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Abstrakt

Praca je zamerana na pouzitie metédy multikanonické Monte Carlo na problém z oblasti
magnetickych nanostruktir, kde dochadza ku kvazi-naruseniu ergodicity. Studovany je
klasicky spinovy vektorovy model magnetickej nanocastice. Dolezitym aspektom pristupu
je konstrukcia vhodného parametra usporiadania — vorticity — na zaklade numeric-
kého studia zakladného stavu nanocastice, ktory neumoznuje pouzitie magnetizacie ako
parametra usporiadania. Bol vyvinuty originalny autoadaptivny spdsob urcenia multika-
nonickej aditivnej funkcie a nasledne aj blokového hamiltonidnu v terminoch vorticity.

Vypocty st doplnené o nové aplikacie samoorganizovanych neurénovych sieti.

Abstract

The work concentrates on the application of multicannonical Monte Carlo method on prob-
lems concerning magnetic nanostructures, where ergodicity breaking occurs. A model
of magnetic nanoparticle with classical vector spins is introduced. An important point
is the construction of a suitable order parameter — vorticity — based on numerical re-
sults of the ground state of nanoparticle, which prevents us from using magnetization
as an order parameter. Original autoadaptive approach to the estimation of multicanno-
nical additive function and large-scale hamiltonian is discussed. New application of Self

Organized Maps to Monte Carlo simulations is shown as well.
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1 MAGNETIZMUS NANOSTRUKTUR

1 Magnetizmus nanostruktar

Vyvoj v oblasti magnetickych materidlov vyuzitelnych pri konstrukeii vysokohustotnych
zaznamovych médii alebo novych typov senzorov, sa v poslednom case zacCina oriento-
vat na supermriezky magnetickych nanocastic (napr. [1]). Takéto supermriezky je mozné
s velkou presnostou pripravovat epitaxnymi a litografickymi metédami [2]. Tieto me-
tédy dokazu vytvorit supermriezky prakticky Iubovolného tvaru [3]. Vyhoda supermrie-
7ok magnetickych nanocastic spociva aj vo vysokej koercitivite, nizkom Sume, ako aj v ich
fundamentalnych symetrickych vlastnostiach. Prave preto je velmi dolezité skimat mag-
netické usporiadania supermriezok, ktoré vznikaji doésledkom stiperenia interakcii medzi
Casticami a vnatri Castic. Koncepcia uniformne polarizovanej nanocastice, skiimana v [4]
alebo aj v [5], je vSak pouZitelnd len pre Castice vzajomne oddelené relativne velkymi
vzdialenostami.

Nehomogenita polarizacie v ramci jednej nanocastice je spdésobend konkurenciou me-
dzi magnetostatickou interakciou, vymennou interakciou a anizotropiou. Analytické mo-
dely zahfnajice nehomogenitu v polarizacii boli navrhnuté v [6]. Vypoc¢tova néro¢nost
vSak s komplexnostou modelu znacne narasti a preto je nutné pouzivat numerické pri-
stupy. Pri tychto simuléaciach je nutné dostatocne husté delenie nanocastic na segmenty.
Zvycajne sa vyuziva rozklad na interagujuce dipdly, zrnké, feromagnetické kocky, alebo
iné elementy. Optimalne delenie je pritom dané minimalnou relevantnou dlzkou v as-
tici determinovanou napr. dosahom vymennej interakcie, Sirkou magnetickej steny a pod.
Pre feromagnetické latky sa tato velkost pohybuje na irovni nanometra [7] a tak pre popis
plosnej ¢astice s porovnatelnou velkostou je potrebnych priblizne 10° objemovych elemen-
tov, avSak pre kvalitativny, nie kvantitativny, popis je mozné tento pocet zredukovat.

Vzhladom na predchadzajice je stadium magnetickych vlastnosti malej magneticke;
Castice dolezité. Vyskum sa obzvlast stustreduje na materidly s vhodnymi vlastnostami
pre uchovavanie informacii. Takymi st napriklad castice s vortexovym zakladnym stavom,
ktory je charakteristicky svojim (takmer) nulovym celkovym magnetickym momentom.
Stabilita takychto Struktir je skimana napriklad v [8], [9], alebo [10], kde je sledovany
pinning vortexovej struktiry. Vortexové konfiguracie sa tiez casto objavuju pri premag-

netizacnych procesoch ([11], alebo [12]), aj preto st ¢astym objektom studia.
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Pokrok pri numerickych Monte Carlo simulaciach bol dosiahnuty vznikom a rozvojom
mnohych urychlujicich technik, medzi inymi napr. n-fold way [13], algoritmus Swendsena-
Wanga [14], histogramova technika [15], entropické vzorkovanie [16], alebo Landauov pri-
stup na vypocet hustoty stavov [17]. Medzi tieto techniky patri aj multikanonické Monte
Carlo po prvykrat implementované Bergom [18]. Metéda bola dalej rozvijand napriklad

Hansmannom [19]. O podobné vylepsSenie tejto metédy sme sa v tejto préaci pokdsili aj my.
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2 Ciele prace

V tejto praci sme sa zamerali na Studium magnetickych vlastnosti jednej magnetickej
nanocastice s cielom efektivnejSieho simulovania v pripade kvazi-narusenia ergodicity.
Zistené bolo, ze zédkladnym stavom skiimanej nanocastice je vortexova struktura. Na ta-
kejto Castici sme sledovali procesy, pri ktorych dochadza k zmene vortexovej Struktury
na opacne orientovani. Pre dosiahnutie tohoto ciela sme okrem klasickej Monte Carlo
simulacie volili vyhody pouzitia multikanonickej Monte Carlo simulécie, ktora bola dopl-
nend o autoadaptivne urcenie multikanonického hamiltonianu H. Vysledky simuldcii ndm
za pomoci SOM siete poskytli reprezentativne urcenie systému s prechodovymi pravdepo-
dobnostami medzi jednotlivymi stavmi. Tato reprezentacia tak moze sluzit ako ¢iastocné

néhrada velkogkalového hamiltonidnu pouzitelného pri dalsich simuléciach.

2.1 Model magnetickej nanocastice

Studovana magneticka nanocastica bola uloZena na nemagnetickom substrate pricom bola
delena na kubické elementy, z ktorych kazdému prislichal jeden efektivny spin S;. Tento
systém bol studovany za pouzitia klasického Heisenbergovho hamiltonianu, ktory, podobne

ako v [20], mal tvar

2S. .S, — 3(S; - ;1) (Sy - 1
H:—JZSi~Sj+DZ{”k k (7"‘1, i) (Sk - rae) |
(7”.7) <’Lk> g

—A) (5P =) H™-S,

kde S; st efektivne (nasytené) spiny! s normovanim [S;| = 1, ry je vektor smerujici

(2.1)

od i-teho spinu ku k-temu a 7 je jeho velkost. Prvy ¢len vo vzfahu (2.1) prislicha vy-
mennej interakcii — sumacia je cez vSetkych najblizsich susedov, J je vymenny integral
so zaratanym normovanim pre spiny S; tak, aby ich velkost bola 1. Druhy ¢len prislicha
dalekodosahovej magnetostatickej interakcii — sumécia je cez vSetky pary spinov. Treti
¢len vztahu (2.1) zodpoveda jednoosovej anizotropii v smere osi z a posledny ¢len po-

pisuje interakciu systému s vonkaj$im polom H®**. Volba ¢lenov vystupujtcich v tomto

I'Dalej budeme pod pojmom spin rozumiet efektivny spin.
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Obrazok 1: Skiimany model magnetickej nanocastice ulozenej na nemagnetickom substrate s naznacenym
delenim na spinové elementy. Castica je trojrozmernd s delenim do dvoch vrstiev so 6 x 6 spinmi v kazdej

vrstve.

hamiltonidne moze byt aj ind — vo vymennej interakcii nemusime vyberat len susedné
spiny, ale do ivahy mozu prichddzat aj druhé najblizsie spiny, kedy parameter J vchadza
pod sumu a zavisi od vybranej dvojice spinov i, j. Podobne pod sumu mdZzu vchadzat
aj parametre A a D — pri parametri A ur¢ujicom velkost anizotropie, moéZzeme napri-
klad rozliSovat medzi anizotropiou na povrchu castice, na hrane, v rohu, v objeme a pod.

Takéto modely st $tudované napr. v [21].

2.2 Zvolené parametre modelu

Pre nase simulacie sme zvolili nanocasticu, ktora pozostavala zo N = 72 objemovych
elementov. Tie boli charakterizované vlastnym efektivnym spinom S;, ktorého velkost bola
konstantna — jednotkova. Pocet objemovych elementov vychaddza z delenia nanocastice
na 6 x 6 x 2 kubickych elementov (vid. obr. 1) — volbou boli teda trojrozmerné Castice.

Volba parametrov vystupujtcich v hamiltoniane (2.1) pritom bola nasledovna:

o J=1.0,
e D =10.003,
e A=0.1.

Tieto parametre boli zvolené s ohladom na zékladny stav nanocastice, ktorym bola vorte-
xové Struktira (vid. obr. 4). T4 ma vhodné vlastnosti pre vyuzitie v praxi a je aj experi-
mentalne realizovatelnd. Blizsi fyzikalny zmysel sme parametrom nedévali, kedze hlavnym
ciefom préce nebolo §tudium materidlovych vlastnosti ale metéda pouzitelna pri konstruk-

cii velkoskalovych hamiltonidnov. Hamiltonian (2.1) bol kvoli jednoduchej implementécii
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do simulacie zapisany v tvare

H = —% Z S; - Hl°¢ — AZ(S;V =) H™.S, (2.2)

1

kde

5
i) Wi Tik

oc Sk7s, — 3rik(Sk - 1ir)
H=J» S;— DY ==& (2.3)
ay, i) znamena sumaciu cez najblizSie spiny S; k spinu S;. Zmena energie vystupujtca
v akceptacnych kritéridch (3.17) alebo (3.19) pri zmene spinu S, «— S/, v Monte Carlo

simulécii je dané nasledovnym vztahom
AH =H(X) = H(x) = —(8, — Sa) - (Hg* + H™) — A[(SF)* - (S2)7, (2.4)

kde veli¢iny s ¢iarkou (/) su tie, ktoré ziskame zmenou stavu. Odvodenie (2.4) je podrob-
nejsie spracované v dodatku A.1.

V nasom pripade sme v Monte Carlo simulécii volili zmeny spinu z uniformného roz-
delenia ASY € U(—0.3,0.3), v = z,y, z. Tento krok bol vykonavany s 95% pravdepodob-

nostou. Zvysnych 5% tvorili preklopenia vybraného spinu spinu S/, = —S,,.
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3 Metdoda Monte Carlo

3.1 Principy metodiky Monte Carlo

Monte Carlo je stochastickda numerickd simula¢na metdda, ktorda pri vypoc¢te ndhodné
¢isla. Pravdepodobnostny charakter tejto metédy moze byt vyuZzity aj pri ziskavani ve-
li¢in, ktorych hodnota nie je definovand stochasticky. Ako priklad moze slazit vypocet
viacrozmernych integralov — metéda Monte Carlo v pripade integralov v dimenzii d > 3
je uz efektivnejsia nez klasické integracné schémy. Dalsim prikladom vypoctu veli¢iny
nestatistického charakteru je znamy experiment nazvany Buffonova ihla — je to jedna
z najstarsich aplikcii metédy Monte Carlo?. Pri tomto experimente sa ndhodnym hadza-
nim ihiel na riadkovany papier da uré¢it priblizna hodnota ¢isla .

