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Abstrakt

Tato prace se zabyva implementaci zvoleného kvantové inspirovaného optimaliza¢niho al-
goritmu a jeho rozsifenimi, které budou porovnavany v zavéru prace. Jako optimalizacni
algoritmus byl zvolen algoritmus pro simulované kvantové zihani. V prvni ¢asti se nachazi
zakladni popis béznych optimalizacnich metod pouzitych v této praci, teoretické zaklady
fyziky, ze které vychazi inspirace pro kvantové inspirované optimalizac¢ni algoritmy, a po-
pis simulovaného kvantového zihdni. V druhé ¢asti prace je implementace algoritmu pro
nami zvolené tlohy, kterymi jsou problém obchodniho cestujiciho, hledani pravidel pro ce-
lularni automaty a problém MAX-SAT. Posledni ¢ast obsahuje modifikace simulovaného
kvantového zihani, srovnani se zakladni variantou a s béznymi optimaliza¢nimi algoritmy
nasledované vyhodnocenim tohoto srovnani.

Abstract

The focus of this work is an implementation of the chosen quantum-inspired optimisation
algorithm and its modifications, which will be compared at the end of the work. As the opti-
misation algorithm was chosen simulated quantum annealing algorithm. The first part of the
work will lay the theoretical groundwork of standard optimisation algorithms used in this
work, physics from which the inspiration for the simulated quantum annealing originates,
and a description of the chosen algorithm. The second part will focus on the implementation
of the algorithms on the selected problems. The selected problems are travelling salesman
problem, searching rules for cellular automaton and MAX-SAT problem. The last part will
contain the proposed modifications of the simulated quantum annealing, a comparison to
the basic variant and standard optimisations algorithms, and an evaluation of the results.
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Kapitola 1

Uvod

Prestoze se vykon pocitact a techniky v dnesni dobé stile zvysSuje a jsme schopni Tesit
vice uloh presné a v prijatelném case, tak porad mame urcité ulohy, které nejsme schopni
efektivné vyftesit. Z tohoto divodu existuje skupina postupd hledajicich pouze priblizna
feSeni téchto tloh, ale v mnohem kratsim case. A s vyvojem pocitaci jsou i tyto postupy
prubézné vylepsovany k dosazeni lepsich vysledki.

Soucasné metody vypoctu pribliznych feseni tloh jsou vysoce efektivni, ale i tak existuji
problémy ve skutec¢ném svété, kde vykon téchto postupi je nedostatecny. ZvysSeni rychlosti a
presnosti hledani tohoto feseni by umoznilo efektivnéjsi feseni problémt v mnoha oblastech
planovani a vyroby.

Jednou z oblasti, ze které vypocetnich fada postupi ¢erpé inspiraci, je samotna priroda a
chovani organismi. Do této oblasti patii i inspirace ze zakonu fyziky a s rozvojem pochopeni
kvantové mechaniky se objevuji nové postupy inspirované pravé kvantovymi jevy.

Tato kvantova oblast je z pohledu inspirace pro soucasné algoritmy zatim jen maélo
prozkoumand a muze skryvat myslenky pro efektivnéjsi navrhy a postupy i pro klasické
pocitace.

V této praci se budeme zabyvat hledanim novych zpisobi, které jsou inspirovany praveé
z jevi kvantové mechaniky a jejich aplikaci na klasické postupy feseni tloh. Snahou je
ziskat vylepseny postup dosahujici lepsich vlastnosti a umoznujici ve vybranych oblastech
efektivnéjsi feseni problému se kterymi se potykaji.

Tato prace je ¢lenéna do nékolika kapitol. Nejprve popisuje ptirodou inspirované algo-
ritmy, které budou vyuzity pro srovnani s kvantové inspirovanym algoritmem. Déale prace
obsahuje zaklad klasické a kvantové mechaniky, ze které bude vychédzet nase inspirace. Po
téchto zakladech nasleduje popis resenych tloh a navrzené modifikace pro kvantové in-
spirovany algoritmus. Posledni kapitoly obsahuji srovnavaci studii algoritmi na zvolenych
tlohéch.



Kapitola 2

Prirodou inspirované optimalizacni
algoritmy

Prirodou inspirované algoritmy ziskavaji svoji inspiraci z velkého mnozstvi obort zahrnu-
jicich mimo jiné matematiku, statistiku, informatiku, biologii, fyziku a chemii. Inspirace
z téchto prirodnich a ¢asto paralelnich procesu fesicich problémy prirody (jako napiiklad
hledani zdroju potravy nebo proces ochlazovani kovi) ndm davd nové ndpady na névrh
algoritmu pro FeSeni optimalizac¢nich problému. [7]

V pribéhu ¢asu vzniklo velké mnozstvi algoritmi z této kategorie, které nejsou pouze
ukazkou, ze priroda navrhla svoje feseni na problémy, se kteryma se potykala, ale z jejich
inspirace se vytvorily algoritmy, které dokazou fesit realné problémy. Dokonce nékteré algo-
ritmy (napriklad neuronové sité) se staly dominantni pro urcité problémy jako rozpoznavani
obrazu a identifikace. [1]

Pro experimenty v této praci budeme pouzivat rizné optimalizacni techniky, které jsou
pravé inspirovany prirodou a podrobnéji jsou popsany v nasledujicich sekcich.

2.1 Evolucni algoritmy

Evoluéni proces reprezentuje skupinu, kterd se povznesla nad jeji biologicky zaklad. Tento
proces muze byt rozliSen na zdkladé téchto ¢tytech slozek: [7]

i. populace jedinc,

ii. mechanismus vybéru,
iii. zpusob udrzeni formy,
iv. vytvoreni rozmanitosti.

V biologické evoluci je proces vytvoreni nové generace fizen prezitim jedincd a vytvore-
nim potomku. Tento proces dava vzniknout evoluénimu cyklu zobrazenému na obrazku 2.1.



Populace

Vybér jedinct

Rodice

Vytvoieni potomkul s
rozmanitosti vlastnosti

Inicializace populace

v

Potomci

Ukonc¢ovaci

podminka Ohodnoceni jedincu

Nahrazeni populace

Nejlepsi jedinec
reprezentujici vysledek
evoluce

Obrazek 2.1: Diagram znazornujici pribéh vypocetniho evolu¢niho procesu.

Evoluéni algoritmy se poté déli do nékolika oblasti jako naptiklad genetické algoritmy,
genetické programovani, evolu¢ni strategie a jiné. V této praci se budeme zabyvat evolucni
strategii, kterd bude pouzita pro feseni hledani pravidel pro celuldarni automat a bude
popsana v nasledujici sekci.

2.1.1 Evolucni strategie

Evolu¢ni strategie (ES) byla vymyslena Rechenbergem a Schwefelem [48]. V 60. letech
ziskala oblibu vyzkumniki, kde byla hojné vyuzivina jako ndastroj pro reseni optimali-
zacnich problému vyuzivajici desetinna ¢isla, optimalizaci kombinatorickych tloh a jinych
problém. [7]

Evolucni strategie v této praci bude pouzita jako algoritmus pro srovnani s kvantove
inspirovanym algoritmem pro tlohu hledani pravidel pro celularni automat, ktera bude
podrobné popsana v kapitole 4.

Dvé vyznacéné vlastnosti ES je pouziti na problémy majici reprezentaci reseni v dese-
tinnych ¢islech, a ze hlavni proces optimalizace lezi primarné v mutaci a selekci jedinci.
Jedinci jsou obvykle reprezentovani jako vektor ¢isel popisujici feseni dané dlohy. Vytvo-
feni potomka poté znamend vytvorit kopii rodice a provést mutaci. Tedy provést ndhodnou
modifikaci jednoho nebo vice ¢isel v tomto vektoru, a tudiz vytvorit nové feseni tlohy. [7]

Zakladnich algoritmi ES existuje nékolik, a ty se poté jesté déle specializuji v zavislosti
na uloze pro kterou jsou pouzity. Jeden z obecny algoritmi ES pro optimalizaci funkce je
znazornén nize:



Algorithm 1: Zdkladn{ algoritmus pro evolu¢ni strategii (u+ A) [7]

Vytvoieni ndhodné pocatecni populace jedinct {x1,...,z,} s vektorem cisel
{y1, ..., ym } urcujici feseni problému.
Ohodnoceni jedinct populace.

while ukoncovaci podminka do
while pocet vytvorengch potomki < X\ do
Vyber ndhodného rodice z populace.
Vytvor potomka pomoci mutace vektoru rodice.
end
Ohodnoceni potomkd.
Serazeni potomkil a jedincti puvodni populace na zakladé kvality feseni.
Vyber p nejlepsich jedinct pro vytvoreni populace pro dalsi generaci.

end
return nejlepsi jedinec

Rizné modifikace ES poté spocivaji v mnozstvi rodi¢i, potomki, zpusobu mutace, modifi-
kace potomkt a vybéru rodi¢t. Nize jsou uvedené nékteré modifikace z [7].

Evoluéni strategie (1+ 1)

Tato modifikace redukuje celou populaci jedincti na pouze jednoho jedince a pouze jeden
potomek je vytvoren v generaci. Tedy v kazdé nové generaci souperi rodi¢ s jeho potomkem
o to, kdo ma lepsi feSeni a zustane pro nadchazejici generaci.

Evoluéni strategie (u+ A) a (u, A)

Dalsi rozsifeni stavi na modifikaci (1 + 1), kde ziskdme varianty ES (1 + \) a (1, ). Tedy
jeden jedinec populace vytvori v jedné generaci A potomku, ktefi mezi sebou souperi. V
pripadé (1 + X\) mezi sebou soupefi potomeci a rodié¢, kde pro dalsi generaci se vybere pouze
jediny vitéz. Pii modifikaci (1, A) spolu soupefi pouze potomci a jedinec z ptivodni generace
se nemuze dostat do nové generace.

Logicky dalsi rozsireni zvétSuje velikost populace ze které se vytvari potomci. Poté se
jednd o evoluéni strategii (1 + \) nebo (u, A) podle toho, zdali jedinci puvodni generace
mohou byt soucasti nové generace nebo nemohou. V obou piipadech se vytvori A potomku
z ndhodnych rodi¢i a vybere se p vitéznych pro nadchazejici generaci. Algoritmus pro tuto
evolué¢ni strategii byl jiz ukazan vyse: algoritmus 1.

Z pohledu optimalizace se pro (u + A) jednéd o strategii vybéru elity, jelikoz nalezené
feSeni mohou byt nahrazeny pouze lepsimi feSenimi (nebo stejné dobrymi). Naproti tomu
u (u, A) se muze nejlepsi feseni problému ztratit a byt nahrazeno potomky, ktefi maji horsi
feSeni. Nicméné i pres moznost ztraty nejlepsiho feseni je strategie (u, A) vice pouzivani,
jelikoz ma vyssi Sanci vyprostit se z lokdlntho minima p¥i optimalizaci [7].

Mutace

Kazdy jedinec z populace je popsan vektorem d¢isel, které jsou parametry reseni pro dany
problém. Proces mutace modifikuje tento vektor ¢isel, a tedy vytvari nové mozné reseni.



V zavislosti na strategii fidici provadéni této mutace probiha proces hledani optimalniho
feSeni.

Uvazujme nejjednodussi pripad, kde vektor jedince je pouze jediné realné ¢islo popisujici
parametr pro feseni problému. Poté vytvoreni potomka z rodic¢ce 1ze ziskat pridanim na-
hodného ¢isla z normalniho rozlozeni N (0,0 ), kde o je libovolné zvoleny rozptyl normalniho
rozlozeni.

Tedy ¢islo reprezentujici potomka je déno vztahem: x(t + 1) = z(t) + r, kde z(t) je
potomek v generaci t a r = N(0,0). Pfi pouziti normalniho rozloZeni a volbé malého o
ziskdme malou mutaci (maly rozdil viuéi predkovi) s nizsi pravdépodobnosti ziskdni vétsi
mutace.

Tento pristup je jednoduchy na implementaci, ale trpi na ur¢ité problémy jako problém
pii rozdilném skalovani dimenzi, nebo ze krok mutace je stejny v prubéhu celého optimali-

vvvvv

popsany s ohledem na zaméreni této prace.

Rekombinace

Rekombinace (kiiZeni) je proces vytvareni jednoho nebo vice potomki z kombinace gene-
tické informace rodic¢i, ktera popisuje reseni tlohy.

Prestoze ptivodni implementace a hlavni myslenka optimalizace je zaloZena na principu
mutace, tak mize také zahrnovat rekombinaci. V tomto ptripadé je pivodni algoritmus
upraven tak, ze y potomkli vznikne rekombinaci z rodi¢i a poté je na tyto potomky pouzita
mutace. Tato rekombinace typicky vytvari jediného potomka, ale 1ze jich vytvorit i vice.

Evoluéni strategie neurc¢uje mnozstvi z kolika rodi¢t musi potomci vzniknout, a tedy
standardni notace pro ES udava tento parametr p udavajici pocet rodi¢t ke vzniku potomka.
Cely zapis poté ma tvar: (u/p,+\) — ES, kde musi platit p < p.

Pro rekombinaci poté existuji dva pristupy. Diskrétni, kde hodnoty pro potomka jsou
nahodné zvoleny z nékterého rodice, a aritmetickd rekombinace, kterd vytvaii primérné
hodnoty jednotlivych ¢isel z rodic¢a. Tyto pristupy jsou znazornény v tabulce 2.1 uvazujici
dva rodice pro vytvoreni potomka.

Rodic¢ 1 0,2 | 1,3 | 3,2 2,6
Rodic 2 2,1 | 1,2 | 2,4]4,0
Potomek diskrétni rekombinace 0,2 | 1,3 | 2,4 26
Potomek aritmetické rekombinace | 1,15 | 1,25 | 2,8 | 3,3

Tabulka 2.1: Tabulka zobrazujici diskrétni a aritmetickou rekombinaci dvou rodic¢t

2.2 Algoritmy inspirované imunitnim systémem

Imunitni systém je tvoren spletitou spolupraci specializovanych tkani, organt, bunék a
chemickych procest. Imunitni systém méa schopnost rozpoznat vysoké mnozstvi rtznych
patogenti, které mohou vstoupit do téla, a zneskodnit je. Tento systém také chrani télo
pred vlastnimi bunkami, které se za¢nou chovat odlisné. [46]

Algoritmy zalozené na inspiraci imunitnim systémem se mohou zhruba délit na ¢étyri
kategorie. Negativni a pozitivni selekce, kterd muze byt pouzita na detekci nebo klasifikaci



anomadlii. Klonalni selekce, kterda se da vyuzit na optimalizaci a klasifikaci. Teorie ohro-
zeni, kterd dava vzniknout algoritmtim pro detekci anomalii a algoritmy zalozené na teorii
imunitni sité. [7]

V této praci se budeme zabyvat algoritmem z kategorie klonalni selekce, kde inspiraci
z tohoto odvétvi pouzijeme jako srovnani se simulovanym kvantovym zihanim pro hledani
maximalni splnitelnosti booleovské formule.

2.2.1 Klonalni selekce

Pro feseni slozitych optimaliza¢nich problému hledame inspiraci ke tvorbé novych postupu
nebo heuristik, kde jeden z velkych zdroju je pravé samotnd priroda a funkce imunitniho
systému sem patii také. Imunitni systém je schopen télo chranit diky analyze na nékolika
arovnich: molekularni, bunééna a na trovni organt. Tento systém se da délit na dvé hlavni
¢asti. Vrozena imunitni obrana, kterd télo chrani od narozeni, a adaptivni imunitni systém,
ktery reprezentuje vsechny obranné prostiedky ziskané za zivota jedince. [36]

Specificky druh bunék, zndmy jako B-lymfocyt (B bunky), je zodpovédny za niceni
patogenu v téle. Tyto bunky produkuji protilatky, které se vazou na patogeny a oznacuji
je pro zniceni. Sila této vazby mezi protildtkou a antigenem se nazyva avidita. [3]

Funkce téchto B-lymfocytt je inspiraci, kterd dala vzniknou konceptu algoritmu zaloze-
ném na umélém imunitnim systému. Tento systém se snazi zachytit principy imunitniho sys-
tému. Predevsim jeho schopnost zapamatovani informaci, rozpoznavani vzori a adaptace.
Jedna z vlastnosti imunitniho systému je vytvorit specifické protilatky na nové antigeny
(potencidlné skodlivé molekuly nebo pyly, které se mohou vézat na protilatky). Inspirace z
této vlastnosti dava vznik algoritmu klondlni selekce. [306]

Princip tohoto algoritmu je nasledujici: kdyz je spatfen neznamy antigen, tak B bunky
zacnou vytvaret protilatky. Tyto bunky s nejlepsi schopnosti rozpoznavat tento novy an-
tigen se zacCnou sifit za pomoci klonovani. Klonované bunky maji vysokou miru mutace
k podpofeni jejich genetické variace. B-lymfocyt s vysokou aviditou se déli na plazmatické
buriky (plazmocyty) a pamétové T lymfocyty. B-lymfocyty s nizkou aviditou jsou bud zni-
¢eny nebo mutuji. [29]

Princip tohoto procesu je znazornén na obrazki 2.2.
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Obrazek 2.2: Diagram znézornujici proces klonovani B-lymfocytt a jejich déleni na plazma-
tické buriky a pamétové T lymfocyty. Obrazek prevzat z [56]



Tento princip dal vzniknou klonalni selekci (Clonal selection algorithm), kterd vyu-
ziva umélého imunitniho systému k feseni optimaliza¢nich problému. Pseudokdéd tohoto
algoritmu pro optimalizaci je uveden niZe (varianta pro hledéni vzoru by obsahovala také
pamétové bunky) [8]:

Algorithm 2: Zakladni algoritmus pro klonalni selekci

Vstupy:
1 - mnozstvi protilatek
1 - pocet nahodnych protilatek

Vytvoreni ndhodné pocatecni populace protilatek P = {z1,...,x,} s vektorem ¢isel
{y1, ..., ym } urcujici feseni problému.

while ukoncovaci podminka do
foreach protildtku p z P do
Spocitej aviditu pro p (ohodnoceni Feseni pomoci vektoru ¢isel dané
protilatky).

end
Selekce n protilatek z P do pole P1.
foreach protildtku p z P1 do

‘ Vytvor kopii p a vloz do pole C.
end

foreach protildtku ¢ z C do
Proved hypermutaci protilatky ¢ s mnozstvim mutaci nepfimo tmérnou jeji

avidite.
Spocitej novou aviditu pro c.
end
Do P se vlozi p nejlepsich protilatek z C a P.
1 nejhorsich protilatek je nahrazeno novymi ndhodnymi protilatky.

end
return nejlepsi protilatka

2.3 Klasické simulované zihani

Jako algoritmus ke srovnani se simulovanym kvantovym zihanim pro problém obchodniho
cestujiciho bylo zvoleno klasické simulované zihani. Tento algoritmus je inspirovan procesy
probihajicimi pii postupném ochlazovani zahtatych kovi. P¥i pomalém ochlazovani kovu se
méni struktura jeho krystalické miizky do vice usporadané [41]. Z pohledu optimalizace se
pri tomto procesu snizuje pnuti v kovu, a tedy se vytvari optimalnéjsi struktura kovu. Popis
tohoto jevu je vysvétlen klasickou fyzikou, termodynamikou a statistickou mechanikou.

Podrobné vysvétleni tohoto algoritmu a principt, ze kterych je tento algoritmus inspiro-
van, bude uvedeno v nasledujici kapitole, jelikoz tento algoritmus pfimo souvisi s vybranym
kvantové inspirovanym algoritmem.



2.4 Kvantové inspirované algoritmy

Kvantovy systém mé urcité vlastnosti, které jsou velice vhodné pro optimaliza¢ni algoritmy,
umoznujici vytesit nékteré problémy v faddové niz$im case [7]. Nicméné k plnému vyuziti
téchto vlastnosti je nutny specializovany hardware vyuzivajici principt kvantové mechaniky:.
7 tohoto diivodu se dale budeme zabyvat pouze algoritmy, které jsou inspirované kvantovou
mechanikou a funguji na klasickém hardwaru.

Hlavni algoritmus, kterym se v této praci budeme zabyvat, je simulované kvantové zi-
hani. Tento algoritmus, jak jiz bylo nastinéno, vychazi z algoritmu klasického simulovaném
zihani, ktery bude rozsiten o poznatky z kvantové fyziky davajici zrod simulovanému kvan-
tovému zihani.

Podrobny popis zdkladi a inspiraci z termodynamiky, statistické a kvantové mecha-
niky a algoritmi, na kterych simulované klasické a kvantové zihani stavi, bude uvedeno
v nasledujici kapitole.
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Kapitola 3

Simulované kvantové zihani

Tato prace se zabyva myslenkou, zda za pomoci inspirace kvantovymi jevy lze vylepsit
jiz stavajici algoritmus simulovaného zihani, nebo dokonce vytvorit zcela novy algoritmus,
ktery bude dosahovat lepsich vysledkt na optimaliza¢nich problémech, pfestoze bude pouzit
na klasickych (nekvantovych) poéitacich.

Specificky algoritmus vybran pro tuto préaci je simulované kvantové zihani, ktery roz-
Sifuje stavajici algoritmus klasického simulované zihani na kvantové inspirovany. Vzhledem
tomu, Ze tento vybrany algoritmus je tedy jiz inspirovan kvantovymi jevy, tak se budeme v
této praci snazit o jeho zlepseni.

7 tohoto duvodu bylo vymysleno nékolik modifikaci simulovaného kvantového zihani,
které vylepsuji pivodni variantu tohoto algoritmu. Tyto modifikace budou podrobné po-
psany v kapitole 5.

