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Abstrakt

MURIN, Milos: Casova analyza skreslenia sposobeného grafovymi neurénovymi
sietami pre ulohy ugenia posilfiovanim. [Diplomovéa praca] / Milo§ Murin. — Zilinska
univerzita v Ziline. Fakulta riadenia a informatiky; Katedra matematickych met6d
a operaénej analyzy. — Skolitel: Ing. Peter Tarabek, PhD. Zilina: FRI UNIZA, 2025.
Praca sa venuje dokdzanému skresleniu vyberu vrcholov v grafovych neurénovych
sietach, ktoré je spdsobené korelaciou medzi stupfiami vrcholov a hodnotami logitov
(EDB). Analyzuje sa vplyv EDB na priebeh tréningu a vysledky agentov pri uceni
posilfiovanim. V praci sa pokuSame natrénovat agentov na hladanie najlacnej3ej
kostry v grafe. Vykonali sme niekolko experimentov, pri ktorych sme sa snazili zmiernit
vplyv EDB a popisujeme, Zze EDB ma vplyv na tréning agentov u€enia posilfhiovanim,
ale nie je jedinym problémom grafovych neurénovych sieti pri rieSeni ulohy hladania
najlacnejSej kostry a inych uloh, ktorych rieSenie je zaloZzené na zamerani sa na jednu
hlavna informaciu prave na jednom mieste v grafe.

Kracéové slova: ucenie posilhovanim, grafové neurénové siete, Exploration Degree

Bias, EDB, najlacnejSia kostra grafu.

Abstract

This thesis is dedicated to a confirmed bias with node selection in graph neural
networks, which is caused by the correlation between the degree of a node and the
logit values in the network (EDB). We analyze the influence of EDB on the training
process and the achieved results of trained agents in reinforcement learning. In the
thesis we are trying to train agents to search for the minimal tree of a simple graph.
After our experiments attempting to lower the influence of EDB we concluded that EDB
is influential in the training process of agents using reinforcement learning. However, it
is not the only limitation of graph neural networks with solving the problem of finding
the minimal tree of a graph and other problems that require the networks to make

decisions based on one main information on exactly one place in the graph.

Keywords: Reinforcement learning, graph neural networks, Exploration Degree Bias,

EDB, minimal tree of a graph.



Obsah

LY o PP PP PPPPPPPPPPP 11
I O = L= = Y o] 1)Y= Lo - PP 13
P22 =0T o L3 o] ] o] (=T o 1 U PSP 14
2.1 UCenie poSilPOVANIM ......cooiiiie e e 14
2.1.1 Proximal Policy Optimization ...........cccceeeiiiiiiiiiiiiie e 16

2.1.2 Analyza su€asného Stavu..........ccccceeiiiii i 17

2.2 Grafove SITUKIUNY .....vei e e eaaaaans 19

2.3 Uloha 0bchodného CeStUJUCEN0............c.eeveeieieieeeeeeeeteeeeeee e 23

2.4 Grafove NEUrONOVE SIELE ......ccccviiiiiiiiieeeeeeeee e 24
2.4.1 EXploration Degree BiaS........ccuueuuuiuiiiie et eeee et aeeeeanees 25

2.4.2 Analyza sU€asného StaVU...........couuuiiiiiiiiiiiiicie e 26

3 NAVIN FIESENIA ... e eaaee 27
3.1 Postup vykonavania eXperimentoVv ...........cceeeieeeriiieiiiiiaseeeeeeeeeeriiae e e eeeeeaenes 28

B L. L AN i 28

0 I o (0153 (=0 [ 29

3.1.3 Generovanie grafOV.......cccooeeieiiiiiiiiiiie e 29

T =TS (0 V7= L 1 SRR 30
3.2.1 Korelacia logitov a stupfov VIChOIU ............uuuvuiiiiiiiiiiiiiiiiinanns 30

3.3 Formulacia rieSene] UIONY ..........uiiiii it e e e e eaeees 31
3.3.1 Hradanie najlacnejSej kostry v grafe.........ccouvviiiiiiiiiiiiiiciii e 31

3.3.2 Uloha obchodného CestujlicenO ..........c.covevveueeviiiicieeeceeeeeeeeeeee, 32

4 Implementacia MESENIA........ccccuui e 34
I o 0 1] 1 =T 0 =R 34
4.1.1 Reprezentacia a udrziavanie stavu...........ccccoeevviiiiiiiiin e, 35

4.1.2 Ur€ovanie OAMUEN .......ciii it e e 36

4.1.3 MasKoVani€ akCil.........cceeeeeeeeeeeeee e 36

4.1.4 GENErovVani@ grafOV........ccooeeeeieieeeeee e 37

o o =] o | PP PUUPPPPPP PPN 37

TS 1= (PPN 38

O I (=T o1 T TP PETRR PP 38

T =TS (0 Y= T 1= U 39

I 0T oL =) d o 1= 111 1= 1 (o )Y 40
5.1 PoCiatoCné exXperimenty ..........ccouviiiiiiiiiiiiiieeeeeeee e 40

5.2 Odstranenie indeXoV Z VICNOIOV ..... oo 41



5.3 Pridanie stradnic dO VIChOIOV.........ooeuiieiie e 42

5.4 P0OzOrovanie EDB ..........ccooiiiiiiiiiiii 44
5.4.1 VIASINE Grafy ... it 46
BUA.2  ZAVEI ... nb b nnn e 50

5.5 NOVE architeKtUry SIEBLE .......coeviiiiiii i e e e e e aanees 51
5.5.1  SKip CONNECLION......coiiiiiiiei e e e e aaaees 51
5.5.2 FRI architeKtlra SIete ............uuuuuuummmmmiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiienennennnneennnnes 52

5.6 Trénovanie Kruskalovho algoritmu............coooiiiiiiiiiiiieieieiieeeee e 54

5.7 Porovnanie s plne prepojenou SIEt0U...........iiiieiiiiiiiiiiiee e 56

5.8 Sledovanie KOrelACI...........couueiiiiiiiiiiiiee e 58

RV A/ To T [ T0) (=T o T TP 61



Zoznam obrazkov

ODbrazok 1 Priklad grafu ..........oovieiiiiici e 19
Obrazok 2 Vyznacené hrany incidentné s vicholom 2 ............cooiiiiii e, 19
Obrazok 3 Podgraf grafu z Obradzku 1 ...........ccooiiiiiiii e 20
Obrazok 4 Priklad faktorového podgrafu z Obrdzku 1 ............cooviiiiiiiciiiiciee e, 20
Obrazok 5 Priklad UpINENO grafU.........c.ooeeuiiiiiiii e 21
Obrazok 6 Priklad cyklu v grafe z Obrazka 1.............cccoeeeiiiiiiiiiciee e, 21
Obrazok 7 Kostra grafu z OBrAzKu L ..........ouueiiiiiiiiiiie e 22
Obrazok 8 oCakavany vs. skutoCny vyber vrcholov [1]............uuvveimiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnnns 25
Obrazok 9 Porovnanie agentov s a bez odstranenia indeXoV ................eevvvevueminnnnnnnnnn. 41
Obrazok 10 Porovnanie agentov s a bez pozicii vo vrcholoch na grafe G32 ............... 43
Obrazok 11 Porovnanie agentov s a bez pozicii vo vrcholoch na grafe G33 ............... 43
Obrazok 12 Vytvorené rieSenie na grafe v priklade 1 ...........cccooiiiiiiiiiiiiiiiiiniiiieeeen, 44
Obrazok 13 NajlacnejSia kostra na grafe v priklade 1............ccooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieee, 44
Obrazok 14 Vytvorené rieSenie na grafe v priklade 2 ...........cooovvviiiiiiieiiieiieee e, 45
Obrazok 15 Najlacnejsia kostra na grafe v priklade 2...........coovviiiii 45
Obrazok 16 NajlacnejSia kostra EDB+ grafu (optimalne rieSenie).............ccccvvvvvvninnnns 46
Obrazok 17 NajlacnejSia kostra EDB- grafu (optimalne rieSenie)............ccccccvvveeenneene. 46
Obrazok 18 Porovnanie vysledkov na EDB+ grafe ........cccooooeeiiiiiiiiiiiincceee e, 48
Obrazok 19 Porovnanie vysledkov na EDB- grafe........cccooooeeiiiiiiiiiiin e, 49
Obrazok 20 RieSenie vytvorené agentom na EDV- grafe ...........cccccvvvveiiviiiiiiiiiiinnnnnnn. 49
Obrazok 21 Porovnanie vybranych agentov s a bez pouzitia preskoCenia (skip)......... 51
Obrazok 22 Porovnanie vysledkov novej a starej siete na grafe G24 ............ccccee..... 53
Obrazok 23 Porovnanie vysledkov novej a starej siete na grafe G22 ...........ccccceeneee.. 53
Obrazok 24 Porovnanie agentov trénovanych s a bez pridanych odmien.................... 54
Obrazok 25 Vytvorené rieSenie na grafe G42.............uuvuuieiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiniiieneieinnnnannnes 55
Obrazok 26 NajlacnejSia kostra v grafe G42...........oooeeeiiiiiiiiiiei e 55
Obrazok 27 Porovnanie agentov s plne prepojenou sietou a s GNN na grafe G42 .....56
Obrazok 28 Porovnanie plne prepojenych sieti s a bez pridanych odmien.................. 57
Obrazok 29 Porovnanie plne prepojenej siete a GNN bez pridanych odmien.............. 57
Obrazok 30 Porovnanie korelacii pri nahodne inicializovanych sietach....................... 59
Obrazok 31 Priemerna korelacia pri nahodne inicializovanych sietach........................ 59
Obrazok 32 Korelacia po€as UspeSného tréningu .................eevvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii. 60

Obrazok 33 Korelacia po€as nedspeSného tréNiNgU...............uuuveeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnns 60



Zoznam tabuliek

Tabulka 1 Stupne vrcholov v grafe Z Obrazku 1.............ccoovviiiiiiiiiie e, 20
Tabulka 2 Suc€et hodndt incidentnych hran s danym vrcholom v grafe v priklade 1.....44
Tabulka 3 Stupen vrcholov v grafe v priklade L.......ccccoooooiiiiiiii e, 44
Tabulka 4 Sucet okolia vrcholov v grafe v priklade 2.............ccoooeeiiiiiiiiiiii e, 45
Tabulka 5 Stupen vrcholov v grafe v priklade 2.........ccoooooeiiiiii e, 45
Tabulka 6 Sucty cien hran v EDB+ grafe.............couiiiiiiiiiiieicin e 47
Tabulka 7 Stupne vrcholov v EDB+ grafe............couuiiiiiiiiiciien e 47
Tabulka 8 Sucty cien hran v EDB- grafe..............ccoiiiiiiiiiiiiiiiiiiiienee 47
Tabulka 9 Stupne vrcholov v EDB- grafe................uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieees 47
Tabulka 10 Sucty cien hran v grafe G42 ...........uuuiiiiiiiiiiiiiiii e 55

Tabulka 11 Stupne vrcholov v grafe G42 ...........euuiiiiiiiiiiiiiiiii e 55



Zoznam skratiek

Skratka Anglicky vyznam

EDB
RL
GNN
Ir
PPO

GAT

FRI

Exploration Degree Bias
Reinforcement Learning
Graph Neural Network
Learning rate

Proximal Policy Optimization

Graph Attention network

Faculty of Management Sciences
and Informatics

Slovensky vyznam

Skreslenie stupnov pri objavovani
Uc&enie posilfiovanim

Grafové neurénové siete
Rychlost uéenia

Optimalizacia blizkych stratégii

Grafova neurénova siet
S parametrami pozornosti

Fakulta Riadenia a Informatiky



Diplomova praca

UvoD

UcCenie posilfiovanim dosahuje v mnohych oblastiach vysledky na Spi¢kovej urovni.
NajcastejSie sa pri rieSeni uloh vyuziva reprezentacia pomocou vektorov a matic, ale
niektoré ulohy je vhodnejSie reprezentovat formou grafu. Na lepSiu pracu s grafmi
a grafovymi Glohami boli vytvorené grafové neurénové siete. Tie pracuju priamo

s grafom Ulohy a preto by mali vediet lepSie zachytit’ aj priestorové informacie.

Grafové neurdnové siete sa oproti beznym konvoluénym sietam liSia v jednom
zasadnom aspekte, ktory ovplyvriuje ich vystup — ide o spésob agregacie informécie z
okolia. Kym konvoluéné siete pracuju s pevne definovanou velkostou okolia, pri
grafovych neurénovych sietach méze byt velkost okolia variabilna v zavislosti od

stupnia vrcholu.

Tento spbsob agregacie umoziuje grafovym neurénovym sietam flexibilne pracovat
s datami, kde je variabilita velkosti okolia prirodzena. Tato schopnost robi s grafovych

neurénovych sieti silny nastroj pre ulohy, kde sa tradi¢né siete tazko uplatfuju.

Na druhej strane vSak tato flexibilita moze viest k skresleniu, kedy rézne velkosti okolia
mobzu pri agregacii viest k preferencii vrcholov s vacésim (resp. mensim) stupfiom
vrcholu a zanedbaniu vrcholov s priemernym stupfiom. Takéto skreslenie moéze
spdsobit problémy pogas trénovania — napriklad predizit konvergenciu alebo spdsobit

nestabilitu rieSenia.

