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ANOTACIJA

Bakalaurs ”Grafu neirona tiklu izmantoSana optimalo marSrutu noteik§ana” ir darbs, kas
veltits celojosa pardevéja problémai, kas ir populara kombinatorikas optimizacijas probléma ar
NP-sarezgitibu. ST probléma tiek atrisinats ar grafu neirona tiklu un §is risinajums salidzinats ar
klasiskajam metodeém, ka: dinamiska programmé&Sana un skudru kolonijas optimizacijas algo-
ritms, kas arT ir §1 darba mérkis.

Risinajums ar grafu neirona tikliem balstas uz Joshi piedavato pieeju, kas tika publicéts
2019. gada. Joshi pieeja sastav no paris bitiskiem soliem. Grafu konvoliiciju tikla tiek ievadits
divdimensiju grafs. GCN veic darbibas, izdot varbiitibas ar kadu loks piederés optimala cela
atrisinajumam, kas vélak tiek izmantots, lai, izmantojot alkatigo pieeju, atrastu GCN optimalo
celu.

Darba uzdevumi ir implementgt ieprieks mingtos algoritmus TSP atrisinasanai, izmantojot
python, un sniegt atzinumu par dazado algoritmu veiktsp&ju. Darba rezultati uzrada, ka lielam
instanceém GCN performé gan atrak, gan ar1 labak, neka klasiskas metodes, bet mazam instan-
c€m, iesp&jams, nav verts terét visus resursus, lai implementetu GCN, toties akadémiskiem un
zinatniskiem mérkiem, GCN ir plasa un interesanta t€ma, ko apgtit un attistit ta liela potenciala

dal.

Atslegas vardi: Celojosa pardevéja probléma, Neirona tikli, Grafu neirona tikli, mastnma-

ciSanas, optimizacija, dinamiska programmeésana.



ABSTRACT

”Optimal root determination using Graph neural network”™ bachelors main focus is on solving
traveling salesman problem. Traveling sales man problem is popular NP-hard combinatorial
optimization problem and in this work TSP is solved used graph neural network and alternative
methods such as dynamic programming and ant colony optimization. Bachelors aim is to explore
graph neural network and compere its efficiency to alternative methods.

Graph neural network solutions is based on Joshi published paper on 2019. Joshi solution
is based on few important steps. As an graph convolution network input is two-dimensional
graph witch is prpceded by GCN and as an output model gives probability that edge is part of
the solution. After that greedy approach is used to find GCN solution for TSP.

Bachelors aim was achieved by implementing all methods using python and analysing re-
sults. Thus results shows that GCN is useful and better for big instances, but not for the small
instances since problem could be solved using traditional methods with better accuracy and tra-
ditional methods does not requires as much resources as GCN does, but even tho GCN structure
is complex, there is a lot of room to explore and discoverer new possibilities that GNN and GCN

provides with.

Keywords: Traveling salesman problem, Neural networks, Graph neural networks, Ma-

chine learning, optimization, dynamic programming.
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APZIMEJUMU SARAKSTS

ANN — Maksligais neirona tikls (Artifical neural network)

GNN - Grafu neironu tikli ir maklsiga neirona tikla paveids, kas ir specifiski veltits, lai
apstradatu grafus, mekl€jot savienojumus un sakaribas grafa iekSiené (Graph neural network)
GCN — Grafu konvulticiju tikli ir maksliga neirona tikla paveids, kas ir spcifiski veltits grafiem.
GCN ir atvasinajums no konvuliiciju neirona tikliem (Graph convolutional network)

TSP — Celojosa pardevéja probléma, kas ir viena no popularakajam kombinatorikas optimiza-
cijas problemam (7ravelling salesman problem)

ACO — Skudru kolonijas optimizacija, kas ir algoritms iedvesmots no dabas un risina dazada
veida kombinatorikas optimizacijas problémas (Ant colonny optimization)

DP — Dinamiska programmeéSana ir algoritms, kas sadala probléemu sikakas apakSapgabalos,
kas savstarpgji parklajas (Dynamic programming)

HK — Held-Karp algoritms, kas ir balstits uz dinamisko programmeé&Sanu, bet ir specifiski
pielagots TSP problémas risinasanai

BR — TSP naiva metode, kas apskata visus iesp&jamos celus, nodrosinot optimalo celu brute
force

Python — Objektorientéta programmesanas valoda

¢ — Grafs

¥ — Mezglu/virsotnu kopa (vertex)

& — Loku kopa (edge)

[ — apzim&jums ar kuru apzimé slana kartu

p},°" — Varbiitiba, ka loks pieder optimalajam atrisinajumam

7,5(t) — Feromona daudzums (7,5) loka ¢ laika bridi

p};(t) — Varbiitiba k-tajai skudrai iet pa loku/celu (,5) ¢ laika bridt



IEVADS

Nu jau ik viena industrija neatnpemama sastavdala ir masinmaciSanas (ML) algoritmi vai
maksligais intelekts, jo ML ir sp&jigi izmantot datora datu apstrades veiktsp&ju un tai pasa bridi
sp&j macities ta pat ka cilveks, tadejadi parspgjot gan datora pasivo atminu un aprékinu veikt-
sp&ju, gan arT cilveka fleksibilitate interpretét dazada veida informaciju, kas sev ieklauj attelus,
sakaribas, skanas un art grafus.
macities, paverot plasas iespgjas cilvEécei automizet un piepemt [émumus, balstoties uz skaitliem
un plaso datu apjomu nevis uz ierobezoto cilvéka pieredzi. Turklat, palielinoties cilvéku daudzu-
mam, palielinas ar1 tadas lietas, ka partikas patérins, kas izraisa nepiecieSamibu péc efektivakas
un letakas transporteSanas infrastruktiiras.

S1 darba ietvaros tiks sikak apskatita viena no logistikas problemam, kas ir zinams izaici-
najums datorzinatnu joma, lai gan pati probléma ir Joti vienkarSa péc tas butibas, bet ne no
matematiska un/vai datorzinatnu puses. celojosa pardevéja problémas risinasanai ir daudzi al-
goritmi, kas risina $o problému, bet izaicinajums ir sp&ja atrisinat uzdevumu atri un tai pasa bridi
spét atrast 1sako celu, jo, palielinoties mezglu skaitam, apskatamo celu skaits skaits palielinas
eksponenciali.

Problémas atrisinasanai darba tiks izmantoti Cetri algoritmi: dinamiska programmésana, di-
namiskas programmgesanas paveids Held-Karp algoritms, skudru kolonijas optimizaciju un grafa
neirona tiklus. DP un HK ir operaciju pétiSanas metodes, ACO ir maSinmaciSanas algoritms,
bet GNN ir dzilasmasinmaciSanas algoritms. Darba tiks implement€ta ar1 naiva metode ar mérki
izp@tit un saprast, kapéc misdienu problémam $1 metode nav gana efektiva un gana laba.

Darbs tiks balstits primari uz paris gramatam, ka pieméram: “Iss ievads Neirona tiklos”,
ko sarakstija Deivids Krisels [|13], ”Grafu neirona tikli”, kur ir vairaki Iidzautori [20], macibu
materialiem no Latvijas Universitates Datorikas fakultates lektora J. Zutera par neirona tikliem
[21]] un P. Daugula par grafu teoriju [5] un raksta “Efektiva grafu konvoliicijas tikla tehnikas ce-
lojosa pardevéja problémai” kuras autori ir Caitanja DZo8i, Tomass Lorans un Ksavjers Bresons
[L1] un citi saistosi raksti par ACO, DP un GNN. Darbs sastavés no TSP problémas apraksta,
teoretiskas dalas, kur liels uzsvars tiks likts uz neirona tikliem un grafu neirona tikliem un pavi-
sam nedaudz tiks izklastits par alternativajam metodém. P&c teoretiskas dalas, biis art izklastita
praktiska dala un tas rezultati, uz kuriem balstisies arT secinajumi.

Darba galvenais mérkis ir izpetit, ka TSP problému var atrisinat izmantojot GNN un salidzi-



nat GNN veiktspgju ar citam klasiskajam metodém. Lai izpilditu darba mérki, tika izmantota

python programmeésanas valoda un tika izvirziti sekojosi darba uzdevumi:

generét dazada lieluma grafus;

* iepazities ar visam metodém un tas implementét darba;

salidzinat dazados algoritmus;

+ veikt secinajumus par GNN un citu algoritmu veiktspg&ju.



1. TSP PROBLEMAS APRAKSTS

Celojosa pardeveja probléma (Travelling salesman problem (TSP)) ir viena no popularaka-
jam NP-sarezgitibas kombinatoriskas optimizacijas problémam datorzinibas pie lielu virsotnu
daudzuma, kuras mérkis ir atrast isako celo, apmekIgjot visas pilsétas. Saja problema, atkariba
no tas sarezgitibas un vélama rezultata, ko vélas iegit, primari tick dots pilsétu skaits, ko mate-
matiski apzimeésim par mezgliem/punktiem (nodes) un attalums no vienas pilsétas lidz otrai, ko
apzimé&sim ka savienojumu no viena mezgla/punkta uz otru (edge).

Vizuali TSP risinajumu realas dzives gadijuma var redz&t |1 | attela . Kreisaja attéla tiek dota
karte ar 14 Niderlandes pilsétam, kuras celotajam ir jaapcelo, un labaja puse ir risinajums ar
”naivo metodi,” kas arT darba tiks aprakstita. Neatkarigi no pils€tas un virziena, kuras celotajs

uzsaks, tas nemaina 1sako celu.

(a) Niderlandes karte ar 14 pilsétam  (b) TSP risinajums/isakais cela garums

1. att. TSP piemers [8]

TSP pirmo reizi tika matematiski aprakstits 19. gadsimta, ko aprakstija Viljams Hamiltons,
bet tobr1d §1 probléma neguva lielu popularitati tiri tapec, ka datorzinibas un matematiskie algo-
ritmi v€l nebija tik popularas taja laika. Ap 20. gadsimta vidu TSP ieguva lielu popularitati, ko
izraisTja datorzinibu attistiba. 1954. gada rakstos Merrills Floods un Melvins Dreshers TSP ap-
rakstija ka matematisku problému, bet DZordzs Dancigs bija pirmais, kas izveidoja atrisinajumu
TSP problémai.

Lai atrisinatu TSP, ir jaizmanto algoritmi, kas sp€j optimizet celu starp visiem punktiem. Var
izmantot ”Brute Force” metodi, kas ir “naiva” metode §1s problémas atrisinasanai, jo $1 metode

apskata pilniba visus iesp&jamos celus un atrod sako celu. ST metode sniedz 100% precizitati,



bet tiklidz pils€tu skaits parsniedz 20, tad §T metode prasa daudz laika, lai izr€kinatu, jo celu
skaitu aprékina péc (n — 1)! un celu skaits pieaug faktoriali. Protams, janem véra, ka realitate
dazreiz nepastav tiesais celS no pils€tas A uz pils€tu B, tapéc apskatito celu daudzums varétu
nedaudz samazinaties.

Ta ka naiva metode nav dizi ko efektiva no praktiska viedokla, tad ir nepiecieSami citi algorit-
mi, kas spé€s atrisinat So problému. TSP var atrisinat gan izmantojot masinmacisanas algoritmus,
gan ar1 klasiskas operaciju pétiSanas metodes.

Miisdienas TSP ir plasi izmantota tadas sferas, ka kravas parvadasana, logistika, raZzoSana,
telekomunikacijas un nerunajot par citu problému parveidojumiem, kas izriet no TSP. TSP ri-
sinajums ir aktuals ne tikai praktiskajam pielietojam, bet TSP ar1 ir veicinajis plasu izpéti tadas
matematikas un datorzinibu zinatniskas optimizacijas nozargs, ka: kombinatorikas optimizacija,

grafu teorija un aproksimacijas algoritmi.



2. NEIRONA TIKLI

Maksligais neirona tikls (Artificial neural network (ANN)) ir masinmacisanas (ML) tehno-
logija, ko pirmo reizi izveidoja F. Rozenbalts 1958. gada. ANN ir iedvesmots no cilvéka sma-
dzenu darbibas un ta ir programmé&jama sistéma, kas censas pec iesp€jas vairak imitét cilveku
smadzenu darbibu, lai apstradatu un analiz&tu datus un veikt prognozes. ANN ir sp&jigs apstra-
dat lielu datu daudzumus, atpazit un macities no sarezgitam strukttiram.

Neirona tiklu popularitate ar katru gadu pieaug, jo neironu tiklu pielietojums ir loti plass
tiri tas fleksibilitates d&l, kas spgj atrisinat gandriz jebkuru problému, ko spgj klasiskas metodes
atrisinat un dazreiz pat sasniegt labakus rezultatus.

Toties, lai ar1 cik daudz pétijumi nav uzradijusi ANN efektivitati par klasiskajam metodém,
ir ar1 ierobezojumi ar ko saskaras ANN. Lai ANN sasniegtu precizitati, kas ir nepiecieSama, ir
nepiecieSams liels datu apjoms, lai uztren&tu modeli. Turklat Siem datiem ir jabiit ar pareizajiem
risinajumiem. TSP probléma tas izpauZas, ka ir nepiecieSams optimalais celS. Bet TSP lielu
datu ieguve ar pareizajam problémam nav sarezgiti dabiit, bet realas dzives problémas atrisinaju
iegiit butu daudz sarezgitak, jo nak klat vél daudz un dazadi parametri. Sis ir tikai viens no
iesp€jamajiem minusiem un tadu ir vél daudz. Pat tadi, kas skar likumu un cilvéka moralas
robezas.

Ar neirona tiklu palidzibu, var atrisinat sekojoSas problémas:

1. Klasifikacija: klasifikacijas probléma ir Joti biezi sastopama probléma dazadas industri-
jas, ka pieméram medicina, psihologija vai finansgs, kur ar klasifikacijas metodi censa-
mies atbild€t uz jautajumu par to vai pacientam nakotné biis depresija vai nebiis. Klasiski
industrijas izmanto logistisko regresiju, lai atbildétu uz $o jautajumu, bet ir dazi p&tijumi,
kur neirona tikli ir sp&jigi sniegt ievérojami labakus rezultatus salidzinajuma ar klasiska-

jam metodeém. ArT att€lu un objektu atpazisana ir klasifikacijas probléma;

2. Optimizacija: optimizacija neirona tiklos varétu izmantot, piemeram, lai atrastu 1sako
celo no punkta A lidz punktam B. Ar1 §1 darba apskatita probléma, kur ir jaatrod 1sakais
cel$ no punkta A 1idz punktam B izbraucot cauri pilniba visiem punktiem jeb darba kon-
teksta - visam pilsétam, var atrisinat ar neirona tikliem. Darba ietvaros TSP tiks atrisinats
ar grafu neirona tikliem, kas ir ANN paveids veltits specifiski grafiem. GNN darbiba tiks

salidzinata ar klasiskajam metodém,;
3. Regresija: regresija ir probléma, kur prognoze nepartrauktu lielumu jeb regresija problé-
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mu Seit tiek arT ietverti sarezgiti regresijas modeli, kuri ir gan vien dimensionali un vairak

dimensionali. Lineari un ar nelineari.

2.1. Neirona tiklu biologiska motivacija

Palielinoties cilvéku daudzumam, palielinas ar lielais datu apjoms, kas ir nepiecieSams ap-
stradat, bet, neskatoties uz to, ka datu apjoms un pieejamiba palielinas ar katru gadu, ir prob-
lémas, ko tomér nevar algoritms atrisinat, jo tas ir atkarigs no loti daudziem faktoriem. Labs
piemérs algoritmu nespgjai ir psihologija, kur var loti vispargji novertét zinamus parametrus,
bet miisdienu standarta algoritmi pagaidam nav sp&jigi veiksmigi novertét visus nepiecieSamos
parametrus.

Cilveku smadzenes ir apveltitas ar lielisku sp&ju - macities. Ta ir arT viena biitiska atSkiriba,
kas klasiskajiem maSinmaciSanas algoritmiem nepiemit, bet cilvéku smadzeném piemit. Da-
toram piemit licla atmina un tas sp€j veikt sarezgitus aprékinus krietni atrak un precizak neka
cilvéka smadzenes, kas ir liels ieguvums tiesi datoriem, bet nav cilvéku smadzeném.

