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Uvod

Cielom tejto diplomovej prace je ukézat moznosti rieSenia nelinedrnej
ulohy o komplementarite, ktorda ma siroké uplatnenie pri rieseni iloh neline-
arneho programovania, pretoze velké mmnozstvo optimaliza¢nych problémov
mozeme rieSit pomocou transformécie na tlohu o komplementarite. Takisto
sa problém komplementarity vyskytuje v mnohjch ekonomickych modeloch
ale aj pri roznych aplikacidch v inzinierstve. Druhym a hlavnym cielom je na-
programovat a porovnat dve konkrétne metédy na rieSenie nelinedrnej tlohy
o komplementarite.

V prvej kapitole uvedieme zakladné typy tloh o komplementarite ako aj
rozli¢né moznosti ich zapisu. Spomenieme niektoré vlastnosti zobrazenia F,
ktoré sa vyskytuje v tychto tlohach. Ukézeme ako riesenie minimalizacnej
ulohy prevedieme na tlohu o komplementarite.

Druhé kapitola sa venuje moznostiam riesenia tlohy o komplementarite
pomocou transformécie na sustavu nelinearnych rovnic. Ukazeme tri metody
ako mozno takuto sustavu riesit. Oboznamime sa s pojmami: komplemen-
tarna funkcia, funkcia kvality. BlizSie sa pozrieme na vlastnosti troch naj-
pouzivanejsSich funkcii kvality pre tilohu nelinearnej komplementarity.

V tretej kapitola podrobne opiseme metédu vyhladzovania Jakobianu,
ktord je jednou z moznosti ako riesit sistavu rovnic ekvivalentni s tlohou o
komplementarite. Pri jej spracovani sme vychadzali z prace [1]. Tato metéda
vyuziva Kanzovovu vyhladzovaciu funkciu Fischer-Burmeisterovej komple-
mentarnej funkcie. V druhej casti kapitoly opiseme samotny algoritmus tejto
metddy.

V stvrtej kapitole sa pozrieme na Chenovu vyhladzovaciu metédu, ktora
vyuziva Chen-Mangasarianovu triedu vyhladzujucich funkcii plus funkcie. V
tomto pripade sme vychadzali z prace [5].

Piata kapitola obsahuje popis a vysledky numerickych experimentov,
ktoré sme uskutocnili pomocou naprogramovanych algoritmov spomenutych
v tretej resp. Stvrtej kapitole.



Kapitola 1

Ulohy o komplementarite

V tejto kapitole uvedieme zékladné typy tloh o komplementarite, s ktorymi
sa mozeme stretntif. UkdZeme si z akych tloh vznikaji. Spoloénym znakom
vSetkych tloh o komplementarite je kolmost dvoch nezdpornych vektorov,
ktoré spliaji nasledujtce podmienky:

y=F(x) xTy =0 r,y € RY (1.1)

1.1 Nelinearna uloha o komplementarite

Nech je dané zobrazenie F : X — R" definované na podmnozine X C
R"™ obsahujicej nezédporny ortant. Potom cielom tlohy o komplementarite
je najst taky vektor x € R", aby bol splneny nasledujici systém rovnic a

nerovnic:
x > 0, F(x) > 0, xTF(x) =0 (1.2)

Ulohu (1.2) oznac¢ujeme ako tilohu NCP(F) (Nonlinear Complementarity
Problem).

Definicia 1.1.1 Zobrazenie F : R — R"™ nazyvame

o Py-funkciou, ak pre kaZdé x,y € R" také, Ze x # y existuje index i taky,
ze
(z; —yi)[Fi(x) — Fi(y)] =0, prez; #y;,



e P-funkciou, ak pre kaZdé x,y € R" také, Ze v # y existuje index 1
taky, Ze
(@i — yi)[Fi(x) — Fi(y)] > 0, pre T # yi.

o uniform P-funkciou, ak existuje kladnd konstanta p takd, Ze pre kaZdé
x,y € R" existuje index i taky, Ze

(2 — yo)[Fi(2) = Fi(y)] > plly — |
Definicia 1.1.2 Zobrazenie F : R — R™ nazyvame
e monotonnou funkciou, ak pre kaZdé x,y € R" plati
(z —y)'[F(z) — F(y)] > 0.
e rydzo monotonnou funkciou, ak pre kaZdé x,y € R" také, Ze x # y plati
(z —y)T[F(z) = F(y)] > 0.

e silne monotonnou funkciou, ak existuje kladnd konstanta p taka, Ze pre
kazde x,y € R™ plati

(z —y)"[F(z) — F(y)] > plly — =|*.

Z definicie je jasné, ze kazda monotonna funkcia je Py-funkcia. Kazda rydzo-
monoténna funkcia je P- funkcia a kazda silne monoténna funkcia je uniform
P-funkcia. Ulohy o komplementarite NCP(F), kde zobrazenie F je Py-funkcia
oznac¢ujeme Py — NCP(F).

Definicia 1.1.3 Nech zobrazenie F : R™ — R™ je lokdlne LipSicovské v
x € R"™. Hovorime, Ze F je polohladké v bode x, ak

lim HY (1.3)
H e 0F(x + tv')
v —=wu,t]0

existuje pre kaZdé v € R™.

Je zname, Ze spojite diferencovatelné funkcie a konvexné funkcie st polo-

hladké.

Definicia 1.1.4 Funkciu f : R — R nazjvame SC! funkciou ak f je spojite
diferencovatelnd a jej gradient je polohladky.
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Veta 1.1.1 Nech F : X — R" je spojité zobrazenie na X C R.. Potom
platia nasledujice tvrdenia:

o AL F je monotonne na X, potom mnozina rieseni NCP(F) je konvexnd
(moZze byt aj prazdna).

o Ak F je rydzomonotonne na X, potom NCP(F) md mazimdlne jedno

riesenie.

o AL F je silnomonotonne na X, potom NCP(F) mad prdve jedno riesenie.
Skalarny sucin v systéme (1.2) mozeme rozpisat pomocou sumy jednotlivych
zloziek xTF(x) = Y7, z;F;(x) a teda tilohu (1.2) moZeme ekvivalentne pre-
pisat v zlozkovom tvare ako stistavu rovnic a nerovnic:

>0  Fx) >0 axFx) =0 prei=1,23,...,n (1.4)

Z tvaru (1.4) tlohy o komplementarite vidime, Ze sta¢i aby jedna zo zlo-
ziek z;,F;(x) bola nulova, aby bola splnena podmienka komplementarity. Teda
(1.4) mozeme prepisat v tvare:

min(z;, Fi(x)) =0 prei=1,2,3,...,n (1.5)
resp. vo vektorovom tvare
min(x,F(x)) =0 (1.6)

Ulohu o komplementarite typu (1.2) dostaneme z nutnjch podmienok opti-
mality pre tlohu nelinedrneho programovania:

min { f(z) [ g(x) <0, = >0}, (1.7)

kde funkcie f : R* — R, g : R — R™ su spojite diferencovatelné. Na zis-
kanie podmienok optimality pre tlohu (1.7) pouzijeme Lagrangeovu funkciu
tvaru:

