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Вступ

Задачi керування марковськими ланцюгами набули великої популярностi
за останнi 10 рокiв у зв’язку з бурним розвитком такої сфери машинного
навчання як навчання з пiдкрiпленням, яке базується на Марковському про-
цесi прийняття рiшення(Markov decision process, MDP)[1]. MDP надає досить
гнучкий опис задачi, що дозволяє звести досить багато сучасних задач до
формулювання MDP. Прикладами таких задач є керування роботами[3], гра
Go[9], генерування нових сполук[4], безпiлотнi автомобiлi[8] та iншi.

MDP насьогоднi не має широкого використання в задачах комбiнаторної
оптимiзацiї, якi можна сформулювати як MDP з обмежиним горизонтом [10].
Прикладом такої задачi може бути знаходження розв’язку для Кубiка Рубiка
[11] який має велику кiлькiсть станiв - 4.3·1019, але всього один стан-розв’язок.
Бiльше того, випадкова послiдовнiсть поворотiв будь-якої довжини досить
з великою ймовiрнiстю не приведе до розв’язку, але будь-який стан можна
вирiшити за менш нiж 20 крокiв

В данiй роботi розглядаються знаходження оптимального розв’язку для
Кубика Рубiка (далi КР) розмiру 3x3x3, а саме загальнi пiдходи до вирiше-
ння задач сформульованих як задача MDP, розглянуто алгоритм Глибинний
куб та розроблено покращення цього алгоритму. Результати цього дослiдже-
ння мають теоретичне та практичне спрямування i можуть надати теоричне
обгрунтування для майбутнiх дослiджень.

Об’єктом дослiдження є Марковськi процеси прийняття рiшення на при-
кладi задач комбiнаторної оптимiзацiї. Предметом дослiдження є знаходжен-
ня оптимального розв’язку задачi комбiнаторної оптимiзацiї, сформульованої
в термiнах Марковського процесу прийняття рiшення. Метою роботи є дослi-
дити й описати результати запропоноваго алгоритму навчання з пiдкрiпле-
нням Глибинний куб [2] та розробити рекомендацiї щодо покращення цього
алгоритму.

Робота складається з 3 роздiлiв. В першому розглянуто основнi означення
та пiдходи до вирiшення задач MDP, у другому теоритично проаналiзовано
метод Глибинний куб, в останньому роздiлi описана теоретична iдея покра-
щення методу Глибинний куб та наведена практична iмплементацiя разом з
екпериментами для порiвняння двох методiв.
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Роздiл 1

Необхiднi визначення

В цьому роздiлi наведено огляд необхiдної лiтератури для того, щоб пере-
йти до аналiзу Глибинного куба

1.1 Марковський процес прийняття рiшень

Означення 1.1.1. Марковський процес прийняття рiшень[1](MDP) - це
множина (𝑆,𝐴, 𝑃𝑎(·, ·), 𝑅𝑎(·, ·), 𝛾), де:

� S множина можливих станiв(може бути нескiнченною)

� A множина можливих дiй(може бути скiнченною, незлiченною або
залежити вiд стану)

� 𝑃𝑎(𝑠, 𝑠
′) = 𝑃𝑟(𝑠𝑡+1|𝑠𝑡 = 𝑠, 𝑎𝑡 = 𝑎) ймовiрнiсть того, що дiя 𝑎 в станi 𝑠

в момент часу 𝑡 призведе до стану 𝑠′ момент часу 𝑡+ 1

� 𝑅𝑎(𝑠, 𝑠
′) винагорода (безпосередня) за перехiд до стану 𝑠′ зi стану 𝑠

� 𝛾 ∈ [0, 1] коефiцiєнт дисконтування, який представляє вiдмiннiсть ва-
жливостi майбутнiх та поточних винагород.

Також 𝑃𝑎(·, ·) задовольняє Маркiвську властивiсть - ймовiрнiсть перехо-
да в наступний стан залежить лише вiд поточного стану i не залежить вiд
попереднiх.