Vysvétleni téchto modifikaci bude predchazet tvod do klasické fyziky, kvantové fyziky,
klasického zihani (a simulovaného zihéni) a nakonec vysvétleni simulovaného kvantové zi-
héni.

3.1 Optimalizace zalozena na klasické fyzice

Predchozi kapitola popisovala algoritmy inspirované z oblasti zivych prvka piirody. Nicméné
se lze inspirovat z nezivé prirody a to pfesnéji zakony fyziky. I ve fyzice lze nalézt urcité
principy, které se napiiklad snazi minimalizovat energii systému. Tuto vlastnost 1ze vyuzit
pro optimalizaci jinych problému. Tedy pokud dokazeme prevést nas problém na fyzikalni
systém, kde energie tohoto systému odpovidd nasemu ohodnoceni feseni, tak poté minima-
lizaci energie tohoto systému hleddme feSeni naseho problému [19].

Myslenkou této prace je vyuzit kvantové jevy k modifikaci nebo vytvoreni optimali-
zacnich algoritmu a dosdhnout tak lepsich vlastnosti pfi optimalizaci. Z algoritmu, které
vyuzivaji kvantovych vlastnosti, to mohou byt napriklad: algoritmus optimalizace kvanto-
vym hejnem ¢astic[38] nebo algoritmus simulovaného kvantového zihani[7].

Hlavni algoritmus, kterym se budeme zabyvat v této praci bude kvantové simulované
zihani. K pochopeni, jak a z ¢eho byl tento algoritmus inspirovan, zde bude alespon ve
zkratce uvedena Cast fyziky, vysvétlujici, na ¢em je algoritmus zalozen. Nebot k vysvétleni
kvantovych jevu, a jak souviseji s energii systému, je nutné postupné projit vyvoj fyziky
az k tomuto bodu. Hlavni struktura tohoto popisu fyzikalni principtu a jejich vysvétleni je
volné inspirovano z [7].
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3.1.1 Energie, hybnost a hamiltonian

Energie je schopnost télesa konat praci. Tato energie systému se sklad4 ze dvou Casti: kine-
ticka energie, oznacovana K, kterou systém obsahuje na zakladé jeho pohybu, a potencialni
energie V', ktera urcuje mnozstvi energie ulozené v télesu na zaklade sil piisobicich na dané
téleso.

Energie je poté nezaporny skalar, kde celkova energie télesa je neménna a rovna souctu
kinetické a potencidlni energie télesa za predpokladu, Ze na téleso nepusobi vnéjsi sily.
Tuto skutecnost popisuje zakon zachovani energie: Celkové mnozstvi energie (vSech druhi)
izolované soustavy zustdava zachovina [18].

Pred pojmem hybnosti télesa je nutné definovat jeho rychlost. Tato rychlost odpovida
prvni derivaci délky cesty podle ¢asu:

0s

'U:a.

(3.1)
Poté miuzeme vyjadiit hybnost télesa o hmotnosti m, pohybujici se rychlosti v za pomoci

vztahu:
p=mu. (3.2)

Celkova hybnost télesa je poté dana souctem vsech jednotlivych vektort hybnosti télesa
a téleso setrvava v tomto pohybu, pokud na téleso neptisobi vnéjsi sily. Tato vlastnost je
popsana 1. Newtonovym zakonem o setrvac¢nosti ve znéni: Jestlize na téleso nepiisobi zadné
vnéjsi sily nebo vyslednice sil je nulové, pak téleso setrvava v klidu nebo v rovnomérném
primoc¢arém pohybu [43].

Kineticka energie je poté definovana pomoci hybnosti a hmotnosti télesa za pomoci
vztahu:

E, = o (3.3)

Daéle budeme potiebovat 2. Newtontv zakon, fikajici, Ze rychlost zmény hybnosti télesa
v Case t je primo umérnéa sile ptisobici na téleso a nastava ve stejném smeéru. Tento vztah
je popsan rovnici [43]:

F= @ (3.4)
ot
Jelikoz pusobici sila na téleso méni jeho rychlost (a tedy polohu v ¢ase), tak mizeme Fict,
ze téleso kona praci.

Nasledné lze tici, ze potencialni skalarni pole udava v kazdém bodé rozdil potencialnich
energii télesa. Ve dvou raznych polohach tento rozdil zavisi pouze na vzajemné poloze télesa
a nikoliv na jeho draze. Skalarni pole ve tfech dimenzich poté pouze zavisi na jeho poloze.
Tento vztah lze definovat jako vektorové pole F [24]:

(3.5)

F:—VP:—(OP oP 8P>’

dz’ dy’ 0z

kde P je potencialni energie a VP je gradient P.

Toto pole udava sily mezi ¢asticemi na zakladé potencidlni energie FEy télesa. Poté
z Newtonovych zakoni dostaneme, ze pokud na téleso neptisobi vnéjsi sily, tak toto poten-
cidlni pole ptisobi silou na téleso a snizuje jeho potencialni energii. Tento rozdil energie je
poté preménén na kinetickou energii télesa, a tedy soucet Fx a Ey zustava konstantni a
splnuje zakon zachovani energie.
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Nyni mutzeme celkovou energii vyjadiit za pomoci hamiltonianu, ktery bude podrobné
vysvétlen v nasledujici sekci. Tento hamiltonian je poté dulezity pro optimalizacni algo-
ritmy zalozené na principech fyziky, jelikoz hamiltonan je tvoren potencialni energii, ktera
odpovida ucelové funkci, a kinetickou energii, kterd odpovidéd modifikacim ucelové funkce.
Tato kinetickd energie je postupné snizovana v prubéhu algoritmu tak, ze celkova energie
se rovna pouze potencidlni energii, a tedy tucelové funkci.

Hamiltonian

Hamiltonovska formulace mechaniky je jiny nez popis Newtonovymi zdkony, ktery je v mnoha
pripadech vyhodnéjsi pro nasi praci se systémem.

Me¢jme tedy systém Castic a téles. Poté mizeme uvazovat systém konfiguraci S popisujici
tento systém. Kazdy bod z S reprezentuje urcité usporadani vsech ¢astic a téles v prostoru.
Tento systém S bude mit vyssi dimenzi N, kterd napiiklad pro n ¢astic v 3D prostoru bude
mit dimenzi S rovnu 3n, zachycujici pozici kazdé z n ¢astic ve vSech 3 souradnych osach.
Poté bod ¢ € S (reprezentujici urc¢ité usporadani systému) se bude pohybovat na zdkladé
uplné definovanych zakont popisujicich klasické chovani tohoto systému.

Pokud se na S divime jako na lagrangovsky systém (systém ke studiu pohybu a zmén
energii ve klasické fyzice), tak tyto zdkony tvori skaldrni Lagrangeovu funkci £, kde tato
funkce je kinetickd energie, od které je odectena potencidlni energie. Poté bod ¢ € S (re-
prezentujici nas systém) se bude pohybovat podél kiivky C', kde princip nejmensi akce [18]
nam fika, ze pohyb ¢ po kfivce C bude miniméalni. Tedy se miizeme na tuto kiivku C divat
jako na nejkratsi cestu mezi poc¢ateénim a koncovym mistem bodu q.

Pokud se na tento systém divame jako na hamiltoniansky systém, tak definovana funkce
‘H se nazyva Hamiltonova funkce nebo hamiltonidn definovany na fazovém prostoru P (pro-
stor obsahujici vSechny mozné stavy systému, kde kazdy stav ma vlastni bod v tomto pro-
storu). Tato funkce je soucet kinetické a potenciélni energie systému, tedy celkové energie
systému vyjadiené polohou a hybnosti.

Necht soufadnice bodu x € S jsou zobecnéné souradnice: x1,...,xn a témto sourad-
nicim odpovidaji zobecnéné hybnosti: p1,...,py. Poté bod p ve fazovém prostoru P od-
povidd = € S, kde (z,p) = (1,...,ZN,p1,--.,pN) & hodnota hamiltonidnu je H(z,p) =
H(x1,...,2N,P1,--.,pN). Tento hamiltondn ndm davd hamiltonovské kanonické rovnice:

dpi _ O dm _OH -,y (3.6)
de 8$Z de 8pi

popisujici nas origindlni systém jako trajektorii bodu ve fazovém prostoru P.

3.1.2 Termodynamika a statistickd mechanika

Algoritmus simulovaného zihani je inspirovan procesem zihani, ktery pochazi z metalur-
gie. P¥i tomto procesu je kov zahiaty na zihaci teplotu a pomalu ochlazovan. Diky tomuto
procesu se kov prekrystalizuje a snizi se pocet atomil, které jsou spatné umistény v krysta-
lické mrtizce kovu. Zmény umisténi atomt piisobi zmény v kujnosti a tvrdosti kovu. Jelikoz
je simulované kvantové zihan{ inspirovano kvantovou fyzikou, a to predevsim klasickym
simulovanym zthdnim, tak zde bude uveden zdklad pro klasické zihani.

Termodynamika

Hlavni myslenka pouziti termodynamiky k optimalizaci vychazi ze 2. termodynamického
zakona. Tento zakon riké, Ze izolovany systém, ktery je ponechin k samovolnému vyvoji ne-
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muze snizit svoji entropii a vzdy skonéi ve stavu termodynamické rovnovahy, kde je entropie
nejvyssi. Pokud jsou vSechny procesy v systému vratné, tak je entropie konstantni [51].

K pochopeni tohoto principu je nejprve nutné popsat termodynamicky systém a vysvét-
lit, co jsou to makro-stavy tohoto systému.

Termodynamicky systém je systém s velkjm poctem rozlisitelnych ¢astic. Tyto ¢astice
se bud pohybuji volné v systému, coz odpovida plyntim a kapalindm, anebo jsou v pevném
skupenstvi, kde ¢astice mohou pouze vibrovat kolem své stfedni hodnoty umisténi. Cely
tento systém se poté sklada ze dvou energii: kineticka energie a potencialni energie. Kine-
ticka energie systému je dana nadhodnym pohybem castic a potencialni energie je urcena
vzéjemnou polohou ¢astic. Uvazujeme o tomto systému v ¢ase jako o stavu (mikro-stav)
ve fazovém prostoru P. Rozdéleni do makro-stavu je podle rozliSitelnosti prvku v téchto
mikro-stavech. Tedy pro vSechny prvky z P z makro-stavu M plati, ze nemtzeme rozlisit
jejich teplotu, tlak a jiné veli¢iny z divodu piesnosti méreni.

Entropie, znacena S, naseho systému, je definovana za pomoci Boltzmannovy konstanty
kp a objemu makro-stavu v P, znaceného 2, ve kterém se nachézi mikro-stav z € P:

S = kpln(Q). (3.7)

Na zékladé této definice entropie a makro-stavu miizeme definovat pojem termodyna-
micka rovnovaha jako nejvice pravdépodobny makro-stav ve fazovém prostoru P. Aby tento
makro-stav byl nejvice pravdépodobny v prostoru P, tak z rovnice (3.7) vychazi, Ze nej-
vyssi pravdépodobnost nastane, bude-li tento makro-stav mit nejvétsi objem, a tedy tento
makro-stav bude mit i nejvyssi entropii.

Teplota T systému je méfena jako prumeérnd teplota na stupen volnosti. Dulezitd vlast-
nost termodynamického systému je z pohledu na nasi optimalizaci, ze pokfud systém neni
v termodynamické rovnovaze, tak teplota v riznych ¢astech systému se bude lisit. Energie
v néjakych mistech bude vyssi/nizsi nez v ostatnich. Tato nevyvazenost dava teploté po-
tencidl a vytvari vektorové pole gradientid. Na zakladé plisobeni tohoto pole vznika proud
tepelné energie, a tedy systém koné praci, jak je definovano v podkapitole 3.1.1 v odstavci
o kinetické energie télesa. Postupné, jak se tepelna energie pohybuje na zakladé potencidlni
energie, tak se snizuje velikost gradientu vektorového pole. Pohyb tepelné energie probiha
do doby, dokud systém neni v termodynamické rovnovaze. Poté je v tomto stavu tepelna
energie vyvazena, a tak neexistuji rozdily teplot, gradienty jsou nulové a systém jiz nemuze
konat praci.

Nyni mizeme vysvétlit myslenku zminénou v prvnim odstavci. Bylo feceno, Ze entropie
systému se musi vzdy pouze zvysSovat a nelze ji snizit. Tedy systém po urcéitém case vzdy do-
sahne maximélni entropie. Makro-stav, ktery reprezentuje nejvyssi entropii systému, musi
byt nejvice pravdépodobny (nejvyssi objem ve fazovém prostoru P) makro-stav, jak vychazi
z rovnice entropie (3.7). Déle bylo uvedeno, ze nejvice pravdépodobny stav termodynamic-
kého systému je systém v termodynamické rovnovaze nebo blizko této rovnovahy. Takze
vime, ze termodynamicky rovnovazny systém mé nejnizsi potencialni energii. Tedy z 2. ter-
modynamického zdkona vyplyva, Ze v prubéhu ¢asu se termodynamicky systém musi blizit
termodynamické rovnovaze, kterd ma nejnizsi potencialni energii.

Statistickd mechanika

Statistickd mechanika uvazuje, ze kazdému mikro-stavu z termodynamického systému od-
povida hamiltonian H,. Pravdépodobnost, ze systém je v mikro-stavu z, je pfimo imeérna
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Boltzmannovu faktoru:

Boltzmann factor = e PM= (3.8)
kde (8 je inverzni teplota: .
B = T (3.9)
Poté pravdépodobnost P(z) je rovna:
Plz) = %6_57{1, (3.10)

kde Z je normaliza¢ni konstanta:
Z=> e M (3.11)
x

Tato pravdépodobnost je soucasti simulovaného zihani za pouziti metody Monte Carlo, kde
se umoznuje prejit do stavu s vyssi potencidlni energii s urcitou pravdépodobnosti danou
pravé timto vztahem: (3.10). Podrobnéjsi popis simulovaného zihani a metody Monte Carlo
bude popsan v sekci 3.3 o simulovaném klasickém zihani .

3.1.3 Klasicky Isingtiv model spinovych skel

Prestoze tato kapitola je v ¢asti klasické fyziky, tak ndm pozdéji pomiize pochopit simu-
lované kvantové zihani, kde tento model je rozsifen o kvantové jevy a pouzit pro kvantové
simulované zihani. Nicméné, tento model lze pouzit i pro vysvétleni konstrukce klasického
simulovaného zihani.

Isingtiv model je diskrétni seskupeni spinti ¢astic, které mohou mit hodnotu spinu bud 1
nebo -1. Tyto spiny tvori pravidelnou mrizku a spiny S; na sebe vzajemné pusobi potencialni
energii J;;. Tato energie miize byt bud zadpornd nebo kladna, podle orientace spinil, tedy
jestli jsou spiny souhlasné nebo ne. Celkova energie je zapsana pomoci hamiltonianu:

N
H=- Ji;SiS;, (3.12)

>7

kde N je pocet spinti v modelu a 4,5 znaci indexy v hamiltonianu.

Tento hamiltonidan bude pozdéji hrat roli nasi icelové funkce, kterou se budeme snazit
minimalizovat, a tedy najit optimum naseho problému.

Systém téchto spint lze také reprezentovat neorientovanym vazenym grafem, kde kazdy
spin je vrchol grafu, a pokud je J;; nenulové, tak mezi vrcholem 7 a vrcholem j existuje
hrana. Tento model popisuje, jak se spiny orientuji, aby cely model dosahl nejnizsi energie.
Podrobny popis a pseudo algoritmus bude uveden v sekci 3.3 popisujici klasické simulované
zihani.

3.2 Optimalizace zalozena na kvantové fyzice

V predchozich ¢astech bylo uvedeno z ¢eho vychazi inspirace pro klasické simulované zihéandi,
které vychazi pouze z termodynamickych zakonua a klasické statistické mechaniky. V nasle-
dujicich podkapitolach bude popsana velice obecné kvantova mechanika, ktera je rozsirenim
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klasické mechaniky o déje, které probihaji bud na velice kratké vzdalenosti nebo v kratkych
Casovych tsecich.

Tato rozsiteni klasické mechaniky vytvorila myslenku také rozsirit klasické simulované
zthani o kvantové jevy a pokousi se o lepsi vlastnosti tohoto optimaliza¢niho algoritmu.
Tento upraveny algoritmus se nazyva simulované kvantové zihani. Nebo pouze kvantové
zihani, pokud vypocet algoritmu skutecné probiha na kvantovych pocitacich, kde neni za-
potiebi tyto kvantové jevy simulovat.

3.2.1 Kvantova mechanika

Kvantova mechanika vychazi z klasické fyziky za pomoci procesu zvaného kvantovani. Tento
proces umoznuje z fyzikalniho pole vytvorit kvantové pole, které popisuje ¢astice jako kvanta
v téchto polich a vzajemné ptsobeni ¢astic je popsdno za pomoci Lagrangianu.

Tedy kvantovani reprezentuje pozorovatelné fyzikélni vlastnosti (poloha, hybnost, ener-
gie, spin, atd.) jako linedrni operdtor ve vektorovém prostoru, kterym je vétsinou Hilbertav
prostor nad komplexnimi ¢isly. Prvek ¥ v Hilbertové prostoru popisuje kvantovy stav sys-
tému, ktery se nazyva vlnova funkce.

3.2.2 Pozorovani kvantovych jeva

Klasicka interpretace kvantovych jevu, kterd se obvykle vyucuje je Kodanska interpretace.
Podle této interpretace fyzika (a cely svét) je statisticky, tedy svét neni uplné predvida-
telny [17]. Z toho vyplyva, Ze na mikroskopické tirovni objekty nemaji presné definované
vlastnosti, ale kvantovd mechanika dokaze pouze predvidat pravdépodobnostni rozlozeni
téchto vlastnosti. Hustotu pravdépodobnosti téchto vlastnosti pro stav systému ¥ popisuje
Schrédingerova rovnice:

9
ih=-U(E) = HU(D) (3.13)

kde i je imaginarni jednotka, h je redukovana Planckova konstanta' [9], ¥ je vektor kvan-
tového stavu, t je cas a H je hamiltonidnsky operator. TakZe tato rovnice popisuje ¢asovy
prubéh hustoty pravdépodobnosti vinové funkce.

Nicméné, v momentu pozorovani vinové funkce, se toto pravdépodobnostni rozlozeni
redukuje na jednu hodnotu, kterd odpovida uréitému stavu (tzv. vlastni hodnoté operédtoru
H) z klasické fyziky. Tento déj se nazyva kolaps vinové funkce. Pfed timto pozorovanim
systém nazyvame, Ze je ve superpogzici stavi, tedy linedrni kombinaci vsech moznych kla-
sickych stavi. Potom se v dobé pozorovani “vybere” jeden stav na zdkladé hustoty pravdé-
podobnosti ze Schrodingerovy rovnice (3.13). Pravdépodobnost polohy ¢astice je nejvyssi v
absolutni hodnoté komplexn{ vinové funkce |¥|?. JelikoZ by se &astice méla nachdzet nékde
v prostoru, tak pouzivime normalizovanou vlnovou funkci [49]:

“+o0
/ 10 (2, )Pz = 1. (3.14)

—0oQ0

3.2.3 Koherence a dekohorence

Pred vysvétlenim kvantové koherence a dekohorence je nejprve nutné vysveétlit, co je mys-
leno métrenim /pozorovanim stavu systému. Z pohledu kvantové mechaniky neni pozorovani
mysleno, ze jej néjaky organismus musi vidét anebo nékam zaznamenat. Pozorovani je

'h =6.62607015 x 1072* J s, h = h/2%
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definovano na mnohem nizsi trovni. Tedy, aby ¢astice byla pozorovana okem, pristrojem
nebo jinym pozorovatelem, tak vzdy dochazi k interakci s timto systémem. Naptiklad, pro
pozorovani systému je nutné, aby se néjaky foton odrazil od ¢astice v systému a potom mé-
fime néjakou vlastnost na zakladé tohoto fotonu. Pravé touto interakei fotonu (nebo jinych
subatomérnich ¢astic) vznikd pozorovani a to zpusobi kolaps vlnové funkce popisujici tento
systém.

Jak jiz bylo uvedeno, tak kvantové ¢astice jsou popsiany vinovou funkci, kterd popisuje
kvantovy stav systému. Dokud existuje fazova relace mezi riznymi stavy systému, tak
rikame, Ze tento systém je koherentni. Pokud je tento systém dokonale izolovany, a tedy
zadné vnéjsi pozorovani tohoto systému neni mozné, tak tento systém bude stéle koherentni.
[33]

V pripadé, ze budeme uvazovat néjaky neizolovany systém, jako napiiklad zrnko prachu,
tak se od ného mohou odréazet fotony, a tedy se provede méreni. Na zdkladé tohoto méreni se
prostiedi “dozvi” o tomto systému a zptsobi kolaps vlnové funkce tohoto systému. Tento jev
se nazyva kvantova dekoherence, kde ptivodni koherenci tohoto prostredi jiz nelze pozorovat.
Nicméné koherence systému neni “zni¢ena”, ale pouze premisténa do vétsiho systému, kde
se fotony (nebo jiné ¢astice, které provedly méfeni/pozorovani tohoto pivodné koherentniho
systému) nachézi. [33]

3.2.4 Kvantové provazani

Kvantové provazani je jeden z jeva kvantové mechaniky majici velky rozdil oproti klasické
mechanice a pravdépodobné nejvice prekvapujici. Uvazujme vinovou funkci systému tvore-
nou mnoha ¢asticemi. Tato vlnova funkce popisuje hustotu pravdépodobnosti na zdkladé
vyse uvedené Schrodingerovy rovnice (3.13), dokud nenastane pozorovani. Zajimava vlast-
nost kvantového provazani je, ze tuto vlnovou funkci systému nelze rozlozit na nezavislé
vinové funkce pro jednotlivé castice. Tedy méreni i pouze jediné Castice zpusobi kolaps
vinové funkce celého systému. V tento moment uz nejsou provazané ¢astice popsany prav-
dépodobnosti, ale vSechny tyto ¢astice jsou ve vlastnim specifickém stavu. Pozoruhodna
vlastnost je, ze kvantové provazani neni zavislé na vzdélenosti Castic v systému.

