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Анотацiя
У роботi розглянуто можливiсть застосування алгоритму навчання з пiдкрiпленням до задачi автоматичного
керування вивiльненням оперативної пам’ятi пiд час виконання прикладних програм для зменшення частоти
виклику прибиральника. В роботi описується реалiзований автором маркуючий-зачищаючий прибиральник смiття
з алгоритмом навчанням з пiдкрiпленням Actor-Crtitic, що працює з моделлю оперативної пам’ятi комп’ютера.
Продуктивнiсть програми було порiвняно з роботою звичайних алгоритмiв, що не використовують машинне навча-
ння i в результатi порiвнянь алгоритм показав бiльшу ефективнiсть у випадку небажаностi виконання екстреного
прибирання. Також було пiдтверджено адаптивнiсть розробленого алгоритму до змiни зовнiшнiх умов.
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Вступ

Задача керування вивiльненням пам’ятi, яка та-
кож називається задачею збиранням смiття, є однiєю
з форм задач автоматичного керування оперативною
пам’яттю пiд час виконання програм. Таке керува-
ння полягає у своєчасному вивiльненi пам’ятi вiд
об’єктiв, якi не будуть використовуватися програ-
мою у подальшому. Вiдповiдний процес, що вирiшує
цю задачу, називається прибиральником смiття.

Навчання з пiдкрiпленням – це роздiл штучного
iнтелекту, що дозволяє реалiзувати заздалегiдь не ви-
значенi конкретно алгоритми, використовуючи фор-
малiзм взаємодiї агенту i оточуючого середовища.
На вiдмiну вiд пiдходу навчання з вчителем, процес
навчання реалiзується не через прямi вказiвки щодо
дiй, а за допомогою системи нагород i штрафiв. Та-
кий пiдхiд може бути застосований до задач пошуку
iнформацiї, автоматизованого контролю, медичної
дiагностики, теорiї iгор та iнших, у тому числi для
керування оперативною пам’яттю [1]. Незважаючи
на те, що навчання з пiдкрiпленням розвивається
досить тривалий час, у бiльшостi подiбних задач,
зазвичай, використовують класичнi алгоритми, хоча
новi пiдходи можуть виявитися бiльш ефективними.

У данiй роботi розглянуто адаптивнi процеси
прийняття рiшень, що застосовується для задачi
збирання смiття. Основною iнформацiєю, що вико-
ристовується для прийняття рiшення, є характер
розподiлу пам’ятi виконуваними програмами, а на-
вчання виконується через метод проб та помилок з
метою виконання у подальшому бiльш ефективних
дiй у початково невiдомому середовищi.
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1. Постановка проблеми
Комп’ютернi програми працюють у динамiчних

умовах, використовуючи заздалегiдь невiдому кiль-
кiсть обчислювальних ресурсiв. У випадку з приби-
ральником смiття зовнiшньою змiнною є програма,
яку вiн обслуговує. Очевидно, що стратегiя вивiль-
нення пам’ятi, яка виявилась ефективною для однiєї
програми, може не бути такою для iншої. Одним
з дiєвих способiв запобiгти розробки прибиральни-
ка смiття для кожної програми окремо є створення
унiверсального прибиральника, що не залежить вiд
початкових умов, i може виробляти оптимальний
алгоритм вивiльнення пам’ятi на основi навчання з
пiдкрiпленням.

Однiєю з найбiльш популярних мов, що використо-
вує збирання смiття, є Java. У сучаснiй вiртуальнiй
машинi HotSpot/JRockit проблему вибору стратегiї
збирання смiття вирiшено завдяки наявностi декiль-
кох рiзних збиральникiв смiття, з рiзними алгоритма-
ми роботи [2]. Вибiр мiж ними виконується вручну,
а потiм адаптується пiд конкретну програму, шля-
хом налаштування набору параметрiв. Проте, жоден
зi збиральникiв смiття не використовує навчання
з пiдкрiпленням. Таким чином, мета дослiдження
– запропонувати алгоритм керування прибиранням
смiття, що використовує навчання з пiдкрiпленням
для вибору дiй, зв’язаних з вивiльненням пам’ятi,
що зменшить частоту викликiв прибиральника та до-
зволить адаптуватися до поведiнки обслуговуваних
прикладних програм.