Означення 1.1.2. Стратегiя 𝜋 - вiдображення 𝜋 : 𝑆×𝐴 → [0; 1], де 𝜋(𝑠, 𝑎)
позначає ймовiрнiсть обрати дiю а, коли середовище в станi s

Основною задачею MDP є знаходження оптимальної стратегiї 𝜋*, яка ма-
ксимiзує функцiю кумулятивного очiкування майбутнiх винагород:

∞∑︁
𝑡=0

𝛾𝑡𝑅𝑎𝑡(𝑠𝑡, 𝑠𝑡+1) 𝑎𝑡 = 𝜋(𝑠𝑡)
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1.2 Вирiшення MDP за допомогою динамiчного програ-

мування

Iтерацiя за цiннiстю - базується на рiвняннi Белмана [1]:

𝑉𝑖+1(𝑠) := max
𝑎

(
∑︁
𝑠′

𝑃𝑎(𝑠, 𝑠
′)(𝑅𝑎(𝑠, 𝑠

′) + 𝛾𝑉𝑖(𝑠
′))),

де 𝑖 є номером iтерацiї. 𝑉𝑖 це таблиця значень для кожного стану з множини
станiв 𝑆. Пiсля кожної iтерацiї значення оновлюється. Алгоритм закiнчує-
ться, коли змiни не перевищують якесь задане 𝜖.

Iтерацiя за стратегiєю - також базується на рiвняннi Белмана. Вiдрiзня-
ється вiд iтерацiї за цiннiстю тим, що замiсть лише цiнностi стану 𝑠 зберi-
гається таке значення для кожної дiї виконаної в цьому станi. Тобто "яка
цiннiсть виконати дiю 𝑎𝑖 в цьому станi".

1.3 Навчання з пiдкрiпленням

Означення 1.3.1. Якщо ймовiрностi переходу або нагороди невiдомi, то
така задача є задачею навчання з пiдкрiпленням, тобто iснує агент, який
дослiджує стани, отримує винагороди за переходи i, базуючись на цьому,
намагається знайти оптимальну стратегiю.

Ðèñ. 1.1: Êðîêè íàâ÷àííÿ ç ïiäêðiïëåííÿì

У звичайному машинному навчанi ми маємо якийсь набiр данних i має-
мо навчити нейромережу прогнозувати вiдповiдь або знайти залежнiсть мiж
даними та вiдповiдями. У навчаннi з пiдкрiпленням ми не знаємо вiдповiдi
на початку, ми маємо лише модель середовища i маємо взаємодiяти з сере-
довищем за допомогою дiй, щоб отримати вiдповiдi, якi пiсля цього можна
навчитися прогнозувати за допомогою нейромереж.
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1.4 Глибинне Q-навчання

Цей алгоритм став першою спробою використаня нейромереж в задачах
RL. Алгоритм глибинного Q-навчання вперше з’явився у статтi пов’язанiй зi
знаходженням стратегiї в Атарi iграх [6]. Найбiльшим викликом стало те, що
цi iгри мають досить велику кiлькiсть станiв - зображення розмiру 210 x 160 x
3 x 2553 (RGB). Така кiлькiсть станiв завелика, щоб використати класичне Q-

Ðèñ. 1.2: Iãðè Àòàði

навчання. Тому науковцi вирiшили апроксимувати Q-функцiю за допомогою
нейромережi. На вхiд мережа отримує стан (зображення) i має спрогнозува-
ти одну з можливих дiй. Зазвичай на входi мережi маємо скiнченний набiр
дiй, i на виходi отримуємо ймовiрнiсний розподiл на множинi дiй. Тренуван-
ня вiдбувається трохи незвичайним шляхом: спочатку агент робить якiсь дiї
(мережа iнiцiалiзована випадково), потiм збирає досвiд до фiксованого розмi-
ру буфера досвiду, потiм береться якась кiлькiсть з цього буфера i робиться
один крок навчання мережi.