Un teorgtiski, ja salidzina cilvéku smadzenes ar datoru, tad dators ir krietni jaudigaks neka
smadzenes, jo dators sevi ietver 10° tranzistorus un tos apstradat jeb parslégt ir sp&jigs 10~°
sekundés, kamér smadzeném ir 10*! neironi, bet to parslégianas spéja ir tikai 10~ sekundes,
jo lielaka dala smadzenu aktivi strada, kam&r datoram ir loti daudz pasivas atminas, kas netiek
pielietota, kas arT ir viena no motivacijam, lai pétitu un attistitu neirona tiklus.

Ta ka ANN darbibas princips ir pielidzinams smadzenu darbibai, tad tas ar1 veicina plaso
zinatnieka interesi un izp&ti par ANN. |L{ tabula ir att€lots to cik lidziga ir neirona darbibas
princips un smadzenu neirona darbiba. Turpmak darba arT tiks aprakstits, ka ANN, ta pat ka

biologiskajam neironam ir ieejas vertibas un apstradajot to ir izejas vértibas.

1. tabula

Neirona biologiskie termini ANN interpretacija.

Biologiska terminologija ANN terminologija
Neirons Mezgls/vieniba/Stina/neirons
Sinapse Savienojums
Sinaptiska efektivitate Svari
Sausanas biezums Izvade

Tarklat arTt ANN lielumi, kas palidz apstradat ieejas vertibas, ir pielidzinamas biologiskajam
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neironam. Spilgts piem&ras tam ir sinaptiska efektivitate, kas ANN gadijuma ir svari, kas turmak

darba arT tiks paskaidrots.

2.2. Neirona tikla uzbiive un darbiba

2.1. Definicija. Neirona tiklu var defin&t ka trs elementu kopumu (V,V,w), kas sastav no divam
kopam N,V un funkcijas w, kur N ir neirona kopa un V' ir kopa no {(4,7)|é,j € Z}, kuras
elementi ir savienojami starp neironu ¢ un neironu j. Funkcijuw : V' — R pieskir svaru katram

savienojumam starp neironu ¢ un j. Saisinajuma $1 funkcija tiek pierakstita sekojosi w; ;.

Neirona tikls sevi ieklauj sekojoSas konstruktivus elementus:

(Sinaptiskie) svari ([Synaptic] weights),
* SummeéSanas funkcija (Propagation function vai Summation function),
» Aktivizacijas funkcija (Activation function),

» Apmacibas likums (Learning rule)

S1 darba ietvaros netiks siki aprakstits apmacibas likumu, bet $is likums nosaka cik Joti un
kuri svari tiek izmainiti neirona tikla, kas tiek aprékinati, lai minimiz€tu kltidu, izmantoju zau-

dejuma funkciju (loss function), par ko tiks vairak runats nodala par grafu neirona tikliem.

2. att. Neirona darbibas princips ar m ieejam

Vienkarsakai izpratnei par neirona tikla uzbivi var skatit R] attelu, kur z,, reprezenté m
ieejas vertibas, w,, ir svari, fy g7 ir summéSanas funkcija, kur iegiito veértibu NV E'T talak ievieto
aktivizacijas funkcija f,.. Aktivizacijas funkcijas iznakumu a v€lak izmanto izejas funkcija

fout» bet vairuma neironu modelu izejas funkcija nav atseviska no aktivizacijas funkcijas. Tas
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nozimge, ka aktivizacijas funkcijas rezultats ir ne tikai aktivitates stavoklis, bet arT gala vértiba,
kas ir neirona izejas vértiba.

Ka ar1 nelielam ieskatam par dzilomasinmacisanos, jo GNN modelt tiks izmantota dzila-
masinmacisanas. Bl attéla var redzet vienkarsu ANN modeli ar vairakiem sléptajiem slaniem.
Sie sléptie slani arf ir tie, kas veido dziloma§inmacisanos, padarot macisanas procesu sarezgi-
taku, bet krietni precizaku, paverot iesp&jas ar1 jaunam iesp€jam modelu izveidei un problému

risinasanai.

Izejas slanis

Pirmais sléptais slanis Otrais sléptais slanis

3. att. Vienkars dzilasmasSinmaciSanas piemers ar diviem sléptajiem slaniem

B] attéla ir paradita loti vienkarsa ANN topologija, bet ir Joti daudz un dazadu iesp&jamo
variaciju skaitu, kas musdienas tika izdomatas. M&dz bt ar1 situacijas, kur neirons nodot infor-

maciju arl pats sev vai neirons pilda kadu pasivas atminas funkciju.

2.2.1. Summesanas funkcija

Viena no neironu tikla svarigam sastavdalam ir summéSanas funkcija (Propagation
function), kura, apvienojot ieejas vertibas (/nput) un to svarus, aprékina vienu veértibu. legiito
rezultatu péc tam izmanto, lai noteiktu neirona tikla izejas vértibu (Output). Literatiira parasti
So vertibu apzZime ar NET, bet pati funkcija tiek apzZimeta ka fy gy vai NET. Vienkarsibas labad
ar1 Saja darba tiks izmantots lidzigs apzim&jumes.

Ta pat arT literattra visbiezak izmantota summeéSana funkcija ir paradita formula, kur
i-ta neirona ieejas vertibu reizina ar i-ta neirona svariem un gala visus reizinajumus saskaita

kopa. Matematiski tas izskatitos sekojoSi:

NET =WX =) w;, (2.1)

i=1
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kur NET - neirona summé&sanas vértiba, W = [wy, ws, ..., w,| svaru vektors, kur w; -
. . . . T . . —_ _— . . PR— .
neirona i—tais svars, X = [r1,2,...,%,,]" ieejas, vertibu vektors, kur x; - neirona i—a ieeja
un m ir neirona tikla ieeju skaits.

Literattra piedava ari citas, lidzigas summeéSanas funkcijas.

i=1
NET = max(w;z;);i=1,...,m
NET = min(w;x;);i=1,...,m

Un dazos modelos summéSanas funkciju izmanto ar1 Eiklida attalumu vai ta kvadratu.

NET = ||W — X|| =

Ieprieksgjas formulas un darba jau ieprieks tika minéts, ka tiek izmantoti svari (weight) un
ir svarigi arl izprast tos, jo tie butiski ietekme rezultatu.

Katra neirona un visa neironu tikla galvena atminas dala ir svari, kas ir skaitliskas vertibas.
To galvena funkcija ir nodro$inat, lai neironu tikls darbotos ka paredzets, un to vértibas tiek
pielagotas apmacibas procesa laika. Svari, kopa ar citam veértibam, pieméram, sliek$niem, tiek
uzskatiti par neironu tikla parametriem. Parasti katram ieejas neironam ir viens svars, un iena-
kosie signali tiek izmainiti un kombingéti, pamatojoties uz atbilstoSajam svaru vertibam, kas tiek
apstradatas ar summesanas funkciju. Parasti literatiira svarus apzimé ar w;, bet ieejas vértibu

literatiira biezi apzZimée ar x; vai o;.

2.2.2. Aktivizacijas funkcijas

P&c ta, kad tiek veikta summeSana, iegtitas summas rezultats NET tiek p&c tam ievietot ak-
tivizacijas funkcija (Activation function). Literatura biezi vien aktivizéto stavokli apzZimé ar
burtu a, bet pasu aktivitates funkciju apzZime ka f,.,. Aktivizacijas funkcijai ir Joti liela nozi-
me neirona tikla skaitlo$anai, jo aktivizacijas funkcija palidz noteikt rezultatu jeb izeju dotajai
ieejai. Summesanas funkcijas sanem tikai vienu vértibu, kuru vélak ievietot ieprieks definéta
matematiska funkcija. Funkcijas izvéle var ietekmét neironu tikla darbibas principus, pieméram,
cik sarezgitas problémas tas spgj risinat vai to, cik viegli ir neironu tiklu apmacit. Aktivizaci-
jas funkcijas izvele biezi ir arT atkariga no problémas, ko vélas atrisinat, un no neirona tikla

arhitektiiras. Aktivizacijas funkcijas palidz normalizét neirona izejas datus. Ta ka aktivizacijas
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funkcija tiek izsaukta katra neirona, tad tai ir jabut vienkarsi lietojamai, citadi radisies skaitlo-
Sanas problémas.

Neirona tikls bez aktivizacijas funkcijas strada loti [idzigi ka linearas regresijas modelis,
kurai ir ]oti ierobezota darbiba un jauda. Ir v€lams, lai neironu tikls ne tikai iemacitos un apré-
kinatu linearo funkciju, bet ari veiktu sarezgitakus uzdevumus, kas palidz analizét un apstradat
attelus, skanu, tekstu, grafus, valodu un citas darbibas, ko sp€j cilveku smadzenes.

Ir pieejamas dazadas funkcijas, gan linearas, gan nelinearas, lai aprékinatu neirona aktiva-
cijas stavokli.

Lineara funkcija — Lineara funkcija ir viena no vienkarSakajam aktivizacijas funkcijam.
Tiklidz tiek aprékinats fypr rezultats, tas tiek ievietots f,. un tiek iegiits tas rezultats. Ta ka
81 funkcijas uzbiive ir tik triviala, tad tas liedz izmanto So aktivizacijas funkciju komplicétos
uzdevumos. Neatkarigi no ta, cik daudz slanu ir neirona tiklam, neirona tikla pedgjais slanis
biis tieSa reprezentacija ieejas slanim tiri linearas kombinacijas d€]. Lidz ar to neirona tikls ar
linearas aktivizacijas funkciju ir tikai viens slanis. Lineara funkcija ir apskatama [ attéla un

defing ar sekojosu formulu:

fun(NET) = NET, (2.2)

Sigmoida funkcija — Sigmoida funkcija, kuras attélojumu var apskatit 4] attéla, sniedz re-
zultatu skala no 0 11dz 1 un sigmoid funkciju bieZi izmantot izejas slanim binaro klasifikacijas
problémas, sniedzot, piem&ram, varbiitibu ar kadu pacientam nakotn€& varétu biit augsts risks
iekrist depresija. Ta ka sigmoida funkcija ir ne-lineara funkcija, tad ta ir viena no visplasak

izmantotakajam aktivizacijas funkcijam, kuru matematiski apraksta ar sekojosu formulu:

1
1 + ¢~ NET’

fsig(NET) = (2.3)

Lineara funkcija Sigmoid
2 1.0

0.8

0.6

B 1 i 2
/4

0.2

-2

4. att. Linearas un Sigmoidas aktivizacijas funkciju vizuala reprezentacija
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ReLU — ReLu aktivizacija funkcijai viena milziga priekSrociba, kas nav citam aktivizacijas
funkcijam. ReLU ir visefektivaka aktivizacijas funkcija, jo ReLU neaktivizé visus neironus,
bet tikai dazus no tiem. Pé&c formulas varam redzgt, ka, ja summeésanas funkcijas rezultata
vertiba ir negativa, tad tai tiek pieskirta 0 vertiba, bet, tiklidz ir vairak par 0, tad ta tiek aktivizéta.
ReL.U biezi pielieto dzilajamaSinmaciSana. ReLLU aktivizacijas funkcijas vizualo reprezentaciju

var redzet [5] attéla.

0, ja NET < 0
Frero (NET) = (2.4)

NET, jaNET >0
PReLU — PReLU ir ReLU paveids, bet tai vieta, lai visas negativas vértibas automatiski
parveidotu par 0, PReLU izmanto « koeficientu. Tas palidz un performé labak situacijas, kur
ir Joti daudz negativas vértibas. ST loti maza izmaina lauj labak perfomét tadas problemas, ka:
bilzu klasifikacija vai objektu atpazisana. 5] attéla var redzét PReLU, kur oo = 0.3. formula

var redzet, ka izskatas 81 funkcija matematiski.

aNET, ja NET < 0
Frrerv(NET) = (2.5)
NET, ja NET > 0

RelLU PReLU
2.0 2.0

15
15

1.0

1.0
0.5

0.5

-20 -15 -1.0

-20 -15 -10 -05 olo 0.5 10 15 2.0

5. att. ReLU un PReLU aktivizacijas funkciju vizuala reprezentacija

Kad runa ir par neirona tikla darbibu un rezultatiem, tad aktivizacijas funkcija ir Joti sva-
rigs aspekts, ko ir verts npemt véra, veidojot neirona tikla modeli, tapéc, ka dazas aktivizacijas
funkcijas citas problémas performé krietni slikta ka kada cita aktivizacijas funkcija. Pieméram,
klasifikacijas problémas sigmoida funkcija sniedz labakus rezultatus. Ir pétijumi, kur ReLU
izmantot neirona tikla sléptajos slanos, kameér citas aktivizacijas funkcijas tam varétu bit pilni-
gi nepiemérotas, ka pieméram: sigmoida vai nepieminéta hiperboliska tangensa funkcija. Sis
funkcijas nav piemérotas, jo funkcijas slipums kliist loti mazs, bet ievade kliist loti liela vai loti

maza, kas savukart palénina gradienta metodi, ko izmanto, lai optimiz&tu svarus.
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Literatiira, nepiedava vienu pareizu atbildi, ka izv€leties aktivizacijas funkciju, kas nozimg,
ka aktivizacijas funkcijas izp€te var bt pavisam cita pétama probléma, kam pieversties. Ta ka,
§1 bakalaura darba mérkis nav pétit aktivizacijas funkcijas, tad sikak par aktivizacijas funkcijam

§1 darba ietvaros netiks apskatits.

2.2.3. Izejas funkcija, izejas slanis

Pedgja darbiba neirona tikla ir izejas funkcijas (Output function), kas veido izejas slani
(Output layer). 1zejas funkcija tiks apziméta ar f,,; un izejas slani jeb rezultatu tiks apziméts ar
y vai y; atkariba no ta cik izejas neironu ir neirona tiklam. A1 izejas slani var pierakstit ka vek-
toru Y = [y1, 42, ..., Yn], bet R] attéla mums ir dots neirons tikai ar vienu izeju, bet lielakoties
neironam ir vairakas izejas.

Definét izejas funkciju vispariga forma var sekojosi:
2.2. Definicija. Pienemsim, ka tiek dots j-otais neirons, tad izejas funkcija
Jour(aj) = y;
aprékina rezultatu y; j-ota neirona aktivizacijas stavokli a;
Biezi literatiira izejas funkcija ir ta pati aktivizacijas funkcija un izejas funkcija biezi izmanto

tas pasas funkcijas, ko pielieto aktivizacijas funkcijas gadijuma.

fout(a;) = a; tatad y; = a;

Nodala ir uzrakstita pateicoties [13], [21], [L7], [[7] avotiem
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3. GRAFU TEORIJAS PAMATJEDZIENI

Ieprieks jau tika teikts, ka §1 darba probléma ir atrast 1sako celu apcelojot pilniba visas pil-
sétas. Lai So problému efektivi varétu atrisinat, tad So problému var aprakstit izmantojot grafu
teoriju, jo pamata tiek dots grafs ar noteiktu skaitu pilsétam un ce]u garumiem no vienas pilsétas
dodoties uz otru pilsétu. Tapé&c Saja nodala tiks izklastits pavisam virspusgji par grafu teori-
jas pamatjédzieniem, kas tiek pielietoti TSP un grafu neirona tikla topologija. Turklat, veérts

pieminét, ka neirona tikla arhitektiiras pamata ar1 ir grafs un grafu teorija.

3.1. Definicija. Par grafu tiks saukts paris 4 = (¥, &), kar ¥ C N ir virsotpu kopa jeb grafu
neironu tiklu gadijuma tos var€tu saukt arT par mezgliem/punktiem un TSP konteksta 7" =
{v1,v9,...,v,} reprezentes pilsétas, bet & = {(v;,v;)|1 < i,j < |#|uni # j} ir kopas ¥
elementu paru kopa jeb TSP konteksta & = {eq, ea, ..., €, } apZime to vai starp divam pilsétam

ir cels.

Kopa & sastav no elementiem e = (7,j) € ¥ x ¥, kas tiks saukti par lokiem. Grafa virsotnes

skaits darba tiks apzim&tas ar |#|, bet loku skaits |&|

3.2. Definicija. Par neorient&tu grafu tiek saukts paris 4 = (¥, &), kur ¥ ir virsotnu kopa, bet

& ir neorientétu loku kopa.

3.3. Definicija. Par orient&tu grafu tiek saukts paris ¢ = (¥, &), kur ¥ ir virsotnu kopa, bet &
ir orientétu loku kopa. Saja situacija loku (i,5) sauks par virsotnes i izejoso loku, bet loku (i)

par virsotnes ¢ ieejoSo loku.

