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Как известно, многие задачи, имеющие практические приложения, относятся к 
классу сложности NP. В свою очередь, все задачи из NP полиномиально сводятся к 
проблеме выполнимости, сокращенно обозначаемой SAT. В последние годы в области 
разработки быстрых алгоритмов для решения SAT был достигнут существенный про-
гресс [1]. Преимущественно делается акцент на генетические алгоритмы и алгоритмы 
локального поиска. На сегодняшний день предложено несколько вариантов генетиче-
ских алгоритмов [2] – [5]. Рассматривались гибридные алгоритмы, в которых подход 
генетических алгоритмов совмещен с локальным поиском [6]. Довольно высокой эф-
фективности удается достичь и для алгоритмов, основанных исключительно на локаль-
ном поиске. Конечно, эти алгоритмы работают за экспоненциальное время в худшем 
случае. Но они могут относительно быстро получать решение для многих булевых 
функций, возникающих на практике. Поэтому, идея использования сведения к SAT для 
решения трудных задач обретает практический смысл. Активно ведутся исследования 
по созданию программ для решения SAT. Новые алгоритмы позволяют обычным на-
стольным компьютерам справляться с булевой функцией в конъюнктивной нормальной 
форме, имеющей более 10000 конъюнктов (см., например, [7]).   

На сегодняшний день  существует общепризнанный сайт, на котором размещают-
ся решатели SAT [8]. В настоящее время на сайте опубликовано 16 реализаций алго-
ритмов решения SAT. Они делятся на два основных класса: алгоритмы стохастического 
локального поиска и алгоритмы усовершенствованного полного перебора. Все решате-
ли допускают общепринятый формат DIMACS для записи булевой функции в конъ-
юнктивной нормальной форме и решения соответствующей проблемы [9]. Помимо 
собственно решателей, на сайте также представлен большой набор тестовых проблем в 
формате DIMACS. Этот набор включает случайно сгенерированные проблемы 3-SAT, а 
также конъюнктивные нормальные формы, полученные сведением комбинаторных за-
дач к SAT или сведением задач логистики, планирования, верификации интегральных 
схем. Последние представляют особый интерес, поскольку все эти тесты построены для 
применения к реальным дизайнам интегральных схем. Это проблемы ограниченной ве-
рификации моделей [10], возникшие при проверке микросхем, производимых IBM и 
Galileo, а также группа проблем, связанных с анализом сетевых сбоев, полученных с 
помощью инструмента Nemesis, применяемого для анализа коррекности работы CMOS-
микросхем [11], [12]. 

В классическом генетическом алгоритме в эволюционном процессе используются 
конкретные данные. Традиционно каждая хромосома представляет некоторое решение 
исходной задачи и состоит из последовательности двоичных чисел - значений перемен-
ных заданной булевой функции. После запуска алгоритма обычно формируется слу-
чайная популяция потенциальных решений и при помощи стандартных операций для 
эволюционных исчислений, таких как скрещивание хромосом, операции реверса и му-
тации, через некоторое количество циклов мы находим решение данной задачи. 

Такой подход имеет ряд недостатков. В первую очередь, поиск решения в данном 
случае это попытка «подобрать» значения переменных, не принимая во внимание осо-
бенности функции, например, количество вхождений той или иной переменной, а так-
же ее знак. Вторым существенным недостатком является неспособность накапливать 
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знания и опыта решения. В данном случае мы находим только решение для конкретной 
функции. Если несколько видоизменить исходную функцию и запустить алгоритм, то 
эволюционный процесс начнется заново, при этом он не будет иметь информации о 
решении подобных задач. Это является серьезным препятствием при увеличении раз-
мерности задачи. Кроме того, такой подход не позволяет использовать опыт, получен-
ный при решении других задач, даже в случае массового применения алгоритма. Таким 
образом, необходим некоторый интеллектуальный алгоритм, способный накапливать 
знания и применять их для решения аналогичных задач. 

Рассматривая особенности строения некоторой булевой функции, мы можем вы-
работать некоторые правила, которые описывают «правильное» значение той или иной 
переменной в данной функции. Это позволит обходиться без поиска значения для этой 
переменной и, как следствие, сократить общее время работы алгоритма. Например, во 
многих случаях не обязательно искать значение переменной, если она встречается 
только один раз. При этом, учитывая, с каким знаком она входит в функцию, мы можем 
сразу установить правильное значение для нее. Таких переменных может быть не-
сколько. Применяя даже такое простое правило к булевой функции мы можем очевид-
ным образом уменьшить общее время работы алгоритма. Количество подобных правил 
может быть большим. На сегодняшний день разработано большое количество эвристи-
ческих методов для решения SAT (см., например, [1]), основанных на использовании 
различных правил.  