Nicméné jev kvantového provazani systému prinasi problémy pro vypocet, jelikoz spravna
dimenze Hilbertova prostoru pro m c¢astic v n ruznych polohach odpovida m™ oproti m X n,
jak je tomu v klasické fyzice. Z tohoto duvodu je velice obtizné simulovat kvantové jevy
(alespon na klasickém pocéita¢i) pomoci analytickych metod. Na druhou stranu tento jev
dal vzniknout myslence kvantového pocitani, jelikoz kvantovy procesor implicitné zahrnuje
kvantové provazani. Tento jev umoznuje pocitat v dimenzi m”™ oproti klasickym procesortm
v dimenzi pouze m X n. Tedy by mohlo jit o urychleni nékterych vypocti, pokud existuje
efektivnéjsi algoritmus, ktery fesi danou ulohu ve kvantovém prostoru. [7]
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3.2.5 Heisenbergtv princip neurcitosti

Princip neurcitosti byl prvné popsan némeckym fyzikem Wernerem Heisenbergem v roce
1927 v ¢lanku [28]. Tento princip neurcitosti fiké, ze ¢im presnéji uréime polohu néjaké
Castice, tim méné presné miuzeme zjistit jeji hybnost z pivodnich podminek a naopak.
Tuto presnost nelze ani zlepsit lepsimi méficimi pristroji. Pozdéji Earle Hesse Kennard [32]
a Hermann Weyl [54] formalné vytvorili nerovnici, kterd udava vztah mezi smérodatnou
odchylkou méfeni polohy o, a smérodatnou odchylkou méfeni hybnosti o:

h
Oy X Op > > (3.15)

kde h je redukovand Planckova konstantas: %

3.2.6 Kvantové tunelovani

Klasické simulované zihani funguje na principu termodynamickych zakont, které byly uve-
deny v predchozich podkapitolach. Konvergence tohoto pristupu k optimalizaci je zarucena
na zakladé téchto termodynamickych zakona. Diky vlastnosti vychazejici z téchto zakonu
klasické zihani prekonava bariéry mezi lokdlnimi extrémy za pomoci hybnosti vznikajici
ze sil tepelné nevyvazenosti systému. Tento princip umoznuje konvergenci ke globalnimu
extrému. Simulované kvantové zihani nepouziva tuto vlastnost k dosazeni konvergence, ale
misto toho vyuziva jevi, které vychazeji z kvantové mechaniky. Jeden z téchto jevi, kterym
je inspirovano simulované kvantové zihani, se nazyva kvantové tunelovani.

Efekt kvantového tunelovani umoznuje vinové funkci ¢astice prekonat potencidlovou ba-
riéru. Mira tohoto prenosu skrze bariéru zavisi na jeji vysSce a Sifce. Tento kvantovy jev
mize byt vysvétlen za pomoci Heisenbergova principu neurcitosti. Kvantova ¢astice miize
byt vyjadiena jako jeji vinova funkce. Z principu neurcitosti vyplyva, ze poloha této Castice
v zaddném bodé nemuze mit pravdépodobnost vyskytu 100 %, ale nemuzZe byt ani nulova.
Vznika tedy urcita pravdépodobnost, Ze se ¢astice nachazi za danou bariérou. Tato pravdé-
podobnost je dana sitkou a vyskou bariéry, kterou se tento kvantovy jev snazi prekonat, na
rozdil od termodynamického jevu vyuzitého pro klasické zihani, kde tato pravdépodobnost
zavisi pouze na vysce této bariéry. Tento rozdil je divodem zkouméni simulovaného kvanto-
vého zihani, jelikoz za pomoci kvantového tunelovani muze ¢astice projit velmi vysokou, ale
tzkou bariérou snadnéji nez klasické simulované zihani umoznujici efektivnéjsi prohledavani
v urcitych stavovych prostorech.

3.2.7 Kvantovy hamiltonian

Analogicky z klasické mechaniky je hamiltonidan typicky vyjadien jako operator celkové
energie systému odpovidajici souctu kinetickych a potencidlnich energii systému. V nasem
pripadé budeme pouzivat hamiltonidn vyjadrujici energii systému jako:

kde Hpot je potencidlni energie systému odpovidajici nasi ucelové funkei a Hygy, je kineticka

energie systému odpovidajici rozruseni, které reprezentuje kvantové tunelovani k prekonani
lokalnich extrémn.

18



3.2.8 Kvantovy Isingiv model spinovych skel

Pro vypocet simulace kvantového zihani se tento problém obvykle mapuje na kvantovy
Isingtiv model spinovych skel. Podrobnéjsi divod pro toto mapovani bude uveden pozdéji
v sekci 3.4 o simulovaném kvantovém zihani. Zakladni myslenka je, ze pii pouziti Suzuki-
Trotterovy transformace pfimo na nas problém vznikne rovnice, ktera je obtizné fesitelnd na
klasickém procesoru [7]. Nicméné, reprezentovanim nasi dlohy za pomoci Isingova modelu
spinovych skel, muzeme pouzit transformaci na tento model, ktery je vyrazné jednodussi
na vypocet.
7 klasického modelu spinovych skel vime, zZe:

N
H=- Ji;SiS;, (3.17)

>7

kde N je pocet spini v modelu.

K tomuto hamiltonidnu je poté pridana kvantova slozka. Tato slozka je parametr urcu-
jici silu tunelovaciho pole znaceny I' a zptsobuje rozruseni pro nas kvantovy hamiltonian.
Vysledny hamiltonian tedy bude mit podobu:

N N
H=—) JijSiS;—T ) S =Hpor+ Hpin, (3.18)
i>j i=1

kde pro potencidlni energii jsou spiny zarovnany v ose z a kde pro kinetickou energii jsou
spiny zarovnany v ose x a pusobi navzajem silovym polem uréenym parametrem I

Tento hamiltonian lze poté trivialné transformovat z d-dimenzniho kvantového prostoru
do (d+1)-dimenzniho klasického prostoru za pomoci Suzuki-Trotterovy transformace.

3.3 Simulované klasické zZihani

V této kapitole bude popsan algoritmus a myslenka klasického simulovaného zihani. Duvod
podrobnéjsiho popisu tohoto algoritmu, mimo to, zZe je zaklad pro simulované kvantové
zihani, je pouziti klasického simulovaného zihani k porovnani s kvantové inspirovanym pro
problém obchodniho cestujiciho.

Taktéz k lepsSimu pochopeni kvantové varianty je zahodno pochopit princip jednodussiho
klasického nekvantového algoritmu vychazejictho z termodynamickych zdkont a statistické
mechaniky.

3.3.1 Myslenka klasického simulované zihani

Z inspirace z metalurgie a statistické mechaniky vznikla myslenka pro vytvoreni optimali-
zacniho algoritmu simulovaného zihani. Pavodni pojem zihani z metalurgie oznacuje proces
zahiati kovu na vysokou teplotu a postupné ochlazovani. Pii tomto procesu se méni krys-
talickd mrizka kovu a ziskava odlisné vlastnosti. Duvod, pro¢ tento jev nastava, vysvétluje
statistickd mechanika, jak bylo popsano v kapitole 3.1.2. Samotny algoritmus pro tuto
optimalizaci vychézi z horolezeckého algoritmu [4], jevli z termodynamiky a statistické me-
chaniky. Diky témto zakonim systém, ktery je dostatecné pomalu ochlazovan, postupné
konverguje k minimalni celkové energii systému, a tedy nalezeni optima fesSeni.
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3.3.2 Horolezecky algoritmus

Na horolezecky algoritmus (HA) by se mohlo nahlizet jako na predchtudce simulovaného zi-
hani, jelikoz hlavni myslenka tohoto algoritmu je stejna s algoritmem pro simulované zihani
a jeho i kvantovou variantou. Nicméné tento algoritmus zarucené konverguje ke globalnimu
extrému jen ve specidlnich pripadech, kdy prostor problému je monoténné rostouci nebo
klesajici, tedy bez lokalnich extrému. Simulované zihani a kvantova varianta konverguje
k optimu i pres vyskyt lokalnich extrému, pokud jsou splnény urcité predpoklady, které
budou uvedeny u zminénych algoritmi.

Samotny horolezecky algoritmus funguje velice jednoduse. Jde o techniku prohledavani
lokalniho prostoru, kterd sméruje k lokdlnimu minimu nebo maximu v zavislosti na reseném
problému a v tomto extrému se zastavi. Z principu jde o zvoleni pozice v prostoru a op-
timalizace se provadi zvolenim nového nahodného feSeni v okoli sou¢asného reseni. Pokud
toto nové reseni ma lepsi hodnotu tcelové funkce, tak se presune do tohoto stavu, jinak zt-
stava v aktualnim stavu. V obou pripadech se pokracuje zvolenim dalSiho ndhodného reseni
a timto zpusobem se prochézi stavovy prostor dokud se nedosdhne ukoncovaci podminky.
Tato podminka muze byt maximdlni pocet krokii/pokust o pfesun a po dosazeni tohoto
poctu algoritmus zastavi a vrati nalezené reSeni. Jind varianta, pokud pocet sousedii neni
extrémni pocet, tak lze skoncit, pokud zadny soused aktualniho stavu nemé lepsi hodnotu
ucelové funkce, a tedy uz se nelze nikam pfesunout. Pseudo kéd HA algoritmus je tedy
nasledujici:

Algorithm 3: Horolezecky algoritmus pro minimalizaci

Vstup : Nahodné feseni problému
Vystup: Nejlepsi nalezené feseni
aktudlni_stav = pocdtecni _stav
Loop Ukoncujici podminka  //Hlavni smycka
aktudlni_fitness = ohodnoceni feSeni aktudlni stav
nové__reseni = nové reseni z aktudlni stav
foreach 7eseni? v mnozine nové reseni do
novd__fitness = ohodnoceni feSeni resent
if sousedici_fitness < movd_ fitness then
aktudlni stav = resent
continue hlavni smycka
end
end

break  //zadné lepsi feseni z aktudlniho stavu neexistuje
EndLoop
return aktudini stav

3.3.3 Popis simulovaného zihani

Jelikoz primy vypocet simulovaného zihani je vypocetné slozity, tak vyuzivime metody
typu Monte Carlo. Monte Carlo je nazev pro skupinu algoritmu, které vyzivaji opakovaného
vzorkovani k odhadu nezndmé proménné. Tuto metodu pouzijeme k vypoctu simulovaného
zihani. Ze zdkona velkych ¢isel poté vyplyva, ze pii dostate¢ném poctu vzorku se bude
prumér téchto vzorku blizit k redlnému pruméru, odkud byly vzorky ziskédvany [14].
Funkce algoritmu je podobna horolezeckému algoritmu, ale na rozdil od této metody
simulované zihani ma schopnost dostat se z lokalnich extrému a konvergovat ke globalnimu
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(hledanému) extrému. Duvod, pro¢ tato konvergence muze existovat, je, ze algoritmus si-
mulovaného zthani umoznuje ptijmout i stav s horsi hodnotou tucelové funkce. Tato prav-
dépodobnost je odvozena ze statistické mechaniky a zdvisi na teploté systému a rozdilu
hodnot tcelové funkce:

P(z) = e P, (3.19)

kde B je inverzni teplota a H, je potencialni energie hamiltonianu, v nasem pripadé tcelové
funkce problému.

Jelikoz se jedna o pravdépodobnost a tedy ndhodné prechody, tak 1ze vyuzit Monte Carlo
metodu k optimalizaci za pomoci simulovaného zihani. PTi této optimalizaci se mnohokrat
zkousi prejit do sousednich stavi. Tento prechod se provede, pokud mé novy testovany stav
lepsi hodnotu tcéelové funkce nebo na zékladé pravdépodobnosti udédvané z rovnice (3.19).

Systém zacind s urcitou teplotou (inversni hodnota () a pfi postupném zkouseni pre-
chodi se snizuje teplota tohoto systému na zakladé zihaciho planu systému.

Pro toto ochlazovani systému plati teorém, ze pokud budeme systém dostateéné pomalu
ochlazovat, tak simulované zihani bude konvergovat ke globalnimu minimum ne rychleji nez
%. Kde N je velikost systému a ¢ je uplynuty cas. [21]

Nicméné, toto ochlazovani je prilis pomalé pro praktické pouziti a v praxi se pouziva
vyrazné rychlejsi ochlazovani, které ale nemusi vzdy vést k nalezeni globalniho extrému.
Pseudo kod algoritmu pro simulované zihani je poté nasledujici:

Algorithm 4: Simulované zihani pro minimalizaci

Vstup : Nahodné feseni problému
Pocatecni teplota
Konecéna teplota
Zihaci plan
Vystup: Nejlepsi nalezené feseni
aktudlni_stav = pocdtecni _stav
aktudlni_fitness = ohodnoceni feSeni aktudini _stav
aktudlni_teplota = Pocatecni teplota
while aktudlni_teplota > konecnd__teplota do
soused = nahodné sousedici reseni z aktudlni stav
sousedici_fitness = ohodnoceni Teseni soused
if sousedici fitness < aktudlni_fitness then
aktudlni stav = soused
‘ aktudlni_fitness = sousedici_fitness
end
else if e—((sousedici_fitness—aktualni_fitness)/aktualni_teplota) > ndhodné z U(O, 1)1
then
aktudlni stav = soused
‘ aktudlni_fitness = sousedici_fitness
end
aktudlni_teplota = zihaci_plan(aktudlni_teplota)
end
return aktudini stav

!funkce uniformniho rozlozeni pseudondhodnych &isel z intervalu
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3.4 Simulované kvantové zZihani

Pro tuto préci byl vybran algoritmus simulovaného kvantového zihéni (Simulated Quantum
Annealing - SQA) z kategorie optimaliza¢nich kvantovych algoritmi. Simulované kvantové
zihani je inspirovano z jeva kvantové mechaniky a stavi na jiz existujicim algoritmu klasic-
kého simulovaného zihani.

3.4.1 Simulované kvantové Zihani

Pri hledani, jak urychlit optimalizacni algoritmy prohledavajici lokalni stavovy prostor,
vznikla myslenka upravit klasické simulované zihani podle principi kvantové mechaniky:.
Touto myslenkou je vyuzit vlastnost superpozice, tedy Ze systém je ve vSech moznych sta-
vech nardz, a kvantového tunelovani k tniku z lokalnich extrému a lepsi konvergence ke
hledanému globalnimu extrému. Myslenka tedy je vyjadrit ilohu ve kvantovém prostoru za
pomoci ¢asové zavislé Schrodingerovy rovnice. Pri tomto ¢asovém vyvoji systém realizuje
kvantovy paralelismus a pusobenim kvantového pole umoznuje jev kvantového tunelovani
v tomto systému. Pokud rychlost zmény tohoto pole je dostate¢né pomald, tak tento kvan-
tovy systém bude setrvavat blizko zakladniho stavu, tedy stavu, kdy systém m& nejnizsi
celkovou energii [16]. Tento kvantovy systém pii dostateéné pomalé zméné kvantového pole
bude konvergovat ke stavu s nejnizsi energii. Proto je vyuzit v kvantovém simulovaném
zihani namapovanim nasi icelové funkce na potencidlni energii systému. Tudiz jak se bude
kvantovy systém blizit zdkladnimu stavu, tak se bude snizovat (pfi snaze najit globalni
minimum) hodnota tcelové funkce, a tedy bude dochézet k optimalizaci.

Tato myslenka postacuje na implementaci kvantového zihani, které by mohlo byt spus-
téno na adiabatickém kvantovém pocitaci vychézejicim z adiabatického teorému [15]. Nicméné,
v této praci se budeme zabyvat pouze inspiraci z téchto jeva a vysledny algoritmus bude
popsan pro klasické, tedy nekvantové, pocitace. Z tohoto divodu je nutné nejprve uvést
pojmy a postupy, kdy je mozné tyto kvantové jevy simulovat na klasickych pocitacich.

3.4.2 Suzuki-Trotterova transformace

Jak jiz bylo uvedeno, tak vyse popsany postup je proveditelny pouze na kvantovych poci-
tacich, jelikoz klasicky pocita¢ neumozinuje vyuzivat vypocty s kvantovymi vlastnostmi bez
velmi vyrazného zpozdéni vypocti. Z tohoto diivodu se provadi pouze simulace téchto jeva
za pomoci numerickych metod, jelikoz analytické Feseni by bylo vypocitat Schrodingerovu
rovnici hamiltonianu, ktery popisuje nas systém. Tento vypocet je prilis slozity pro pou-
zit{ na klasickém pocitaci v prijatelném case. Na misto toho tyto rovnice transformujeme
pomoci Suzuki-Trotterovy transformace a pouzijeme metody z rodiny Monte Carlo.

Suzuki-Trotterova transformace ze zabyva transformaci Schrédingerovy rovnice hamil-
tonidnu na aproximaci, kterou lze jednoduseji vypocitat na klasickém (nekvantovém) poci-
taci [30]. PFimé vyuziti této transformace v této praci nebude, ale budeme pouzivat rovnici,
kterd vznikla pomoci této transformace.

3.4.3 Monte Carlo zaloZzené na krivkovém integralu

Pro numerickou simulaci za pomoci vzorkovani musime pouzit jinou metodu Monte Carlo,
nez jsme pouzili u klasického simulovaného zihani, jelikoz tato metoda neumoznuje simulaci
kvantovych jevi. Z tohoto duvodu pouzijeme metodu Monte Carlo, kterd umoznuje simu-
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lovat kvantové jevy, pokud se Planckova konstanta nerovnd nule (pfi rovnosti Planckovy
konstanty nule by se jednalo o klasickou fyziku).

Tato metoda pocita soucet vSech cest mezi pocateé¢nim a koncovym stavem. Kazda tato
cesta prispiva fazi exp(iS/h), kde S je nekvantovd akce vyhodnocena podél cesty ¢éstice.
Tyto sec¢tené faze tvori superpozici tohoto systému. Jelikoz soucet pres vSechny spojité cesty
je typicky proveden integraci, tak se tato metoda nazyva Monte Carlo zalozené na kiivkovém
integralu (Path Integral Monte Carlo - PIMC). Jednou z vlastnosti této metody je, ze
umoznuje kvantové tunelovani, a tedy je to vhodna metoda pro simulaci kvantového zihani,
které je inspirovano pravé kvantovym tunelovidnim pro prekonavéani lokalnich extrému. [52]

Jiz vysSe uvedend rovnice pro kvantovy model Isingovych spinovych skel méa hamiltonian:

N N
H=— Z JijSiSj -T Z SZI - Hpot + Hkm (3.20)
> i=1

Aproximace tohoto hamiltonidnu za pomoci Suzuki-Trotterovy transformace na klasicky
simula¢ni model je [13], [47]:
H

H = %"t — JoAHin. (3.21)
Tato metoda pro systém o dimenzi D a malé koneéné teploté spocivd v namapovani na
(D+1) dimenzni systém s P kopiemi. Tyto kopie ptuvodniho systému se nazyvaji Trotter
repliky. Pfidana dimenze se nazyva imaginarni ¢as. Kazda replika ma castice se spiny jako
v puvodnim systému a tyto spiny jsou provazany s odpovidajicimi spiny v replikdch. Tato
provazanost je rovna [47]:

Jp = — (g) In(tanh (%)), (3.22)

kde P je pocet replik, T je teplota systému, I" je sila kvantového pole. P x T se také nazyva
efektivni kvantova teplota [5].

V prubéhu vypoctu je I' snizovana k nule a ze vzorci vyplyva, zZe sila, kterou jsou
jednotlivé repliky navzajem ovliviiovany, se zvysuje a nakonec donuti vsechny repliky, aby
byly stejné. Tedy jejich spiny budou orientovany stejnym smérem. Pri dostate¢né pomalém
snizovani I' a dostateCném poctu replik by se v case, kdy jsou jiz vSechny repliky iden-
tické, systém mél nachazet v rovnovazném stavu. Tedy ve stavu, kdy systém ma minimélni
celkovou energii a globalni minimum /maximum z pohledu nasi icelové funkece.

3.4.4 Aplikace teoretickych poznatka do algoritmu

7Z teoretickych zakladd pro simulované kvantové zihani a jeho aplikace na kvantovy Isingtv
model spinovych skel lze vytesit problémy vyzadujici optimalizacni piistup k nalezeni resend.
Pri pouziti poznatkil a inspiraci z kvantového svéta mtzeme upravit klasické simulované
zihani na variantu, kterda bude vyuzivat myslenky z kvantové mechaniky.

Vyuziti poznatkl z kvantové fyziky nelze piimo pouzit k vytvoreni algoritmu k feSeni
optimaliza¢nich problému na klasickém pocitaci. Nejprve se musi vyresit Suzuki-Trotterova
transformace tohoto problému, aby se jednalo o simulaci kvantového jevu a nebyl potfeba
kvantovy pocitac¢. K této transformaci je nutné vytvorit hamiltonian, ktery bude popisovat
nase TeSeni a prechody mezi stavy problému. A na zavér bude pouzit jiz zminény algoritmus
PIMC k vypocétu numerického feseni tohoto transformovaného hamiltonianu. Tyto pod-
ulohy budou postupné popsidny v nasledujicich sekcich s pseudo algoritmem pro Treseni
optimaliza¢nich problému.
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Hamiltonian popisujici problém

Simulované kvantové zihani, které bylo popsdno vyse, predpoklada, ze systém, na ktery
je tento princip aplikovan, je popsidn pomoci hamiltonianu. Z tohoto divodu je nejdrive
nutné vytvorit funkci hamiltonianu, ktery popisuje nas problém. Tento Hamiltonian pro
optimaliza¢ni lohu muze byt dan nasledujicim vztahem:

kde Hpot je nase tcelovd funkce systému a Hygy, je rozruseni naseho systému, které repre-
zentuje kvantové tunelovani k prekonani lokalnich extrémi.