T

(a) Neorientéts grafs (b) Orientéts grafs

6. att. Neorientétu un orientétu grafu vizualais piemers
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b] attela var vizuali redzét abu grafu atkiribas. Galvena atskiriba starp neorient&tu un orien-
tetu grafu ir ta, ka neorient€tu grafu gadijuma no vienas virsotnes uz otru virsotni var parvietoties
neatkarigi no secibas, bet orientétu grafu gadijuma secibai ir nozime. ST darba ietvaros tiks ri-
sinata probléma, kur tiek dots neorientéts grafs, jo nav svarigi kada seciba parvietojamies caur
visiem punktiem, bet svarigakais ir saprast kur§ punkts biis nakamais, lai veidotu 1sako celu.

Ta ka TSP problémai nav nozimes kada seciba tiek pariets no vienas virsotnes uz otru, tad

turpmak tiks apskatits tikai neorient€ts grafs un saistosie lielumi biis attiecinami uz to.

3.4. Definicija. Par nosvarotu grafu (grafu ar indeksétiem lokiem) (7', &, S) sauksim grafu ar
papildus struktiiru - ”svaru” funkciju S : & — R, kas katram lokam e € & piekarto kadu skaitli
(svaru) S(e) > 0.

Nosvarotu grafu (7, &, S) sauc par neorientétu, ja grafs (¥, &) ir neorientéts un V(i,5) € &
S(i,j) = S(j,i). Ja grafs ir nosvarots, tad cela C' : (i1, j1), (i2,52), - - - (ij7.J)»|) garums L(C)

define ka svaru summu
|7]

L(C) = S(isis). (3.1)
i=1
Svaru koeficientiem vienmér ir konkréta interpretacija - tie var bt riska varbutiba, izmaksas

u.c. TSP konteksta svara koeficienti bus attalums no vienas pils€tas uz otru.

3.5. Definicija. Par celu grafa ¢ sauc virsotnu virkni (v )}, kurai izpildas, ka vy — vg41 € &

Vk=1,...,m — 1. Celu darba apzim&sim ar C.
3.6. Definicija. Par grafa ¢ cela garumu sauc ta loku skaitu |£|.

Grafu var aprakstit, izmantojot matricu, un otradi — ja ir dots grafu, to var att€lot art ka
matricu. Sada veida matricas ir pazistamas ka kaiminattiecibu matricas, un to rindu un kolonnu
skaits vienmér ir vienads ar grafa virsotnu skaitu |#/|. Katrai matricas rindai ¢ un kolonnai j
atbilst tikai viena grafa virsotne, un katru virsotni apzZimé ar naturalu skaitli. Matricas rindu un

kolonnu seciba vienmeér ir vienada.

3.7. Definicija. Tiek dots grafs ¢ un loku sadalijumu apzimésim, izmantojot kaiminattiecibu
matricu, kas tiks pierakstita sekojosi A € {0, 11”1 (i 5)— tais ieraksts kaimipattiecibu mat-

rica tiek apzimets ka a;;, kas reprezent€ savienojumu starp divam virsotném v; un v;.

aip -0 Qi



Neorientetiem grafiem matricas elementi ir sekojosi:

1,ja virsotnes ¢ un j ir blakus virsotnes
aij =
0,janav lokai — j

VienkarSiem vardot sakot, ja starp divam virsotném pastav savienojums, tad kaiminattieci-
bu matrica vertiba ir 1, bet citadi 0. Neorientétiem grafiem virsotne v; ir blakus virsotne jeb
kaimigvirsotne v, tad un tikai tad, ja v; ir blakus virsotne v;, turklat V(v;, v;) a;; = aj;. Tatad,

neorientétiem grafiem kaiminattiecibu matrica ir simetriska.

3.8. Definicija. Kaiminu kopa virsotnei v; grafa ¢ tiek apziméts ka N (v;) = {u : (v,u) € &},

kas sevi ieklauj visas virsotnes, kas ir blakus virsotnei v;. [|1§]

Ieprieks tika sniegts 1ss ieskats par grafiem un grafu teorému lidz ar to tagad var definét

celojosa pardevéja problému matematiski.

3.9. Definicija. (Travelling Saleman Problem) Pienemsim, ka ¢ = (¥, &, S) ir nosvarots Ha-
miltona grafs, kur ¥ = {vy,v9,...,v,},7 : & — ¥ x ¥ nosaka lokusun S : & — R, ir
nosvarotie loka garumi. Problému, kura jaatrod 1sakais Hamiltona cikls, tiek saukts par celojosa
pardevéja problému.

Attiecigi Sai problémai butisks parametrs, kam ir liela praktiska nozimé, ir distan¢u matrica,

ko defing sekojosi:

3.10. Definicija. (Distance matrix) |¥'| x || matrica D ar sekojoSiem elementiem

p min{S(e)le € &,i(e) = (v;,v;)}, ja eksiste tads e
ij =

00, ja nepastav tads loks e
tiek saukta par distan¢u matricu nosvarotam grafam .
Distance starp divam pilsétam tiek aprékinata, izmantojot Eiklida distances formula, jo prob-

léma matematiski tiek definéta 2D eiklida telpa. Specifiski §is formulas definé$anai apzimésim

vienu pilsétu ar a un otru ar b, tad distance starp pilsétam tiek aprékinata sekojosi:

S(e) = V(wa — )* + (Yo — 1)?

VienkarSiem vardot sakot, elements d;; apzimé 1sako loku. Lidzigi ka ar kaimipattiecibu
matricu, tad arT distancu matrica D neorientétu grafu gadijuma bis simetriska. Ja nav loka no
v; Uz vj, tad d;; = oo. Gadijuma, ja ir vairaki loki no v; uz v;, tad tick nemts vera 1sakais, jo
mums interes€ 1sakais Hamiltona cikls.

Attiecigi ar1 tiks definéts Hamiltona cikls.
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3.11. Definicija. (Hamilton cycle) Tiek dots grafs &. Cikls grafa ¢ ir aizvérts cel$, kas sakas
un beidzas viena un taja pasa virsotné. Hamiltona cikls (var arT teikt Hamiltona cel$) grafa ¢ ir

cikls, kas krusto visas grafa ¢ virsotnes.

Ja grafa ir vismaz viens Hamiltona cikls, tad grafu sauc par Hamiltona grafu. Veérts piebilsts,
ka ne visiem grafiem piemit Hamiltona celS, pieméram, grafs, kas ir partraukts, jo nepastaves
savienojums starp dalam, kas nav savienotas. Ta pat ar grafiem, kas ir pilniba savienoti, var biit
situacija, ka nepastav Hamiltona cikls un to oti labi var redzét [6b] attéla, kur, ja cikls sakas no
piektas virsotnes, tad ta apstasies pirmaja. Ja pat nesaksies cikls no piektas virsotnes, tad cel$
uz piekto virsotni nepastav, tatad savienojums uz piekto virsotni arT nepastaves, kas izriet, ka
Hamiltona cikls §im piem&ram nav.

Visbeidzot TSP var formulét arT ka linearas programmeésanas problému, ko pirmo reizi lie-
toja Danzigs, Fulkersons un DZonsons []1]]. Turpmak darba So formul&jumu apzimésim ka DFJ

formul&jums, kas tiks definéts sekojosi:

717

i=1 j#i,j=1
17

S a=1, j=1,....17]
i=1,i#j
[7]

Z a; =1, i=1,...,|7]

J=157

Z Z aij < |Q|_1 VQ-,C«-{17’|7/|}7|Q| > 2 (3.3)

i€Q j#1,jEQ

Kur @ ir grafu apakskopa un ierobezojums nodrosina, ka TSP atrisinajums nav mazaks par
doto grafu, turklat sauc par apakskopu izslegsanas ierobezojumu. Apakskopu ierobezo-
jums parbauda O(|7|? - 2”1) mezglu apakskopas. Lai izvairitos no eksponenciala pieauguma,
apakskopas ierobezojumu var aizvietot ar heiristikas algoritmu, kas apskata tikai dalu no ap-
akSkopam. Apskatitas apakskopas ar heiristisko algoritmu visdrizak ir tie, kas varétu parkapt
ierobezojumu. Ar heiristiska algoritma palidzibu laika sarezgitibu ir iesp&jams samazinat no
O(|7|2-2"1Y 1idz O(|#|?). Ja atkartoti lieto izvéleto heiristiku un katru reizi, kad tick konstatéti
ierobezojumu parkapumi, tiek veikti labojumi un tiks sasniegts risinajums bez parkapumiem.

Ta pat ka DFJ formul&uma, tiek izmantots izteiksme, bet apakskopas izslégSanas iero-

bezojums heiristiska algoritma gadijuma tiks aizvietots sekojosi:
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cut(Q, v — Q) > 1 vQ C {1l [7[}hIQl > 2 (3.4)

kur cut(S,T) = 35D jer aij- Ta pat ka DFJ formul&juma, ierobezojums nodrosina, ka
TSP nav atrisinajumi, kas neieklauj visus mezglus. Un |@)| > 2 nodroSina, ka apak$kopai celu
daudzums nav mazaks par 2, jo, ja ir pilséta, kurai ir tikai viens savienojums, tad pie tas pilsetas
apstasies risinajums, kas nozimé, ka ta vairs nav TSP probléma. Katrai pils€tai ir jabit cel$ no
kuras celotajs iecelo pils€ta un ir jabiit cels, kur celotajs dodas talak, jo, ja pilsétai ir tikai viens
cels, tas nozimé, ka celotajam ir jaatgriezas iepriekseja pilséta un tas ir apmeklgjis vienu pilsétu
divreiz, kas maina visu TSP biitibu.

Ta ka darba tiks apskatita ar pavisam nedaudz TSP naivas metodes risinajums, tad verts
piebilsts, ka naivas metodes laika sarezgitiba ir O(|7|!), kas nozimg, ka izmantojot GNN un
ACO laika sarezgitiba tiks samazinata no O(|¥|!) lidz O(|¥|*). Turklat, laika sarezgitiba ir
viens no veidiem, ka salidzinat dazadu algoritmu efektivitati. Jo atrak algoritms performg, jo
efektivaks tas ir. Un §is ir arT viens no galvenajiem raditajiem, kas parada to cik sarezgita tomé&r
ir TSP risinasana, kam janodroSina 1saka cela atrasana péc iesp&jas mazaka laika.

Nodala tika izveidota pateicoties [[1]], [15], [14], [16], [5] literaturas avotiem.
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4. GRAFU NEIRONA TIKLI

Grafu neirona tikli (GNN) ir visparinajums no dzilasmasinmaciSanas neironu tikliem
(DNN). Kamér DNN spgj apstradat vienkarSus rezgus, ka: att€lus, video un tekstu, tad GNN
sp&j risinat jau neregularas datu struktiiras, ka pieméram, transportu tiklus, biologiskos tiklus un
socialus tiklus, kas biezi vien tiek apziméti ar grafiem.

GNN veésture un tas nozime un veikspé€ja jau tika pétita ap 1940. gadu, kad tika arT veidoti
pirmie ANN modeli. 1997. gados tika uzrakstiti raksti par rekursivajiem neirona tikliem, kuri
tika izmantoti uz virzitajiem acikliskajiem grafikiem. So darbu autori ir Sperduti un Starita.
Savukart grafu konvuliiciju tikli pirmo reizi saka pétiti 2010 gados, kad tika pétits konvuliciju
neirona tiklu pielietojums uz grafiem. Ta ka rezultati bija ievérojami labi, tad tas ar1 veicinaja
padzilinataku izpéti tieSi GNN izpété un 2014. gada T. N. Kipfs un M. Vellings pirmo reizi
piedava grafu konvuliiciju tikla modeli, kas ieviesa lokaliz&tu uz spektru balstitu konvoliici-
jas modeli uz grafa strukturétiem datiem. Tikai p&d&jos gados GNN ir guvusi ievérojami lielu
popularitati un tas p€tnieciba aktivi norisinas dazadas cilvéka dzives jomas.

Neskatoties uz to, ka GNN ir |oti specifisks ANN paveids, GNN ta pat spgj tikt gala ar
daudz problémam un briziem pat aizvietot citus ANN veidus, sniedzot labakus rezultatus, bet
parsvara GNN tiek izmantotu, lai risinatu ar grafiem saistitas problémas, ka pieméram: spét
atrast savienojumu starp moliem kimiskaja viela un risinat dazada veida problémas, kas skar
socialas struktiiras, prognozgjot vai divi cilveki ir pazistami vai nav. ArT anomaliju noteikSana
GNN var biit loti noderigi, meklgjot krapniekus, kas uzdarbojas online vide, bet Sie ir tikai dazi

no piem&riem, ko GNN spgj atrisinat un to pielietojums ir loti plass it Tpasi medicina.
4.1. Grafu neirona tikla darbibas pamatprincipi

Grafu neironu tiklu galvena ideja ir iterativi atjauninat mezglu siitijumus, apvienojot savu
kaiminu un savu parstavniecibu sttfjumi.

GNN darbibas vienkarSu principu var apskatit [7] attéla. No attéla var redzét, ka sakuma
katram mezglam ir informacija tikai par sevi pasu, bet GNN meérkis ir iegiit informaciju par
katru no tas kaiminu mezgliem jeb, ja nultais mezgls ir savienots ar pirmo, otro un ceturto,
tad p&c pirmas iteracijas nultajam mezglam ir nepiecieSama informacija par Siem mezgliem, lai

pienemtu kadu lémumu.
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7. att. Vienkarsa vizualizacija GNN darbibas principam [10].

Saja nodala tiks stastits par visparigu grafu neironu tikla sistémas darbibu. Sakot no sakot-

n€ja mezgla, katram slanim ir divas svarigas funkcijas:

» AGREGET - funkcija, kas mégina savakt/apvienot informaciju no visiem blakus esosa-

jiem mezgliem;

+ KOMBINET - funkcija, kas mégina atjauninat mezglu attélojumus, apvienojot apkopoto

informaciju no kaiminiem ar pasreiz&jiem mezglu attélojumiem.
Matematiski var defin&t visparigu grafa neirona tikla strukttru sekojosi:
al, = AGREGET' {H: ' : u € N(i)} (4.1)

H! = KOMBINET'{H!"*, a*}, (4.2)

kur N (v;) ir kaiminu kopa i-tajam mezglam, k = 1,2,--- | K un H° = X
4.2. Grafu neirona tiklu pielietojums TSP

Ieprieksgja nodala tika loti visparigi aprakstits GNN darbibas princips un, ta ka ir dazadas
problémas, ko var atrisinat ar GNN palidzibu, tad GNN ir japielago specifiski TSP situacijai.
Daudz un dazadi darbi, kas ir orientéti uz GNN un TSP atrisinasana ar GNN paradas tikai pedgjos
gadus, l1dz ar to TSP risindjums, izmantojot GNN, ir diezgan jauna un ta ir v€l neizpétita joma,
kuru var vél daudz pétit.

Literatiira, kas ir jau pieejama, risina TSP ar grafu konvuliiciju tiklu (GCN). S1 darba ietvaros
ar1 tiks izmantoti GCN, lai spriestu vairak par tas efektivitati salidzinajuma ar citam metodem.
Turklat, struktiira, kas tiek nemta Saja darba pirmo reizi tika iepazistinata 2017. gada, kuras

autori ir B. Ksavjers un T. Lorans [4].
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Ieejas vertibas: Ka ievades mezgla iezime ir dotas divdimensiju koordinatas z; € [0,1]?,

kas tiek ievietota h-dimensiju elementos:

a; = Almi + bl, (43)

kur A; € R"™?2 un d;; ir ka % dimensiju vertibu vektors. 6Z_N N

ir indikatora funkcija TSP
lokiem, kas ir 1, ja virsotne 7 un j ir k-tuvakie kaimini, 2, ja ir savienota pati ar sevi, un 0 pretgja
gadijuma.

Ievada vértiba lokam f3;; ir aprakstita sekojosi:

Bij — Agdij —|— bgHAg&fj_NN (44)

kur Ay € R3%!, A; € R3*3 un -||- konkatenacijas operators. To, ka tiek izmantots k-tuvako
kaiminu indikatora funkcija, paatrina maciSanos procesu, jo TSP atrisinajuma virsotnes, kas
atrodas tuvak viena otrai, palielina iesp&jamibu biit atrisinajuma.

Grafu konvoliicijas tikla slanis: ! tiks apziméts ka mezglu pazime un e} biis loku pazimes
vektors [-taja slani i-taja mezgla pie (i,j) loka. Lidz ar to ! un eéj pazimes nakamaja slani tiek

definétas sekojosi:

it =2l + ReLU(BN(Wizl + > " nf; @ Wial)), (4.5)
i
eijl = eﬁj + ReLU(BN(Wéeﬁj + Wial + Wémé)), (4.6)
g el- - . . .o .
kur W € R?%, ml-j = %, o ir sigmoida funkcija, € ir maza vértiba un ar BN apzimé
G~ ag eij. €

grupas normalizaciju. Kad [ = 0, tad z! un eéj ir vertibas no ieejas slana.