Algorithm 1: Ãëèáèíå Q-íàâ÷àííÿ

Iнiцiалiзувати буфер досвiду D розмiра N
Iнiцiалiзувати мережу-апроксимацiю Q функцiї випадковим чинном
for епiзод = 1, M do

for t = 1, T do
Обрати дiю 𝑎𝑖 = 𝑚𝑎𝑥𝑎𝑄(𝑠𝑡, 𝑎; 𝜃)
Виконати дiю 𝑎𝑖
Отримати нагороду 𝑟𝑡 i новий стан (зображення) 𝑠𝑡+1

Зберегти досвiд (𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1) до буфера 𝐷
Взяти якусь кiлькiсть 𝑥𝑖 = (𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1) з буфера 𝐷

𝑦𝑖 = 𝑟𝑗 + 𝛾𝑚𝑎𝑥𝑎𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎
′; 𝜃)

Виконати крок градiєнтного спуска для (𝑦𝑗 −𝑄(𝑥𝑗, 𝑎𝑗; 𝜃))
2

end

end

1.5 Апроксимована iтерацiя за стратегiєю

Апроксимацiя стратегiї є iншим класом алгоритмiв з використанням ней-
ромереж для задач RL. Якщо у Q-навчаннi була апроксимацiя цiнностi, то
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тут маємо апроксимацiю функцiї стратегiї. Зазвичай клас таких методiв нази-
вається полiтико-градiєнтними методами. Базовим алгоритмом цього класу
є алгоритм "Пiдкрiплення"(REINFORCE [7])

Означення 1.5.1. Траєкторiя - послiдовнiсть трiйок: стан, дiя та наго-
рода. Немає обмеження на довжину такої послiдовностi. Останнiй стан
може бути як довiльним станом так i термiнальним.

𝜏 = (𝑠0, 𝑎0, 𝑟1, 𝑠1, 𝑎1, 𝑟2, ..., 𝑎𝐻 , 𝑟𝐻+1, 𝑠𝐻+1))

Означення 1.5.2. Цiннiсть траєкторiї - значення майбутньої нагороди
для кожного стану з траєкторiї, вiдповiдно до цiєї траєкторiї.

𝑅(𝜏) = (𝐺0, 𝐺1..𝐺𝐻) 𝐺𝑘 :=
𝐻+1∑︁
𝑡=𝑘+1

𝛾𝑡−𝑘−1𝑅𝑘

Алгоритм REINFORCE полягає в тому, що агент збирає траєкторiю, вико-
ристовуючи нейромережу як стратегiю. Пiсля цього обраховується очiкувана
цiннiсть для траєкторiї i робиться крок градiєнтного пiдйому (так само як
градiєнтний спуск, але з протилежним знаком).

Algorithm 2: REINFORCE

Iнiцiалiзувати мережу-апроксимацiю 𝜋𝜃 випадковим чинном
while Нейромережа оновлюється do

Використовуючи полiтику зiбрати траєкторiю
𝜏 = (𝑠0, 𝑎0, 𝑟1, 𝑠1, 𝑎1, 𝑟2, ..., 𝑎𝐻 , 𝑟𝐻+1, 𝑠𝐻+1))
Обрахувати 𝑅(𝜏) = (𝐺0, 𝐺1..𝐺𝐻)
𝑈 =

∑︀𝐻
𝑡=0 log(𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡))𝐺𝑡

𝜃 = 𝜃 + 𝛼𝑈
end

1.6 Дерево пошуку Монте-Карло MCTS

Цей алгоритм є широко використовуваним, зокрема, вiн використовувася
в алгоритмi AlphaGo[9]. Є алгоритмом пошуку по дереву. Такi алгоритми як
пошук в ширину (BFS) i пошук в глубину (DFS) є досить унiверсальними ал-
горитмуми пошуку, але коли кiлькiсть вершин велика, вони займають багато
часу, щоб знайти потрiбну вершину.

Хрестики-нулики є прикладом гри, де достатнью використати класичний
метод пошуку, оскiльки дерево можливих дiй в цiй грi складає всього 50
вершин. В той час як в грi Go на кожному кроцi гравець має в середньому
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250 можливих дiй i на глибинi дерева в 10 крокiв кiлькiсть можливих станiв
буде 25010 ≈ 9*1023, тому класичнi методи пошуку просто не зможуть знайти
потрiбний стан.

