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Efficient method for batch training of graph
recurrent neural networks

In this paper; an efficient method for training graph re-
current neural networks (GRNNs) is presented. The pa-
per discusses challenges of processing large quantities of
multivariate spatio-temporal data. Spatio-temporal data
is becoming more accessible to obtain through cheap non-
invasive distributed sensing infrastructures. Spatial dis-
tribution of sensors introduces new knowledge in the form
of spatial correlation between the nodes, which can be
exploited to improve the performance of machine learn-
ing models in various applications. Addressing this task,
architectures such as GRNNs have successfully been de-
ployed, however the performance of such methods still

heavily depends on expensive high-end computational hard-

ware. To alleviate this problem, the paper provides a
method of improving computational efficiency of training
GRNNs and demonstrates the impact of the solution on
two real-world datasets.

1 Uvod

Distribuirani senzorski sistemi postajajo vse bolj dosto-
pni in neinvazivni, kar omogoca §irSo uporabo v razli¢nih
podrocjih. Ti sistemi zbirajo ogromne koli¢ine multi-
variatnih podatkov, kar omogoca podrobnejSo analizo in
boljse razumevanje kompleksnih pojavov. Uporabljajo se
v Stevilnih aplikacijah, vklju¢no z napovedovanjem vre-
mena, analizo gostote prometa in napovedovanjem pov-
praSevanja po storitvah [1]. Tako pripomorejo k boljsi
optimizaciji virov in izboljSanju ucinkovitosti razli¢nih
sistemov.

Prostorska razporeditev senzorjev prinasa znanje v
obliki prostorskih relacij med lokacijami merjenja. ReSit-
ve strojnega ucenja tako poleg Casovne korelacije izra-
bljajo tudi prostorsko korelacijo, in sicer z uporabo kon-
volutivnih struktur. Pogost vzorec za modeliranje dis-
tribuiranih senzorskih postaj je uporaba grafov ¢asovnih
vrst, procesiranje le-teh pa z uporabo grafovskih povra-
tnih nevronskih mreZ (angl. graph recurrent neural ne-
tworks, GRNNs). Primeri tak$nih reSitev so napovedo-
vanje prometa [2, 3, 4], meteoroloskih parametrov [5, 6],
kvalitete in onesnaZenosti zraka [7, 8, 9], reSitve se razvi-
jajo tudi za podrocja v agrikulturi [10], in tako dalje.

Ucenje GRNN-jev je racunsko zahtevno, kar pred-
stavlja velik izziv, Se posebej ker so koli¢ine podatkov
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v omenjenih aplikacijah izredno velike. Zaradi tega so
takSne reSitve pogosto nedostopne brez dragih visokoz-
mogljivih grafi¢nih procesnih enot. Tudi na najsodob-
nejsi strojni opremi ostajamo omejeni pri izbiri parame-
trov ucenja, kar dodatno oteZuje optimizacijo in uporabo
teh modelov v praksi [11, 12]. TeZave z obvladovanjem
velikih koli¢in podatkov opaZzamo v velikem $tevilu soro-
dnih del. Pri napovedovanju onesnazenosti zraka v delu
[9], opazimo izbor zelo majhne u¢ne mnozice (prib. 2000
vzorcev, ¢asovno obdobje nekaj mesecev). Predvsem pa
je v delih Se zmeraj zelo pogosta uporaba locene grafo-
vske konvolucije in povratne nevronske mreze [13, 14].
Ta pristop je sicer racunsko veliko bolj ucinkovit, a bi-
stveno manj izrazen za kompleksne prostorsko-casovne
relacije [15].

Da bi naslovili omenjene teZave, s katerimi se srecuje-
jo raziskovalci v sorodnih delih, v ¢lanku predstavimo
metodo za ¢asovno uéinkovito uc¢enje GRNN-jev, ki stre-
mi k izboljSanju izkoristka virov na grafi¢ni procesni eno-
ti. Delovanje metode ponazorimo na treh prakti¢nih pri-
merih iz prakse, s ¢imer pokaZzemo njeno ucinkovitost in
uporabnost v realnih scenarijih.

2 Metodologija

Nalogo napovedovanja oz. regresije podatkov v obliki
grafov Casovnih vrst opiSemo z enacbo (1), kjer B po-
meni velikost paketa (angl. batch), N Stevilo vozlis¢,
Wiy, Stevilo Casovnih korakov oz. vzorcev v oknu zgo-
dovine in Fj, Stevilo merjenih spremenljivk v vozlis¢ih,
Wt Stevilo Casovnih korakov napovedi oz. vzorcev v
oknu horizonta in F},; Stevilo napovedovanih spremen-
ljivk.