GCN izejas slani ir sagaidams, ka katram lokam/celam no pilsétas ¢ 1idz pilsétai j ir dota
zinama varbiitiba, ka konkrétais cel$ piederés kop&ja optimala cela garumam. Lai iegiitu So
varbiitibu, katram lokam, tam tiks izmantots p&dg&jais slanis, kur katra varbutiba celam (i,j)

p;;°" € [0,1]? tiek dota izmantojot Daudzslanu perceptronus (Multi-layer Perceptron(MLP)):

ijSP = MLP(efj)

Neirona tikli sastav no divam dalam. Pirma dala ir Forward Propagation un otra dala ir
Backward Propagation. Pirmaja dala svari tiek reizinati ar ieejas veértibam un péc tam izmanto
summeésanas funkciju, lai visu sasummetu. Par $o procesu ir izklasts 2. nodala. Bet otra dala ir
process, kur tiek atjaunoti modela svari. Backward Propagation ir nozimiga loma, kad runa ir

par modela precizitati, jo $aja procesa svari tiek atjaunoti ta, lai mazinatu klaidu.
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Svari tiek atjaunoti, izmantojot zaudgjuma funkciju (loss function). Katrai problémai un
katrai situacijai zaudéjuma funkcija var atSkirties, bet pamata ideja tiek nemta no ta, ka mums

ir zinams risinajums. Darba modelis tiks uztrenéts uz TPS problémam, kur ir doti punkti un

TSP

pareizais risindjums. Ta ka rezultata tiek dota kaimipattiecibu matrica ar p;;”°" elementiem, tad

. o . _ . _ _ /\TSP _ _ . . _ . . —_ W . -
pareizo risindjumu pierakstis ka p;;°", apzimejot vai starp pilsétu i un j pastav cel$ vai nepastav
TSP optimalaja cela. Tiek minimizets svertais binarais krusteniskais entropijas zudumus, kas
ir vid€jais raditajs no mini-batch. Problémai palielinoties, klasifikacijas probléma klist loti ne-

lidzsvarota attieciba pret negativo klasi, kas veicina nepiecieSamibu pret attiecigu klasu svariem,

lai $o efektu lidzsvarotu. Sie svari tiks aprekinati sekojosi:

N I
PR -2AYP)

P
PR

kur ¢ = 2, kas apzime klaSu skaitu.
Kad GCN modelis tiek palaists, tad rezultata tiek dota kaiminattiecibu matrica, kuras vértiba
ir varbtiba, ka starp pilsétam ir celS. Lai aprékinatu problémas risinajumu, tad péc varbiitibu

k&des likuma iesp&jama cela C varbiitibu aprékina pec sekojosas formulas:

e |

j~ieC

Saja bridi rodas neliela probléma, jo daZreiz ir situacija, kad no vienas virsotnes ir vairaki
celi ar augstam varbiitibam, kas nozime, ka GCN nesniedz rezultata vienu no hamiltona grafu
atrisinajumiem. Lai atrastu vienu TSP risinajumu, varétu izmantot arg max funkciju, kas izvélas
nakamo celu péc lielakas varbiitibas, bet tas izraisa situacija, ka atrisindgjumam varétu biit, ka
trukst pilsetas, kas tika apskatitas, tadejadi neveidojot hamiltona celu.

[11] darba un ar1 Saja darba tiks izmantota alkatiga pieeja (greedy aproache), lai atrast GCN
TSP atrisinajumu. Alkatigd metode balstas uz to, ka tiek izv€leta pirma virsotne un izvélas
nakamo pils€tu pec maksimalas varbitibas, bet atskiriba no arg max funkcijas ir tada, ka jau ap-
mekl&ta virsotne tiek fikséta, tadejadi noverSot iesp&jamibu atgriezties taja virsotne. Algoritms
apstajas, kad tiek iziet cauri visam virsotném.

Nodala tika sarakstita pateicoties [20], [L1]] avotiem.
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5. ALTERNATIVAS METODES

Lai saprastu GNN darbibu un to vai GNN ir vérts implementét TSP problémas risinasanai,
tad TSP tiks atrisinats ar7 ar citam klasiskam metodém un tas rezultati salidzinati ar alternativa-
jam metodém.

TSP tiks atrisinats, izmantojot naivo metodi, skudru kolonijas optimizacijas metode, dina-
misko programmeésSanu, held-kerp algoritmu un ieprieks€ja nodala aprakstitos GNN.

Naiva metode tiks darba implementéta tikai, lai sanemtu pareizo optimizacijas celu un So

celu salidzinat ar citiem algoritmiem, lai saprastu cik precizs ir aprékinatais risinajums.
5.1. Naiva metode

Ka jau sakuma tika mingts, tad naiva metode ir viena no klasiskajam metodém, ko var izman-
tot, lai atrastu risinajumu esoSajai problémai. Naivas metodes darbibas princips vairak balstas
uz datorzinibu un programmésanas logiku un mazak paskaidrots ar matematiskiem principiem,
jo tas algoritms ir pavisam vienkarSs un rada izaicinajumu tikai uzprogrammgjot So algoritmu.

Pienemsim, ka mums tiek dots TSP probléma, lai atrisinatu risinajumu problémai, izmanto-
jot naivo metodi, tad izpilda sekojoSu principu/algoritmu, kas tiek istenots python programme-

Sanas valoda:
 Saskaita visus iesp&jamos celus;

+ Sastada sarakstu ar visiem iesp&jamajiem celiem. Sim noltikam $1 darba ietvaros tika

izmantota funkcija premuntation no iteration bibliotekas;
* Tiek iziets pilniba visiem celiem un tiek fikséts katra cela garums;
* Tiek izvelets cels ar 1sako garumu.

Sai metodei, ka jau sakuma arT tika min&ts, ir viens milzigs plus, kas nav pargjam metodém.
Ta sniedz 100% precizitati jeb ta atrod 1sako celu, jo iziet pilniba visiem iesp&jamajiem celiem,
bet naiva metode pie liela pilsétu daudzuma isti vairs nav praktiski pielietojama, jo izpildes laiks
loti strauji piecaug katrai nakamajai pilsé€tai, kas tiek pievienots. Izpildes laiks noteikti korel€ ar
celu daudzumu grafa.

Ja tiek piepemts, ka katrai virsotnei ir savienojums ar citam virsotném, tad naivas metodes
gadijuma péc formulas (n — 1)! var aprékinat celu daudzumu, kur n $eit reprezentg pilsétu jeb

virsotnu skaitu. —1 formula ir, jo konkrétajai virsotnei nav savienojums pasai ar sevi.
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(a) Celu skaits naivajai metodei (b) Celu skaits DP un/vai HK

8. att. Naivas metodes celu skaits salidzinajums ar alternativiem risinajumiem

B attela tiek vizuali paradits ka pieaug celu skaits (uz vertikalas ass) atkariba no pilsétas
daudzuma (uz horizontalas ass). Naivajai metodei celu skaits, kas ir redzams attela, tiek
atbilstosi pielagots jeb skaitli uz asim ir japareizina ar 10'°. P&c attéla var loti labi redzét, ka pie
15 pilsétam naivajai metodei celu skaits ir vairak par 8 - 10'°, kamér alternativajam metodem,
kas redzamas Bbl, kuras tiks izklastitas nedaudz vélak darba, ir nedaudz virs 1,5 - 10%, kas ir

krietni mazak lidz ar to paatrina risinajumu.

5.2. Dinamiska programmesana un Held-Karp algoritms

Pirmais algoritms, kas tiks izmantots, lai atrisinatu TSP bis dinamiska programmeé&Sana un
viena no tas modifikacijam Held-Karp algoritms. Kamé&r DP ir sp&jigs atrisinat dazada rakstura
uzdevumus, kas nav specifiski saistits ar So darbu, tad HK ir specifiski veltits tiesi TSP risi-
nasanai. HK pirmo reizi tika izmantots 1962. gada un Bellman, Helds un Karps [2] bija tie,
kas pirmo reizi piedavaja $o algoritmu. DP un HK laika sarezgitiba ir O(| 7| - 2”"), ko loti
labi vares ar1 redzet praktiskaja dala, bet ta ka DP pati par sevi ir vispariga rakstura algoritms,
tad konkrétas situacijas vai problémas var perfomét nedaudz lénak, kas ar1 biis spilgti redzams
praktiskaja dala.

Biitiskaka atskiriba DP un HK no naivas metodes ir tada, ka DP un HK izmanto apakskopas,
tadejadi ievérojami uzlabojot algoritma risinajumu, samazinot celu skaitu, kas tiek apskatiti.

Katrai virsotnei ¢ un j un katrai virsotnu apakskopai X, kas izslédz ¢ un j, pienemsim, ka
Lyk(i, X, j) apzZimé isako Hamiltona celu no 7 uz j inducétaja apaksgrafa 4 (X U {i,5}). HK

algoritmu ir balstits uz sekojosu rekursiju:
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) ) dij ja X=0
LHK (Z7 X7 j) =
min,ex (L(3,X \ {v},v) +d;; preteja gadijuma
Sads algoritms ir efektivs, kad runa ir par vidéja izm&ra TSP problému, kas ir ap 20 vai 50
pilsétam, lai gan praktiskaja dala var€s redzet, ka algoritmam jau pie 30 pilsétam ir sarezgTjumi
efektivi izpildit un sniegt risinajumu. Ta ka, ne naiva metode, ne ar1 DP ir sp€jiga atrisinat TSP
lielam datu kopam, tad ir nepiecieSami citi algoritmi. Algoritmi, kas nesniegts pilniba precizu
atbildi, bet vismaz ir iesp&ja krietni optimizet, tad€jadi optimiz€jot ar1 izmaksas, kad runa ir par

realas dzives problému.

5.3. Skudru kolonijas optimizacijas metode

Viens no p&dgjiem algoritmiem, kas darba ietvaros tiek izmantots un salidzinats ar GNN, ir
Skudru kolonijas optimizacijas metode (Ant colony optimization method (ACQO)), kas ir heiris-
tiska mekl€sanas algoritms.

Heiristisku mekléSanu algoritmu bitiba ir balstita uz masinmaciSanas principa, kur tiek iz-
mantoti kadi vesturiska informacija, lai atrisinatu problému. Biezi vien heiristiskie algoritmi
precizitati maina pret atrumu, ko simulacijas un rezultatu nodala varg€s ari loti labi novérot.

ACO tika ieviesta ar Dorigo palidzibu, kur pirmo reizi vigs risindja TSP izmantojot ACO
sava disertacija. ACO ir biezi izmantojama tieSi TSP risinaSanai un citu diskrétu kombinatorikas
optimizacijas problému risinasanai.

ST metode atskiras no darba jau ieprieks apskatitajam metodem vairaku iemeslu dg]. Si
metode tika iedvesmota ar realu dzives pieméru no dabas un atras performances dél. ACO
metodes iedvesma nak tiesi no skudram, kur skudras izmanto feromonu, kas palidz vinam atrast
1sako celu starp skudru piizni un partikas avotu.

ST metode sniedz tuvinatu risindgjumu lielam datu kopam. Ar $o metodi viennozimigi var
samazinat izmaksas un paris sekunzu laika ir sp&jiga ar1 atrast TSP risinajumu pat vairak ka 100
pilsétam, ko savukart ne naiva metode, ne ari DP vai HK nespgj paveikt.

ACO ir Joti daudzi un dazadi veidi ka atrisinat TSP problému un butiskaka atskiriba starp
visam metodém ir tieSi feromona 7;; daudzuma aprékinasana katram celam. Ta ka §1 darba
mérkis nav specifiski izp&tit ACO, bet gan saprast vai ar neirona tikla palidzibu TSP problému
var atrisinat veiksmigak neka standarta metodes, tad darba ietvaros tiek apskatita tikai viens no

ACO iespgjamajiem risinajumiem.
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5.3.1. TSP risinajums ar skudru kolonijas optimizacijas palidzibu

ACO merkis: Visas skudras atrodas skudru piizni un vipam ir jaatrod &diens un jaatnes

atpakal uz skudru piizni. ACO mérkis tiek izpildits p&c sekojoSiem soliem:
1. Vispirms skudras sak kustéties randomizéti;
2. skudram kustoties un meklgjot €dienu, tiek izdalits feromons;

3. feromons piesaista citas skudras. Tiklidz skudras atrod feromonu, tad tas sak sekot fero-

monam nevis parvietojas randomizeti;
4. ar laiku feromona daudzums palielinas, kas piesaista vairak skudru;

5. péc kada laika, cels ar labakiem rezultatiem, paliks ar vien izteiktas par paréjiem, bet celi
ar sliktaku performanci ar laiku izzudis, kas noved 1idz tam, ka skudras atrod 1sako celu

lidz édienam.

Ieprieks aprakstita skudru darbiba ir attiecinama ariuz ACO, tapéc turpmak definésim ACO
specifiski TSP problémai.

Katra solt ACO skudram ir jaizv€las nakama pilséta uz kuru doties. Lai skudras zinatu, kur
doties, tad tiek izmantots varbiitibas funkcija, jo pirma pilséta tiek izv€leta randomizeti. Kad
skudra atrodas i-taja pilséta, k-tajai skudrai jaizv€las nakama pils€ta j kur doties un to aprékina
izmantojot sekojosu formulu:

5 (1) (1i)” o p
Sepenen @7 130 € N(sk)

pi(t) = :
0 pretgja gadijuma

kur 7,;— feromona daudzums ejot no pilsétas ¢ uz pilsétu j, ko skudras atstaj uz cela, 1;;— hei-
ristiska redzamiba, kas saistits ar pieejamam risindjuma komponentém c;;. o un 3 ir konstantes
un N (s}) ir komponensu kopa, kura v&l nepieder pie dalveida risindgjumiem s?.

« tiesi ietekm€ feromonu, jo, ja o = 0, tad tas nozimé, ka lielako svari tiek doti kaimina
1sakajam celam, kas nozimé, ka ACO risinajums ir pielidzinams greedy approach algoritmiem.
Savukart 3 ietekmé heiristisko redzamibu un, ja 8 = 0, tad tikai feromonu daudzums tiek nemts
vera. Dazas situacijas, atkariba no pilsétu izvietojuma, ir izdevigi palielinat vai samazinat kadu

no $tm konstantém, dodot lielakus svarus kadam no parametriem.
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Ka jau ieprieks darba tika minéts, tad buitiskaka atSkiriba starp dazadajiem ACO algoritmiem
ir tie$i feromonu aprékinasana. Feromonu atstasana uz cela notiek divos Iimenos: lokali un

globali.

* Lokalais feromonu atjaunoSana - Ikreiz, kad skudra ir izvélgjusies pilsétu, kuru iet,

feromonu daudzums, ko skudra atstas uz cela, tiks atjaunots pec sekojosas formulas:
Tij(t + 1) = (1 — p)TZ](t> + pTo,

kur 0 < p < 1 iztvaikoSanas parametrs, 79 = , kur L, ir kop€jais attalums starp

1

7] Lyun
visiem mezgliem, kuru parada viena no konstruéSanas heiristikam.

* Globalais feromonu atjaunoSana - P&c ta, kad visas skudras ir apceloja visus mezglus
1saka cela atraSanai, tad tiek atjaunots feromona koncentrats un to dara péc sekojosas

formulas:

Tt +1) = (1 — p)mi;(t) + AT (),

kur Tl%l(t) = Q/ Lf} un Lf’]l- ir isakais kopgjais cels, ko kada skudra k, ir atradusi, kada

laika sol1 ¢ un () - konstante.

Feromonu iztvaiko$anas parametram p ir nozime algoritma parak atrai konvergencei jeb tas
paléninasana, jo, ja nebiitu iztvaikoSanas parametra, tad ir lielaka varbiitiba, ka skudras atradis
lokalo minimumu. IztvaikoSana veicina celu aizmirSanu, kas palidz skudram meklét jaunus
celus/apgabalus, tadejadi atrodot iesp&jams labaku celu.

Feromonu vaditas, skudru kolonija pakapeniski uzlabo risinajumu un algoritms izbeidz dar-
bibu, kad tiek izpildits konkréts iteraciju skaits, kur iteraciju skaitu nosaka lietotajs.