Casto sa v praxi metéda Monte Carlo vyuziva aj na ziskavanie $tatistickych dat,
resp. pri simulaciach ndhodnych procesov, akymi st napr. simulacie chemickych reakcii
[22], simuldcie experimentov subjadrovej fyziky, alebo simuldcie v tedrii tuhych latok.
Takto ziskané data vicsinou sluzia ako podklad pre vypocet strednych hodnoét réznych
veli¢in. Motivacia pri ich ziskavani spociva v aplikovani ergodickej hypotézy a dolezitost-
ného vzorkovania (importance sampling), bez ktorych by metéda Monte Carlo nemohla
byt tspeSne pouzivand v praxi. Pre hlbsSie pochopenie tohoto pristupu je potrebné defi-

novat niekolko pojmov. Casové stredna hodnota veli¢iny ) je definovana vztahom

Q(t()? t) = t _1

- / Q(x(r))dr, (3.1)

kde ty je podiatoény Cas merania, ¢ je koneény ¢as pri merani a x(7) je trajektoria sys-
tému vo fazovom priestore 2 dand mikroskopickou dynamikou. Takéto stredné hodnoty
st vysledkami experimentov, avSak pri simulacii, ked nés dynamika systému nezaujima,
strednd hodnota moze byt definovand aj inak, ako to hned ukézeme.

Kanonickym suborom, ktory vyuzivame pri nasich vypoctoch, nazyvame stbor s hus-

2V tom case (19. st.) zdklady metédy neboli eSte rozpracované a tento experiment bol povazovany

skor za matematicku kuriozitu.
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totou rozdelenia

1
p(H(x)) = e 70, (3.2)
zZ
1
kde H(x) je energia systému v stave (bode fazového priestoru) x, 5 = T kp je Boltz-
B

mannova konStanta, T je teplota a Z je Statistickd suma danéd vztahom

Z = / e M) dx. (3.3)
Q

Vsimnime si, Ze hustota rozdelenia nezavisi priamo od stavu, v ktorom sa systém nachadza,
ale zavisi len na energii tohoto stavu. Pre takto definovany sibor potom stredni hodnotu

veli¢iny () ur¢ujeme pomocou vztahu
(@ = [ @op(r(x)dx. (3.4)
Q

Ergodicka hypotéza tvrdi, Ze Casova stredna hodnota veli¢iny () v limite t — oo je
rovné strednej hodnote cez definovany stbor, ¢o sa pomocou predchadzajtcich vztahov

zapise
(@) = Jim Q. 1) (35)

Na zéklade tohoto vztahu mozeme tvrdit, Ze v rdmeci istej nepresnosti st si ¢asova strednd
hodnota a strednd hodnota cez stbor totozné, ¢o je obzvlast vyhodné pri numerickych
simulaciach, kedy nepotrebuejeme poznat presnti dynamiku systému, ale len hustotu prav-
depodobnosti vyskytu jednotlivych stavov.

Motivovani moznostami vyuzitia vzfahu (3.4) pri ziskavani strednych hodnét veli¢in
v numerickych simuldcidch mozeme integral v tomto vzfahu formalne prepisat na sumu
stochastickych veli¢in x; vyberanych rovnomerne (uniformne) z fazového priestoru €2, ¢im

dostavame odhad strednej hodnoty veli¢iny @)

(@ =Y Qo) 36)

V tomto pripade je element fazového priestoru dx nahradeny velkostou tohoto elementu,

ktora je dana podielom %, n je pocet vybranych elementov a || je objem fazového
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priestoru. Vzhladom na tito skuto¢nost mozeme stcin p(H(Xj))l%l povazovat za pravde-

podobnost 7(H(x;)) vyskytu stavu z blizkeho okolia stavu x; a preto piSeme
(@)= D QGx)m(H(x))). (37)
j=1

Tento vztah je uz pouzitelny pri numerickej simulécii, avSak rovnomerné prehladavanie
fazového priestoru je v prevaznej vicsine pripadov neefektivne, kedZze stavy, ktoré prispie-
vaju k strednej hodnote malo, st obsadzované rovnako casto ako stavy, ktoré k stredne;j
hodnote prispievaji vo vicsej miere. Tento nedostatok odstranuje tzv. dolezitostne vzorko-
vanie, kedy na zaklade vyberu stavov x; z vhodného rozdelenia, je dosiahnuté efektivnejsie
ziskavanie strednych hodno6t v zmysle rychlejsej konvergencie k strednej hodnote. K dole-
zitostnému vzorkovaniu mozeme dospiet cez iny pohlad na vzfah (3.6). Stucin p(H(x;))|Q2|

predstavuje hustotu stavov g(H(x;)) v okoli stavu x; a preto
(@)~ = Qx))g(H(x))). (38)

Ak vyberame stavy x; z rozdelenia p(H(x;)), v okoli kazdého bodu x; dostavame hustotu
vybranych stavov rovna prave g(H(x;)). S ohladom na tento fakt potom vzfah (3.8)

prepisujeme do tvaru

1 n
Q) = = 3 Q) Lt st (3.9)
j=1

kde sme naznacili, ze stavy x; st vyberané z rozdelenia p(H(x;)). V pripade numeric-
kej simulécie hra tento vztah dolezitt tlohu, kedZe jeho pouzitim dochédza k zna¢nému

znizeniu chyby vypoctu.

3.2 Markovovské procesy

Ak teraz najdeme algoritmus, ktory bude schopny generovat stavy z pozadovaného roz-
delenia, tak budeme moct ziskavat odhady strednych hodnot veli¢in zavislych od stavu
systému pomocou vztahu (3.9). Podstata tychto algoritmov spociva v zahrnuti marko-
vouvskych procesov do simulacného procesu. Markovovsky proces je taky proces, v ktorom
prechodovéa pravdepodobnost medzi dvoma stavmi zavisi len od jediného predchadza-

juceho stavu. Pre zmenu pravdepodobnosti vyskytu stavu x s ¢asom v markovovskych
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procesoch teda plati?
d7r (x,1) , ,
Z’T x, X )m(x,t) —|—ZT(X,X)7T(X,2€), (3.10)
x/
kde 7 (x,x') oznacuje prechodovti pravdepodobnost zo stavu x do x’. Casova derivacia
7(x,t) v (3.10) je nenulova len pre nerovnovazny stav, avSak v rovnovaznom stave, v kto-
rom skiimame nas systém, je identicky rovna nule, a teda 7 (x,t) = 7(x). Preto z rovnosti

(3.10) dostavame podmienku globdlnej rovnovihy

Y T(xx)m(x) =) T(x x)m(x). (3.11)

Urcovanie artificidlnych prechodovych pravdepodobnosti 7 (x, x’) na zaklade vztahu (3.11)
je mozné, avSak v praxi sa kvoli svojej jednoduchosti Castejsie vyuziva postacujica pod-

mienka pre splnenie (3.11) — detailnd rovnoviha

T / /
T(x.,x) 7w(x)
Prechodové pravdepodobnost musi naviac podla definicie spliiaf podmienky
7(x,x') >0 pre vietky x a X/, (3.13)
Z Tx,x)=1 pre vSetky x, (3.14)
Z 7 (X, x)m(x") = 7(x) pre vSetky x. (3.15)

Prechodova pravdepodobnost spliiajica tieto podmienky, ako aj podmienku detailnej rov-
novéhy (3.12) alebo globéalnej rovnovéhy (3.11) pri lubovolnom poéiatoénom stave systému
vedie k tomu, Ze markovovsky proces bude produkovat stavy s poZzadovaného rozdele-
nia stavov 7(x). V dalsom ukazeme ¢asté volby prechodovej pravdepodobnosti 7 (x,x’)

pri konstrukcii markovovskych refazcov?.

3V tomto vyklade sa obmedzime na diskrétne rozdelenie stavov x. Prechod medzi diskrétnym a spo-
jitym rozlozenim stavov bol naznaceny v predchadzajicej kapitole — integraly a sumy v nasledujucich

vztahov je mozné medzi sebou zamienat.

4Markovovské retazce st postupnosti stavov ziskané pomocou markovovskych procesov.
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3.2.1 Metropolisovo akcepta¢né kritérium

Vztahy pre globalnu rovnovéhu (3.11) a pre detailnti rovnovéhu (3.12) pontkaju velky
priestor pre volbu prechodovej pravdepodobnosti 7 (x,x’). Jednou z moznosti je volba

Metropolisa [23]

T (x,x') = min {1, m(x) } . (3.16)

m(x)
Této volba je ¢asto pouZivand, aj ked sa nevyhla namietkam, Ze nesymetria kritéria nie je
fyzikalna. Tento vyber sme pri vic¢Sine nasich simulécii urobili aj my. KedZe sme vzorkovali

z kanonického rozdelenia, vztah (3.16) prechadza do tvaru
7 (x,x’) = min {1, e’ﬁm(xl)*”(x)]} = min {1,e 72"} (3.17)

kde sme zaviedli oznadenie pre zmenu v energii AH = H(x') — H(x).

3.2.2 Glauberovo akceptacné kritérium

Glauberova volba je, naproti Metropolisovej volbe, fyzikalne akceptovatelnejsia a ma tvar

/
Tiex) = Tx) 3.18
(x,x) 7(x) 4+ m(x’) ( )
Pri kanonickom rozdeleni nadobtiida tento vzfah tvar
, e_ﬂH(xl) 1
7T(x,x') = o BH0) & o RO — 1 4 oBAH (3.19)

3.2.3 Algoritmus simulacie Monte Carlo s Metropolisovou volbou a kanonic-

kym stborom

Vstupnymi parametrami algoritmu Monte Carlo simulécie s Metropolisovou volbou pre-
chodovej pravdepodobnosti (3.17) a s pouzitym kanonickym stiborom st teplota 7', pocet

krokov algoritmu max a pociato¢na konfiguracia systému x:

10
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MC(T,max,x):

1. Poloz poditadlo krokov krok «— 0

2. Zisti energiu H(x) konfiguracie x

3. Nahodne vyber stav x a zmefi ho (o mald hodnotu) ¢im dostane$ pokusny
stav x’

4. Zisti energiu pokusnej konfiguracie H(x’) so zmenenym elementom

5. Ak je H(x') < H(x) prijmi stav X/, t.j. x «— x’, inak urob nasledovné

(a) Vypo¢itaj hodnotu prechodovej pravdepodobnosti podla (3.17), teda®

H(x') — H(X)>

T(x,x') = exp (— 7

(b) Zvol ndhodné ¢islo ¢ z uniformného rozdelenia na intervale (0; 1)

(c) Ak ¢ < T(x,x’), novy stav prijmi, t.j. x < x’, inak stav nemefi

6. Zahrn stav systému x do Statistiky
7. Zmen stav pocitadla krok «— krok + 1

8. Ak je krok = max vypocet ukondi, inak pokraduj krokom 2.

3.3 Simulované Zihanie

Analdgia s klasickym zihanim viedla koncom 80-tych rokov Kirkpatricka, Gelatta a Vec-
chiho [24] a nezévisle od nich Cerného [25] k vytvoreniu nového simula¢ného algoritmu
na hladanie globalneho minima. Pomalym ochladzovanim telesa napomahame tomu, aby
preslo do konfiguracie s minimalnou energiou — do zakladného stavu, ¢im sa odstranuju
metastabilné stavy, do ktorych sa systém mohol dostat.