2. Методика дослiдження
Основними математичними поняттями, на яких

базується навчання з пiдкрiпленням є стан та множи-
на станiв, дiя та множина дiй, стратегiя та множина
стратегiй, функцiя користi та функцiя користi пари
стан-дiя. Роботу методiв навчання з пiдкрiпленням



теоретично обґрунтовано для тих випадкiв, коли
модель системи, що навчається можливо подати у
виглядi Марковського процесу прийняття рiшень [3].
Для цього потрiбне виконання марковської власти-
востi вiдносно еволюцiї системи, тобто її наступний
стан повинен залежати лише вiд поточного стану
та обраної дiї, а не вiд її iсторiї. Це виражається
формулою:

𝑃𝑟{𝑠𝑡+1 = 𝑠′, 𝑟𝑡+1 = 𝑟|𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝑠𝑡−1, 𝑎𝑡−1, 𝑟𝑡−1, . . . ,

𝑠1, 𝑎1, 𝑟1} = 𝑃𝑟{𝑠𝑡+1 = 𝑠, 𝑟𝑡+1 = 𝑟|𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡}
де 𝑠 – стан системи, 𝑟 – винагорода, 𝑎 – дiя. Для до-

сягнення цiєї умови необхiдно правильно визначити
як описувати стан системи. Також для гарантованої
збiжностi алгоритмiв необхiдно повне знання систе-
ми агентом, хоча для бiльшостi реальних випадкiв
без повного знання працює i вибiрковий метод проб
та помилок.

Рис. 1. Iлюстрацiя до моделi навчання з пiдкрiпленням:
взаємодiя агента з середовищем

Як вже було зазначено, у формалiзмi навчання
з пiдкрiпленням система, яка називається агентом,
взаємодiє з середовищем, виконуючи деякi дiї i отри-
муючи деяку винагороду. У загальному випадку про-
цес навчання можна описати, як на рис. 1 [4]. Спер-
шу середовище, що знаходиться у певному станi 𝑠
з множини станiв 𝑆, передає деяку винагороду 𝑟
агенту, що разом з минулими винагородами впливає
на вибiр стратегiї поведiнки 𝜋. У вiдповiдь агент
виконує деяку дiю 𝑎 з множини дiй 𝐴, що змiнює
стан середовища на новий 𝑠′. Cередовище посилає
нову винагороду 𝑟′ i починається новий крок.

Стратегiя – це вiдображення 𝜋 : 𝑆 × 𝐴 → [0; 1] ,
тобто визначена ймовiрнiсть виконати агентом певну
дiю 𝑎, коли середовище знаходиться у певному станi
𝑠. Результатом повинна бути максимiзацiя певної
сумарної винагороди. Необхiдно враховувати, що не
завжди вибiр дiї, що дасть бiльшу винагороду на
наступному кроцi, призведе до максимуму усiєї вина-
городи. Зазвичай у якостi сумарної винагороди вво-
дять функцiю вигляду 𝑅 = 𝑟𝑡+𝛾 𝑟𝑡𝑡+ 1+𝛾2𝑟𝑡+2+. . . ,
де 𝛾 ∈ [0; 1] – коефiцiєнт, що визначає важливiсть
наступних винагород у порiвняннi з тiльки що отри-
маними.

3. Опис моделi та алгоритму

У результатi роботи було побудовано формалiзо-
вану модель автоматичного керування вивiльненням
пам’ятi. Також було запропоновано та реалiзовано
алгоритм вивiльнення пам’ятi з навчанням з пiдкрi-
пленням. Робота цього алгоритму була промодельо-
вана, а її результати – описанi та порiвнянi з роботою
класичних алгоритмiв.

Створений алгоритм задiяє три сутностi, що взає-
модiють мiж собою – оперативна пам’ять, що висту-
пає як середа навчання з пiдкрiпленням, мутатор та
прибиральник смiття, що є агентом навчання.