Nodala sarakstita pateicoties [[19], [3], [9] avotiem.
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6. PRAKTISKA DALA

Visbeidzot, lai saprastu GNN efektivitati salidzinajuma ar klasiskajam metodém, tad tika
veikta simulacija, kur visam izmantotajam metodém tiek ielaisti vieni un tie pasi dati, lai varétu
godigi salidzinat katru metodi sava starpa. Praktiskaja dala loti nedaudz tiks paradita naivas
metodes darbibas efektivitate. DP un HK algoritms salidzinajuma sava starpa un ar masinmaci-

Sanas algoritmiem, ka GNN un ACO.

6.1. Datu kopa un GCN modelis

Darba ietvaros tiks izveidotas divas datu kopas: TSP20 un TSP50. TSP20 apzimé grafu ar
20 pilsétam, bet TSP50 apzimé grafu ar 50 pilsétam. Ar1 citur literatiira $is ir biezi izmantotas
datu kopas. Verts piebilsts, ka algoritma atrums ir atkarigs no vairakiem faktoriem un, kas nav
tiesi saistits ar pasu algoritmu, bet gan ar tehniskiem ierobeZojumiem un datora veiktspgjas.

Lai uztrenetu GCN, tad tika nemts 30% no ta, ko izmantoja Joshi 2020. gada raksta, bet
pargjie lielumi tiks atstati nemainigi jeb learning rate ir 10~* un batch size ir 20. Zaudgjuma
funkcija tiek optimiz&ta, izmantojot Adam gradienta metodi [[12]. Un grafu atSifréSanai tiks

izmantota alkatiga pieeja (greedy aproatch), ko Joshi izmantoja ar sava darba [[11]].

6.2. Simulacija

Lielakam datu kopam, izmantojot naivo metodi, ir griiti dabtit optimalo celu, tapéc, lai apre-
kinatu 1sako celu atra laika, tiks izmantota izveidots riks, kas ir tieSi domats, lai risinatu simet-
risku TSP. So programmu sauc concorde [6]. Sis riks ir paredzéts tikai akadémiskiem noliikiem
un ir brivi pieejams. Concorde darba noliikos tika implementets python vide, kur arf tika veikts
viss praktiskais darbs.

Darba ietvaros tika uzsimuléti divi x un y koordinates péc nejausibas principa un, izmanto-
jot divdimensiju eiklida distances formulu iegiistot attalumu no punkta ¢ l1idz punktam j, un §1
distance tiks apziméeta ar d;;.

Lai aprekinatu Tsako cela garumu, tad tiks izmantota B.1], bet nedaudz pielagosim specifiski
darba problémas kontekstam, jo celotajs sak un beidz celu no vienas un tas pasas pilsétas.

Pienemsim, ka C' = {ci, 2, ¢3, ..., ¢y, 1 } ir atrisinajums TSP problémai ar |#| pilsétam,

kur ¢; € #,1 < i < |¥|. Saja konteksta C' ir apceloto pilsétu seciba jeb ideja ir tada, ka
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c€ls sakas un beidzas viena un taja pasa pilséta. Lai aprékinatu §1 cela garumu specifiski TSP
situacijai izmantosim sekojoSu formulu:

[7|-1
L(O) = Z dCiCH—l + dc‘nt/‘Cp

i=1
kur merkis ir atrast Tsako celu min(L(C')). Ta ka praktiskas dalas laika tika veikts novérojums,
ka ACO performé krietni sliktak, ja datu punkti = un y tiek doti robezas no [0,1]. Sadi varétu
notikt, jo skaitli atrodas loti tuvu viens otram, tapéc ACO ieejas punkti tiks pareizinatas ar kon-
stanti. Darba ietvaros ACO tika izvéléta o = 0.1 un § = 5, liekot lielaku uzsvaru uz feromonu
daudzuma, mazinot kaimina mezglu ietekmi. Ka ar1, ACO performances laiks ir atkarigs no ta,
cik daudz skudras tiek izmantotas vienas iteracijas laika, tapec visi rezultati tiks attiecinami ar
k = 30 un iteraciju daudzums ir 100. Sadi lielumi tika izvéléti, jo praktiskas dalas ietvaros,

uzradija labakus/precizakus rezultatus.

6.3. Algoritma novertéSana

Lai varétu spriest par algoritma atbilstibu realas problémas implementacijai, tad tiks izman-

toti sekojosie raditaji:

* Algoritma izpildes laiks. Jo atrak atrisina, jo labak, jo TSP tiek klasificets, ka NP-

sarezgitibas uzdevums;

* Optimalitates tuvums (optimality gap), ko rékina péc sekojosas formulas: l;f—;’” - 100%,

kur [ ir algoritma izrékinatais optimalais cela garums, bet [, Isteniba 1sakais cels;

* Algoritma sarezgitiba, kas ir autora subjektivs mérijums, kur tiks néma véra to, cik viegli
ir implement&t no biznesa perspektivas un to, cik viegli ir interpretét konkréta algoritma

rezultatus.

Utopiska situacija vélamakais rezultats biitu, ja algoritms risina problému paris sekundgs,
optimalitates tuvums ir 0% vai mazaks par 5% un ir ]oti viegli izpildit un implementét, bet §1s
nodalas ietvaros tiks attaisnoti visi trTs novertéSanas parametri, kur biis redzami, ka algoritmiem
lielakoties tikai viens no raditajiem bis loti labs, kamér pargjie ir slikti, kas parada, ka TSP

problémas atrisinasanai vél ir tals cel§ ejams no ta, kas miisdienas jau ir pieejami.
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7. REZULTATI

R] tabula var redzet visu metozu rezultatus un tas raditajus. TSP20 gadijuma varam redzét,
ka BR, DP un HK sniedz 100 % precizitati, bet BR prasija vairak ka 15 miniites, lai $o probléemu
atrisinatu. Teorétiskaja dala jau tika izklastits, ka lielam instancém BR ir loti neefektiva, jo tiek
apskatitu visu iesp&jamas celu variacijas. TSP50 pagaja vairak ka dienakts 11dz BR saka sniegt
rezultatus. BR bija gana efektiva problémai ar 11 pilsétam, atrisinot to mazak ka miniites laika.
Ja bija vairak ka 11 pilsétas, tad algoritms bija ievérojami 1€naks, jeb ilgak ka 10 minttes.

DP un HK performé vidgji atri, atrisinot TSP20 vienu lidz divu mintsu atrak, turklat var ari
redzet, ka HK atrisina atrak. Ta ka divas minttes nav ilgs laiks un tas sniedz optimalo celu, tad

TSP20 gadijuma ir viennozimigi labak izmantot So algoritmu vienkarsibas péc.

TSP20 TSP50
Metode | Isakais cel§ Opt. tuv. Laiks Isakais cels Opt. tuv. Laiks
BR 4.16 0.00%  >15min 5.57 0.00%  >1dienu
DP 4.16 0.00 % 2 min, 30 sec | 3.52 0.00 % 1 st, 2 min
HK 4.16 0.00 % 1 min, 34 sec | 3.85 0.00 % 25 min
ACO 4.29 0.33% 10 sec 6.97 7.46 % 14 sec
GCN 4.33 0.58 % 8 sec 5.74 3.29 % 1 min, 5 sec

2. tabula

TSP risinajums ar GCN un alternativajam metodém

TSP20 gadijuma ACO atruma zipa ir Iidzigs GCN, bet ACO minimali ir labaks par GCN.
Zinot to, cik sarezgiti ir implementét GCN, tad TSP20 gadijuma noteikti ir labak implement&t
ACO, lai gan DP un HK sniedz precizu rezultatu, tad varbiit ACO $aja situacija ar1 nebiitu
izvele. Savukart pavisam cits rezultats ir TSP50 gadijuma, kur BR, DP un HK aizgem |oti ilgi,
lai sniegtu rezultatu, ACO rezultatu sniedz loti atri, bet sniedz rezultatus ar 7.5 % neprecizitati.
GCN sniedz rezultatus krietni precizak neka ACO, bet nedaudz ilgak, kas nav tik btiski, jo tas
ir tikai mintiSu intervala.

TSP50 gadijuma BR, ACO un GCN metodém ir rezultati no 50 pilsétam, jo salidzinajuma
BR, ACO un GCN ar DP un HK, DP un HK algoritms pieprasa saglabat atrastas vértibas, kas

apgrutina datora skaitloSanas procesus. Lai DP un HP iegttu rezultatu, Stm metodém ir jaap-

'DP algoritmiem salidzindjumam tiek izmantotas 23 pilsétas, bet HK 24 pils&tas nevis 50. Kas nozimg, ka tiek

izmantotas citas datu kopas.
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skata 2!” apakskopas. Tas nozimg, ka TSP20 gadfjuma tas batu 1 - 10° apskatitas apakskopas.
Savukart TSP50 gadijuma DP un HK jaapskata 1 - 10° reizes vairak apak$kopu neka TSP20
un ir jasaglaba krietni vairak datu. Nemot véra So lielo skaitloSanu daudzumu, salidzinajumam
R] tabula pie TSP50, DP gadijuma tiek nemtas 23 pilsétas un HK tick nemtas 24 pilsétas nevis
50 pilsetas. Nemot mazak pilsétu skaitu gan HK un DP, redzam, ka izpildes laiks ir stunda, kas
liek ticét, ka ar 50 pilsétam DP un HK izpildis So uzdevumu vairakas dienas, kas nozimé, ka
sadam problémam Sie algoritmi ir bezspecigi, lai gan tie sniedz precizus rezultatus.

B] attgla var redzst TSP20 risindgjumu ar GCN. Attéla ir redzama Tsaka cela atrisindjums,
otraja attéla var redz€t, ka ir ar citi celi, bet lielakas varbiitibas tomér ir tiem celiem, kas ir
redzams pirmaja attéla. Videja bild€ var redzet, ka, jo biezaka Iinija, jo liclaka varbiitiba, ka
cel§ pieder optimalajam celam. Visbeidzot, izmantojot alkatigo algoritmu (GS), lai atrastu GCN
1sako celu. TreSaja attéla risinajums ir loti [idzigs pareizajam, bet viena vieta GCN GS izvelgjies

nedaudz citadaku celu.

Isakais ce|$ TSP20 GCN TSP20 GCN TSP20 risinajums

4 4
T~11——18 =9 11— 18
T rdi

7 \ \, 40" 14\

\ folg
13 17 1

/ ?I/ \ 15/

5 — 8,

9. att. GCN risinajuma pieméers TSP20

att€la var redz&t GCN risinajumu 50 pilsétam. Var redzet, ka lielakam pilsétu daudzu-
mam, ir vairak pils€tas ar varbiitibu piederét optimalajam celam. Turklat, atrisinajuma redzam
nedaudz citu celu, neka tas ir optimalaja atrisinajuma. Lasot citus literatiiras avotus, vargja ari
ieraudzit, ka GCN atrod 1saku celu neka optimala cela programma, kas nozimé, ka concorde ne-
sniedz 1sako celu, bet ta ka tas tomer sniedz labus rezultatus, tad §1darba ietvaros més pienemam,

ka concorde risinajums ir optimalais risinajums.
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Isakais ce|$ TSP50 GCN TSP50 GCN TSP50 risinajums

10. att. GCN risinajuma piemérs TSP50

att€la var redz&t ACO risinajumu TSP20 datu kopai. ACO rezultati loti ietekm&jas no
tas konstantem. Taja bridi, kad o = 1 un § = 1, tad risinajums vairak nem blakus pilsétas, kas
noved Iidz tam, ka celi kaut kada bridi krustosies. Uzskatami to var redz&t attela, kur abas

konstantes ir ir vienadas ar 1 un skudru daudzums viena iteracija ir 1.

Tsakais cel$ ACO risinajums

11. att. ACO risinajuma pieméers TSP20

Tiesi ta pat ka GCN gadijuma, ka modelis kliist nestabils bridi, ka pilsétu daudzums pa-
lielinas, tad ACO ir arT tas pats, tikai tas optimalitates tuvums pieaug atrak neka tas ir GCN.
attela va redzet, ka tiri vizuali ACO risinajums atSkiras no optimala risinajuma, lai gan da-
7as vietas §ie celi sakrit. Saja attela ACO parametri tika izvéleti, kas tiek aprakstits sada]a pie
simulacijas un var redzget, ka lielam datu kopa tiek noversta krustosanas, bet atstajot konstantes

1, $im atrisinajumam bitu vairak ka viens risinajums.
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Isakais celd ACO risinajums

12. att. ACO risinajuma pieméers TSP50

Un runajot par katras metodes vienkarSibu un tas iesp&jam implement&t potenciali realas
dzives situacijas un biznesa, tad BR biitu pati vienkarsaka no visam. Ari DP un HK nav sarez-
gitas. ACO jau prasa vairak zinasanas un sp&ju veikt aprékinus, bet ir labs riks, lai atri atrisinatu
ar problémas ar lielu pilsétu skaitu. Savukart GCN no visam metodém ir vissarezgitaka un vis-
drizak prasitu daudz resursus implementét biznesa tiri to sarezgitas uzbuves dg], toties, lielam

problémam, kas ir virs 50 pilsé€tam, var€tu biit noderigi implement&t un veltit resursus.
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NOBEIGUMS

Darba ietvaros tika izpétita TSP probléma un noskaidrots, kap&c §1 probléma ir izaicinajums
matematikiem un datorzinatnu specialistiem. TSP tika atrisinats, izmantojot primari 4 metodes
un implement€jot naivo metodi kopa ar paréjam metodém. Tika izp&tits GNN, ta pielietojums un
atttstiba un kadas ir iespgjas risinat TSP izmantojot GNN un izpétits, cik efektivi GNN perfomé
attieciba pret alternativajam metodém.

Lai atrisinatu TSP izmantojot GNN, tiek izmantots GCN, kas ir viens no GNN veidiem
ka atrisinat problémas par grafiem un tas lokiem. TSP20 datu kopas gadijuma var redzet, ka
precizitate GNN ir vissliktaka, lai gan ta atSkiriba ir Joti minimala, ka nevar apgalvot, ka GNN ir
slikts variants, lai pielictotu GNN, toties GNN implementacija ir diezgan sarezgita un, raugoties
no biznesa puses, biitu kartigi jaizverte cik daudz laika un lidzeklus ir iesp&jams veltit GNN
implementacijai tas sarezgitas struktiiras dé]. Vé&ljovairak ir verts piebilsts, ka, neskatoties uz
to, ka ANN uzrada labakus rezultatus neka klasiskas metodes, tapat uznémumi izv€las klasiskas
metodes, jo tas ir vienkarSas un viegli interpret€jamas, neprasos daudz papildus resursu, bet
ANN un véljovairak GNN ir jaunas un sarezgitas metodes, kas ir jaturpina izpéetit, lai varétu
visparinat un padarTt tos pieejamakus plaSakam sabiedribas lokam.

Bet, turpinot par rezultatu apkopojumu, TSP gadijuma var redzét, ka DP un HK algoritmi
prasa daudz laika, lai izpilditu. DP algoritms ar 23 pilsétam sniedz rezultatu stundas laika. No
20 pilsétam Iidz 23 pilsétam DP izpildes laiks ir palielinadjies par 58 miniit€m, kas liek ticét, ka
pie 50 pilsétam DP risinas problému vairakas dienas. Lidzigs noveérojums ir redzams arm HK,
tikai tas performé krietni labak. 23 pilsétam HK algoritms atrisinaja problému 10 miniité€s. Ar
24 pilsetam HK atrisinaja 25 mintsu laika un ap stundu HK sasniedz pie 25. pilsétas, kur var
ar labi redzet, ka pavisam nedaudz HK ir efektivaks neka DP.

Un péc rezultatiem var ar1 redzet, ka masinmaciSanas metodes ar lielam instancém spg€j stra-
dat diezgan efektivi, bet efektivitate/atrums tiek samainits ar precizitati. P&c rezultatiem var ar1
redzet, ka GCN ir spgjigs sniegt labakus rezultatus ka ACO.