Pri u€eni s ucitefom (angl.: supervised learning) uz bolo navrhnutych niekoflko
spbsobov na znizenie vplyvu tohto skreslenia, ale vplyv skreslenia pri udeni
posilfiovanim je stale malo preskimané. Preto sme sa rozhodli pracu venovat

preskiimavaniu spominaného vplyvu pri pouziti u¢enia posilfiovanim.

V Uvode prace (Kapitola 1) si zadefinujeme niekolko ciefov, ktoré by sme chceli

dosiahnut v praci a popiSeme, aky prinos ma praca na analyzu rieSeného skreslenia.

Nasledne v druhej kapitole popiSeme potrebnu tedriu pouzivanu v praci. Zadefinujeme
si dOlezité pojmy potrebné na zrozumitelné popisanie rieSeného skreslenia.

Nakoniec popiseme samotny problém skreslenia v grafovych neurénovych sietach.-

U

V tretej kapitole zanalyzujeme sucasny stav rieSenia, pozrieme sa na doposial
dosiahnuté vysledky pomocou ucenia posiliovanim, grafovych neurénovych sieti,
pripadne ich kombinaciou. Na zaver kapitoly si uvedieme aj niekolko ¢lankov, ktoré sa

venovali problému skreslenia.
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Diplomova praca

Stvrta kapitola obsahuje informéacie ohladom nasho navrhu rieSenia. Popiseme
navrhovany postup pri tréningu, spésob testovania natrénovanych agentov a spbésob
analyzy vplyvu skreslenia. Taktiez popiSeme ulohy vybrané na analyzu, spésob ich

reprezentacie, udefovania odmien a pripadné problémy, ktoré je potrebné prekonat.

Konec¢nu implementaciu agenta a prostredi popiSeme v piatej kapitole. Uvedieme
pouzivané kniznice a popiseme implementacné detaily rieSenia. Taktiez popiSeme aj

parametre prostredia, agenta a tréningu, ktoré budi upravované pocas experimentov.

V Siestej kapitole budeme popisovat’ experimenty, ktoré boli vykonané a ich vysledky.
PopiSeme, €o sme chceli dosiahnut vykonanymi experimentami, dolezité zmeny

vykonané pri danom experimente a vyhodnotime zistenia z vysledkov experimentov.

Poslednd, siedma, kapitola poskytuje zhodnotenie vysledku samotnej prace a navrhy
na buduice smerovanie vyskumu v oblasti grafovych neurénovych sieti a ich skreslenia.
Popiseme vysledky experimentov ako celok a vyzdvihneme najdélezitejSie a

najzaujimavejsie vysledky.

12
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1 CIELE A MOTIVACIA

Praca nadvazuje na ¢lanok ,Exploration Degree Bias: The Hidden Influence of Node
Degree in Graph Neural Network-Based Reinforcement Learning“ [1]. V ¢lanku bolo
popisané skreslenie v grafovych neurénovych sietach pri pouziti uéenia posilfiovanim
(Exploration Degree Bias - EDB), ktoré hovori, ze grafové neurénové siete maju
tendenciu vyberat vrcholy s vy§§im stupfiom alebo nizSim stupfiom (viac v kapitole
2.4.1). Kedze spominana praca neanalyzuje vyvoj a vplyv skreslenia poc€as tréningu
agentov, myslime si, Zze popisané skreslenie a jeho vplyv na ucenie posilfiovanim je
mozneé dalej skumat. Preto by sme chceli zistit aky vplyv ma skreslenie na proces
ucenia posilfiovanim a overit, & su grafové neurénové siete schopné riesit vybrané

ulohy.

Taktiez bol motivaciou aj prieskum zamerany na rieSenie kombinatorickych
optimalizacnych uloh [2], ktory naznacuje, Ze rieSenie tychto uloh pomocou ucenia
posiliovanim by mohlo dosahovat lepSie vysledky ako pri pouZiti beznych heuristik.
Tieto ulohy su Eastokrat reprezentované pomocou grafov a teda pri ich rieSeni mézeme
skumat aj skreslenie. Chceli by sme vyskusat, €i sa dané ulohy daju riesit’ aj pomocou

u€enia posilfiovanim a grafovych neurénovych sieti.
Pod ¢asovou analyzou sa mysli analyza priebehu tréningu —

Pred vytvorenim tejto prace sme si stanovili niekolko ciefov, ktoré by mali viest’ navrh

rieSenia problému a aj samotné experimenty.

Hlavnym cielfom prace je analyzovat ako vplyva skreslenie v grafovych neurénovych
sietach, spbsobené korelaciou medzi stupriami vrcholov a hodnotami logitov v sieti, na
proces ucenia posilfiovanim. Chceli by sme sa pokusit natrénovat agentov pomocou
uCenia posilfiovanim, ktory by boli schopny rieSit vybrané ulohy a nasledne
zanalyzovat’ ako velmi vplyva EDB na vysledky, na proces tréningu a €i tento vplyv

vieme zmiernit..

Popri hlavnhom cieli sme urcili aj vedlajsi ciel, ktory by sme mohli dosiahnut plnenim
hlavného ciefa. Chceme otestovat, &i su grafové neurdnové siete vhodné na rieSenie
vybranych grafovych dloh a pri Uspesnych rieSeniach analyzovat spdsob konstrukcie
rieSenia.

Je délezité podotknut, Ze skimame velmi malo preskimanu oblast v odvetvi u¢enia

posilfiovanim, preto niektoré stanovené ciele nemusia byt uskuto€nitelné.

13
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2 POPIS PROBLEMU

V tejto kapitole popiSeme problém, ktory budeme v praci skumat (EDB) a taktiez
pouzitu tedriu u€enia posilfiovanim, grafovych Struktar, grafovych neurénovych sieti

a optimaliza¢nych uloh.

2.1 Ucenie posilnovanim

UcCenie posiliovanim, angl.: Reinforcement Learning (RL) je odvetvie strojového u€enia
vyuzivané hlavne v robotike, riadiacich systémoch, hernej umelej inteligencii alebo
v Ulohach, kde je tazké vopred urit najlepSi postup. Hlavnou mysSlienkou RL je
napodobnit ucenie sa nas, ludi. Ked sa novorodenec pohybuje, obzera okolie,
interaguje s prostredim okolo neho, zbiera sklsenosti a z nich sa uéi nasledky svojich

akcii a €o robit ked chce dosiahnut nejaky ciel.

Ucenie posilfiovanim sa liSi od obidvoch najznamejSich Casti strojového ucenia, u¢enia
pod dohladom a ucenia bez dohladu. Na rozdiel od uc€enia pod dohfadom, angl.:
Supervised Learning, pri u€eni s posiliovanim nemame oznackovany subor dat so
spravnymi odpovedami. A na rozdiel od u€enia bez dohfadu, angl.: Unsupervised
Learning, kde je cielom odhalit skrytu Strukturu v neoznacenych datach, sa pri RL
shazime maximalizovat signal odmien, pri ¢om hladanie Struktury, mbéze ale nemusi

byt pomocou.

Ucenie posiliiovanim popiSeme na priklade Sachového hraca, ktory sa na zéklade
informacii z rozloZenia figurok ma rozhodnut, aku akciu vykona. Rozhodnutie vykonava

na zaklade aktualneho stavu, minulych skisenosti a moznych akcii supera.

Agent, alebo trénovany subjekt (v naSom priklade hrac), je Cast prostredia alebo
pozorovatel, ktory svojimi akciami dokaze vplyvat na prostredie. Pred tréningom nema
Ziadne poznatky o prostredi (pred prvou hrou v Zivote). Pocas tréningu agent vykonava
pripustné akcie, za ktoré mu prostredie prideli kladna (vyhra, vyradenie suUperovej
figarky), neutralnu alebo zapornud (prehra) odmenu. Taktiez po kazdej akcii dostane aj
informéciu o novom stave prostredia z jeho pohladu (napr.: nové rozloZenie hracej
plochy po superovom tahu). Tuto informéciu o stave si spolu s odmenou agent ulozi
ako skusenosti a na z&klade ziskanych skusenosti potom upravuje svoju stratégiu tak,

aby v buducnosti dosiahol ¢o najvysSie odmeny.

Jeden z problém pre agenta pri ueni posilfiovanim je urCit pomer skuSania novych

akcii (angl.: exploration) a vyuZivania uz natrénovanych akcii (angl.: exploitation). Aby
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dosiahol, ¢o najvysSie odmeny musi pouzivat akcie uz vyskusal a viedli k dobrym

odmenam. Ale aby takéto akcie nasSiel musi skusat aj akcie s neznamymi vysledkami.

Prostredie reprezentuje, alebo obsahuje ako svoju ¢ast ur€itu ulohu (v naSom pripade
je to hracia plocha, ¢asovac, a super), v ktorej sa agent snazi dosiahnut nejaky ciel

(vyradit’ superove figurky, vyhrat).

Dalsie dolezité Sasti ucenia posiliiovanim su stratégia (angl.: policy), signal odmien

(angl.: reward signal), hodnotiaca funkcia (angl.: value function) a model prostredia.

Pocas tréningu sa agent pokusa vylepSovat svoju stratégiu. Stratégia agenta udava
spravanie agenta v danej situécii. Jednoducho povedané, stratégia je mapovanie stavu
prostredia na akcie, ktoré agent vykona. M6ze mat podobu jednoduchej funkcie,
vyhladavacej tabulky alebo rozsiahleho vyhladavacieho procesu. RozliSujeme dva
hlavné pristupy trénovania stratégie: off-policy a on-policy. On-policy pristup pri
tréningu upravuje stratégiu, ktoru pouziva na vyber akcii. Naopak off-policy moze
vyuzivat' na vyber akcii aj iné metddy. Prikladom off-policy mbéze byt — Q-u€enie (angl.:
Q-learning) a prikladom on-policy je PPO (Proximal Policy Optimization) agent

pouzivany aj v tejto praci.

Za kazdu akciu dostane agent z prostredia odmenu. Odmena méze byt kladna — pri
dosiahnuti celkového alebo Ciastkového ciela, alebo zaporna — pri nespravnej akcii
alebo poruSeni pravidiel. Spdésob udefovania tychto odmien je nazyvany signal
odmien a definuje ciel rieSeného problému. Tento signal je plne riadeny prostredim.
Agent nema nan Ziadny vplyv, m6ze ovplyvnit iba jednotlivé odmeny ato zmenou
svojej stratégie resp. akcie, ktord v danom momente vykona. Ak je akcia, vykonana
podla stratégie, odmenena nizkou alebo zapornou odmenou, tak sa stratégia méze

zmenit’ aby sa nabuduce vykonala ina akcia, ktora méze viest k vy$8im odmenam.

Hodnotiaca funkcia ma za ulohu ur€ovat hodnoty pre mozné akcie. Hodnota (angl.:
value) sa snazi €¢o najlepSie odhadovat budice odmeny — odmeny, ktoré mdézeme
oCakavat v stavoch po vykonani danej akcie. Agent dava velky déraz na hodnoty
preto, aby dokazal vykonat’ aj akciu, ktord v danom momente méze byt zla (dostane
nizku alebo zaporni odmenu) ale méze neskér viest k vy§Sim odmenam. Efektivne

y v

odhadovat hodnoty je jednou z najhlavnejSich a najtazSich Casti u¢enia posilfiovanim.

Poslednou spominanou ¢astou uéenia posilfiovanim je model prostredia. Jeho Ulohou
je snazit sa predpovedat spravanie prostredia — napriklad predpovedanim
nasledujuceho stavu a odmeny. Napomaha agentovi planovat svoje akcie vopred tym,

Ze berie do uvahy aj mozné buduce situacie, ktoré modzu nastat. Metody, ktoré
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vyuzivaju modely, su nazyvané model-based. Naopak metddy, ktoré pouzivaju pokus-

omyl st nazyvané model-free. [3]

2.1.1 Proximal Policy Optimization

PPO agent (Proximal Policy Optimization) je agent pouzivany pri u€eni s posilfiovanim,

ktory bol vytvoreny pre stabilnejSi priebeh tréningu a efektivne zlepSovanie stratégie.

Agent pouziva pri tréningu dve siete alebo siet s dvomi hlavami (siet, ktora sa rozdeli
do separatnych sieti — kazda z rozdelenych sieti sa nazyva hlava). Prva hlava sa
nazyva actor (slov.: konatel) ajej ulohou je vytvarat pravdepodobnostné rozdelenie
akcii, z ktorého sa bude vyberat akcia na vykonanie. Druha hlava sa nazyva kritik
(angl.: critic) a je zodpovedna za predpovedanie hodndt (angl.: values) pre dany stav.

Ta sa pouziva na vypocet tzv. vyhod, ktoré navadzaju Upravy stratégie.

Pri uprave stratégie agent vyuziva niekoflko pomécok na to aby bola uprava efektivna
a stabilna. Prva z tychto pombcok je advantage estimator (slov.: odhadovac¢ vyhod),
ktory vytvara funkciu vyhod (angl.: advantage funtion). V tejto funkcii sa Castokrat
vyuziva tzv. Generalized Advantage Estimation (GAE, slov.: vSeobecny odhad vyhod).
Funkcia slizi na porovnanie akcie k aktualnemu odhadu vyhod — ako sa dana akcia
porovnhava s ostatnymi v aktualnom stave. To znamena, ze akcie s vy$§imi vyhodami

sa viacej utvrdzuja v stratégii.

Ako druhu pomdcku si agent uklada predoSlu stratégiu pomocou, ktorej vypocitava

pomer zmeny od novej stratégie (r(8)).

