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1 Popis problému

Uloha zndma ako problém obchodného cestujiiceho (traveling salesman problem) je neformélne zadana
nasledovne:

Obchodny cestujici ma navstivit'n miest (kazdé prave raz), ktoré su spojené kazdé s kazdym
prave jednou cestou. Prejst rdzne cesty trva (potencidlne) rozne dlho. Navrhnite poradie
navstivenych miest tak, aby celkova dlZka cesty bola najkrat$ia mozna.

Najprirodzenejsia formalizdcia pouZiva jazyk tedrie grafov:

Dany je kompletny n-vrcholovy graf K, = (V,E), |V| =n, E = (}) a ohodnotenie jeho
hrén — funkcia f : E — R™. N4jdite hamiltonovsku kruznicu C = (Vi,v2,.eayvn,v1), Vi EV,
i # j implikuje v; # v;, takd, Ze hodnota funkcie

n—1

Fiy-eesvn) = fnv1) + Y f(viyvier) (1

i=1
je minimdlna.

Tento problém patri medzi takzvané NP-tipIné, coho dosledkom je, Ze ho nevieme rieSit' deterministicky
v polynomidlnom ¢ase. Preto je tieZ tazké rozhodnit, ¢i stochasticky algoritmus jeho rieSenia ddva
spravne vysledky. Vyberieme teda podtriedu tohoto problému, v ktorej vieme jednoducho charakterizovat’
optimélne rieSenie. Takouto podtriedou je problém obchodného cestujiceho na ortogondlnej mriezke:

Kompletny graf ma n? vrcholov, ktoré usporiadame do pravouhlej mriezky n x n. Funkcia ohodnotenia
f priradi danej hrane Hammingovu (manhatanski) vzdialenost’ jej koncovych bodov v tejto mriezke. Ak
teda v; je v mriezke na pozicii (x1,y1) a v2 na pozicii (x2,y2), je f(vi,v2) = |x1 —x2| + |y1 — y2|. €o je
presne dizka najkratej cesty medzi tymito vrcholmi v mriezke. Di7ka optimalnej cesty je n pre parne a
n? + 1 pre neparne n.



2 Pouzité algoritmy

Na rieSenie problému obchodného cestujiiceho na ortogonélnej mriezke pouZijeme algoritmus simulova-
ného Zihania. Ako ndzov hovori, jednd sa o abstrakciu fyzikdlneho procesu pouzivaného na odstranenie
vnudtorného napitia v pevnych litkach. Teleso zahrejeme na dostatocne vysoku teplotu, aby sa mohlo
menit umiestnenie molekul v jeho Struktiire a nechdme ho pomaly ochladniit. Ochladzovanie musi byt
dostato¢ne pomalé na to, aby sa Struktdra dostala pri kazdej teplote do rovnovazneho stavu, ktory je cha-
rakterizovany Boltzmannovym rozdelenim. Pravdepodobnost’, Ze pri teplote T je teleso v stave i s energiou

E; je v tomto rozdeleni
(E) 1 E;
wr(Ei) = —==exp| ——
T l Q(T) p kT Y

o) = e (—,f—T)

je normalizacny faktor, v ktorom sumujeme cez vSetky moZné stavy i.

kde k je Boltzmannova konsStanta a

2.1 Zakladna verzia simulovaného zihania

Na simuldciu prechodu systému Castic k rovnovaznemu stavu pri danej teplote bol navrhnuty algoritmus
typu Monte Carlo, ktory postupuje nasledovne:
Pre dany pociato¢ny stav x generuje mald poruchu tohoto stavu x’, takd, Ze pravdepodobnost zmeny
x na x’ je rovnakd ako pravdepodobnost'zmeny x’ na x. Tento novy stav je potom akceptovany s pravde-
podobnostou
P(x = x') = min(1,exp (—(Ey — Ex) /kT)).

Algoritmus a kritérium akceptovania sa nazyvaji po svojom autorovi Metropolisovym algoritmom a
Metropolisovym kritériom. Algoritmus vytvdra nové stavy a aplikuje kritérium predpisany pocetkrit
(budeme ho oznaCovat’ k). Plati, Ze stavy akceptované algoritmom pre velké hodnoty k., majd
Boltzmannovo rozdelenie pre prislus$nu teplotu.

Teraz mdZeme Zihanie simulovat’ velmi jednoducho. Pre danii pociatoénu teplotu 7y, a pociatoény
stav nechdme pracovat’ Metropolisov algoritmus, potom teplotu vhodnym spdsobom zniZime a ak ne-
klesla pod vopred urcend hranicu 7,,,;,, opakujeme. Najjednoduchsim spdsobom zniZovania teploty je jej
nasobenie konstantou 0 < a0 < 1.