L(x,u) = f(x) +u’g(), r € R, u € R (1.8)
Ak predpokladéame, Ze su splnené podmienky regularity, potom k optimal-
nemu rieseniu z° tlohy (1.7) existuje bod u° taky, Ze tieto body spolo¢ne
splhaja systém Kuhn-Tuckerov§ch podmienok:

aLO T 9LO T
ox =0 o = O0m

oL° 0
x° >0, u’ <0,



. v . 0 0
Ak zavedieme oznacenie y® = (x°, —u®) a F = (2, - %) potom Lagran-

geove podmienky optimality mozme zapisat v tvare:

y® > 04 m, F>0nim, YO)'F =0 (1.10)

1.2 Linearna uloha o komplementarite

Doposial nebolo blizsie Specifikované zobrazenie F. Ak predpokladdme, Ze
zobrazenie F : X — R" kde X C R" je linearne:

F(x) = Mx + q, (1.11)

kde matica M € R"*" a vektor q € R". Potom hovorime o linearnej tulohe
o komplementarite (LCP - Linear Complementarity Problem) a oznacujeme
LCP(M,q). Teda cielom tlohy LCP je najst taky vektor x € R", ktory riesi
systém:

x>0, Mx+q>0, x"(Mx+q)=0 (1.12)

Tak ako v pripade NCP aj tlohy LCP vznikaji z nutnych podmienok
optimality tloh nelinedrneho programovania - v tomto pripade st to ulohy
kvadratického programovania v tvare:

1
min { QyTCy +py |Ay <0, y > 0} (1.13)

Definicia 1.2.1 Maticu M € R™" v tlohe LCP nazjvame

e Py maticou, ak ezistuje taky index i, pre ktory y; # 0 a (Ay)y; > 0,
pre Vy € R™.

e P maticou, ak existuje taky indez i, pre ktory y; # 0 a (Ay);y; > 0, pre
Vy € R".

Veta 1.2.1 Matica M € R™" je

o [y matica prdave vtedy, ak vsetky jej hlavné minory su nezdporne.
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e P matica prdve vtedy, ak vsetky jej hlavnée minory su kladné.

e Ry matica ak jedinym riesenim systému: Mz > 0,z > 0,27 Mz = 0 je
nulové riesenie.

Opit je zrejmé, ze kazda P-matica je zarovenn Py matica aj Ry matica. Jako-
biho matica spojite diferencovatelnej Py-funkcie je Py matica.

1.3 Zmiesana tloha o komplementarite

Doteraz sme mali ohranicenia v podmienkach tlohy o komplementarite len v
tvare nerovnic. Pri praktickych problémoch sa vsak stretdvame s tlohami, v
ktorych vystupuju aj ohranicenia v tvare rovnic. Vynimkou pre tlohy o kom-
plementarite nie st ani volné premenné. V takychto pripadoch hovorime o
zmieSanych tlohéch o komplementarite, ktoré ozna¢ujeme MCP(Mixed Com-
plementarity Problem). Pri tychto tlohéch je ciefom najst taka dvojicu vek-
torov [x, y], ktoré budt spliat nasledujici systém rovnic a nerovnic:

x € R} ( nezaporné premenné )

y € R" ( volné premenné )

F(x,y) > 0, ( ohranicenia v tvare nerovnosti )
G(x,y) = Oy, ( ohranicenia v tvare rovnosti )
xTF(x,y) =0 ( podmienka komplementarity ).

Aj v pripade tlohy MCP existuje pripad, ked funkcie F(x), G(x) st linearne.
Vtedy tlohu MCP mozeme zapisat v tvare:
a+Ay+Cx = O0p, x > 0y,
b+Dy+Bx > 0, yeRrR”, (1.14)
xT(b+Dy+Bx) = 0,
kde matice A € R™™ B € R™", C € R™" D € R"™™ a vektory a €
R™ b € R™ st zname. Tato tloha sa nazyva zmiesanou tlohou o linearnej
komplementarite (MLCP- Mixed Linear Complementarity Problem). Spe-
cialny pripad nastane ak je matica A regularna. Potom sa dé z prvej rovnice
systému (1.14) vyjadrit vektor y = —A~!(a+ Cx) a dosadenim do zvy$nych
rovnic prejdeme k systému, v ktorom uz bude neznamy len vektor x:
(b—DA'a)+(B-DA'C)x > 0, x>0,,
xT[(b—-DA'a)+ (B-DA'C)x] = 0 (1.15)
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Ak preznacime (b — DA 'a) = qa (B — DA 'C) = M prejdeme ku klasic-
kej tlohe o linedrnej komplementarite. Druhym Specidlnym pripadom zmie-
Sanej ulohy o komplementarite je pripad, kedy vSetky premenné st volné
a vSetky ohranicenia s v tvare rovnic. Vtedy prechddzame k tlohe néjst
vektor x € R™, ktory ma spliiat systém nelinedrnych rovnic:

G(x) = O (1.16)

Tento problém oznac¢ujeme NE(G) (Nonlinear Equality).

1.4 Vertikalna uloha o komplementarite

V zépise zékladnej tlohy o komlementarite (1.2) vidime, Ze podmienka kom-
plementarity sa vyzaduje od dvoch vektorov, ktoré reprezentuji dvojicu zo-
brazeni, pricom jedno z nich je identické zobrazenie. Pri rieSeni roznych prob-
lémov to vSak nemusi platit. V takomto pripade prechddzame ku vSeobec-
nejsej formulécii tlohy o komplementarite:

Fl(x) >0 F*x)>0 (F'(x)"F*(x)=0 (1.17)
kde F!, F? : R" — R" st dve zobrazenia, ¢o v tvare (1.6) znamen4
min(F*(x), F?(x)) =0 (1.18)

Tento problém mozeme rozsirit na pripad, v ktorom budeme mat viac ako
dve zobrazenia

min(F'(x), F?(x), ..., F™(x)) =0 (1.19)
Ulohu (1.19) nazyvame vertikdlnou tlohou o komplementarite a ozna¢ujeme
VCP(Vertical Complementarity Problem). Ekvivalentny zépis v zlozkovom
tvare je :
Fl(x)>0, F}(x)>0,..., E"(x) > 0 (1.20)
Flx). F}(x). ...F/"(x) = 0 i=1,23,....n
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Kapitola 2

Prehlad metdd rieSenia tlohy
NCP

V tejto kaptole uvedieme niektoré zakladné poznatky o moznostiach riesenia
nelinearnej tlohy o komplementarite (1.2), obozndmime sa s pojmami ako st
funkcia kvality, komplementarna funkcia. Ukazeme si niektoré ich vlastnosti,
ktoré st potrebné pri rieSeni komplementarnych tloh. V&csina algoritmov
na riesenie tilohy NCP je zalozena na pretransformovani pévodného systému
rovnic a nerovnic tvaru:

x; >0, Fi(x) >0, i Fi(x) =0 prei=1,2,3,...,n (2.1)
na ekvivalentny nelinearny systém rovnic:

o1, F1(x))