Metéda simulovaného Zihania tak umoziuje optimalizovat Tubovolny problém, u kto-
rého vieme urc¢it mieru vhodnosti jednotlivych stavov (analég energie) — pomalym znizo-
vanim teploty v Monte Carlo simul4cii® bude systém prechadzat do stavu s minimalnou
energiou. Teplota sa zvykne zniZzovat exponencidlne s ¢asom — takto sme pri simulécii

postupovali aj my.

5Pri simulacii mézeme polozit kg = 1 a teda 3 = T~! a teplota je tak vyjadrena v jednotkach energie.

6Teplota vystupuje v parametri 3 = 1/kgT v hustote rozdelenia (3.2).

11
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3.3.1 Algoritmus pre simulované Zihanie

Parametrami vystupujicimi v algoritme st teraz pociatocna (dostatoéne vysoka) teplota
telesa Ty, multiplikativny faktor zmeny teploty” k, kone¢né pozadovani teplota T}, pocet
krokov max Monte Carlo simulédcie pri jednej teplote a pociatoény stav systému x, ktorym
moze byt v principe Iubovolnd konfiguracia, kedze vysokd pociatocna teplota vytvori

v systéme neusporiadany stav, ktory si pociatocni konfiguraciu ,nepamita“:

SA(To,k,T1,maz,x):

1. Nastav teplotu T «— Ty
2. Pokial T > T4, vykonaj:

(a) Spusti Monte Carlo simuldciu MC(T, max, x)
(b) Zmei teplotu T «— T - k

Na konci tejto simulacie dostaneme stav systému x v jednom zo stabilnych stavov,

ktoré maju nizsiu energiu nez mal povodny systém.

3.4 Termalne aktivovana nanostruktira

Model uvedeny v kapitole 2.1 bol skiimany Monte Carlo simulaciou pri réznych teplotach.
Teplotu sme volili v jednotkach energie, t.j. polozili sme kg = 1. Pre ziskanie tplnejsej
Statistiky (z hladiska ergodicity) sme pri kazdej teplote Startovali viackrat. Naslednym
prechodom cez spektrum teplét sme sledovali niektoré vyznacné statistické velic¢iny, kon-

krétne magnetizaciu

1 N
M= ; S; (3.20)

a jej stredntt hodnotu (M), ktora je astou volbou parametra usporiadania. To v nasom
pripade nebude mozné, ako uvidime, kedze zdkladnym stavom je stav s nulovym mag-

netickym momentom. Dalsimi sledovanymi veli¢inami boli merné teplo, ktoré sa podla

"Zvy¢ajna volba je 0 < k < 1. Nasobenie tymto faktorom zarucuje exponencialny pokles teploty T

tink

s éasom t, kedZe plati k! = e , a z predchadzajticeho je zrejmé, ze Ink < 0.

12
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fluktuacno-disipativnej teorémy da vyjadrit v tvare

(H?) — (H)?

¢= kpT?

(3.21)

a magneticka susceptibilita, ktora opit odvodena cez fluktuacno-disipativnu teorému, na-
dobuda tvar
(M?) — (M)*

3.99
kT (3.22)

X:

Simulované zavislosti st zobrazené na obrazku 2. Stredné hodnoty boli ziskané stredo-
vanim cez 100 mil. MC krokov ziskanych z desiatich nezavislych startov a po 5mil. ek-
vilibra¢nych krokoch pri kazdom Starte. MoZeme si v8imnut, Ze vSetky zobrazené zavis-
losti vykazuji extrém (maximum) pri pseudokritickej teplote® Tz ~ 1. To naznacuje,
kedZe sa jednd o systém s konecnymi rozmermi, Ze pri tejto teplote by sa mohlo jednat
o kvalitativny prechod v konfigurécii castice. To potvrdzuju aj vysledky dal$ich simulécii,

pri ktorych sme nechali vypisovat konfigurdcie pri vysokych a nizkych teplotach:

e Pri vysokych teplotach dostavame neusporiadanti konfiguraciu.

e Systém simulovany pri nizkych teplotach, Startovany z nadhodnej (neusporiadane;j)
konfiguracie prechadza do jedného z metastabilnych stavov. Niektoré z nich su zo-

brazené na obrazku 3.

Zo ziskanych metastabilnych stavov avsak len jeden je stabilny — jeho energia je naj-
nizsia — a tym je vortexova Strukttira (bud s kladnou, alebo so zdpornou orientéciou).
Tento zaver mozeme urobit na zaklade porovnania energii jednotlivych metastabilnych
stavov ziskanych prerelaxaénym procesom (blizsie vid dodatok B). My sme ho ziskali
simulovanym Zihanim podla algoritmu z odseku 3.3.1 a naslednym prerelaxa¢nym proce-
som. Ziskani vortexovi konfiguraciu ¢astice (vid. obr. 4), ako uvidime v nasledujicom
odseku, pouzijeme na definiciu parametra usporiadania, ktorym by mala byt veli¢ina,
ktora je nulova pri neusporiadanej konfiguracii a nenulova pri usporiadanej konfiguracii.
Poziadavka definicie vhodnejsieho parametra usporiadania vyplyva z nulovej magnetizacie
castice s vortexovou konfiguraciou a teda neticelnosti pouzitia magnetizacie ako parametra

usporiadania.

8Vzhladom na kone¢éné rozmery systému tyto teplotu nemoézeme nazyvat kritickou.
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Obrazok 2: Stredna hodnota magnetizacie (M), kde magnetizacia je definovana vztahom (3.20), vykazuje
pri teplote Te ~ 1 v jednotkéch energie (vyznacend bodkociarkovane) maximum (hore), ¢o naznacuje,
Ze pri tejto teplote dochéddza k zmene usporiadania. Aj merné teplo (v strede) definované podla vztahu
(3.21) a magnetickd susceptibilita (dole) definovana podla vztahu (3.22) naznacuju, Ze pri teplote T ~
1 nastdva zmena v usporiadani nanocastice. Teplota T je teda pseudokritickd teplota — vzhladom
na konecné rozmery systému nemozeme tto teplotu nazyvat kritickou. Rozdiel v pikoch je tiez typickym

dosledkom kone¢ného rozmeru. Pozn.: krivky v grafoch st len vodiace ¢iary pre lepsiu ndzornost.
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Obrazok 3: Metastabilné stavy nanocastice ziskané pri teplote T = 0.1 — stabilny vortexovy stav

(vpravo hore) je jednym z vystupov simuldcie. Dalsie sti napr. antivortexovy stav (vlavo hore), U-stav

(vlavo dole) a S-stav (vpravo dole).

3.4.1 Vorticita ako parameter usporiadania

Otazku volby parametra usporiadania sme rozriesili pomocou analdgie s Edwardsovym-
Andersonovym parametrom usporiadania z oblasti terminolégie spinovych skiel, ktory je

definovany vztahom:

N
1
%=N§S$$ (3.23)
=1

Tento vztah kvantitativne popisuje podobnost dvoch stavov a a b. Parameter ¢4, podla
vztahu (3.23) je pre nekorelované fazy nulovy, kedZe v sume s rovnakou pravdepodobnos-
tou vystupuju aj kladné aj zaporné hodnoty a preto je cela suma (pre velké N) blizka
nule. Oproti tomu v Gplne korelovanych (resp. antikorelovanych) stavoch st vSetky ¢leny
rovné 1 (resp. —1) a teda g, = 1 (resp. g = —1).

Na zéklade tohoto rozboru teda vidime, ze ak mieru priblizenia sa stavu k zakladnému

stavu nasho systému — wvorticitu definujeme vzfahom

1 N
_15tg g 24
! N;&S“ (3.24)
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Obrazok 4: Referenény vortexovy stav magnetickej nanocastice pouzity v definicii parametra usporiada-
nia v naSom systéme — vorticity podla vztahu (3.24), ktory bol ziskany pomocou simulovaného zihania

(odsek 3.3) a naslednej prerelaxacie (dodatok B).

kde N je pocet spinov a S} je i-ty spin referenéného vortexového stavu, dostaneme para-
meter spliiajici poziadavky kladené na parameter usporiadania. Ak teda stav systému x
je blizky vortexovému referenénému stavu x%, parameter v ~ £1. Pri stavoch systému x,
ktoré sa od referenc¢ného vortexového stavu vyrazne lisia, je v ~ 0.

Ostava teda len blizsie objasnif podstatu referenéného vortexového stavu x®. Ten
je dany ako vysledok simuldcie (vid. obr. 4), kedy sme najprv pouzili techniku simulo-
vaného zihania (vid. odsek 3.3) a minimum energie sme dosiahli pomocou prerelaxacie
(vid. dodatok B). Takto nam zo simulacie ziskany zdkladny stav nanocastice slizi ako
vhodny prostriedok pre uréenie kvantitativnej podobnosti Tubovolného stavu x s tymto
vortexovym referenénym stavom xX.

Dalsie zavislosti boli ziskané prerelaxa¢nou technikou (pri 100 000 krokoch pri kaz-
dej vzdialenosti) prevedenou na dvoch identickych nanocasticiach pri ich réznej vzajomnej
vdialenosti’® a v zavislosti na vzdjomnej orientcii ich vortexovych konfiguracii, ktord moze
byt bud sthlasné, alebo nesthlasna. V takomto pripade z hamiltonidnu (2.1) mozno vy-
¢lenit nielen prispevky od roéznych typov interakcii, ale aj prispevky prislichajice jednej
Castici, druhej ¢astici, alebo prispevok H™ prisltichajtci len medzi¢asticovej interakecii.

Zo vztahu (2.1) vidime, Ze k medzicasticove] interakcii prispieva len ¢len magnetosta-

9Vzdialenost uvadzame v jednotkach (pozdiznej) velkosti tychto nanocastic.

16



3 METODA MONTE CARLO

0.99995

0.9999

0.99985

0.9998 -

= 099975 |

0.9997

0.99965

0.9996

—+— stihlasna orientacia E

-—<-- nesthlasna orientacia
0.99955

0.9995
0.014 T T T T T

0.012 | —+— stihlasnd orientdcia E
-—%-- nesthlasna orientacia

0.01 |

0.008 -

M

0.006

0.004

0.002

04 | \ g

02 | N g

%o
ok R e VR VIV

Hint

-02 | 1

—+— stihlasnd orientécia

0.6 | -—- nesuhlasnd orientdcia e

08 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Obrazok 5: Vplyv vzdialenosti dvoch nanocastic na vorticitu (hore), magnetizaciu (stred) a interak-
¢nu Cast energie (dole). Vidime, Ze s rasticou vzdialenosfou castic je ich vzadjomné posobenie mensie.