Пошук Монте-Карло не потребує перебору по всiх нодах, вiн дослiджує
певнi випадковi шляхи в деревi i вибирає найбiльш привабливе для нього.
Першим кроком алгоритму є вибiр ноди на основi вже вiдомої iнформацiї.

На кожному рiвнi цiннiсть ноди визначається за формулою 𝑥𝑖+𝑐
√︁

log𝑁
𝑛𝑖

, де 𝑥𝑖
це середня цiннiсть нод, що є нащадками цiєї ноди, N кiлькiсть дослiдженних
батькiв, 𝑛𝑖 - кiлькiсть дослiджених нащадкiв.

Ðèñ. 1.3: Êðîêè àëãîðèòìó Ìîíòå-Êàðëî

На другому кроцi випадково обирається одна з листкових нод, яка буде да-
лi дослiджуватися. Далi iде rollout стратегiя, за якою дослiджується дерево,
це може бути будь-яка функцiя, нейромережа або випадковiсть. Пiсля до-
сягнення термiнальної ноди, йде останнiй крок, коли оновлюються значення
нод на шляху до цiєї термiнальної ноди.
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Algorithm 3: Äåðåâî ïîøóêó Ìîíòå-Êàðëî

for епiзод = 1, M do
шлях = select(вершина)
листочок = шлях[-1]
листочок = expand(листочок)
нагорода = 0
for глибина = 1, N do

нагорода += simulate(листочок)
end

backup(шлях, нагорода)
end

1.7 Евристичний пошук

Алгоритм знаходження найкоротшого шляху в зваженному графi, який
базується на алгоритмi Дейкстри. Головною вiдмiннiстю алгоритму Дейкстри
вiд BFS i DFS є те, що вiн обходить вершини в iншому порядку - в поряд-
ку збiльшення ваг вершин до якоїсь вершини. Тобто тут ми маємо чергу з
прiоритетом, в якiй прiоритет - це вага ребра до цiєї вершини.

Натомiсть, евристичний пошук враховує не тiльки вагу ребра, а ще й якусь
евристику. Наприклад, нехай маємо граф, який представляє собою карту мiст,
де вершина - це мiсто, а ребро - дорога. Тодi евристикою кожної вершини мо-
же бути вiдстань (фiзична) до цiльової вершини. Такий пошук працює значно
швидше, коли ми маємо чiтко визначену евристику.

Algorithm 4: Åâðèñòè÷íèé ïîøóê

закритi вершини = {}
вiдкритi = черга з прiоритетом()
вiдкритi <- додати початкову вершину
while вiдкритi не порожня do

вершина = вiдкритi.top()
якщо вершина = цiльова, повернути вершину
якщо вершина в закритi, продовжити
додати всi сумiжнi вершини до вiдкритих
додати вершину до закритих

end
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Роздiл 2

Огляд алгоритму знаходження

оптимального розв’язку MDP

В цьому роздiлi огляд алгоритму Глибинний куб [2]: самостiйна iтерацiя
(Autodidactic iteration) як метод, за допомогою якого можна натренувати
нейромережу, яка буде оцiнювати кiлькiсть крокiв, щоб розв’язати КР, i як
ця мережа використовується разом з MCTS.

2.1 Самостiйна iтерацiя

Цей метод належить до класу методiв полiтико-градiєнтних, коли ми апро-
ксимуємо функцiю стратегiї. Також цей алгоритм добре справляється, коли
середовище має досить розрiдженi нагороди. Цей метод добре пiдходить для
КР, тому що це середовище має лише один стан з нагородою - стан-розв’язок.

