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RAZVOJ APLIKACIJE ZA PODELU GRAFA PRIMENOM UCENJA SA PODSTICAJEM

DEVELOPMENT OF AN APPLICATION FOR GRAPH PARITIONING USING
REINFORCEMENT LEARNING

Maja Hodzi¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - RACUNARSTVO I AUTOMATIKA

Kratak sadrzaj — Ovaj rad obraduje podelu grafa
koriséenjem jednog od algoritama ucenja sa podsticajem.
Grafovi se cesto koriste kao apstrakcije prilikom
modeliranja problema. Podela grafa na manje delove
jedna je od osnovnih algoritamskih operacija. Cilj ovog
rada je prikaz implementacije algoritma ucenja sa
podsticajem za podelu grafa na dve particije.

Kljuéne reci: Podela grafa, Ucenje sa podsticajem
Abstract — This paper deals with the division of graphs
using one of the incentive learning algorithms. Graphs
are often used as abstractions when modeling problems.
Cutting graphs into smaller pieces is one of the basic
algorithmic operations. The aim of this paper is to
present the implementation of a learning algorithm with
an incentive to divide a graph into two partitions.

Keywords: Graph partitioning, Reinforcement learning

1. UvOD

Teorija grafova je oblast matematike veoma zastupljena u
informatici. Cesta je upotreba grafova za opis modela i
struktura podataka, tj. njima se mogu predstaviti i
vizualizovati mnogi problemi. Grafovi su sposobni da
predstave slozene podatke prisutne u razli¢itim domenima.
Za lakSu i brzu analizu grafova koristimo particioniranje
(podelu). Postoje mnogobrojni algoritmi za ovu podelu a
poslednjih godina je sve vece interesovanje za koriScenje
tehnika masinskog ucenja za reSenje ovog problema.

Automatsko rezonovanje i masinsko ucenje imaju vazne
uloge u vestackoj inteligenciji. Metode zasnovane nha
logici, koje se razvijaju u okviru automatskog rezono-
vanja pogodne su u slucajevima u kojima je problem
moguce precizno matematicki definisati.

Obicno se radi o problemima koje ¢ovek moze relativno
lako da formuliSe, ali ih vrlo tesko resava i u kojima nisu
prihvatljiva pogresna reSenja. Sa druge strane, masSinsko
ucenje je posebno pogodno upravo za suprotnu vrstu prob-
lema - probleme koje Covek ne moze lako ni da definiSe,
iako neke od njih ¢ak vrlo lako resava i u kojima je prihvat-
ljiva povremena greska. Primer takvog problema moze da
bude prepoznavanje lica, vrste, oblika na slikama... Za
ljude je ovo neobi¢no nazivati problemom i govoriti o
njegovom resavanju, ali ako pokuSamo da taj problem
precizno definiSemo nalete¢emo na mnostvo problema.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada Ciji mentor je
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Zato se ovakvim problemima ne pristupa automatskim
rezonovanjem ve¢ masinskim ucenjem [2], koje poput
ljudi moze wvrlo uspesno da se nosi sa ovakvim
problemom.

Obi¢no se identifikuju tri grupe problema masinskog
ucenja: to su problemi nadgledanog ucenja (eng. super-
vised learning), problemi nenadgledanog ucenja (eng.
unsupervised learning) i problemi ucenja sa podsticajem
(eng. reinforcement learning). Ovaj rad odnosice se
upravo na ucenje sa podsticajem, odnosno na podelu
grafa koris¢enjem jednog od algoritama ucenja sa
podsticajem. Grafovi se cesto koriste kao apstrakcije
prilikom modeliranja problema. Rezanje grafa na manje
komade jedna je od osnovnih algoritamskih operacija.
Pojavom sve vec¢ih primera u aplikacijama kao $to su
nau¢na simulacija, drustvene mreze ili putne mreze,
particioniranje grafova (graph partitioning) stoga postaje
sve vaznije, mnogostranije i izazovnije.

Cilj ovog rada je prikaz implementacije algoritma ucenja
sa podsticajem za podelu grafa na dve particije priblizno
jednake veliCine.