Aj pri malej vzdialenosti nanocastic je vSak toto posobenie relativne malé.
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Obrazok 6: Zavislost energie dvoch ¢astic na ich vzdialenosti. Priblizovanim éastic k sebe dochédza
k vzrastaniu ich vzajomnej interakcie a naruseniu idedlneho vortexového stavu. Tym dochadza aj k zmene
celkovej energie nanocastic. Pritom je zaujimavé, Ze energia stihlasne orientovanych vortexov je nielen niz-
$ia nez u nesuhlasne orientovanych vortexov, ale je taktiez nizsia nez energia dvoch izolovanych nanocastic

v zakladnom stave.

tickej interakcie, kedZe len on, na rozdiel od ¢lena vymennej interakcie, moze zahftiat
spiny z oboch nanocastic zaroven. Kratke pribliZenie tejto diferenciacie v hamiltoniane je
priblizené v dodatku A.2.

Zéavislosti sme znazornili na obrazku 5 kde vidime, Ze interakcia nanocastic velmi rychlo
zaniké pri ich vzdalovani a pri vzdialenosti castic priblizne dvakrat viicésej ako je velkost
nanocastice, je interakcia medzi nanocasticami zanedbatelna. Konfiguracie nanocastic sa
tak s narastajicou vzdialenostou medzi nanocasticami blizia k idedlnemu (a teda referen-
¢nému) vortexovému stavu s nulovou magnetizaciou. Z tychto zaverov je zrejmy zaujem
o nanocastice, ktorych zakladnym stavom je vortexova sStruktiura. Tieto Castice sa tak
vdaka malému celkovému magnetickému momentu ovplyviiuju len velmi slabo a preto st
vhodne pre uchovavanie dat v zaznamovych médiach.

Taktiez zaujimavéa je zavislost celkovej energie dvoch nanocastic na ich vzdialenosti
(vid. obr. 6). Vidime, Ze pri priblizovani ¢astic sa ich celkova energia meni, avsak pre si-
hlasne orientované vortexy energia klesa, co znamené, ze stihlasne orientované vortexy st
energeticky vyhodnejsou konfiguraciou ako nestihlasne orientované vortexy aj ako idealne

vortexy.
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Obrazok 7: Zavislost hustoty rozdelenia stavov nanocastice od teploty. Pri teplote T ~ 1 vidime, Ze
hustota pravdepodobnosti nadobudne namiesto jedného maxima pri v = 0 maxima dve. Znamena to,
ze pri teplotach pod T systém prechadza len do jednej vetvy a nastéva spontanne narusSenie symetrie.

Prechod medzi jednotlivymi vetvami je velmi nepravdepodobny.

Dalsou ziskanou zéavislostou, ktortt sme simulovali uz s prihliadnutim na parameter
usporiadania — vorticitu v, je zmena hustoty pravdepodobnosti vyskytu stavov na tep-
lote (vid. obr. 7). Pri kazdej simulovanej teplote sme systém Startovali uz z vortexovej
konfigurécie, preto ekvilibraény ¢as nebol potrebny. Rozdelovacia funkcia bola ziskana
z 50 mil. MC krokov, pricom pocas simulacie bola symetrizovana.

Pri pseudokritickej teplote T~ vidime, ze hustota rozdelenia stavov s jednym extrémom
pri vorticite v = 0 prechadza na hustotu rozdelenia s dvomi symetricky polozenymi extré-
mami. Pri tejto teplote dochadza k spontdnnemu naruseniu symetrie a systém pod tep-
lotou T prechadza len do oblasti jedného z extrémov a z tejto oblasti neméa moznost sa
vyslobodit kvoli malej prechodovej pravdepodobnosti medzi tymito oblastami.

V mnohych situédciach je tato pravdepodobnost dostatoéne malé na to, aby sme sys-
tém mohli povazovat za stabilny. AvSak s postupom ¢asu zac¢inaju do popredia vystupovat
potreby skiimania tychto prechodov napriklad za Gc¢elom ziskania blizsich poznatkov ohla-
dom stability systému, ktora je nutnou podmienkou pre to, aby bol systém povazovany
za vhodny na uchovavanie informécii.

Dal$im dovodom skiimania prechodov medzi opa¢nymi vorticitami je aj nutnost po-
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znania ako tieto prechody nastavaji, aby boli tieto systémy lepsie predikovatelné a taktiez
lepsie kontrolovatelné, ¢o je tiez velmi dolezité pre ¢o najefektivnejsie vyuzitie v praxi.
Simulovanie tychto prechodov klasickou Monte Carlo simulaciou vsak kvéli nizkej pre-
chodovej pravdepodobnosti nie je efektivne. Preto pri simulovani systému je nutné pouZit
iny pristup pre ziskavanie dostatoc¢ne relevantnej statistiky a ergodického spravania. Ta-

kyto pristup je ukdzany v nasledujicom odseku.
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4 Metddy efektivneho simulovania

4.1 Problémy klasického MC

Nemoznost ergodického prehladévania celého fazového priestoru je sposobend nizkou pre-
chodovou pravdepodobnostou medzi stavmi s opa¢nou vorticitou. Ziskavame tak data len
z malej oblasti fazového priestoru, pri¢om prepdlovanie vorticity prakticky nemoze nastat
ani pri dlhych simula¢nych ¢asoch. Zmeny v polarite vorticity vSak z aplikacného hladiska
je nutné mat preskimané ale z vyssie uvedenych dovodov to pri klasickej Monte Carlo
simuldcii nie je mozné.

Dalsi problém, ktory &asto vyvstava pri Monte Carlo simuldcidch je tzv. critical

slowing-down (kritické spomalovanie), ktoré je dosledkom vztahu
§(T) ~ [T = Ti|™" (4.1)

pre korelaénd dizku v systéme &, kde Tk je kritickd teplota a v je kritick§ exponent.
Pri T — Tk tato korela¢na dizka diverguje, ¢im sa cely systém stéva silne skorelovany
a zmeny v systéme pri simuldcii sa zna¢ne spomaluji. Systém sa tak meni velmi pomaly
a Monte Carlo simuldcia je neefektivna. Aj v takychto pripadoch je potrebné zaviest
niektoré urychlujice techniky.

Podobne aj systémy pri nizkych teplotach mozu vykazovat podobné vlastnosti, ktoré
si spojené so znizujucou sa prechodovou pravdepodobnostou medzi stavmi. Tu je tiez
nutné uviest do simulécie urychlujtice techniky. V nasledujicom odstavci predstavime
niektoré z tychto technik. Tieto techniky st délezitymi obzvlast pri poslednych dvoch
spomenutych pripadoch, preto sa blizsie budeme venovat az technike pouZitej pri nasich

simuléciach, ktora sa nazyva multikanonické Monte Carlo.

4.2 Niektoré urychlujiice metédy

V tomto odseku v kratkosti priblizime niektoré techniky vhodné pre efektivnejsie ziska-
vanie dat z Monte Carlo simulacii (blizsie vid. napr. [26]). Je tu uvedeny len uzky vyber,
ktory si vobec nerobi nirok na uplnost. Jeho Gcelom je ukazat citatelovi roznorodost

technik pouzivanych na prekonanie problémov klasického Monte Carla.
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4.2.1 n-fold way

Monte Carlo metéda typu n-fold way bola do praxe zavedena A.B. Bortzom, M.H. Kalo-
som a J.L. Lebowitzom v roku 1975 [13]. Tato metdda je zaloZena na ,skladani“ neefektiv-
nych krokov klasického Monte Carlo algoritmu, kedy nenastéva zmena stavu do jedného
kroku. Pravdepodobnost, Ze sa stav x systému nezmeni vieme ur¢it z prechodovych prav-
depodobnosti 7 (x,x’) (napr. pomocou Metropolisovho kritéria (3.17), alebo Glauberovho
kritéria (3.19)). Tak vieme odvodit pravdepodobnost P(m) toho, Ze stav sa zmeni po m+1

krokoch
P(m) = [T (x,x)]"[1 — T (x,x)]. (4.2)

Potom pomocou ndhodného ¢isla ( z uniformného rozdelenia vieme tento ¢as numericky
odhadnut vztahom

In ¢

T InT(x,x) (43)

Tfold (X)

Po uréeni tohoto ¢asu zmenime stav systému, ¢im vlastne v priemere odstranime ~ | 7goq |
krokov klasického Monte Carlo algoritmu jednym krokom. Urcovanie strednej hodnoty
veli¢iny () potom robime nasledovne:
Z;; Q (%) Trora (%)

D i1 Thold (i)

Téato metéda je pochopitelne pouzitelnd len v pripade, Ze pozname pravdepodobnosti

(@) =

(4.4)

prechodu 7 (x,x’) do vsetkych stavov, kedze 7 (x,x) = 1 — >, 7(x,x'). To je zvicsa

pripad Monte Carlo simulacii na diskrétnych systémoch.

4.2.2 Algoritmus Swendsena-Wanga

Dal$im zaujimavym algoritmom urtchlujicim Monte Carlo simuldciu je Swendsenov-
Wangov algoritmus [14] z roku 1987. Tento algoritmus bol vytvoreny pre efektivnejsie
prevadzanie simuléacii na Isingovom alebo Pottsovom modeli, v ktorom spin-spin interak-
cia je tvorenad len vymennou interakciou a spiny nadobtidaji len konecny pocet stavov.
V tomto pripade zo spinov si vytvorené klastre a tieto klastre sii preklapané. Je to teda
mnoho-spinovy preklapaci algoritmus (na rozdiel od predchadzajtcich, ktoré preklapali

len po jednom spine — boli to tzv. single-spin-flip algoritmy).
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Vypocet sa prevadza tak, ze v kazdom kroku sa na vSetkych susednych dvojiciach
spinov, v ktorych obidva spiny nadobudaji rovnaka hodnotu, vytvori spoj s pravdepo-

dobnostou
P=1-e2 (4.5)

kde J je vymenny integral. Potom kazdému klastru spolo¢ne prepojenych spinov je pri-
delend nova hodnota spinov a dostavame tak novy stav. Takyto algoritmus, ako sa da
ukézaf, spliia detailni rovnovéahu (3.12) a je ergodicky. Obmedzenim vSak ostava fazka
aplikacia na odlisné systémy od vyssie uvedenych, kedze tvar vzfahu 4.5 zévisi do znacnej
miery od tvaru zavedeného hamiltonianu. Algoritmus ma aj napriek tomu mnohé obmeny,

napr. Wolffov algoritmus, klastrovaci algoritmus s premenlivou pravdepodobnostou a pod.

4.2.3 Histogramova technika

Histogramové technika je jedna z najstarsich urychlujucich technik, avsak pouZivanou sa
stala az po publikacii [15]. Jej princip spociva v tom, Ze makroskopické vlastnosti systému
pri inverznej teplote [ zistime z nasimulovanych stavov pri inverznej teplote 5* # (3.