Pati probléma un GNN ir Joti plasas témas, ko apskatit. So darbu var paplasinat un turpinat
pétit daudz un dazados virzienos. TSP problému varétu pielidzinat vairak realajai dzivei jeb
nemt vera to, ka biezi vien no vienas pils€tas Iidz otrai Tsti nav tiesa cela un to, ka no vienas pil-
setas lidz otrai nav tads pats cela garums, ka braucot atpakal no pilsétas uz kuru tika aizbraukts.
Ka arT GCN nav vienigais risinajums, ko paslaik pieejama literatiira piedava, tapéc darbu var

turpinat, petot dazadas GNN metodes ar citiem staru mekl&Sanas algoritmiem. Skudru kolonijas
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optimizacijai arT uzrada diezgan labus rezultatus, 11dz ar to, biitu arT interesanti atrast un izp&tit
veidus ka novertet konstantes ta, lai biitu pec iesp&jas labaka precizitate, bet tad visdrizak tas
klis par ANN modeli, kas ir sp&jigs pielagot zinamas vértibas konkrétai situacijai. ST darba

ietvaros netika smalki peétitas ACO konstantes, bet noteikti biitu tas verts apskatit detalizetak.
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PIELIKUMI

A. PYTHON PROGRAMMAS KODS

import inspect

import networkx as nx #packacge for graphs and graph visualization

import pandas as pd

from scipy.spatial import distance matrix

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt #libary that helps with vizualization

import itertools

import math

import os #libary that helps with paths

import sys #system values. Used to get time

from sys import maxsize

from itertools import permutations #library who shows all the possible
answers of a list

import time #sets time and helps to count how many seconds does cell work

import warnings

warnings. filterwarnings (”ignore”) #line that helps to ignore unsecery
warnings

from main import AntColony #library where is ant colony code

1. pirmkods. Izmantotas bibliotekas

cities = 20 # number of cities to visit

xb = np.round(np.random.rand(cities ,2)*100, 0) # generate data
chosen example = 13

answer path= corect paths[chosen example]

#Calculates distance betwen between two points
dist matrix = distance matrix (np.column stack ((xb[:,0], xb[:,1])), np.
column stack ((xb[:,0], xb[:,1])))

distant matrix = dist matrix

Graph = nx.Graph()
for 1 in range(cities):
for j in range(i + 1, cities):

Graph.add edge(i, j, weight=distant matrix[i, j])
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pos = xb

#first node is colored in different color

node colors adj = [’lightgreen’ if node==0 else ’lightblue’ for node in
Graph.nodes ()]
Graph = Graph.to undirected ()

#optimality gap calculation

(shortest path[l]—shortes distance)/(shortes distance)*100

#code that creats every edges lenght
#put shortes path

path = corect paths[chosen example]
# creats a list of edges (i,])

edges = [(path[i], path[i+1]) for i in range(len(path)—1)]

#add edges distance

edge labels = {(path[i], path[i+1]): str(distant matrix[path[i]][path[i

+1]]) for i in range(len(path)—-1)}

#summs all edges distance to get the shortes path distance
shortes distance = sum(distant matrix[path[i]][path[i+1]] for
len(path)—1))

print(”Total weight:”, shortes distance)

print(”Shortes path edges and distances:”, edge labels)

#code that changes path format

my nodes = []

for i in range(len(dist matrix)):
my nodes.append (i)

print (my nodes)

init graph = {}
for node in my nodes:

init graph[node] = {}

for 1 in range(len(dist matrix)):
for j in range(len(dist matrix)):

init _graph[i][j] = dist matrix[1][]]

i in range(

2. pirmkods. Simulacija
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#brute force method implementations

def brute force tsp(graph, s):
virsotne = []
for i in range(V):
if 1 1= s:
virsotne .append (1)
min_path = maxsize
next permutation = permutations(virsotne)
shortest path = []
for i in next permutation:
current pathweight = 0
k = s
for j in 1i:
current pathweight += graph[k][]]
k=j
current pathweight += graph[k][s]
if current pathweight < min path:
min_path = current pathweight
shortest path = list (i)
shortest path.insert(0, s)
shortest path.append(s)
return min path, shortest path
#results
start_time = time.time ()
graph = distant matrix
V = cities
s =0
opt path BF, path BR = brute force tsp(graph,s)
end time = time.time ()
total time bruce = end time — start time
print (f”Total time taken: {total time bruce} seconds”)

print(”shortes paths lenght:”, opt path BF)
print(”Shortes path:”, path BR)
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#graph visualization

nx .draw (Graph, pos=pos, node color=node colors adj, with labels=True ,width
=0.3)

nx .draw_networkx edges(Graph, pos=pos,

edgelist=[(path BR[i], path BR[i+1]) for i in range(

len(path BR)-1)],

edge color="red’ ,width=2)

plt.show ()
3. pirmkods. Naivas metodes implementacija

big val = 99999999

#dynamic programming
def dp tsp (mask, p, graph, dp, n, visited, parent):
if mask == visited:
return graph[p][0], [O0]
if dp[mask][p] != —1:
return dp[mask][p], parent[mask][p]
answer = big val
shortest path = []
for city in range(0, n):
if ((mask & (1 << city)) == 0):
new, path = dp tsp(mask|(l<<city), city, graph, dp, n, visited,
parent)
new += graph[p][city]
if new < answer:
answer = new
shortest path = path + [city]
dp[mask][p] = answer
parent [mask][p] = shortest path
return dp[mask][p], parent[mask][p]

#results

start_time = time.time ()
graph = distant matrix
n = cities

visited = (I << n) — 1
r, c=(l <<n), n

dp = [[-1 for j in range(c)] for i in range(r)]

parent = [[[] for j in range(c)] for i in range(r)]
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for 1 in range(0, (I1<<n)):
for j in range(0, n):

dp[i][j] = ~1

dist , path = dp tsp(l1, 0 ,graph, dp, n, visited, parent)
print(”Shortest distance:”, dist)

print (”Shortest path:”, path)

end time = time.time ()
total time DP = end time — start time
print(f”Total time taken: {total time DP} seconds”)

# visualize the solution using networkx

path = np.concatenate (([0], path, [0]))

nx .draw (Graph, pos=pos, node color=node colors adj, with labels=True ,width
=0.3)

nx.draw networkx edges(Graph, pos=pos,

edgelist=[(path[i], path[i+1]) for i in range(len|(

path)-1)],

edge color="red’ ,width=2)

plt.show ()
4. pirmkods. Dinamiskas programmeéSanas implementacija

#HK implementation

def hk tsp(dists):
n = len(dists)
c=4
for k in range(l, n):

C[(1 << k, k)] = (dists[0][k], 0)

for subset size in range(2, n):
for subset in itertools.combinations(range(l, n), subset size):
b =20
for bit in subset:
b |
for k in subset:

prev = b & ~(1 << k)

1 << bit

result = []

for m in subset:
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if m==0 or m == k:
continue
result.append ((C[(prev, m)][0] + dists[m][k], m))
C[(b, k)] = min(result)
b= (2% - 1) — 1
result = []
for k in range(l, n):

result.append ((C[(b, k)][0] + dists[k][0], k))

opt, parent = min(result)
path = []
for i in range(n — 1):

path.append(parent)
new b = b & ~(1 << parent)
~, parent = C[(b, parent)]
b = new b

path.append(0)

return opt, list(reversed(path))

#result tracking

start_time = time.time ()

opt HK, path HK = hk tsp(distant matrix)
print (opt HK, path HK)

end time = time.time ()
total time HK = end time — start time
print (f”Total time taken: {total time HK} seconds”)

#visualize the solution using networkx
fig, axs = plt.subplots(l, 2, figsize=(30, 15))
axs[0].set title( Held—Karp”)

nx .draw (Graph, pos=pos, node color="lightblue’, with labels=True ,width
=0.3, ax = axs[0])
nx.draw networkx edges(Graph, pos=pos,

edgelist=[(path HKI[i], path HKI[i+1]) for i in

range (len(path HK1)-1)],

edge color="red’,width=2, ax = axs[0])

5. pirmkods. Held-Karp algoritma implementacija

#ACO implementations
class ACO(object):

def init_ (self, distances, k ants, n best, iterations , decay,
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def

=1, beta=1):

self.distances = distances

self.feromons = np.ones(self.distances.shape) / len(distances)
self.all inds = range(len(distances))

self.k ants = k_ ants

self.n best = n best

self.iterations = iterations

self.decay = decay

self.alpha = alpha

self.beta = beta

main(self):
shortest path = None
all time shortest path = (”placeholder”, np.inf)
for 1 in range(self.iterations):
all paths = self.gen all paths()
self.spread pheronome(all paths, self.n best, shortest path=
shortest path)
shortest path = min(all paths, key=lambda x: x[1])
print(shortest path)
if shortest path[1] < all time shortest path[1]:
all time shortest path = shortest path

*

self.feromons = self.feromons self.decay

return all time shortest path

spread pheronome(self, all paths, n best, shortest path):
sorted paths = sorted(all paths, key=lambda x: x[1])
for path, dist in sorted paths[:n best]:

for move in path:

self.feromons[move] += 1.0 / self.distances[move]

gen path dist(self, path):
total dist = 0
for ele in path:
total dist += self.distances[ele]

return total dist
best path(self, start):

path = []

visited = set()
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visited .add(start)

prev = start
for i in range(len(self.distances) — 1):
move = self.pick move(self.feromons[prev],

I,
path .append ((prev, move))

visited)

prev. = move

visited .add (move)

path .append ((prev, start))
return path
def pick move(self, feromons, dist, visited):

feromons = np.copy(feromons)

feromons[ list(visited)] = 0
feromons **

row = self.alpha *

norm_row = row / row.sum()
move = np choice(self.all inds,

return move

# getting results for ACO
xbl = xb*100
dist matrix = distance matrix(xbl, xbl)

array = np.array ([[round(num, 2) for num in
matrix ])

array [array == 0] = np.inf

distances = array

ant _colony = ACO(distances , 30, 1, 100, 0.95,

shortest path = ant colony.run()

print(”shorted path: {}”.format(shortest path[0]))

print(”shorted paths distance:

points = xbl

fig, axs= plt.subplots(l, 2, figsize=(12, 5))

nx .draw (H, pos=pos,

[1],width=0.2)

with labels=True, node color =

50
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nx.draw networkx edges(H, pos=pos,

edgelist=shortest path[0],

edge color="red’ ,width=2, ax=axs[1])
#visualize the solution using networkx
Graph.add edges from(edges)

nx .draw (Graph, pos=pos, node color="lightblue’, with labels=True ,width

=0.3, ax = axs[1])
nx .draw_networkx edges(Graph, pos=pos,
edgelist=[(path AOC[i], path AOC[i+1]) for
range (len(path AOC)-1)],
edge color="red’,width=2, ax = axs[1])

nx .draw_networkx edge labels (Graph, pos, edge labels=edge labels)

i 1in

6. pirmkods. Skudru kolonijas optimizacijas implementacija

import torch
import torch.nn.functional as F

import torch.nn as nn

import numpy as np

class BatchNormNode (nn.Module):

def init (self, hidden dim):
super (BatchNormNode, self). init ()

self.batch norm = nn.BatchNormld(hidden dim, track running stats=

False)

def forward(self, x):

X trans = x.transpose(l, 2).contiguous() # Reshape input:
size , hidden_dim, num_nodes)

X trans bn = self.batch norm(x trans)

x bn = x trans bn.transpose(l, 2).contiguous() # Reshape
original shape

return x_bn

class BatchNormEdge (nn.Module):
def init (self, hidden dim):
super (BatchNormEdge , self). init ()
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def

self.batch norm = nn.BatchNorm2d(hidden dim, track running stats=

False)

forward (self, e):

e trans = e.transpose(l, 3).contiguous() # Reshape input: (batch
size , num_nodes, num_nodes, hidden_dim)

e trans bn = self.batch norm(e trans)

e bn = e trans bn.transpose(l, 3).contiguous() # Reshape to
original

return e bn

class NodeFeatures(nn.Module):

def

def

~init_ (self, hidden dim, aggregation="mean”):
super (NodeFeatures, self). init ()
self.aggregation = aggregation

self .U = nn.Linear (hidden dim, hidden dim, True)
self.V = nn.Linear(hidden dim, hidden dim, True)
forward(self, x, edge gate):

Ux = self.U(x) # B x V x H

Vx = self.V(x) # B x V x H

Vx = Vx.unsqueeze(l) # extend Vx from "B x V x H” to "B x | x V x
H”

gateVx = edge gate * Vx # B x V x V x H

if self.aggregation=="mean”:
x new = Ux + torch.sum(gateVx, dim=2) / (l1e—20 + torch.sum(edge

_gate, dim=2)) # B x V x H

elif self.aggregation=="sum”:

x new = Ux + torch.sum(gateVx, dim=2) # B x V x H

return X new

class EdgeFeatures(nn.Module):

def

def

~_init_ (self, hidden dim):

super (EdgeFeatures , self). init ()

self.U = nn.Linear (hidden dim, hidden dim, True)
self.V = nn.Linear(hidden dim, hidden dim, True)

forward (self, x, e):
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Ue = self.U(e)
Vx = self.V(x)

Wx = Vx.unsqueeze(l) # Extend Vx from "B x V x H” to

H”

Vx = Vx.unsqueeze(2) # extend Vx from "B x V x H” to

H”
e new = Ue + Vx + Wx

return € _new

class ResidualGatedGCNLayer (nn.Module):

def init_ (self, hidden dim, aggregation="sum”):

super (ResidualGatedGCNLayer,

self). init ()

self.node feat = NodeFeatures(hidden dim, aggregation)

self.edge feat = EdgeFeatures(hidden dim)
self.bn node = BatchNormNode(hidden dim)
self.bn edge = BatchNormEdge(hidden dim)

def forward(self, x, e):
e in = ¢

X in = X

# Edge convolution

e tmp = self.edge feat(x in,
# Compute edge gates

edge gate = F.sigmoid(e tmp)
# Node convolution

x_tmp = self.node feat(x in,
# Batch normalization

e tmp = self.bn edge(e tmp)
x _tmp = self.bn node(x tmp)
# ReLU Activation

e = F.relu(e tmp)

x = F.relu(x_tmp)

# Residual connection

X new = x_in + X

e new = e in + e

return X new, € new

class MLP(nn.Module):

e in) # B xV xVxH

edge gate)
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96 def init_ (self, hidden dim, output dim, L=2):

97 super (MLP, self). init_ ()

98 self . L =L

99 U =[]

100 for layer in range(self.L — 1):

101 U.append(nn. Linear (hidden dim, hidden dim, True))
102 self.U = nn.ModuleList(U)

103 self.V = nn.Linear (hidden dim, output dim, True)
104
105 def forward(self, x):
106 Ux = x
107 for U i in self.U:
108 Ux = U i(Ux) # B x H
109 Ux = F.relu(Ux) # B x H
110 y = self.V(Ux) # B x O
111 return y
7. pirmkods. GCN implementacija: GCN slani
1|import torch
2| import torch.nn. functional as F
3| import torch.nn as nn
4
5/ from models.gen layers import ResidualGatedGCNLayer, MLP
6|from utils.model utils import *
-
8| class ResidualGatedGCNModel (nn.Module):
9 def  init (self, config, dtypeFloat, dtypeLong):
10 super (ResidualGatedGCNModel , self). init_ ()
11 self.dtypeFloat = dtypeFloat
12 self.dtypeLong = dtypelLong
13 self .num nodes = config.num nodes
14 self .node dim = config.node dim
15 self.voc nodes in = config[ voc nodes in’]
16 self.voc nodes out = config[’ ’num nodes’] # config| voc nodes out ]
17 self.voc edges in = config|[ voc edges in’]
18 self.voc edges out = config[ ’voc edges out’]
19 self.hidden dim = config[ hidden dim’]
20 self .num layers = config[ 'num layers ']
21 self .mlp layers = config[ mlp layers ]
22 self.aggregation = config[ aggregation ]
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self .nodes coord embedding = nn.Linear(self.node dim, self.hidden
dim, bias=False)

self.edges values embedding = nn.Linear(l, self.hidden dim//2, bias
=False)

self.edges embedding = nn.Embedding(self.voc edges in, self.hidden
dim//2)

gen layers = []

for layer in range(self.num layers):
gen layers .append (ResidualGatedGCNLayer(self.hidden dim, self.

aggregation))

self.gen layers = nn.ModuleList(gen layers)

self .mlp edges = MLP(self.hidden dim, self.voc edges out, self.mlp_
layers)

def forward(self, x edges, x edges values, x nodes, x nodes coord, y

edges, edge cw):

x = self.nodes coord embedding(x nodes coord)
e vals = self.edges values embedding(x edges values.unsqueeze(3))
e tags = self.edges embedding(x edges)

e = torch.cat((e vals, e tags), dim=3)

for layer in range(self.num layers):
x, ¢ = self.gen layers[layer](x, e)
y pred edges = self.mlp edges(e)
edge cw = torch.Tensor(edge cw).type(self.dtypeFloat)
loss = loss edges(y pred edges, y edges, edge cw)

return y pred edges,

8. pirmkods. GCN implementacija: GCN modelis

import numpy as np

import torch

class Beamsearch(object):

def  init (self, beam size, batch size, num nodes,

dtypeFloat=torch.FloatTensor, dtypeLong=torch.LongTensor,

probs type=’raw’, random start=False):

