简单的多

层 MLPs:

F∗ ＝ReLU(W(k)
∗ ＋b(k)

∗ ) (１１)

其中,∗为u,m,l,U,M,L;W(k)
u ,W(k)

m ,W(k)
l ∈Rdhv ×３dhv 和W(k)

U ,

W(k)
M ,W(k)

L ∈Rdhv ×dhv 是可学习的参数矩阵,b(k)
∗ ∈Rdhv 是可学习

的偏置;ReLU是激活函数.

因此,在第k 次迭代中,节点v 聚集来自集合Tu (v),

Tm(v)和Tl(v)的平衡节点信息s(k)
vu ,s(k)

vm 和s(k)
vl 可被汇总为s(k)

v :

s(k)
v ＝s(k)

vu ＋s(k)
vm ＋s(k)

vl (１２)

３．１．４　图节点信息传递

AttentionＧTWＧGNN利 用 来 自 集 合Tu (v),Tm (v)和

Tl(v)的调整后的节点总信息s(k)
v 和上一步的节点v状态向量

h(k－１)
v 对节点向量h(k)

v 进行传递和更新.在第k次迭代中,节
点v的状态向量更新为:

h(k)
v ＝h(k－１)

v ＋Fsum(s(k)
v ) (１３)

其中,Fsum 为节点信息传递函数.与FU,M,L 相同,Fsum 被设计

为一个简单的单层 MLPs.

图３给出了具有注意力机制的项游走图神经网络模型的

节点信息嵌入过程.从中可以看出:AttentionＧTWＧGNN 能

够利用项游走特征信息调整节点信息,而 TWＧGNN 只利用

了节点的项游走特征信息,忽略了节点本身信息的重要性.

图３　模型节点嵌入和传递过程图

Fig．３　Modelnodeembeddingandtransferprocess

３．１．５　图池化

在k次迭代结束后,AttentionＧTWＧGNN 对逻辑公式图

上的所有节点进行平均池化操作(AvgPool).最终的公式图

嵌入向量hG为:

hG＝AvgPool{h(k)
v }＝１

V ∑
vi∈V

h(k)
vi (１４)

其中,hG∈Rdhv ,AvgPool为平均池.

３．２　二元分类器

受到文献[１９]的启发,基于 AttentionＧTWＧGNN 的前提

选择模型的二元分类器同样使用一个简单的多层 MLPs实

现,其分类过程为有监督二元分类.模型将候选前提和猜想

的图嵌入向量对(hp,hc)输入分类函数Fclass中,得到候选前提
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在该猜想下的有用性得分.

z＝Fclass([hp;hc]) (１５)

其中,z∈R２表示候选前提对猜想有用和无用的得分.

模型使用softmax函数归一化候选前提对猜想的有用和

无用得分,并按照得分大小对候选前提进行划分:

y
∧
＝softmax(z) (１６)

y
∧
i＝ exp(zi)

∑
j
exp(zj)

(１７)

其中,y
∧

表示归一化后的前提有用得分和无用得分,zi为z 中

的第i个元素,候选前提有用得分和无用得分对应着不同的

标签属性(１或０),则根据划分结果(得分最大值),确定候选

前提的标签属性,并与已有标签进行比较,进而实现分类.本

节中,Fclass被设计为一个简单的双层 MLPs.

Fclass＝Wc２(ReLU(Wc１(􀅰)＋b１))＋b２ (１８)

其中,Wc１∈Rdhv ×２dhv ,Wc２∈R２×dhv 为可训练的参数矩阵;b１∈

Rdhv ,b２∈R２为可训练的偏置.

３．３　损失函数

前提选择问题为分类问题,因此本文模型选用预测值y
∧

和真实值y的交叉熵损失作为其损失函数L(y
∧,y):

L(y
∧,y)＝∑

i
(yiln(y

∧
i)＋(１－yi)ln(１－y

∧
i)) (１９)

其中,yi,y
∧
i分别为真实值和预测值在第i类的值,y为真实值

的独热编码.

４　实验设置与结果分析

本文提出的基于 AttentionＧTWＧGNN的前提选择模型使

用Pytorch框 架[２１]实 现,所 有 的 实 验 在 GPU 为 NViDIA

RTX２０８０Ti、内存为２５６GB和 Linux版本为 CenterOS７．６
的超微４０２９GPＧTRT服务器上进行.

