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1. Bevezeto

Az egészértékl programozasi feladatokat szdmos alkalmazasban, modellezési helyzetben hasz-
ndlunk. A feladat altaldnossdgban NP-nehéz, igy nem ismeriink rd polinomidlis algoritmust.
Minden olyan megoldas, amivel gyorsitast lehet elérni a jelenlegi megoldéprogramokhoz képest
hasznos és jelentGs el6relépés. A legjobb jelenleg ismert médszerek a Branch&Cut, amelyben
harom fajta dontési helyzet van: el kell donteni, hogy a Branch fanak mely 4géat épitsiik tovabb;
sz€t kell vélasztani a feladatot két részfeladatra, itt az a kérdés, hogy melyik véltoz6 mentén
valasszuk szét a feladatot; végiil pedig a vagdsikok hozzdadasandl donteni kell, hogy az adott
részfeladatokhoz melyik lehetséges vagosikot adjuk hozza.

Az els6 dontési helyzettel itt nem foglalkozunk. A mdsodik dontési helyzet mélytanuldssal va-
16 megtamogatdsat kutatja az IPDL kutatocsoport Gasse és tarsai munkdssaga [Gas+19] nyo-
mén. Az 6nall6 projektem keretében a harmadik dontési helyzettel foglalkozom Yunhao Tang és
tarsai eredményeibdl [TAF19]] valamint a Columbiai Egyetem IEOR4574 kurzusa anyagaibdl
indulva.

2. Megerositéses tanulas

A végasgenerdlds gépi tanuldsi timogatasdhoz megerdsitéses tanuldst fogunk hasznédlni. A meg-
erdsitéses tanulds dltalanos formdjaban a feladatot valamilyen formdlis jatékként fogalmazzuk
meg, amelyben 1épéseket kell tenni, és valamilyen célfiiggvény szerint minnél jobb eredményt
elérni.

A leirashoz legyen adott S allapottér, D akciété T atmenetfiiggvény, R jutalomfiiggvény és
egy 7 : S — D policy-nak nevezett leképezés. Egy trajektérianak hivjuk a 7 = (s;,d;, r;) soroza-
tot, melyet egy jaték egy lefutdsakor kapunk. A célunk, hogy a R(t) = Y r; értéket maximali-
zaljuk 7 policy fliggvényében.

A 7w fliggvény rendszeritnt egy szdmos paraméterrel bird fiiggvény, esetiinkben egy neurdlis
halo, amely sulyainak véltoztatdsdval szeretnénk maximalizdlni. A 7 sdlyaira innent6l 6-ként
fogok hivatkozni. Egy 7y policy indukal egy eloszlést a lehetséges trajektoridk felett. A kés6b-
biekben E[] alatt ezen eloszlas szerinti varhaté értéket értjiik, erre az eloszlasra pedig p(7, 0)-

ként hivatkozunk.

A policy gradient médszernél, sok mds reinforcement learning médszerhez hasonléan sziik-
séges toviabbi segédfiiggvények alkalmazédsa a feladat kezeléséhez. Itt ez a Q" : S x D — R
fliggvény, mely a varhat6 értéke az s allapotbol d dontéssel indul6 trajektéria Gsszjutalmanak,

Az irodalomban az elterjedt jelolés az akcidtérre az "A", azonban itt sszekeveredne a kovetkezs fejezet jelo-
Iésrendszerével.
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azaz

Q" (s,d) = mglen [R(7)|so = s,dp = d] = maxEp

i ri}/] .
i=0

Legyen J(0) =Eg[R(7)]. Szeretnénk, hogy ez a célfiiggvény maximélis legyen. Ehhez gradiens
emelkedés mddszert alkalmazzuk. A gradienst egyrészt a kovetkezd médon tudjuk szamolni:

Vel (8) = Ex [r(7) Vo logp(t,6)].
Masrészt a Columbiai egyetem tananyaga ettdl eltér:
VeJ(0) =Eg Z O(st,dr) Vz lOgn(Smdt)] .
=0

Mindkét esetben Monte Carlo médszerrel tudjuk kozeliteni a gradienst.

3. Alkalmazas vagasgeneralasra

A vagasok meghatarozdsdnak a feladatat a megerdsitéses tanulds sémdja szerint felirjuk egy
egyszemélyes jatékként dllapotok, akciok €s egy jutalomfiiggvény segitségével.

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

* az akcidk a lehetséges Gomory végasok: (—Af + |AF])Tx < —b} + | b} | alakban,

*

* a jutalomfiiggvény pedig R(r+ 1) = cxjp(,) — X p(y1):

optimdlis megoldasa.

ahol x[’ip(t) a r-edik LP feladat

Ezt a jatékot fogja jitszani, €s gyakorldssal megtanulni egy iigyndk, amely az esetiinkben egy
neurdlis hdlézat lesz. A jaték folyamdn csokkenti az egészértékiiségi rést, €s minél eredménye-
sebben csindlja az egészértékiiségi rés csokkentését, anndl gyorsabb algoritmust kapunk.