B(x) — ‘p(xz’:FQ(X)) —0 (2.2)

(0, Fo(x)

pomocou tzv. komplementarnych funkcii ¢,
alebo na minimaliza¢ny problém:

min W¥(x) (2.3)

pouzitim funkcie kvality ¥(x) napr. ¥(x) = ®(x)T®(x).
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2.1 Komplementarna funkcia

Definicia 2.1.1 Funkciu ¢ : R* — R nazjvame komplementdrnou funkciou
ak plati:

(a,b) =0 & a>0, b>0, ab=0 (2.4)
Prehlad najcastejsie pouzivanych komplementarnych funkeii:
1. prp(a,b) = Va2 + 0 —a—b;
2. ponu(a,b) =a— (a+b);
3. ©min(a,b) = min(a,b);
4. p(a,b) = |prp(a,b);
5. ¢(a,b) = /[[~pra(a,0)]]> + [(—a) ]2 + [(=0)+ ]

6. prx(a,b) =+/(a—0b)2+Xab—a—b, )€ (0,4) pevny parameter

7. vork(a,b) = Aprp(a,b) —(1—=X)(a)+(b)+, A€ (0,1) pevny parame-
ter

Prva komplementérna funkcia je Fischer-Burmeisterova funkcia [14]. Druhé
v poradi je Chenova komplementarna funkcia, pricom plus funkcia (z)y je
definovand nasledovne (z), = max{0,x}. DalSou je minimova funkcia. Na
prvy pohlad je zrejmé, Ze si dobre definované a je splnend podmienka z de-
finicie (2.1.1). Nasledujice komplementarne funkcie st odvodené z Fischer-
Burmeisterovej funkcie, napr. Siesta v poradi je Kanzow-Kleinmichelova [15],
ktora sa pri hodnote parametra A=2 stane pévodnou F-B funkciou a v limit-
nom pripade ked parameter \ poloZime rovny 0 sa stane ndsobkom minimovej
funkcie. Siedma je Chen,Chen,Kanzowova komplementarna funkcia [16].

2.1.1 Systém rovnic a jeho riesenie

Ulohu o komplementarite (1.2) moZeme pomocou komplementarnej funkcie
zapisat v tvare:

o(x;, Fi(z)) =0  prei=1,2,3..n (2.5)
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alebo pomocou rovnicového operatora ¢ : R — R", kde zlozky tohto ope-
ratora st komplementarne funkcie (2.4) v tvare :

p(z1, F1(x))

B(z) = ‘p(“’%(x)) —0 (2.6)

(2, o))

Vo vSeobecnosti vSak operdator @ nemusi byt hladkym zobrazenim, takze
nemozeme pouzit klasickt Newtonovu metdédu na rieSenie systému (2.6). V
dalSej ¢asti uvadzame tri alternativne pristupy na rieSenie nehladkej stustavy

(2.6)
Nehladké Newtonove Metddy (Nonsmooth Newton methods).

Namiesto Newtonovej metédy mozno aplikovat nehladkit Newtonovu me-
tédu, ktorad vyuziva Clarkov zovseobecneny Jakobian 0®(z) funkcie ® v bode
x € R" [9]. Napriklad nehladkd Newtonova metdda, ktortt pouzivaju Qi a
Sun [13] riesi v kazdej iteracii zovSeobecneni Newtonovu rovnicu :

Vid = —®(z"), (2.7)

kde Vj € 0®(x). Tato metdda je sice dobre definovana a lokalne konverguje
za, urcitych predpokladov, ale nie je mozné ju pouzit pre hocijaky rovnicovy
operator ®(x). Naopak velkou vyhodou je, Ze pre dobre zvolené zobrazenie
®(x) nehladké Newtonove metédy tspesne riesia mnozstvo tloh nelinedrnej
komplementarity.

Vyhladzujice metddy (Smoothing methods).

Pozndme vsSak aj iny sposob ako sa vyrovnat s nehladkostou operatora ®.
Moézeme ho aproximovat hladkou funkciou @, : R* — R", kde i je vyhla-
dzujuici parameter. Presnost priblizného riesenia v postupnosti ststav:

(I)u(xk) =0 (2.8)

je tym presnejsia, ¢im je parameter y blizsie k 0. Vyhodou tohto postupu je,
ze mozeme pouzit Standardni Newtonovu metédu na rieSenie kazdej stustavy
(2.8), teda v kazdej iteracii rieSime sustavu linearnych rovnic:

O (2¥)d = =B, (") (2.9)
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Najvécsou nevyhodou vyhladzovacich metdd je, ze potrebujeme aby zobra-
zenie F v tlohe (1.2) bolo minimalne Py-funkciou, aby sme mohli zarudit,
ze linedrny systém (2.9) bude riesitelny. Preto je tazké zabezpecit, aby tieto
met6dy fungovali na kazdej tlohe NCP ( pretoze Jakobiho matica v (2.9)
moze byt singularna). Vyhladzujice metédy sa snazia pri rieSeni ulohy o
komplementarite sledovat tzv. vyhladzovaciu cestu (smoothing path), ktora
v8ak nemusi existovat ak F nie je Py-funkcia. Jednu z metdd, ktord patri do
tejto skupiny a ktorti sme naprogramovali podrobne opiseme v kapitole 4.

Metody vyhladzovania Jakobiho matice (Jacobian smoothing methods).

Trefou triedou algoritmov na rieSenie ststavy (2.6) st tzv. metédy vyhla-
dzovania Jakobianu, ktoré su istou kombinaciou predoslych dvoch metdd v
nasledovnom zmysle. Zo sustavy (2.7) preberaju prava stranu a zo sustavy
(2.9) preberaju lavia stranu, t.j. riesia sustavu:

o, (z")d = —@(z"). (2.10)

Touto metédou sa budeme blizsie zaoberat v nasledujtcej kapitole.

2.2 Funkcia kvality

Ako sme uz spomenuli na zaciatku tejto kapitoly druhou moznostou ako
rieSit tlohu NCP je jej transformécia na minimalizaény problém pomocou
tzv. funkcie kvality.

Definicia 2.2.1 Nech je dand mnozina C C R™. Potom funkciou kvality pre
ulohu NCP (1.2) nazjvame nezdporni funkciu ¥ : C — R, taku, Ze X je
riesenim tulohy NCP prave vtedy ked X je globdlnym minimom funkcie ¥(x)
na mnozine C, pricom plati ¥(X) = 0.