2. UCENJE SA PODSTICAJEM

Postoje tri tipa masinskog ucenja, u odnosu na prirodu
problema koji se re$ava pomoc¢u uéenja:

* Nadgledano ucenje

* Nenadgledano ucenje

» Ucenje sa podsticajem
Pretpostavlja se da postoji agent koji prati tekuce stanje
okruzenja i ima mogu¢nost da izvrasava odredene akcije.
Na osnovu izvrSene akcije dobija odredene numericke
vrednosti (nagrade), a cilj je da se kao ishod ucenja prode
kroz aktivnosti koje dovode do maksimalne (ili dovoljno
visoke) ukupne nagrade. Kljuéna pretpostavka kod ovog
vida uéenja je da nije poznato koja od preduzetih akcija je
bila prava u datom kontekstu. Postoje pozitivne i
negativne nagrade, a agent koristi signale za korekciju
svog ponasanja. Ovaj vid ucenja ima primenu u robotici,
industrijskoj automatizaciji, sistemima za trening, obradu
podataka, itd.

2.1. Teorijske osnove uéenja sa podsticajem

Cilj algoritama ucenja sa podsticajem je pronaci najbolju
mogucu akciju koju treba preduzeti u odredenoj situaciji.
Ova vrsta masSinskog uéenja moze nauciti da postigne cilj
u neizvesnim i slozenim okruzenjima.
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2.1.1 Osnovni pojmovi

Teorijski okvir u¢enja sa podsticajem se opisuje Markov-
ovim procesima odlu¢ivanja (eng. Markov decision
processes), ili skraceno MDP [4].

Agent

Posmatranje,
Magrada

Akcija

Okruienje

Slika 1. Agent — Okruzenje [4]

Gradivni elementi uc¢enja sa podsticajem su agent koji se
krece, akcija (radnja) koju agent preduzme, nagrada koju
sti¢e, okruzenje u kom je agent i stanje u kom se agent
nalazi (na tacno odredenom mestu u okruzenju). U sva-
kom koraku agent izvrsi akciju At primi stanje okruzenja
(sistema) Ot i primi nagradu/kaznu Rt. U isto vreme
okruzenje primi akciju At, Salje stanje okruzenja Ot i Salje
nagradu Rt. Agent izvr§ava akciju na osnovu posmatranja
okruzenja i nagrade. Agent je algoritam. Stanje je infor-
macija koja se koristi za odredivanje sledeceg koraka.
Stanje moze da gleda samo poslednje u istoriji, da ga
prethodno ne zanima.

Istorija je skup posmatranja, akcija i nagrada prikazana u
izrazu 1:

Ht = A101R1, ...,AtOth (1)
Stanje St je funkcija istorije H;:
S¢ = f(Hy) )

Stanje na oshovu prethodnog stanja je stanje Markov-a
ako bi takvo bilo i na osnovu svih prethodnih. Stanje
okruzenja je stanje Markov-a [4].

P[5t+1|5t] =P [St+1|51' ---:St] 3)
1z izraza 3 vidimo da bi stanje Si.; ha osnovu prethodnog
stanja S; bilo isto i na osnovu svih prethodnih. Agent i
okruZenje interaguju u diskretnim trenucima t =0, 1, ... U
svakom trenutku t, agent opaza stanje okruzenja S; iz
konaénog skupa stanja S i preduzima akciju A; iz konac¢-
nog skupa dopustivih akcija A(s) u konkretnom stanju s.
Pritom, dobija nagradu R;.; iz kona¢nog skupa nagrada R
i prelazi u novo stanje Si.;. MDP i agent zajedno
proizvode putanju: Sy, Ag, Ry, S1, Ar, Ry, Sy, A, R, ...

Osnovno svojstvo MDP-a je Markov-o svojstvo, da novo
stanje i nagrada zavise samo od prethodnog stanja i
preduzete akcije, a ne od cele istorije procesa.