Метою цього метода є оптимiзацiя нейромережi, яка представляє собою
апроксимацiю функцiї-стратегiї. У випадку з КР, полiтика буде функцiєю,
яка оцiнює стан i ця оцiнка - кiлькiсть крокiв до стану розв’язку. Оскiльки
станiв досить багато у КР, то ми не можемо вчити нейромережу, даючи їй
всi можливi стани як вхiд. Саме тому автори метода запропонували насту-
пний пiдхiд до навчання мережi: на кожному кроцi ми генеруємо випадковим
чином дiї, якi виконуємо з термiнального стану i збираємо всi стани, якi ми
отримали пiд час виконання цих дiй. Також оскiльки ми почали з термiналь-
ного стану, то ми знаємо, скiльки крокiв потрiбно в кожному зi станiв, щоб
дiйти до нього. Тому ми маємо данi, якi подаємо на вхiд до мережi. Крiм
того, генерацiя станiв проходить не зовсiм випадково, а таким чином, щоб ми
не повернулися до якогось зi станiв з цiєї послiдовностi.
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Algorithm 5: Ñàìîñòiéíà iòåðàöiÿ

Iнiцiалiзувати нейромережу 𝑓𝜃
for епiзод = 1, M do

А = Послiдовнiсть з 20 дiй
Х = Множина станiв, якi отримали при виконаннi дiй з А,
починаючи з термiнального стану
for 𝑥𝑖 in X do

𝑌𝑖 = 𝑓𝜃(𝑥𝑖)
end

𝜃 = 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛(𝑓𝜃, 𝑋, 𝑌 )
end

2.2 Використання дерева пошуку Монте-Карло

Ðèñ. 2.1: Äåðåïî ïîøóêó Ìîíòå-Êàðëî íà ïðèêëàäi ÊÐ

Основною адаптацiєю дерева пошуку стало те, що автори використовують
мережу, натреновану за допомогою самостiйної iтерацiї як rollout-функцiї.
Крiм того, щоб метод знаходив бiльш короткий розв’язок, автори додали ще
глибину, тобто кiлькiсть крокiв вiд початкового стану.

Проте таке використання MCTS призводить до субоптимальних розв’язкiв,
оскiльки MCTS дослiджує не всi можливi шляхи, а певну кiлькiсть, про що
i свядчять результати - в середньому розв’язки 30 крокiв.
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Роздiл 3

Розробка власного алгоритму

В цьому роздiлi опис запропонованого алгоритму, його практична iмпле-
ментацiя та експерименти у рiвних умовах з Глибинним кубом

3.1 Основна iдея алгоритму

Дерево пошуку Монте-Карло є досить ефективним для пошуку шляху до
термiнального стану, особливо у мiнiмакс iграх як Go, але ми не маємо га-
рантiй, що цей шлях буде оптимальним. Це можна помiтити по результатах
Глибинного куба - вiн знаходить розв’язки до 30 крокiв, в той час як опти-
мальний - не бiльше 20.

Саме тому запропонованний метод використовує iнший тип пошуку - ев-
ристичний пошук, який може гарантувати оптимальний розв’язок за умови,
що ми маємо досить гарну евристику. За евристику можна залишити нейро-
мережу з алгоритму Глибинного куба, тому що кiлькiсть крокiв до розв’язку
є досить гарною евристикою для пошуку, навiть якщо цi оцiнки не є точними.
Тому пошук має давати оптимальне рiшення.

3.2 Опис середовища КР

Кожен стан КР у найпростiшому випадку може бути представленим за
допомогою 6 чисел (кольорiв) для кожного з 9 значень кожної з 6 граней,
тобто 54 числа доситатньо для зберiгання стану КР. В iмлементацiї кожен
елемент має своє число вiд 0 до 54.

1 std::vector <uint8_t > states;

2 states.reserve (54);

3

4 for(uint8_t i = 0; i < 54; i++){

5 states.push_back(i);

6 }
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Маючи такий стан, перевiрка чи зiбраний КР у цьому станi виглядає дуже
просто, треба лише перевiрити кожен елемент

1 bool isSolved () const {

2 for(int i = 0; i < 54; i++)

3 if (state[i] != i)

4 return false;

5

6 return true;

7 }

З будь-якого стану ми маємо 6 можливих дiй за годинниковою стрiлкою, 6
проти годиникової та 6 подвiйних дiй за годинниковою стрiлкою, тому всього
18 можливих дiй. Таке розбиття на дiї є загальноприйнятим i 20 крокiв для
вирiшення будь-якого КР пораховано у термiнах таких дiй. Опис алгоритму
перестановки можна знайти тут: [2]