V tomto pripade riegit ilohu NCP znamené vlastne riesit ekvivalentnt mi-
nimaliza¢na tlohu:
min{¥(x) | x € C} (2.11)

V praxi je dost tazké najst funkciu kvality, ktord by mala uzito¢né vlastnosti
a s ktorou by sa Tahko pracovalo, pretoze mnozina C, na ktorej hladame
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globalne minimum moze byt komplikované a minimaliza¢né tloha moze mat
stacionarne body, ktoré nemusia byt bodmi globalneho minima. Takouto fun-
kciou kvality je napr. ¥(x) = F(x)Tx, ktortt minimalizujeme na mnoZine
C :={xeR" /x>0, F(x) > 0}. Vidime, ze takto definovand mnozina
C ma dost komplikovani struktiru a preto tato funkcia kvality je v praxi
takmer nepouzitelnd. Ak by sme chceli porovnat dve rozne funkcie kvality
mohli by sme sa zameraf na nasledujice vlastnosti:

e podmienky, pri ktorych je kazdy stacionarny bod danej funkcie zaroven
jej globalnym minimom;

e podmienky, pri ktorych troviiové mnoziny:
L(a) ={xeR":xeC,¥(x) <a} (2.12)
st ohranicené;
e stupen hladkosti funkcie ¥;

e struktira mnoziny C.

V dalsej casti sa podrobnejSie pozrieme na vlastnosti troch funkcii kvality,
ktoré sa pouzivaju pri rieseni lloh NCP:

e implicitny Lagrangian - navrhnuty dvojicou autorov Mangasarian, So-
lodov [17]

e Fukushima-ova funkcia kvality (regularized gap function) [10]

e prirodzena funkcia kvality (natural merit function)

2.2.1 Implicitny Lagrangian
Implicitny Lagrangian je definovany nasledovne:

Wons () := XTF(X)+i(|l[x—2F(X)]+ll2—||X||2+||[F(X)—2X]+||2—IIF(X)IIQ)

(2.13)
Ws(x) je funkcia kvality definovand na mnozine C = R™, to znamena, Ze
riesit ilohu NCP je ekvivalentné s ndjdenim globélneho minima tlohy:

min {¥,(x) | x € R"}. (2.14)

Funkcia kvality (2.13) mé nasledujtce vlastnosti:
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e U, je spojite diferencovatelna.

e ak Jakobiho matica zobrazenia F je kladne definitnd matica pre kazdé
x, potom kazdy staciondrny bod funkcie (2.13) je bodom globalneho
minima tlohy (2.14).

e ak zobrazenie F je silne monotonne a lokalne LipSicovské potom trov-
niové mnoziny L(a) (2.12) st ohranicené.

Dokazy tychto tvrdeni moézeme najst v [8].

2.2.2 Fukushima-ova funkcia
Fukushima-ova funkcia kvality pre tlohu NCP (1.2) je definovana takto:

Wra(x) = X"F(x) + ([~ B P~ [1x]) (2.15)

Pricom mnozina C' = R} a teda vyriesit Glohu NCP je totozné s vyrieSenim
nasledujtcej tlohy:
min{We(x) | x > 0,}. (2.16)

Funkcia kvality (2.15) mé nasledujtce vlastnosti:
e W, je spojite diferencovatelna

e ak Jakobiho matica zobrazenia F je kladne definitnd matica pre kazdé
x € C, potom kazdy staciondrny bod funkcie (2.15) je bodom globél-
neho minima tlohy (2.16).

e ak zobrazenie F je silne monoténne potom troviiové mnoziny L(«)
(2.12) st ohranicené.

Dokazy tychto tvrdeni moézeme néjst v [10] resp. [11].

Ak by sme chceli porovnat tieto dve funkcie kvality tak vidime, Ze kazdd mé
svoju vyhodu aj nevyhodu. Zatial ¢o v prvom pripade mame tlohu na volny
extrém, v druhom pripade mame tlohu na viazany extrém dany podmienkou
x € R". Naopak, o sa tyka podmienky pre ohranicenost troviiovych mnozin
ta je sinejsia v prvom pripade.
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2.2.3 Prirodzena funkcia kvality

V praxi sa najcastejsie vyuziva nasledujica funkcia kvality:

() =5 [ B0 = Zgoxl,l (2.17)

najméi pre svoju jednoduchost a dobré vlastnosti. V pripade funkcie kvality
(2.17) je mnozina C = R™ a teda rovnako ako v pripade (2.13) néjst rie-
Senie tlohy NCP znamené méjst rieSenie minimaliza¢nej tlohy min{¥(x)}.
Funkcia (2.17) ma tieto vlastnosti:

e je spojite diferencovatelnd, a navyse ak kazda F; je SC! funkcia potom
(2.17) je takisto SC' funkcia (pripominame: to znamena, 7e je spojite
diferencovatelna a navyse jej gradient je polohladky (semismooth).[2]

e ak zobrazenie F' je Py-funkcia potom kazdy stacionarny bod funkcie
(2.17) je bodom globélneho minima uvedenej tlohy

e ak zobrazenie F' je uniform P-funkcia potom troviiové mnoziny L(«)
st ohranicené.
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Kapitola 3

Metoda vyhladzovania
Jakobianu

V tejto kapitole sa podrobnejsie obozndmime s metédou vyhladzovania jako-
bianu na rieSenie nelinearnej tlohy o komplementarite pomocou minimaliza-
cie funkcie kvality ¥. Tato metéda ako sme uz spomenuli sa v kazdej iteracii
snazi riesit sustavu tvaru:

P (+%)d = —d(a*). (3.1)

Aj ked sa tieto metédy casto radia do triedy vyhladzujucich metéd, maju
blizsie k nehladkym Newtonovym metédam, pretoZe sa nesnazia nasledovat
nejakt vyhladzujucu cestu a taktieZ riesia neperturbovany problém (2.6) na-
hradenim matice V; € 9®z* v (2.7) aproximéciou @), (z*). Metdda, ktort sme
naprogramovali je zalozena na pouziti Fischer-Burmeisterova komplementar-
nej funkcie:

vrpla,b) =vVa? + b —a—b, (3.2)

pomocou ktorej tlohu:
>0, Fx)>0, 2'F(z)=0 (3.3)
mozeme ekvivalentne prepisat v tvare:

erp(r1, F1(x))

re(T2, Fo(x
N

=0
©rB(Tn, (X))
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A funkcia kvality, ktort sa snazime minimalizovat je ¥(z) := 1[|®(z)|]* =

s> &(x, Fi(x))?, prislusny vyhladzujici rovnicovy operator prislichajuci
k ®(x) je ,(z) : R* — R™:

oul@1, F1(x))
B, (x) = %(xzaze(X)) 0
PulTn, Fr(x))

pricom ¢, (a,b) : R* — R je Kanzovova vyhladzovacia funkcia:

ou(a,b) ==+/a? +b*+2u—a—b, w>0 (3.4)

povodnej Fischer-Burmeisterovej funkcie.