Elkeriilendd, hogy minden feladatméretre kiilon hal6t kelljen épiteni, tehat csak olyan architek-
tirdk johetnek széba, amelyek tudnak valtozé méreti feladaton is dolgozni. EzErt a hildzatot
érdemes a sorozatokat feldolgozni képes LSTM és attention rétegekre alapozni.

3.1. Médositott Gomory-vagasok

Klasszikus esetben a Gomory-vagdsokat Ax = b, min(cx) alakd feladatokra irjuk fel. A kovet-
kez6 mddon ezt dltalanosithatjuk

Ax<b
x>0

min(cx)

alakd feladatokra, ahol A € Q™*", b € Q™, x,c € Q". Kozismert, hogy az el6zbvel ekivalens a

Ax+Is=0b (D
x,s >0 )
min(cx) (3)



feladat, ahol I € Q™ ™ egységmatrix és s € Q™. Erre a formara mar felirhaté a klasszikus
szimplex tdbla. A szimplex mddszer ledllasakor kapott tdbla tortvéaltozokhoz tartozé soraibol
kaphatjuk a Gomory-véagasokat a kovetkezd formaban:

elx+rls <d,

z

ahol e,x € R", r,s € R™ és d € R. A slackvaltozoktdl szeretnénk megszabadulni, ezért —et
beszorozzuk r-el,

rTAx+rTs=rTb,

majd ezt az egyenletet levonjuk a vagdsikbol:

(e —rTA)x<d—r"b.

Ez az egyenlGtlenség ekvivalens az eredeti vagdsikkal, viszont nem hasznalja a slack valtozokat.
3.2. Architektara

Az attention réteg jol boldogul a véltozé szdmu bemenet-kimenettel, ha az egyes bemend vekto-
rok azonos méretliek. Az azonban nem igaz, hogy minden IP feladatban konstans szamu véiltozé
szerepel, igy egy LSTM hélo6zat segitségével elkodoljuk 64 dimenzids vektorokba az adott fel-
tételeket, egy masik, azonos dimenzidji LSTM halé segitségével pedig elkddoljuk a lehetséges
vagasokat szintén 64 dimenzids vektorokba. Az igy kapott vektorokat atenged;jiik egy stird ré-
tegen, ebbdl kapjuk a feltételek és a lehetséges vagasok végsd bedgyazdsait, melyeket F;, V;

jelsl.

Végiil az alabbi modon alkalmazunk egy attention jellegli réteget, amely egy P eloszlast ered-
ményez a vagasokon.

P = softmax( Z VFET)

sorok

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

4. Eredmények

Az el6z06 félévben igéretes pozicidban jelentettem a munkardl. Sikeresen lefutottak az elsd tesz-
tek a kddon, melyet a Columbiai kurzus példaprojektjeként taldltam. Latsz6lag minden készen
allt a tovabblépésre. A félév elején azzal foglalkoztam, hogy a Gurobi megoldéprogramot le-
cseréljem a SCIP megoldéprogramra. Bar a Gurobi feliilete sok szempontbdl kényelmesebb,
viszont az egy ipari megoldéprogram, zart forraskéddal. Igy egy nagyobb projekt keretében a
haszndlata életszertitlen, ugyanis tovabbi, eddig nem implementalt funkcidkat kellett beépiteni
a programba. A SCIP ezzel szemben egy nyilt forrdskédd, sokoldaldan hajlithaté akadémiai
program, melyet tetszdlegesen lehet médositani. Az 4téllas tobb nehézséggel is jart, a SCIP
hidnyos dokumentacidjaval dolgozni komoly programozasi kihivas volt.

Amikor a SCIP-re val6 4téllas sikerrel megtortént, az eddigi mér6szamaimat hidnyosnak ta-
laltam. Eddig minddssze azt logoltam, hogy abszolutértékben mennyit sikeriilt csokkenteni az
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egészértékilségi résen. Ez nem volt elégséges, ugyanis feladatonként nagyon eltér az egész-
értékiliségi rés: 0,5 javitds nagyon mds eredmény 0,65 és 3 értékii kezdeti rés mellett. Az Uj
mérdszam a szdzaldkos javitds lett, amely értelemszertien a szdzalékos aranyt jelenti. Emellett
elkezdtem figyelni, hogy melyik 1épésnél melyik indexti dontést hoztuk, illetve ez exploration
vagy exploitation volt-e.

Komoly meglepetésemre tapasztaltam, hogy az 1) informdciok problémadkra utalnak: rendsze-
resen a maximdlis rés tobbszorosét javitotta a program, amely igy hibds miikdodést mutatott.
A kod tiizetes atvizsgdldsa sordn két jelentds elvi hibét fedeztem fel, amelyek mér az leredeti
kodbazis szerinti, Gomory-ra tdimaszkod6 implementacidban is jelen voltak. Az elsd a vagasok
kiszadmitasanal adodott, a masodik a hélé sulyainak frissitésénél.