55




10
11
12
13
14
15
16

17
18

19

20
21

22
23
24
25
26
27
28
29

30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

41
42

self.batch size = batch size
self.beam size = beam size
self .num nodes = num nodes
self.probs type = probs type
self.dtypeFloat = dtypeFloat
self.dtypeLong = dtypeLong

self.start nodes = torch.zeros(batch size, beam size).type(self.
dtypeLong)

if random start == True:
self.start nodes = torch.randint(0, num nodes, (batch size,

beam size)).type(self.dtypelLong)

self.mask = torch.ones(batch size, beam size, num nodes).type(self.
dtypeFloat)

self.update mask(self.start nodes)

self.scores = torch.zeros(batch size, beam size).type(self.
dtypeFloat)

self.all scores = []

self.prev Ks = []

self.next nodes = [self.start nodes]

def get current state(self):

current state = (self.next nodes[—1].unsqueeze (2)
.expand(self.batch size, self.beam size, self.num
nodes))

return current state

def get current origin(self):

return self.prev Ks[—1]

def advance(self, trans probs):

if len(self.prev Ks) > 0:
if self.probs type == ’‘raw’:
beam lk = trans probs * self.scores.unsqueeze(2).expand as(
trans probs)
elif self.probs type == ’logits ":
beam lk = trans probs + self.scores.unsqueeze(2).cexpand as(

trans probs)
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def

def

def

else:
beam lk = trans probs
if self.probs type == ’‘raw’:
beam lk[:, 1:] = torch.zeros(beam lk[:, 1:].size()).type(
self.dtypeFloat)
elif self.probs type == ’logits ":
beam lk[:, 1:] = —1e20 * torch.ones(beam lk[:, 1:].size()).
type(self.dtypeFloat)
# Multiply by mask
beam lk = beam lk * self.mask
beam lk = beam lk.view(self.batch size, —1) # (batch size ., beam
size * num_nodes)
bestScores , bestScoresld = beam lk.topk(self.beam size, 1, True,
True)
self.scores = bestScores
prev_k = bestScoresld / self.num nodes
self.prev Ks.append(prev k)
new _nodes = bestScoresld — prev_k * self.num nodes
self.next nodes.append(new_nodes)
perm mask = prev k.unsqueeze(2).expand as(self.mask) # (batch size
beam_size , num_nodes)
self.mask = self.mask.gather(l, perm mask)

self.update mask(new nodes)

update mask(self, new nodes):
arr = (torch.arange (0, self.num nodes).unsqueeze(0).unsqueeze (1)
.expand as(self.mask).type(self.dtypelLong))
new_nodes = new nodes.unsqueeze(2).expand as(self.mask)
update mask = 1 — torch.eq(arr, new nodes).type(self.dtypeFloat)
self.mask = self.mask * update mask
if self.probs type == “logits :
# Convert 0Os in mask to inf
self .mask[self.mask == 0] = 1e20
sort_best(self):
return torch.sort(self.scores, 0, True)
get _best(self):

scores , ids = self.sort best()

return scores[1], ids[1]
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def get hypothesis(self, k):

assert self.num nodes == len(self.prev Ks) + 1
hyp = —1 * torch.ones(self.batch size, self.num nodes).type(self.
dtypeLong)

for j in range(len(self.prev Ks) — 1, =2, —1):
hyp[:, j + 1] = self.next nodes[j + 1].gather(1l, k).view(l,
self.batch size)
k = self.prev Ks[j].gather(l, k)
return hyp

9. pirmkods. GCN implementacija: staru mekléSana

import torch
import torch.nn.functional as F

import numpy as np

def tour nodes to W(nodes):
W = np.zeros ((len(nodes), len(nodes)))

for idx in range(len(nodes) — 1):

i int (nodes[idx])

j = int(nodes[idx + 1])

WLil[j] =1

WiIlil = 1
W[j]l[int(nodes[0])] =1
Wlint (nodes[O0]) ][j] =1

return W

def tour nodes to tour len(nodes, W values):

tour len = 0
for idx in range(len(nodes) — 1):
nodes[idx ]

nodes[idx + 1]

i

J
tour len += W values[i][]]
tour len += W values[j][nodes[0]]

return tour len

def W to tour len(W, W values):

tour len = 0
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28 for i in range(W.shape[0]):

29 for j in range(W.shape[1l]):

30 if Wi][j] == 1:

31 tour len += W values[i][]]

32 tour_len /= 2 # Divide by 2 because adjacency matrices are symmetric
33 return tour len

34

35

36| def is_ valid tour(nodes, num nodes):

37 return sorted(nodes) == [i1i for 1 in range(num_nodes)]
38
39

40| def mean tour len edges(x edges values, y pred edges):

41

42 y = F.softmax(y pred edges, dim=3) # B x V x V x voc edges

43 y = y.argmax(dim=3) # B x V x V

44 # Divide by 2 because edges_ values 1s symmetric

45 tour lens = (y.float() * x edges values.float()).sum(dim=1).sum(dim=1)
/2

46 mean_tour len = tour lens.sum().to(dtype=torch. float).item() / tour
lens .numel ()

47 return mean_ tour len

48

49

50| def mean tour len nodes(x edges values, bs nodes):

51

52 y = bs nodes.cpu() .numpy()

53 W val = x edges values.cpu() .numpy()

54 running tour len = 0

55 for batch idx in range(y.shape[0]):

56 for y idx in range(y[batch idx].shape[0] — 1):

57 i = y[batch idx ][y idx]

58 j = y[batch idx ][y idx + 1]

59 running tour len += W val[batch idx][i][]]

60 running tour len += W val[batch idx][j][0] # Add final connection
to tour/cycle

61 return running tour len / y.shape[O0]

62

63

64| def get max k(dataset, max iter=1000):
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65

66 ks = []

67 for in range(max iter):

68 batch = next(iter(dataset))

69 for idx in range(batch.edges.shape[0]):

70 for row in range(dataset.num nodes):

71 connections = np.where(batch.edges target[idx][row]==1)[0]

72

73 sorted neighbors = np.argsort(batch.edges values[idx ]J[row],
axis=—1)

74 for conn idx in connections:

75 ks.append(np.where(sorted neighbors==conn idx)[0][0])

76 return int(np.max(ks))

7

78| import torch

79| import torch.nn. functional as F
80| import torch.nn as nn

81
82| from utils.beamsearch import *
83| from utils.graph utils import *
84
85

86| def loss nodes(y pred nodes, y nodes, node cw):

87 y = F.log softmax(y pred nodes, dim=2) # B x V x voc_nodes_out
88 y = y.permute(0, 2, 1) # B x voc nodes x V

89 loss nodes = nn.NLLLoss(node cw)(y, y nodes)

90 return loss nodes

91

92

93| def loss edges(y pred edges, y edges, edge cw):

94

95 # Edge loss

96 y = F.log softmax(y pred edges, dim=3) # B x V x V x voc edges
97 y = y.permute(0, 3, 1, 2) # B x voc edges x V x V

98 loss edges = nn.NLLLoss(edge cw)(y, y_edges)

99 return loss edges

100

101

102| def beamsearch tour nodes(y pred edges, beam size, batch size, num nodes,

dtypeFloat, dtypeLong, probs type=’'raw’, random start=False):
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def

s s .

if probs type == ’raw
y = F.softmax(y pred edges, dim=3)
y =yl +, , 1]
elif probs type == ’logits’
y = F.log softmax(y pred edges, dim=3)
y =yl =, +, 1]
yly == 0] = —1e—20
beamsearch = Beamsearch(beam size , batch size, num nodes, dtypeFloat,
dtypeLong, probs type, random start)
trans probs = y.gather(l, beamsearch.get current state ())
for step in range(num nodes — 1):
beamsearch.advance(trans probs)
trans probs = y.gather(l, beamsearch.get current state())
ends = torch.zeros(batch size, 1).type(dtypeLong)

return beamsearch. get hypothesis(ends)

beamsearch tour nodes shortest(y pred edges, x edges values, beam size,
batch size , num_ nodes,
dtypeFloat , dtypeLong, probs type=’raw’,

random start=False):

if probs type == ’‘raw’:
y = F.softmax(y pred edges, dim=3)
y=vy[:, :, 1, 1] #Bx VxV
elif probs type == ’logits ’:

y = F.log softmax(y pred edges, dim=3)
y =yl[:, :, :, 1]
y[y == 0] = —-1le—-20
beamsearch = Beamsearch(beam size , batch size, num nodes, dtypeFloat,
dtypeLong, probs type, random start)
trans probs = y.gather(l, beamsearch.get current state())
for step in range(num nodes — 1):
beamsearch.advance(trans probs)
trans probs = y.gather(l, beamsearch.get current state())
ends = torch.zeros(batch size, 1).type(dtypeLong)
shortest tours = beamsearch.get hypothesis(ends)
shortest lens = [le6] * len(shortest tours)

for idx in range(len(shortest tours)):

61




139

140

141
142

143
144
145
146

147

148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173

shortest lens[idx] = tour nodes to tour len(shortest tours[idx].cpu
() -numpy () ,
x edges values[idx ].cpu

() .numpy ())
for pos in range(1l, beam size):

*

ends = pos torch.ones(batch size, 1).type(dtypeLong) # New
positions
hyp tours = beamsearch.get hypothesis(ends)
for idx in range(len(hyp tours)):
hyp nodes = hyp tours[idx ].cpu() .numpy()
hyp len = tour nodes to tour len(hyp nodes, x edges values[idx
. cpu () .numpy () )
if hyp len < shortest lens[idx] and is_ wvalid tour (hyp nodes,
num_nodes):
shortest tours[idx] = hyp tours[idx]
shortest lens[idx] = hyp len

return shortest tours

def update learning rate(optimizer, Ir):
for param group in optimizer.param groups:

param_group[’ Ilr’] = Ir

return optimizer

def edge error(y pred, y target, x edges):

y = F.softmax(y pred, dim=3) # B x V x V x voc _edges
y = y.argmax(dim=3) # B x V x V
# Edge error: Mask out edges which are not connected

mask no edges = x edges.long()

err_edges, = edge error(y, y target, mask no edges)

mask no tour =y target

err_tour, err_ idx tour = edge error(y, y_ target, mask no tour)

mask no tsp = ((y _target + y) > 0).long()
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err tsp, err idx tsp = edge error(y, y target, mask no tsp)

return 100 * err edges, 100 * err tour, 100 * err tsp, err idx tour,

err idx tsp

def edge error(y, y target, mask):

acce

acc

acc

err

acc

crr

= (y == y target).long()

= (acc * mask)

= acc.sum(dim=1).sum(dim=1).to(dtype=torch. float) / mask.sum(dim=1)
.sum(dim=1).to (dtype=torch. float)

idx = (acc < 1.0)

= acc.sum().to(dtype=torch. float).item () / acc.numel()

= 1.0 — acc

return err, err idx

import time

import numpy as np

from scipy.spatial.distance import pdist, squareform

from sklearn.utils import shuffle

class DotDict(dict):

def

~init  (self, **kwds):
self.update (kwds)
self. dict = self

class GoogleTSPReader(object):

def

def

~_init (self, num nodes, num neighbors, batch size, filepath):

self .num nodes = num nodes
self .num neighbors = num neighbors
self.batch size = batch size

self. filepath = filepath
self. filedata = shuffle(open(filepath, ”r”).readlines()) # Always
shuffle upon reading data

self.max iter = (len(self.filedata) // batch size)

__iter  (self):

for batch in range(self.max iter):
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start _idx = batch * self.batch size
end idx = (batch + 1) * self.batch size
yield self.process batch(self. filedata[start idx:end idx])

def process batch(self, lines):

batch edges = []

batch edges values = []
batch edges target = []
batch nodes = []

batch nodes target = []
batch nodes coord = []

batch tour nodes = []

batch tour len = []

for line num, line in enumerate(lines):

line = line.split(” ”) # Split into list
nodes = np.ones(self.num nodes) # All Is for TSP...
nodes coord = []

for idx in range(0, 2 * self.num nodes, 2):

nodes coord.append ([ float(line[idx]), float(line[idx + 1])

D
W val = squareform(pdist(nodes coord, metric="euclidean ’))
if self.num neighbors == —1:

W = np.ones((self.num nodes, self.num nodes)) # Graph is

fully connected
else:

W = np.zeros ((self.num nodes, self.num nodes))

knns = np.argpartition(W val, kth=self.num neighbors, axis
=—1)[:, self.num neighbors::—1]

for idx in range(self.num nodes):
W[idx [[ knns[idx]] = 1

np. fill diagonal (W, 2) # Special token for self—connections

tour nodes = [int(node) — 1 for node in line[line.index( output

)+ =1 -1
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tour len = 0
nodes target = np.zeros(self.num nodes)
edges target = np.zeros((self.num nodes, self.num nodes))
for idx in range(len(tour nodes) — 1):
i = tour nodes[idx]
j = tour nodes[idx + 1]
nodes target[i] = idx

1
1

edges target[i][]]

edges target[j][1]
tour_len += W val[i][j]

nodes target[j] = len(tour nodes) — 1
edges target[j][tour nodes[0]] = 1
edges target[tour nodes[O]][j] =1

tour len += W val[j][tour nodes[0]]

batch edges.append (W)

batch edges values.append(W val)

batch edges target.append(edges target)
batch nodes.append(nodes)

batch nodes target.append(nodes target)
batch nodes coord.append(nodes coord)
batch tour nodes.append(tour nodes)

batch tour len.append(tour len)

batch = DotDict ()

batch.edges = np.stack(batch edges, axis=0)

batch.edges values = np.stack(batch edges values, axis=0)
batch.edges target = np.stack(batch edges target, axis=0)
batch.nodes = np.stack(batch nodes, axis=0)

batch.nodes target = np.stack(batch nodes target, axis=0)
batch.nodes coord = np.stack(batch nodes coord, axis=0)
batch.tour nodes = np.stack(batch tour nodes, axis=0)
batch.tour len = np.stack(batch tour len, axis=0)

return batch

import torch

import torch.nn.functional as F
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310

311
312
313
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320
321
322
323

import matplotlib
import matplotlib.pyplot as plt

import networkx as nx

from utils.graph utils import *

def plot tsp(p, x coord, W, W val, W target, title="default”):
def edges to node pairs(W):
pairs = []
for r in range(len(W)):
for ¢ in range(len(W)):
if Wr][c] == 1:
pairs .append((r, c))

return pairs

G = nx.from numpy matrix (W val)

pos = dict(zip(range(len(x coord)), x coord.tolist()))

adj pairs = edges to node pairs (W)
target pairs = _edges to node pairs (W target)
colors = [’g’] + [’b’] * (len(x coord) — 1) # Green for Oth node,

for others

nx .draw networkx nodes(G, pos, node color=colors, node size=50)

nx .draw_networkx edges(G, pos, edgelist=adj pairs, alpha=0.3, width
=0.5)

blue

nx .draw networkx edges(G, pos, edgelist=target pairs, alpha=1, width=1,

edge color="r")
p.set title(title)

return p

def plot tsp heatmap(p, x coord, W val, W pred, title="default”):

def edges to node pairs(W):
pairs = []
edge preds = []
for r in range(len(W)):
for ¢ in range(len(W)):
if Wr][c] > 0.25:

pairs.append ((r, c))
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324 edge preds.append(W[r][c])

325 return pairs , edge preds

326

327 G = nx.from numpy matrix (W val)

328 pos = dict(zip(range(len(x _coord)), x coord.tolist()))

329 node pairs, edge color = edges to node pairs (W pred)

330 node color = ['g’] + ['b’] * (len(x coord) — 1) # Green for Oth node,

blue for others
331 nx .draw_networkx nodes(G, pos, node color=node color, node size=50)
332 nx .draw_networkx edges(G, pos, edgelist=node pairs, edge color=edge

color, edge cmap=plt.cm.Reds, width=0.75)

333 p.set _title(title)
334 return p

335

336

337| def plot predictions(x nodes coord, x edges, x edges values, y edges, y

pred edges, num_ plots=3):

338 y = F.softmax(y_ pred edges, dim=3)

339 y _bins = y.argmax(dim=3)

340 y_probs = y[:,:,:,1]

341 for f idx, idx in enumerate(np.random.choice(len(y), num plots, replace

=False)):

342 f = plt.figure(f idx, figsize=(10, 5))

343 x_coord = x nodes coord[idx ].cpu() .numpy ()