Pocas behu algoritmu mdZeme sledovat zmeny veli¢in zodpovedajicich Statistickou fyzikou defino-
vanym veli¢indm, ktoré popisuju stav systému z makroskopického hl'adiska. Su nimi strednd hodnota
energie systému, jej disperzia, entropia a tepelnd kapacita.

2.2 Simulované zihanie s elitizmom

Vysledky zdkladného simulovaného Zihania, ktoré na niektorych problémoch nedokdZe poskytnut’ glo-
bdlne, iba lokdlne minimum, viedli k jeho vylepSovaniu. Jednym z pokusov bolo simulované Zihanie
s elitizmom (dalej tieZ, kvoli jednoduchosti, elitirske simulované Zihanie), pri ktorom po zmene tep-
loty do Metropolisovho algoritmu nevstupuje nevyhnutne stav ndjdeny v predchddzajicom behu tohoto
algoritmu, ale stav, ktory dosiahol najmensSiu energiu v celej doterajSej historii vypoctu.

Této modifikécia straca teoretické zdzemie, pretoZe prestdva platit, Ze stavy akceptované Metropoli-
sovym algoritmom pre velké k;, maji Boltzmannovu distribticiu pravdepodobnosti. NavySe moze mat’
algoritmus tendenciu ndjst pre niz§ie teploty lokdlne maximum rézne od globdlneho. Napriek tomu pre
niektoré typy problémov poskytuje lepSie vysledky.



2.3 Paralelné simulované zihanie

Na rieSenie zlozitych kombinatorickych problémov bola tspesne pouZzitd metdda paralelného simulova-
ného Zihania. Pri tomto pristupe prebieha sti¢asne Zihanie z viacerych pociatoénych stavov, prehl'addvame
teda vicsiu Cast stavového priestoru. Okrem toho s pravdepodobnostou P aplikujeme operdciu krize-
nia stavov. T4to operdcia z dvoch stavov X1, X vytvdra ich ,,potomkov* x| a xj. O tom, ¢i potomkovia
nahradia v mnoZine (presnejSie multimnoZine) sibeZne Zthanych vektorov svojich rodi¢ov rozhodneme
na zdklade Metropolisovho kritéria.

Vysledkom paralelného simulovaného Zihania je stav z mnoZiny stcasne Zthanych, ktory ma najmensiu
energiu.

Prakticky sa paralelné simulované Zihanie realizuje dpravou Metropolisovho algoritmu, pri ktorej sa
v kazdej iterdcii rozhodneme, ¢i prebehne mutécia alebo kriZenie. Mutovany vektor (resp. kriZené vektory)
potom vyberdme z mnoZiny sti¢asne Zthanych pomocou ndhodnej premennej s rovnomernym rozdelenim.
Samozrejme, pri rovnakom pocte iterdcii &,y ako pri zdkladnom simulovanom Zihani kazdy jednotlivy
vektor z mnoZiny prejde mens$im poctom mutécif (a nahradeni na zdklade Metropolisovho kritéria).

3 Spoésob reprezentacie problému

Je zrejmé, Ze rieSenie problému obchodného cestujiiceho je jednoznacne dané permuticiou mnoZiny
vietkych vrcholov grafu. Ak vrcholy o&islujeme 0, ...,n% — 1, z &isla vrcholu k ahko uréime jeho polohu
v mriezke ako (k mod n, |k/n]) a na zéklade toho jednoducho vypoéitame ohodnotenie hrany medzi
dvoma vrcholmi. Ekvivalentom stavu systému z pojmového aparitu simulovaného Zihania je v tomto
pripade permuticia a energiou stavu je hodnota funkcie F, ako bola definovand v (1).

Na generovanie malej zmeny stavu pouzijeme jednoduchy postup, v ktorom pri prechode permutéaciou
pri kazdom jej prvku s malou pravdepodobnostou P,,,; vymenime tento prvok s ndhodne vybratym inym
prvkom permutécie.