1 Cube getNextState(int action) const {

2 state new_state(st);

3

4 for(int i = 0; i < 24; i++){

5 auto oldIdx = rotateIdxs_old[action ][i];

6 auto newIdx = rotateIdxs_new[action ][i];

7 new_state[newIdx] = st[oldIdx ];

8 }

9

10 return Cube(new_state);

11 }

Також для евристичного алгоритму пошуку потрiбно вмiти отримати всi ста-
ни, якi можна досягти за допомогою однiєї дiї з поточного стану:

1 std::vector <Cube*> getNextStates () const {

2 std::vector <Cube*> states;

3

4 for(int i = 0; i < numActions; i++){

5 states.push_back(new Cube(getNextState(i)));

6 }

7

8 return states;

9 }

3.3 Iмплементацiя та тренування мережi

В оригiнальному методi використовується ResNet50 архiтектура, до якої
приєднано один шар нейронної мережi з одним нейроном в кiнцi, оскiльки
маємо задачу регресiї.

1 nn.Sequential ([

2 nn.ResNet50 ()

3 nn.Linear (1)

4 ])
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Ðèñ. 3.1: Ãðàôiê ôóíêöi¨ âòðàò

Генерацiя даних для тренування мережi вiдбувається згiдно з алгоритмом
Самостiйної iтерацiї з тим урахування, що береться не випадкова дiя, а якась
дiя, щоб не повернутися до попереднiх станiв

1 std::vector <pair <int , int >> actions;

2 for(int counter = 0; counter < 20; counter ++){

3 do {

4 action = distrib(gen); // number in range 24

5 } while (! isValidNextMove(actions , action));

6 actions.emplace_back ({action , counter });

7 }

Оскiльки маємо задачу регресiї, то як лосс-функцiя використано L2 вiд-
стань. Нижче наведено графiк пiд час навчання та валiдацiї.

3.4 Iмплементацiя пошуку

Для алгоритму пошуку нам потрiбно мати чергу з прiоритетом, в яку
будуть додаватися сусiднi стани. Також потрiбно мати множину станiв, в
яких ми вже були, щоб рекурсивно не повторювати пошук. На початку черга
iнiцiалiзується початковою вершиною
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1 struct Node {

2 const Cube *env;

3 int depth;

4 int parentMove;

5 float cost;

6 float heuristic;

7 Node *parent;

8 };

9 std:: priority_queue <Node*> open;

10 std:: unordered_set <Node*> closed;

11

12 open.push(new Node{&cube});

13 closed.insert(new Node{&cube});

Далi, поки ми маємо вершини в черзi, ми беремо першу вершину з черги,
перевiряємо, чи не є це розв’язком, якщо є, то просто повертаємо. Якщо нi,
то ми беремо всi сусiднi стани до початкового та перевiряємо, чи не були вже
в цьому станi.

1 Node *node = open.top();

2 open.pop();

3 if (node ->env ->isSolved ()) {

4 return node;

5 }

6 std:: vector < Node * > children(cube.getNumActions ());

7 std::vector <Cube*> children_env = node ->env ->getNextStates ();

8 int depth = popped[i]->depth + 1;

9 for (size_t j = 0; j < children_env.size(); ++j) {

10 Node *node = new Node{children_env[j], depth , (int) j, cost ,

11 heuristic , popped[i]};

12

13 children[i * cube.getNumActions () + j] = node;

14 }

15

16 for (size_t i = 0; i < children.size(); ++i) {

17

18 Node *node = children[i];

19 auto found = closed.find(node);

20

21

22 if (found == closed.end()) {

23 closed.insert(node);

24 } else if ((* found)->depth > node ->depth) {

25 open.push_back(node);

26 } else {

27 delete node;

28 }

29 }

Далi для нод якi залишилися, формується один батч, який передається до
нейромережi, яка для кожного передбачає евристику, пiсля цього вершини
додаються до черги вiдкритих вершин i цикл починається знову.