344 W = x edges[idx ].cpu() .numpy ()

345 W val = x edges values[idx ].cpu() .numpy()

346 W target = y edges[idx ].cpu() .numpy()

347 W sol bins = y bins[idx ].cpu() .numpy ()

348 W sol probs =y probs[idx ].cpu() .numpy ()

349 pltl = f.add subplot(121)

350 plot tsp(pltl, x coord, W, W val, W target, ’“Groundtruth: {:.3°f}".
format(W to tour len(W target, W val)))

351 plt2 = f.add subplot(122)

352 plot tsp heatmap(plt2, x coord, W val, W sol probs, ’Prediction
Heatmap *)

353 plt.show ()

354

355

356 def plot predictions beamsearch(x nodes coord, x edges, x edges values, y

edges, y pred edges, bs nodes, num plots=3):
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390
391

y =

F.softmax (y pred edges, dim=3) # B x V x V x voc_edges

y bins = y.argmax(dim=3)

y _probs = y[:,:,:,1]

for

#model

f idx, idx in enumerate(np.random.choice(len(y), num plots, replace

=False)):

f = plt.figure(f idx, figsize=(15, 5))

x coord = x nodes coord[idx ].cpu() .numpy()

W = x edges[idx ].cpu() .numpy ()

W val = x _edges values[idx ]|.cpu() .numpy ()

W target = y edges[idx].cpu() .numpy()

W sol bins = y bins[idx ].cpu() .numpy ()

W sol probs =y probs[idx].cpu().numpy/()

W bs = tour nodes to W(bs nodes[idx ].cpu() .numpy())

pltl = f.add subplot(131)

plot tsp(pltl, x coord, W, W val, W target, ’Groundtruth: {:.3f}".
format(W to tour len(W target, W val)))

plt2 = f.add subplot(132)

plot tsp heatmap(plt2, x coord, W val, W sol probs, ’Prediction
Heatmap )

plt3 = f.add subplot(133)

plot tsp(plt3, x coord, W, W val, W bs, “Beamsearch: {:.3f} .format
(W to _tour len(W bs, W val)))

plt.show ()

training

def train one epoch(net, optimizer, config, master bar):

net

.train ()

num_nodes = config.num nodes

num_neighbors = config.num neighbors

batch size = config.batch size

batches per epoch = config.batches per epoch

accumulation steps = config.accumulation steps

train filepath = config.train filepath

dataset = GoogleTSPReader(num nodes, num neighbors, batch size, train
filepath)
if batches per epoch != —1:

batches per epoch = min(batches per epoch, dataset.max iter)
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416

417

418

419
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421

422
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else:

batches per epoch = dataset.max iter

dataset = iter(dataset)

edge cw = None

running loss = 0.0
running pred tour len = 0.0
running gt tour len = 0.0
running nb data = 0

running nb_batch = 0

start _epoch = time.time ()

for batch num in progress bar(range(batches per epoch), parent=master
bar):
try:
batch = next(dataset)
except Stoplteration:

break

x edges = Variable(torch.LongTensor(batch.edges).type(dtypeLong),
requires grad=False)

x _edges values = Variable(torch.FloatTensor(batch.edges values).
type (dtypeFloat), requires grad=False)

x nodes = Variable(torch.LongTensor(batch.nodes).type(dtypeLong),
requires grad=False)

x nodes coord = Variable(torch.FloatTensor(batch.nodes coord).type(
dtypeFloat), requires grad=False)

y _edges = Variable(torch.LongTensor(batch.edges target).type(
dtypeLong), requires grad=False)

y _nodes = Variable(torch.LongTensor(batch.nodes target).type(
dtypeLong), requires grad=False)

if type(edge cw) != torch.Tensor:
edge labels = y edges.cpu() .numpy(). flatten ()
edge cw = compute class weight(”balanced”, classes=np.unique(

edge labels), y=edge labels)

y preds, loss = net.forward(x edges, x edges values, x nodes, x

69




424
425

426
427
428
429
430
431
432
433
434
435
436
437
438
439

440
441
442
443
444
445
446
447

448
449
450
451
452
453
454
455
456
457
458
459

nodes coord, y edges, edge cw)

loss = loss.mean() # Take mean of loss across multiple GPUs
loss = loss / accumulation steps # Scale loss by accumulation
steps

loss .backward ()

if (batch num+1) % accumulation steps == O0:
optimizer.step ()

optimizer.zero grad()

pred tour len = mean tour len edges(x edges values, y preds)

gt tour len = np.mean(batch.tour len)

running nb data += batch size
running loss += batch size* loss.data.item()* accumulation steps

Re—scale loss

# running err_edges += batch size* err_edges
# running err_tour += batch_size* err_tour
# running_err_tsp += batch_size* err_tsp

running pred tour len += batch size* pred tour len
running gt tour len += batch size* gt tour len

running nb batch += 1

result = (’loss:{loss:.4f} pred tour len:{pred tour len:.3f} gt

tour len:{gt tour len:.3f} . format(
loss=running loss/running nb data,
pred tour len=running pred tour len/running nb data,

gt tour len=running gt tour len/running nb data))

master bar.child.comment = result
loss = running loss/ running nb data
err edges = 0 # running err edges/ running nb data
err _tour = 0 # running err tour/ running nb data
err_tsp = 0 # running_err_tsp/ running nb_data
pred tour len = running pred tour len/ running nb data
gt tour len = running gt tour len/ running nb data
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460 return time.time()—start epoch, loss, err edges, err tour, err tsp,
pred tour len, gt tour len

461
462
463| def metrics to str(epoch, time, learning rate, loss, err edges, err tour,

err tsp, pred tour len, gt tour len):

464 result = ( “epoch:{epoch:0>2d}\t~’

465 ‘time:{time:.1 f}h\t’

466 >Ir:{learning rate:.2e}\t’

467 >loss:{loss:.4f}\t”’

468 ’pred tour len:{pred tour len:.3f}\t’
469 gt tour len:{gt tour len:.3f}’ . format(
470 epoch=epoch,

471 time=time /3600,

472 learning rate=learning rate,

473 loss=loss ,

474 pred tour len=pred tour len,

475 gt tour len=gt tour len))

476 return result

aT7

478

479

480|#validation

481| def test(net, config, master bar, mode=’test’):

482 net.eval ()

483

484 num_nodes = config.num nodes

485 num_ neighbors = config.num neighbors

486 batch size = config.batch size

487 batches per epoch = config.batches per epoch
488 beam size = config.beam size

489 val filepath = config.val filepath

490 test filepath = config.test filepath

491

492 if mode == ’val’:

493 dataset = GoogleTSPReader(num nodes, num neighbors, batch size=

batch size, filepath=val filepath)
494 elif mode == ’test’:

495 dataset = GoogleTSPReader(num nodes, num neighbors, batch size=

batch size, filepath=test filepath)
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525
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527

batches per epoch = dataset.max iter

dataset = iter(dataset)

edge cw = None

running loss = 0.0
running pred tour len = 0.0
running gt tour len = 0.0
running nb data = 0

running nb_ batch = 0

with torch.no grad():
start test = time.time ()
for batch num in progress bar(range(batches per epoch),
master bar):
try:
batch = next(dataset)
except Stoplteration:

break

parent=

x edges = Variable(torch.LongTensor(batch.edges).type(dtypeLong

), requires grad=False)

x edges values = Variable(torch.FloatTensor(batch.edges values)

.type(dtypeFloat), requires grad=False)

x nodes = Variable(torch.LongTensor(batch.nodes).type(dtypeLong

), requires grad=False)

x _nodes coord = Variable(torch.FloatTensor(batch.nodes coord).

type(dtypeFloat), requires grad=False)

y _edges = Variable(torch.LongTensor(batch.edges target).type(

dtypeLong), requires grad=False)

y nodes = Variable(torch.LongTensor(batch.nodes target).type(

dtypeLong), requires grad=False)

if type(edge cw) != torch.Tensor:

edge labels = y edges.cpu().numpy(). flatten ()

edge cw = compute class weight(”balanced”, classes=np.

unique (edge labels), y=edge labels)

y preds,
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~nodes coord, y edges, edge cw)
loss = loss.mean() # Take mean of loss across multiple GPUs

b}

if mode == ’val’: # Validation: faster ’vanilla’ beamsearch
bs nodes = beamsearch tour nodes|(
y preds, beam size, batch size, num nodes, dtypeFloat,
dtypeLong, probs type=’logits’)
elif mode == ’test’: # Testing: beamsearch with shortest tour
heuristic
bs nodes = beamsearch tour nodes shortest(

y preds, x edges values, beam size, batch size, num

nodes, dtypeFloat, dtypeLong, probs type=’'logits’)

pred tour len = mean tour len nodes(x edges values, bs nodes)

gt tour len = np.mean(batch.tour len)

running nb data += batch size

running loss += batch size* loss.data.item ()
running pred tour len += batch size* pred tour len
running gt tour len += batch size* gt tour len

running nb batch += 1

result = (’loss:{loss:.4f} pred tour len:{pred tour len:.3f} gt
_tour len:{gt tour len:.3f} .format(
loss=running loss/running nb data,
pred tour len=running pred tour len/running nb data,
gt tour len=running gt tour len/running nb data))

master bar.child.comment = result

loss = running loss/ running nb_ data

err_edges = 0 # running err_edges/ running nb_data

err_tour = 0 # running err tour/ running nb data

err_tsp = 0 # running_err_tsp/ running_nb_data

pred tour len = running pred tour len/ running nb data

gt tour len = running gt tour len/ running nb data

return time.time()—start test, loss, err edges, err tour, err tsp, pred

_tour _len, gt tour len
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562|#whole piplenie at once

563| def main(config):

564 net = nn.DataParallel (ResidualGatedGCNModel(config , dtypeFloat,
dtypeLong))

565 if torch.cuda.is available():

566 net.cuda ()

567 print (net)

568

569 nb param = 0

570 for param in net.parameters():

571 nb param += np.prod(list(param.data.size()))

572 print(’Number of parameters:’, nb_param)

573

574 log dir = f”./logs/{config.expt name}/”

575 os.makedirs(log dir, exist ok=True)

576 json.dump(config, open(f”{log dir}/config.json”, ”"w”), indent=4)

577 writer = SummaryWriter(log dir) # Define Tensorboard writer

578

579 num_nodes = config.num nodes

580 num_neighbors = config.num neighbors

581 max_epochs = config.max epochs

582 val every = config.val every

583 test every = config.test every

584 batch size = config.batch size

585 batches per epoch = config.batches per epoch

586 accumulation steps = config.accumulation steps

587 learning rate = config.learning rate

588 decay rate = config.decay rate

589 val loss old = le6 # For decaying LR based on wvalidation loss

590 best pred tour len = le6 # For saving checkpoints

591

592 optimizer = torch.optim.Adam(net.parameters(), lr=learning rate)

593 print(optimizer)

594

595 epoch bar = master bar(range(max epochs))

596 for epoch in epoch bar:

597 writer.add scalar(’learning rate’, learning rate, epoch)

598

599 train time, train loss, train err edges, train err tour, train err

tsp, train pred tour len, train gt tour len = train one epoch(
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601
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608
609
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626
627

net, optimizer, config, epoch bar)

b}

epoch bar.write(’t: + metrics to str(epoch, train time, learning
rate , train loss, train err edges, train err tour, train err tsp
, train pred tour len, train gt tour len))

writer.add scalar(’loss/train_loss’, train_loss, epoch)

writer.add scalar(’pred tour len/train pred tour len’, train pred

tour len, epoch)

writer.add scalar(’optimality gap/train opt gap’, train pred tour
len/train_ gt tour len — 1, epoch)
if epoch % val every == 0 or epoch == max epochs—1:

val time, val loss, val err edges, val err tour, val err tsp,
val pred tour len, val gt tour len = test(net, config, epoch
_bar, mode=’val’)

bl

epoch bar.write(’v: + metrics to str(epoch, val time,
learning rate, val loss, val err edges, val err tour, val
err tsp, val pred tour len, val gt tour len))

writer .add scalar(’loss/val loss’, val loss, epoch)

writer.add scalar(’pred tour len/val pred tour len’, val pred
tour len, epoch)

writer.add scalar(’optimality gap/val opt gap’, val pred tour

len/val gt tour len — 1, epoch)

if val pred tour len < best pred tour len:
best pred tour len = val pred tour len # Update best
prediction
torch .save ({
“epoch’: epoch,

"model state dict’: net.state dict(),

optimizer state dict’: optimizer.state dict(),
“train_loss’: train_ loss,
"val loss’: val loss,

}, log dir+”best _val checkpoint.tar™)

# Update learning rate
if val loss > 0.99 * val loss old:
learning rate /= decay rate

optimizer = update learning rate(optimizer, learning rate)
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val loss old = val loss # Update old wvalidation loss

if epoch % test every == 0 or epoch == max epochs—1:
test time, test loss, test err edges, test err tour, test err
tsp, test pred tour len, test gt tour len = test(net, config
, epoch bar, mode=’test’)

>

epoch bar.write(’T: + metrics to str(epoch, test time,
learning rate, test loss, test err edges, test err tour,
test err tsp, test pred tour len, test gt tour len))

writer.add scalar(’loss/test loss’, test loss, epoch)

writer .add scalar(’pred tour len/test pred tour len’, test pred
_tour len, epoch)

writer .add scalar(’optimality gap/test opt gap’, test pred tour

~len/test gt tour len — 1, epoch)

torch.save ({

“epoch’: epoch,

"model state dict’: net.state dict(),
‘optimizer state dict’: optimizer.state dict(),
“train loss’: train loss,

“val loss’: val loss,

}, log dir+”last train_checkpoint.tar”)

if epoch != 0 and (epoch % 250 == 0 or epoch == max_epochs—1):
torch .save ({
"epoch’: epoch,
model state dict’: net.state dict(),
optimizer state dict’: optimizer.state dict(),

7.

>train_loss train loss ,

)

val loss’: val loss,

}, log dir+f”checkpoint epoch{epoch}.tar”)

return net

#visualization

if notebook mode==True:

net.eval ()

batch size = 10

num nodes = config.num nodes
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num neighbors = config.num neighbors

beam size = config.beam size

test filepath = config.test filepath

dataset = iter (GoogleTSPReader(num nodes, num neighbors, batch size,
test filepath))

batch = next(dataset)

with torch.no grad():

x edges = Variable (torch.LongTensor(batch.edges).type(dtypeLong),
requires grad=False)

x edges values = Variable(torch.FloatTensor(batch.edges values).
type(dtypeFloat), requires grad=False)

x _nodes = Variable(torch.LongTensor(batch.nodes).type(dtypeLong),
requires grad=False)

x nodes coord = Variable(torch.FloatTensor(batch.nodes coord).type(
dtypeFloat), requires grad=False)

y_edges = Variable(torch.LongTensor(batch.edges target).type(
dtypeLong), requires grad=False)

y _nodes = Variable(torch.LongTensor(batch.nodes target).type(
dtypeLong), requires grad=False)

edge labels =y edges.cpu().numpy(). flatten ()
edge cw = compute class weight(”balanced”, classes=np.unique(edge
labels), y=edge labels)

print(”Class weights: {}”.format(edge cw))

y _preds, loss = net.forward(x edges, x edges values, x nodes, x
nodes coord, y edges, edge cw)

loss = loss.mean()

bs nodes = beamsearch tour nodes shortest(
y _preds, x edges values, beam size, batch size, num nodes,

dtypeFloat, dtypeLong, probs type=’logits )
pred tour len = mean tour len nodes(x edges values, bs nodes)
gt tour len = np.mean(batch.tour len)
print (”Predicted tour length: {:.3f} (mean)\nGroundtruth tour

length: {:.3f} (mean)”.format(pred tour len, gt tour len))

for idx, nodes in enumerate(bs nodes):
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691 if not is valid tour(nodes, num nodes):

692 print(idx, ” Invalid tour: ”, nodes)
693
694 plot predictions beamsearch(x nodes coord, x edges, x edges values,

y _edges, y preds, bs nodes, num plots=batch size)

10. pirmkods. GCN implementacija: atlikuSais, kas nepiecieSams GCN darbibai
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Bakalaura darbs “Grafu neirona tiklu izmantos$ana optimalo marsrutu noteik§ana” izstradats

LU Fizikas, matematikas un optometrijas fakultate.

Ar savu parakstu apliecinu, ka pétijums veikts patstavigi, izmantoti tikai taja noraditie in-

formacijas avoti un iesniegta darba elektroniska kopija atbilst izdrukai.
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