Vlastnosti Kanzovovej funkcie:

e pre pevny parameter u > 0 je ¢,(a,b) spojite diferencovatelnad pre
vietky (a,b)” € R? na rozdiel od Fischer-Burmeisterovej funkcie, ktora
nie je diferencovateln v bode (0,0) a parcialne derivacie spliiajti pod-
mienku:

e pre dvojicu (a,b) € R? je ¢,(a,b) spojite diferencovatelnd, monoténne
restiica a konkévna vzhladom na parameter p

e pre dvojicu parametrov pq,pue takych, ze 0 < s < py plati:

0< (Sp,ul (a7 b) — Pus (a’> b)) < ﬁ(\/ﬂ - \/:u_z)
pre vietky (a,b) € R?

e pre kazdy parameter p > 0 plati:

0< SON(OJ? b) - 90<a7 b) < \/5\/117

pre vietky (a,b) € R?
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Po zavedeni Kanzovovej funkcie mozeme tlohu NCP pretransformovat na
minimaliza¢ny problém:
min V¥, (z) (3.5)

kde 1
U, (7)== Q@M(x)TCI)M(x) (3.6)

Veta 3.0.1 Pre funkciu ¥, platia nerovnosti:

11(2) = Ca(@)]] < w1l = /u2]

pre vsetky © € R™ a pre vsetky pl, u2 > 0, kde k := v/2n, resp.:

[0 (2) = ¥(2)]| < K/t
pre vsetky x € R™ a vsetky p > 0

Veta 3.0.2 Nech {z*} C R" a {ux} C R st dve postupnosti také, ze {z*} —
x* pre nejaké ¥ € R™ a {p} | 0. Potom:

lim V@, (2%) = VI (2*)
Veta 3.0.3 Nech {z*},{d*} C R" a {t}} € R st postupnosti, ktoré spliaji
of = ok 4 tdb, také, Ze {2*} — 2* {d*} — d* a t, | O pre pevne dané
vektory x*,d* € R". Navyse nech {u} € R je postupnost, takd, Ze {u*} — 0.
Potom

lim \I]Nk (xk + tkdk) - \I’Nk (xk)
k—oo tk

= VI (2*)Td",

Dokazy tychto tvrdeni ndjdeme v [1].
Pripomenme, ze:

VU, () = ¥, (2)"®, ()

o
a
, )
i - 1) + diag( i(2) - 1) "(x),
Vi + Fi(x)? +2u Vit + Fi(2)? +2p

kde F'(z) je Jakobiho matica zobrazenia F v bode x.

P (x) = diag(
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3.1 Algoritmus metdédy vyhladzovania jako-
bianu

V tejto casti opiSeme samotny algoritmus tejto metddy, ktory je publiko-
vany v ¢lanku [12], ale je v fiom jedno zovSeobecnenie, ktoré zaviedli Kan-
zow,Pieper [1] vdaka ktorému je tento algoritmus aplikovatelny na vicsinu
uloh o nelinearnej komplementarite. Algoritmus navrhnuty trojicou autorov
Chen,Qi a Sun [12] funguje iba v pripade, Ze zobrazenie F je Py-funkciou,
pretoze len vtedy je linedrny systém (3.1) rieSitelny v kazdej iterécii. Toto je
vsak silny predpoklad, ktory nie je vzdy splneny a preto Kanzow a Pieper v
pripade, Ze systém (3.1) nie je v nejakej iterécii riesitelny alebo v pripade,
7e najdeny smer nie je dostato¢ne dobry smer urcili ako gradient funkcie W.
Tento gradientny smer komplikuje vypocet vyhladzujiceho parametra p, av-
Sak prave on umoziiuje pouzit takto zmeneny algoritmus na rieSenie vacSiny
uloh o nelinearnej komplementarite. Pripomenme, Ze aj my sme v algoritme
urobili jednu zmenu. Optimalnu dlzku kroku sme v jednotlivych iteraciach
hladali pomocou metddy zlatého rezu.

Algoritmus vyhladzovania jakobianu:

Krok 1 (Inicializaény krok) Zvolime Startovaci bod 2° € R™ a parametre
a,n,p € (0,1),7y > 0,p > 2 a pozadovanu presnost ¢ > 0. Polozime

Bo == ||®(z)|], & := V2n, pio == (£ 60)* k := 0.
Krok 2 Ak ||[V¥(zF)|| < e STOP

Krok 3 (Uréenie smeru d;) Néjdeme rieSenie d* € R" linedrneho sys-
tému rovnic:

kY7 k
@, (27)d = —D(z7). (Newtonov krok) (3.7)
Ak systém (3.7) nie je riesitelny alebo podmienka
®(z*)" @, (ah)d" < —p||d"||” (3-8)
nie je splnend, polozime

d* = -V¥(z*).  (Gradientny krok) (3.9)
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Krok 4 (DlZka kroku) Metédou zlatého rezu rieSime jednorozmernii mi-
nimaliza¢na tlohu:

Min{p(\) = ¥, (z" + \d}.) | A € Ry} (3.10)
v pripade, Ze d* je dany riesenim ststavy (3.7) resp. tlohu
Min{p(A\) = U(z" + A\dy) | A € Ry} (3.11)

v pripade, Ze d* je dany predpisom (3.9).
Polozime zFt1 = 2% + di A

Krok 5 (ZlepSenie parametra p) Ak

12(z* )] < max{ns, é\\‘l’(fck“) — @, (z")I[} (3.12)

potom polozime

B = [[ @]

a parameter px1 zvolime tak, aby

: a 2 _
0 < pig41 < mln{ (%ﬁk—i—l) ) %7 M($k+1,75k+1)}- (3.13)
Ak podmienka (3.12) nie je splnend a smer d* = —V¥(z*), potom
zvolime
Bret1 = Pi

a parameter px1 zmenime tak, aby

|2 ()] — ||<I>(96’“+1)||>2 I
2K "4
(3.14)
Ak podmienka (3.12) nie je splnena a smer d* nie je uréeny vztahom
(3.9) potom ponechame

2
0 < pren < mind (124 11)",
K

Brt1 = B a Hht1 = k-

.....
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V nerovnici (3.13) vystupuje funkcia fi(z, 0), ktora je definovana nasledovne:
Nech z € R" je Iubovolné, ale dané. Predpokladajme, Ze x nie je rieSenim

ulohy NCP(F). Definujme konstanty:

1(w) = max {laies + F(x)VA@)|} = 0

a(z) ;= min {z? + F;(z)*} > 0
(@) i= min {a? + Fi(2)*}

kde
B(x) :={i | z; = F;(x) = 0}.

Nech 6 > 0 je dané, potom definujeme:

1 ak (%3)2 - a(x)) <0

a(z)? 2 .
(2) (nﬁ/(x);iéQa(x)) inak

i, 0) = {
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Kapitola 4

Chenova vyhladzovacia metoda

Ako sme uz spomenuli vyhladzujice metédy (smoothing methods) sa snazia
nahradzat komplementarne funkcie, ktoré nie st hladké nejakou vhodnou
aproximéaciou, ktora by bola hladka.