Ak oznacime h;(4*) histogram ziskany pri simulécii pri inverznej teplote (*, ktory
prislicha stavom z intervalu AH z okolia energie H;, jednoduchym prevahovanim vieme
ziskat hustotu pravdepodobnosti pre vyskyt stavu s energiou H; pri inverznej teplote 3

v tvare

hi(3*)e~(0=0 M
p(Hwﬂ) = Zj hj(ﬁ*)e_(ﬂ_ﬂ*)Hi . (46>

Pri pouziti (4.6) vieme potom pre strednit hodnotu veli¢iny @) pisat

2ic Q(x;)e =AIHEx)
<Q> = Z?’:l ef(ﬁfﬁ*)H(xi)

(4.7)

Ako uvidime v odseku 4.3, tento vypocet je podobny vypoctu strednej hodnoty pre mul-
tikanonické Monte Carlo (4.16). Hlavny rozdiel spociva v tom, Ze pri multikanonickej
Monte Carlo simulécii mame kazdému stavu priradent int teplotu 3'(H(x)) podla schémy
(4.10), avsak v tomto pripade pracujeme len pri dvoch teplotich — 5 a 3*. Tieto tep-

loty pre spravnu funkcénost algoritmu musia byt naviac blizke, preto sa ¢asto pouZiva aj

.....
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4.3 Multikanonické MC a jeho ohranic¢enia

Multikanonické Monte Carlo bolo uvedené v praci [18] a ako bolo neskdr ukdzané, je
uzko prepojené z entropickym vzorkovanim [16]. Ako uz nézov napoveda, multikanonické
Monte Carlo vyuziva liberalny pristup k teplote, ktory tak néasledne umoznuje systému
prechédzat cez energetické bariéry oddelujtce rozne fazy, ktoré su pri nizkych teplotach
prakticky nepreniknutelné. Tento volny pristup k teplote v8ak musi byt pri simulécii dobre
kontrolovatelny, aby sme mohli ziskané Statistické data pouzivat na urcovanie strednych
hodno6t. Ako uvidime, multikanonické Monte Carlo tato vlastnost ma. Pozrime sa na to
blizsie.

V multikanonickom Monte Carle sa zavadza efektivny hamiltonian podla vztahu
H(x) = H(x) +n(v), (4.8)

kde v je parameter usporiadania — v nasom pripade sa jedna o vorticitu. Funkcia n(v)
zarucuje multikanonicitu — efektivne meni hamiltonian tak, aby pri stavoch, ktoré su
pre systém energeticky nevyhodné, sa pravdepodobnost ich vyskytu zvysila. Vidime teda,
Ze k roznym stavom X; a X tak pristupujeme nerovnopravne. MéZeme povedat, ze prechod
medzi stavmi neprebieha stale pri rovnakej teplote (taktiez mézeme hovorit aj o tom, ze
jednotlivé stavy maju roznu teplotu). UkdZeme to jednoducho pre Metropolisovo akcep-
taéné kritérium. Vztah medzi multikanonickou prechodovou pravdepodobnostou a efek-
tivnou klasickou pravdepodobnostou definovanou efektivnymi veli¢inami 7" a (3’ je dany

rovnostou

e BIAHG)+An(v)] e—ﬂ’AH(X)’ (4.9)

odkial trividlne

3 =3 {1 + AAZ((Q)} resp. T' =T {1 n AAZ((Q)} . (4.10)

Vidime teda, ze pri AH(x) > 0, kedy sa pouziva prechodova pravdepodobnost (4.9), polo-
zenim An(v) < 0, dosiahneme jednak zvySenie pravdepodobnosti prijatia stavu, a jednak
novu teplotu, pri ktorej k zmene dochadza. Odtial pochazda nézov metddy.

Ako sme uviedli, metéda musi poskytovat aj moznost spitného navratu ku kano-

nickému rozdeleniu stavov, t.j. k moznosti ziskavat spravne hodnoty vsetkych veli¢in.
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Pre tento ucel postaci vychadzat s pravdepodobnosti pre néjdenie stavu s vorticitou v:

1
= E/é(v — v(x))e MM dx, (4.11)
kde 0 je Diracova é-funkcia. Pre multikanonické Monte Carlo potom analogicky plati
1 _
ﬁ@%:E/kw—v@»ymex (4.12)
Q

kde Z je multikanonické Statistickd suma definovana vztahom

- / ) gy / MO (000)] g (4.13)

Q Q

Za vyuzitia vzfahov (4.11) a (4.12) dostavame
Z 1 Z
p(v) = 23 S(v — U(X))e—ﬂ[H(XHn(U(X))} An(v() Jx — zeﬁn( )p(v). (4.14)
Q

Tu sme vyuzili vlastnosti Diracovej d-funkcie. Teraz uz vidime, ze:
p(v) ~ P15(v), (4.15)

kde koeficientom timery je pomer Statistickych sim pre klasické i multikanonické Monte
Carlo % Pre ziskavanie spravnych strednych hodnot sledovanych veli¢in dalej slazi sché-

ma:

== Z pdka x)=p(H(x))’
(4.16)

k=
1

Q) Q()MMW%mqu@my

=1

kde n je poéet Monte Carlo krokov. Podrobné odvodenie vztahu (4.16) mdze ¢itatel najst
v dodatku A.3.

Vratme sa teraz k multikanonickej skalovacej funkcii n(v). Vo vSeobecnosti je jej ur-
Cenie zdlhavé, pricom v niekorych pripadoch sa stretdvame s urdovanim tejto funkcie
ad hoc. V povodnej praci [18] bolo navrhnuté iterativne urcovanie tejto funkcie. Iny pri-
stup bol ukdzany v [19], kde pouzili na urcenie skdlovacej n-funkcie simulované Zihanie.
Spoloénym znakom jednotlivych pristupov vSak je snaha dosiahnut pri multikanonickom
rozdeleni pravdepodobnost nestabilnych stavov porovnatelnt s pravdepodobnostou sta-
vov stabilnych. Vtedy pri simulacii vykonavame nahodné kracanie v priestore parametra
usporiadania. V nasej praci sme sa zamerali na iny pristup v urceni tejto funkcie —

v nasledujicom odseku je navrhnuty sposob zalozeny na autoadaptivnom pristupe.
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4.4 Autoadaptivita v urcovani 7(v)

Ako sme spominali uréenie n-funkcie nie je jednoduché zélezitost, preto sme sa pokusili
zakomponovat do procesu jej ur¢ovania autoadaptivitu. Vychadzali sme z poziadavky, aby
oblasti fazového priestoru s konStantnou vorticitou, ktoré su c¢asto obsadzované, boli zne-
vyhodnované vysokou hodnotou n-funkcie pri tejto vorticite. Naopak malo obsadzované
oblasti konstantnej vorticity by mali byt zvyhodiiované malym prispevkom od n-funkcie.
Kvoli tejto korespondencii sme teda vychadzali z predpokladu, ze

n(v) = /\%Z), (4.17)
kde n(v) je histogram — pocet navstiveni intervalu Z = (v;v + dv), ¥, je normovacia
konStanta a A je koeficient timery, ktorého velkost sme volili A = 500. Tato zavislost nam
poskytuje spitna viizbu, ktortt mozeme vyuzit v autoadaptacnom procese, kde pri kazdej

iteracii v najjednoduchsom pripade menime

n(v) «— n(v) + 1 pre vorticitu v, ktora systém nadobudol, (4.18)
4.18

Y — 2y + 1.

Podiel n(v)/%, v tomto pripade aproximuje pravdepodobnost p(v)dv vyskytu stavu s vor-
ticitou v v intervale Z. Konvergencia adaptac¢nej schémy (4.18) je velmi pomala. Jej urych-

lenie sa d& dosiahnut zavedenim premenlivého kroku vztahom

u= uoe_%, kde t je krok iteracie a 7 je konstanta,
n(v) «— n(v) + u pre vorticitu v, ktort systém nadobudol, (4.19)
Yy — 2y + .

Dalsim urychlenim konvergencie zavedenym do simuléacie bola myslienka, Ze miesta,

ktoré s ¢asto navstevované, buda aj nadalej systémom ¢asto navstevované, a preto pri-

.....

miestach. Znamena to, ze adaptacné kroky moZzeme zapisat nasledovne:

t
U= uge ,

n(v) «— n(v)(1 4+ u) pre vorticitu v, ktort systém nadobudol, (4.20)

Y — Xy +un(v).
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Uvedend autoadaptacna schéma bola pouzité pri nasich simulaciach. Obvyklou volbou
bolo ug = 15 a 7 takym, Ze po ekvilibra¢nom éase 100 mil. MC krokoch bolo u ~ 1074
Tato volba zabezpecila stabilitu n-funkcie po 50 mil. MC krokoch. AvSak nie je jedina,

ktord moze byt aplikovana. Inym prikladom je heuristickd schéma

n(v) «— (1 —u)n(v) + uX,7(v) pre vorticitu v, ktor systém nadobudol, (4 .21)

Pri tejto schéme je 7(v) multikanonickd pravdepodobnost vyskytu stavu s vorticitou v
z intervalu Z. Mozeme si blizsie v§imnut, Ze n(v)/%, # 7(v). Na zadiatku simulacie, ked
je u relativne vysoké, ma n(v) tendenciu blizif sa k 3,7 (v), avSak s poklesom velkosti pa-
rametra u prechadza kritérium na tvar n(v) «— n(v), ¢o ndm uz nezarucuje konvergenciu
k 3,7 (v). Pri adaptac¢nej schéme prechod od schémy (4.18) ku (4.20) taktiez znamena, ze
n(v) nekonverguje k ¥, 7(v).

Je potrebné este jedna dolezitd poznadmka. Pre rovnovaznu Statistiku zber dat musi byt
prevadzany az po ukonceni autoadaptacného procesu n-funkcie — n(v) musi byt funkcia,
ktord sa s ¢asom nemeni, aby vahy hodnot stredovanych veli¢in v schéme (4.16) boli

jednoznacne urcené.

4.5 Vysledky pre uvedeny model

Ako sme uviedli v predchadzajicich odsekoch, n-funkcia bola pri nasich simuléciach urco-
vané v autoadaptivnom procese. Museli sme vSak dbat na niektoré aspekty spojené s im-
plementaciou daného problému. V prvom rade sa jedna o prechod od spojitého systému,
akym uvedeny model v skutocnosti je, na systém diskrétny, ktory je vhodny na imple-
mentéciu problému. Tato skutocnost sme naznacili uz v predoslom odseku. Pre funkciu
n(v), zavisla na adaptovanej funkcii n(v), to znamenalo, Ze sme sa museli obmedzit na dis-
krétne hodnoty vorticit, kedze n(v) muselo byt spojené s vyskytom vorticity na niektorom
intervale. Tak sa ukazuje opodstatnenie pouzitia pravdepodobnosti namiesto hustét prav-
depodobnosti a sim namiesto integralov.