Tento pomer sa pouziva pri tretej najhlavnejSej pomécke a to je stratova funkcia (angl.:
loss function), ktora tento pomer ohrani¢i pomocou parametra epsilon (€) do intervalu
<1- g1+ &> Parameter ¢ teda urCuje maximalnu povoleni zmenu stratégie. Toto

orezavanie znizuje motivaciu prehladavat akcie s vysokou zmenou stratégie. [4]
Pri PPO agentovi, je pred tréningom potrebné nastavit' niekolko parametrov.

Learning rate — Ir, urCuje velkost kroku pri zostupe gradientom (angl.: gradient
descent). Pri vySSich hodnotach Ir mdze nastat nestabilny tréning a pri velmi nizkych

moZe spomalit’ tréning. Odporuc¢ané hodnoty su v intervale <le®; 1e3>,

Buffer size udava velkost paméate sklsenosti (experience buffer) agenta, ktoré sa
ukladaju pred kazdym vykonanim kroku ucenia (vykonanie niekolko zostupov

gradientom). Odporu¢ané velkosti pamate su od 2048 po 409 600.

PocCet epoch urCuje kolkokrat bude pouZitda pamat skusenosti pri kroku ucenia.

Odporu¢ana hodnota je v rozmedzi 3 a 10.
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Batch size urCuje poCet uloZzenych skusenosti, ktoré sa pouziju na jeden zostup
gradientom. Pre diskrétne ulohy sa odporu¢a hodnota z rozsahu 32-512 a pre spoijité
Ulohy rozsah 512-5120. Taktiez sa odporu¢a aby hodnota batch size bola delitelom

hodnoty buffer size.

Epsilon — ¢ upravuje uz spominané ohraniCovanie pri loss funkcii. Odporu¢ana

hodnota pre tento parameter je od 0.1 po 0.3.

Beta (alebo koeficient entropie, angl.: entropy coeficient) zabezpecuje pokles entropie
poCas tréningu. ZvySenie entropia znamena, zZe agent bude vyberat nahodnejSie
akcie. Pocas tréningu by sa mala entropia zniZovat. Ak sa entropia zniZuje prili§ rychlo
odporuca sa zvySit parameter beta, naopak ak sa entropia znizuje pomaly je potrebné

zvysit beta. Odporucany rozsah hodnoty parametru beta je od 1e* po le2. [5]

A iné parametre, ktorymi sa ale v praci nebudeme zaoberat.

2.1.2 Analyza su€asného stavu

Ucenie posilfiovanim sa pouziva na rieSenie vela rdznych problémov z reélneho ale aj
virtualneho sveta. V realnom svete bolo vyuzivané napriklad pri vyvoji novych &ipov,
nazyvanych Tensor Porcessing Unit (TPU), ktoré boli vyvinuté na lepSiu pracu s n-

rozmernymi vektormi (Tensors), ktoré su ¢asto pouzivané pri strojovom uceni. [6]

Na virtualny svet hier sa najviac zameriavaju vedci z firmy DeepMind, kde vytvorili
niekolko agentov v r6znych hrach, ktory boli schopny porazit fudskych hracov. Jednym
z najznamejsich prikladov je AlphaZero — agent, ktory dokazal porazit' aj vtedy najlepsi

Sachovy pocitac ,Stockfish®. [7]

Prieskum ,Reinforcement Learning for Combinatorial Optimization: A Survey“ [2] sa
zameriava na pouzivanie ucCenia posilfiovanim na rieSenie kombinatorickych
optimaliza&nych uloh ako je napriklad uloha obchodného cestujuceho. Odkazuje sa na
rézne cClanky, ktoré sa tomu venuju asnazi sa poskytnut zhrnutie a porovnanie
doposial dosiahnutych vysledkov. Poskytuju niekolko spdsobov ako rozdelit rézne

pristupy z ¢lankov do skupin pre lepSie porovnanie.

Prvé rozdelenie, ktoré definuju je podla pouzitej metddy u€enia posilfiovanim prvého
levelu (model-based a model-free) alebo druhého levelu (policy-based, value-based,
Monte-Carlo based). Druhy navrhovany spésob delenia je podla spdsobu ucenia
stratégie. Na jednej strane popisuju zakladny postup u€enia (angl.: principal learning)
tak, Ze agent vytvara celé rieSenie samostatne a na druhej strane spojeny postup
uCenie (angl.: joint training), pri ktorom sa uci robit spravne kroky v ramci uz

existujuceho algoritmu (napr.: heuristika vetiev a hranic). Posledny navrhovany spdsob
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delenia je zalozeny na spOsobe vytvarania rieSenia. Rozdeluje postupy na konstrukéné
(angl.: construction) a vylepSujuce (angl.: improvement). Pri konStrukénych postupoch
agent vytvara rieSenie od zaciatku az po koniec a pri vylepSujucich postupoch agent

dostane uz vytvorené rieSenie a jeho ulohou je ho ¢o najviac vylepsit.

V Clanku taktiez popisuju vyhody, ktoré méze ucenie posiliovanim priniest do oblasti
rieSenia kombinatorickych optimalizaénych uloh. Medzi najhlavnejSie vyhody patri
znizenie Casovej narocnosti oproti beZzne pouzZivanym heuristikam, ale taktieZ popisuju
problémy, ktoré je potrebné eSte prekonat ako napriklad generalizacia

a Skalovatelnost na vacsie ulohy. [2]

Spojenim ucenia posilfiovanim a grafovych neurénovych sieti vznikol napriklad aj
¢lanok ,Solving uncapacitated P-Median problem with reinforcement learning assisted
by graph attention networks® [8], v ktorom autori natrénovali agenta na rieSenie
optimalizagnych uloh nazyvanych p-median. Vo vysledkoch ukazali, Ze ich agent
dokaze riedit tieto ulohy s malou veflkostou (do 100 vrcholov) lepSie ako bezne
pouzivané heuristiky astrednou (do 300 vrcholov) velkostou porovnatelne
s heuristikami. Hlavnhou vyhodou ako bolo spominané aj v predoSlom odstavci je

rychlost vytvarania rieSenia, ktora je aj pri velkych ulohach znacne vyssia. [8]
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2.2 Grafové struktury

Grafy (angl.: simple graphs) su usporiadané dvojice G=(V, H). Prvky v mnozine V sa
nazyvaju vrcholy (angl.: vertices, nodes) a prvky v mnozine H su hrany (angl.: edges).
Mnozina V musi obsahovat aspon jeden prvok a H je mnozZina neusporiadanych dvojic,
resp. usporiadanych dvojic pri orientovanom grafe, typu {u, v} takych, Zeu eV ,veVv
a u # v. To znamena, ze kazda hrana grafu zaCina v niektorom z vrcholov z mnoziny

V a kon¢€i v inom vrchole z mnoziny V.

Obrazok 1 Priklad grafu

Vrchol v je incidentny s hranou h v grafe G=(V, H), prave vtedy ked vrchol v je jednym
z vrcholov hrany h. Mnozina hran incidentnych s vrcholom v sa oznacuje H(v). Inymi
slovami povedané vrchol je incidentny s hranou ak dana hrana zacina alebo konci

v danom vrchole (Obrazok 2).

Obrazok 2 Vyznacené hrany incidentné s vrcholom 2
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Stupen vrchola deg(v) je pocet hran incidentnych s vrcholom v — deg(v) = |[H(V)|.

Tabulka 1 Stupne vrcholov v grafe z Obrazok 1

Index 0 1 2 3 4

Stupen 2 2 2 4 4

Podgrafom grafu G=(V, H) je graf G'=(V', H') prave vtedy ak plati V' € V a H' € H.
Podgraf je teda graf vytvoreny iba z vrcholov a hrdn povodného grafu. Je délezité
povedat, Ze podgraf musi obsahovat’ vSetky vrcholy, z ktorych a do ktorych vedu hrany
podgrafu.

Obrazok 3 Podgraf grafu z Obrazok 1

Ked v podgrafe G'=(V', H') grafu G=(V, H) plati V=V' - nachadzaju sa v nom vsetky

vrcholy pévodného grafu, nazyva sa faktorovym podgrafom.

Obrézok 4 Priklad faktorového podgrafu z Obrdzok 1
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Uplny graf je taky graf, kde mnoZina H obsahuje vdetky mozné kombinacie (u, v) také,
kde u, v € Vau # v. Inak povedané obsahuje hranu z kazdého vrcholu do kazdého

iného vrcholu v grafe. Uplny graf o n vrcholoch sa znagi Kn.

Obrazok 5 Priklad uplného grafu

Hranovo ohodnoteny graf G=(V, H, c) obsahuje navySe aj funkciu c: H — R
definovanu na mnozine H. funkcia priradzuje kazdej hrane h realne Cislo c(h) nazyvané

cena hrany.

Sled v grafe G = (V, H) je fubovolna alternujuca postupnost vrcholov a hran tvaru p(vs,
Vi) = (V1, {v1, V2}, V2, {V2, Va}, Vs, . . ., {vk=1, v}, V). Ak sa v slede neopakuje Ziadna
hrana nazyvame ho t'ah a ak sa neopakuje Ziadny vrchol, tak tento sled nazyvame

cesta.

Ak je v tahu prvy vrchol ten isty ako posledny — vi=vy, tak sa nazyva uzavrety. Ak
navysSe plati, Ze sa ziadny iny vrchol neopakuje, tak takyto sled sa nazyva cyklus. Ak
sa v grafe nenach&dza cyklus, tak sa nazyva acyklicky graf.

Obrazok 6 Priklad cyklu v grafe z Obrazok 1
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V suvislom grafe existuje medzi kazymi dvoma vrcholmi u, v € V cesta.
Strom je taky graf, ktory je zaroven suvisly a acyklicky.

Kostra grafu je faktorovy podgraf, ktory je zaroven aj stromom. Inak povedané je to
podgraf, ktory obsahuje vSetky vrcholy pdvodného grafu, je suvisly a neobsahuje
cyklus.

Obrazok 7 Kostra grafu z Obrazok 1

Ak vytvarame kostru z hranovo ohodnoteného grafu G=(V, H, c), mézeme vypocitat

cenu kostry ¢(K). Cena kostry je suéet vSetkych ohodnoteni hran danej kostry.

NajlacnejSia kostra je kostra grafu, ktora ma najmensSiu cenu. To znamena, Ze

neexistuje lacnejSia kostra daného grafu. Opacne kostra s najva¢3ou cenou sa nazyva
najdrahsSia kostra.

Na hladanie najlacnejSej kostry existuje jednoduchy algoritmus — Kruskalov algoritmus.
Algoritmus pozostava z troch krokov:

1. Zorad hrany grafu G = (V, H, c) podla ich ohodnotenia ¢ od najlacnejSej po
najdrahs$iu do postupnosti

2. Vyberieme a odstranime prvl hranu z postupnosti. Ak nevytvara s hranami uz
zaradenymi do kostry cyklus, tak ju zaradime do kostry.

3. Ak sa pocet hran v kostre rovna |V| — 1 alebo uz nie su hrany v postupnosti —

algoritmus kon¢i. Inak prejdeme znovu na krok 2.

Algoritmus vieme jednoducho upravit na hladanie najdrahSej kostry upravou prvého

kroku tak, ze vytvorime postupnost od najdrahSej hrany po najlacnejSiu. [9]
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2.3 Uloha obchodného cestujuceho

Jedna z kombinatorickych uloh z tedrie grafov je Uloha obchodného cestujuceho (angl.:

traveling salesman problem).

V ulohe obchodného cestujuceho rieSenej na savislom hranovo ohodnotenom grafe

G=(V, H, c) je cielom navstivit vSetky vrcholy rieSeného grafu, tak aby cena prejdenych

s wve

Formalna definicia znie tak, ze v slvislom hranovo ohodnotenom grafe je potrebné
najst najkratSi hamiltonovsky sled. Ak zakazujeme navstevu vrcholov viac ako jeden-

krat, tak je potrebné najst hamiltonovsky cyklus.

Hamiltonovsky sled (resp. cyklus) je taky sled v grafe, ktory obsahuje vSetky vrcholy

grafu.

Najst najkrat§i hamiltonovsky cyklus je NP-tazka uloha. Z ¢oho vyplyva Ze uloha
obchodného cestujiceho je NP-tazka. Co znamena, Ze tato pri tejto UGlohe je velmi
tazké, mozno aj nemozné najst optimalne rieSenie.

Preto sa pri rieSeni tychto uloh pouZivaju suboptimalne algoritmy alebo heuristiky na

zistenie rieSeni blizkych k optimu.

Prikladom takejto heuristiky méze byt takzvana paZravd metéda (angl.: greedy
algorithm). V aplnom hranovo ohodnotenom grafe G=(V, H, c) heuristika prebieha
v troch korkoch:

1. Vyber lubovolny vrchol a do rieSenia pridaj najlacnejSiu hranu incidentnu s
tymto vrcholom

2. Ak bolo vybranych |V| - 1 hran, dokon¢i rieSenie uzavretim cyklu (pridanim
hrany z posledného navstiveného vrcholu do pociatoéného vrcholu)
a algoritmus konci.

3. Vyber takd hranu incidentnu z poslednym vrcholom vytvaraného rieSenia, ktora
eSte nie je v rieSeni, nie je incidentna so ziadnym inym vrcholom v rieSeni a je

najlacnejSia mozna. Nasledne chod na krok 2. [9]

Je dolezité si uvedomit, ze pri rieSeni takychto kombinatorickych uloh, je velmi
jednoduché pokazit' rieSenie vykonanim jednej zlej akcie (vyberom zlého vrcholu alebo

hrany).
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2.4 Grafové neurénoveé siete

Grafové neurdnové siete (angl.: Graph neural netwrok - GNN) su siete schopné

pracovat s grafovou reprezentéciu.