У представленiй моделi пам’ять – це масив байтiв
довжиною 𝐿, що можуть бути зайнятими чи нi. В
пам’ятi розташованi об’єкти – програмнi сутностi,
що мають адресу першого байту у пам’ятi 𝐴𝑑𝑖, роз-
мiр та час життя. Кожен з них представляє собою
неперервну послiдовнiсть зайнятих байтiв пам’ятi.
Пам’ять може створювати у собi новi об’єкти, змiню-
ючи свiй стан, у вiдповiдь на виклик команди мута-
тора та повертати йому адресу та нового об’єкта або
повiдомлення про помилку у разi провалу операцiї.
Також вона може надавати iнформацiю про свiй стан
прибиральнику та iнформацiю про успiшнiсть або
невдалiсть виконання прибирання, тобто формально
– винагороду або штраф.

У якостi вектору стану середовища, тобто набору
чисельник характеристик, обрано вектор s = (𝑠1, 𝑠2),
перша компонента 𝑠1 якого – кiлькiсть зайнятих
байтiв, а друга 𝑠2 – збiльшення зайнятої пам’ятi з
минулого кроку. Розiб’ємо шкали значень компонент
на пiдiнтервали, у нашому випадку 𝑁𝑖𝑛𝑡𝑖 = 10, i
в результатi отримаємо 100 станiв, кожен з яких
є декартовим добутком пiдiнтервалiв шкал. Таким
чином, оскiльки шкали значень обмеженнi i всi ста-
ни вiдомi, отримуємо опис середовища як повнiстю
спотережуваного Марковського ланцюга.

Мутатор – програмна сутнiсть, що виконує запити
на створення об’єктiв у пам’ятi i передає їй характе-
ристики об’єкта – розмiр та час життя. Вiн створює
запити на створення як деякий пуассонiвський по-
тiк з дискретним часом. Тобто кiлькiсть створених
на кожному тактi об’єктiв – це випадкова величи-
на з розподiлом Пуассона 𝑃𝑜𝑖𝑠(𝜆) , де 𝜆 – середня
кiлькiсть об’єктiв, що виникла на одному тактi, або
𝑃𝑟{𝑁𝑖}=𝑘 = 𝑒−𝜆𝜆𝑘

𝑘! . Кожен об’єкт 𝑂𝑖 має випадково
згенерований розмiр 𝑙𝑖 та час життя 𝑡𝑖, що є випадко-
во розподiленими величними на деяких iнтервалах
значень [𝑙𝑚𝑖𝑛, 𝑙𝑚𝑎𝑥], [𝑡𝑚𝑖𝑛, 𝑡𝑚𝑎𝑥].

У нашому випадку агент – це програма, що реалi-
зує прибиральник смiття. Для нього визначено двi дiї
– або виконання повного прибирання 𝑎0, або очiкуван-
ня 𝑎1, тобто множина дiй 𝐴 = {𝑎0, 𝑎1} двоелементна.
На кожному тактi прибиральник за функцiєю кори-
стi стану 𝑄 = 𝑄(𝑎𝑖, 𝑠𝑗), у якому знаходится пам’ять,
визначає ймовiрнiсть виконати збирання i пiсля вико-
нання однiєї з дiй отримує штраф. У нашому випадку
ймовiрнiсть виконання дiї визначається однозначно



Рис. 2. Залежнiсть частоти викликiв прибиральника вiд
часу у загальному випадку

за формулою

𝜋(𝑠𝑡, 𝑎1) = sigm(𝑄(𝑎1, 𝑠𝑡)) =
1

1− 𝑒( −𝑄(𝑎1, 𝑠𝑡))
(1)

тобто за допомогою сигмоiдальної логiстичної фун-
кцiї, що вiдображає усю числову вiсь у вiдрiзок [0; 1],
sigm(𝑥) : ℜ → [0; 1]. Завдяки такому визначенню ймо-
вiрностi виконання дiй на будь-якому кроцi завжди
iснує ненульова ймовiрнiсть виконати дiю з меншою
вигодою – з цiллю перевiрити чи не з’явиться у неї
в наслiдок змiни зовнiшнiх умов якась нова користь,
проте бiльшу ймовiрнiсть виконання мають гаранто-
вано бiльш кориснi для агента дiї. У якостi сигналу
вiд середовища обрано саме штрафи, тобто вiд’єм-
нозначнi дiйснi числа, що отримує агент пiсля дiї,
оскiльки ми маємо задачу мiнiмiзацiї i кожне збиран-
ня нами оцiнюється негативно. У нашому випадку це
𝑟(1) = −1 умовна одиниця за виконання збирання та
𝑟2 = −3 умовних одиниць за нестачу пам’ятi i вико-
нання так званого екстреного збирання (цi штрафи -
лише числельнi вирази що використовуються в обра-
хунках, наважливiше в них – це їх спiввiдношення)
Виходячи з отриманих штрафiв прибиральник онов-
лює функцiю корисностi за принципом Actor-Critic.
Тобто спершу формується TD-похибка, що дорiвнює