Problém nastdva v pripade, Ze chceme pouZit algoritmus paralelného simulovaného Zihania, pri
ktorom potrebujeme implementovat’ kriZenie permutécii. Jednoduchy spdsob, pouZivany na kriZenie
vektorov, pri ktorom zvolime poziciu a vymenime ¢asti vektorov za touto poziciou, negeneruje z permutdcii
permuticie. Jednym zo spdsobov rieSenia tohto problému je opravit’ takymto postupom vygenerované
vektory nasledovne:

Nech P = (pi,...,pn), @ =(q1,---,qn) st pdvodné permutdcie, k je ndhodne zvolené a P’ = (py, ...,
PksQict15---3Gn)s @ = (q15-- 3Gk, Pkt15- -, Pn). Zostrojime zobrazenia fpo : pi — qi a fop : gi = pi,
kde k <i<n. Ak sa p; pre 1 <i < k nachddza v definicnom obore zobrazenia fpp, potom sa tito
hodnota vo vektore P’ nachddza dvakrdt. Na pozicii i v P’ nahradime p; hodnotou, ktori najdeme ako
prvé x;+1 = for(x;), pre ktoré fpp nie je definovand (xo = p;). Na opravu Q analogicky pouZijeme fpg.
V opravenych vektoroch sa uZ Ziadna hodnota nevyskytuje viackrat.

Inou moZnostou je reprezentovat’ permutédciu l'ubovolnym ¢&iselnym vektorom. Permutdciou, ktord
tento vektor reprezentuje je td, ktord ho vzostupne usporiada. Vyhodou tohoto postupu je moZnost
jednoduchej mutécie a kriZenia vektorov, ktoré si redukovatelné na prislu$né operédcie na bindrnych
vektoroch. Potencidlnou nevyhodou je nejednoznacnost’ tejto reprezentdcie, a to v oboch smeroch —
existuje viac vektorov, ktoré dand permutécia usporiadava a existuje viac permutécif, ktoré usporiadaji
dany vektor (pokial’ obsahuje niektoré ¢islo dvakrat). Druhej nejednoznacnosti sa moZno vyhnit uréenim
algoritmu transformécie vektora na permuticiu (ktory vychadza z nejakého triediaceho algoritmu), prvi
odstranit nemoZno. Nemenej vdZna je aj nutnost’ astého vypoctu permuticie z vektora (napr. pri ur¢ovani
hodnoty ucelovej funkcie), ktord vyZaduje pouZitie triediaceho algoritmu.



Tnin = 0.1

Kimax 2000 5000 10000
0\ P || 005 J 0.1 J02 [ 0050102 005]01T]02
0.8 1 [ 2 3]0 4 2 |1
0.95 4 510 5 4 | 3 5 513
0.98 4 4 |1 5 4 | 4 5 514
Tnin = 0.05

Kimax 2000 5000 10000
0\ P || 00501 ]02[005]01]02]005]01]7]02
0.8 2 0] o0 4 3] 1 5 411
0.95 4 512 5 51 2 4 413
0.98 5 513 5 515 5 515
Tnin = 0.01

Kimax 2000 5000 10000
0\ Puwr || 005 J 0.1 J02 [ 0050102 005]01T]02
0.8 2 470 3 4T0 3 5172
0.95 5 513 5 515 5 5| 4
0.98 5 4 | 4 5 515 5 515

Tabulka 1: Vysledky zdkladného simulovaného Zihania pre T,y = 3.

4 Implementacia

Nebudeme sa zaoberat’ podrobnym opisom implementécie, len nacrtneme zdkladné ddaje. Implemento-
vané boli vSetky tri spominané verzie simulovaného Zihania a obe reprezenticie problému obchodného
cestujuceho, priCom pri reprezentacii vektorom bol na prevod vektora na permutéciu pouZity triediaci al-
goritmus counting sort, ktory za danych podmienok pracuje v &ase linedrnom vzhl'adom na diZku vektora.
Podrobnejsie informéacie poskytuji komentdre v zdrojovom texte programu, ktory bol napisany v jazyku
C++, kompilovany v GNU C++ a po malej tiprave aj v Microsoft Visual C++.

5 Testovanie a vysledky

5.1 Problém obchodného cestujuceho na ortogonalnej mriezke 5 x 5

V prvej fdze testovania algoritmu sme sa zamerali na jednoduchsi problém, s ciel'om odhadnit’ vplyv
jednotlivych parametrov na vysledky metody v nddeji, Ze ndm to umozni urcit’ vhodné hodnoty pre
zloZitejSie problémy. Metéda simulovaného Zihania je riadend velkym poétom parametrov, preto je tito
tiloha ddlezitd, ale zdroven aj vypoctovo vel'mi naro¢na.

Okrem typu pouZitého algoritmu a reprezentdcie riadia simulované Zihanie pociato¢nd teplota Ty,
koncova teplota T,, miera ochladzovania o, pocet iteracii Metropolisovho algoritmu k&, a pravde-
podobnost’ elementdrnej mutacie P, t.j. pri prechode permuticiou pravdepodobnost, Ze prvok bude
vymeneny s ndhodne vybranym inym prvkom permutécie. V pripade paralelného simulovaného Zihania
pribidaji pocet sicasne Zthanych vektorov p a pravdepodobnost’kriZenia P,;.