Grafy pouzivané v grafovych neurdénovych sietach su reprezentované pomocou
niekolkych vektorov a matic. Konkrétne sa sklada z matice vrcholov, zoznamu hran
a nepovinnej matice vlastnosti hran. Matica vrcholov je matica s rozmermi n*v, kde n je
pocet vrcholov a v je pocet vlastnosti vrcholu. Susednost sa neurcuje pomocou matice
susednosti ale pomocou zoznamu hran (angl.: adjacency list, edge list), ktory je
pamatovo efektivnejSi. Zoznam hran je definovany ako zoznam usporiadanych dvojic
(u, v), kde u a v su indexy vrcholov grafu. Nie vSetky grafy obsahuju vlastnosti (napr.:
cenu) na hranach a preto je matica vlastnosti hran nepovinna. Ma rozmery n*v, kde n

je pocet hran grafu a v je pocet vlastnosti hrany.

Najjednoduchsia GNN je taka, ktora na kazdu Cast grafu pouzije vlastny multilayer
perceptron (MLP). Pre kazdy vrcholovy vektor sa pouzie MLP a dostaneme
aktualizovany vrcholovy vektor. To isté plati aj pre hrany. V GNN sa taktiez vytvara
global-context vector (slov.: vektor globalneho kontextu), ktory sa uéi nejaku vlastnost

celého grafu.

Jednou z hlavnych sucasti grafovych neurdnovych sieti je tzv. message passing (slov.:
posielanie sprav). Ide o proces vymeny informéacii medzi susednymi vrcholmi aby sa
sietam podala informacia o spojeniach v grafe. Najjednoduch$i typ message passing-u

funguje v troch krokoch:

Pre kazdy vrchol zozbieraj informacie od susednych vrcholov.
2. Agreguj vSetky zozbierané informacie pomocou nejakej funkcie, napr.: sucet,
max, priemer

3. Agregované data sa posuvaju do aktualizacnej funkcie (angl.: update function)
Message passing nam umoznuje rieSit ulohy na grafoch s réznymi stupfiami vrcholov.

Pridavanim viacerych GNN sa pre kazdy vrchol agreguje vacSie a vacSie okolie

podobne ako pri beznych konvoluénych sietach. [10]

Specialnym typom GNN pouzivanym aj v tejto praci je Graph Attention Network (GAT).
Tato siet sa navySe v kazdom vrchole priraduje kazdému zo svojich susednych
vrcholov tzv. attention coeficient, ktory urCuje délezitost daného vrcholu pri agregécii
okolia. Pre kazdy vrchol m0ze existovat aj niekolko tychto koeficientov inak
nazyvanych aj hlav (angl.: heads). Toto umoznuje urCovat doélezitost susedného

vrcholu pre viac vlastnosti naraz.
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GAT taktiez po agregacii aplikuje nelinearnu aktivacnu funkciu (angl.: activation
function) napriklad ELU, ¢o pridava moznost naudit sa komplexnejSie informacie z
grafu. [11]

2.4.1 Exploration Degree Bias

Aj ked grafové neurdnové siete preukazali uzitocnost v roéznych ulohéach, bolo
preukdzané v nich preukdzané skreslenie, ktoré méze negativne vplyvat na tréning. Pri

uceni posilhovanim to méze obmedzovat’ schopnost agenta objavovat' prostredie.

V €lanku [1] autori skumali, &i velkost stupfiov vrcholov vplyva na pravdepodobnost
vyberu daného vrcholu. Hlavnou myslienkou bolo, Ze vrcholy s va&Sim stupfiom budu
pri agregacii svojho okolia zbierat' informacie z viacerych okolitych vrcholov, ¢im sa
moéze zvysit vystupna hodnota neurénov (logit). Tato zvySena hodnota posilfiuje signal
vyslany z daného vrcholu, o mdze na konci viest' k preferencii vyberu daného vrcholu.
Tento jav mbze obmedzit schopnost agenta objavovat nové rieSenia, ak je pri nich
potrebny vyber vrcholu s priemernym stupfiom. Toto skreslenie nazvali Exploration
Degree Bias (EDB).

Graph degree distribution R Degree distribution of selected nodes
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Obrazok 8 oCakavany vs. skuto€ny vyber vrcholov [1]

Z grafov na obrazku mézeme vidiet o€akavanu distribuciu vyberu vrcholov (nafavo)
v porovnani so skutoCnou distribuciou vyberu (napravo). Mézeme vidiet, ze
v skuto€nosti skumané grafové neurdnové siete preferuju vyberat vrcholy s va¢sim

alebo mensim stupriom vrcholu a vynechéavaja vrcholy s priemernym stupriom.

Bolo ukazané, Ze EDB sa prejavuje v grafovych neurénovych sietach GCN,
GraphSAGE, GAT, a GIN, z ktorych sa v GCN a GIN skreslenie prejavuje najviac.

V ¢lanku boli testované dva typy agentov DQN (Deep Q Network) a PPO (Proximal
Policy Optimization). Ukazalo sa, Zze PPO agent dokazal zmiernit’ vplyv EDB pomocou

pravdepodobnostného vyberu akcii. [1]
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2.4.2 Analyza suéasného stavu

Skreslenie podla stupriov vrcholov ako su€ast grafovych neurénovych sieti bolo
skimané uz v niekolkych vedeckych &lankoch zameranych na supervised learning
(slov.: u€enie s ucitefom). [12] [13] V ¢lanku [1], od ktorého sa odvija aj naSa praca sa
autori zamerali na vplyv skreslenia pri pouzivani ucenia posilfiovanim, ktorého

vysledky sme popisali vySSie.

V €lanku od Liu a spol. [12] skamali toto skreslenie a navrhli novy typ GNN nazyvany
DegFairGNN. Tato siet sa snazi zmierfovat skreslenie tak, Ze sa uci tzv. proti
skreslovaciu funkciu (angl.: debiasing function), ktora sa snazi vyrovnavat rozdiely

spbsobené réznymi stupfiami vrcholov. [12]

Clanok od autorov Wu a spol. [13] navrhuje zmiernit skreslenie pomocou tzv. Self-
supervised Graph Learning (SGL). Tento pristup u€enia vytvara pre kazdy vrchol
niekolko upravenych pohladov pomocou troch operacii — node dropout, edge dropout
a random walk - ktoré upravuju reprezentaciu grafu r6znymi sp6sobmi, ¢o pomaha

agentovi zmiernovat vplyv skreslenia. [13]
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3 NAVRH RIESENIA

Popisany problém navrhujme rieSit pomocou programovacieho jazyka Python. Jazyk
Python obsahuje velké mnozstvo kniznic vytvorenych pre potreby tréningu
neurénovych sieti a strojového ucCenia. Taktiez kniznicu ,torch_geometric®, ktora
poskytuje moznost tvorby grafovych udajovych Struktir a neurénové vrstvy schopné
pracovat s vytvorenymi grafovymi Struktarami, na ktorych bol dokdzany vyskyt

rieSeného skreslenia.

Nasim ciefom je skumanie pritomnosti EDB v grafovych NN. Hlavne nas zaujima vplyv
EDB na proces tréningu RL agenta. To znamena ako sa EDB vyvija po€as tréningu a
aké ma dopady na kvalitu najdeného rieSenia. Pre testovanie sme vybrali 2 ulohy, ktoré

maju nasledovné vlastnosti:

. Vieme dané ulohy formulovat ako sekvenény rozhodovaci proces vhodny
pre rieSenie pomocou RL.

. Pripustné rieSenie ulohy bude obsahovat’ vetky vrcholy.

. Predpokladame, Ze stupen vrcholu nie je kfu€ova informacia pre vytvaranie
rieSenia. Idedlne je aby kvalita rieSenia bola agnosticka voc€i stupriu vrcholu.
Hlavne je délezité, aby nahodne inicializovana siet, ktora v pripade
pritomnosti EDB bude vyberat vrcholy podla stupfia vrcholu, nedosahovala

dobré rieSenie.

Pre rieSenie ulohy boli vybrané dve ulohy s réznou obtiaznostou. Prvou je hladanie
najlacnejSej (resp. najdrah$ej) kostry. Ide o ulohu, ktora ma exaktné rieSenie, a teda ju
povazujeme za pomerne jednoduchu. Druhou vybranou ulohou bola uloha obchodného
cestujuceho. Pri tejto ulohe je potrebné navstivit’ vSetky vrcholy a ide o NP tazku ulohu.
Predpokladame, Ze uloha hladania najkratSej kostry nebude predstavovat zasadny
problém a preto bude potrebné skumat aj narocnejsiu ulohu, teda ulohu obchodného
cestujuceho. Planujeme preskumat obidve ulohy, ale ak sa nepodari vyrieSit Glohu

hladania kostry, tak odporu¢ame zostat iba pri tejto ulohe a detailne ju preskumat
Na dosiahnutie cielov prace sme navrhli nasledovny postup:

Implementacia prostredia a agenta
Otestovanie funkénosti prostredia a agenta
Vykonanie experimentov na Glohe prvého typu
Vyhodnotenie vysledkov

Vykonanie experimentov na ulohe druhého typu

o gk~ w N ke

Vyhodnotenie vysledkov
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3.1 Postup vykonavania experimentov

Pre plynuly priebeh tréningov a pripadné odladenie chyb navrhujeme nasledovny
postup:

Otestovanie prostredia a funkénosti tréningu
Malé statické ulohy
Vacsie statické ulohy

Testovanie generalizicie

o > w0 nhPE

Analyzovat vplyv EDB na tréning

Ak sa v ktoromkolvek kroku nepodari natrénovat agenta, odporu¢ame nepokracovat
k dalSim krokom, ale zistit pre€o sa agent nedokazal natrénovat. Zistit, ¢i malo EDB

vplyv na nelspech tréningu.

Pre malé ulohy navrhujeme velkost 10 az 25 vrcholov, pre velké 50 az 100 vrcholov.
Pod statickymi Ulohami myslime ulohy, pri ktorych sa rieSeny graf poc€as tréningu
nemeni, naopak pri testovani generalizacie sa po kazdom rieSeni vygeneruje novy graf

— tzn. Ze agent neuvidi jeden rieSeny graf viac ako raz.

3.1.1 Agent
Pri tréningu navrhujeme pouzit PPO agenta.

Vytvorena trieda pre agenta by mala byt schopna jednoducho upravit parametre pre
ucenie (learning rate, gamma, epsilon, entropy,...) a tréning (pocet iteracii, pocet
epoch,...).

Agent by nemal byt zavisly na neurdnovej sieti, ktoru bude mozné nastavit' pred
tréningom. Pri tréningoch navrhujeme pouzivat napriklad grafové neurénové vrstvy
GAT (Graph Attention), ktoré su schopné spracovat aj informacie z hran na grafe a na

ktorych bolo dokazané aj rieSené skreslenie (EDB).

Pre mozZnost znovu spustenia tréningu z vybranych iteracii by agent mal ukladat’ vahy
neuronovej siete pri zlepSeni vysledku alebo po kazdych x iteraciach, kde x je
prirodzené kladné Cislo. Taktiez ulozit svoje vahy po ukonceni tréningu aby bolo

mozne ich nacitat’ pre potreby testovania.

Aby sme vedeli spatne pozorovat aj priebeh tréningu navrhujeme aby sa ukladali aj
priemerné odmeny a v kazdej iteracii tréningu aj hodnoty doposial najlepSej odmeny.
Na pozorovanie korelacie je potrebné ukladat vypocitané velkosti korelacie, aby sme
vedeli po tréningu pozorovat jej vplyv. M6zu sa ukladat aj informacie pre ladenie

agenta — v kazdej iteracii hodnota entropie, learning rate-u a inych.
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3.1.2 Prostredie
Prostredie by malo zodpovedat za tieto Casti tréningu:

o Restartovat rieSenie

e Udrziavanie stavu

e Upravu stavu podla akcie agenta

e UrcCovanie odmien

¢ Maskovanie akcii (uréovanie povolenych akcii)
e Prechod stavu

e Ukoncenie behu prostredia

Navrhujeme aby prostredie udrziavalo informacie o aktudlnom stave prostredia —
udrziavat aktualny graf na ktorom sa rieSi uloha. Taktiez ukladat informaciu

o optimalnom rieSeni a iné déata, ktoré sa pocas tréningu nemenia alebo sa menia ale.

Pri kazdej akcii agenta by prostredie malo upravit stav — oznacit agentom vybrany
vrchol/hranu. Nasledne zistit, ¢i bol dosiahnuty ciel Ulohy, ak ano tak ukongit rieSenie,

vypocitat odmenu a vratit informaciu o odmene a ukon&eni agentovi.

Ak nebol dosiahnuti ciel ulohy, tak by prostredie malo uréit odmenu pre agenta — vo
vacsine pripadoch by mala byt rovna nule. Potom zistit’ aké akcie vedu k pripustnym

rieSeniam a vytvorit masku akcii, ti s novym stavom a odmenou vratit agentovi.