𝛿𝑡 = 𝑟𝑡+1 + 𝛾 𝑉 (𝑠𝑡+1)− 𝑉 (𝑠𝑡)

Далi поновлюється функцiя користi стану

𝑉 ′(𝑠𝑡+1) = 𝑉 (𝑠𝑡) + 𝛼𝛿𝑡

та функцiя користi пари стан-дiя

𝑄′(𝑎1, 𝑠𝑡) = 𝑄(𝑎1, 𝑠𝑡) + 𝛽𝛿𝑡

Що i використовується для визначення стратегiї.
Тут 𝛼 та 𝛽 – це коефiцiєнти навчання, що вiдобра-

жають довiру до нової iнформацiї, а 𝛾 – коефiцiєнт
дисконтування, що вiдображає планування майбу-
тнiх винагород. За рахунок властивостей пуассонов-
ського потоку у моделi у такiй системi з’являється
марковська властивiсть, тобто вiдсутнiсть пам’ятi.
Цей алгоритм не сильно залежить вiд початкових
функцiй користi, тому iнiцiюємо їх як тотожно рiвну
нулю.

Вiдповiдно на кожному тактi вiдбувається гене-
рування запиту мутатором, розмiщення об’єктiв у

пам’ятi, дiї та навчання прибиральника – виконує-
ться випадково одна з випадкових дiй з ймовiрнiстю
(3) та виконується оновлення функцiй корисностi, а
також вiдбувається зменшення строку життя вже
створених об’єктiв. Якщо вiн падає до нуля – це зна-
чить, що мутатору цей об’єкт вже не знадобиться
i його можна буде видалити у майбутньому. Проте
це вiдомо мутатору, а не пам’ятi, тобто для неї цей
об’єкт ще займає певне мiсце.

4. Моделювання та аналiз отриманих ре-
зультатiв

У якостi основного параметру ефективностi взято
спiввiдношення кiлькостi виконаних збирань до кiль-
костi тактiв на певний момент, оскiльки цей показник
також демонструє i швидкiсть навчання.

Було перевiрено, що для великої кiлькостi тактiв
середнiй час, що був витрачений на збирання, або
частота викликiв прибиральника, збiгається до де-
якої оптимальної величини. Також було виявлено
i продемонстровано на рис. 2, що у загальному ви-
падку процес навчання виконується у п’ять етапiв:
на першому етапi пiсля iнiцiалiзацiї функцiї користi
вiдбувається початкове навчання i параметр спадає
(зазвичай така функцiя недостатньо враховує майбу-
тнi винагороди i виявляється неоптимальною, тому
цей етап дуже швидко закiнчується); далi пiсля по-
чаткового встановлення функцiї користi параметр
швидко росте через велику долю неправильних дiй
(але цей етап також швидко закiнчується); на тре-
тьому етапi формується первинна функцiя користi
i параметр спадає; потiм вiдбувається досить три-
валий перiод спроб та помилок iз налаштуванням
функцiї користi (що вiдображається як випадкова
змiна параметра у певному дiапазонi); на останньо-
му, п’ятому, етапi вiдбувається тонке налаштування
функцiї i параметр збiгається до деякого значення.
Також для порiвняння ефективностi алгоритму, що
використає навчання з пiдкрiпленням, було реалiзо-
вано класичний серiйний маркуючий-зачищаючий
прибиральник смiття. Вiн використовує ту ж саму
модель пам’ятi та мутатора, проте сам прибиральник
алгоритм полягає у обраннi дiї прибирання тiльки
у тому випадку, коли у пам’ятi виникає помилка
зв’язана з видiленням пам’ятi для нового об’єкта.
Така ситуацiя не завжди є рiвноцiнною зi звичайним
прибиранням, оскiльки таке екстрене збирання мо-
же займати бiльше часу або потенцiйно викликати
iншi помилки. Тому доцiльно також було дослiдити
кiлькiсть екстрених прибирань та його вiдношення
до кiлькостi тактiв.