Зная как задавать значение переменной в том или иной случае, мы можем задать 
порядок, в котором переменные будут просматриваться. Здесь также существует мно-
жество различных вариантов. Правила выбора значений переменных и порядок, в кото-
ром происходит их просмотр, образуют некоторую стратегию поиска решения задачи. 
Правил обоих видов может быть большое количество, соответственно различных вари-
антов стратегий также может быть очень много. При этом некоторые из них могут быть 
совместимы, а некоторые нет. Исходя из этого, мы рассматриваем генетический алго-
ритм эволюции популяции стратегий, а не конкретных решений. Работа такого алго-
ритма, вообще говоря, не предполагает остановки. Если в некоторый момент времени 
нам необходимо найти выполняющий набор для той или иной булевой функции, то мы 
пытаемся применить к ней текущую популяцию стратегий. Если решение не удается 
найти сразу, то мы эволюционируем популяцию с учетом вида функции до нахождения 
решения. После этого та же популяция продолжает развиваться, исходя из ранее накоп-
ленного опыта до поступления новой булевой функции. Для полноценного функциони-
рования основного алгоритма необходимы два вспомогательных интеллектуальных ал-
горитма. Один из них прогнозирует отсутствие выполняющего набора для булевой 
функции. Второй применяется для защиты от переобучения популяции.  

Основное преимущество подхода, основанного на эволюции стратегий решения, 
заключается в возможности накопления опыта решения задач.  

Наряду с правилами, разрабатываемыми исходя из соображений "здравого смыс-
ла" в рамках различных эвристических методов, можно использовать универсальные 
методы построения правил и даже целых стратегий. Например, для создания правила 
можно рассмотреть некоторую модель универсального вычислительного устройства, 
которая получает на вход  булеву функцию и номер переменной, а в качестве результа-
та выдает "правильное" значение соответствующей переменной или порядковый номер 
при ее перечислении. Соответственно, модель, формирующая стратегию, получает на 
вход булеву функцию, а в качестве ответа перечисляет порядок переменных и правила 
выбора их значений. Учитывая результат о полноте по Тьюрингу рекуррентных ней-
ронных сетей [13], [14], мы в качестве универсальной модели правил и стратегий ис-
пользуем именно рекуррентные нейронные сети с рациональными коэффициентами.  
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Преимущество подхода к порождению правил и стратегий, основанного на ис-
пользовании универсальной вычислительной модели, очевидным образом заключается 
в полноте выбора стратегий и, соответственно, в возможности нахождения эвристик, 
которые трудно спрогнозировать, исходя из соображений "здравого смысла". Однако 
слишком масштабное пространство решений не способствует быстрой сходимости ал-
горитма, эволюционирующего популяцию создаваемых таким образом правил и стра-
тегий. Поэтому естественно рассматривать в качестве исходной популяции набор стра-
тегий, полученный исходя из анализа и исследования задачи. А в процессе эволюции в 
исходную популяцию внедрять правила и стратегии, синтезированные нейронными се-
тями. При этом рукотворные стратегии выступают в качестве инструмента обучения и 
оценки работы рекуррентных нейронных сетей, обеспечивая эффективность их обуче-
ния. 

Одновременное использование и правил, и стратегий, синтезированных нейрон-
ными сетями, обусловлено тем, что получить эффективное правило существенно про-
ще, чем целую стратегию, что дает существенное преимущество на начальной стадии 
эволюции. Однако с развитием эволюционного процесса преимущество использования 
отдельных правил постепенно отходит на второй план из-за отсутствия взаимной обу-
словленности в их использовании. Соответственно необходим интеллектуальный алго-
ритм подавления присутствия отдельных правил в общей популяции. 

 В данном случае мы можем рассмотреть генетический алгоритм с двухкритери-
альной функцией приспособленности. С одной стороны мы выбираем  наиболее при-
способленные особи в популяции. Здесь присутствуют правила, синтезированные ней-
ронными сетями. Они обеспечивают поиск новых правил и возможность ускорить про-
цесс нахождения выполняющего набора. С другой стороны, нам необходимо наблюде-
ние за количество тех или иных правил на данном этапе эволюции. Большое содержа-
ние правил полученных нейронными сетями может существенно замедлить эволюци-
онный процесс. При этом присутствие в текущей популяции правил, основанных на ис-
следовании функции, способствует дальнейшему  развитию эволюционного процесса.  