Ucelova funkce je zavisla na FeSeném problému, kde tato funkce popisuje ohodnoceni
feSeni. Funkci se budeme snazit minimalizovat, a tedy by méla byt klesajici se zvysujici se
kvalitou reseni.

Kinetickd energie, kterd reprezentuje rozruseni z kvantového tunelovani je zavisla na
zpusobu, jakym se vybiraji nova feSeni. V praxi se jedna o rozdil mezi dvéma FeSenimi.
Pro ilustraci na feseni zadaném binarnim ¢islem by se jednalo o pocet rozdilnych bitt mezi
dvéma fesenimi (Hammingova vzdélenost). Na prikladu niZe by byla kinetické energie rovna
¢islu 3.

Binarni reSeni tlohy
Resenil [O|1]0]1][1]1]0
Reseni2 |1 10|00 1]1]0

Tabulka 3.1: Tabulka zobrazujici kinetickou energii mezi dvéma feSenimi, kterd se rovna
¢islu 3.

V puvodni myslence inspirace kvantovymi jevy by potencionalni energie systému meéla
byt vyjadrena formou, kterou je mozné prevést na Isingiv model spinovych skel. Tedy
funkce, kterd pocita icelovou funkci z matice se spiny o hodnoté 1 nebo -1 popisujici feseni
problému.

Pozdéji u feseni problémii si ukazeme, ze jelikoz algoritmus se pouze inspiruje kvantovou
mechanikou, tak tento pozadavek neni primo nutny k implementaci algoritmu. Nicméné
prozatim budeme uvazovat, ze nase Teseni problému je popsano pomoci matice spinu S
o velikosti N x N.

Poté 1ze definovat potencialni energii definujici nasi iéelovou funkei jako [7]:

N
Si;i +1
Hpor = (dij X (”T» (3.24)
ij=1

kde d;; odpovidd zméné ohodnoceni feseni v zavislosti na nastaveni spinu s indexem 4
a j v matici S.

7 této rovnice vychdzi, Ze pricteni hodnoty d;; k vysledné potencidlni energii dojde
pouze pokud je spin S;; roven hodnoté 1 a né -1.

Suzuki-Trotterova transformace

K vypocitani tohoto hamiltonianu, ktery popisuje nas kvantovy systém za pomoci Monte
Carlo metody na klasickém nekvantovém pocitac¢i, je nutné na tento hamiltonidn pouzit
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Suzuki-Trotterovu transformaci. Pfestoze je mozné provést tuto transformaci, tak vysledna
funkce by byla ptilis slozita k vypoctu, a namisto toho se vyuziva jind myslenka pro mapo-
vani naseho problému na kvantovy hamiltonian [7].

Nejprve zvolime néjaky kvantovy hamiltonidn, ktery umime jednoduse transformovat
za pomoci Suzuki-Trotterovy transformace na jednoduseji vypocitatelny tvar. Model, ktery
lze takto transformovat, je pravé kvantovy Isingtiv model spinovych skel. Tento model ma
hamiltonovskou funkci:

N N
M = Hpor + Hiin = — Y _ Jij8iS; —T' Y SF. (3.25)
i>j i=1

Aproximace tohoto hamiltonianu jiz byla ukazana v podkapitole 3.4.3 o PIMC metodé a
dostavame aproximovanou rovnici:

H= % — JrAH . (3.26)

o= — (g) In(tanh (%)), (3.27)

kde H,ot odpovida nasi dcelové funkci, kterou se snazime minimalizovat. Hy;, odpovida
kinetické energii vzniklé ptisobenim kvantového pole na jednotlivé spiny. Pii pouziti Isingova
modelu ale nastava problém, Ze zmény ve spinové matici nemusi vést na platné reseni
problému. Tedy vysledné usporadani spinu popisujici feseni neodpovida pozadavkium na
platné feseni dané tlohy. Tento problém miize byt vyiesen ve fazi Monte Carlo, kde budeme
uvazovat pouze vzorky, které odpovidaji spravnému tvaru reseni. Priklad tohoto omezeni
na vzorky, které jsou platné pro danou tlohu, bude ukdzan na feseni problému obchodniho
cestujiciho dale v praci.

Vyuziti metody Monte Carlo zaloZzené na krivkovém integralu

Posledni krok ve vypoctu simulovaného kvantového zihani je vyuzit a sestrojit Monte Carlo
metodu, kterd umoznuje vyuziti kvantovych jevi v numerickém vypoctu. K reseni naseho
problému vyuzijeme pravé vyse popisovanou metodu PIMC, ktera umoznuje numericky spo-
¢itat transformovany hamiltonian pomoci Suzuki-Trotterovy transformace, a hlavné umoz-
nuje vyuzit jev kvantového tunelovani.

Pri pouziti takto transformované funkce je potfeba nezapominat na dusledek transfor-
mace z kvantového prostoru do klasického. Tento prevod nam zpisobi pridani jedné dimenze
prostoru, ktera se také nazyva imagindrni Cas a velikost tohoto rozméru je zavisla na poctu
Trotterovych replik, které pouzijeme pii nasem vypoctu. Pii pouziti pouze jediné repliky
nebude mozné vyuzit kvantovych jevi a tento systém by se choval jako klasicky systém,
tedy pouhy horolezecky algoritmus. Na druhou stranu, ¢im vice replik vyuzijeme tim blize
budeme simulovanému kvantovému prostoru a vypocet bude vice odpovidat kvantovému
systému. V praxi se jedna o kompromis mezi témito extrémy, jelikoz chceme vyuzit kvan-
tovych vlastnosti k ziskani zadkladniho stavu, ale s po¢tem replik roste naro¢nost provedeni
jednoho kroku Monte Carlo metody. Spiny téchto replik se navzajem ovliviuji v zavislosti na
velikosti sily kvantového pole a v nasem piipadé jsou ovlivnény pouze sousednimi replikami.
Vysledny pseudo kéd algoritmu je uveden na nésledujici strané.
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Algorithm 5: Simulované kvantové zihdni pro minimalizaci (upraveno z [12])

Vstup : Zadani reseni problému
Teplota systému
Pocateéni sila kvantového pole
Konecéna sila kvantového pole
Plan zmény kvantového pole
Pocet Trotterovych replik
Vystup: Nejlepsi nalezené feseni
repliky = cyklicka fronta pro repliky
for 7 od 0 to poctu replik do
Pridej repliku s ndhodnym resenim problému do cyklické fronty repliky.
end
nejlepsi = replika s nejlepsi tcelovou funkeci
replika__teplota = teplota X pocet replik
soucasné__kvantové__pole = Pocateéni sila kvantového pole

while soucasné_kvantové pole > ukoncovaci podminka do
kvantovd__teplota =

—replika__teplota x 0.5 x In(tanh(soucasne__kvantove__pole/replika__teplota))
foreach replika v repliky do
soused = ndhodné sousedici feseni z replika
levd__replika = replika nalevo od replika ve fronté repliky
pravd,__replika = replika napravo od replika ve fronté repliky
potencidlni__delta = rozdil ucelové funkce mezi replika a soused
spin__delta__puvodni = rozdil spinu replika and levd__replika
+ rozdil spinu replika and pravd__replika
spin__delta__soused = rozdil spinu soused and levd__replika
+ rozdil spinu soused and pravd__replika
kinetickd__delta = (spin__delta__soused — spin__delta__piivodni)
X kvantovd,__teplota
energie__delta = potencidlni_delta + kinetickd__delta
if potencidini_delta < 0 nebo energie_delta < 0 then
’ replika = soused
end
else if e—((energie_delta/replika_teplota) > ndhodné z (0’ 1) then
‘ replika = soused
end
if ucelova funkce replika je lepsi nez Ucelova funkce nejlepsi then
’ nejlepsi = replika
end
end

soucasné__kvantové__pole = zména_ kvantového_ pole(soucasné_kvantové_ pole)
end
return nejlepsi
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Kapitola 4
ReSené problémy

V této kapitole bude predstaveno nékolik problému, kterymi se budeme zabyvat v této praci
ke srovnani existujicich algoritmii se simulovanym kvantovym zihanim. Tyto problémy a
algoritmy jsou nasledujici.

Problém obchodniho cestujiciho, kde se budeme snazit nalézt nejkrat$i moznou cestu
navstévujici kazdé mésto pravé jednou a zakonc¢it tuto cestu v poc¢atecnim mésté. Ke srov-
nani implementovaného simulovaného kvantového zihani zde vyuzijeme nekvantovou verzi
stejného algoritmu, tedy klasické simulované zihani.

Dalsi vybrana tloha se tyka rozsiteni rozhodovaciho problému feseného v mnoha oblas-
tech jako naptiklad v teoretické informatice [42] nebo kryptografii [40]. Jedna se o maximdlni
splnitelnost booleovské formule. Tato tloha je rozsifeni problému, zdali existuje ohodno-
ceni proménnych formule takové, ze je formule splnéna. V této nerozsirené podobé se vsak
nejedna o optimaliza¢ni problém a z toho divodu budeme Tesit maximé&lni splnitelnost této
formule, kde se snazime najit takové ohodnoceni formule, které bude splnovat maximélni
pocet splnitelnych klauzuli této formule.

Pro porovnéani s kvantové inspirovanym algoritmem, v tloze hledani maximéalni spl-
nitelnosti formule, bude vyuzit algoritmus z oblasti algoritmii inspirovanych imunitnim
systémem: klonalni selekce. Tento algoritmus a jeho inspirace jiz byla popsana v sekci 2.2
v kapitole o algoritmech inspirovanych ptirodou.

Posledni tloha se tyka hledani pravidel pro celuldrni automaty. V nasem pripadé se bude
jednat o celularni automat pracujici na 2D mfizce. Tento automat méni burky na zdkladé
stavu okolnich bunék. Tyto zmény jsou definovany pravidly celularniho automatu, kde kazdé
pravidlo uvadi, na jaky stav buniku zménit pokud je splnén predpoklad pravidla definovany
stavy okolnich bunék. N&s zamér pii feSeni této tlohy bude nalézt pravidla celularniho
automatu, ktery z definovaného vychoziho stavu mrizky dosdhne urcéeného cilového stavu
a v ném setrva beze zmény.

Jako referencni algoritmus pro hledani pravidel celularniho automatu bude vyuzita evo-
lu¢ni strategie uvedend v sekci 2.1.1.

Pozdéji v nésledujici kapitole bude hlavni ¢ast této prace obsahujici modifikace a vari-
anty prevzatého simulovaného kvantového zihani. Tyto modifikace se budou snazit dosdh-
nout lepsich vysledki na zde zvolenych tlohdch nez dosdhne origindlni simulované kvantové
zihani a referencéni algoritmy.
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4.1 Problém obchodniho cestujiciho

Prvni problém pro experimentovani s kvantové
inspirovanym optimaliza¢nim algoritmem je Si-
roce znamy NP-tézky problém obchodniho ces-
tujictho (TSP). Tato uloha byla vybrana, jeli-
koz je mu vénovana vysoké pozornost, a stala se
oblibenym problémem na porovnavani riznych
optimaliza¢nich algoritmu [2].

Tato tloha je déana mnozinou mést nebo
mist, Poté tloha zni nasledovné: nalézt cestu,
kterd prochézi kazdym méstem pravé jedenkrat
a vychozi mésto je stejné jako konecné, a tedy
uzavird cestu. Mnozina mést muze byt zadana
souradnicemi mist, ale postaCuje znat pouze
vzdalenosti mezi mésty, tedy vzdalenost mezi
kazdou dvojici mést.

Experimentovani pravé na této tloze ma své
uplatnéni i v praxi. Kromé oc¢ividného vyuziti
k planovani cest a logistiky jej lze s urcitymi
Upravami pouzit napf. pii vyrobé mikrocipi
anebo napf. i sekvencovani DNA, ¢i pohyby te-
leskopu [34]. prevzat z [55].

Pro feseni problému obchodniho cestujiciho
vyuzijeme jiz zminény algoritmus pro simulované kvantové zihani a ke srovnani pouzijeme
klasické simulované zihani.

Obrazek 4.1: Graf zobrazujici optimalni
cestu skrz mésta, kterd jsou oznacena
cervenymi body. Nalezeni této cesty je
problém obchodniho cestujiciho. Obrazek

4.1.1 ReSeni TSP za pomoci klasického simulovaného Zihani

Nejdrive zde uvedeme, jak je navrzeno referen¢ni feseni problému obchodniho cestujici
pomoci klasického simulovaného zihani. Pro implementaci tohoto algoritmu, predstaveného
v sekci 3.3.3, musime nejprve vyresit jeden hlavni problém. Tento problém se tyka kédovani
a ulozeni cesty do efektivni podoby pro vytvareni novych feSeni problému.

Koédovani reseni

Pro potteby této prace byla zvolena nasledujici reprezentace kédovani reseni. Pro ulozeni
cesty byla vybrana jistd obdoba cyklické fronty o velikosti shodné s poc¢tem mést. Kazdé
meésto mé poté svoji pozici v této fronté. Duvodem zvoleni této struktury je jeji vlastnost,
kterd presné popisuje platné reseni. Pii predpokladu, ze bude kazdé mésto ve fronté prave
jednou, dostavame popis cesty poradim mést ve struktufe. Pokud naptiklad za¢neme ve
meésté na prvnim misté fronty, tak nasledujici mésto na cesté je mésto na nasledujici pozici
ve fronté. Cyklickd vlastnost pole ndm poté zarucuje, ze cestu zakoncéime ve mésté, ve
kterém jsme zacali.

Pr1i vyuziti této struktury mame zaruceno, ze kazdé uspordadani mést bude platné feseni,
pokud budeme pouze ménit pozice mést v cyklické fronté.
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4.1.2 ResSeni TSP za pomoci simulovaného kvantového zihani

Pro implementaci algoritmu simulovaného kvantového zihani ukdzaném diive je nutné vy-
resit nékolik zalezitosti. Prvni zalezitost je vytvorit hamiltonidn popisujici TSP. Dale je
nutné vyresit kddovani do matice spini a transformaci této matice pro vytvareni novych
feseni.

Vytvoreni hamiltonianu popisujictho TSP

Vytvoreny algoritmus v ¢isté podobé vyzaduje hamiltonian popisujici dany problém. Tento
hamiltonian mtze vypadat nasledovné:

H= Hpot + Hkina (41)

kde Hpot je nase tcelovd funkce systému a Hygy, je rozruseni naseho systému, které repre-
zentuje kvantové tunelovani k prekonani lokalnich extrémi.

Nase ucelova funkce pro TSP je celkova délka cesty mezi mésty, tedy délka, kterou se
snazime minimalizovat. Kineticka energie, ktera reprezentuje rozruseni z kvantového tune-
lovani je zavisla na zpusobu, jakym se vybiraji sousedni feseni. Obecné ale zatim muzeme
uvazovat, ze tato energie systému odpovidd pocétu rozdilnych cest mezi dvéma riznymi
feSenimi.

Potencidlni energii systému lze tedy vyjadiit rovnici [7]:

n

1
Hpot = 5 D (dij x ei), (4.2)

>j

kde d;; odpovida vzdélenosti mezi mésty s indexem ¢ a j. Pro ¢;; poté plati, Ze je rovno
1 pravé tehdy, kdyz existuje cesta z mésta s indexem i do mésta j v aktualnim reSeni.
V ostatnich piipadech je ¢;; rovno 0.

Tento soucet je poté vydélen 2, jelikoz kazda cesta je zapocitana 2krat, tedy z mésta do
ido jazjdosz.

Jak bylo zminéno v sekci o implementaci simulovaného kvantového zihani, tak rovnice
popisujici naSe Teseni by méla byt upravena na Isingtiv model spinovych skel, kde spiny
maji hodnoty 1 nebo -1. Tyto spiny lze zapsat do matice spini o rozmérech N x N, kde N
je pocet mést v feseném TSP. Tato matice musi byt symetricka, jelikoz vsechny cesty mezi
mésty jsou neorientované. Také tato matice musi mit na diagonale samé 0, jelikoz nemiize
existovat cesta z mésta hned zpatky do tohoto mésta. Spiny v Isingové modelu v této matici
odpovidaji cesté mezi mésty 7 a j a lze je definovat jako:

Sij = QCZ'j — 1. (43)

Tedy S;; pro cestu ¢;; bude bud -1 nebo 1 v zdvislosti na existenci této cesty v feSeni TSP.
Poté 1ze upravit predchozi potencidlni energii do Isingova modelu nésledovné [7]:

=3 (1 (557 ”

Pro podrobnéjsi popis kinetické energie systému je nejprve nutné popsat, jak se budeme
pohybovat ve stavovém prostoru. Tedy jak vypadaji sousedni feseni pro kazdé reseni.
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Nalezeni sousedicich reseni pro problém obchodniho cestujiciho

Popis, jaka jsou sousedici feseni anebo jak je ziskat z aktualniho stavu, definuje, jakym zpi-
sobem se bude prochéazet stavovy prostor problému. Tedy toto prochizeni definuje lokalni
extrémy tohoto prostoru, kde je nutné pouzit vice nez jeden prechod k nalezeni lepsiho
feSeni. Z tohoto divodu je nutné zvolit dobré zpisoby vypoctu/uréeni sousednich feseni.

Pro nas problém obchodniho cestujiciho jsou zvoleny 2 rtzné transformace cest ve sta-
vovém prostoru [12][39].

Jedna transformace vezme dvé cesty, které nemaji spole¢nd mésta, a prohodi je. Pro
jednodussi vysvétleni uvazujme, ze prvni cesta je mezi mésty A a B a druhd cesta je mezi
meésty C a D. Poté se pri této transformaci tyto cesty zrusi a nahradi se cestami z A do C
a z B do D. Tato transformace je ilustrovan na obrazku 4.2. Z hlediska Isingova modelu se
jednd o zménu 4 spint. 2 spiny nad diagonalou a jejich symetrické spiny v matici spind.

& & s &
T T T T

Obrazek 4.2: Ukéazka jednoho zpusobu ziskani souseda feseni TSP prohozenim cest mezi
mésty A a B a mésty C a D.

Druhé transformace je o néco komplikovanéjsi. Pro tuto transformaci jsou vybrana 2
mésta (mésta B a C pro ilustraci). Poté jsou vybrany 4 cesty, 2 pro kazdé mésto. Tedy
teoreticky odchozi a prichozi cesty z/do téchto dvou mést. Poté cesty, které piuvodné vedly
do a z mésta B budou vést do a z mésta C. Obdobné zména se provede s méstem C. Tato
transformace je ilustrovan na obrazku 4.3. Z hlediska matice spint se celkem zméni 8 spinii.
4 spiny nad diagondlou matice spini a 4 odpovidajici symetrické spiny.
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Obrazek 4.3: Ukazka druhého zpusobu ziskani souseda feseni TSP prohozenim cest jdoucich
do/z B a jdoucich do/z C.

Pokud jiz méame definované mozné prechody ve stavovém prostoru, tak muzeme zapsat
vyraz odpovidajici kinetické ¢asti hamiltonianu. Pro tento vyraz budeme pouze uvazovat
prvni definovanou transformaci cesty, jelikoz je jednodusi. Nicméné druhé transformace by
se vytvorila obdobnym zpusobem.

Spiny, které se tedy zméni pii prvni transformaci cesty pro cesty mezi mésty A a B a
meésty C a D jsou:

e zména na +1 pro Sac a Spp,
e zména na —1 pro Sap a Scp.

Poté lze zapsat casové zavisly hamiltonian popisujici cely systém, ktery teoreticky lze vy-
pocitat za pomoci Schréodingerovy rovnice:

o . Szj—'l_]- 1 - - T + + — —
H - Z (dw X ( 2 >> a 5 Z Z F(Z7]7Z 7.] ’t)S<Z,Z/>S(g,j/>S<ZJ’>S<_7,Z/>’ [7] (45)

i>j > il>j

kde S . je spin definovan jako Si, 5 = 2cey — 1 = £1 na pozici (a,b) a (b,a) v matici
(ab) (a,b)
spint. I' je sila kvantového pole.

Implementace popisu reseni pro simulované kvantové zihani

Jak jiz bylo zminéno v sekci o implementaci simulovaného kvantového zihani, tak vyslednou
Schrédingerovu rovnici 4.5 lze efektivné spocitat na kvantovém pocitaci, ale nehodi se pro
vypocet na klasickém pocitaci.
Z toho duavodu pro vyslednou implementaci pouzijeme rovnici ziskanou ze Suzuki-
Trotterovy transformace popsané v sekci 3.4.3:
H

H= %"t — JrAH i (4.6)

Jp = — (g) In(tanh (%)), (4.7)

kde Hpot odpovida nasi Gcelové funkci, kterou se snazime minimalizovat. Hp,s odpovida
kinetické energii vzniklé ptisobenim kvantového pole na jednotlivé spiny.
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Hpot jsme pro problém TSP jiz difve urcili jako:

= 13 (1 (251 4

ij=1

Hprin 1ze na zakladné rovnice 4.5 definovat jako rozdil spinii sousednich replik.