Uloga nagrada je da na implicitan nacin definiSu cilj
agenta. Treba da budu tako izabrane da maksimizujuci
nagradu, $to je agentov cilj, agent istovremeno obavlja
posao koji zelimo da obavi. Nagrada je na¢in da agentu
saops$timo Sta treba da uradi, a ne kako to treba da uradi.
Cilj agenta je da maksimizuje dugorocnu nagradu.
Dugoro¢na nagrada G; u trenutku t u odnosu na neku
putanju definiSemo na slede¢i nacin:

Ge = Rey1 + Repz + - = o V¥ Resisn (9
pri éemu je y metaparametar umanjenja (eng. discount) za
kojivazi0O<y<1.

3. PODELA GRAFA

Particioniranje tj. podela grafa je smanjenje grafa na
manji graf podelom njegovog skupa ¢vorova u medu-
sobno iskljuujuce grupe. Rubovi originalnog grafa koji
se ukrstaju izmedu grupa proizvesée grane u particio-
niranom grafu. Ako je broj rezultiraju¢ih grana mali u
poredenju sa originalnim grafom, tada ¢e particionirani
graf mozda biti pogodniji za analizu i reSavanje problema
od originala. PronalaZenje particije koja pojednostavljuje
analizu grafova je tezak problem. lizmedu ostalog ima
primenu u nau¢nom racunanju, rasporedivanju zadataka u
viSeprocesorskim racunarima...

Dva uobicajena primera podele grafova su problemi sa
minimalnim rezanjem i maksimalnim rezanjem. Analiza
grafova je klju¢ obrade velikih grafova: podela velikog
grafa na podgrafove i distribucija podgrafa.
Dat je graf G = (¥, E) gde je V skup ¢&vorova, a E skup
grana, k uravnotezena podela grafa deli ga na k podgrafova
|E|

k(1+e) (5)
gde je uizrazu 5 k broj particija, a € > 0 je neuravnotezeni
odnos.

Nasumicni i Hash algoritmi za particioniranje izuzetno su
loSi u pozicioniranju i odsecanju. U€enje sa podsticajem
je Kklasa algoritama masinskog ucenja inspirisanog
principom stimulus-odgovor.

3.2. Revolver algoritam

Revolver [3] je aplikacija u¢enja sa podsticajem (Reinfor-
cement Learning) za podelu (particioniranje) grafa.
Algoritam koristi Learning Automata i Label Propagation
za particioniranje grafova.

Pri obuci Learning Automata akcije se biraju pomocu
vektora verovatnoce P. Za svaku particiju ¢vora v daje se
rezultat (y(v)). Cvorovi migriraju na svoju kandidatsku
(novu) particiju sa verovatno¢om migracije.

Signal nagrade R izraGunava se na slede¢i nacin: signal
nagrade ako y(V) ima najve¢i rezultat ili ima pozitivnu
verovatnocu migracije, kazneni signal suprotno. Vektor
verovatnoce se azurira uzimajuci u obzir izracunati signal.

LA pomaze Revolver-u da proizvede lokalizovane parti-
cije (lokalitet) i uravnotezene particije (skalabilnost).
Revolver je paralelni algoritam za particioniranje sposo-
ban za particioniranje velikih grafova na jednoj masini sa
zajednickom memorijom. Koristi asinhroni okvir za
obradu, koji koristi Reinforcement learning i Label
propagation za prilagodljivo razdvajanje grafa. Pored
toga, usvaja vertikalno centri¢ni prikaz grafa gde svakom
¢voru je dodeljen autonomni agent odgovoran za odabir
odgovarajuce particije, distribuiraju¢i time raunanje u
svim ¢vorovima.
Otud normalizovani LP, koji se sastoji od normalizo-
vanog ponderisanja 7 i kaznenog = definisanog na sledeéi
naéin [3]:

Score 1) = 7 (v, 1) + =& (6)

! ! 2

@ (W) S(Ybw),l)

