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Riesenie NP-opt. uloh pomocou strojoveho ucenia

Motivacia: NP-tazké ulohy — Siroka Skala heuristik
o pracovito navrhnuté
o pre r6zne inStancie vhodné rézne heuristiky

Pristup strojového ucenia: nauCime model
o detekovat’ podstruktury v mnozinach, grafoch
o rozhodovat’, ktore struktury su blizko optimalnych
pomocou
o prikladov (vstup, vystup)
o odmeny za kvalitné rieSenia

Strojové uc¢enie nemusi nahradit’ klasické algoritmy, no méze ich vylepsit’
o automaticky navrh heuristickej funkcie
o heuristika optimalizovana pre Specificky typ vstupov



Doterajsie vysledky

e Khalil et al.: Learning to branch in mixed integer programming, 2016; Learning
to run heuristics in tree search, 2017

e Bello et al.: Combinatorial optimization with reinforcement learning, 2016

e Lietal.: Combinatorial optimization with graph convolutional networks and
guided tree search, 2018

e A mnoho dalSich: Bengio et al.: Machine learning for combinatorial
optimization: a methodological tour d’horizon, 2018



Maximalna klika

Aktualne najuspesnejSi exaktny pristup: branch-and-bound (B&B)
e rekurzivne prehlfadavanie stromu s orezavanim
o heuristika branch - urCuje poradie navstevovania vrcholov
o heuristika bound - urCuje, ktoré Casti stromu prehladavania orezat

Nas pristup: Natrénovat’ neurénovu siet’ pre heuristicku funkciu branch

Problém: Ako reprezentovat graf ako vstup pre neurdnovu siet?



Grafove neurénove siete (GNN)

vrstva
siete

Ciel: naugit sa vnorenie v € V — h,, € ]Rk
e Specializované pre koncovu ulohu
e pouzitefné pre nove grafy

Topoldgia siete vsfupny
e 1 neurdn v kazdom vrchole (zdielané vahy) graf
e pospajané navzajom rovnako ako v grafe

Vypoc¢cet
e inicializacia: Yv € Vg : Al¥ =1
e niekolko iteracii (vrstiev) posielania sprav medzi vrcholmi

h,ff) := update (h,ff_l), aggregate,,c n(y) (message (h,ff_l), h&“”)))



Nase ciele

Ako dobre dokazu GNN detekovat’ kliky, rozoznavat vacsie od mensich?

ONORONONONOIONO.



Nas pristup

1) Vygenerujeme mnozstvo malych grafov, najdeme v nich kliky

2) Natrénujeme na nich grafovu siet (GNN) uCenim s ucCitelom

3) Pouzijeme predpovede siete vnutri algoritmu B&B pre vyber vetvy (branch h.)



Nas pristup a otvorené otazky

1) Vygenerujeme mnozstvo malych grafov, najdeme v nich kliky
e reprezentacia velkosti klik v trénovacich vstupoch
e typy grafov

2) Natrénujeme na nich grafovu siet (GNN) uCenim s ucCitelom
e architektura GNN
e Uloha pre NN: chybové funkcie a metriky
e baseline modely

3) Pouzijeme predpovede siete vnutri algoritmu B&B pre vyber vetvy (branch h.)
e metriky
e baseline heuristiky






Trénovacie a testovacie data

Triedy grafov vybrané z benchmarkov pre kliky (DIMACS, BHOSLIB)
o (.5, C.9 - nahodné grafy
o rb - tazké instancie CSP
o dsjc - k-partitné grafy podobné C.5
o brock - nahodrné grafy so skrytymi klikami

e 100 x 20-vrcholovy graf z kazdej triedy pre trénovanie, 100 pre testovanie

Reprezentacia velkosti klik
w(v) = velkost najvacsej kliky
grafu indukovaného {v} U N (v)

e pomocou B&B algoritmu najdeme najvacsie kliky v okoli kazdého vrchola
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Architektura siete

Grafova siet’ = 2-5 grafovych konvoluCnych vrstiev
e Structure2Vec'- zdielanie parametrov medzi vrstvami
e ChebNet? - kazda vrstva ma vlastné parametre + normalizacia

g9, : G — (hvl,...,hvlw)

Predikcia velkosti kliky = 2-4-vrstvovy perceptron (spoloCny pre vSetky vrcholy)

he, : RF = R

Vysledna predpoved = zlozenie grafovej siete a perceptronu:

fo(vi) = he,((g6,(G))s)

1 Dai et al.: Discriminative embeddings of latent variable models for structured data, 2016
2 Defferrard et al.: Convolutional neural networks on graphs with fast localized spectral filtering, 2016
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Uloha 1 - predikcia w(v)
w(v) = velkost najvacsej kliky grafu indukovaného {’U} U N(U)
Uloha: Vv € Vg @ fo(v) =~ w(v) alebo w(v)/(deg(v) + 1)

Trénonvanie: minimalizacie kvadratickej chyby na trénovacej mnozine grafov QT

Ivse(0,v) = (fo (v) —w (v))

Metrika: priemerna kvadraticka chyba na vrchol

Baseline: priemer w (), priemer w(v) podra stupfia vrchola
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Uloha 1 - predikcia w(v) - rézne typy grafov

NajlepSie vysledky: ChebNet + predpovede relativne k stupriu, 5 konv. vrstiev
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Maly rozptyl velkosti klik — model sa nauci priemer

data_set = C.20.5 data_set =C.20.9 data_set =rb5-4
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val.mse