1 std::vector <float > costs(nodesToAdd.size());

2 std::vector <float > values(nodesToAdd.size());

3

4 #pragma omp parallel for

5 for (size_t i = 0; i < nodesToAdd.size(); ++i) {

6 values[i] = predict(nodesToAdd[i]->env ->getState (), sockfd);
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7 float cost = values[i] * (! nodesToAdd[i]->env ->isSolved ()) +

8 depthPenalty * (( float) nodesToAdd[i]->depth);

9 costs[i] = cost;

10 }

11

12 for (size_t i = 0; i < nodesToAdd.size(); ++i) {

13 Node *nodeToAdd = nodesToAdd[i];

14

15 nodeToAdd ->cost = costs[i];

16 nodeToAdd ->heuristic = values[i];

17

18 open.push(nodeToAdd);

19 }

3.5 Експерименти

Автори алгоритму Глибинного куба тестували його таким чином [2]: брали
початковий стан i виконували 1000 випадкових дiй, пiсля цього розв’язували
отриманний стан. Таким чином вони розв’язали 640 станiв i порiвняли з кла-
сичними методами для ров’язання.

Автори мали великi обсчилювальнi можливостi, тому було обрано iнший
пiдхiд до тестування - виконувати 𝑖 випадкових дiй 20 разiв, для 𝑖 = 1, 20

1

2 for (int steps = 1; steps <= 20; steps ++) {

3

4 for (int i = 0; i < 20; i++) {

5

6 auto cube = randomScramble(steps);

7

8

9 search(cube , model);

10

11 }

12

13 }
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3.6 Результати

Ðèñ. 3.2: Ñåðåäíÿ äîâæèíà ðîçâ'ÿçêó Ðèñ. 3.3: Ñåðåäíié ÷àñ ïîøóêó ðîçâ'ÿçêó

На першому графiку вказано середню кiлькiсть крокiв для вирiшення ста-
нiв отриманих за певною кiлькiстю крокiв. Як i очiкувалось, модифiкованний
алгоритм знаходить оптимальнi рiшення на вiдмiнну вiд оригiнального, але
iнколи рiшення можуть бути на 1-2 крок бiльшi або меншi. Це пов’язано
з тим, що евристика не є досить точною: для тренування використовува-
лись випадковi дiї, але отриманий стан, наприклад, за 18 крокiв, iнколи мiг
бути скороченний на декiлька крокiв, тому мережа iнколи отримувала не-
правильнi данi, що призвело до неточної оцiнки. Також було проведено тест
Мана-Уiтнi[12] для результатiв у кожнiй групi i було отримано, що медiана
покращенного алгоритма менша за оригiнального алгоритма.

На другому графiку середнiй час розв’язання стану. Тут можна побачити
основний недолiк модифiкацiї - досить велики час роботи: для 20 крокiв в
середньому потрiбно 175 хвилин, в той час як оригiнальний потребує в сере-
ньому 6 хвилин.
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Висновки

В цiй роботi було розроблено модифiкацiю алгоритму Глубинного куба,
яка використовує iнший тип пошуку. Також було практично реалiзовано алго-
ритм Глубинного куба та його модифiкацiю. Експериментально було перевiре-
но результати авторiв алгоритму Глубинного куба та перевiрено бiльшу опти-
мальнiсть модифiкованного алгоритму у кiлькостi крокiв для розв’язання

Найбiльшим недолiком алгоритму є те, що вiн є досить повiльний через
те, що мережа отримує неправильнi данi. Як можливе покращення, потрiбно
спробувати змiнити генерацiю даних для тренування або ж використати iсну-
ючу мережу для того, щоб перевiряти оптимальнiсть згенерованного стану.

Як зовсiм iнший напрямок до рiшення цiєї задачi можна розглянути алго-
ритм сiмества апроксимацiї дiї - тобто мережа буде передбачувати не цiннiсть
стану, а яку дiю краще обрати. Найбiльшою практичною проблемою в цьому
випадку буде потреба у великих обрахункових потужностях для тренування
мережi.

Запропонована модифiкацiя вирiшила 100% знегерованих станiв рiзної дов-
жини для генерацiї, майже у всiх випадках було отримано оптимальний розв’язок,
але у декiлькох було отримано на 1-3 кроки коротший/довший розв’язок
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