Na to aby agent vykonaval iba pripustné akcie navrhujeme aby prostredie vytvaralo
masky, ktoré budu hovorit o tom, ktoré akcie mdze agent vykonat v danom kroku.
Tieto masky budu poskytnuté agentovi po kazdom vykonanom kroku pre nasledujdci
krok. To znamena, ze po prvom kroku dostane masku platnu pre druhy krok, po
druhom kroku pre dalSi atd. Masku pre prvy krok agent dostane pri resStartovani

prostredia.

Vypocitavanie odmien, informacie o reprezentécii stavu a maskovanie akcii budu
konkrétnejSie popisané pri rieSenych ulohach.

3.1.3 Generovanie grafov

Aby sme odlahgili prostredie o povinnost generovat grafy navrhujeme vytvorit' triedu,
ktorda bude zodpovedna za generovanie nahodnych grafov podfa Specifikovanych

parametrov na poziadanie.

Trieda by mala byt schopna generovat nahodné grafy s cenovo ohodnotenymi hranami

G=(V, H, c) podla tychto parametrov: poc€et vrcholov, maximalny pocet hran, minimalna
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cena hrany, maximalna cena hrany a inych podla potreby experimentov. Je taktiez

potrebné aby boli vytvarané suavislé grafy.

Pri rieSeni statickych uloh by mala byt schopna zafixovat jeden graf a poskytovat' iba
ten. Taktiez sa vytvorené grafy mozu aj ulozit, aby sa dalo vykonat’ niekolko tréningov

na rovnakom grafe na porovnanie réznych pristupov.

3.2 Testovanie

Pri testovani by agent mal vyberat akcie bez akéhokolvek vplyvu nahody, preto

navrhujeme vyberat’ akciu s najvacsim signalom.

Pri statickych Glohach navrhujeme vyhodnocovat rieSenie, ktoré vytvori agent akciami

s najvacsim signalom. Pri nahodne generovanych ulohach navrhujeme vyhodnotit

a porovnat rieSenia na niekolkych nahodne vygenerovanych ulohach.

Agentov navrhujeme porovnavat oproti trom réznym hodnotam. Ako prva porovnavacia
hodnota odporu¢ame optimalne rieSenie ulohy. Ak nebude mozné vypocitat optimalne
rieSenie mdze sa pouzit vysledok vybranej heuristiky. Druhd porovnavaciu hodnotu
navrhujeme aby vytvorila nahodne inicializovana siet’ s rovnakymi parametrami. Tymto
sa bude dat zistit aké zlepSenie nastalo pocas tréningu. Poslednou porovnavacou
hodnotou by mala byt hodnota rieSenia vytvoreného rovnhomernym nahodnym vyberom
akcii. Porovnanim s touto hodnotou sa bude dat ur€it' &i sa agent naucil nejaké rieSenie

alebo vyvara rieSenia nahodne.

3.2.1 Korelacialogitov a stupriov vrcholu

Aby sme vedeli urcit vplyv rieSeného skreslenia (EDB), navrhujeme merat korelaciu

medzi vystupnymi logitmi a stupfiami vrcholu rovnako ako v ¢lanku EDB [1].

Na zistenie pociatoéného vplyvu EDB navrhujeme aby sa korelacia zistila aj pri
nahodne inicializovanych sietach, aby sa dalo zistit, aky velky vplyv ma skreslenie na
zaciatku tréningu. Tuto korelaciu je tiez potrebné porovnat aj s nahodnym vyberom

akcii, aby sme videli porovnat, ¢i je vplyv korelacie na vysledok vyrazny.

Taktiez bude dobré vyhodnotit' aj vysledky korelacie z dat ulozenych pocCas tréningu
a pozorovat, Ci sa korelacia poCas tréningu nejako meni. Tieto informéacie spolu
s informaciou, ¢i sa agent nie€o naucil, m6zeme pouzit na zistenie vplyvu EDB poc¢as

tréningu.
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3.3 Formulacia riesSenej tulohy

Na analyzu vplyvu skreslenia sme sa rozhodli vybrat ulohy, v ktorych si myslime, ze
skreslenie nebude mat velky vplyv na rieSenie danych uloh. Ako ulohu prvého typu
sme si vybrali ulohu hladania najlacnejSej kostry v grafe. Ak sa podari uspesne
natrénovat danu ulohu a analyzovat vplyv skreslenia, zatneme tréning a analyzu na

druhej tlohe - tlohe obchodného cestujuceho.

Dané ulohy obsahuju hlavnd hodnotiacu informéciu na hranach grafu, preto pri
implementacii budeme musiet’ vybrat také grafové neurénové siete, ktoré su schopné

pracovat aj s informaciami na hranéch.

3.3.1 Hradanie najlacnejsej kostry v grafe

Prvy problém, ktory vznika pri Glohe hladania najlacnejSej kostry je, ze agent musi
vyberat hrany a grafové neurénové siete pracuju primarne s vrcholmi, musime upravit

bud' reprezentaciu ulohy alebo postup vyberu hran. Navrhujeme dva mozné pristupy.

Prvy pristup upravi reprezentaciu tak, Ze kazdu hranu grafu rozdelime na polovicu

novym vrcholom a povolime agentovi vyberat iba tieto nové vrcholy.

Druhy pristup neupravuje reprezentéciu ale spdsob vyberu hran rozdeli do dvoch
rozhodovacich krokov (dvojkrokovy pristup). V prvom rozhodovacom kroku sa vyberie
akykolvek vrchol z grafu a v druhom kroku sa vyberie druhy vrchol taky, do ktorého
vedie hrana incidentnd s vrcholom vybranym v prvom kroku. Tieto dva kroky

opakujeme az do dosiahnutia pripustného finalneho rieSenia.

V naSej praci budeme preskumavat druhy pristup preto, aby sme nemuseli upravovat

reprezentaciu grafu.

Navrh na maskovanie akcii pri dvojkrokovom pristupe bude rozdielny pri obidvoch
krokoch. Pri tomto pristupe vyberdme vrcholy, preto su ,vybery akcii“ a ,vybery

vrcholov* ekvivalentné a v texte ich niekedy zamiefiame.

Pred prvym krokom by malo prostredie poskytnut taku masku, aby znemoznila vyber
vrcholov, ktoré uz nemaju Ziadne mozné hrany na vyber, tzn.: uz boli vSetky hrany
z okolia vybraté alebo vyber ktorejkofvek hrany z okolia by viedol k nepripustnému
rieSeniu. Ide hlavne o maskovanie vrcholov, ktorych vyberom by sa agent dostal do

miesta odkial by nemal Ziadnu hranu na vyber.

Ak sme sa dostali do druhého kroku nejakou odmaskovanou akciou, tak pred druhym

krokom mézeme tvrdit, Ze existuje asporn jedna hrana, ktoru agent méze vybrat.
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Prostredie by teda malo vytvorit masku tak, aby znemoznila vyber vrcholov pre ktoré

plati aspon jedna z tychto podmienok:
Hrana z vrcholu vybraného v prvom kroku do mozného vrcholu...

e neexistuje
e Uz bola pridana do rieSenia
e vytvori cyklus v rieSeni — vyber vedie k nepripustnému rieSeniu

Navrhujeme aby sa odmeny (R) agentovi udelovali iba po dokonCeni rieSenia
Us

vypocCitanim rovnice R = — + 2, kde Us je cena vytvorenej kostry agentom a Ugp je

opt
cena najlacnejSej kostry, ktora sa da vytvorit z rieSeného grafu — optimalne rieSenie

(optimum). Pomerom UU—f zistime kvalitu dosiahnutého rieSenia v porovnani
opt

s optimalnym rieSenim — ¢im vySSia hodnota dosiahnutého rieSenia, tym vysSia

hodnota pomeru. Ak agent dosiahne optimalne riedenie, tak bude pomer rovny 1.

Tymto pomerom dostaneme hodnoty z intervalu <1,«), av8ak pri skutoénych ulohach

:—W, kde Uop je hodnota optimalneho

opt

bude interval ohraniCeny aj zhora hodnotou

rieSenia a Uy, je hodnota najhorS§icho mozného rieSenia. KedZe sa jedna
o minimaliza¢nu ulohu potrebujeme tento pomer obratit tak, aby sme dosiahli najvyssiu
hodnotu pomeru pri najdeni optimalneho rieSenia. Vynasobenim pomeru hodnotou -1
dostaneme odmeny zintervalu (-~,-1>. Ako poslednu uUpravu odmenu zvySime
o hodnotu 2, aby sme dostali odmeny z intervalu (-~,1>, kde dosiahnutie optimalneho

rieSenia znamena odmenu 1.

3.3.2 Uloha obchodného cestujliceho

Pri dlohe obchodného cestujuceho nevznika problém ako pri prvej ulohe, pretoze
vyberame jednu savisli cestu v grafe. To znamena, ze agent pri vyvarani rieSenia by

mal vyberat vrcholy.

Pri tejto ulohe avSak budeme musiet zabezpedit to aby pri vytvarani grafov nevznikol
vrchol so stupfiom mensim ako 2, preto sa dalo vytvorit pripustné rieSenie. Ak by
existoval vrchol so stupfiom 1 nevedeli by sme po vybere takého vrcholu pokraCovat
v rieSeni, pretoZze by sme museli porusit’ pravidlo ulohy o navstiveni kazdého vrcholu

prave raz.

Maskovanie akcii by malo prebiehat” tak, aby pred kazdym krokom bol znemozneny

pristup do vrcholov, ktoré uz su sucastou rieSenia.
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RieSenie by sa malo ukoncit' prave vtedy, ked sa navstivia vSetky vrcholy. Prostredie
po ukonceni rieSenia by malo pridat eSte hranu z posledného vybratého vrcholu do

prvého vybratého vrcholu a nakoniec by sa mala vypocitat hodnota rieSenia.

Navrhujeme aby sa odmeny udelovali rovnako ako pri hladani najlacnejSej kostry. To

. . e . U A : ;
znamena po ukoné&eni rieSenia rovnicou R = ——L + 2, kde Uopt m&ze byt bud hodnota
opt

optimalneho rieSenia alebo hodnota vysledku dosiahnutd nahodnym agentom alebo

heuristikou.
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4 IMPLEMENTACIA RIESENIA

Pri implementacii rieSenia pouzivame programovaci jazyk python. Na implementaciu
neurénovych sieti pouzivame kniznicu ,pytorch® [14] a pri grafovych neurénovych

sietach kniznicu ,pytorch_geometric“ [15]. Medzi ostatné pouzivané kniznice patria aj:

e matplotlib.pyplot [16]- na zobrazovanie vysledkov do stipcovych alebo
Ciarovych grafov ataktiez zobrazenie rieSeni, vytvorenych natrénovanymi
agentami

e networkx [17] — kniZnica potrebna na zobrazenie grafovych Struktur pomocou
matplotlib, taktieZz poskytuje niekoflko pomocnych metdéd napriklad na vypocet
najlecnejsej kostry

e numpy [18]- poskytuje metdédu na vypocet korelacie (corrcoef)

e pandas [19]- poskytuje jednoduché ukladanie a nacitavanie dat

V navrhu boli popisané dve odporu¢ané ulohy na rieSenie, ale kedze agenti mali
problém sa natrénovat uz na malych statickych ulohach hfadania najlacnejsej kostry,

sme ulohu obchodného cestujuceho neriesili.

Vsetky kédy a grafy pouzivané pri experimentoch su dostupné na githube. [20]

4.1 Prostredie

Prostredie udrziava aktualne vytvorené rieSenie, urCuje odmeny pre agenta a urcuje

povolené akcie (maskovanie akcif).

Pri statickych ulohach sa na zaciatku tréningu bud vygeneroval nahodny graf podla
parametrov alebo sa nacital uz vytvoreny graf z iného experimentu. Po&as tréningu sa
rieSeny graf nemenil, iba sa reStartovali do¢asné informacie v stave, napriklad vybrané
hrany. Experimentov na generalizaciu nebolo robenych vela, ale pri ich priebehu sa pri

kazdom dokon¢eni rieSenia vytvoril novy nahodne generovany graf.

Po kazdej agentovej akcii prostredie vrati informaciu o novom stave, masku akcii,
odmenu, informéciu o skon€eni rieSenia a mdze byt odoslana aj dodatocna informacia
pouzivana hlavne na odladenie agenta (pri experimentoch sa nepouzivala). Novy stav
v naSich experimentoch predstavuje reprezentaciu grafu s vyznaenymi informaciami
aktualneho rieSenia (ktoré hrany uz boli pouzité). Aby nedoSlo k neopravnenym
zmenam v grafe, poskytujeme agentovi iba koépiu tejto reprezentécie. Informacia
o skonceni rieSenia je iba boolovska hodnota true — ak sa ukoncilo rieSenie a false ak

eSte rieSenie nie je dokoncCené.
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4.1.1 Reprezentéacia a udrziavanie stavu

Kedze sme sa v praci rozhodli pouzivat dvojkrokovy pristup (viac v kapitole 3.3.1), je
potrebné pri rieSeni udrziavat dve informacie — hrany pridané do rieSenia a vrchol
vybrany v prvom rozhodovacom kroku, aby sme agentovi posunuli informéciu
o vrchole, ktorého incidentné hrany vyberdme. Pri rozhodovacich krokoch teda
upravujeme stav takto. Po vykonani druhého rozhodovacieho kroku agentom mame
v prostredi informaciu o dvoch vrcholoch medzi ktorymi ozna¢ime hranu ako vybranu
do rieSenia. Aby sme sa nemuseli starat 0 mazanie znacky o vybere vrcholu v prvom
kroku, mézeme tuto znacku vyznaCovat iba v képii rieSenia posielanej agentovi

a v prostredi budeme priamo udrziavat index vrcholu, ktory vyuZijeme v druhom kroku.
Reprezentacia stavu v prostredi bude teda vyzerat takto:

e Matica vrcholov — tensor o velkosti n*2. V prvom riadku je pre kazdy vrchol
definovany index od 0 po n. Druhy riadok bude obsahovat informaciu o vrchole
vybranom v predo$lom (prvom) kroku — bude rovny 1 ak dany vrchol bol
vybrany v predoSlom kroku, 0 inak. V dvojkrokovom pristupe bude po prvom
kroku vZzdy vyznaceny iba jeden vrchol. Po druhom kroku budu vSetky vrcholy
v druhom riadku matice obsahovat hodnotu O.

e Zoznam hran — tensor o velkosti 2*e. V kazdom riadku je definovana jedna
hrana dvojicou indexov vrcholov definovanych v prvom riadku matice vrcholov.

e Matica vlastnosti hran — tensor o velkosti e*3. V prvom a tretom riadku je
definovana cena hrany. V tretom riadku je udrziavana neupravovana cena —
vyuziva ju prostredie na vypoCet hodnoty rieSenia. V prvom riadku je
normalizovana cena hrany — predelend maximalnou cenou hrany v grafe. Druhy
riadok obsahuje informéaciu o zaradeni hrany do rieSenia — 1 ak je hrana

zaradena do rieSenia, 0 inak.

kde n je poCet vrcholov a e je poCet hran v grafe. Ak bude pri niektorom experimente

upravena reprezentacia, bude zmena popisana tam.