Odchyleni od matice spini

Vyse zminénd implementace v praxi funguje, nicméné priace se spiny pro popsani cesty
je slozita a neni prilis intuitivni. Z toho divodu muZeme prevzit pouze myslenku této
implementace a prevést vypocet Hpot a Hpin do obecnéjsi podoby, kde nebude potieba
matice spint.

Obecné lze H,ot vyjadiit jako hodnotu tcelové funkce. V nasem piipadé se jednd o délku
cesty Feseni.

Hiin lze vyjadrit jako rozdil mezi dvéma fesenimi replik. V pripadé TSP se jedna o to,
kolik neshodujicich cest se mezi FfeSenimi replik nachazi.

P1i téchto novych definicich potencialni a kinetické energie feSeni mizeme pouzit na-
misto matice spinti cyklickou frontu jako byla vyuzita u klasického simulovaného zihéani.

4.2 Problém maximalni splnitelnosti booleovské formule

Dalsi problém, ktery se budeme snazit vyfesSit pomoci kvantové inspirovaného algoritmu
je problém maximalni splnitelnosti booleovské formule (maximum satisfiability problem:
MAX-SAT).

Pred vysvétlenim problému MAX-SAT je zapotiebi vysvétlit rozhodovaci problém spl-
nitelnosti booleovské formule a jeho vyznam.

4.2.1 Splnitelnosti booleovské formule

Booleovska formule F' je logicky vyraz definovany nad proménnymi, které mohou nabyvat
hodnot pravda nebo nepravda (1 nebo 0). Pravdivostni pfifazeni do mnoziny V' booleov-
skych proménnych je zobrazeni o : V' — {0, 1}. Splnitelné ptifazeni pro F' je pravdivostni
pritazeni o takové, ze F je pravdiva pro o. Formule, kterymi se budeme zabyvat, budou
ve specifickém tvaru: F' je v konjunktivni normdlni formé (CNF), pokud je konjunkei klau-
zuli, kde klauzule jsou disjunkce literali a kazdy literdl je bud proménna nebo jeji negace.
Na pitklad F = (a Vb) A(aV cVd)A(aVec) je formule o ¢tyfech proménnych a tiech
klauzulich. [25]

Rozhodovaci problém splnitelnosti booleovské formule (satisfiability problem: SAT) je
zadan nasledovné. Méjme formuli v konjunktivni normalni formé a mame rozhodnout, zda
existuje splnitelné ptirazeni. Tento rozhodovaci problém je NP-iuplny [10]. V praxi se nejen
snazime rozhodnout, jestli je dana instance problému rozhodnutelnd, ale snazime se i najit
ohodnoceni proménnych, prfi kterych je formule splnénd. [25]

4.2.2 Maximalni splnitelnosti booleovské formule

Problém SAT je rozhodovaci problém, ale existuje i rozsiteni tohoto problému na optima-
liza¢ni. Klasicky se prii feseni SAT nesnazime rozhodnout, zdali je formule splnitelna, ale
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Casto chceme i ohodnoceni proménnych, které ji splni. Nalézt takové ohodnoceni neni vzdy
snadné, jelikoz se jedna o NP-uplny problém, anebo tato formule dokonce neni splnitelna.

Takovy problém lze Tesit i jinym zpusobem, kde se nesnazime pouze urcit, jestli je pro-
blém splnitelny a nalézt jeho ohodnoceni, ale snazime se najit takové ohodnoceni, které splni
co nejvice klauzuli ve formuli. Takto specifikovany problém se nazyva problém maximélni
splnitelnosti booleovské formule, ktery budeme v této praci resit.

K vyfeseni pouzijeme kvantové inspirovany algoritmus pro simulované kvantové zihani
a také pouzijeme algoritmus z oblasti inspirované imunitnimi systémy, tedy algoritmus
klonalni selekce. Tento algoritmus je zvolen k porovnani se simulovanym kvantovym zihanim
a také pochazi z kategorie prirodou inspirovanych algoritmi.

4.2.3 ReSeni MAX-SAT pomoci klonalni selekce

Klonélni selekce je algoritmus inspirovany piirodou, pfesnéji imunitnim systémem. Po-
drobny popis této inspirace byl jiz uveden v sekci 2.2 o algoritmech inspirovanych imunitnim
systémem.

Pro vyfeseni optimaliza¢niho problému MAX-SAT byl poté vybran algoritmus klondlni
selekce zalozené na lokalnim tabu prohledévani [36].

Koédovani resSeni

K vyteseni MAX-SAT problému pomoci klonalni selekce je nejprve zapotrebi zakdédovat
feseni do formy pro B bunky, kterou lze zmutovat na jina potencionalni feseni. Pro zakdédo-
vani existuje nékolik moznych piistupi jako naptiklad zakdédovat ohodnoceni proménnych
pomoci redlnych ¢isel [45], ale pro nase feSeni nam postacéi intuitivni bindrni kédovani.

Binarni kédovani je pole o velikosti n, kde n je pocet proménnych v booleovské formuli.
Tedy proménna z; ma hodnotu v poli na misté i. Hodnota 1 v tomto poli reprezentuje
pravdu a hodnota 0 reprezentuje nepravdu.

Hypermutace

Cilem hypermutace je ziskani diverzity mezi protilatkami. Proces, ktery tuto diverzitu za-
jistuje, je hypermutace, kde se na protilatce provede nékolik ndhodnych mutaci za cilem
zvyseni avidity. Existuje nékolik zpisobt mutaci. Mutace pouzitd v publikaci [36], ze které
vychéazi naSe implementace, je nepfimo imérna mutace. To znamena, ze protilatky s vyso-
kou aviditou maji jen malou Sanci ke zmutovani, ale protilatky s nizkou aviditou projdou
hypermutaci se snahou zvysit jejich aviditu.

Proces selekce

Zpusob selekce z populace ma veliky vliv na vyslednou funkei algoritmu [50]. V nasi imple-
mentaci je vytvorena nova populace z puvodni, kde sance vybéru predka je pfimo imérna
avidité B bunky. Po provedeni mutaci popsanych vyse a pouzitim lokdlniho prohledavani,
které bude popsano v nadchazejici sekci, je urcena avidita B bunék. Pokud ma nejlepsi
bunka aviditu vyssi nez paméfova burika, tak se stava novou paméfovou burikou. Vysledna
populace je poté tvorena m nejlepsimi B bunkami a pamétovou burnkou a nejhorsich m
bunék v populaci je nahrazeno nahodnymi, kde plati m < n.
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Vypocet avidity

Vypocet avidity mezi antigenem a protildtkou ndm urcuje ohodnoceni feSeni. Protilatky
s vyssi aviditou by mély byt lepsim fesenim problému a vypocet této avidity ma dulezity
vyznam na proces optimalizace. Tento vypocet je primo zavisly na typu tlohy. V nasem pri-
padeé se jedna o MAX-SAT, kde se snazime splnit maximalni pocet klauzuli danym ohodno-
cenim proménnych. Pro nas algoritmus je zvolena jednoducha metrika, kde avidita je rovna
poctu klauzuli, které ohodnoceni splnuje. Nicméné existuji i jiné zpltisoby ohodnocovani
avidity pro MAX-SAT problém jako je napiiklad postupna adaptace vah klauzuli [26].

Lokalni prohledavani

Studie konvergence klonalni selekce ukazala, ze pfi pouzivani hypermutace je konvergence
pro MAX-SAT pomald [37]. Z tohoto diivodu tento algoritmus kombinuje klonalni selekci
s lokalnim tabu prohledavanim. Toto lokalni prohledavani je uplatnéno, kdyz se pamétova
bunka nezlepsila v daném poctu generaci.

Samotna metoda lokalniho prohledavani nahodné prohazuje proménné. Pokud se ne-
zlepsila avidita, tak prohozeni neni prijato a proménnd se da do FIFO struktury o velikosti
10 % proménnych formule. Tato velikost fronty byla empiricky urcena na zikladé expe-
rimentu [22]. Pokud se zlepsila avidita, tak se ukoncuje lokélni prohledavani a pokracuje
se v klonalni selekci. Lokalni prohledavani je omezeno na maximélni pocet pokusi, nez se
pokracuje klonalni selekci i bez zlepSeni.

4.2.4 ReSeni MAX-SAT pomoci simulovaného kvantového Zihani

Stejné jako prfi feseni problému obchodniho cestujictho musime splnit nékolik zalezitosti,
nez muzeme aplikovat algoritmus simulovaného kvantového zihéni (SQA). Nicméné jak bylo
ukazano na konci sekce u implementace algoritmu pro TSP, tak neni nutné definovat feseni
problému do matice spint, i kdyz v pripadé problému SAT a nasledné MAX-SAT neni
slozita.

Vytvoreni hamiltonianu popisujiciho problém MAX-SAT

Hamiltonian pro rozhodovaci problém splnitelnosti booleovské formule pro SQA muze byt
ve tvaru, ktery jsme pouzili pro problém TSP, tedy:

kde Hpot je nase tcelovd funkce systému a Hygy, je rozruseni naseho systému, které repre-
zentuje kvantové tunelovani k prekonani lokalnich extrémi.

Pro srovnatelné porovnani s klonélni selekci budeme uvazovat stejnou tacelovou funkci,
tedy pocet splnénych klauzuli dané formule. V ptipadé vytvareni hamiltonidanu chceme, aby
platilo, Ze nizsi energie systému znamenala lepsi feSeni. Tedy v nasem pripadé budeme po-
¢itat pocet nesplnénych klauzuli. Tuto potencidlni energii systému lze vyjadrit nasledovné:

n

Hpot =1 — Y _ ci(A), (4.10)

i=1
kde n je pocet klauzuli, ¢; je funkce ohodnocujici splnitelnost i-té klauzule pti ohodnoceni
proménnych A.
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P1i upraveni na Isingiiv model spinovych skel mizeme uvazovat nasledujici konfiguraci
matice ohodnoceni A s velikosti 1 x 2v, kde v je pocet proménnych ve formuli. Kazdy sloupec
matice odpovida jedné proménné nebo jeji negaci. Spiny u proménnych, které jsou pravdivé
maji spin 1, jinak -1.

Matice pro zakédovani booleovské formule F' je velikosti n x 2v, kde n je pocet klauzuli a
sloupce jsou stejné jako v matici popisujici feSeni. Kazdy iadek odpovida jedné konjunkci ve
formuli, kde spin je hodnoty 1 pokud se proménné nebo jeji negace vyskytuje v konjunkci,
jinak je spin roven -1.

Spiny odpovidajici 1 a -1 muzeme nahradit za 1 a 0 pomoci vyrazu:

Sij+1

ey = T (4.11)

Za pomoci téchto matic poté muzeme vyjadrit funkci ¢; nasledovné:

2v
ci(A) = min(1,> A;Fyj), (4.12)
Jj=1

kde v je pocet proménnych, A je ohodnoceni proménnych. Indexy 7 a j jsou indexy v
matici spint.

Prohledavani stavového prostoru MAX-SAT

Nalezeni sousednich feseni problému MAX-SAT je jednodussi, nez bylo u problému obchod-
niho cestujicitho. Zadna pravidla, ktera by definovala formu nebo platnost FeSeni, neexistujf,
a tedy muzeme libovolné ménit proménné formule z pravdy na nepravdu a opacné.

7 pohledu matice spinu je pti kazdé zméné proménné nutné zménit dva spiny, jelikoz
kazdé proménné nalezi dva sloupce v matici spinu.

Pri definovanych prechodech ve stavovém prostoru naseho problému mizeme vypocitat
kinetickou energii jako rozdil matic spinti mezi replikami.

Implementace simulovaného kvantového zihani

Stejné jako bylo feceno u feSeni problému obchodniho cestujiciho, tak lze uplatnit Suzuki-
Trotterovu transformaci na vytvoreny hamiltonian popisujici energii systému. Nicméné
v této praci uvazujeme pouze inspiraci z kvantovych jevu.

Jako strukturu pro uchovani feseni muizeme pouzit stejnou formu, jako byla pouzita
pro uchovani feseni v B bunkach. Tedy pole binarnich hodnot, o velikosti shodné s po-
¢tem proménnych ve formuli, popisujici stav kazdé proménné (0 odpovidajici nepravdé a 1
odpovidajici pravdé).

Pro vypocet potencidlni energie pouzijeme tcelovou funkci, kterou jsme pouzili ve klo-
nalni selekci, kterd odpovidd poc¢tu nesplnénych konjunkci ve formuli. Snaha algoritmu je
poté minimalizovat hodnotu této funkce.

Pro vypocet kinetické energie v Isingové modelu uréujeme pocet spinu odlisnych od spint
okolnich replik. V nasi implementaci ale nemame spiny, ale mame ohodnoceni proménnych.
Kineticka energie bude odpovidat rozdilim ohodnoceni téchto proménnych v okolnich repli-
kach. Tedy pri neshodé ohodnoceni proménnych bude rist kineticka energie tohoto reseni.

Po definovani vypoctu potencialni a kinetické energie a zptisobu vytvareni novych feseni
ze stavajicich mizeme implementovat algoritmus pro simulované kvantové zihani jako byl
uveden na konci sekce 3.4.4.
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4.3 Hledani pravidel celularniho automatu

Posledni problém feseny v této praci se tyka celularnich automatt. Presnéji se bude jednat
o hledani pravidel pro celularni automat k feseni zadaného problému. K hledani téchto pra-
videl vyuzijeme prirodou inspirované algoritmy, které jsou: evolué¢ni strategie a simulované
kvantové zihani. Celularni automaty nachéazeji uplatnéni v mnoha oblastech, kde se daji
vyuzit napiiklad jako simula¢ni modely pro simulace evoluce nemoci [44] nebo vytvafeni
modeli v biologii [27]. V nasem piipadé se budeme zabyvat jednodussim cilem, ktery bude
popsan v sekci pozdéji, ale nejprve zde bude popsan zakladni princip celularniho automatu.

4.3.1 Celularni automaty

Celulédrni automat (CA) je jednoduchy matematicky model zalozeny na prirodnich systé-
mech. Tyto automaty sestavaji z matice identickych bunék, kde kazda bunka mtize nabyvat
predem definované sady konecnych stavi. Tyto stavy se deterministicky méni v prubéhu
Casu v zavislosti na hodnotdach okolnich bunék. Tato diskrétni povaha systému muze vést
k porovnani s paralelnim digitalnim pocitaci, kde kazda burka je jeden jednoduchy uzel.
[11]

Nejjednodussi celularni automat je dimenze 1 a buniky mohou nabyvat pouze dvou hod-
not: 1 nebo 0. Kazda bunka sousedi se dvéma okolnimi, kromé okrajovych bunék, u kterych
je sousedni bunka definovana hodnotou 0. Takovy automat obsahuje 8 pravidel popisujici
stav bunky na zakladé svého stavu a svych dvou sousedt. Pri 8 pravidlech na jeden automat
dostaneme maximalnich 256 odlisnych automatu [20].

I tyto jednoduché automaty mohou vytvaret slozité vzory, pokud je vykreslime na dvou
dimenzi plochu, kde druhd dimenze je cas. Piiklad takového vzoru generovaného jedno-
dimenzionalnim automatem s neomezenou Sifkou, kde pocatecni stav bunék je ndhodné
urcen, je zobrazen na obrazku nize.

Obrazek 4.4: Vzor generovany jedno-dimenziondlnim celularnim automatem s oznacenim
pravidel: Wolfram’s Rule 22'. Tento vzor je vytvoien z ndhodné konfigurace bunék a zasta-
ven po 33 krocich.

4.3.2 Pravidla automatu

Pri automatu, ktery byl ukazan v predchozi sekci, neni velice slozité zapsat pravidla v po-
dobé porovnani svoji hodnoty, hodnoty okolnich bunék a nové hodnoty stavu. Nicméné
velikost takového zapisu velice rychle roste se zvysujicim po¢tem moznym hodnot bunék.
Napriklad pti bunkach majicich hodnoty celého bajtu, tedy 256 hodnot, by pocet pravidel
pro jednorozmérny celularni automat byl roven 2563.

Yhttps:/ /conwaylife.com /wiki/OCA:Rule_ 22
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Jesté horsi je pripad pro dvourozmeérny automat, kterym se budeme zabyvat v této
praci. V pripadé, kdy budeme uvazovat ¢tyfi sousedy pro jednu bunku, dostaneme pocet
pravidel rovnych ¢islu 256°. Z tohoto diivodu budeme nase pravidla pro celuldrni automat
uvazovat ve tvaru predstaveném ve ¢lanku [6].

Tato pravidla nemaji klasickou podobu prirazeni hodnoty pfi splnéni specifickych hod-
notach okolnich bunék, ale jsou vice obecné. Navrhované feseni snizuje nutny pocet pravidel
pro celularni automat tfemi zpusoby. Tento popis celularniho automatu mé pouze zadany
pocet pravidel, ktery je vyrazné nizsi, nez by bylo nutné pro popsani kazdého pravidla
celularni automatu, ale vznika zavislost na poradi pravidel.

Prvni zptsob redukce pravidel je vychozi “pravidlo”, které je aplikovano, pokud hod-
noty bunék nevyhovuji zidnému pravidlu v popisu automatu. Pokud tato situace nastane,
tak hodnota bunky ztstane nezménéna. V principu jde pouze o zjednodusSeni zapisu, jeli-
koz pouziti tohoto principu nerozsifuje schopnosti celularniho automatu. Tyto situace, kde
bunka neni zménéna, by sly zapsat klasickymi pravidly ve tvaru porovnani péti hodnot
v pripadé naseho celularnfho automatu a prifazeni hodnoty, kterd se rovnd nové hodnoté
vyhodnocované bunky.

Druhy zptusob redukce mnozstvi pravidel je Giprava zpusobu zapisu na podminkova pra-
vidla. Namisto porovnani, zda okolni bunky jsou rovny predepsané hodnoté v pravidle, se
pouziji i jiné operace k popsani podminky, kdy bude pravidlo uplatnéno. V nasem pripadeé
se bude jednat o rovnost, nerovnost, vétsi nez, mensi nez a kontrola, zda ¢islo lezi v daném
intervalu. I v pripadé této redukce pravidel se nejednd o rozsifeni schopnosti celularniho
automatu, jelikoz tato podminkova pravidla pouze seskupuji klasicka pravidla do jednoho.

Posledni zména, kterd je navrzena v této praci, je tprava vysledné hodnoty pravidel.
Klasické pravidla celularniho automatu maji pevné stanovenou vyslednou hodnotu, pokud
je podminka splnéna. V pripadé klasickych pravidel mé toto prirazeni smysl, jelikoz hodnota
stredové bunky je v pravidle porovnana se specifickou hodnotou, a tedy je pro pravidlo pevné
dana. Nicméné v podminkovych pravidlech popsanych vyse miize hodnota stfedové burky
nabyvat riznych hodnot pti splnéni podminek pravidla (napfiklad pokud mé operaci nizs7
neZ néjaka konstanta). V tomto pripadé jsou v této praci navrzeny dalsi operace kromé
primého prirazeni vysledné hodnoty, kde se jedna o zvyseni nebo snizeni hodnoty stfedové
bunky o konstantni hodnotu. Tato vysledna hodnota je omezena na interval moznych stava
bunék a opét nerozsifuje schopnosti automatu, jelikoz pri prevodu na klasické pravidla se da
vysledna hodnota spocitat z hodnoty stredové bunky a operace urcujici vyslednou hodnotu.

Podminkové pravidla pro 2D celularni automaty, neuvazujici diagonalni bunky jako
sousedici, mohou byt napfiklad zobrazena pomoci 5ti podminek pro porovnani hodnot
bunék a vyrazem k vypoctu nové hodnoty:

1=21 | == 0| ==27 | <= 44 | == 27 -> —-- 12
<= 17 | '=20 | >=21 | '=48 | <= 21 -> == 6

4.3.3 TUcéel celularniho automatu

Jak jiz bylo uvedeno drive, tak celuldrni automaty se daji vyuzit pro mnoho tuloh. V této
praci se nebudeme zabyvat celulirnim automatem predstavujici model, ale automatem,
ktery bude generovat specifické vzory.

Definice problému, ktery budeme resit je tedy nasledujici. Na vstupu tlohy bude dan
pocatecni stav bunék v matici s pfedem definovanymi rozméry a predem danou mnozinou
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stavi, kterou mohou burky nabyvat. Tento poc¢atecni stav bude v nasem pripadé cely roven
hodnoté 0, kromé jediné bunky nékde ve stifedu matice s odlisSnou hodnotou. Tato bunka
bude povazovana za “seminko” pro vznik vzoru. Tento vzor bude matice se stejnou velikosti
jako je pocatecni matice a s bunkami o hodnotach, kterych se bude celularni automat snazit
dosdhnout.

Cil optimalizace je tedy najit podminkova pravidla pro celularni automat, ktery ze
zadaného pocatecniho stavu automatu vytvoii cilovy vzor. Na tato pravidla jsou kladeny
jesté dalsi dva naroky.

Celularni automat ma pouze omezenou velikost matice s bunkami. Pro bunky, které
jsou na okraji této matice, uvazujeme, ze hodnoty sousedicich bunék, které by byly mimo
matici, maji hodnotu 0. Nicméné jeden z pozadavkt na pravidla celuldrniho automatu a
posléze na algoritmy hledajici tato pravidla bude zadkaz pouzivat tento okraj k vytvoreni
cilového vzoru.

Druhy narok se tyka vysledného vzoru. V mnoha pripadech pfi hledani pravidel pro ce-
lularni automat se podari nalézt sadu pravidel, kterd z pocatecniho zadani opravdu vytvori
cilovy vzor, ale tento vzor existuje pouze po dobu jednoho kroku automatu. V této praci
nebudeme takova pravidla povazovat za spravnd reseni a budeme pozadovat, ze cilovy vzor,
ktery celularni automat vytvori, musi byt staticky. Tedy po vytvoreni vzoru z pocatec¢niho
seminka se tento vzor jiz neztrati v nasledujicich krocich automatu.