5.1.1 Zakladna a elitarska verzia algoritmu

Pre zakladnu verziu simulovaného Zihania a simulované Zihanie s elitizmom sme zvolili nasledovné
hodnoty parametrov:



Tnin = 0.1

Kimax 2000 5000 10000
0\ P || 005 J 0.1 J02 [ 0050102 005]01T]02
0.8 3 0] o0 4 370 5 470
0.95 3 310 5 3| 2 5 4 | 2
0.98 1 4 10 4 4 | 2 5 513
Tnin = 0.05

Kimax 2000 5000 10000
0\ P || 00501 ]02[005]01]02]005]01]7]02
0.8 3 [ 4 T ]o 5 110
0.95 4 2 |0 5 51 5 513
0.98 3 3 1 4 4 10 5 513
Tnin = 0.01
Kimax 2000 5000 10000
0\ Puwr || 005 J 0.1 J02 [ 0050102 005]01T]02
0.8 3 0] o0 2 33 5 413
0.95 2 2 |0 4 4 | 2 5 513
0.98 2 3 1 5 4 | 3 5 5 ] 4

Tabulka 2: Vysledky simulovaného Zihania s elitizmom pre Ty, = 3.

Tnax 1,3,5

Tin  0.1,0.05,0.01

a 0.8,0.95,0.98
kmax 2000, 5000, 10000
Py 0.05,0.1,0.2

Pre kazdu kombindciu parametrov sme vykonali 5 pokusov. Rychlo sme zistili, Ze hodnota parametra 7},
nehra podstatnu tlohu, preto sme testy na hodnotach 1 a 5 zastavili a pokracovali len s hodnotou 3.

Podobne sme zistili, Ze reprezenticia pomocou vSeobecného vektora dosahuje podstatne horSie vy-
sledky ako reprezenticia priamo permutdciou. Kym, ako zakrdtko uvidime, pri reprezentacii permutaciou
bolo pomerne Casto ndjdené optimdlne rieSenie, vysledky algoritmu pouZivajiiceho reprezenticiu pomocou
vektora nemozno nazvat'v drvivej vicSine pripadov ani suboptimalnymi. Optimélne rieSenie bolo ndjdené
len v dvoch pripadoch, pricom boli testované vsetky kombindcie parametrov pre zdkladné simulované
Zihanie a Zihanie s elitizmom ako pri reprezentacii permutaciou.

Pri¢iny moZno hl'adat’ jednak v nejednoznacnosti reprezenticie spominanej v Casti 3 (mutécia vektora
nie vZdy zapri€ini zmenu reprezentovanej permuticie, pretoZe permutdcia usporiadavajica povodny vek-
tor usporiada aj mutovany; napr. ak zmutujeme malo vyznamny bit niektorého z &isel), jednak v opaénom
extréme — mutdcia vektora sposobi prili§ radikdlnu zmenu permuticie, ktord ho usporiadava (mutécia
vyznamného bitu spdsobi, Ze ¢islo nachddzajice sa v pdvodnom usporiadani niekde uprostred sa dostane
v novom usporiadani na niektord krajnd poziciu).

Vysledky pre zdkladné a elitdrske simulované Zihanie sumarizuji tabulky 1 a 2. Aby sme Setrili
priestorom a zachovali prehl'adnost, uvddzame len pocet pokusov z piatich, v ktorych algoritmy dosiahli
optimum.

Z tychto tabuliek vidime, Ze je nevhodné prili§ zvySovat’ P,,; — hodnota 0.2 prindSa vo vicSine
pripadov horsie vysledky ako nizsie pravdepodobnosti. Jednoduchym vysvetlenim je, Ze pre vel'ké prav-
depodobnosti mutécie pracuje algoritmus prili§ ndhodne a nepostupuje metédou postupného vylepSovania
dosial dosiahnutého vysledku. Medzi pravdepodobnostami 0.05 a 0.1 nemoZno jednozna¢ne rozhodndt’.
Pre vicsie Ty, sa vyhodnejSou javi menSia, pre mensie T,,,;, vacSia hodnota.

