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4

ВСТУП

Розв’язання NP-складних задач є ключовим етапом в оптимiзацiї ба-
гатьох процесiв у рiзних галузях науки та технiки. Наприклад, розв’язання
задачi о знаходженнi маршруту транспортного засобу може значно при-
скорити логiстику, розв’язок задачi про мiнiмальне вершинне покриття -
допомогти вирiшити задачi генетики [27].

Свої застосування теорiя графiв та задачi з неї знаходять у хiмiї, фар-
мацiї, фiзицi, бiологiї, урбанiстицi та проектуваннi життєво важливих iнфра-
структурних мереж [20]. Тому розробка методiв ефективного розв’язання
таких задач зараз є актуальним напрямком наукових дослiджень.

Для NP-складних задач з теорiї графiв було розроблено багато рi-
зних методiв розв’язання - починаючи з класичних апроксимацiйних та
еврiстичних алгоритмiв, завершуючи комерцiйними розв’язувачами.

З розвиненням машинного навчання, задачi на графах почали вирiшу-
вати його методами. Але вирiшувалися лише окремi задачi, та загального
пiдходу до розв’язання такого роду задач не iснувало.

У 2017 роцi був запропонований загальний пiдхiд до розв’язання
класу NP-складних задач комбiнаторної оптимiзацiї на графах [7]. У 2019
роцi вiн був покращений та розширений ще на декiлька задач [9]. Наразi,
дослiдження за даною темою продовжуються.

Метою цiєї роботи є ознайомлення iз сучасними методами розв’язання
найбiльш поширених NP-складних задач на графах та застосування одного
з цих методiв для розв’язання задачi про мiнiмальне вершинне покриття.
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ВИСНОВКИ

У данiй роботi були розглянутi основнi класи обчислювальної складно-
стi задач та наведений перелiк поширених NP-складних задач на графах.

Розглянуто основнi поняття навчання з пiдкрiпленням та наведена
базова класифiкацiя його методiв.

Були описанi та порiвнянi сучаснi методи та пiдходи для розв’язання
широкого класу NP-повних оптимiзацiйних задач на графах.

В останьому роздiлi цiєї роботи за допомогою новiтнього методу
CombOpt Zero [9] на прикладi чотирьох графiв з наукового репозиторiю
мережевих даних Network Data Repository [20] була розв’язана задача про
мiнiмальне вершинне покриття. Отриманi результати були проаналiзованi.
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