Velky rozptyl velkosti klik — model prekona baseline, nauci sa
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Uloha 2 - usporiadanie vrcholov podla w(v)

w(vr) = w(v2) = -+ = w(vy))
fo(vi) > fo(ve) > -+ > fo(vv)

Uloha:

Trénonvanie: MSE, alebo margin loss - penalizovanie inverzii

lrank (0,v;,v) = [w(v;) > w(v;)] - max (0, fo(v;) — fo(vi) + margin (v, v;))

Metrika: FMC - fraction of max. clique
relevantné vrcholy = su v klikach max. velkosti, ich poc¢et R(G)
zlomok relevantnych vrcholov v R(G) najvy$sie hodnotenych vrcholoch

Baseline: usporiadaj podla stupna, usporiadaj podla stupna a suctu stupriov sus.
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Uloha 2 - usporiadanie vrcholov podla w(v)

metrika = aka Cast’ z prvych R(G) najvysSie hodnotenych vrcholov je z max. Kliky?
e rankovaci model je konzistentne lepSi ako modely trénované s MSE
e najvacsie zlepsenie - maly rozptyl velkosti klik, mala korelacia so stupfiami

e rozdiely vysledkov su pomerne malé
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Testovanie generalizacie

Generalizacia na vacsie grafy (50 vrcholov)

e regresna uloha
o velké chyby, pri najlepSom podobné mean baseline
e Uloha usporiadavania vrcholov
o GNN si zachovavaju malu konzistentnu vyhodu oproti baseline modelom

Generalizacia na iné typy grafov (tréning a testovanie na inych typoch)

e modely trénované na vstupoch tazkych pre baseline: schopné generalizovat
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Pouzitie v branch and bound

B&B algoritmus, tradicné heuristiky, porovnanie s GNN
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Pouzitie GNN v branch heuristike

Metriky: pocet rekurzivnych volani B&B, mnozstvo prace ~ Casova zlozitost’ volani
work(h, G) = ZPePh e

Baseline: najskor do vrcholov s najvyssim stupnom, do vrchola s max. farbou

Vysledky: GNN mierne lepSie nez degree baseline, neprekona farbiace heuristiky
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Zhrnutie prace

Stadium literatary
e Hiboké ucenie, ML for CO, GNN, klikové algoritmy

Implementacia
e Genreratory grafov, B&B, modely a trénovacia infrastruktura, analyza
e https://github.com/maaario/mcp-gnns (kod + notebooky pre reprodukciu)

Navrh a trénovanie sieti, experimenty
e Typy grafov, architektura, transformacie vstupov, chybové funkcie, metriky
e Generalizacia, vykon sieti v B&B

Vysledky

e GNN dokazu vyuzit zlozitejSie Struktury v grafoch pre hlfadanie klik
e GNN-branch zatial nedosahuje lepSiu kvalitu nez pouzivané h.f.
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https://github.com/maaario/mcp-gnns

Lessons learned

Systematicky vyber dat
e grafy s potencialom pre zlepSenie (praca B&B >> praca OPT)

e triedy s roznymi charakteristikami - rozptyly velkosti klik, korelacie so stupfiami

e vacsie grafy -> zaujimavejSie Struktury

Trénovanie a vyhodnocovanie modelu pre koncovu ulohu
e data zbierané pocCas behu algoritmu
e metriky podfla uloh (napr. ¢as vypoctu, pocet volani)

Lepsi potencial vyuzita GNN
e Vv inom algoritme - vyuzit prehladavanie viac do Sirky
e na heuristické rychle hladanie velkych (nie zaruCene max.) klik

SilnejSie baseline modely, analyza outlierov
— vizualizacia / objektivne hodnotenie schopnosti GNN

24



Smerovanie pre buduci vyskum

Teéria: Co dokazu GNN?
e Teoretické hranice, ako dobre dokazu GNN detegovat kliky
e Navrh architektur, ktoré dokazu viac - napr. spracuvat regularne grafy

Interpretacia: Co sa siete v skutoénosti nauéia?
e Zobrazovanie struktur, na ktoré su siete citlive
e (Generovanie outlierov - struktur na ktorych robia chyby

Ako vyberat’ trénovacie a testovacie data pre ML for CO?
e Lacné (automatizovatelné) rieSenie malych instancii
e Automatizované aktivne uCenie / adversarial training
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Dakujem za pozornost

Hladanie maximalnej kliky
pomocou neurdénovych sieti

Bc. Mario Lipovsky
skolitel: Mgr. Vladimir Boza, PhD.



Uloha 1 - predikcia w(v) - porovnanie modelov

NajlepSie vysledky: ChebNet + predpovede relativne k stupriu, 5 konv. vrstiev
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Algoritmus branch and bound

C - aktualne CiastocCné riesenie (klika)
P - mnozina kandidatskych vrcholov
C* - najvacsia najdena klika

ZaCinamesC={},C*={},P=V W
| o )

max_clique(C, P):
e zorad kandidatov v podla h,(v)
e pre kazdého kandiata v, kde |C| + h,(v) > |C*|:

o presunvzPdoC

o ak|C|>|C*,tak C*:=C >
o vytvor novl mnozinu kandidatov P* - = ﬁ 8
o max_clique(C, P’) A
o odstranvzP 9.@

h,(v) - branch heurisitka
h,(v) - bound - horny odhad velkosti max. kliky v /° {{v} U N(v)}
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