У такому випадку частота збирань, до якої збiга-
ється алгоритм з навчанням з пiдкрiпленням, бiль-
ша за частоту алгоритму, що чекає переповнення
пам’ятi, у приблизно 1.5 рази, адже така частота
мiнiмальна з усiх можливих. Проте доля екстрених
прибирань, тобто таких, що виконуються пiсля по-
милки вiддiлення пам’ятi, для алгоритму з навчан-
ням швидко падає до 1% вiд всiх збирань, що склало
вiдповiдно близько 1.5% вiд результату класичного



Рис. 3. Графiк часототи збирань та екстрених збирань
для нашого алгоритма з навчанням, частота для

класичного алгоритма

Рис. 4. Реакцiя на змiну поведiнки мутатора класичного
алгоритма та такого, що навчається

алгоритму, що видно з рис. 3. Якщо виразити цiн-
нiсть кiлькостi збирань пропорцiйно зазначеним у
моделi штрафам за них, тобто екстрене збирання
вважати у 𝑤 = 𝑟3

𝑟1
= 3 рази менш бажаним, нiж

звичайне збирання, то алгоритм з навчанням виграє
приблизно у 2.5 рази.

Iншим звичайним рiшенням для класичного алго-
ритму є встановлення користувачем деякої частоти
викликiв прибиральника. У даному випадку очiкува-
на i встановлена частотою виклика прибиральника
була 0.1. Алгоритм з навчанням не потребує вста-
новлення частоти чи iнших параметрiв, у наслiдок
навчання частота без вказiвок з боку користувача
збiгається до знайденого оптимального значення, у
даному випадку – приблизно 0.055.

Також було дослiджено поведiнку алгоритмiв у
випадку змiни поведiнки мутатора. На рис. 4 зобра-
жено графiк реакцiї на подвоєння iнтенсивностi ви-
никнення об’єктiв для мутатора пiсля 200000 iтерацiї
алгоритму. Рiст частоти викликiв для класичного ал-
горитму з заданою частотою зумовлений лише збiль-

шенням частоти екстрених викликiв прибиральника.
Алгоритм з навчанням пiсля змiни iнтенсивностi без
iнформацiї вiд користувача реагує на змiни, що вiд-
булися, i починає перерахунок функцiй цiнностi. У
результатi частота викликiв для нього збiгається до
величини у приблизно 1.15 меншої, анiж для класи-
чного алгоритму. Характер перерахунку зв’язаний
з загальною для алгоритмiв з навчанням властивi-
стю – пiсля змiни характеру поведiнки середовища
фактично виникає нова задача навчання i функцiї
користi, отриманi на минулiй задачi, можуть бути
невигiдними у якостi iнiцiйованих функцiй для нової
задачi.

Висновки
У роботi розглянуто можливiсть застосування на-

вчання з пiдкрiпленням до задачi збирання смiття
пiд час виконання прикладних програм. Побудовано
модель системи, що навчається, визначено основнi її
основнi сутностi та параметри та створено алгоритм
вивiльнення пам’ятi, за яким вона працює.

Була написана прикладна програма, що втiлює
створену модель та алгоритм. Програма демонструє
працездатнiсть алгоритму збирання на основi навча-
ння з пiдкрiпленням – для великої кiлькостi тактiв
частота викликiв прибиральника збiгається до деякої
оптимальної з точки зору моделi навчання величини.

У ходi моделювання було пiдтверджено адаптив-
нiсть алгоритму до змiн поведiнки мутатора. За-
пропонований алгоритм дозволив майже повнiстю
уникнути екстрених викликiв прибиральника (часто-
та екстрених викликiв складає приблизно 1, 5% вiд
частоти для класичного алгоритма), проте для даної
моделi керування пам’яттю вiн не виявився кращим
за простий алгоритм, оскiльки простий алгоритм за
теорiєю для даного випадку є оптимальним. У рам-
ках запропонованої ситуацiї, коли екстрене збирання
у декiлька разiв менш бажане за звичайне, алгоритм
з навчанням дозволив знизити частоту викликiв з
вiдповiдною вагою 𝑤 = 3 приблизно у 1.5 рази.
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