Pri reStartovani rieSenia je teda potrebné vymazat iba informaciu o vybranych
hranach, to docielime tak, Zze poziadame novu kopiu grafu od generatora grafov,

v ktorom nie su ulozené informacie o rieSeni.

Ukoncenie rieSenia nastane prave vtedy, ked je vytvorena kostra rieSeného grafu.
Vypocita sa odmena a agentovi sa spolu s odmenou posle aj informacia o ukonceni
rieSenia. UkonCenie rieSenia tak, Ze agent dosiahne nepripustné rieSenie nenastane,

pretozZe akcie, ktoré by viedli k takymto rieSeniam budd maskované.
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4.1.2 Uréovanie odmien

Pri vSetkych experimentoch boli odmeny udelované na konci rieSenia uz spominanym

U . ., Ly . -~ Iy
vzorcom R:—U—f+2, kde Uox je hodnota optimalneho rieSenia (kedZe rieSime
opt

exaktnu ulohu vieme ju presne vypocitat) a Us je hodnota vytvoreného rieSenia.

Pri jednom experimente budeme udelovat odmeny aj podfa toho, €i agent riesi ulohu

podla Kruskalovho algoritmu. To znamena, Ze agent dostane odmenu 1 prave vtedy,

4.1.3 Maskovanie akcii

Pre urovanie povolenych akcii, resp. maskovanie nepovolenych akcii, ukladame
v prostredi navySe jednu informaciu, ktora urychluje vypocCet masiek. Pri zistovani
nepripustnych akcii pouzivame zaklady algoritmu union-find. Prostredie obsahuje
navyse informaciu o Casti grafu, v ktorej sa nachadzaji. S touto informéaciou vieme
zistit, &i niektora hrana vytvara cyklus v rieSeni. Informacia v prostredi nadobuda
podobu jednorozmerného pola P, kde kazdy stipec prislicha jednému z vrcholov
v grafe a hodnota v poli uréuje Cast’ grafu, ku ktorému vrchol prislucha. Ak existuje
cesta medzi vrcholmi u a v tak sa hodnoty v poli P na indexoch u a v rovnaju. Z toho
vyplyva, Ze ak by sme chceli pridat hranu z u do v a hodnoty v poli P sa rovnaju, tak by

sme v rieSeni vytvorili cyklus. Tuto masku nazyvame maska cyklov.

Po prvom kroku vytvarame masku pre agenta kombinaciou dvoch masiek — masky
cyklov a masky, ktora filtruje vrcholy do ktorych neexistuje hrana, alebo uz hrana bola

pridana do rieSenia.

Po druhom kroku agentovi poskytneme masku, ktora povoluje vyber iba vrcholov, ktoré
maju incidentné hrany, ktoré mézeme pridat do rieSenia (eSte neboli vybrané a po
pridani nevytvoria cyklus). Masku vytvarame zistenim vSetkych moznych pripustnych

hran a odmaskujeme vrcholy, s ktorymi nie je incidentna Ziadna z tychto hran.

Pri reStartovani prostredia poskytujeme masku, ktora neobmedzuje vyber akcii.
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4.1.4 Generovanie grafov

Pre generovanie grafov sme vytvorili dve metdédy — metdda na vytvorenie Uplného
grafu a metdéda na vytvorenie grafu s ur€itym poctom hran. Vytvorené grafy budu mat
reprezentaciu popisanu vyssie (zlozenu z matice vrcholov, zoznamu hran a matice

vlastnosti hran).

Vytvéranie aplného grafu jednoducho vytvori potrebné tensory a naplni ich potrebnymi
informé&ciami. Priradi indexy vrcholom od 0 po n, kde n je po€et vrcholov vytvaraného
grafu a je metdde poslany ako parameter (vacSinou pouzivame n=10). Nasledne
zadefinuje v8etky hrany. KedZe vytvarame Uplny graf, tak vytvori hrany medzi vSetkymi
vrcholmi grafu. Cena grafu sa urCuje pomocou metdédy randint z python kniZnice
random. Ceny hran sa generuju z intervalu <Vmin, Vmax>, kd€ Vmin @ Vmax SU parametre
metody (vacSinou pouzivame Vmin=1 a Vma=10). Po vytvoreni vSetkych hran sa

vypoditaju aj normalizované hodnoty vydelenim maximalnou cenou hrany v grafe.

Pri vytvarani grafu s urcitym poctom hran postupujeme pri vrcholoch rovnako. Rozdiel
nastava pri vytvarani hran. Najskér vytvorime zakladnu kostru (nemusi byt
najlacnejsia), tzn. ze pridavame hrany medzi vrcholy, medzi ktorymi eSte neexistuje
cesta. Po vytvoreni kostry vytvarame nahodné hrany medzi vrcholy, medzi ktorymi este
nie je hrana az do Specifikovaného poctu. Maximalny podet hran v grafe urduje
parameter metddy. Ceny hran sa uruju rovnako ako v predoslej metdde a taktiez sa

po skon&eni vytvarania hran znormalizuju vydelenim maximalnej ceny v grafe.

Prostredie pracuje s triedou nazvanou ,graph provider®, ktora sa stara o volanie
spominanych metdd a poskytovanie vygenerovanych grafov prostrediu. V triede je
mozné zafixovat’ graf — tzn. Ze trieda nebude generovat nové grafy ale poskytovat iba
ten zafixovany. Taktiez je mozné poziadat o posledny vygenerovany graf. Pri kazdej
poziadavke o graf sa vytvori képia grafu, ktory sa nasledne poSle prostrediu. Kopia sa
vytvara preto, aby sme dany graf vedeli poskytnut aj viackrat alebo viacerym

prostrediam naraz.
V experimentoch budeme pouzivat niekedy oznacenie Gx (napr.: G10), ¢o urCuje

pouzity graf ulozeny a pristupny na githube. [21]

4.2 Agent

Pri  experimentoch pouzivame implementaciu agenta zgithubu. [22] Tato
implementacia spifia vaésinu poZiadaviek z navrhu rieenia a navy$e urychluje tréning
paralelnym vykonavanim akcii na niekofkych prostrediach naraz, €o urychluje

vytvaranie skisenosti.
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Danu implementaciu sme upravili, aby bola schopna pracovat s grafovymi
reprezentaciami, taktiez sme pridali ukladanie vypocitanej korelacie medzi logitmi

a stupfami vrcholov.
Pocas experimentov budeme upravovat tieto parametre agenta:

e Epsilon — medzi hodnotami 0.1, 0.2 a 0.3
e Coef_entropy — medzi hodnotami 0.001 a 0.002

e Learning rate — hodnoty z intervalu <2.5e*#;2.5e%>

4.3 Siet

Vo vacSine experimentov pouzivame popisanu grafovl neurénovu siet GATConv

Z kniznice ,pytorch_geometric®.

Prva vrstva siete ma pocet vstupnych kanalov rovny poctu vlastnosti vrcholov (vo
vacsine experimentov rovny 2) a pocCet vystupnych kanalov nastaveny na 16.
Nasledujucich x-1 vrstiev ma pocet vstupnych aj vystupnych kanalov rovny 16, kde x je

nastavitefna hodnota siete od 1 po 6 (najcastejSie pouzivame hodnotu 3).
Siet' sa nasledne rozdeli na dve hlavy:

e Vysledky z prvej hlavy su pouzivané na vyber akcii. Sklad4 sa z p GATConv
vrstiev, kde p je nastavitelnd hodnota od 1 do 4 (v experimentoch pouzivame
hodnoty 1 a 2). VSetky vrstvy maju vstupny pocet kanalov 16 a vSetky vrstvy
okrem poslednej aj vystupny pocet kanalov 16. Posledna vystupna vrstva ma
vystupny iba jeden kanal.

¢ Druha hlava sa pouziva na ur€ovanie vyhod. Pozostava z y plne prepojenych
vrstiev (angl.: Linear), kde y je nastavitefny parameter s hodnotou 1 alebo 2 (vo
vacsine experimentov je nastaveny na 2). Vysledkom tejto hlavy je jedna

hodnota urCujuca odhadovanu vyhodu.

Akékolvek Upravy vykonané pri Specifickych experimentoch budl popisané pri danych

experimentoch.

V experimentoch budeme niekedy pouzivat znaCenie x-pGAT (napr.: 3-1GAT), ¢o

znamena, Ze bola pouzita siet s x hlavnymi vrstvami a p vrstvami v prvej hlave.

4.4 Tréning

Pri experimentoch sme trénovali agentov na 1000 iteraciach. V kazdej iteracii bolo

vykonanych od 4 po 10 epoch s batch size hodnotou v pociatoénych experimentoch 64
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a pri neskorsich experimentoch vypocitana podla velkosti a poCtu vlastnosti grafu

(vacésinou hodnota 576).

Pri kazdom rieSeni grafu je vykonanych s krokov (step amount), kde s je hodnota

vypocitana pomocou rovnice s = (n — 1) * 2, kde n je pocet vrcholov grafu.
NajCastejSie pouzivané parametre grafu pri experimentoch su:

o Pocet vrcholov = 10
e Pocet hran — je hodnota vypocitana z po¢tu hran Uplného grafu s danym

poctom vrcholov vynasobena hodnotou 0.75

Ak budd pri niektorom z experimentov spominané hodnoty upravené, tak to bude

popisané pri danom experimente.

45 Testovanie

Na testovanie agentov sme si vytvorili triedu, ktora je schopna vykonat’ vybrany pocet
testov na niekolkych agentoch a nasledne vypisat vysledky alebo ich vyobrazit

v stipcovom grafe.

Pri testovani budeme natrénovanych agentov porovnavat s niekolkymi inymi agentami
a hodnotami. Prva porovnavacia hodnota je hodnota optimalneho rieSenia, kedze
rieSime exaktnu ulohu, tak ju vieme vypocitat presne. Nasledne budeme testovanych
agentov porovnavat s dvomi ndhodnymi agentami. Prvy nahodny agent (Rnd vyber)
vybera akcie zo zoznamu pripustnych akcii pomocou funkcie random.choice z kniznice
numpy. Druhy ndhodny agent (Rnd siet) vyber4 akcie pomocou vysledkov z nahodne
inicializovanej siete. Porovnania s tymito nahodnymi agentmi nam ukézu, €i sa

testovany agent nieCo natrénoval alebo vytvara iba nahodné rieSenia.

Pri niektorych experimentoch budeme porovnavat aj niektorych agentov medzi sebou.
Ak napriklad trénujeme agenta s nejakou zmenou, tak ho porovname aj s agentom
natrénovanym bez danej zmeny aby sme vedeli povedat, ¢i dana zmena pomohla

alebo nie.
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5 POPIS EXPERIMENTOV

V tejto kapitole sa budeme venovat samotnym experimentom vykonanym v tejto préci.
Pri kazdom experimente bude popisany Gvod do experimentu — dévod pre€o sme dany
experiment vykonali a délezité zmeny vykonané v experimente. Nasledne budud
popisané a zobrazené vysledky z daného experimentu. Zhrnutie hlavnych vysledkov

Z experimentov bude zhrnuté v kapitole 7.

5.1 Pociato¢né experimenty

Spocdiatku boli experimenty hlavne zamerané na to aby sa agent natrénoval aspon na
jednom statickom grafe. SkuSali sme hlavne upravovat pocCet vrstiev v hlavnej
Casti sieti od 2 po 6 GATConv vrstiev. Nasledne sme upravovali parametre epsilon
(0.1-0.3), learning rate (0.00005-0.0025).

Teraz pri vacsine experimentov pouzivame takéto parametre:

e Epsilon=0.3
e Lr=0.00025

e pocet hlavnych GATConv vrstiev =3

Pri pociatoénych experimentoch sme vyskusali aj vylepdenie vrstvy GATConv
nazyvanu GATv2Conv, ale vysledky neukdazali, Ze by zlepSovala schopnost agentov
rieSit’ ulohy.