4.1. A vagas-szamolas problémaja

A Gomory-vagasok szamoldsahoz elkészitjilk a szimplex tablat. Ezt olyan formdban adjuk
vissza, hogy [x”|A], ahol A = B~![AI]. Az 6rokolt implementéciéban emellett egy olyan el-
s6 sort is beszirtak, hogy [—c(x*)|RC], ahol x* az optimumhely, RC pedig a véltozék redukalt
koltségfiiggvényeibdl alkotott vektor. Ez a szimplex tdbldnak természetes része, véletleniil ben-
ne maradt. Ezutdn ezen kiegészitett tabla sorait hasznaltdk a vagdsok elkészitéséhez. A fent em-
litett 100% feletti javitdsok mindig olyankor jelentkeztek amikor a kiegészité sorbol generalt
vagast valasztottuk. Ez mutatja a hibat, hiszen ez azt jelenti, hogy a poliéder egy egész pontjat
is levagtuk. Ugyanakkor a hatalmas javitasokat a célfiiggvény nagyon jo dontésnek detektélja,
igy az algoritmus azt tanulja meg, hogy mindig ezt a kiegészit6 "vagast" kell védlasztani.

Ezt a hibat orvosoltam.

4.2. A sualy-frissités problémaja

A kovetkez§ elvi hibat a halé szilyainak frissitésénél taldltam. Mint feljebb lattuk, a ¥ 7,7/
célfiiggvényt szeretnénk maximalizélni a tanulds sordn, ehhez gradienseket szamolunk. Azt is
lattuk, hogy a gradiens kiszamitasdhoz sziikség van a g eloszldsra. A kodban eredetileg az sze-
repelt, hogy végiglépkedtiink a trajektéria dontésein, az ott latott vagdsok alapjan legeneraltuk
az eloszlast, kiszamoltuk a gradienst és frissitettiik a 6 sulyokat.

A probléma ott adédott, hogy az elsd 1épés utdn a frissitett hdlé generdlta az eloszldst, mely
alapjan a késobbi gradiensek alapjaiban véve voltak hibasak. Ezt javitottam: el6szor a trajektdria
0sszes elemére eltarolodik gradienst és csak ezutdn frissiilnek a halo sulyai.

4.3. Mérések

A javitott haloval méréseket végeztem. Aldbb lathaté hdromszaz lejatszott jaték utan a halo tel-
jesitménye. Osszehasonlitdsi alapnak a legnagyobb sértés heurisztika szolgdl. Itt legyen x* az
optimdlis megolddsa az LP feladatnak, ekkor x7 — [x} | legnagyobb értékii koordinatajat vélaszt-
juk.
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Az abran a kék vonallal a hald teljesitménye lathatd, 6sszehasonlitasul sarga vonallal a max sértés
heurisztika szolgdl. Az 4bra jol mutatja, hogy bér irreélis javitdsok nincsenek, a tanulds nem ki-
fejezetten eredményes.

5. Tovabbi lehetoségek

A kod szerzdi a kozismert, levezetett gradienstdl eltértek. Lehetséges, hogy ez okozza a tanulé-
si nehézségeket, igy ennek a lecserélése mindenképp kiprobalandé. A policy gradient médszer
egy viszonylag kezdetleges mddszer, mely zajossdga szintén okozhatja az érdemi tanulds hid-
nyét. Az Actor Critic, TRPO és PPO mind olyan algoritmusok, melyek igyekeznek ezen problé-
mat orvosolni, igy természetes kovetkezd 1épést jelentenek a projektben. Mindezek utan érdekes
és hasznos lenne akar gyokeresen mds halo-architektirakkal is kisérletezni, illetve kiprobalni a
ritka matrixokon vald tanul4st.

Bar egyenldre nem sziiletett hasznosithaté eredmény, komoly eldrelépések torténtek egy jol
miikodé heurisztika irdnyéba.

Hivatkozasok

[Gas+19] Maxime Gasse és tsai. Exact Combinatorial Optimization with Graph Convoluti-
onal Neural Networks. 2019. DOI: |10 . 48550 /ARXIV . 1906 .01629. URL:
https://arxiv.org/abs/1906.01629.

[TAF19] Yunhao Tang, Shipra Agrawal €s Yuri Faenza. Reinforcement Learning for Integer
Programming: Learning to Cut. 2019. DOI:|10.48550/ARXIV.1906.048509.
URL: https://arxiv.org/abs/1906.048509.


https://github.com/Z-SB/Reinforcement-Learning/tree/main
https://doi.org/10.48550/ARXIV.1906.01629
https://arxiv.org/abs/1906.01629
https://doi.org/10.48550/ARXIV.1906.04859
https://arxiv.org/abs/1906.04859

	Bevezető
	Megerősítéses tanulás
	Alkalmazás vágásgenerálásra
	Módosított Gomory-vágások
	Architektúra

	Eredmények
	A vágás-számolás problémája
	A súly-frissítés problémája
	Mérések

	További lehetőségek
	Hivatkozások