4.3.4 Ucelova funkce pro pravidla celuldrniho automatu

Vybér ucelové funkce vysoce ovliviiuje schopnost algoritmii naleznout feSeni a jeho vysled-
nou kvalitu. Pfed popisem vybrané tucelové funkce k ohodnoceni je nutné uvést jednu dalsi
podminku, ktera byla na algoritmy kladena. V obecné implementaci zminéné vyse se ¢asto
stane, ze vyslednd pravidla automatu nemaji stabilni stav (nebo se automat ustdli pouze
za vysoky pocet kroki). Z tohoto duvodu ma celuldrni automat dédno k kroku, ve kterych
musi vytvorit dany vzor.

Pri uvazovani této podminky muzeme tedy predpokladat, ze nejvyse po k krocich dosta-
neme vyslednou matici bunék. Poté jasna volba tcelové funkce je porovnani této vysledné
matice s matici popisujici zadany cilovy vzor. V priubéhu experimentovani na této tiloze
byly uvazovany dvé podobné metriky.

Prvni tcelova funkce je stiedni absolutni chyba (Mean absolute error - MAE) jednotli-
vych bunék vysledné a cilové matice celularniho automatu. Tato funkce je dana vzorcem:

N M
1
MAE = NI Zl 21 |Tij — Rijl, (4.13)
=1 j=

kde N a M je sifka a vyska matice bunék. T" je matice popisujici cilovy vzor a R je vysledna
matice z automatu. Indexy ¢ a j jsou souradnice v matici bunék.

Druha uvazovand tcelova funkce je vice prisnd na ohodnoceni podminkovych pravidel.
V této ucelové funkci povazujeme za spravné pouze ty burnky, které presné odpovidaji cilové
matici. Tato funkce tedy pocita pocet spravnych bunék ve vysledné matici celularniho auto-
matu. Z divodu sjednoceni jednotlivych tloh v této praci budeme pocitat pocet chybnych
bunék, aby se jednalo o minimalizaci tcelové funkce. Tato ucelova funkce je poté popsana
vzorcem:
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N M
Pocet chybnych bunek = C(Tij, Rij), 4.14
gy L
i=1 j=1

1, pokud z #y

4.15
0, jinak ( )

C($ ) y) = {
kde N a M je sifka a vyska matice bunék. T" je matice popisujici cilovy vzor a R je vysledna
matice z automatu. Funkce C(x,y) porovnava hodnoty bunék.

Pro kapitolu s vysledky porovnani algoritmu byla vybrana funkce uvazujici pocet chyb-
nych bunék. Nicméné v experimentech s témito funkcemi nebyl pozorovan vyrazny rozdil
v rychlosti optimalizace.

Zvolena funkce byla pouzita jako hlavni tcelova funkce, ale pri optimalizacnim procesu
bylo vyuzito dalsi kritérium. Toto kritérium urcuje za kolik kroki dosdhne celularni automat
jakéhokoliv stabilniho stavu. Tato hodnota byla poté pouzita jako druhotna tcelova funkce
k porovnani feseni, kterd maji stejnou hlavni icelovou funkci. Dtvod k pouziti druhotné
funkce je snaha dosdhnout kvalitnéjsich reseni, kde kvalita je v nasem piipadé rychlost
vytvoreni cilového vzoru ze seminka. Dalsi mozné takové kritérium by mohlo byt pocet
pouzitych pravidel nebo pocet vyuzitych stavii z mnoziny moznych stavi.

Posledni ¢ast ohodnocujici funkce jsou “pokuty”. V soucasné implementaci existuji dveé
pokuty, které se mohou pric¢ist k vysledku ohodnocujici funkce. Tyto pokuty slouzi k od-
razeni algoritmu od urc¢itych feseni. Prvni pokuta se tyka stability vzoru. Pokud automat
nedosdhne v daném poctu kroki jakykoliv stabilni vzor, tak dostane tuto prvni pokutu.
Tato pokuta udrzuje algoritmus u stabilnich vyslednych vzora. Druha pokuta se tyka hra-
nici matice bunék. Pokud automat pii vytvareni vzoru vyuzije bunék na okrajich matice,
tak dostane tuto pokutu, jelikoz nechceme, aby vytvoreni vysledného vzoru bylo zavislé na
okrajovych podminkach matice. Pokud by automat vyuzil téchto okrajovych podminek, tak
by tato pravidla selhala pri vytvareni vzoru v neomezené matici bunék.

4.3.5 Hledani pravidel pomoci evolucni strategie

Jako referencni algoritmus pro porovnani se simulovanym kvantovym zthanim byla zvolena
evolucni strategie. Evolu¢ni strategie jiz byla tspésné pouzita pri hledani podminkovych
pravidel celuldrniho automatu napiiklad pro filtrovani obrazu [6].

Evoluéni strategie (u, \)

Tato evolué¢ni strategie udrzuje populaci rodic¢u o velikosti p, kde v kazdé generaci se vytvori
A potomk, kde plati (1 < A). Prvotni generace rodi¢u je tvorena ndhodnym vygenerovanim
pravidel. Pro naslednou sadu potomku se vybiraji rodi¢e principem Round-robin. Rodice
jsou tedy postupné vybirani ze sefazeného pole a vytvari potomka s poc¢tem mutaci odpovi-
dajici indexu jeho rodice ve sefazené populaci podle jejich kvality. Kazda mutace ovliviiuje
pouze jedno pravidlo a mize zménit porovnavajici podminku, hodnotu u této podminky
nebo vysledné prifazeni hodnoty pri uplatnéni pravidla. Jelikoz pocet potomku je vetsi nez
je populace rodi¢u (u < M), tak pri dojiti na posledniho rodi¢e v populaci se pokracuje
generovani znova od zac¢atku populace dokud nebude vytvoreno A potomku. Tito potomci
jsou poté ohodnoceni na zakladé ucelové funkce, kterd byla uvedena v predchozi sekci. Po
ohodnoceni potomku se tito potomci a rodice seradi na zikladé jejich ohodnoceni a nova
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generace rodi¢i odpovida u nejlepsim jedinctim. V pribéhu této evolucni strategie si pa-
matujeme nejlepsi doposud nalezeni feSeni, které bude vysledkem po dosazeni maximalniho
poctu generaci nebo ¢asového limitu. [6]

4.3.6 Hledani pravidel pomoci simulovaného kvantového zihani

Dalsi pouzity algoritmus, ktery je cilem této prace, pro hledani podminkovych pravidel pro
celularni automaty je simulované kvantové zihani. Jako v predchozich tlohéch je zapotiebi
popsat tuto tlohu za pomoci hamiltonianu majici potencialni a kinetickou energii. Rovnice
pro vypocet téchto energii jsou potieba pro implementaci tohoto algoritmu.

Vytvoreni hamiltonianu popisujictho problém hledani pravidel CA

Pro teoretickou aplikaci kvantového zihani by bylo uzite¢né popsat reseni tlohy transformaci
do Isingova modelu spinovych skel. Nicméné pri ohodnocovani feseni u celuldrni automatta
se jedné o nékolikanasobnou aplikaci podminkovych pravidel a transformaci vstupni matice
bunék. Tento postup by byl velice slozity popsat funkci a pravdépodobné by tato tiloha ne-
byla vhodna na feseni pomoci kvantového hardwaru fesictho problém kvantovych spinovych
skel.

Avsak v nasem piipadé se jednd pouze o algoritmus inspirovany procesem kvantového
zihani. Tedy, i kdyz se trochu vzdalujeme od ptvodni myslenky kvantového zihani, tak
k vyreseni tlohy hledani pravidel pro celularni automat nepotiebujeme tuto tlohu popsat
pomoci modelu spinovych skel. Ale i tak k optimalizaci pomoci simulovaného kvantového
zihani stale potfebujeme hamiltonidan popisujici tuto tlohu. Rozdil je v tom, Ze nemusime
mit popis jednotlivych energii pomoci matematickych vzorci, ale vystacime si i s definici
algoritmu, ktery bude provadét vypocet potencialni a kinetické energie.

Potencialni energie tedy odpovidéd ucelové funkci. Pro tuto ucelovou funkci pouzijeme
vypocet ucelové funkce, ktery by jiz popsan v sekci o ucelovych funkcich pro pravidla celu-
larniho automatu shodujici se s icelovou funkei pouzitou v evoluéni strategii (rovnice 4.14).

Vytvoreni vypoctu kinetické energie

Pro tdlohy popsané pomoci Isingova modelem spinovych skel je vypocet kinetické energie
mezi replikami jednoducha dloha, kde se jedna pouze o soucet nesouhlasnych spinti soused-

Jadro myslenky kinetické energie v Isingové modelu je porovnat podobnost dvou matic
spinti a vycislit tento rozdil pomoci kinetické energie. Tento predpoklad vyuzijeme pro
vypocet kinetické energie pro feseni hledani pravidel pro CA.

Pravidla automatu jsou usporddand v seznamu, jelikoz pri pouzivani podminkovych
pravidel zavisi na jejich poradi, které musi byt deterministické. Tato struktura nam dava
moznost porovnani pravidel dvou replik. P¥i porovnani seznamt pravidel dvou replik bude
vysledna kineticka energie soucet rozdili pravidel na stejném indexu v téchto seznamech,
tedy rovnici:

Hiin = »_ dif(A;, By), (4.16)
=1

kde dif(A, B) je funkce urcujici kinetickou energii mezi dvéma pravidly, kterd bude popséna
déale. A a B jsou seznamy podminkovych pravidel o délce n.
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Funkce pro porovnéani dvou pravidel (dif(A;, B;)) taktéz neni jednoduchd, jelikoz v této
praci byla snaha vytvorit funkci, kterd nebude pouze bindrni porovnani dévaji shodu (0)
nebo neshodu (2), ale hodnotu v intervalu (0,2). Kazdé pravidlo je ddno 5ti podminko-
vymi vyrazy (jelikoz neuvazujeme diagonalni sousedni buriky) a jednim vyrazem urcujicim
vyslednou hodnotu bunky pri aplikaci pravidla. Vysledna kinetickd energie mezi dvéma
pravidly je soucet rozdilu téchto 6ti vyrazi popsany obdobnou funkci, jako byla uvedena
vyse:

5
Hpin = Y _ dif(A;, B;) + dify (4, B), (4.17)
i=1
kde funkce dif, a dif, jsou funkce porovnavajici jednotlivé vyrazy v podminkovych pra-
vidlech A a B. dif, porovnava 5 podminkovych vyrazi a dif,(A, B) porovnava vyraz pro
vystupni hodnotu pravidla.

Tyto porovnavajici funkece jsou definovany nasledovné. Pokud se lisi typ vyrazu (napii-
klad vyraz rovnosti oproti vyrazu mensi nez), tak vysledkem je hodnota 2. Cislo 2 bylo
zvolené, protoze hodnoty od 0 do 1 jsou pouzity pfi mensi neshodé popsané dale. Nicméné
presné hodnoty pro tato ¢isla mohou byt libovolné, dokud bude platit, ze vétsi neshoda mezi
pravidly bude mit vyssi ¢islo. Pro vyrazy, které se shoduji v operaci, je vyslednd hodnota
mezi 0 a 1 v zavislosti na tom, jak blizko jsou od sebe dand ¢isla v operacich. Pii shodé
téchto ¢isel je vysledkem 0 a pfi maximalnim rozdilu je vysledkem hodnota 1.

Vytvareni novych reseni

K funkci optimalizace je nutné néjakym zpisobem modifikovat podminkova pravidla jed-
notlivych replik k vytvafeni novych feseni. Pro tento ucel byla zvolena podobna strategie
jako je u evoluéni strategie, tedy mutace pravidel. Pocet téchto mutaci je dan v rozmezi
mezi jednou zménou nebo vice zménami v zavislosti na nastavené pravdépodobnosti. Né-
ktera rozsiteni tohoto algoritmu, popsané v nasledujici kapitole, také pridavaji nové zpusoby
modifikace téchto pravidel v zavislosti na pravidlech okolnich replik.
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Kapitola 5

Nové varianty simulovaného
kvantového zihani

Cilem této prace neni pouze aplikace algoritmu inspirovaného kvantovymi jevy na nové
ulohy, ale i snaha navrhnout nové modifikace tohoto algoritmu. Tyto modifikace byly navr-
zeny za Ucelem vylepseni procesu optimalizace pomoci simulovaného kvantového zihani. Pri
navrhu byla hlavni snaha vytvorit varianty algoritmu k lepsi optimalizaci, a tedy tyto modi-
fikace nevychazi Cisté z vlastnosti kvantové mechaniky. Nicméné nékteré varianty vyuzivaji
vlastnosti tohoto algoritmu pracujictho na zakladé paralelni optimalizace replik.

Pr1i praci na vylepseni stavajicitho simulovaného kvantového zihani bylo navrzeno néko-
lik variant tohoto algoritmu, které budou popsany v nasledujicich sekcich. Nasledné v ka-
pitolach o vyhodnoceni budou tyto modifikace porovnany jak s vybranym nekvantovym
algoritmem, tak s ptivodnim kvantovym algoritmem na vybranych tlohach predstavenych
v predchozi kapitole.

5.1 Ovlivnéni nejlepsim resenim

Prvni modifikace je porad pomérné blizko inspirace kvantovou fyzikou. Pro vypocet kvanto-
vého zihani{ na klasickém pocitac¢i musime vyuzit Suzuki-Trotterovu transformaci a metodu
Monte Carlo zalozenou na krivkovém integralu. Tento pirevod z kvantového svéta do klasic-
kého pridava imaginarni ¢as s urcitym pocétem Trotterovych replik. V perfektnim pripadeé
by se tento pocet replik blizil velikosti stanového prostoru, jelikoz tyto repliky nahrazuji
kvantovy jev superpozice. V piipadé nasi implementace simulovaného zihani, z ¢asové na-
ro¢nosti béhu, pouzivime pouze pomérné nizky pocet replik a jejich interakce je omezena
pouze na sousedni repliky (v kvantovém svété by repliky interagovaly se vSemi replikami).

Nova varianta algoritmu se snazi priblizit simulaci kvantového zihdni ke kvantové verzi
pridanim dalsi repliky, ktera ovliviiuje vypocet kinetické energie vSech replik. Tato nova
replika je tvorena doposud nejlepsim nalezenym fesenim dané tlohy. Nicméné tato kopie
nejlepsiho feseni se odliSuje od ostatnich replik ve dvou oblastech.

Prvni odliSnost se tyka optimalizace replik. Normalni repliky v kazdé generaci algo-
ritmu vytvori nové kandidatni feseni, které je bud prijato nebo odmitnuto. Na rozdil od
normalnich replik je nejlepsi replika vyjmuta z této optimalizace a pouze je nahrazena no-
vym lepsim (nebo stejné kvalitnim) feSenim, pokud je takové feSeni nalezeno v prubéhu
optimalizace.
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Druha odlisnost se tyka normalnich replik. Tyto repliky v ptvodni varianté pocitaji
svoji kinetickou energii z rozdili spini mezi sousednimi replikami, kde repliky jsou uspora-
dany v cyklické fronté. Tedy kazda replika sousedi pravé se dvéma dalsimi replikami. Tento
vypocet kinetické energie je pravé misto, kde replika s nejlepsim feSenim pomahd v optima-
lizaci ostatnim replikam. P1i vypoctu kinetické energie v této varianté kazda replika sousedi
se dvéma replikami jako v puvodni varianté algoritmu, ale také vzdy “sousedi” s replikou
reprezentujici nejlepsi feseni.

Predpokldadany prinos na optimalizaci je smérovani replik k oblasti stavového prostoru,
kde se nachazi aktualni nejlepsi nalezené reseni. Toto smérovani by mohlo pozitivné ptisobit
na nalezeni lepsiho TeSeni na cesté k oblasti stavového prostoru obsahujici nejlepsi feseni
podobné jako optimalizacni algoritmus inspirovany ¢ernymi dirami [35].

5.2 Delsi optimalizace jednotlivych replik

V klasické varianté simulovaného kvantového zihdni se postupné stfida vypocet jednotli-
vych replik, kde kazda replika projde modifikaci. Tato modifikace mtze byt pfijata nebo
odmitnuta na zakladé procesu, ktery je popsan v sekci 3.4.4 popisujici implementaci simu-
lovaného kvantového zihani. Nicméné bez ohledu na vysledek tohoto procesu se pokracuje
dalsi replikou v poradi. Ovlivnéni tohoto procesu je zamér této varianty, kde namisto jed-
noho pokusu o nalezeni lepsiho Teseni pro danou repliku je uskuteénéno nékolik pokust,
nez se pristoupi k optimalizaci dalsi repliky.

V aktualni implementaci varianty se vzdy provadi predem definovany pocet pokusi
k nalezeni lepsiho feseni bez ohledu na to, zda bylo nalezeno lepsi feseni pri tomto kroku
optimalizace. Pii pokracovani v této praci by se mohlo vytvorit srovnani, zda zastaveni
tohoto procesu pri nalezeni lepsiho reseni nema lepsi optimalizacni vlastnosti nez aktualni
implementace.

Zlepseni optimalizace se predpoklada diky tomu, Ze replika, kterd nasleduje po aktualné
optimalizované replice, bude s vyssi pravdépodobnosti sousedit s replikou, ktera zlepsila
svoje Teseni. Sousedéni s lepsimi replikami ma pfinos na pravé optimalizovanou repliku
jelikoz je ovlivnéna okolnimi replikami pri vypoctu kinetické energie.

5.3 Omezeni novych reseni pomoci tabu meta-heuristicky

Dalsi varianta simulovaného kvantového zihani je inspirovana lokalnim tabu prohledavanim
[23]. Pii prohledavani stavového prostoru u nékterych tloh, jako bude v nasem piipadé
problém obchodniho cestujicitho a tloha MAX-SAT, muze byt vyhodné docasné redukovat
Cast prohledavaného prostoru. Pro pokus o tuto redukci je v nasem pripadé pouzita meta-
heuristickd metoda tabu prohledavani.

Optimalizace jednotlivych replik je provadéna modifikaci ¢asti soucasného reseni po-
psané danou replikou, kde tato modifikace muze byt pfijata nebo odmitnuta. Pridanim
tabu meta-heuristiky kazda replika dostane omezenou pamét predeslych modifikaci, které
byly odmitnuty. Poté v kroku vytvareni novych feSeni se vyhyba modifikacim, které jsou
obsazené v této paméti odmitnutych modifikacich, jelikoz v minulosti tyto modifikace vedly
k zamitnut{ nového feseni. Zakazanim zménit urcité ¢asti feseni se vyznacéné snizuje stavovy
prostor o ¢ast, ktera s vysokou pravdépodobnosti obsahuje nekvalitni feseni. Proces zapo-
minani je realizovin omezenou velikost{ paméti, kde pri plné paméti nové pridand polozka
nahrazuje nejstarsi ulozenou polozku v paméti.
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5.4 Prevzeti casti reseni z nejlepsiho reseni

Posledni modifikace navrzena v této praci do jisté miry souvisi s prvni modifikaci, ktera
pridava ovlivnéni nejlepsim fesenim. Tato modifikace ovliviiuje zptisob, jakym se vytvari
nové tfeseni pro repliky.

V normélnim piipadé se vytvari nové feseni bez vlivu ostatnich replik a vliv okolnich
replik je pridan az ve fazi vypoctu kinetické energie. Vypocet této kinetické energie je rozsi-
fen v piipadé prvni navrzené varianty, kde kromé okolnich replik je i nejlepsi feseni soucasti
vypoctu kinetické energie. Toto nejlepsi feseni pomdha smérovat repliku k nejlepSimu fe-
Seni, ale pouze pokud se ndhodnou mutaci fesSeni priblizime k nejlepsimu feseni. Tento
nedostatek se snazi vylepsit tato varianta algoritmu.

Pri vytvareni nového feSeni je FeSeni zménéno pomoci ndhodné mutace, kde Sance pro-
vést zménu, kterd se priblizuje k nejlepsimu feseni, se snizuje s rustem velikosti stavového
prostoru. Z tohoto duvodu zavadime urc¢itou malou pravdépodobnost, ze namisto ndhodné
mutace se provede zména, kterd priblizi feseni k nejlepsimu nalezenému feSeni.
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Kapitola 6

Vysledky problému obchodniho

cestujiciho

Na tloze reseni problému obchodniho cestujiciho je porovnavan algoritmus simulovaného
kvantového zihani (SQA), klasického simulovaného zihani (SA) a tfi modifikace simulova-
ného kvantového zihani popsané vyse. Tyto modifikace jsou:

e Ovlivnéni nejlepsim feSenim s nizvem Best ve vyhodnoceni.

e Delsi optimalizace replik s ndzvem Longer ve vyhodnoceni.

e Vyuziti tabu meta-heuristiky s nazvem Tabu ve vyhodnoceni.

Pro vyhodnoceni byl vyuzit super-
pocita¢ Barbora'. Vypocetni uzly ob-
sahuji 2 osmnactijadrové procesory In-
tel Cascade Lake s vykonem 2.6 GHz.
K vytvoreni srovnani bylo provedeno
108 nezavislych béhi kazdého algo-
ritmu nebo varianty na 3 uzlech super-
pocitace.

Srovnani na problému bylo prove-
deno na tfech obtiznostech této tlohy.
Uloha o 100 méstech, 1000 méstech a
5000 meéstech, které byly vytvoren po-
moci softwaru na prevedeni rastrovych
obrazki na zadani pro TSP zvané TSP
Art 2.