(BX N X W, X Fy) = (BX N X Woyut X Four) (1)

Za obdelavo podatkov na grafi¢nih procesnih enotah,
dimenziji B in N zdruZimo z algoritmom diagonalnega
sestavljanja paketov. Algoritem iz B grafov tvori en sam
graf, sestavljen iz B izoliranih podgrafov. Enacba (2) pri-
kazuje matriko sosednosti A novega grafa, ki jo na dia-
gonali sestavljajo matrike sosednosti B grafov, ki so bili
zdruZeni v paket. Algoritem temelji na lastnosti konvolu-
tivnih operatorjev nad grafi, ki vzorcijo okolico vozlis¢a
na podlagi povezav - ¢e med posameznima vozliS¢ema



ne obstaja nobena pot, vozlis¢i ne bosta vplivali druga na
drugo v izraCunih.

Ay
Ap

Pri modeliranju ¢asovnih vrst, je dolZina vhodnega
okna zgodovine W;, klju¢nega pomena za ucenje dalj
Casa trajajoCih Casovnih odvisnosti. DaljSe okno W,
omogoca ucenje iz ¢asovno oddaljenih period, a bistveno
omejuje moznosti paralelizacije ucenja. Povratne struk-
ture v nevronskih mrezah (slika 1) namre¢ obdelujejo
vzorce v Casovni vrsti enega za drugim, kar preprecuje
paralelizirano obdelavo vzorcev iste Casovne vrste.
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Slika 1: Povratne strukture v nevronskih mreZah obdelujejo
vzorce sekvencno [16].

V primeru izbire dolgega okna zgodovine, bo Stevilo
vzorcev oz. velikost paketa B omejeno glede na koli¢ino
pomnilnika na grafi¢ni procesni enoti, medtem pa bo iz-
koristek jeder graficne procesne enote (GPE) nizek. Iz-
koris¢enost jeder izboljsamo s predlagano metodo obde-
lovanja paketov v delih.

2.1 Obdelovanje paketov v delih

Da bi pocasno, sekvencno obdelovanje povratnih struk-
tur vzorcev v Casovnih vrstah razbili na krajSe, hitreje
izracunljive kose, lahko pri obdelavi ¢asovne vrste shra-
nimo notranje stanje povratne strukture in obdelavo pre-
kinemo. Isto Casovno vrsto lahko nato spet dalje ob-
delujemo, brez, da bi izgubili podatke o prej obdelanih
vzorcih. To doseZemo tako, da pri inicializaciji povratne
strukture uporabimo prej shranjeno notranje stanje. Raz-
bitje obdelave Casovne vrste na f delov je demonstrirano
v enacbah (3), kjer h; predstavlja notranje stanje povratne
enote v ¢asovnem koraku ¢, x; pa vzorec Casovne vrste v
casovnem koraku £.

ht+W = RNN([l't,l',H_l, e ,SUt+W],0)
J
ht-s—% :RNN([xt,xt_H,...,xt+¥],0)
ht+2% = RNN([xtJr%axH%Jrlv e a$t+2¥]a ht+%)

hivw = BRNN([Z,4 (pnyw, Top sy w15 T,

ht+(f—1)%)
(3)

Tak pristop k obdelavi sekven¢nih podatkov lahko iz-
koristimo za veCanje stopnje paralelizacije. Hkrati z deli-
tvijo okna vzorcev na f delov, poveCamo Se velikost pa-
keta za isti faktor. V primeru, da je na grafi¢ni procesni
enoti dovolj racunskih jeder, lahko pri¢akujemo pohitri-
tev uCenja do faktorja f (prenosa podatkov s pomnilnika
racunalnika na pomnilnik grafi¢ne procesne enote ne mo-
remo pohitriti). Grafi¢no je pristop prikazan na sliki 2.
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Velikost paketa = B
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Slika 2: Obdelovanje paketov v delih za izboljSanje paraleliza-
cije u¢enja na GPE.

2.2 Arhitektura nevronske mreze

V raziskavi uporabimo GRNN arhitekturo s Chebyshe-
vim grafovskim konvolucijskim filtrom in povratno enoto
z vrati (angl. gated recurrent unit, GRU) [17]. Za velikost
jedra Chebyshevega filtra i smo z empiri¢nimi preizkusi
izbrali 3, Stevilo dimenzij povratne enote pa 64.

3 Rezultati

V eksperimentih smo primerjali ¢as u€enja nevronskih
mreZ in napako na testni mnoZici pri napovedih. Modele
strojnega ucenja smo poganjali na sistemu, opremljenim
z GPE Nvidia GeForce RTX 4090.