V implementacii vrstvy GATConv sa pouziva aj parameter edge_dim, ktory urCuje
pocet vlastnosti na hranach. Popri niektorych experimentoch sme vykonali aj testy, Ci
zmena tohto parametru meni aj vysledky experimentov. Nastavovali sme parameter na
hodnoty 2 alebo ,None" a z nasSich experimentov vyslo, Ze to nepomaha agentom riesit

tlohy. Vo vacsine experimentov bol dany parameter nastaveny na ,None".

Pri niektorych experimentoch boli vykonané pokusy o natrénovanie agentov na vacsich

ulohach, pri ktorych ale nedosahovali lepSie vysledky.

Taktiez sme skusali experimenty na testovanie generalizacie, ale taktiez agenti neboli

schopny riesit’ ulohy.
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5.2 Odstranenie indexov z vrcholov

Z naSich skusenosti agenti pri tréningu statickych uloh ignoruju statické informacie
poskytované z prostredia. Chceli sme teda vyskusat, ¢i vyhodenim statickej informacie

z vrcholov dosiahneme lepsie vysledky.

Pri tréningu sme znizili poCet vlastnosti vo vrcholoch z 2 na 1, takze vo vlastnostiach

vrcholov je iba informacia, €i bol dany vrchol vybrany v predoSlom kroku alebo nie.
Vysledky:

Vo vacsine tréningoch sa nedokazal natrénovat ani jeden z agentov — davali vysledky
podobné nahodnym agentom a pri niektorych tréningoch sa natrénoval nie€o iba agent
s informéciou o indexoch vo vrchole (Obrazok 9). Preto tvrdime, Ze odstranenie
indexov z vrcholu nepomohlo pri tréningoch a pri dalSich experimentoch budeme

pokraCovat' s indexami vo vrcholoch.

50 1

40

30 4

20

10 4

T T
Bez Index S Index Optimum  Rnd vyber Rnd siet

Obrazok 9 Porovnanie agentov s a bez odstranenia indexov
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5.3 Pridanie suradnic do vrcholov

Dévodom na vysku$anie tohto experimentu, bol napad pridat agentovi viac informacii,

z ktorych moze zistit vzdialenost’ (cenu) hran aj z inych informécii.

Pridali sme dve nové vlastnosti vrcholov sdradnice x ay. Nasledne sme ceny hran

vypotitali Euclidovu vzdialenost pomocou rovnice d = +/(x; — x1)2 + (¥, — y1)?, kde x1

a y1 su suradnice prvého vrcholu a x. a y» stradnice druhého vrcholu.

Suradnice boli generované ako celé Cisla z intervalu <-10, 10>.
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Vysledky:

Po vyhodnoteni tréningov sme zistili, Ze sa agenti bud’ ni¢ nenaucili, alebo ak sa nie€o
naucili tak boli vysledky jedného z agentov lepSie ako druhého. Bohuzial ani jeden
s agentov nedokazal konzistentne porazit druhého, takze nevieme presne urcit, Ci

pridanie suradnic pomaha pri tréningu (Obrazok 10 a Obrazok 11).

70 A

60 1

50 1

40 -

30 1

20 1

10 4

T T
S Poz Bez Poz Optimum  Rnd vyber Rnd siet

Obrazok 10 Porovnanie agentov s a bez pozicii vo vrcholoch na grafe G32

100 A

80 -

60 1

40 -

20

T T
S Poz Bez Poz Optimum  Rnd vyber Rnd siet

Obrazok 11 Porovnanie agentov s a bez pozicii vo vrcholoch na grafe G33
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5.4 Pozorovanie EDB

V predoslych experimentoch sme si vSimli, ze pri testovani sa agenti zameriavaju na

vybrany vrchol a vyberaju hlavne hrany z jeho okolia. Pri niektorych experimentoch to

boli aj vrcholy s najvacsim stuprfiom. Taktiez sme zistili, Ze schopnost natrénovaného

agenta riesSit Ulohu najlacnej8ej kostry na grafe zalezi aj od Struktury grafu.

Priklad 1:

V tomto priklade mézeme vidiet, ze agent sa naucil vyberat hrany z okolia vrcholu 7

(Obrazok 12) aj napriek tomu, ze hrana (7, 2) ma cenu 7 a z optimalneho rieSenia

(Obrazok 13) vidime, ze je lepSie spojit vrchol 2 s vrcholov 8. Agent dosiahol cenu

kostry 27 a optimalne rieSenie je 14.

Tabulka 2 Sucet hodn6t incidentnych hran s danym vrcholom v grafe v priklade 1

Index 5 7 4 0 3 8 2 1 9 6

Sucet 17 24 26 30 32 32 38 42 42 57
Tabulka 3 Stupen vrcholov v grafe v priklade 1

Index 5 4 0 7 8 1 2 3 9 6

Stupen 4 6 7 7 7 8 8 8 8 9

o \0\% P

J
’
‘

°

2.0 2.0__.,.3_0".-1‘“0".

3

Obrazok 12 Vytvorené rieSenie na grafe
v priklade 1

Obrazok 13 NajlacnejSia kostra na grafe
v priklade 1
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Priklad 2:

V tomto priklade vidime podobny jav s tym rozdielom, ze agent si vybral vrchol 5
(Obrazok 14), ktory je zaroven aj vrchol s najvacsim stupfiom (Tabulka 5). Z obrazka
najlacnejSej kostry (Obrazok 15) mézeme vidiet, ze agent vytvoril rieSenie (s hodnotou

44) vzdialené od optimalneho (s hodnotou 32).

Tabulka 4 Sucet okolia vrcholov v grafe v priklade 2

Index 8 2 6 5 1 3 7 4 0 9

Sucet | 34 35 40 44 49 54 54 55 56 59

Tabulka 5 Stupen vrcholov v grafe v priklade 2

Index 8 2 1 3 4 6 9 7 0 5

Stupen 5 6 7 7 7 7 7 8 9 9

Obrazok 14 Vytvorené rieSenie na grafe v Obrazok 15 NajlacnejSia kostra na grafe v

priklade 2 priklade 2
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5.4.1 Vlastné grafy

Po zisteni vy$Sie popisaného pozorovania sme sa rozhodli skamat, ¢i tato vlastnost

vieme posilnit’ alebo zoslabit'

Na otestovanie sme vytvorili dva ru¢ne zostavené grafy. Prvy graf bol navrhnuty tak,
aby rieSenie vyZadovalo vyber vrcholov s vysokym stupfiom — tento graf nazyvame
EDB+ graf, pretoZe vykazuje pozitivhu synergiu s metédou EDB. Druhy graf, nazyvany
EDB- graf, bol vytvoreny tak, aby optimalne rieSenie vyzadovalo vyber maximalne
dvoch hran z kazdého vrcholu, pri¢om vrchol s najvy$8im stupfiom vedie k najhorSiemu

rieSeniu, pretoZe v jeho okoli sa nachadzaju hrany s najvy$Simi cenami..

Obrazok 16 NajlacnejSia kostra EDB+ grafu (optimalne rieSenie)

9

Obrazok 17 NajlacnejSia kostra EDB- grafu (optimalne rieSenie)
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EDB+ graf G11:

V tabulke (Tabulka 6) su napisané sucty cien hran vychadzajucich z vrcholov zoradeny
od najmens$ej po najvacsiu, prvy riadok je index vrcholu a druhy riadok je sucet cien. V
tabulke (Tabulka 7) su zobrazené stupne vrcholov zoradené od najmensSieho po

najvacsi a v obrazku (Obrazok 16) je zobrazena najlacnejSia kostra grafu.

Z obrazku mbézeme vidiet, ze najlacnejSia kostra je centrovana na vrchol s indexom 5,

incidentnych s tymto vrcholom.

Tabulka 6 Suéty cien hran v EDB+ grafe

Index 5 8 7 9 0 1 3 2 4 6

Sucet | 9 20 25 26 26 32 32 35 36 37

Tabulka 7 Stupne vrcholov v EDB+ grafe

Index 0 1 2 7 8 9 3 4 6 5

Stupen 6 6 6 6 6 6 7 7 7 9

EDB- graf G10:

V tabulke (Tabulka 8) su napisané sucty cien hran vychadzajucich z vrcholov zoradeny
od najmensej po najvacsiu, prvy riadok je index vrcholu a druhy riadok je suéet cien. V
tabulke (Tabulka 9) su zobrazené stupne vrcholov zoradené od najmensieho po

najvacsi a v obrazku (Obrazok 17) je zobrazena najlacnejSia kostra grafu.

Z obrazku mézeme vidiet, Ze najlacnejSia kostra musi byt tvorena presne proti

zistenému pozorovaniu — nemoéze vyberat iba okolie jedného vrcholu.

Tabulka 8 Sucty cien hran v EDB- grafe

Index 8 0 9 7 2 3 1 6 4 5

Sucet | 16 24 25 27 30 31 32 32 36 81

Tabulka 9 Stupne vrcholov v EDB- grafe

Index 0 1 2 7 8 9 3 4 6 5

Stuped | 6 6 6 6 6 6 7 7 7 9
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Vysledky:

Bolo vykonanych niekolko tréningov s danymi grafmi, pri niektorych sa agenti stale ni¢
nenatrénovali. Ked sa agent natrénoval tak pri EDB+ grafe dosiahol optimalne rieSenie
ako sme ocCakavali. Na obrazku (Obrazok 18) je zobrazené porovnanie jedného

Z agentov, ktory sa nie€o natrénoval.

40

30 A

20 A

10

T
Nas agent Optimum Rnd vyber Rnd siet

Obrazok 18 Porovnanie vysledkov na EDB+ grafe
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Pri EDB- grafe sa dokazal natrénovat rieSenie Ulohy podobnym sp6sobom ako bol

spominany spominanym v kapitole 5.4. V obrazku mézeme vidiet, ze sa agent naucil

v v

v okoli.

40 -

30

20 A

10

T
Nas agent Optimum Rnd vyber Rnd siet

Obrazok 19 Porovnanie vysledkov na EDB- grafe

ti\ ,
e Lo

S0

&'& i \.

Obrazok 20 RieSenie vytvorené agentom na EDV- grafe
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5.4.2 Zaver

Z doposial vykonanych experimentov sme zistili, ze agenti preferuju vyber vrcholov
s vysokym stupriom. Navrhom vlastnych grafov sme si chceli toto tvrdenie overit a
z vysledkov predodlého experimentu sme zistili, Ze ked vytvorime graf, ktory podporuje
tuto vlastnost (EDB+ graf), tak sa agenti dokazu naucit’ aj vytvarat optimalne rieSenie.

Z vysledkov na EDB- grafe, sme zistili, Ze agenti sa avSak dokazu naucit’ ignorovat
v okoli. Myslime si, Ze to je preto, lebo pri tréningu sa oto€i znamienko vah a tym

padom sa bude davat vac¢si déraz na vrcholy s najmensim stupfiom a suctom okolia.

Vyplyva nam z toho, Zze EDB ma vplyv pocas tréningu a pri rieSeni grafu, pri ktorom je
potrebné potladit EDB, agenti zareaguju iba zmenou vyberaného vrcholu, ¢o vo

vacsine grafoch nie je vhodna stratégia.
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5.5 Nové architektury siete

Po predoslych zisteniach a taktiez problému, Ze niekedy sa agenti ni¢ nenaucia, sme
sa rozhodli pokusit sa zmiernit vplyv EDB na tréning. VyskuSali sme zmenit
architektiru siete dvoma réznymi spdsobmi. Pri prvom experimente sme upravili
doposial pouzivanu architekturu a pri druhom experimente sme vyskusali Uplne iny

navrh siete.

5.5.1 Skip connection

Pri vykonavani tohto experimentu sme agentovi v kazdej vrstve siete pripojili aj
pévodné informéacie o vlastnostiach vrcholov (vykonavali sme tzv. preskakovanie
spojeni v sieti — angl.: skip connection), aby sme zosilnili informaciu o vlastnostiach

samotnych vrcholov.
Vysledky:

Z vysledkov nevieme presne urcit, ¢i pridanie preskakovania pomaha prekonavat’ vplyv
EDB. Pri niektorych tréningoch sa Ziadny agent ni€ nenatrénoval (vytvara rieSenia
s rovnakymi cenami ako nahodny agent). Pri niektorych tréningoch porazil agent
s preskakovanim agenta bez preskakovania a pri niektorych naopak. Je teda tazké
povedat, Ci preskakovanie pomaha, kedZe vacSina tréningov neposkytuje vysledky,

z ktorych by sme to vedeli povedat.

Bez Skip2 -

Bez Skip1

Skip2 1

Skipl 1

Optimum

Rnd Vyber

0 10 20 30 40

Obrazok 21 Porovnanie vybranych agentov s a bez pouzitia presko¢enia (skip)
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5.5.2 FRIl architektlra siete

V tomto experimente iSlo o podobnud myslienku ako v predoSlom experimente. Pouzili
sme na tréning siet navrhnutd vo vyskumnom time FRI (Fakulty Riadenia a

Informatiky).

Siet obsahuje 4 GATConv vrstvy a pri kazdej GATConv vrstve pouZiva este jednu plne
prepojenu vrstvu. Nasledne sa snazi vytvorit informaciu o celkovom stave grafu
a nakoniec pomocou dalSich plne prepojenych vrstiev vytvori logity pre vyber akcie

a taktiez hodnotu vyhod.
Tato siet’ si ale kvéli vyuzitiu plne prepojenych vrstiev vyzaduje, aby vSetky rieSené
ulohy boli rovnakej velkosti, ¢o nie je pri aktualnych experimentoch problém, ale pri

testovani generalizacie by nebola mozZnost natrénovat agenta, ktory by bol schopny

generalizovat' nad réznymi velkostami grafu.
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Vysledky:

Z vysledkov mbézeme vidiet, Zze nova architektura siete dava lepSie vysledky ako

pévodna. Na grafe G24 sa jej dokonca podarilo postup optimalneho rieSenia.