Obrazek 6.1: Ukazka zadani tlohy pro TSP s 5000
“mésty” pouzita pro porovnani algoritmi.

"https://www.it4i.cz/infrastruktura/barbora
https://www.drububu.com/illustration/tsp/index.html
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Algoritmus SA ve vyhodnoceni odpovida klasickému simulovanému zihani. SQA odpo-
vida simulovanému kvantovému zihani bez modifikaci. Pro modifikace jsou ve vyhodnoceni
pouzity upravené varianty SQA s jednou nebo vice modifikacemi popsané tabulkou 6.1 nize:

Modifikace
Algoritmus | Best Loop Tabu
SQA ne ne ne
SQA Be ano ne ne
SQA BeLo ano ano ne
SQA BeLoTa | ano ano ano

Tabulka 6.1: Tabulka znazornujici pouzité varianty algoritmu SQA pii srovnani algoritmi

v néasledujicich sekcich.
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6.1 100 meést

Prvni srovnani algoritmi uvedenych na zacatku této kapitoly pro problém obchodniho ces-
tujiciho je s velikosti problému 100 mést. Kazdy algoritmus bézel po dobu 10 miliont iteraci.
Tabulka 6.2 obsahuje nastaveni parametrt pro rizné optimaliza¢ni algoritmy pouzité v ex-

perimentech.
Algoritmus | Pocatecni teplota (1/8) | Pocet iteraci pfed zmé- | Rychlost ochlazovani
nou teploty
SA 250 100 0.9995
Algoritmus Teplota (T') Sila pole (T") Rychlost zmény | Pocet replik (P)
pole
SQA 0.015 1.5 0.99975 15
SQA Be 0.015 1.5 0.99975 15
SQA BeLo 0.015 1.5 0.99975 15
SQA BeLoTa | 0.015 1.5 0.99975 15
Kineticka energie pro Best repliku | Pocet iteraci pro repliku u Loop Velikost Tabu
1 500 10 %

Tabulka 6.2: Parametry pro porovnavané algoritmy.

Redeni TSP pro 100 mést

3800 ~

3780 A

3760 A

3740 A

Délka cesty

3720 A

3700 A

3680 A

SQA

SQA Be
Pouzity optimalizac¢ni algoritmus

SQA Belo SQA BeloTa

Obrazek 6.2: Statistické vyhodnoceni nejkratsich cest nalezenich za pomoci simulovaného
zihani, simulovaného kvantového zihani a modifikaci SQA pro problém obchodniho cestu-
jictho o 100 méstech.

Snahou optimalizace je dosdhnout minimalni mozné cesty mezi mésty. Z grafu 6.2 lze
pozorovat, ze klasické simulované zihani dosahuje lepsich vysledkt nez SQA a jeho varianty,
ale rozdil medidnt neni vétsi nez 2 % celkové délky cesty. Prestoze neni prekonan klasicky
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algoritmus, tak lze pozorovat zlepseni optimalizace ve variantach SQA. Nejlepsi skokové
zlepseni prinasi modifikace Best za cenu mensitho poctu velice dobrych feseni. Ostatni mo-
difikace poté opét rozsituji variaci kvality jednotlivych feseni, ale porad zachovavaji zlepseni
oproti zakladni verzi SQA i malym vylepSenim oproti predchozim variantam.

Na grafu 6.3 muzeme pozorovat, ze pokud budeme chtit vice kvalitnich feseni z SQA,
tak je varianta SQA BeLoTa nejlepsi z variant SQA. Nicméné pokud nam budou stacit
horsi feseni (25. percentil), tak SQA Be a BeLo ndm déva lepsi vysledky nez BeLoTa.

Empirickd distribu¢ni funkce TSP o 100 méstech

100
— SA
SQA

801 — sqaBe
- —— SQA Belo
>§ 604 —— SQA BeloTa
>E
L
S 40 A
&

20 A

0 T — T T T T T
3680 3700 3720 3740 3760 3780 3800
Délka cesty

Obrazek 6.3: Empiricka distribu¢ni funkce pro jednotlivé srovnavané algoritmy.

Horsi vysledky SQA oproti SA jsou pravdépodobné zpusobeny tim, ze klasické simulo-
vané zihani ma dobré vlastnosti vedouci k vysoké sanci dostat se z lokdlnich minim. Rezie
pocitani paralelnich feseni replik je tedy nadbytecné naro¢ny vypocet k uniknuti z lokalnich
extrému.

Varianta SQA Best prinasi lepsi vysledky smérovanim vsech replik k jedinému feseni,
které by mélo byt dobré. Z tohoto duvodu pravdépodobné muizeme pozorovat lepsi prumér
a median za cenu mensiho poc¢tu velice kvalitnich feseni. Ostatni varianty maji jen mirny
vliv na vysledek, kde Tabu se snazi omezit stavovy prostor a Loop se snazi najit lepsi reseni
pro ovlivnéni ostatnich replik.
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6.2 1000 mést

Dalsi srovnani algoritmu je na 1000 méstech, kde kazdy algoritmus bézel po dobu 500 mi-
lionti iteraci. Tabulka 6.3 obsahuje nastaveni parametra pro rizné optimalizacéni algoritmy

pouzité v experimentech.

Algoritmus | Pocatecni teplota (1/3)

Pocet iteraci pred zmé-

nou teploty

Rychlost ochlazovani

SA 250 100 0.9999

Algoritmus Teplota (T') Sila pole (T") Rychlost zmény | Pocet replik (P)
pole

SQA 0.015 1.5 0.9999 15

SQA Be 0.015 1.5 0.9999 15

SQA BeLo 0.015 1.5 0.9999 15

SQA BeLoTa | 0.015 1.5 0.9999 15

Kinetické energie pro Best repliku

Pocet iteraci pro repliku u Loop

Velikost Tabu

1

500

5%

Tabulka 6.3: Parametry pro porovnavané algoritmy.

Redeni TSP pro 1000 mést

11500 -

11400 -

11300 -

11200 -

Délka cesty

11100 -

11000 -

10900 -

SA SQA

SQA Be

SQA Belo
Pouzity optimaliza¢ni algoritmus

SQA BelLoTa

Obrazek 6.4: Statistické vyhodnoceni nejkratsich cest nalezenich za pomoci simulovaného
zihani, simulovaného kvantového zihani a modifikaci SQA pro problém obchodniho cestu-

jictho o 1000 méstech.

Oproti vysledkim z optimalizace 100 mést mizeme na grafu 6.4 pozorovat, ze SQA se
vyrazné zhorSuje s rostouci slozitosti tlohy, kde rozdil medidnu je jiz témér 5 %. Nicméné
i tomto pripadé vytvorené varianty SQA umoznuji lepsi optimalizaci nez zakladni varianta.
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Pri vyssi obtiZznosti také miizeme pozorovat ze varianta Loop prinasi dobré zlepSeni a Tabu
Za0Stava.

horsi Teseni a je vzdy vyhodnéjsi vyuzit SQA BelLo nebo BeLoTa. Také mizeme pozorovat
ze pridanim Tabu modifikace neni vysledna optimalizace ptilis ovlivnéna a mirné zlepseni
muze byt zpusobeno statistickou odchylkou.

Empiricka distribu¢ni funkce TSP o 1000 méstech

140
120 A
100 4
=
3
8 80
D
'8 607 — SA
[
40 SQA
—— SQA Be
20 - —— SQA Belo
—— SQA BeloTa
10900 11000 11100 11200 11300 11400 11500

Délka cesty

Obrazek 6.5: Empiricka distribu¢ni funkce pro jednotlivé srovnavané algoritmy.

Pri vétsi obtiznosti ulohy se zvysuje zlepseni pouzitim varianty Loop, kde tento pri-
nos je pravdépodobné zpusoben vétsim lokalnim prohledavanim a nalezenim lepsiho reseni
pro okolni repliky. Varianta se 100 mésty méla pravdépodobné priliS maly stavovy prostor
k projevu této modifikace. Oproti tomuto Tabu ma jen nepatrné zlepSeni, které muze byt
i pouze statisticky odchylka. Toto je asi zpusobeno velikosti stavového prostoru, kde redukce
prostoru je mald vzhledem k velikosti stavového prostoru.
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6.3 5000 meést

Posledni srovnédni na tloze obchodniho cestujiciho je o velikosti 5000 mést, kde algoritmim
bylo poskytnuto 5 miliard iteraci k optimalizaci. Tabulka 6.4 obsahuje nastaveni parametra
pro rizné optimaliza¢ni algoritmy pouzité v experimentech.

Algoritmus | Pocatecni teplota (1/8) | Pocet iteraci pfed zmé- | Rychlost ochlazovani
nou teploty

SA 250 100 0.99995

Algoritmus Teplota (T') Sila pole (T") Rychlost zmény | Pocet replik (P)

pole

SQA 0.015 1.5 0.999975 15

SQA Be 0.015 1.5 0.999975 15

SQA BeLo 0.015 1.5 0.999975 15

SQA BeLoTa | 0.015 1.5 0.999975 15

Kineticka energie pro Best repliku | Pocet iteraci pro repliku u Loop Velikost Tabu

1 500 2.5%

Tabulka 6.4: Parametry pro porovnavané algoritmy.

Reseni TSP pro 5000 mést

25500 -

25000 -

24500 A

24000 A

23500 A

Délka cesty

23000 A

22500 A

22000 A

21500 -

el ——

SA

SQA

SQA Be
Pouzity optimaliza¢ni algoritmus

SQA Belo

SQA BeloTa

Obrazek 6.6: Statistické vyhodnoceni nejkratsich cest nalezenich za pomoci simulovaného
zihani, simulovaného kvantového zihani a modifikaci SQA pro problém obchodniho cestu-
jictho o 5000 méstech.

7 optimalizace 5000 mést na grafu 6.6 jiz muzeme jasné vidét, ze SQA se vyrazné
zhorsuje oproti SA. Nicméné zde jiz také jde jasné pozorovat piinos modifikaci Best a Loop.

Median Tabu ukazuje nepatrné zhorseni optimalizace.
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Stejné jako v pripadé 1000 mést, tak tady muzeme vidét na grafu 6.7, ze varianta SQA
BeLo je nejlepsi z kategorie SQA variant, ale znatelné zaostava za SA.

Empirickd distribu¢ni funkce TSP o0 5000 méstech

rd
‘= 75 SQA
2 —— SQA Be
% 501 SQA Belo
,§ — SQA BelLoTa
& 254 /
0

21500 22000 22500 23000 23500 24000 24500 25000 25500
Délka cesty

Obrazek 6.7: Empiricka distribu¢ni funkce pro jednotlivé srovnavané algoritmy.

Vysledky z optimalizace na 5000 méstech odpovidaji itvaham v predchozich sekcich pro
TSP se 100 mésty a 1000 mésty.

6.4 Zhodnoceni

V optimalizaci délky cesty u problému obchodniho cestujicitho simulované kvantové zihani
sice nedosahuje vysledkt jako klasické zihani, ale muZeme pozorovat zlepseni algoritmu
SQA po pridani rozsitenich. Rozsiteni Best dosahujici lepsich vysledkt nez originalni SQA
i na malém poctu mést a rozsiteni Loop dosahuje vyrazného zlepSeni pri vétsim poctu mést.
Bohuzel varianta Tabu se ukazala dobra pouze pro zadani s malym poc¢tem mést a pro tézsi
tlohy méa dokonce negativni vliv.

Ohledné ¢asové narocnosti je jedna iterace klasického simulovaného zihani kratsi. Toto je
zpusobeno vyssi rezil SQA pii porovnavani dvou cest k vypoctu kinetické energie. Vypocty
trvaly od nékolika vtefin pro jednodussi variantu zadani k pil hodiné pro 5000 mést pro

SQA.

52



Kapitola 7

Vysledky maximalni splnitelnosti
booleovské formule

Na tloze hleddani maximalni splnitelnost booleovské formule je porovnavan algoritmus si-
mulovaného kvantového zihdni (SQA), algoritmus klonaln{ selekce (CS) a ¢tyfi modifikace

SQA:

Ovlivnéni nejlepsim fesenim s nazvem Best ve vyhodnoceni.

Delsi optimalizace replik s nazvem Longer ve vyhodnoceni.

Vyuziti tabu meta-heuristiky s nadzvem Tabu ve vyhodnoceni.

e Prevzati ¢asti feseni z nejlepsiho feseni s nazvem From ve vyhodnoceni.

Pro vyhodnoceni byl vyuzit superpoéita¢ Barbora'. Vypocetni uzly obsahuji 2 osm-
nactijadrové procesory Intel Cascade Lake s vykonem 2.6 GHz. K vytvofeni srovnani bylo
provedeno 500 nezavislych béht kazdého algoritmu nebo varianty na 3 uzlech superpocitace.

Srovnani na tloze MAX-SAT je rozdéleno na dvé ¢asti. Prvni ¢ast srovnava algoritmy
na jednodussich tlohach, kde je pomérné snadné nalézt nejlepsi feseni. Tedy ohodnoceni
splnujici maximalni pocet klauzuli. Druhd ¢ast bude obsahovat zadédni, kde je obtiznéjsi
nalézt nejlepsi feseni, a tedy se bude jednat hlavné o snahu dosdhnout co nejblize maximalni
splnitelnosti. Tato zadani jsou ziskdna z benchmarkia pro MAX-SAT z [31].

Algoritmus CS ve vyhodnoceni odpovida klonalni selekci. SQA odpovida simulovanému
kvantovému zihani bez modifikaci. Pro modifikace jsou ve vyhodnoceni pouzity upravené
varianty SQA s jednou nebo vice modifikacemi popsané tabulkou 7.1 nize:

"https://www.it4i.cz/infrastruktura/barbora
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Modifikace
Algoritmus Best Loop Tabu From
SQA ne ne ne ne
SQA Be ano ne ne ne
SQA BeLo ano ano ne ne
SQA BeLoTa ano ano ano ne
SQA BeLoTaF | ano ano ano ano

Tabulka 7.1: Tabulka znazornujici pouzité varianty algoritmu SQA pii srovnani algoritmu
v nasledujici sekcich.

7.1 Jednodussi problémy

Jednodussi problémy jsou typu MAX-2SAT a MAX-3SAT s poc¢tem proménnych od 110 do
200 a poc¢tem klauzuli od 1100 do 2400. Presnéjsi specifikace zadani je v jednotlivych pod-
sekcich zabyvajicich se vyhodnocenim téchto porovnani. U téchto jednodussich problému
budeme porovnavat pocet iteraci nutny k nalezeni maximéalni splnitelnosti formule.

7.1.1 MAX-2SAT, 160 proménnych a 2400 klauzuli

Prvni zadani je problém MAX-2SAT se 160 proménnymi a 2400 klauzulemi. Tabulka 7.2
obsahuje nastaveni parametrti pro riizné optimaliza¢ni algoritmy pouzité v experimentech.

Algoritmus | Pocet ro- | Pocet po- | Min. Max. Pocet na- | Prah  lo-

dica tomkt Sance Sance hodnych kalniho
mutace mutace bunék v | prohleda-
generaci vani
CS 12 20 1 3 5 10
Algoritmus Teplota (7T') Sila pole (I") Rychlost Pocet replik (P)
zmény pole

SQA 0.06 2.5 1.0 15

SQA Be 0.06 2.5 1.0 15

SQA BeLo 0.06 2.5 1.0 15

SQA BeLoTa 0.06 2.5 1.0 15

SQA BeLoTaF | 0.06 2.5 1.0 15

Kinetickd  energie | Pocet iteraci pro | Velikost Tabu Pravdépodobnost

pro Best repliku repliku u Loop From

5 80 10 % 1%

Tabulka 7.2: Parametry pro porovnavané algoritmy.
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Redeni Max-2Sat 0 160 promé&nnych a 2400 klauzuli
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Pouzity optimaliza¢ni algoritmus

Obrazek 7.1: Statistické vyhodnoceni klondlni selekce, simulovaného kvantového zihani a
modifikaci SQA pro problém MAX-2SAT o 160 proménnych a 2400 klauzuli.

7 optimalizace tohoto problému lze pozorovat na grafu 7.1, ze klonalni selekce dosahuje
lepsich vysledki nez SQA. Dopad na zlepseni ma pouze pridani Tabu a varianty From, kde
ostatni varianty jsou témér beze zmény. Nejvétsi prinos na algoritmus méa varianta SQA
BeLoTaF, ktera pridava schopnost prebirat ¢ast reseni z nejlepsi repliky, kde tato varianta
oproti CS uz neni o tolik horsi.

Pro toto specifické zadani je CS lepsi nez SQA a jeho varianty. Pri blizsim prozkoumani
tohoto zadani bylo zjisténo, ze SQA mé problém s uvaznutim v lokalnich minimech tohoto
zadani, kde CS v pribéhu optimalizace pridava zcela nové B bunky umoznujici nalézt jiné
feseni. Tento jev jde pozorovat vysokym rozdilem mezi medidnem a primérem u box plota
SQA. Z variant SQA se dari Tabu nejvice, ale i varianta From dosahuje znatelného zlepseni
prebiranim ¢asti vysledku nejlepsi repliky, coz pravdépodobné vede k rychlejsi optimalizaci
a nizs{ pravdépodobnosti uvaznuti v lokalnim minimu.
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7.1.2 MAX-2SAT, 200 proménnych a 1800 klauzuli

Dalsi zadani je problém MAX-2SAT se 200 proménnymi a 1800 klauzulemi. Tabulka 7.3
obsahuje nastaveni parametrti pro rizné optimaliza¢ni algoritmy pouzité v experimentech.

Algoritmus | Pocet ro- | Pocet po- | Min. Max. Pocet na- | Prah  lo-

dica tomku Sance Sance hodnych kalniho
mutace mutace bunék v | prohleda-
generaci vani
CS 10 18 1 3 5 10
Algoritmus Teplota (T') Sila pole (T") Rychlost Pocet replik (P)
zmény pole

SQA 0.18 2.5 1.0 5

SQA Be 0.18 2.5 1.0 5

SQA BeLo 0.18 2.5 1.0 5

SQA BeLoTa 0.18 2.5 1.0 5

SQA BeLoTaF | 0.18 2.5 1.0 5

Kinetickd  energie | Pocet iteraci pro | Velikost Tabu Pravdépodobnost

pro Best repliku repliku u Loop From

5 40 10 % 1%

Tabulka 7.3: Parametry pro porovnavané algoritmy.

Redeni Max-2Sat 0 200 proménnych a 1600 klauzuli
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Pocet generaci k nalezeni maximalni splnitelnosti

CS SQA

SQA Be

SQA Belo

Pouzity optimaliza¢ni algoritmus

SQA BeloTa SQA BeloTaF

Obrazek 7.2: Statistické vyhodnoceni klondlni selekce, simulovaného kvantového zihani a
modifikaci SQA pro problém MAX-2SAT o 200 proménnych a 1600 klauzuli.

V tomto zadani miizeme na grafu 7.2 pozorovat, ze zékladni varianta SQA je mirné lepsi
nez CS. Modifikace SQA je mirné horsi, ale ostatni varianty jsou zlepsenim nebo neutralni
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zména. Vyrazné zlepSeni je opét varianta pridavajici Tabu a varianta From také prinasi
zlepsend.

P1i porovnani v tomto zadani dlohy je i zdkladni SQA lepsi nez CS z dtivodu mensiho
poctu lokédlnich minim umoznujici snizit nutny pocet replik, a tedy snizit pocet iteraci nutny
k nalezeni Teseni. U variant SQA je pridani Tabu opét vyrazné zlepseni optimalizace kvuli
snizeni velikosti prohleddvaného prostoru. Samotna varianta Best prindsi mirné zhorsend,
ale pfi experimentu s oddélanim této varianty z BeLoTa a BeLoTaF vysledna optimalizace
méla horsi vysledky.

7.1.3 MAX-3SAT, 110 proménnych a 1100 klauzuli

Posledni zadani ze sady jednodussich zadani je tentokrat problém MAX-3SAT se 110 pro-
ménnymi a 1100 klauzulemi. Tabulka 7.4 obsahuje nastaveni parametrt pro rizné optima-
liza¢n{ algoritmy pouzité v experimentech.

Algoritmus | Pocet ro- | Pocet po- | Min. Max. Pocet na- | Prah  lo-

dica tomkt Sance Sance hodnych kalniho
mutace mutace bunék v | prohleda-
generaci vani
CS 11 19 1 3 5 10
Algoritmus Teplota (T') Sila pole (T") Rychlost Pocet replik (P)
zmény pole

SQA 0.11 2.5 1.0 6

SQA Be 0.11 2.5 1.0 6

SQA BeLo 0.11 2.5 1.0 6

SQA BeLoTa | 0.11 2.5 1.0 6

SQA BeLoTaF | 0.11 2.5 1.0 6

Kinetickd  energie | Pocet iteraci pro | Velikost Tabu Pravdépodobnost

pro Best repliku repliku u Loop From

5 50 10 % 1%

Tabulka 7.4: Parametry pro porovnavané algoritmy.
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Redeni Max-3Sat 0 110 proménnych a 1100 klauzuli
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Obrazek 7.3: Statistické vyhodnoceni klondlni selekce, simulovaného kvantového zihani a
modifikaci SQA pro problém MAX-3SAT o 110 proménnych a 1100 klauzuli.

V posledni jednoduché tloze lze na grafu 7.3 pozorovat stejné vysledky jako v predcho-
zich dvou zadanich. SQA ma problémy s lokalnimi minimy jak lze vidét z rozdilu priméru
a medianu. I presto ale dosahuje SQA lepsich vysledki nez CS a predevsim varianta Tabu
prinasi dalsi zlepsSeni. Varianta SQA BeLo také prinasi mirné zlepseni.