Ulohu NCP v tvare :

x>0, F(r) >0, x'F(x)=0 (4.1)
mozeme zapisat pomocou plus funkcie v tvare:
x—(x—F(x))+=0 (4.2)
Otézkou zostava akou hladkou funkciou nahradime plus funkciu, ktora nie je
diferencovatelna.
4.1 Vyhladenie plus funkcie

Plus funkciu mozeme aproximovat nasledovne:

(1), = / " o) dy, (4.3)

— 00

kde o(z) je schodovitd funkcia:
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Schodoviti funkciu mozme zapisat ako:

o) = | " 5y dy, (4.4)

—00

pricom () je Diracova delta funkcia, ktord okrem inych spliia nasledujtce
dve podmienky:

d(z) >0 a /00 d(z)dr =1 (4.5)

—00

a mozeme o nej uvazovat ako o limite funkcie hustoty. Vidime, ze plus fun-
kciu ziskame dvojitym integrovanim Diracovej delta funkcie, ¢o ndm dovoluje
pouzit pri aproximécii plus funkcie funkciu hustoty pravdepodobnosti d(x),
ktora spliia tieto podmienky:

d(z) >0, a /00 d(x)der =1 (4.6)

[e.9]

Definujme parametrizaciu tejto funkcie hustoty d(x) ako:

. 1
t(z,0) = Bd(%), kde 3 je kladny parameter. (4.7)
Plati, 7e
éiné t(z, B) = (z). (4.8)

Po zavedeni tychto funkcii mozeme schodoviti funkciu aproximovat vyrazom:
s(.0) = [ 5 di = ot (4.9)
a plus funkciu jej integralom

(2); ~ plx, ) = / " Sy, 8) dy = / ' / e pydedy.  (4.10)

Z tejto rovnice vidime, Ze aproximécia plus funkcie funkciou p(z, 3) sa zlep-
Suje zmenSovanim parametra 3. Teda plus funkciu mézme aproximovat dvo-
jitym integralom funkcie hustoty.
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Tato funkcia hustoty d(z) v8ak musi spliat podmienky (4.6) a tieto po-
ziadavky:

(A1) d(x) je po Castiach spojitd s kone¢nym poc¢tom casti
(A2) El|z|]aw = ffooo |z|d(x)dx < +o0

Vlastnosti funkcie p(z, 3):

Nech d(z) je funkcia hustoty spliiajiica podmienky Al a A2, ktora je para-
metrizovana funkciou £(z, ) = %d(%), kde (8 je kladny parameter. Potom
pre funkciu p(x, ) plati:

1. p(z,B) je spojite diferencovatelna. Ak naviac d(x) je k-krat spojite
diferencovatelna potom p(x, 3) je (k+2)-krat spojite diferencovatelna.

2. _DQ/B S ﬁ('rvﬁ) - (l’)+ S D1ﬁ7 kde

Dy = f |x|d(x a = max{ [*_xd(z)dz,0}
3. p(0,8) = D1f8
4. p(zx, B) je neklesajica a konvexnéd v = pre § >0
L 0<p(x,f) <1

Ak navyse funkcia d(x) spliia popmienku supp{d(x)} = R potom ma funkcia
p(z, B) tieto vlastnosti:

5

1. p(0, ) je rastuca a rydzokonvexnd v x pre [ > 0
2. 0<p'(z,08) <1
3. ak konstanta Dy = 0 potom p(x, 3) > =

Dokazy tychto tvrdeni moézeme najst v [5].
Najpouzivanejsia vyhladena plus funkciou, ktorti sme pouzili aj v nasom
programe vyuziva klasicktu sigmoidni funkciu:

1
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ktorej aproximacia schodovitej funkcie sa zlepsuje, ked o — oo. Pretoze sa
derivécia tejto funkcie podla x priblizuje Diracovej delta funkcii, ked o — oo
vidime. Ze a v tomto pripade prebera tlohu 5—!. Nech

d(z) = ﬁ (4.12)

Dvojitym integrovanim funkcie %d(%) dostavame:
p(x, B) =z + Blog(1+ e 5) (4.13)

Substiticiou a = % dostavame aproximaciu plus funkcie v tvare:

(@) ~pleia) =ple ) = [ sl a)ds = o+ Slog(1+ ) (414
Ked uz mame konkrétny tvar vyhladenej plus funkcie, mézeme ststavu:
b(x)=x—(x—F(x)); =0 (4.15)
prepisat ekvivalentne do tvaru:
®,(r) =x—p(x—F(x),a) =0 (4.16)

po zjednoduseni do tvaru:
1
P, (z) = F(x) — —log(1 + e @ F)) = ¢ (4.17)
Q@

kde, ®,(x) je vyhladzujici operator zobrazenia ®(x). Pripomenme, Ze v
tomto pripade sa presnost aproximécie zlepSuje so zvicSujlicim sa paramet-
rom c.

Tak ako pri metéde vyhladzovania jakobidnu aj tu sa tloha NCP pretrans-
formuje na minimaliza¢ny problém min {V¥,(z)}, kedy opit pouzijeme pri-
rodzent funkciu kvality ¥, (x) = 1®,(x)T®.(x)
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4.2 Algoritmus Chenovej vyhladzovacej me-
tody
Chenov algoritmus:

Krok1 (Inicializaény krok) Dané st parametre § € (0,1),0 € (0,1).
Zvolime Startovaci bod xy € R™, pozadovani presnost €, poc¢iatocni
hodnotu parametra «g, pocitadlo iteracii nastavime na k£ =0

Krok2 Ak ||V, (2%)|] <€, STOP

Krok3 (Newtonov krok) Urcime smer dj, ako rieSenie systému linearnych
rovnic:

P! (2F)d = —D,(2F) (4.18)

Krok4 (Dlzka kroku - Armijo) Uréime optimalnu dizku kroku ), ako
maximum z hodnét 1,4, 52, ... tak, aby platilo:

W, (2F) = W (a® 4+ Mdi) > o\|di VT, ()] (4.19)
Polozime zFt1 = 2% + \idg

Krok5 (ZlepSenie parametra) Vylepsime parameter oy 1 , zvySime po-
¢et iteracii £k = k + 1 a ideme na Krok 2
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Kapitola 5

Numericky experiment

V tejto kapitole popiseme vysledky, ktoré sme dostali pri testovani naprogra-
movanych metéd: metéde vyhladzovania jakobidanu (kap. 3) a Chenovej vy-
hladzovacej metéde (kap. 4), pomocou ktorych sme riesili nelinedrnu tlohu o
komplementarite. Na zaver porovname obidve metédy aby sme zistili, ktora
z nich je efektivnejsia. Algoritmy sme naprogramovali aj testovali v jazyku
C++.