Po vykonani tychto experimentov si myslime, ze EDB nie je jedina vlastnost’ grafovych
neurénovych sieti, ktora brani dosiahnutiu optimalnych rieSeni pri Ulohe hladania
najlacnejSej kostry. To sme sa rozhodli otestovat v nasledujlicich experimentoch

Gpravou odmien a porovnanim s plne prepojenou sietou.

50 A

40 -

30 A

20 A

10 +

T T
Nova sief  Stara sieft  Optimum  Rnd vyber Rnd siet

Obrazok 22 Porovnanie vysledkov novej a starej siete na grafe G24

70

60

50 A

40

30

20 A

10

T T
Nova sief  Stara sief  Optimum  Rnd vyber Rnd siet

Obrazok 23 Porovnanie vysledkov novej a starej siete na grafe G22
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5.6 Trénovanie Kruskalovho algoritmu

Rozhodli sme sa vyskuSat, Ci sa agenti dokazu naucit rieSit ulohu pomocou
Kruskalovho algoritmu.

Ak agent pri tréningu vyberie hranu podla postupu v algoritme — vyberie najlacnejSiu
hranu, ktord nevytvara cyklus s hranami vo vytvaranom rieSeni, tak dostane odmenu 1,
inak dostane odmenu 0. V poslednom kroku rieSenia stale dostava odmenu podia
navrhnutého rieSenia.

Vysledky:

Z vysledkov sme zistili, Ze pridané odmeny nepomahaju agentom riesit ulohu —

dosahuju podobné vysledky ako bez pridanych odmien.

40 -

30

20+

10 ~

T T
Kruskal Normal Optimum  Rnd vyber Rnd siet

Obrazok 24 Porovnanie agentov trénovanych s a bez pridanych odmien
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Taktiez mbézeme vidiet uz spominané pozorovanie z kapitoly 5.4. Agent sa natrénoval

tak, ze vybera okolie vrcholu 0 (Obrazok 25), ktory je vrchol s najvacsim stupriom

v grafe a aj s vysokym suctom okolia (Tabufka 10 a Tabulka 11). Optimalne rieSenie

ma hodnotu 14 a vytvorené rieSenie hodnotu 42.

Tabulka 10 Sucty cien hran v grafe G42

Index 1 3 9 6 8 7 5 2 0 4
Sucet | 18 23 28 29 29 31 36 37 39 44
Tabulka 11 Stupne vrcholov v grafe G42
Index 1 2 3 7 8 6 9 0 4 5
Stupen 4 6 6 6 6 7 7 8 8 8
@
®:o .'?.o
LI »° e,
L
e %
‘é‘
D 0
/0/ \o e,
'2,0.

i

Obrazok 25 Vytvorené rieSenie na grafe G42 Obrazok 26 NajlacnejSia kostra v grafe G42
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5.7 Porovnanie s plne prepojenou sietou

V tomto experimente sme chceli porovnat vysledky tréningu vykonaného s grafovymi
neurénovymi sietami s vysledkami tréningu s plne prepojenymi sietami. Chceli sme
zistit, €i su plne prepojené siete schopné sa naucit’ riesit’ ulohu hlfadania najlacnejSe;j
kostry s odmenami ako pri experimente 5.6 alebo aj bez nich. Ak sa plne prepojené
siete dokazu naugit riesit’ ulohu, znamena to, ze problém bude v GNN. Myslime si, ze
GNN nie su schopné sa zamerat exaktne na jednu zmenu informacie prave na jednom

mieste, €o si Uloha hfadania najlacnejSej kostry vyzaduje.
Vysledky:

Pri testovani natrénovanych agentov s plne prepojenou sietou a s odmenami podla
Kruskalovho algoritmu sme zistili, ze plne prepojené siete su schopnejSie rieSit' tlohu

hladania najlacnejSej kostry ako GNN.

50

40 -

30

20+

10 ~

T T
Plne prepojena  GNN Optimum  Rnd vyber Rnd siet

Obrazok 27 Porovnanie agentov s plne prepojenou sietou a s GNN na grafe G42
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Taktiez sme otestovali, ¢i su plne prepojené siete schopné sa naucit hladat

najlacnejSiu kostru aj bez odmien podla Kruskalovho algoritmu.

Z tréningov nam vyslo, ze tieto siete su toho schopnejSie ako GNN a znamena to, ze je

potrebné dalsi vyskum ohlfadom schopnosti GNN sa naudit' riesit dana ulohu.

V prvom obrazku (Obrazok 28), je porovnanie dvoch agentov s plne prepojenymi
sietami. Jeden z agentov bol trénovany s odmenami podla Kruskalovho algoritmu
(Kruskal) a druhy bez (Normal). V druhom obrazku (Obréazok 29) je porovnanie agenta
s plne prepojenou sietou a agenta s GNN, kde obidvaja boli trénovany bez pridanych

odmien.

40 -

35 A

30 A

25 A

20

15 A

10 A

T T
Kruskal Normal Optimum  Rnd vyber Rnd siet

Obrazok 28 Porovnanie plne prepojenych sieti s a bez pridanych odmien

40 -

30 A

20 A

10

Plne prepojena  GNN Optimum  Rnd vyber Rnd siet

Obrézok 29 Porovnanie plne prepojenej siete a GNN bez pridanych odmien
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5.8 Sledovanie koreléacie

V poslednom experimente prace sme chceli pozorovat korelaciu medzi logitmi
a stupriom vrcholu pocas tréningu a taktiez pri nahodne inicializovanych sietach. Tym
zistime, &i agenti musia uz pri za€ati tréningu prekonavat EDB. Testovanie prebieha na
nahodne generovanych grafoch s po¢tom vrcholov 100 a po¢tom hran 3712 (grafy GO

— G9 neboli ukladané — nie su dostupné na githube [21]).

Taktiez sme chceli skusit' pozorovat’ korelaciu pocas tréningu medzi stupfiom vrcholu
a poc¢tom, kolko krat bol dany vrchol vybrany. V kazdej iteracii je vykonavanych
niekolko rieseni, pri vSetkych rieSenia v iteracii je pre kazdy vrchol spocitana hodnota,
kolko-krat bol po€as rieSenia oznaceny. Pred vykonanim kroku uc¢enia sme vypoditali

korelaciu medzi stupfiom vrcholu a vypocitanymi suctami.
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Vysledky:

Pri zistovani korelacie v nahodne inicializovanych sietach nam vyslo, ze korelacia pri
vacSine grafov nepresiahne hodnotu 0.2 (Obradzok 30) a vysledky z naSej grafovej siete
(GCN) su velmi podobné pine prepojenegj sieti (FCN) aj sieti z experimentu 5.5.2 (FRI).

Priemerné hodnoty korelacii su okolo 0.1 (Obrazok 31).

1.0
I GCN
m Hybrid
N FCN

0.8

0.6 -

0.4 4

0.2

0.0 -

G0 Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G8

Obrazok 30 Porovnanie korelacii pri nahodne inicializovanych sietach

1.0
0.8
0.6 |
0.4

0.2 1

GCN Hybrid FCN

Obrazok 31 Priemerna korelacia pri nahodne inicializovanych sietach
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Pri zistovani korelacie medzi po¢tom vyberov vrcholu a jeho stupfiom, sme si vSimli
jednu zaujimavost. Ked agent po tréningu dava lepSie vysledky ako nahodny agent,
tak v grafe korelacie (Obrazok 32) mdzeme vidiet, ze sa znizila poCas tréningu
a ustalila. Na druhej strane, ked sa agent ni¢ nenauci (dava vysledky ako nahodny
agent), tak z grafu (Obrazok 33) to vyzera tak, ze s EDB cely tréning bojoval

a nedokéazal ho porazit.

1.0 4
0.8
0.6
0.4

0.2

ST

T T T T T T
0 200 400 600 800 1000

Obrazok 32 Korelacia pocas uspesného tréningu

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0 T T T T T T
0 200 400 600 800 1000

Obrazok 33 Korelacia po€as neuspesného tréningu
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6 VYHODNOTENIE

Z vykonanych experimentov sme zistili a ukazali, ze pri tréningu PPO agentov u¢enim
posilfiovanim s pouzitim grafovych neurénovych sieti je v niektorych pripadoch vyrazny
vplyv EDB na tréning. Taktiez sme ale zistili, ze vysledok tréningu velmi zavisi aj od

Struktary grafu, na ktorom je tréning vykonavany.

V experimente 5.4.1 sme zistili, ze vplyv EDB mdzeme podporit. Experiment nam
taktiez ukazal, ze sa agenti dokazu odnaucit vyberat hrany incidentné s vrcholom
suctom okolia. Myslime si, Zze vhodnym navrhom dal8ich grafov sa m6zZu odhalit nové

vlastnosti grafov, ktoré budu podporovat resp. branit' tréningu.

Pomocou experimentu 5.6 sme zistili, Ze agenti s GNN sa nedokazu namemorovat

vyber kostry aj ked tento vyber podporime odmenou.

Pri porovnani GNN s plne prepojenymi sietami sa ukazali tie plne prepojené ako
schopnejsie riesit vybranu ulohu. Myslime si, ze GNN v porovnani s plne prepojenymi
sietami nemaju schopnost’ priamo zareagovat' na jednu malu zmenu (napr.: znacka, ze
hrana je uz sucastou rieSenia), €o si Uloha hfadania najlacnejSej kostry vyZzaduje. Toto
tvrdenie by bolo vhodné do buducnosti viac preskumat, napr. vyuzitim metdd

vysvetlitelnosti.

Ako nam ukdzali vysledky z experimentu, kde sme pracovali s FRI architektdrou siete
(5.5.2), vhodnym rieSenim moze byt aj spojenie GNN a plne prepojenych sieti. AvSak

takéto rieSenie straca schopnost' generalizovat' na rézne velkosti uloh.

Buduce prace voblasti by sa mohli venovat dalSim vlastnym navrhom grafov
a analyzou vplyvu réznych vlastnosti. Dalej si myslime, Ze navrhom vhodnej siete, &i uz
v kombin&cii s inym typom siete alebo Cisto GNN, moézu byt dosiahnuté lepSie
vysledky. Tiez by bolo mozno vhodné vyskusat aj iné operacie na agregaciu vrcholov.
Z&kladnou operaciou je operacia sum (slov.: scCitavanie) a medzi moznosti patria
operacie mean (slov.: priemer), min, max a mul (slov.: nasobenie). Myslime si, ze
operacia scitania ma velky vplyv na vyskyt EDB a preto by iné operacie mohli viest

k znizeniu vplyvu.
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ZAVER

V experimentoch sme popisali, ze agenti mali problém s tréningom uz pri jednoduche;j
Ulohe — hladanie najlacnejSej kostry. V praci sme sa preto nevenovali Ulohe
obchodného cestujuceho, ale analyzovali sme ulohu hfadania kostry do vacSich

detailov.

Pouzitim grafovych neurdnovych sieti na rieSenie ulohy hladania najlacnej$ej kostry
sme vykonali niekolko experimentov, pri ktorych sme ukazali, ze EDB ma vplyv pocas
tréningu. Nie je to ale jediny problém, ktory je potrebné prekonat na UspesSné rieSenie
danych uloh. Myslime si, Ze agregacie v GNN spbsobuju rozostrenie ddlezZitych
informacii potrebnych na rieSenie uloh najlacnejSej kostry a Gloh jej podobnym.
V porovnani s GNN su plne prepojené siete schopné riesit danu ulohu a nemaju

problém s EDB a rozostrenim informacii.

Odporuc¢ame, aby vyskum v oblasti vplyvu EDB na tréning aj dalej pokracoval so
zameranim hlavne na vlastnosti grafov, ktoré vplyvaju na vytvarané rieSenia a taktiez aj

na sposob tvorby riedenia.

Dalsi vyskum by sa mohol zamerat aj na iné stratégie vyberu akcii. Jednou z moZnosti
je priame vyberanie hran, ¢o by si vSak vyZadovalo zavedenie umelych vrcholov do
hran (ako bolo spomenuté v kapitole 3.3.1). DalSou moznostou je Uprava reprezentacie
stavu prostredia. Prikladom takejto upravy moéze byt pridanie tretieho atribGtu k
vrcholom, ktory by uchovaval globalnu informéaciu o tom, v ktorom rozhodovacom kroku
sa agent nachadza. Tato informacia by bola pevnejSie zakotvena v stave prostredia, ¢o
by mohlo posilnit schopnost’ agenta spravne rozpoznat’ aktualnu fazu vyberu. Tiez by
bolo vhodné otestovat aj iné GNN poskytované kniznicou ,pytorch_geometric, alebo
vytvorit' vlastny navrh message passingu v GNN, ktory by dokazal zmiernit obidva

spominané problémy.

NaSa praca méze sluzit ako podklady pre dalSi vyskum v oblasti. Poskytuje rozne
zistenia, spodsoby rieSenia a problémy, ktoré vznikaju nielen pri Ulohe hladania

najlacnejSej kostry ale aj pri tlohach jej podobnym.
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