Dalej sa zd4, 7e &fm je poéet iterdcii Metropolisovho algoritmu k., vi¢si, tym sd vysledky lepsie (pri
tychto testoch to nie je viditelné, ale zistime, Ze neobmedzené zvySovanie kj,,,, nemd zmysel). Podobne



Tonin = 0.005

kmax 2000 5000 10000
& | P\Pma || 01 ] 0.05 [ 001 || 001 ] 0.05 [ 001 || 0.1 ] 0.05 | 001
08 10 5 3 1 3 4 1 4 4 3
) 5 3 1 1 4 3 2 4 4 3
10 5 5 2 5 7 2 7 5 i
0.95 5 4 4 5 4 4 4 5 4 5
10 3 Z 7 3 3 5 Z 3 5
0.98 5 5 5 3 4 5 5 4 5 5
Tnin = 0.05
kmax 2000 5000 10000
& | P\Pma || 005 ] 0.01 ] 0.005 || 0.05 [ 0.01 ] 0.005 || 0.05 [ 0.01 | 0.005
03 10 1 0 0 3 1 0 3 3 0
) 5 2 0 0 4 3 3 4 0 3
10 5 4 2 5 5 2 5 5 3
0.95 5 4 4 4 3 2 5 5 5 3
10 5 5 3 5 5 3 5 5 5
0.98 5 4 5 2 5 4 3 4 4 4
Tonin = 0.01
kmax 2000 5000 10000
& | P\Pma || 005 | 0.01 ] 0.005 || 0.05 [ 0.01 ] 0.005 || 0.05 [ 0.01 | 0.005
08 10 4 3 1 2 3 0 4 1 3
’ 5 2 1 1 2 2 1 5 4 4
10 4 4 3 5 3 3 5 3 4
0.95 5 5 3 2 5 3 5 5 4 4
10 5 4 3 4 5 3 4 4 3
0.98 5 5 3 2 4 4 4 5 4 4

Tabulka 3: Vysledky paralelného simulovaného Zihania pre Ty = 3 @ Perpss = 0.01.

sa zdaju byt vyhodné niZSie hodnoty 7,,;,. Tieto dva parametre vSak zaroven predlZujui ¢as vypoctu.

O parametri o, poklese teploty v kroku Zihania, neddvaji vysledky jednozna¢nu informéciu. Zrejme
krok 0.8 je prili§ hruby, medzi krokmi 0.95 a 0.98 sa vSak na zdklade uvedenych vysledkov neda
jednoznacne rozhodnit. Okrem toho je zrejmé, Ze parametre O a kj,y sa vzdjomne ovplyviiuji (pri
vicSom o prebiehaju za sebou nasledujice iterdcie za podobnych podmienok, o moZno v podstate
dosiahnut' zniZzenim o a zvySenim &gy ).

Pokial’ chceme porovnat’ zdkladné simulované Zihanie a simulované Zihanie s elitizmom, na zdklade
ziskanych dat moZno za vyhodnejsiu povazovat zakladnu verziu.

5.1.2 Paralelna verzia algoritmu

Pri testoch paralelnej verzie algoritmu sme sa uZ sCasti snazili vyuzit predchddzajuce vysledky. Znizili
sme minimdlnu teplotu a experimentovali s niz§imi pravdepodobnostami mutécie. Paralelné simulované
Zihanie v8ak, ako sme uZ spominali, vyZaduje d’alSie dva parametre. Rozhodli sme sa zvolit'ich nasledovne

(pripomenime, Ze p oznacuje pocet sibeZzne Zithanych vektorov):

Peross 0.01, 0.05, 0.15
p 5,10

Podobne ako pri predoslych testoch sme rychlo zistili, Ze vysoka pravdepodobnost’kriZenia neprindsa
dobré vysledky. Preto sme testy s Peross = 0.15 prerusili. Pre zaujimavost’ v§ak uvddzame dosiahnuté
hodnoty v tabulke 5.

Hlavni pozornost pri pokuse o interpretdciu vysledkov ststredime na tabulky 3 a 4. ZbeZny pohl'ad
napovie, Ze aj pravdepodobnost’kriZzenia 0.05 je prili§ vel’kd a P.,,5s = 0.01 poskytuje lepsie vysledky.