5.1 Vytvaranie uloh

Zamerali sme sa na kvadratické ulohy o komplementarite, ktoré sme genero-
vali nasledovne:
Zobragzenie F': R" — R"™ bolo dané v zlozkovom tvare:

1
Fi(x) = éa:TGix +hlw + Ky,

kde G; € R™™ st kladne definitné, regularne matice, ktoré sme vytvarali
ako G; = #(ATA + D), kde A € R™™" je matica, ktorej prvky si ndhodne
generované Cisla z intervalu (-5,4) a D € R™ " je diagonéalna matica. Vek-
tory h; € R" st ndhodne generované. Aby sme zarucili, Ze nami generované
tlohy budit mat rieSenie najskor sme vygenerovali optimélne rieSenie (pripo-
miname, Ze je to len jedno z rieseni danej tlohy) - vektor Z, ktory pozostaval
z ndhodného poctu nal a zvysok tvorili kladné c¢isla. Potom sme dopocitali
konstanty r; tak, aby bud z; = 0 alebo F;(Z) = 0 prei = 1,2,...,n. Postu-
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povali sme nasledovne:

ak Z; =0 potom ki=1—32"Gz — hiz
ak z; >0 potom K; = —%ETG@ — hZTj

V oboch metédach sme stistavu linearnych rovnic:
k\,g _ k
@Lk(x )d = —®(z") (5.1)
v pripade metédy vyhladzovania Jakobianu, resp.
¥, (15)d =~y (a) (5.2)

v pripade Chenovej vyhladzovacej metddy riesili pomocou QR-rozkladu. Pri-
pometime, ze jakobiho matica zobrazenia ®,(x) v prvom pripade vyzera na-
sledovne:
i Fi
’ ) + diag( (z)
Va4 Fi(x)? + 2 Vi + Fi(x)? + 2

& (z) = diag( ).F’(az)(S.S)

kde jakobiho matica F’(x) zobrazenia F je tvaru:
VFi(x) OFi(z) OF(z) OFi(z)
VFQ(ZL') oz Oza U 0xn
Fl(z) = . = : S
: OF,(x) OF.(z) OF,(x)
VFn(SC) 01 O T e

Gradient funkcie kvality ¥(z) = $®(z)" ®(z) je:

V() = @' (z) @(x) (5.4)
V pripade Chenovej vyhladzovacej metody méa jakobiho matica zobrazenia:

Bo(z) = 7 — plz — F(z),a) = Flz) — élog(l 4eoF@))  (55)

tvar:
e—(@i—Fi(x))

' (z) = F'(x) + diag (1 n ea(mimm))) (I — F'(x)) (5.6)

V pripade prvého algoritmu sme to ako sa vylepsuje vyhladzujuci parameter
uviedli priamo v tele tohto algoritmu. V pripade Chenovej vyhladzovacej
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metddy je tento proces zlozitejsi, pretoze v nej vystupuje exponencionalna
funkcia, ktord moze zapricinit, ze program zlyha. Preto sme vylepSovali tento
parameter pomocou nasledujiceho postupu:

Budeme pozadovat aby v kazdej iteracii bola splnend podmienka:

—200 < —ay(af — F(2¥)) <200 Vi€ (1,2,...,n) (5.7)
teda oy, musi spliiat:
200
< — Vie (1,2,... 5.8
O >~ |.T5—E(Jfk)| l ( ) < 7n) ( )

KedZe aproximécia plus funkcie v tomto pripade je tym lepSia, ¢im vAcSI je
parameter «, hfaddme maximalnu hodnotu a;, ktora bude vyhovovat vset-
kym nerovniciam v ststave (5.8).Teda

200
|z} — Fi(a*)|
Ak v (k-1)-¢j iteracii bola pouzitd hodnota a;_; > 0 potom v k-tej iteracii
pouzijeme «y z intervalu ap_; < ap < ay, konkrétne my sme urcili o =
%(O?k — a_1) + a1 za predpokladu, Ze ay_1 < @. V pripade, Ze q < ag_1
zvolime o = Q.

|i€(1,2,...,n)} (5.9)

Qp = min{

5.2 Hodnoty parametrov pouzitych v progra-
moch
V pripade oboch naprogramovanych metéd sme koncové podmienky pre al-
goritmus zvolili takto:
U(2") <1071, ||V (M) <1075, k > 300
Hodnoty parametrov programu v pripade metédy vyhladzovania jakobianu:
a=095 p=21, p=10""% ~=30, n=0.9,

PoZadovanti presnost pri zlatom reze sme nastavili na : 1071
Hodnoty parametrov v pripade Chenovej vyhladzovacej metddy:

6=06, c=0.4

Maximalny pocet iteréacii pre vypocet Armijovho ohrani¢enia na dizku kroku
sme nastavili na: 30
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5.3 Vysledky experimentov

Samotny experiment pozostaval z vyrieSenia série 100 ndhodnych tloh. Po
vyrieSeni kazdej série sme zaznamenali minimalny, maximalny, priemerny
pocet iteracii ako aj pocet tloh, ktoré algoritmus nedokézal vypodcitat. Cas,
ktory sme zaznamenali je ¢as potrebny na vyratanie tych tloh, ktoré algo-
ritmus tspesne vyratal. Startovaci bod sme volili nasledovne: Vygenerovali
sme nahodny bod y, ktory mal vsetky zlozky kladné a nésledne sme urcili
Startovaci bod z° takto:

(y —x°P")

0 _ _opt
X =X +|y—x°pt| ,

(5.10)

aby jeho vzdialenost od bodu z°" bola .

V prvej ¢asti experimentu sme menili rozmer tloh pri zafixovanej vzdiale-
nosti § = |2°P* — 20| startovacieho bodu z° od nami vygenerovaného riesenia
2.V druhej casti sme pre konkrétne rozmery: 5, 10, 15, 20 menili vzdiale-
nost startovacieho bodu z° od nami vygenerovaného riesenia 2°?! pomocou
parametra 0.

Vysledky prvej Casti experimentu:
V nasledujtcich tabulkdch uvddzame prehlad vysledkov pre rozne rozmery
uloh. Parameter 6 bol v tomto pripade 0, 05.

rozmer | min | max | priemer cas nevyp. ulohy
5 3 11 4,08 0,160 0
10 2 15 4,15 0,841 0
15 2 29 4,38 2,484 0
20 2 26 4.4 5,698 0
25 2 34 4,09 9,963 0
30 2 150 6,34 26,759 0
35 2 146 6,44 45,905 1
40 2 57 4,95 59,885 0
45 2 16 3,91 114,154 0
50 2 | 225 8,2 386,906 0

Tab.5.1 : Metoda vyhladzovania jakobidnu
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rozmer | min | max | priemer | c¢as | nevyp. ulohy

5 39 | 3,16 | 0,110
10 184 | 7,46 | 0,841
15 237 | 5,55 | 1,712
20 8 236 | 1,571

2
2
2
2
25 2 | 10 | 2,29 | 3,174
30 2 | 40 | 2,82 | 6,929
2
2
2
2
5.