S diskretizaciou intervalu vorticity je vSak spojend jedna neziadtca vlastnost algo-

ritmu. Funkcia n(v) je pri kazdom Monte Carlo kroku voland pre urcéenie H. Schodovit4
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n(v)

Obréazok 8: Funkcia 7 pri roznych simulaénych pristupoch: a) adaptacénd schéma (4.20) s Metropolisovym
akceptaénym kritériom (3.17) a linedrnou interpolaciou n-funkcie, b) ako v pripade a, ale s adapta¢nou
schémou (4.18), ¢) ako v pripade a, ale s adapta¢nou schémou (4.21), d) ako v pripade a, ale s Glauberovym
akceptaénym kritériom (3.19), e) ako v pripade b, ale s histogramovou (schodovitou) n-funkciou. Pristupy
k n-funkcii cez histogramy a cez linedrnu interpolaciu nekonverguju k rovnakej zavislosti, avsak vzhlad n-
funkcie je robustny voc¢i volbe adaptacnej schémy aj akcepta¢ného kritéria. V tychto pripadoch je rozdiel

len v rychlosti konvergencie ako aj k dosiahnutej symetrii n-funkcie.

n-funkcia z obrazku 8e obsahuje intervaly, v ramci ktorych je systém necitlivy na vplyv
n-funkcie, ¢o méa za nasledok neziaduci drift systému k stavom s nizsou energiou a zhorsuje
tak konvergenc¢né vlastnosti algoritmu.

Odstranenie vplyvu schodov bolo dosiahnuté linearnou interpoléaciou schodovitej n-fun-
kcie tak, ze vyska schodu prislichala len stredu intervalu; ostatné hodnoty boli linedrne
interpolované. Tato tprava zlepsila konvergencéné vlastnosti algoritmu a stcasne zmenila
tvar n-funkcie. Ako si tiez mozno v8imnut, iné zmeny v algoritme nemenia podstatne tvar
n-funkcie. Avsak konvergencéné vlastnosti st pre jednotlivé algoritmy rozdielne — algorit-
mus s adapta¢nou schémou (4.20) konverguje rychlejsie nez algoritmus so schémou (4.18),
¢o sa prejavilo hlavne na symetrii n-funkcie.

Zaujimavy je priebeh adaptacného procesu n-funkcie (obr. 9). Na zaciatku simulacie,
kedy n-funkcia nema vyrazny vplyv na systém, ten prejde k jednému z vortexovych stavov,
v ktorom uviazne. To vSak znamenad, ze n-funkcia pri tychto vorticitach postupne narasta
a zacne vypudzovat systém od tejto vorticity k opac¢nej. Takto vznikaja ,,zhluky“ vysokych
vorticit.

Tiez si mozeme vSimnut spravanie sa vorticity a magnetizacie — tie s previazané
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n(v)

0 2.5mil 5mil 7.5mil 10 mil

Obrazok 9: Zaciatok autoadaptacného procesu n-funkcie — vorticita sa spociatku drzi blizko hodnoty
v = 1, odkial je po ¢ase vypudené narastajucou n-funkciou. Proces sa niekolkokrat opakuje az dokial nie
je n-funkcia zadaptovana. Zo zavislosti tiez vidno, ze v oblastiach s vysokou vorticitou je magnetizacia

nizka a s klesajucou velkostou vorticity (v ~ 0) magnetizicia dosahuje vysoké hodnoty.

tak, ze v oblasti vysokych vorticit je magnetizacia nizka. Naopak pri nizkych vorticitach
nadobtuda magnetizécia vysoké hodnoty. To je dobre viditelné aj na obrazku 10 — stredné
hodnota magnetizacie (M) (v) ziskand z Monte Carlo dat (body) je tu vynesend v zavis-
losti na vorticite v. Vyrazny je tu kvadraticky charakter ziskanej zavislosti, ktory sme

prelozili krivkou ziskanou metddou najmensich stvorcov
(M) >~ —0.9540v° + 0.879 = (M), . (4.22)

Na obrazku 10 v dolnej ¢asti je vykreslend aj zavislost Standardnej odchylky

oar = V(M — (M))?) (4.23)

na vorticite.
Na obrazku 11 si dalej mozeme vSimnut désledky pomalej konvergencie pri schéme
(4.18), kedy ziskana n-funkcia nebola symetricka, ako by sme ocakévali, ¢o malo za nésle-

dok uprednostnovanie stavov so zapornymi vorticitami, kde bola n-funkcia nizsia. Preto
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Obrazok 10: Zavislost strednej hodnoty magnetizicie (M) (v) na vorticite v (¢iarkovana ciara) sme

prelozili kvadratickou funkciou v tvare (M)g, = —0.954v2 + 0.879.

0 50 mil 100 mil 150 mil 200 mil 250 mil
t n(v)

Obrazok 11: Hore je znazornena zavislost vorticity v na kroku simulécie ¢ pri dizke autoadaptac¢ného
procesu 100 mil. krokov a adapta¢nej schéme (4.18), kedy n-funkcia nebola dokonale symetricka s vy$sim
maximom pri kladnych vorticitach, ¢o sa prejavilo na uprednostiiovani stavov so zdpornymi vorticitami.
Dole je priebeh simulacie za pouzitia uz znamej funkcie 7g; ziskanej fitom cez symetrické CebysSevove

polynémy. Teraz uz nie je vyrazné ziadna nesymetria v nastevovani kladnych a zapornych vorticit.
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Tabulka 1: Koeficienty fitnutej n-funkcie (4.25)

ao (1.05 £ 0.01) x 1072
as (2.95 + 0.22) x 1073
as | (—4.67 £ 0.22) x 1073
ag | (—5.35 + 0.22) x 1073
ag | (—2.41 £+ 0.21) x 1073
ao || (=5.61 £ 20.65) x 107°
1o (1.25 + 1.99) x 10~*
Q14 (9.27 + 1.89) x 10~*
arg (1.65 4+ 0.18) x 1073
a1g (1.18 4 0.16) x 1073
ao (1.07 + 0.14) x 1073
a2 (6.32 + 1.18) x 1074
Qo4 (2.61 £ 0.93) x 10~*
Qg (1.01 4+ 0.66) x 10~*

sme fitovali 7-funkciu pomocou Cebysevovych polynémov
®,,(v) = cos(narccosv) (4.24)

na polyném tvaru

Nt (V) = Z&m@zi(v), (4.25)

¢im sme ziskali koeficienty ag;, ¢ = 0,1,...,13 (vid. tabulka 1). Takto ziskana funkcia
nge(v) pri simulécidch poskytuje symetrické prehladévanie intervalu vorticity, ¢im sa zis-
kaju presnejsie vysledky a odstrani nutnost opdtovného adaptovania n-funkcie pri opi-
tovnom spustani simulacie'®. Dalsie vysledky boli uz dosiahnuté s pouzitim symetrickej

funkcie ng¢(v).

0Pochopitelne zmena parametrov modelu (napr. teplota T, koeficienty J, D, A alebo externé pole

H***) musi byt opif nasledovana novym autoadaptaénym procesom 7-funkcie.
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4.5.1 Prepdlovanie vorticity, ART siet

V predchédzajicom odseku sme naznacili nutnost Stidia premagnetizacénych procesov.
Pri vortexovych struktirach je potrebné zasa znalost procesov, u ktorych dochadza k pre-
polovaniu vorticity. To by pri pouziti klasického Monte Carla bez tunelujucich technik ne-
bolo mozné. Multikanonickd Monte Carlo simuladcia ndm teraz zabezpecuje ergodickejsie
prehladévanie priestoru, ¢im ziskavame pozadované prepdlovania vorticity.

Pre pochopenie tychto procesov prepdlovania vorticity sme najprv na simulacné data
aplikovali SOM sief (vid. dodatok C), ktoréd je schopné klasifikicie a vyhladévania vy-
znacnych reprezentantov. Takto sme ziskali vyznacné konfiguracie zobrazené na obrazku
12. Vidime, Ze siet na$la stabiln(i vortexovu $truktaru, ako aj dalSie metastabilné stavy,
medzi ktorymi st na strane 15 uz spominané U-stavy, S-stavy, ale aj stavy, ktoré neboli
najdené pri ndhodnom Starte, akymi st stav typu leaf, ¢i z osi vychylené vortexové struk-
tary. Naproti tomu SOM siet nenasla antivortexovy stav z obrazku 3. Je to spdsobené tym
Ze antivortexovy stav nelezi v oblasti, cez ktorti prebiehaji procesy prepdlovania vorticity
pri multikanonickej Monte Carlo simulécii.

Prepolovanie vorticity na opa¢ni mdzeme na zaklade prislusnosti kazdého stavu k nie-
ktorému reprezentantovi pomocou SOM siete projektovat na graf s uzlami, ktorymi si
najdeni reprezentanti. Prechodové pravdepodobnosti medzi uzlami sme zistifovali pri dal-
Sej simulcii (vid. obr. 13). Vidime teda, Ze k prepdlovaniu vorticity dochddza prechodom
cez metastabilné stavy tak, ze centrum vortexu prejde hranou alebo rohom mimo nano-
Casticu, ¢im dojde k vytvoreniu U-stavu, prechodom cez niektory z S-stavov a opac¢nym

procesom opit dochadza k formadcii opacne orientovaného vortexu.

4.5.2 Perspektivy pristupu

SOM siet ndm pomohla pri redukcii systému na niekolko reprezentantov. Tieto vysledky
mozu byt nasledne pouzité napriklad pri odhadoch niektorych dynamickych veli¢in. Ako
priklad ziskavania tychto veli¢in moze poslazit nasledujica tvaha.

Bez pouzitia SOM siete postupujeme tak, ze interval vorticity, ktory je kvéli numeric-
kym poziadavkam uz diskretizovany, slizi ako grafova reprezentécia systému. Budeme mat
teda stavy zatriedené do skupin, z ktorych kazda pri znamej n-funkcii je charakterizovana

istou pravdepodobnostou vyskytu 7(v). T vieme urcit pomocou vztahu (4.14).
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Obrazok 12: Vyznacné konfiguracie pri multikanonickej Monte Carlo simulacii ziskané pomocou SOM
siete. Reprezentanti vyznaceni modrou farbou boli najdeni neurénovou sietou, zeleni reprezentanti boli
dopoc¢itani pomocou symetrickych reprezentantov — SOM siet ich nenasla. Pozadie zaznamenéva hustotu
vyskytu stavov (pdf) v zavislosti na priemete celkového magnetického momentu nanocastice do smeru

osi x ay: S* a SY.
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chodu. V dolnej éasti je vyznacend cela siet zistenych prechodov — tento stereogram je vhodné prezeraf
tak, Ze si stranku priblizite asi na vzdialenost z ktorej ¢itate, a pri ponechanej polohe o¢i postupne obréa-
zok vzdalujete. Pri istej vzdialenosti dojde k prekrytiu obrdzkov a vynori sa trojrozmerny obraz — vtedy

pravé oko sleduje Tavt ¢ast obrazku a lavé oko pravu cast.
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jednotlivé behy
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Obrazok 14: Rozne realizacie Monte Carlo simulacii prechodov medzi vorticitami pri Starte z vorti-
city v = 0 (plné krivky hore) a ich ustredneny priebeh (¢iarkovana krivka) vykazujici exponencidlny
prechod k vorticite vg = —0.946 s charakteristickym (relaxacnym) casom 7 /o = 485 MC-krokov (bodko-
¢iarkovane). Dole st znézornené realizécie prechodov pri Starte z vorticity v = —0.5 a ich ustredneny
priebeh s rychlym poklesom na zaciatku (s relaxaénym c¢asom Tl(}; = 64 MC-krokov), ktory zodpo-

veda priamemu prechodu do vortexového stavu. Relaxac¢ny cas sa po case ~ 80 MC-krokoch predlzuje

na hodnotu 7(2)

172 = 454 MC-krokov, kedy prevlada docasné uviaznutie systému v metastabilnom U-stave

s vorticitou v ~ —0.4.