Tonin = 0.005

Kinax 2000 5000 10000

o [ p\Pwu || O T 005 J 001 [ 01 [ 005001 [[ 01 005 0.0l
0. 10 1 4 1 3 2 1 4 5 1
) 5 0 3 1 2 3 3 3 3 5
10 2 5 1 4 4 2 3 5 3

095 5 2 4 4 4 5 2 4 5 4
10 3 4 2 5 4 2 5 5 3

098 5 5 5 2 4 5 4 5 5 5

Tnin = 0.05
Kimax 2000 5000 10000

o | p\Puu || 005 ] 0.01 [0.005 ]| 0.05 ] 0.01 [ 0.005 [ 0.05 [ 0.01 [ 0.005
0.8 10 2 1 0 3 2 0 4 1 1
' 5 2 1 0 3 1 0 4 1 2
10 4 2 1 2 1 2 5 3 2

095 5 3 3 0 5 3 1 5 3 4
10 5 4 0 4 5 4 5 2 1

098 5 4 4 3 4 5 3 4 4 4

Tnin = 0.01
Kmax 2000 5000 10000

o | p\Pwu || 0.05 T 0.01 ] 0.005 || 0.05 ] 0.01 [ 0.005 || 0.05 ] 0.01 [ 0.005
0.8 10 2 1 0 4 2 1 4 0 0
' 5 2 1 0 3 2 1 3 1 1
10 1 1 1 4 1 1 5 5 3

095 5 5 1 0 5 3 1 4 2 5
10 5 4 2 4 4 2 5 4 1

098 5 5 3 1 5 4 4 5 5 4

Tabulka 4: Vysledky paralelného simulovaného Zihania pre T;qx = 3 a Perpss = 0.05.

Tonin = 0.005
Kinax 2000 5000 10000

o | p\Pwe || 01 ] 0.05 ] 0.01 0.1 [ 0.05 [ 0.01 0.1 ] 0.05 [ 0.01
08 10 1 1 2 1 2 1 1 2 3
) 5 2 0 0 2 2 2 2 3 1
10 1 3 0 3 1 2 1 3 3

095 5 2 3 2 3 4 0 4 5 1
10 3 3 2 4 5 2 5 2 1

098 5 2 3 3 4 5 2 4 5 2

Tabulka 5: Vysledky paralelného simulovaného Zihania pre Ty = 3 @ Perpss = 0.15.




Twax | Toin | O | kwar | Pua || Dizka kruznice
3 ] 0.1 | 095] 10000 | 0.05 || 222,232,294,234,234

3 0.1 0.98 10000 0.05 230, 264, 198, 204, 164
3 0.05 | 0.95 10000 0.05 218, 224, 262, 264, 242
3 0.05 | 0.98 10000 0.05 254,238,222, 214, 248
3 0.01 | 0.95 10000 0.05 226, 198, 232, 222, 194
3 0.01 | 0.98 10000 0.05 282,212, 210, 256, 194
3 0.01 | 0.96 | 50000 0.05 208, 234, 176
5 0.01 | 0.96 | 50000 0.05 200, 210, 194
3 0.01 | 0.96 | 50000 0.01 130, 122, 124
5 0.01 | 0.96 | 50000 0.01 134,134, 120
3 0.01 | 0.97 | 100000 | 0.01 134,122, 126
3 0.01 | 0.97 | 100000 | 0.001 126, 122, 116

Tabulka 6: Di7ka najkratej hamiltonovskej kruZnice ndjdenej zakladnym algoritmom simulovaného i-
hania na mriezke 10 x 10

Dalej si moZno v&imnit, Ze nie je uZito¢né prili§ zniZovat P, hoci tdaje ziskané predoslymi
metédami naznaCovali, Ze niZ§ia pravdepodobnost' muticie pri vys$sej 7, by mohla byt vyhodnd. Plat{
to nie len pre velmi nizku hodnotu P, = 0.005, ale aj pre Py, = 0.01.

Podobne ako v 5.1.1 mdZeme konStatovat,, Ze zniZovanim 7,,,;, dosahujeme lepSie vysledky. Diskusiou
ddvodov sme sa zaoberali spominanom odseku.

Zlozité je rozhodnit, ¢i je vyhodnejSia menSia patprvkovd, alebo vicsia desatprvkovd mnozZina sticasne
zthanych vektorov. Zrejme by si to Ziadalo podrobnejsi rozbor na vi¢Som pocte pokusov. V ziskanych
datach vychddzaju tieto dve moZnosti priblizne s rovnakymi vysledkami a neviem vypozorovat sivislost’
s inymi parametrami, okrem o mélo lepsich vysledkov pétprvkovej mnoZiny v tabul’ke 4, t.j. pri Peross =
0.05.

Ak porovname tabulky 3 a 1, zistime, Ze zakladné simulované Zihanie poskytuje optimdlne rieSenie
s vicSou istotou ako paralelny variant. Pravdepodobny ddovod moZno hl'adat v spdsobe rozdelovania
pozornosti paralelného Metropolisovho algoritmu medzi sibeZzne Zthané vektory, ktory sme spominali
v poslednom odstavci Casti 2.3.