Vysledky porovnéani na tloze MAX-3SAT jsou témér shodné s predeslym zadanim, kde
SQA ma lepsi medidn poctu iteraci nutny k nalezeni Teseni, ale primér je horsi kromé
varianty SQA BeLoTa, ktery redukuje prohleddavany prostor a dosahuje priméru témeér
stejné optimalizace jako CS. Ostatni varianty dosahuji zanedbatelné zmény v optimalizaci
pravdépodobné z divodu velkého mnozstvi lokadlnich minim, kde mize SQA uvaznout.

7.2 Obtiznéjsi problémy

Pro obtiznéjsi zadani jsou zvoleny zadani typu MAX-4SAT s rostoucim poctem proménnych
a klauzuli. Pocet proménnych je od 192 proménnych do 1024 a pocet klauzuli od 432 do
2816. Na rozdil od jednodussich problému, kde se dalo pomérné snadno najit nejlepsi fesent,
tak zde budeme porovnavat algoritmy na zakladé nalezenych feSeni jednotlivych béhi,
jelikoz pro tyto tlohy neni mozné nalézt ohodnoceni spliujici maximalni pocet klauzuli v
rozumném case.
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7.2.1 MAX-4SAT, 192 proménnych a 432 klauzuli

Prvni zaddni ma 192 proménnych a 432 klauzuli. Algoritmy byly spustény po dobu 25
tisice iteraci. Tabulka 7.5 obsahuje nastaveni parametri pro riizné optimalizac¢ni algoritmy
pouzité v experimentech.

Algoritmus | Pocet ro- | Pocet po- | Min. Max. Pocet na- | Prah  lo-

di¢u tomku Sance Sance hodnych kélniho
mutace mutace bunék v | prohleda-
generaci vani
CS 12 20 1 3 5 10
Algoritmus Teplota (T') Sila pole (T") Rychlost Pocet replik (P)
zmeény pole

SQA 0.09 2.5 1.0 10

SQA Be 0.09 2.5 1.0 10

SQA BeLo 0.09 2.5 1.0 10

SQA BeLoTa 0.09 2.5 1.0 10

SQA BeLoTaF | 0.09 2.5 1.0 10

Kinetickd  energie | Pocet iteraci pro | Velikost Tabu Pravdépodobnost

pro Best repliku repliku u Loop From

5 80 10 % 1%

Tabulka 7.5: Parametry pro porovnavané algoritmy.

Redeni Max-4Sat 0 192 proménnych a 432 klauzuli
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Obrazek 7.4: Statistické vyhodnoceni klondlni selekce, simulovaného kvantového zihani a
modifikaci SQA pro problém MAX-4SAT o 192 proménnych a 432 klauzuli.
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7 grafu 7.4 lze vidét, ze zédkladni varianta SQA dosahuje lepsich vysledkt nez CS. Rozsi-
feni Best ukazuje mirné zhorseni. Algoritmus SQA BeLo sice zvétsuje rozpéti kvality resend,
ale dosahuje vyrazné lepsiho prumérného reseni nez zakladni varianta SQA a CS. Tabu pri-
nasi mirné zlepseni omezenim poctu velice Spatnych feseni. Varianta From zptsobuje nizsi
rozpéti jednotlivych Teseni, ale za cenu mensiho poctu velice dobrych feseni.

V tézsich MAX-SAT ftlohdch uz i zakladni SQA dosahuje lepsich vysledkt nez CS.
Varianta Best zpusobuje horsi feseni, coz je pravdépodobné zpusobeno nizkym poctem
iteraci, kde repliky nemaji tolik casu ke konvergenci k nejlepsimu feseni. Nicméné stejné
jak bylo u jednodussich zadani, tak ostatni varianty algoritmu dosahovaly horsich vysledku
bez této varianty. Varianta Loop prinasi vyrazné zlepseni oproti ostatnim variantam, kde
umoznuje replikdm vice lokalntho prohledavani. Tabu omezuje stavovy prostor a z tohoto
duavodu je pravdépodobné dosazeno nizsiho poctu Spatnych feseni. Varianta From snizuje
rozptyl Teseni kvtli prebirani ¢asti feseni z nejlepsi repliky, a tedy zpusobuje konvergenci
k tomuto reseni, které se bude blizit pruméru box plotu.

7.2.2 MAX-4SAT, 448 proménnych a 1120 klauzuli

Dalsi zadani ma 448 proménnych a 1120 klauzuli. Algoritmy byly spustény po dobu 300
tisic iteraci. Tabulka 7.6 obsahuje nastaveni parametri pro rizné optimalizac¢ni algoritmy
pouzité v experimentech.

Algoritmus | Pocet ro- | Pocet po- | Min. Max. Pocet na- | Prah  lo-

dica tomkt Sance Sance hodnych kalniho
mutace mutace bunék v | prohleda-
generaci vani
CS 12 20 1 3 5 10
Algoritmus Teplota (T') Sila pole (T") Rychlost Pocet replik (P)
zmeény pole

SQA 0.09 2.5 1.0 10

SQA Be 0.09 2.5 1.0 10

SQA BeLo 0.09 2.5 1.0 10

SQA BeLoTa 0.09 2.5 1.0 10

SQA BeLoTaF | 0.09 2.5 1.0 10

Kinetickd  energie | Pocet iteraci pro | Velikost Tabu Pravdépodobnost

pro Best repliku repliku u Loop From

5 90 10 % 1%

Tabulka 7.6: Parametry pro porovnavané algoritmy.
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Redeni Max-4Sat 0 448 proménnych a 1120 klauzuli
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Obrazek 7.5: Statistické vyhodnoceni klondlni selekce, simulovaného kvantového zihani a
modifikaci SQA pro problém MAX-4SAT o 448 proménnych a 1120 klauzuli.

Vysledky na tomto zadani zobrazené na grafu 7.5 jsou podobné jako v predchozim
zadani, ale tentokrat je CS mirné lepsi nez zakladni SQA, ale varianta algoritmu SQA Be
jiz neni horsi nez zdkladni. Loop opét vede k nejvétsimu zlepseni z variant SQA. Tabu ma
lepsi pramérné feseni stejné jako modifikace From.

V tomto zadani jiz mizeme vidét, ze varianta Best zlepsuje optimalizaci az pii vétsSim
poctu iteraci. Ostatni vysledky jsou stejné jako v predchozim zadani, kromé vétsiho poctu
horsich feseni u algoritmu SQA BeLoTa, kde se ale pravdépodobné jedné pouze o statistic-
kou chybu.
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7.2.3 MAX-4SAT, 1024 proménnych a 2816 klauzuli

Posledni srovnani algoritmti na tloze MAX-4SAT mé 1024 proménnych a 2816 klauzuli. Al-
goritmy byly spustény po dobu 1 miliont iteraci. Tabulka 7.7 obsahuje nastaveni parametra
pro rizné optimaliza¢ni algoritmy pouzité v experimentech.

Algoritmus | Pocet ro- | Pocet po- | Min. Max. Pocet na- | Prah  lo-

di¢u tomku Sance Sance hodnych kélniho
mutace mutace bunék v | prohleda-
generaci vani
CS 12 20 1 3 5 10
Algoritmus Teplota (T') Sila pole (T") Rychlost Pocet replik (P)
zmeény pole

SQA 0.09 2.5 1.0 10

SQA Be 0.09 2.5 1.0 10

SQA BeLo 0.09 2.5 1.0 10

SQA BeLoTa 0.09 2.5 1.0 10

SQA BeLoTaF | 0.09 2.5 1.0 10

Kinetickd  energie | Pocet iteraci pro | Velikost Tabu Pravdépodobnost

pro Best repliku repliku u Loop From

5 100 10 % 1%

Tabulka 7.7: Parametry pro porovnavané algoritmy.

Redeni Max-4Sat 0 1024 proménnych a 2816 klauzuli
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SQA BeLo SQA BelLoTa SQA BelLoTaF

Obrazek 7.6: Statistické vyhodnoceni klondlni selekce, simulovaného kvantového zihani a
modifikaci SQA pro problém MAX-4SAT o 1024 proménnych a 2816 klauzuli.
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Vysledky posledniho srovnani zobrazené na grafu 7.6 vypadaji témér stejné jako v pred-
chozim zadéani. Hlavni zlepSeni prinasi varianta Loop s mensim zlepsenim u modifikaci Tabu.
Algoritmus SQA BeLoTaF je mirné horsi nez bez pridané modifikace.

Vysledky posledniho srovnani znova ukazuji ze varianta Loop ptinasi hlavni zlepseni a
ostatni varianty dosahuji jen mirné zmény, kterd muize byt i v ramci statistické odchylky.
Nicméné varianta Tabu nasla maly pocet velice dobrych feseni v porovnani s ostatnimi
variantami, coz je pravdépodobné zptisobeno redukci stavového prostoru.

7.3 Zhodnoceni

V tloze hleddani maximalni splnitelnosti booleovské formule dosahovalo simulované kvan-
tové zihani pomérné podobnych vysledkl jako klonalni selekce. Pridanim varianty Loop
a varianty Tabu se zlepSila optimalizace pomoci SQA, kde tato optimalizace byla ve vét-
$iné zadanich MAX-SAT lepsi nez CS. Ostatni varianty mély vétsinou neutralni dopad na
optimalizaci, kromé varianty From, kterd na nékterych tlohach vedla k mensimu zlepseni.

Casova naro¢nost je v fadu nékolika vtefin nebo méné pro jednodussi zadani a nékolik
desitek vtefin pro tézsi zadani. Jedna iterace SQA na superpocitaci trvala okolo déle nez
jedna iterace ES.
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Kapitola 8

Vysledky hledani pravidel
celularniho automatu

Na tloze hledani pravidel pro celularni automat jsou porovnavany algoritmy simulovaného
kvantového zihdni (SQA), evolu¢ni strategie (ES) a tfi modifikace SQA:

e Ovlivnéni nejlepsim feSenim s nizvem Best ve vyhodnoceni.
e Delsi optimalizace replik s ndzvem Longer ve vyhodnoceni.

e Prevzati ¢asti feseni z nejlepsiho feseni s nazvem From ve vyhodnoceni.

Pro vyhodnoceni byl vyuzit superpoéita¢ Barbora'. Vypocetni uzly obsahuji 2 osm-
nactijadrové procesory Intel Cascade Lake s vykonem 2.6 GHz. K vytvofeni srovnani bylo
provedeno 108 nezavislych béht kazdého algoritmu nebo varianty na 3 uzlech superpocitace.

Srovnani na uloze hledani pravidel pro CA bylo provedeno na dvou vzorech, které bu-
dou popsany v jednotlivych sekcich. Z divodu omezeni vypocetniho ¢asu na superpocitaci
byly provedeny béhy po maximalni dobu jedné hodiny a pro srovnani byly pouzity vy-
sledky algoritmi do specifického poctu iteraci kterych dosdhly vSechny béhy. Tedy béhy
jsou ohraniceny poctem iteraci dosazenym “nejpomalejsim” béhem pro dany vzor.

Algoritmus ES ve vyhodnoceni odpovida evoluéni strategii [6]. SQA odpovida simulo-
vanému kvantovému zihani bez modifikaci. Pro modifikace jsou ve vyhodnoceni pouzity
upravené varianty SQA s jednou nebo vice modifikace popsané tabulkou 8.1 nize:

Modifikace
Algoritmus | Best Loop From
SQA ne ne ne
SQA Be ano ne ne
SQA BeLo ano ano ne
SQA BeLoF | ano ano ano

Tabulka 8.1: Tabulka znazornujici pouzité varianty algoritmu SQA pii srovnani algoritmi

v nasledujici sekcich.

"https://www.it4i.cz/infrastruktura/barbora
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8.1 Vzor francouzské vlajky

Prvni vzor odpovida francouzské vlajce. Tento
vzor je velikosti 9x9 bunék s 2 bunnkami na okra-
jich vzoru a je zobrazen na obrazku 8.1. Doba
hledani pravidel byla na zakladé nejpomalejsiho

béhu stanovena na 1.384 milionu iteraci.

Parametry pro celularni automat jsou popsany

tabulkou &.2.

Pocet pravi-
del

Pocet stava

Maximalni
pocet kroku

100

32

80

Tabulka 8.2: Tabulka znézornujici nastaveni
CA pro vzor vlajka.

Nasledujici tabulky 8.3 popisuji parametry ES, SQA a modifikaci:

Obrazek 8.1: Cilovy vzor pro toto za-
dani hledani pravidel. Vzor je francouz-
skd vlajka 9x9 s okrajem 2 bunék.

Algoritmus | Pocet rodica Pocet potomkt

ES 4 12

Algoritmus | Teplota (T") Sila pole (T") Rychlost zmény | Pocet replik (P)
pole

SQA 0.08 4.5 0.9998 10

SQA Be 0.08 4.5 0.9998 10

SQA BeLo 0.08 4.5 0.9998 10

SQA BeLoF | 0.08 4.5 0.9998 10

Kinetickd energie pro Best | Pocet iteraci pro repliku u | Pravdépodobnost From

repliku Loop

5 5 20 %

Tabulka 8.3: Parametry pro porovnavané algoritmy.
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Resenf hledanfi pravidel pro CA pro vzor vlajka
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Obrazek 8.2: Statistické vyhodnoceni evoluéni strategie, simulovaného kvantového zihani a
modifikaci SQA pro problém hledani pravidel pro CA pro vzor vlajka.

Na grafu vyhodnoceni 8.2 uz i zdkladni varianta SQA dosahuje mirné lepsich vysledku
nez ES. Vylepseni Best snizuje pocet perfektnich feseni, ale i pfesto dosahuje o trochu
lepSiho priumeéru nez SQA. Varianty Loop a From opét dosahuji perfektnich feSeni, kde
SQA BeLoF vychazi statistky nejlépe ze vsech vyhodnocovanych algoritmu.

Na grafu distribu¢ni funkce 8.3 muzeme vidét, ze pravdépodobnost nalézt velice dobré
feseni pro ES je lepsi nebo srovnatelnd s SQA a jeho variantami, ale tento algoritmus ma
také vysokou pravdépodobnost nalézt velice Spatné feSeni, kterd jsou i z velké ¢asti horsi
néz nejhorsi reseni nalezena za pomoci SQA.

Empiricka distribu¢ni funkce hledani pravidel pro CA pro vzor viajka
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Obrazek 8.3: Empiricka distribu¢ni funkce pro jednotlivé srovnavané algoritmy.

Oproti zakladni varianté SQA je ES mirné horsi v prumeéru a znacény pocet feSenti je velice
Spatny, ale ma i vet$i mnozstvi velice dobrych feseni oproti SQA. Toto je pravdépodobné
zpusobeno vysokou mutaci potomk vytvorenych z horsich rodi¢i v ES. Varianta Best poté
prinasi mirné zlepseni za cenu mensiho poctu velice dobrych reseni. Tento jev je shodny s
vysledky v ostatnich fesenych tlohéch, kde tato variant snizuje rozptyl kvality feSeni. Delsi
Cas straveny na vylepSeni jedné repliky pred prechodem na dalSi poté zpusobuje nelezeni
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lepsich TeSeni ve spojeni s Best. Varianta From pfebird ¢asti pravidel z nejlepsi repliky a
tak pravdépodobné umoznuje prevzit dobie fungujici pravidla do ostatnich replik.

8.2 Vzor loga VUT

Druhy vzor je logo univerzity Vysokého uceni
technického v Brné. Doba trvani hledani pravi-
del byla na zakladé nejpomalejsiho béhu stano-
vena na 10.7 miliont iteraci. Tento vzor je veli-
kosti 7x8 bunék s 2 bunkami na okrajich. Vzoru
zobrazen na obrazku 8.4.

Parametry pro celularni automat jsou popsany
tabulkou 8.2.

Pocet pravi- | Pocet stavi | Maximalni
del pocet kroki
100 32 80

Tabulka 8.4: Tabulka znézornujici nastaveni
CS pro vzor logo.

Obrazek 8.4: Cilovy vzor pro toto zadani
hledani pravidel. Vzor je logo univerzity
VUT s velikosti 7x8 a okrajem 2 bunék.

Nasledujici tabulky 8.5 popisuji parametry ES, SQA a modifikaci:

Algoritmus | Pocet rodica Pocet potomkt

ES 4 12

Algoritmus | Teplota (T") Sila pole (T") Rychlost zmény | Pocet replik (P)
pole

SQA 0.08 4.5 0.9998 10

SQA Be 0.08 4.5 0.9998 10

SQA BeLo 0.08 4.5 0.9998 10

SQA BeLoF | 0.08 4.5 0.9998 10

Kinetickd energie pro Best | Pocet iteraci pro repliku u | Pravdépodobnost From

repliku Loop

5 5 20 %

Tabulka 8.5: Parametry pro porovnavané algoritmy.
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Redeni hledani pravidel pro CA pro vzor logo
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Obrazek 8.5: Statistické vyhodnoceni evolucni strategie, simulovaného kvantového zihani a
modifikaci SQA pro problém hledani pravidel pro CA pro vzor logo.

Graf vyhodnoceni 8.5 ukazuje, ze vSechny varianty SQA jsou lepsi nez ES pti srovnani
pro tento vzor. Algoritmy SQA Be a BeLoF dosahuji lepsich vysledku kromé varianty Loop,
kterd mé negativni vliv na optimalizaci pri porovnani s algoritmem bez této modifikace.

Na grafu distribu¢ni funkce 8.6 miuzeme vidét, ze SQA je striktné lepsi nez ES. Také
miiZzeme pozorovat vyrazné lokalni minimum se 6 Spatnymi bunkami.

Empirickd distribu¢ni funkce hledani pravidel pro CA pro vzor logo
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Obrazek 8.6: Empiricka distribu¢ni funkce pro jednotlivé srovnavané algoritmy.

Pro tento vzor je simulované kvantové zihani lepsi nez evolucni strategie. Varianty Best
a From znac¢né zlepsuji optimalizaci pravdépodobné z diivodu dostani reseni z lokalniho mi-
nima. Toto minimum je logo VUT bez levé horni ¢asti loga, kde tento tisek loga neni spojeny
s hlavni ¢asti, jelikoz pravidla CA neporovnavaji diagonalni bunky. Pravdépodobné z tohoto
divodu varianta Loop dosahuje horsich vysledku, jelikoz zvysuje lokalni prohledavani, které
nejspise uvazne v lokalnim minimu.
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8.3 Zhodnoceni

Zakladni verze simulovaného kvantového zihani a evoluéni strategie ma srovnatelnou kvalitu
hledani feseni. Varianta Best jiz dosahuje lepsich vysledki nez evolucni strategie. Varianta
Loop pravdépodobné dosahuje lepSich feSeni na ulohédch se spojitym vzorem bez velkych
lokélnich minim. Nakonec varianta From dosahuje vyrazné lepsich vysledkt pii hledani
pravidel.

Jedna zminka ke srovnani ES a SQA. Srovnani v této praci je provedeno na zakladé
stejného poctu iteraci pro vSechny algoritmy a varianty. Nicméné délka jedné iterace pro ES
je vyrazné delsi nez u SQA z duvodu kopirovani pfi tvorbé potomku v evoluc¢ni strategii,
kde SQA pracuje in situ.
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Kapitola 9
Zaver

Cilem této prace bylo zvolit a implementovat optimalizac¢ni algoritmus inspirovany z kvan-
tové fyziky. Poté navrhnout modifikace zvoleného algoritmu a vytvorit srovnavaci studii na
sadé zvolenych tloh oproti béznym optimalizaé¢nim metodam.

Jako kvantové inspirovany algoritmus pro tuto praci byl vybran algoritmus simulo-
vaného kvantového zihani majici svoji inspiraci z jevu kvantového tunelovani a klasického
simulovaného zihani. K tomuto algoritmu byly navrzeny ¢tyri modifikace za ticelem vylepsit
optimalizacni vlastnosti tohoto algoritmu. Pro vytvoreni srovnavaci studie s vyhodnocenim
simulovaného kvantového zihdni a navrzenych modifikaci byly zvoleny tfi odlisné tlohy s
béznymi optimaliza¢nimi metodami pro srovnani. Tyto dlohy jsou: problém obchodniho
cestujiciho s klasickym simulovanym zihanim, problém maximéalni splnitelnosti booleovské
formule s klonalni selekci a hledani pravidel pro celuldrni automat s evoluéni strategii.

Phvodni implementace simulovaného kvantového zihani vykazuje horsi optimaliza¢ni
vlastnosti nez bézny optimaliza¢ni algoritmus na problému obchodniho cestujiciho, srov-
natelné vysledky na problému maximalni splnitelnosti booleovské formule a lepsi vysledky
pii hledéni pravidel pro celularni automat. Navrzené modifikace simulovaného kvantového
zithani byly pii srovnani s puvodni implementaci vzdy efektivnéjsi. Pro problém obchodniho
cestujiciho ale i modifikovany algoritmus dosahuje horsi optimalizace nez klasické simulo-
vané zihani. Na ostatnich tlohach modifikovany algoritmus dosahuje lepsich vysledkt nez
vybrané bézné optimalizacni metody.

Tato prace se zabyvala pouze jednim algoritmem z oblasti kvantové inspirovanych algo-
ritmi, kde se mtzou nachézet i dalsi algoritmy nebo principy, které by mohly umoznit lepsi
optimalizaci nez dosavadni bézné optimalizacni metody. Dals{ mozné pokracovani v této
praci je vytvorit dalsi modifikace zaloZzené na heuristice ke konkrétnim problémtm vyuzi-
vajici specifické vlastnosti, které kvantové inspirované optimalizac¢ni algoritmy prinasi diky
jejich pseudo-paralelni povaze vychazejici z kvantového jevu superpozice.
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