T, = ZueN(u) ZuEN(V)w w,v) (7
b()
1-(=)
() 8
2?:1 1_(b((§1))
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U Revolveru, novi normalizovani algoritam LP ekstra-
poliran je da bi formirao ciljnu funkciju koja stvara
pondere koji izrazavaju adekvatnost dodeljenih particija
pomoc¢u LA. Stavise, Revolver deli graf na verteks-
centri¢ni nacin. Konkretno, svaki ¢vor izvlaci informacije
iz svojih susednih ¢vorova da bi izraCunao rezultat za
svaku particiju, pre nego Sto vrati obracunate ocene (kao
tezine). Potom se nagrade izracunavaju u svakom ¢voru
na osnovu akumuliranih tezina prikupljenih od svih
suseda ¢vorova. Konacno, verovatnoc¢e akcija povezanih
sa particijama se azuriraju koriste¢i tezine i nagrade u
skladu s tim.
Learning Automata (LA) je potklasa ucenja sa
podsticajem algoritma koji bira svoje nove radnje koris-
teci prethodno iskustvo sa odredenim sredinama.
Label Propagation (LP) je polunadgledano masinsko
ucenje, algoritam koji dodeljuje oznake velikom skupu
neobelezenih podataka koristeci malu koli¢inu oznacenih
podataka.
Sustinska ideja je podela grafa G = (V, E) sa LA = (A, P,
R) na k particija

» Mreza LA-a analogna G-u je stvorena gde je |V| =

ILA|

* LA je dodeljen svakom &voru v

+ Susedni LA mogu se ispitati pomoc¢u skupa E.

« Skup akcija A je isti kao skup dostupnih particija, |A|

=k

* Vektor verovatnoce P je inicijalizovan sa 1/ k
+ Skup nagrada R izraGunava se pomoéu LP

Pri obuci Learning Automata akcije se biraju pomocéu
vektora verovatnoce P. Za svaku particiju ¢vora v daje se
rezultat (w(v)). Cvorovi migriraju na svoju kandidatsku
(novu) particiju sa verovatno¢om migracije.

Signal nagrade R izra¢unava se na slede¢i nacin: signal
nagrade ako w(v) ima najveéi rezultat ili ima pozitivnu
verovatnofu migracije, kazneni signal u suprotnom.
Vektor verovatnoce se azurira uzimajuci u obzir izrauna-
ti signal. Ukoliko je R signal nagrada verovatnoée se
azuriraju pomocu izraza:

Pi(n) + a-wi(n) (1= () j =i
P;(n) (1—a-wj(n)) JEX

U slucaju da je R kazna verovatnoe se azuriraju sa
kaznom:

Pj(n+1)={

Pj(n+1)={ C))

P(m)(1 =B -w;(n))) j=1i

1
R - @)+ j2i 0O

4. IMPLEMENTACIJA REVOLVER ALGORITMA

Kod implementiran u radu moZe se predstaviti pseudo

kodom na sledeéi na¢in (11):

Input: graf predstavljen matricom susedstva

Output: podeljen graf na dve particije P, i P,
Inicijalizacija o i f parametara nagrade i kazne
Random odabir pocetnog ¢vora od kog se deli

repeat
Biranje slede¢eg kandidata na osnovu liste
verovatnoce izbora (RoulleteWheel)

5 Za izabrani ¢vor izraunati Score funkciju (7)

A OWN PP

6 if Score > 0 i verovatnoc¢a > 0

7 Postaviti ¢vor u posmatranu particiju, aZurirati
verovatnoce sa nagradom (10)
8 else Cvor ne seli u particiju, verovatnoce se

aZuriraju sa kaznom (11)
9 until veli¢ina particije <= polovina grafa

10 repeat

11 for each Cvor in P; do

12 P = veze sa ¢vorovima iz druge particije - veze
sa ¢vorovima iz trenutne particije

13 end for each

14 for each Cvor in P, do

15 D = veze sa ¢vorovima iz druge particije - veze
sa ¢vorovima iz trenutne particije

16 end for each

17 Za ¢vorove V€ Py & Vj € P, izracunati J = P+D,

Jiy = max(J) 7 V; i V; menjaju particije
18 until (max(J) <=0)

U prvom delu koda (linija 2 do 9) Kkoristi se princip
Revolver algoritma za pocéetnu (inicijalnu) podelu grafa.
Na slucajan nacin se izabere pocetni Cvor, zatim se za
pocetni ¢vor i sve naredne lista verovatnoée izbora
njegovih suseda prosleduje na Roulete-selekcija (Roulete
Wheel funkciju), gde ¢vor sa ve¢om verovatno¢om ima
vecu Sansu da bude izabran. Za izabrani ¢vor se racuna
vrednost Score funkcije po izrazu 6. Prvi ¢lan izraza
raGuna vrednost 7 (v, ), po izrazu 7, koja daje odnos
koliko je susednih ¢vorova ¢vora v u particiji za koju
raéunamo u odnosu na broj u drugoj particiji.