４．１　数据集

本文基于 MPTP２０７８题库[２２]建立了两个数据集,分别为

原始(MPTP)数据集、合取范式(CNF)数据集,其中 MPTP数

据集 为 MPTP２０７８ 题 库 中 的 逻 辑 公 式,CNF 数 据 集 为

MPTP２０７８题库中逻辑公式对应的合取范式.在命题逻辑

中,由有限个简单析取式构成的合取式称为合取范式.一阶

逻辑公式的合取范式与命题逻辑类似,首先通过消除蕴涵连

接词、否定符号内移、变量标准化和skolem 标准化等操作将

逻辑公式转换为不包含存在量词和蕴涵符号的一阶逻辑公

式;再运用命题逻辑结合律和分配律生成最终的一阶逻辑合

取范式.本文的CNF数据集为 MPTP２０７８题库中的一阶逻

辑公式通过上述操作转化而来,转化后的一阶逻辑公式形如

∀x１∀x２􀆺∀xn(Atom∨Atom)∧(Atom∨Atom),其中Atom
为原子公式.

本文在上述两个数据集上评估了基于 AttentionＧTWＧ

GNN的前提选择模型的实验结果,该题库包含１４６９个猜想

和２４０８７个用于证明这些猜想的前提.本文构建的用于训

练、验证和测试(４０９９６、１３９９０和１４０６８个样本)的 MPTP数

据集与文献[１９]相同,其中每个数据集都形如三元组(前提、

猜想、标签),前提是给定猜想的候选前提,标签是二元分类中

的０或１(１表示前提有用,０表示前提无用).同时,本文构

建的CNF数据集分布与 MPTP数据集相同,值得注意的是,

CNF数据集仅修改了 MPTP数据集中一阶逻辑公式的表达

形式.

４．２　实验设置

本文的基于 AttentionＧTWＧGNN的前提选择模型使用自

适应矩估计 Adam优化器[２４]的默认设置来训练模型,并使用

Pytorch库中的 ReduceLROnPlateau策略自动调整学习率.

模型所有参数配置如表１所列.

表１　模型参数设置

Table１　Parametersetting

模型参数 设置

节点向量维数dhv １２８,２５６,５１２
迭代次数K １,２,３
训练轮数 １００,１５０,２００
学习率 ０．０１

学习率衰减系数 ０．１
批量大小Batchsize １６,３２,６４

为了评估基于 AttentionＧTWＧGNN的前提选择模型的分

类性能,本文采用机器学习中常用的准确率(Accuracy)、召回

率(Recall)、精确率(Precision)和 F１来反映模型分类的正确

性和准确性.指标越高,说明模型分类的效果越好.

４．３　实验结果和分析

４．３．１　基于 AttentionＧTWＧGNN 的前提选择模型与一些主

流方法的比较

　　本文在 MPTP数据集和CNF数据集上评估基于 AttenＧ

tionＧTWＧGNN的前提选择模型,并将该模型与一些主流方法

进行比较.表２和表３列出了模型的分类能力.

从表２和表３可以看出:

１)基于主流图神经网络的前提选择模型结果较差.例如

GCN,GAT,SGC等模型在 MPTP数据集上的 Accuracy指标

分别为８６．２５％,８５．３８％,８５．６７％.这说明主流的神经网络

只能简单捕捉逻辑公式图的拓扑结构,无法捕捉逻辑公式的

深层次信息.

２)在其他基线方法中,基于手工设计特征的图神经网络

PCＧGCN和 TWＧGNN 明显优于主流的图神经网络.例如

PCＧGCN和 TWＧGNN模型在 CNF数据集上的 F１指标分别

为８３．９８％和８３．７２％.一个合理的解释是,这些图神经网络

模型除了聚合邻居节点信息外,还聚合了来自更远节点的

信息.

３)本文的基于 AttentionＧTWＧGNN的前提选择模型的分

类精度超越了现有的其他基于图神经网络的前提选择模型.