5.2 Problém obchodného cestujuceho na ortogonalnej mriezke 10 x 10

Pri testovani algoritmov simulovaného Zihania na mrieZzke 10 x 10 sme nepostupovali tak systematicky
ako pri testoch na mriezke 5 x 5. Dé6vodom je vyrazne vicSia vypoctova naro¢nost. Ak sme teda v predoslej
Casti dosiahli len vel'mi neurcité ohrani¢enia hodnot parametrov, v tomto pripade poskytneme eSte menej
vSeobecné vysledky.

Hned’ na za&iatku testov s mriezkou 10 x 10 sme zistili, Ze parametre, ktoré umoZiiovali ndjst rieSenie
na menSom probléme takmer s istotou neposkytuju pre via¢si problém ani suboptimdlne rieSenia. Problém
na mriezke 10 x 10 vyzaduje o rad viac iterdcii Metropolisovho algoritmu a nizku pravdepodobnost’
elementarnej mutécie. NajlepSie vysledky naivnych testov obsahuje prva Cast tabulky 6.

Ako ukazuje druhd ast tejto tabulky, len zvySenie poctu iterdcii Metropolisovho algoritmu na 50 000
na zlepSenie vysledkov nesta¢i. VyraznejSie zlepSenie prindSa zniZenie pravdepodobnosti muticie (tretia
ast) a mierny pokrok dosiahneme zvySenim poétu iterdcii na 100000 a d’al§im zniZenim P, (8tvrtd Cast’
tabulky 6).

PretoZe sme vychddzali z predpokladu, Ze pri¢inou tychto vysledkov je nachddzanie lokdlnych minim,
dalej sme pracovali s paralelnou verziou algoritmu, ktord by pokrytim vi&Sej Casti prehl'addvaného
priestoru mala nachddzat, ak nie globalne, tak aspoil najlepsie z viacerych lokalnych minim. DIZku
minimélnych ciest ndjdenych tymto algoritmom za réznych podmienok uvéadza tabul’ka 7.

Tabulka 7a) nés opit’ presvied¢a o malej dlohe podiatoénej teploty Tpuqx a vyhodnosti nizsej Pyy:.
Tabulka b) ukazuje, Ze privela iterdcii Metropolisovho algoritmu pri nemeniacej sa teplote nemd zmysel



Tnax | Tnin | o | Kimax | Pt | P | Peross || Dl7ka kruZnice
3 0.01 | 0.96 150000 | 0.05 | 5 0.01 144, 126, 128
5 0.01 0.96 150000 | 0.05 | 5 0.01 134,122, 130
a) 3 0.01 | 0.96 150000 | 0.01 5 0.01 114, 108, 110
5 0.01 0.96 150000 | 0.01 5 0.01 106, 106, 108
3 0.01 0.96 150000 | 0.05 | 5 | 0.001 124,114,116
5 0.01 | 0.96 150000 | 0.05 | 5 | 0.001 128, 126, 124
Tnax | Tnin | o | Kimax | Pt | P | Peross || DlZzka kruZnice
5 0.01 0.98 | 150000 0.05 10 0.001 124,122,114
3 0.01 0.98 | 500000 0.01 10 0.001 110
3 0.01 0.98 | 500000 0.01 10 | 0.0001 104
b) 3 0.01 0.98 | 500000 | 0.001 10 0.001 108
3 0.001 | 0.98 | 250000 0.01 10 0.001 102
3 0.001 0.98 | 250000 0.01 10 0.01 110
3 0.001 | 0.98 | 250000 | 0.001 10 0.001 120
3 0.001 0.98 | 250000 | 0.001 10 0.01 110
Tinax | Tinin | o | Kimax | Pt | )4 | Peross || DiZzka kruZnice
3 0.001 0.98 100000 | 0.01 10 | 0.001 104, 110
) 3 0.001 0.98 200000 | 0.01 10 | 0.001 108, 104
3 0.05 0.98 150000 | 0.01 10 | 0.001 106, 112
3 0.05 0.98 150000 | 0.01 20 | 0.001 106, 114
3 0.05 0.995 150000 | 0.02 | 25 | 0.001 104

Tabulka 7: Di7ka najkratSej hamiltonovskej kruznice ndjdenej algoritmom paralelného simulovaného
Zthania na mriezke 10 x 10

(Ien pre zaujimavost' — vypocty pre kyq, = 500000 trvali spolu asi 12 hodin). Ako vidno z poslednej Casti
tejto tabulky, najlepsi vysledok sme dosiahnli zniZenim T}, na 0.001 a kyq, na 250000 pri Pyyr = 0.01 a
Peross = 0.001. Zial', ako sme zistili pri pokuse o podrobnej$iu analyzu, ndjdend di7ka kruZnice 102 bola
skor dielom ndhody.