Kronerova konstanta § ima vrednost 1 ukoliko je ¢vor u
razmatranoj particiji. Treba naglasiti da se rad odnosi na
bestezinske grafove tj. tezine svih grana imaju vredost 1.
Dakle, rezultat ra¢unanja z (v, [) je razlomak gde je u
brojiocu broj suseda koji se nalaze u particiji za koju
racunamo dok je u imeniocu ukupan broj suseda ¢vora V.
1z izraza 8, gde je b(l) trenutno opterecenje particije a C
ukupan kapacitet, dobijamo drugi ¢lan z(1) koji proizvodi
kazne za particije i normalizuje se na osnovu ukupnog
opterecenja sistema. Ukoliko je vrednost Score-a ve¢a od
nule vrednost nagrade je 1, ¢vor se seli u razmatranu
particiju i verovatnoce se azuriraju pomocu izraza 9. U
suprotnom ¢vor ne seli, a verovatnocée se azuriraju prema
izrazu 10.

Nakon inicijalne podele naveden je iterativni postupak za
unapredenje podele. Razmenjuju se cvorovi izmedu
particija kako bi se smanjio broj grana izmedu c¢vorova
koji se nalaze u razli¢itim particijama. Implementiran je
po uzoru na KL algoritam (Kernighan i Lin) [5]. Za svaki
¢vor proveravaju se njegovi susedi tj. pronalaze se
¢vorovi Cijom se razmenom izmedu particija smanjuje
broj preseenih grana uz zadovoljavanje ograni¢enja o
veli¢ini particija. Uvode se pojmovi spoljasnjih i
unutra$njih veza - odnos izmedu njih definise da li ¢vor
ve¢ pripada odgovarajucoj particiji ili ga treba prebaciti.
Ukoliko ¢vor ima vise spoljasnjih veza nego unutrasnjih
to jest suseda u drugoj particiji on postaje kandidat za
prebacivanje. Kada se nade ¢vor u particiji 1 i drugi u
particiji 2 (pogodni za prebacivanje) prakticno im se
zamene mesta. AZurira se stanje u particijama i traze se
drugi kandidati za razmenu. Ukoliko ih viSe ne nalazimo
postupak se prekida.
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5. REZULTATI TESTIRANJA

Navedeni kod testiran je na viSe grafova. Svi grafovi su
neusmereni i bestezinski generisani na slu¢ajan naéin [6].
Rezultati podele prilicno zavise od inicijalne podele,
samim tim i poetnog ¢vora od kog se deli. Za inicijalnu
podelu se koristi Revolver algoritam, te se inicijalna
podela vrlo malo ili nikako razlikuje od finalne podele.
Sto govori u prilog koridéenju samog Revolver algoritma.
Na slikama 2 i 3 prikazan je primer podele grafa.

Slika 2: Graf za podelu

Particija 1

Particija 2

Slika 3: Podeljen graf
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6. ZAKLJUCAK

U ovom radu prikazana je teorijska analiza, razvoj
aplikacije (implementacija algoritma) i dobijeni rezultati
pri pokretanju aplikacije. Algoritam je kodiran u c#
programskom jeziku i pri pokretanju daje vrlo dobre
rezultate na razli¢itim grafovima koji su koristeni za
testiranje. Konkretno, Revolver algoritam se vrlo dobro
pokazao pri inicijalnoj podeli koju u nekim sluéajevima
nije potrebno korigovati. Revolver ¢uva lokalnu podelu
bez zrtvovanja ravnoteze opterecenja.
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