例如:在 MPTP数据集上,AttentionＧTWＧGNN相比主流图神

经网络至少提高２％,相比其他基线方法提高０．５％;在 CNF
数据集上,AttentionＧTWＧGNN 相比主流图神经网络模型提

高３％.这说明在加入注意力机制调整后的图神经网络能够

更好地表征一阶逻辑公式的语法和语义信息,同时一阶逻辑

公式的图表示也在一定程度上影响模型的分类效果.本文模

型不仅能捕捉更远节点的信息,还考虑到模型的过拟合现象,

通过简化节点嵌入信息来提高模型的拟合能力.
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表２　MPTP数据集的模型对比实验结果

Table２　ModelexperimentalresultscomparisononMPTPdataset
(％)

模型 Acc Recall Precision F１

GCN[２４] ８６．２５ ８５．４７ ８６．６９ ８６．０８

GAT[２５] ８５．３８ ８５．５６ ８５．１１ ８５．３４

GraphＧSAGE[２６] ８６．１５ ８５．０１ ８６．８６ ８５．９２

SGC[２７] ８５．６７ ８５．１２ ８５．９２ ８５．５２

Cheb[２８] ８６．１４ ８５．２１ ８６．６８ ８５．９４

PCＧGCN[１６] ８７．７７ ８８．６４ ８７．０１ ８７．８２

TWＧGNN[１９] ８８．１２ ８６．９５ ８８．１５ ８８．０４

AttentionＧTWＧGNN ８８．６１ ８７．７３ ８９．１９ ８８．４５

表３　CNF数据集的模型对比实验结果

Table３　ModelexperimentalresultscomparisononCNFdataset
(％)

模型 Acc Recall Precision F１

GCN ８０．５１ ７８．７３ ８１．４４ ８０．０７

GAT ８１．８０ ８１．２５ ８１．９９ ８１．６２

GraphSAGE ８２．９６ ８１．６２ ８３．６９ ８２．６４

SGC ８０．０８ ７９．８６ ８０．０５ ７９．９５

Cheb ８１．３２ ７９．０８ ８２．６０ ８０．８０

PCＧGCN ８４．１７ ８３．４０ ８４．５６ ８３．９８

TWＧGNN ８４．２４ ８１．４２ ８６．１５ ８３．７２

AttentionＧTWＧGNN ８４．７４ ８３．６７ ８５．３２ ８４．４９

４．３．２　一阶逻辑公式不同图表示对模型的影响

一阶逻辑公式的不同图表示法也可能会对前提选择模型

产生影响,表４和表５列出了DAGs和SimplifiedＧDAGs在不

同数据集中用于不同基于图神经网络前提选择模型的实验结

果,从中可以看出:

１)SimplifiedＧDAGs能够在大多数基于图神经网络的前

提选择任务上取得更好的结果.例如:在 CNF数据集上,基

于 SimplifiedＧDAGs 的 GraphSAGE,SGC,AttentionＧTWＧ

GNN的 Accuracy指标分别提高了０．５７％,０．８５％和０．２６％.

这表明SimplifiedＧDAGs能够在不损失 DAGs的大部分信息

的情况下减小图的规模,同时前提选择模型分类精度的提升

也在一定程度上反映了SimplifiedＧDAGs的有效性.

２)少部分基于SimplifiedＧDAGs的图神经网络模型的效

果较差,原因可能是这些模型已经进行一部分简化,导致不能

很好地学习到逻辑公式图上的信息.

表４　MPTP数据集上逻辑公式图表示法对前提选择模型

的影响

Table４　Influenceoflogicalformulagraphrepresentationon

premiseselectionmodelonMPTPdataset
(％)

模型
DAGs
Acc

SimＧDAGs
Acc

DAGs
F１

SimＧDAGs
F１

GCN ８６．２５ ８６．５７ ８６．０８ ８６．４６

GAT ８５．３８ ８６．０４ ８５．３４ ８５．９１

GraphSAGE ８６．１５ ８６．１１ ８５．９２ ８５．９６

SGC ８５．５７ ８６．１１ ８５．５２ ８５．９６

Cheb ８６．１４ ８５．９０ ８５．９４ ８５．６５

PCＧGCN ８７．７７ ８８．１９ ８７．８２ ８８．０４

TWＧGNN ８８．１２ ８８．２９ ８８．０４ ８８．０５

AttentionＧTWＧGNN ８８．２７ ８８．６１ ８８．０３ ８８．４５

表５　CNF数据集上逻辑公式图表示法对前提选择模型的影响

Table５　Influenceoflogicalformulagraphrepresentationon

premiseselectionmodelonCNFdataset
(％)