Zékladné udaje poskytuje tabulka c). Vykonali sme dalSie pokusy pri T, = 0.001, priom sme si
nechali vygenerovat'grafy makroskopickych velié¢in. Tieto grafy pre prvy riadok tabul’ky 7c) st na obrdzku
1, tvar cesty v niektorych ¢asovych bodoch je na obrazku 2. Z grafov je zrejmé, Ze po poklese teploty pod
0.1 sa uz algoritmu nedar{ ndjst’ lepsie rieSenie, hoci obrazok 2 ukazuje, Ze aj potom sa rieSenia menia.

Preto sme sa rozhodli zvySit 7,,;,, na 0.05, podla o¢akdvania sa to neprejavilo vyraznym zhorSenim
vysledkov (prvy riadok druhej asti tabul’ky 7c¢)). Nakoniec sme sa eSte pokuisili pokryt vicSiu &ast pries-
toru hamiltonovskych kruZnic zvySenim p na 20. Grafy pre prvy (dspesnejsi) pokus s tymto nastavenim
st na obrdzku 3. PredovSetkym na grafe tepelnej kapacity C(T) méZeme pozorovat lokdlne maximum pri
teplote priblizne 1.6. Z predndsSok vieme, Ze takéto maximad moZno povaZovat za indikatory javu, ktory
mozno fyzikdlne interpretovat’ ako fdzovy prechod.

Podl’a prednasky, v takejto teplotnej oblasti je vhodné spomalit’ zniZovanie teploty. NaSa implemen-
tdcia neumoZiiuje dynamickd zmenu parametra o, preto sme sa pokusili suplovat ju zniZenim hodnoty
o na 0.995 pre celé Zihanie (o znaéne prediZilo Eas potrebny na vypocet), pri¢om sme mierne zvysili
pravdepodobnost’ mutdcie (aby sme umozZnili prehl'adat’ §irSie okolie sibeZne Zihanych vektorov). Vy-
sledok vypoctu s touto hodnotou ukazuje posledny riadok tabulky 7c) a grafy na obrdzku 4. Vzhl'adom
na pomald zmenu teploty sme ziskali jemnejsi priebeh makroskopickych veli¢in a vidime, Ze krivky su
nepravidelné s viacerymi lokdlnymi maximami.

Na ziklade toho moZno povedat, Ze funkcia dizky hamiltonovskej kruZnice na ortogondlnej mriezke
je velmi zloZitd s mnoZstvom lokdlnych extrémov. Nase testy ukazali, Ze, prinajmenSom pri tom nastaveni
parametrov, ktoré sme zvolili, nie je metoda simulovaného Zihania schopnd poskytnit optimdlne, iba
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Obr. 1: Priebeh makroskopickych veli¢in pocas paralelného simulovaného Zthania za podmienok: 7}, =
3, Tnin = 0.001, 00 = 0.98, ko = 100000, Py,r = 0.01, p = 10, Ppross = 0.001 (prvy pokus, ndjdend
najkratSia cesta ma dlzku 104).
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Obr. 2: Vyvoj rieSenia v pokuse na obr. 1.

10



rnxin f(x)

300 —

200 —

150 —

100 —

-10°

-10°

5-10*

()

-10*

-10*

o —

o —

400 —
300 —

200 —
150 —

100 —

1500 —

1000 —

500 —

600 —

400 —

0.05 0.1

{ { {

0.2 0.5 1 2

T

Obr. 3: Priebeh makroskopickych veli¢in pocas paralelného simulovaného Zihania za podmienok: 7;,,4x =
3, Tnin = 0.05,00 = 0.98, kjpax = 150000, Py = 1.01, p = 20, Peross = 0.001 (prvy pokus, ndjdend

najkratsia cesta ma dizku 106).
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Obr. 4: Priebeh makroskopickych veli¢in pocas paralelného simulovaného Zihania za podmienok: 7;,,4x =
3, Tnin = 0.05,00 = 0.995, kjpax = 150000, Py = 0.02, p = 25, Prpss = 0.001 (ndjdend najkratSia
cesta ma dlzku 104).
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suboptimdlne rieSenie. Treba v8ak mat’ na pamiiti, Ze metéda je riadend vel’kym poctom vzdjomne sa
ovplyvilujicich parametrov a nase testy mohli byt' zamerané prave na nevhodné oblasti ich hodnot.
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