Monte Carlo simuldciou Startom z v = 0 a s akcepta¢nym kritériom (3.16) alebo
(3.18) dosiahneme dynamicky systém, ktory po ur¢itom case skonverguje k jednej z dvoch
vorticit v ~ +1. Znazornenie tychto prechodov z v = 0 do v ~ —1 je na obrazku 14 hore

(plné ciara). Tieto trajektdrie boli ziskané tak, ze v kazdom kroku bol realizovany krok
v — —|v|, (4.26)

aby bola zarucend konvergencia len k jednej z vorticit (teda k v = —1). Vzhladom na sy-

metriu systému voci inverzii vorticity to mdZeme urobit. Stredovanim stboru takychto

trajektorii ziskavame krivku (Giarkovand), ktort sme prelozili exponencidlnou zavislostou
t

R(t) = vo [1 — exp <—7)], kde t je krok Monte Carlo algoritmu v prepocte na jeden

1
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spin. Ziskané koeficienty st: vorticita, ku ktorej systém konverguje vy = —0.943 a rela-
xacny Cas tohoto procesu je 71/, = 485 MC-krokov (naznaceny bodko-¢iarkovane). Vsim-
nime si taktiez, ze systém pri relaxacii isty cas zotrvava v oblasti s vorticitou v ~ —0.4,
ktora zodpoveda metastabilnému U-stavu.

Podobne moéZzeme ziskat trajektérie prechodov napr. z v = —0.5 do v ~ —1, ktoré su
znézornené na obrazku 14 dole (plné ¢iara). Na tychto trajektériach vidime, Ze blizkost
metastabilného U-stavu s vorticitou v ~ —0.4 pdsobi ako atraktor pre systém. Systém
tak méa nielen moznost rychleho prechodu k vorticite v ~ —1, ale aj prechodu do oblasti
s vorticitou v ~ —0.4, kde isty cas zotrva a az nasledne prejde do oblasti s vorticitou
v ~ —1. To spdsobuje, ze stredné trajektéria v désledku rychleho prechodu spociatku
rychlo klesé (zisteny bol relaxa¢ny cas 7'1(}; = 64 MC-krokov). Po tejto pociatocnej faze sa
systém nachadza bud vo vortexovom stave, alebo v U-stave, z ktorého pomaly prechadza
do vortexového stavu a preto klesanie strednej trajektorie je pomalé (s relaxaénym casom
71(2 = 454 MC-krokov). Cas pri ktorom za¢ina prevazovat vplyv trajektérii prechadzaji-
cich U-stavom je na tirovni 80 MC-krokov.

Na zéklade ziskanych veli¢in mozme urcit veli¢iny, ktoré je mozné urcit aj experimen-
talne. Takymi velicinami st napriklad pomery relaxa¢nych casov

1)

-
u® = 12 - 0.13,
T1/2

(2)

-
p® = 12 =094
T1/2

(4.27)

Tieto hodnoty potvrdzuju tvar ziskanych priebehov — vysoké hodnota parametra p(?
poukazuje na kratku dobu prechodu systému zo stavu s nulovou vorticitou do metasta-
bilného U-stavu. Tato doba je teda nizka na trovni relaxa¢ného casu 7'1(};

Ako vidime, velkou vyhodou takéhoto pristupu je kratka dizka behu simulacie a teda
vysSia efektivita vypoctu. Znalost n-funkcie nahradzuje pri vypocte energiu a spréva sa

tak ako velkoskalovy hamiltonidn. Vzhladom na predchadzajice zistenia si myslime, Ze

tato metéda mé perspektivu a mala by byt dalej rozvijana.
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5 Zaver

V tejto préaci sme sa na modeli magnetickej nanocastice pokusili ukdzat moznosti multi-
kanonického pristupu, ktory odstranuje kvazi-narusenie ergodicity. Castica samotna bola
vhodnym objektom pre studium. Jej zakladnym stavom bola vortexova struktira vhodna
pre vyuzitie v praxi ako paméitovy element s vyhodnymi vlastnostami. Vortexovy stav sa
vyznacuje nulovym magnetickym momentom a interakcia medzi casticami, ako sme uka-
zali, je potom velmi nizka. Vyskyt vortexového stavu ako zékladného stavu nanocastice
nam vsak neumoznil pouzit magnetizaciu ako parameter usporiadania. Ten sme definovali
na zaklade analégie s Edwardsovym-Andersonovym parametrom u spinovych skiel. Tento
parameter usporiadania — vorticitu sme definovali vztahom (3.24), pri ktorom sme vsak
museli definovaf referenény vortexovy stav — tym bol vystup simulacie. Vyhoda v tomto
pristupe spoc¢iva hlavne v moznosti volby fubovolného referenéného stavu, kedy parameter
usporiadania pre Iubovolny zakladny stav je uréeny tymto zakladnym stavom.

Pri aplikdcii multikanonického pristupu v simulécii sme dalej volili autoadaptivny
pristup pri urcovani multikanonickej skalovacej n-funkcie zarucujticej ergodickejsie pre-
hladéavanie fazového priestoru. Funkcia n(v) sa v tomto autoadaptivnom procese ukazala
ako atraktor pre rézne pouzité pristupy.

V dalsom sme zistent n-funkciu symetrizovali a pouzili sme ju, za vyuzitia SOM siete,
na urcenie vyznacnych reprezentantov pri procese prepélovania vorticity. Pri tomto pro-
cese sme zistili prechodové pravdepodobnosti medzi jednotlivymi reprezentantmi, ktoré
mozu slazif ako meritko pri uréovani pravdepodobnej cesty prepdlovania vorticity. Této
trajektoria, ako bolo zistené, vedie cez metastabilné stavy (U-stav, S-stav), ktoré st cha-
rakteristické malou vorticitou a vysokou magnetizaciou. Prechod vortexu do tychto stavov
pritom nastava tak, ze sa centrum vortexu dostane mimo casticu.

Ziskané multikanonické pravdepodobnosti vyskytu jednotlivych reprezentantov dalej
mozeme pouzit aj na odhady dynamickych veli¢in spojenych s procesmi preklapania vor-
texov. Multikanonické Monte Carlo spolu so SOM siefou st tak vhodnymi nastrojmi
pri konstrukeii velkoskalovych hamiltonidnov.

Ako uz tiez bolo spominané, metéda multikanonického Monte Carla je velmi perspek-

tivnou metédou, ktoré je pouzitelnd pri akejkolvek simulacii, v ktorej je nutné odstranit
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5 ZAVER

kvazi-narusenie ergodicity stivisiace s existenciou energetickych bariér medzi réznymi ob-

lastami fazového priestoru. Jedinou nutnostou je volba vhodného parametra usporiadania.

5.1 Nedoriesené problémy

e Dosial neosvetleny pohlad ostava na vztah hustoty pravdepodobnosti vyskytu stavov
s vorticitou v a n-funkcie. Zistili sme, %e predpoklad, Ze n-funkcia mé byt Gmerné
pravdepodobnosti vyskytu stavov s danou vorticitou nie je vzdy splneny. Stvisi
to s volbou adaptacnej schémy (4.20) alebo (4.21). Naviac, ako sa ukazuje, prie-
behu n-funkcie sa viac priblizuje skor stabilita stavov (prechodova pravdepodobnost

7 (v,v)). Ako v8ak tieto tri zavislosti spolu stvisia ostdva na teraz neuzavreté.

e Taktiez nebol dostatocne preskiimany vplyv velkosti parametra A. V simulécii bola
pouzité jedind hodnota A = 500. D4 sa predpokladat, Ze nizka hodnota A by nemala
za nasledok odstranenie kvazi-narusenia ergodicity, ale len preskiimavanie Sirsieho
okolia jednej z vorticit v = 1. Vysoka hodnota A zasa na druhej strane by spésobo-
vala silné oscilacie v priestore vorticit. Parameter A tak mozeme prirovnat k umelo

zavedenej ,druhej“ teplote systému.

e Vplyv magnetického pola tiez nebol preskimany. Pritom magnetické pole pri mriez-
kach takychto nanocastic hra doélezita tlohu, kedZze indukuje polarizaciu, ktoré zo-

silnuje interakciu medzi Casticami.

e Problematickym ostava aj obmedzenie multikanonického Monte Carla na konstantné

parametre. Zmena parametrov tak vedie k nutnosti novej adaptacie n-funkcie.
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Dodatky

A Niektoré dolezité vztahy

A.1 Elementarna zmena energie pri spinovom otoceni vo vse-

obecnom pripade

Zmena energie po zmene spinu S, na spin S, pri ponechani ostatnych spinov nezmene-

nych, je dana
AH =H(x') — H(x), (A.1)

kde H(x) je energia aktudlneho stavu systému a H(x') je energia stavu predkladaného
na prijatie. Dosadenim vztahu (2.2) do (A.1) a za vyruSenia vSetkych ¢lenov, v ktorych
zmena nenastala (ked ani jeden z indexov nie je rovny «) dostavame
1 loc loc 1 1 loc
AH:_§ZSZ(HZ _Hz )_§(SQ_SQ)HO<_
i (A.2)
— A[(SF)? — (82)7] = H™ - (S, — Sa).