模型
DAGs
Acc

SimＧDAGs
Acc

DAGs
F１

SimＧDAGs
F１

GCN ８０．５１ ８０．９７ ８０．０７ ８０．４８
GAT ８１．８０ ８１．８０ ８１．６２ ８１．４８

GraphSAGE ８２．９６ ８３．５３ ８２．６４ ８３．３６
SGC ８０．０８ ８０．９３ ７９．９５ ８０．６２
Cheb ８１．３２ ８０．０３ ８０．８０ ７９．７０

PCＧGCN ８４．１７ ８４．４０ ８３．９８ ８４．３７
TWＧGNN ８４．２４ ８４．６４ ８３．７２ ８４．５４

AttentionＧTWＧGNN ８４．４８ ８４．７４ ８４．２４ ８４．４９

３)现有的一阶逻辑公式的图表示法仍然不能完全捕捉到

逻辑公式潜在的语义信息.同时,DAGs虽然能够完全表示

整个逻辑公式,但逻辑公式中可能存在的不重要的部分会导

致最终输出公式图向量中存在错误的信息,这也可能是SimＧ

plifiedＧDAGs能够提高前提选择分类准确性的原因.

４．３．３　消融实验

基于 AttentionＧTWＧGNN 的前提选择模型包括两个模

快:一阶逻辑公式图表示模块和图神经网络模块.本小节设

计了４个基于 AttentionＧTWＧGNN 的前提选择模型变体,其

中 R－,A－,T－分别表示删除图表示简单化、注意力机制和

项游走特征的前提选择模型.表６列出了前提选择模型的消

融实验结果,从中可以看出:１)Attention_TW_GNNAR－ 的效

果仅次于Attention_TW_GNNR－ 和Attention_TW_GNNA－ ,

这表明逻辑公式图表示和注意力机制可影响前提选择任务的

分类精度;２)Attention_TW_GNNT－ 的效果最差,这说明项游

走特征在前提选择模型中是十分关键的;３)Attention_TW_

GNN模型的分类结果始终最优,表明了将图表示和注意力机

制相融合的前提选择模型能够得到更好的分类精度,缺少任

意模块都无法得到最佳结果.

表６　消融实验

Table６　Ablationexperiment
(％)

模型
MPTP数据集

Acc F１
CNF数据集

Acc F１
Att_TW_GNNR－ ８８．２７ ８８．０３ ８４．４８ ８４．２４
Att_TW_GNNA－ ８８．２９ ８８．０５ ８４．６４ ８４．５４
Att_TW_GNNAR－ ８８．１２ ８８．０４ ８４．２４ ８３．７２
Att_TW_GNNT－ ８６．０４ ８５．９１ ８１．８０ ８１．６２
Att_TW_GNN ８８．６１ ８８．４５ ８４．７４ ８４．４９

结束语　本文提出了一个基于简化图表示和图神经网络

的前提选择模型 AttentionＧTWＧGNN,在图神经网络中加入

具有注意力机制的项游走特征信息以调整节点的嵌入信息.

针对一阶逻辑公式特性,提出了删除重复量词的简化一阶逻

辑公式图表示法.针对该简化逻辑公式图表示法以及项游走

特征,设计了一个具有注意力机制的项游走图神经网络.该

模型能够综合调整项游走特征信息和节点嵌入信息,进而生

成保留一阶逻辑公式更多特性的嵌入公式图向量.在两个数

据集上的实验结果表明,本文模型在前提选择任务上能够取

得更好的精度.针对一阶逻辑公式的特点,我们计划在下一
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步的工作中提出更多保留一阶逻辑公式信息的图表示法以及

更多表征一阶逻辑公式的图神经网络模型,同时探索针对不

同一阶逻辑公式图表示的评估方法,进而解释其合理性.
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