Podatkovne mnozice uporabljene v eksperimentih so:
1) meteoroloski podatki s portala meteo.si Agencije Re-
publike Slovenije za okolje (ARSO) in 2) meritve Stevcev
vozil na avtocestah, pridobljenih s strani Druzbe za avto-
ceste v Republiki Sloveniji (DARS), in 3) meritve ravno
onesnaZevalcev zraka v Sloveniji (AIR), prav tako prido-
bljeni s strani ARSO. Spremenljivke v podatkovni mnoZici
ARSO zajemajo meritve temperature, padavin, vlaznosti
zraka in druge meteoroloske parametre, spremenljivke v



mnoZzici DARS zajemajo Stevilo mimoidocih vozil po ka-
tegorijah, povprecna hitrost, informacije o delu na cesti,
itd., spremenljivke v mnoZici AIR pa zajemajo vredno-
sti izmerjeni polutantov PM10, NOs in Os. Povzetek
lastnosti posameznih podatkovnih mnozic je prikazan v
tabeli 1.

Tabela 1: Pregled podatkovnih mnoZic

Lastnost ARSO DARS AIR
Obseg 2018-2024 | 2018-2024% | 2018-2024“
F,. 30 min 60 min 60 min
N 79 389 8
Fin 14 46 14+3
Win 336 168 336
B 128 32 128

@ Podatki iz ¢asa zacetne COVID pandemije izvzeti.

Uspesnost napovednih modelov smo ovrednotili z me-
triko povpre¢ne kvadratne napake (angl. mean squared
error, MSE), definirano v enacbi (4) in 95% interval za-
upanja (angl. confidence interval), definiran v enacbah

(5).

n

1

MSE = E;(szﬁ?z)z @)
o — \/ZiN_l(lxi — @;| - MAE)?
N
c (5)

Oz = ﬁ
CI=MSE +1,9600%

V tabeli 2 in na slikah 3, 4 in 5 so prikazani Casi in na-
pake pri ucenju napovednih modelov pri izbiri razli¢nih
vrednosti parametra f oz. faktorja delitve vhodnih ¢asov-
nih vrst po uc¢enju 1000 epoh.

4 Zakljucek

V delu je predstavljena metoda optimizacije paketnega
strojnega ucenja grafovskih povratnih nevronskih mrez,
ki temelji povecanju stopnje paralelizacije z delitvijo pa-
ketov. Delovanje metode je prikazano na treh podatkov-
nih mnozicah iz prakse, na katerih je bila doseZena do
927% pohitritev ob minimalni izgubi natan¢nosti napo-
vedi. Metodo je mogoce prilagoditi tudi za druge aplika-
cije z nevronskimi mreZami s povratno strukturo, kjer ve-
likost vzorcev zaradi dolZine vhodne sekvence in visoke
razseznosti spremenljivk omejuje moZnost paralelizacije
na GPE.

Zahvala

Raziskovalno delo je bilo sofinancirano s strani Javne agen-
cije za znanstvenoraziskovalno in inovacijsko dejavnost
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Tabela 2: Trajanje ucenja in napaka napovedi pri razli¢ni izbiri
faktorja delitve f.

f | Trajanje [s] MSE [°C]
ARSO | 1 33.603 0,211 + 0,086
2 16.442 0,215 + 0,090
4 9.165 0,223 + 0,090
8 4.983 0,229 + 0,096
16 3.623 0,247 + 0,098
f | Trajanje [s] | MSE [km/h]
DARS | 1 79.107 16,78 + 6,376
2 41.245 16,69 + 7,343
4 31.058 16,73 + 6,190
8 32.386 16,91 + 7,102
16 36.671 17,37 + 7,642
f | Trajanje [s] | MSE [pg/m?]
AIR 1 28.146 9,87 + 3,257
2 15.603 9,49 + 3,890
4 8.922 10,40 + 4,056
8 4.053 11,31 + 4,750
16 2.770 11,96 + 5,262

Republike Slovenije, v okviru temeljnega projekta st. J7-
50095 in raziskovalnega programa §t. P2-0041. Za po-
datke prometa se zahvaljujemo Druzbi za avtoceste v Re-
publiki Sloveniji (DARS), podatke vremena in onesnaZe-
valcev zraka pa Agenciji Republike Slovenije za okolje
(ARSO).
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Slika 3: Vpliv faktorja delitve f Casovnih vrst na trajanje ucenja
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Slika 4: Vpliv faktorja delitve f Casovnih vrst na podatkovni
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Slika 5: Vpliv faktorja delitve f Casovnih vrst na podatkovni
mnozici AIR.
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