35 5 2,28 | 9,663
40 3 2,14 | 21,200
45 6 2,21 | 23,624
50 11 | 2,37 | 40,968

— OO OO RO O

2 : Chenova vyhladzovacia metéda

Z tabuliek 5.1. a 5.2. vidime, Ze minimélny pocet iteracii je vo vSetkych
pripadoch maly 2. resp. 3 pre obe metédy. Priemerny pocet iteracii taktiez
nie je velky, avSak takmer v kazdej sérii sa ndjde aspon jedna tloha, ktorej
pocet iteracii niekolkonésobne prevySuje priemerny pocet iteracii. V Cheno-
vej vyhladzovacej metdde je priemerny pocet iteracii potrebnych na najdenie
rieSenia danej alohy nizsi ako pri metéde vyhladzovania jakobidnu. Dalej vi-
dime, zZe Cas sa s narastom rozmeru ulohy zvicSuje pre obidve metédy a pri
prvej metdde pre vicsie rozmery je podstatne vacsi ako v pripade druhej me-
tédy. Pre mala vzdialenost § Startovacieho bodu od optimalneho rieSenia (v
tomto pripade § = 0,05) pozorujeme, Ze iba pre nepatrnu ¢ast tloh program
nenasiel riesenie. Aka je tato Statistika pre vicsie vzdialenosti si ukézeme v
druhej ¢asti nasho experimentu. Pre ndzornost este zobrazime zavislost ¢asu
od rozmeru tlohy pre obidve metédy v jednom spolo¢nom grafe (Prilohal).

Vysledky druhej casti experimentu:

Ako sme uz spomenuli v tejto Casti sme pre rozmery tloh: 5, 10, 15 a 20
menili vzdialenost ¢ Startovacieho bodu od optimalneho rieSenia. Postupne
sme parameter ¢ volili: 0.1, 0.2, 0.5, 1, 2, 3, 5, 10, 15 a 20. Tentoraz sme sa
zamerali na na pocet tloh, ktoré sa nepodarilo vyriesit a na ¢as potrebny na
vyrieSenie 100 tloh. V nasledujtcich tabulkach opit prindSame nami zazna-
menané vysledky.
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prva metdéda | druha metéda
d\rozmer | 510 [ 15|20 || 5 [10]15]20
01 JoJoJoJo3]7]7]11
02 Joj1]o |17 ]11]18]19
05 Jojo|2]2[11]25]19]29
1 0] 0|35 [10][20]16]32
2 3] 56 [12] 8[21]23]33
3 0] 3]5]10]] 6]20]26]27
5 1] 3[8]10]17]24] 21|41
10 2134 7[16]23]29]30
15 2449 16]24]32]34
20 21568 [13]27]23]30

Tab.5.3 : Porovnanie poc¢tu nevypocitanych tloh pre rézne rozmery a pre
rozne hodnoty parametra §

Z tychto vysledkov mozeme povedat, Ze pre nami generované tlohy metdéda

.....

cia metéda. Pre obidve metddy plati, Ze pri nezmenenej vzdialenosti Starto-
vacieho bodu od optiméalneho riesenia a zvidcsujicom sa rozmere tlohy pocet
vyrieSenych tloh klesa.

prva metéda druha metoda
o\rozmer | 5 | 10 [ 15 20 | 5 | 10 | 15 20
01 [0,189]1,191] 4,025 | 11,217 [ 0,288 | 0,883 | 1,668 | 9,610
02 [0251]1,710] 8,743 | 23,388 || 0,419 | 3,115 | 10,475 | 25,712
0,5 0,48 | 3,114 12,967 | 45,361 || 0,606 | 3,832 | 18,101 | 48,138
1 0,681 | 4,515 | 15,340 | 62,406 || 0,322 | 5,097 | 14,211 | 49,527
2 0,639 | 4,152 | 22,253 | 84,110 [| 0,489 | 4,158 | 19,768 | 47,425
3 0,751 [ 6,274 | 20,407 | 87,150 [| 0,884 | 4,765 | 14,509 | 50,428
5 0,768 | 6,524 | 23,994 | 114,119 || 0,603 | 4,730 | 18,189 | 58,593
10 0,877 | 6,182 | 21,103 | 73,405 || 0,820 | 4,162 | 22,777 | 60,157
15 0,837 | 6,508 | 24,201 | 79,829 || 0,642 | 5,985 | 27,776 | 61,348
20 0,713 | 7,441 | 27,273 | 80,788 || 0,977 | 6,032 | 19,875 | 82,315

Tab.5.4 : Porovnanie ¢asov potrebnych na vypocitanie 100 tloh pre rézne
rozmery a pre rozne hodnoty parametra ¢

Z tabulky 5.4 jasne vidno, ze Cas potrebny na vyratanie 100 tloh sa zvicSuje
aj pri zvacsujucej sa vzdialenosti Startovacieho bodu od optiméalneho riesenia,
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aj pre zvacsujuce sa rozmery rieSenych tloh. Z hodn6t nameranych v tejto
Casti experimentu nemozno jednozna¢ne povedat, Ze niektord z metéd pracuje
rychlejsie.
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Zaver

V diplomovej praci sme nac¢rtli moznosti riesenia nelinearnej tilohy o komple-
mentarite pomocou transformacie na nelinearny systém rovnic. Teoreticky
sme ukdzali tri metddy ako riesit tento systém, pricom dvoma z nich sme
sa zaoberali podrobnejsie: metédou vyhladzovania jakobianu, ktord vyuziva
Kanzowovu vyhladent funkciu Fischer-Burmeisterovej komplementarnej fun-
kcie a Chenovou vyhladzovaciu metédu, ktord vyuziva Chen-Mangasarianovu
triedu vyhladzovacich funkcii plus funkcie. Obe tieto metédy sme naprog-
ramovali a pri experimentoch sme riesili jeden konkrétny typ tloh. Pripo-
mefime, Ze obidva algoritmy uvedené v tejto diplomovej praci mozno pouzit
aj na iné typy nelinearnych tloh o komplementarite.
Cet tlloh ako Chenova vyhladzovacia metéda a teda, Ze je spolahlivejsia, aj ked
v mnohych pripadoch potrebuje viac ¢asu na najdenie riesenia. V obidvoch
metddach plati, ze so zvacsujicim sa rozmerom ulohy pocet vyriesenych tloh
klesa. Na zaver mozeme povedaf, Ze pre obidva naprogramované algoritmy a
nami generovay typ tloh existuju priklady, ktoré skonverguji velmi rychlo a
na druhej strane sa vyskytuja aj ulohy, ktoré potrebuji velky pocet iteracii
na najdenie riesenia.

Existuje vela inych metdd na rieSenie nelinearnej tilohy o komplementarite
a takisto je k dispozicii velké mnozstvo literattry, ktora sa zaoberd touto
problematikou. Dufam, ze tato praca a problém komplementarity niekoho
zaujme a bude vychodiskom pre dalsie préce.
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Priloha

Zavislost’ €asu od rozmeru Ulohy

400

350
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250

kundach
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¢as v sel
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