Vigasgeneralas az egészértékill programozasban gépi tanulédssal

Becso Gergely

1. Bevezeto

Az egészértékil programozdsi feladatok megolddsa az élet sok teriiletén rendkiviil hasznos, de
nem ismeriink rd polinomidlis algoritmust. Erdekes és hasznos lenne valamilyen gyorsitést el-
érni a jelenlegi megoldoprogramokon. Ehhez a legjobb jelenleg ismert modszer a Branch&Cut,
amelyben van 3 fajta dontési helyzet: 1) el kell donteni, hogy a Branch fanak mely 4dgat fejtjiik
tovéabb, 2) kell Branchelni, azaz elvélasztani a feladatot két részfeladatra, itt a kérdés, hogy me-
lyik valtozé mentén dgazunk el, 3) végiil pedig a vagdsikok hozzdaddsanal donteni kell, hogy
az adott részfeladatokhoz melyik lehetséges vagast adjuk hozza.

Az els6 dontési helyzettel jelenleg nem foglalkozunk. A médsodikkal az IPDL kutatécsoport
behatdan foglalkozott Gasse €s tarsai munkdssaga [Gas+19] nyoman. A harmadik dontési hely-
zettel foglalkozom én az 6ndll6 projektem keretében Yunhao Tang és tarsai [TAF19]] nyoman.

2. Megvaloésitas

A feladatot a megerGsitéses tanulds sémdja szerint felirjuk egy egyszemélyes jatékként dllapo-
tok, akciok és egy jutalomfiiggvény segitségével.

* Az éllapotok az IP feladatok leirdsai Ax < b, min(cx),

* az akciok a lehetséges Gomory vdgédsok: (—A¥ + |A¥ |)Tx < —b} + | b} | adott 4llapotban,

¢ a jutalomfiiggvény pedig r(t + =cx —CX ahol xj7,(7) a t-ed1 eladat
jutalomfiiggvény pedig 1 1P ~ X hol x}p dik LP felad

LP(t+1)
optimalis megoldasa.
Ezt a jatékot fogja jatszani és gyakorldssal megtanulni egy iigynok, amely a val6sdgban egy
neurélis hdlézat.

Fix méretli adaton dolgozé hdldkkal probalkozni életszer(itlen elképzelés (minden feladatmé-
retre kiilon halé kellene és a feladatméretek 1x 1-t6l 1000x 1000-es nagysagrendig barmi el6-
fordulhat). Tehat csak olyan architekturdk johetnek szoba, amelyek tudnak rugalmas méreti
adaton is dolgozni. Ezért a hal6zatot érdemes az LSTM és az Attention rétegekre alapozni.

2.1. Architektara

Az attention jol boldogul a véltoz6 szdmu bemenet-kimenettel, ha az egyes bemend vektorok
azonos méretliek. Az azonban nem igaz, hogy minden IP feladatban adott konstans szdmu val-
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tozo6 szerepel, igy egy LSTM hél6zat segitségével elkddoljuk 64 dimenzids vektorokba az adott
feltételeket, egy masik, azonos dimenzidji LSTM hal6 segitségével pedig elkédoljuk a lehetsé-
ges vagasokat szintén 64 dimenzids vektorokba. Az igy kapott vektorokat atengedjiik egy stirti
rétegen, ebbdl kapjuk a feltételek €s a lehetséges vagasok végso F;, V; bedgyazasait.

Végiil alkalmazunk egy attention jellegli réteget, ami egy P eloszlast eredményez a vigasokon.

P =softmax( ) V-F")

sorok

A tanulds folyamdn ugy generdljuk a trajektoridkat, hogy bizonyos eséllyel felfedeziink (explore),
ekkor P szerint vételeziink a 1épések koziil, bizonyos eséllyel pedig S mint pontszam altal a leg-
igéretesebb 1épést tessziik meg (ezt hivjuk exploit-nak). Inferencia folyaman mindig exploit-
alunk.

2.2. Mérések

Az elvégzett mérések azt mutatjdk, hogy a jelenlegi adathalmazon egy-egy trajektoria els6 va-
gdsai adnak érdemi javitast a célfiiggvényen, majd 10~ '3 nagysagrendii javitasok kovetkeznek.

100 trajektoria 0sszegyijtott javitdsait alabb lathatjuk. A vizszintes tengelyen vannak felsorolva
a kiilonbozd trajektoridk, a fliggdleges tengely azt mutatja, hogy az adott feladatndl mennyit
sikeriilt csokkenteni az egészértékliségi résen, azaz mennyi jutalmat gytijtott a policy.
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3. A félév eredményei

Ebben a félévben megértettem a két hivatkozott cikket, megértettem egy a cikkhez tatozé imple-
mentaciét (GitHub repo). Ezt kis részben dtalakitottam, hogy lehessen méréseket folytatni GPU
szervereken is, majd reprodukéltam néhdny mérésiiket.
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https://github.com/EricaWei053/Reinforcement-Learning/tree/main/project

A cél, hogy egy jo Branch heurisztikdval keverve egy hatékony Branch&Cut algoritmust hoz-
zunk létre. Ehhez reményt keltd az a megfigyelés, hogy az algoritmus eleinte gyorsan csokkenti
az egészértékiiségi rést, majd egy elnyulo farokrész kovetkezik, ahol sok Iépésen at csak epszi-
lonnyi javitdsok vannak.

A teriileten rengeteg tovabbi kutatnival6 akad, hiszen a hal6-architektirdval érdemes lehet ki-
sérletezni, a Branch algoritmussal valé 6tvozés érdekes feladatnak igérkezik és a kiilonb6z6 RL
sémak kozott is rengeteg a felfedeznivalo.
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