Выбор как детерминированных, так и стохастических решателей, включая реша-
тели на основе генетических алгоритмов, весьма широк. Эти решатели демонстрируют 
существенно различную производительность в зависимости от исходных данных. По-
этому представляется весьма актуальным вопрос о выборе подходящего решателя для 
данной конкретной задачи и возможности оперативного реагирования на изменение 
характеристик входного потока данных. При достаточно большом потоке задач на вхо-
де сервиса, поддерживающего решатели, запуск всех возможных решателей для одной 
задачи естественно будет приводить к неэффективному использованию имеющихся 
вычислительных ресурсов. Кроме того, стохастические решатели, как правило, не дают 
однозначного ответа, если конъюнктивная нормальная форма не имеет решения, или 
прекращают поиск даже в том случае, когда решение существует. Анализ свойств ре-
шателя в плане применимости его для обработки некоторого класса конъюнктивных 
нормальных форм является примером задачи распознавания образца. Такого рода зада-
чи давно исследуются специалистами в области искусственного интеллекта. Поэтому, 
естественно использовать интеллектуальный алгоритм для решения этой задачи. Про-
блема составления набора решателей может быть сформулирована как проблема поиска 
для генетического алгоритма, где в качестве хромосомы будет выступать описание 
класса конъюнктивных нормальных форм и класса решателей, предположительно оп-
тимальных для их обработки. В то же время, свойства алгоритмов локального поиска, 
алгоритмов полного перебора и генетических алгоритмов решения SAT различаются 
весьма существенно. Поэтому имеет смысл применение отдельных генетических алго-
ритмов выбора для перечисленных трех классов. Соответственно, необходим генетиче-
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ский алгоритм-супервизор, комбинирующий три набора решателей на основании тре-
бований к качеству решения и собранной статистики о свойствах наборов решателей. 

Тестирование стратегий решения SAT, полученных при помощи генетических ал-
горитмов, требует больших вычислительных ресурсов. Действительно, обработка даже 
одного тестового набора с сайта [8] для одного решателя может занимать до 30 часов 
на одном процессоре, с эффективной возможностью масштабирования до состояния, 
когда одна конъюнктивная нормальная форма приходится на один процессор. В то же 
время число стратегий, сгенерированных генетическим алгоритмом в процессе работы 
может быть весьма значительным. Поэтому для завершения работы генетических алго-
ритмов за разумное время, требуется массивный параллельный вычислитель. 

Для сервиса SAT, кроме собственно функции решения задач, представляется 
весьма полезным кеширование задач и результатов их решения. Конечно, при числе 
конъюнктивных нормальных форм порядка нескольких тысяч, появление точно такой 
же или близкой конъюнктивной нормальной формы на входе весьма маловероятно. Тем 
не менее, сохранение конъюнктивных нормальных форм с решениями в постоянную 
память позволит, в перспективе, получить большую тестовую базу, пригодную для 
сравнения и усовершенствования алгоритмов решения SAT, а также для обучения ин-
теллектуальных алгоритмов выбора решателей. Таким образом, применение централи-
зованной системы хранения является весьма полезным для реализации сервиса реше-
ния SAT. В то же время, поскольку рассматриваемые нами решатели не требуют вспо-
могательного сетевого обмена, а средний размер конъюнктивных нормальных форм из 
реального тестового набора [8] составляет примерно 8.5 Кб, ширина канала общения 
между узлами параллельного вычислителя не является критичной все время работы 
решателя. Следовтельно, в качестве вычислительной платформы могут использоваться 
не только классические многопроцессорные вычислители, но и слабо связанные GRID-
системы, а также системы облачных вычислений. 

При выборе вычислительной платформы, следует также обратить внимание на 
получившие в последнее время широкое распространение вычислители на базе FPGA. 
Использование FPGA для реализации решателя NP-полной задачи позволяет достичь 
многократного ускорения (см., например, [13] для гамильтонова цикла). Даже персо-
нальный компьютер, процессор которого работает на существенно большей частоте, 
чем FPGA, проигрывает последней по скорости в несколько раз. Следует ожидать, что 
применение кластеров FPGA для решения трудных задач позволит достичь еще более 
впечатляющих результатов. 
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