Prvy ¢len by pri implementécii takéhoto zapisu znacne spomaloval vypocet, preto ho
prepiSeme na aplika¢ne ovela vyhodnejsi vztah. Najprv don vSak dosadime vyjadrenie

lokalneho pola (2.3), pricom pre zjednodusenie zapisu budeme zapisovat AS; = S! — S;

Z S, - (H?OC - Hioc) _

iFa

=Y s (7Y as,- DY ASery, = 3ru(ASy xue) |y o)

5
i#a ) oy "k

Obidve sumy v hranatych zatvorkach dévajui nenulovy prispevok len ak je indexom «,

preto dostavame

Z S, - (Hgloc _ Hioc) _

iFa

SZ' . ASarfa — 3(ria . Si)(rm : ASa)
~ 7Y 8,88, -DY = . (A4)
i(c) i#a (]
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Vyuzitim symetrii r;; = —rj a r;; = rj; dostavame
S 3 OLZ S’L [e %}
SUS, - (H HE) = A8, |7Y0s, - pY S T SalSira) | )
i#o i(c) i#a az

Porovnanim s (2.3) vidime, ze
D Si - (H* — HY*) = AS,, - HY". (A.6)
i#a

Spéatnym dosadenim do (A.2) potom dostavame vztah (2.4)

AH = —(S,, = Sa) - (" + H™) — A[(S7)* — (82)7]. (A7)

A.2 Energia v terminoch lokalnych poli pre dvojcasticu

Pri dvoch nanocasticiach hamiltonian (2.1) po zavedeni lokdlneho pola mozno rozlozit

na tri ¢leny:
e cCleny prislichajuce vlastnej energii jednotlivych nanocastic:
1
self,(v) __ _ — L pplos(v) Z\2 _ ext Q. _
H = 228’ H, AZ(Si) ZH S, v=1,2, (A8)
eV 1EV USZ
e interakény clen

Hint _ - Z S Hloc (2) Z S Hloc(l Z S Hloc +(2)

€l €2 i€l <A9>

_ _ Z Sz . Hi'oc,(l)

i€2
kde znak pod sumou ¢ € v predstavuje vyber spinov z v-tej nanocastice a lokalne pole

prislichajtce i-temu spinu na v-tej nanocastici je dané

Sir? — 31 (Sy - 1

loc(v kT ik\Pk ik

HY =7 ) s, -Dy = 7~5< ) (A.10)
L v ik
j(i)ev lziz

Pre zmenu jednotlivich ¢lenov energie po zmene spinu S, na prvej ¢astici'’ sa zmena

energie na druhej ¢astici nezmeni (AH*"(2) = 0) a zmena energie na prvej castici bude

AHself,( = —AS, Hloc AA[(S;)Z] — He&xt . AS,, (A.ll)

1Na druhej ¢astici platia analogické vztahy.
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kde Az = 2’ — x je zmena veli¢iny = na 2’. Pre zmenu interakéného ¢lena plati

AH™ = —AS,, - Ho%®), (A.12)

A.3 Multikanonickej schéma stredovania

Vychédzajme zo vztahu (3.4) pre stredni hodnotu
(@) = [ @op(rx)ax = 5 / Qe (A13)

Tento integral sa da teraz prepisat nasledovne

/ Q(x Nefﬂ[H( ) +1(0(x))] 3n(0(0) g (A.14)

/

~~

p(H(x))

kde Z je multikanonicka Statistickd suma dand vztahom (4.13). Dostali sme tak vztah,

v ktorom uz vystupuje multikanonické rozdelenie p(H(x)) a teda piseme
z Bn(v(x)) ,(H
= Q(x)e”" X)) p(H(x))dx. (A.15)
Q

Pomer $tatistickych sim mozeme podobnym postupom vyjadrit nasledovne:
- - -1
—B{H(x)+n(v(x
Z___ 2 /e LTINS gy| -
Z Z
p(A(x)) (A.16)

J/

Vzhladom na tieto vztahy a pri pouziti analogického prechodu medzi spojitym rozdelenim
a rozdelenim vhodnym na implementaciu, podobne ako sme presli od integralne zadanej

strednej hodnoty (3.4) ku vztahu (3.9), mo6zeme pisat

[1]

— Bn(v(xx)) _
- Z © * |pdf(xk:x):p(7'{(x)) ’
- (A.17)

n

= (x;)) ~
= 2; Q ! ‘pdf(x]-:x):p(’H(X)) ’
J
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B Prerelaxacéna technika

Pri simulovanom zihani musime vypocet ukondif pri teplote hoci malej, ale konec¢nej.
To znamend, Ze takto dosiahnuty stav systému nemusi byt (a ani nie je) stav s minimalnou
energiou. Jednym rieSenim mdze byt tprava algoritmu pre Monte Carlo simulaciu, kedy
spravime limitu pre " — 0 a velkosti pokusnych zmien na systéme postupne zmensujeme.

Dalsou moznostou je vyuzitie prerelazacnijch'? technik'®. Jednou z nich je aj technika,
ktord preklapa vSetky spiny paralelne do smeru efektivneho pola. Tato technika patri
do skupiny gradientnych algoritmov a da sa ukéazat, Ze tymto efektivnym polom pre i-ty

spin je pole
HT = HI® + 2457e., (B.1)

kde e, je smerovy vektor v smere osi z. Odvodenie (B.1) moze ¢itatel najst v odseku B.1
tohoto dodatku.
Algoritmus prerelaxa¢ného procesu ma dva parametre, ktorymi si pociato¢na konfi-

guracia systému x a pocet iteracii pre zrelaxovanie systému max:

OR(x,mazx):

1. Nastav hodnotu pocitadla krokov krok «— 0

2. Pokial je krok < max, rob nasledovné paralelne na vsetkych spinoch:

(a) Preto¢ vsetky spiny do smeru ich efektivneho pola (B.1)

(b) Uprav velkost kazdého spinu S; sférickou transformdciou tak, aby
1S;| =1

(c) Zvys hodnotu pocitadla krok «— krok + 1

Tato technika zabezpecuje relaxaciu termélne aktivovaného magnetického systému

do zdkladného stavu s minimalnou energiou.

12V angl. over-relazation.

137 velkého mnozstva technik, ktoré sa zvyknt zaradzovaf medzi prerelaxaéné techniky sme vybrali

jednu, implementa¢ne nenarocn.
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B.1 Efektivne pole pre techniku over-relaxation

Odvodme vztah (B.1) pre hamiltonidn (2.2) a lokdlne pole (2.3). Déslednym derivova-
nim a s prihliadnutim ku vztahom z dodatkov A.1 zistujeme, Ze pre jednotlivé parcidlne

derivécie hamiltonianu podla zloziek spinu plati

_% :Hioc,x + Hext,x’
0

_857:?6 :Hclxoc,y + Hext,y’ <B2)
0

_a; :H(lxoc,z + Hext,z + 2AS§47

kde horné indexy z, y a z zodpovedaju jednotlivym zlozkam vektorov. Zapisanim v kom-

paktnom tvare dostavame

oW _ OH _OH  OH
0S, ST " SvT sz

(07

e, = H + H™ 1+ 245%e, = H (B.3)

¢o nie je ni¢ iné nez zaporne vzaty gradient hamiltonianu podla a-tej spinovej premenne;j.
Gradientnd metéda vyuziva tento spadd k hladaniu minima funkcie — v naSom pripade

energie H — pomocou dynamiky

dS. oM
dt  0S,

=H" |S,| =1. (B.4)

Bertc do uvahy fakt, Ze v nasom pripade sa jednd o dynamiku spinu na povrchu gule
s jednotkovym polomerom, vidime, Ze smer vektora S, sa nemeni, ak je natoc¢eny do smeru
efektivneho pola — v takomto pripade nastdva len zmena velkosti spinu, ktoré je potom
opét sférickou transforméaciou zmenend na jednotkovi. Takouto zmenou vSetkych spinov
do smeru ich efektivneho pola priblizujeme stav systému metastabilnej konfiguracii. Ako
vidime, technika over-relaxation predstavuje gradientnti metdodu, kde sa gradient realizuje
v spinovom priestore. Moze teda sluzit ako metdda na dosiahnutie najblizsieho lokélneho
minima. Ak teda simulovanym zihanim dosiahneme pribliZenie sa ku globalnemu minimu,
technika over-relaxation dokaze systém dostat do tohoto minima.

Okrem tejto prerelaxacnej techniky existuje aj dalSia, ktord je zaloZena na pouziti
Landauvovej-Lifshitzovej-Gilbertovej rovnici (C.13) bez precesného ¢lena. Tento pristup

mé vyhodu v tom, Ze je viac fyzikdlny a stcasne zachovava velkost spinu S;.
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C SOM siete

Neurdénové siete typu SOM st samoorganizované siete schopné udenia sa bez uditela,
klasifikicie a zhlukovania dat. St preto vhodné najmé na problémy pattern-recognition'
a pod. V rdmci neurénovych sieti sa javia ako dobrym kompromisom v otazke stabilita—
plasticita.

Proces ucenia tychto sieti pozostava z troch faz: (i) konkurencnej, (ii) kooperativnej
a (iil) adaptivnej. Formalne zavedenie adaptovaného vektora a vhodnéa definicia normy
(resp. postacuje aj definicia vzdialenosti dvoch vektorov bez zavedenia normy) urcujice;
vzdialenost dvoch takychto vektrorov st podmiefiujice pre spravnu funkénost siete a jej
rychle ucenie. Vektory reprezentujice dany stav stistavy st pri uceni siete privadzané
na vstup siete, kde st nasledne porovnavané so vsetkymi reprezentantmi uchovavanymi
neurénovou sietou.

Ak privadzané vstupy oznac¢ime w,, kde t urcuje poradie vstupného vektora — u nas
krok Monte Carlo simulécie, a ak reprezentantov komprimovanych v neurénovej sieti ozna-
¢ime Wy, k indexuje reprezentantov, tak u¢enym reprezentantom siete sa v konkurencnej
fdze stava vektor s indexom

k* = arg k:{rgnNHWk — wyl], (C.1)
kde N je pocet uchovavanych reprezentantov. Kooperativna faza zarucuje vyber okolia
reprezentanta k*, ktoré sa bude podielat na uceni — u nés tato faza bola redukovana
na vyber jediného adaptovaného vektora Wy.. Vo faze adaptdcie s nakoniec vybrané

vektory ucené zvicsa pomocou Hebbovho pravidla
Wi «— (1 —5(t))Wge + () wy. (C.2)
Volili sme 7(t) exponencialne klesajtce s po¢tom iteracii ¢:

+(t) = o exp (—i) | (€3)

N

kde 7y je hodnota parametra ucenia na zaciatku simuléacie a 7y je relaxacna konstanta.

147, anglického Self Organized Map.

15Vyhlad4dvanie vzorov.
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Pri uéeni neurénovej siete sme naviac pouzivali niekolko kritérii zabezpecujucich vacsiu

stabilitu i plasticitu SOM siete.

Kreovanie neurénu: Toto kritérium poskytuje najdenie vhodného poctu reprezen-
tantov bez explicitného zadania a tym zvysSuje plasticitu siete. Podmienka pre kreaciu

neurénu je
[IWie —wef| > ¢, (C.4)

kde & je parameter wigilance!®. Znamend to, Ze ak najblizsi (vitazny) reprezentant je
dostatocne blizko k vstupujicemu vektoru, prebehne adaptéicia. Ked vSak vzdialenost
vstupného vektora je aj od najblizsicho reprezentanta velkd (teda vicsia nez ), vstup je
povazovany za vektor patriaci eSte nezistenému klastru a teda nastane kreovanie nového

reprezentanta podla pravidiel

N — N +1,
(C.5)

W_/\/’ —— Wy,

Anihilacia neurénov: Tato procedura zabranuje vyskytu dvoch neurénov, ktoré by

reprezentovali rovnaky stav. Pre anihildciu neurénov zavadzame podmienku
|Wr =W, || <& k1=1,2,... N, kE#L (C.6)

Neurény Wy, a W, ktoré tato podmienku spliiaji, povazujeme za dve reprezentécie jed-
ného stavu (klastra) a tak inicializujeme ich zanik a namiesto nich vznika novy neurén
W, podla nasledujtcich pravidiel:
Wi o (Wi + W)
W, — Wy, (C.7)
N — N -1

Naucend sief moze sluzit ako reprezentacia vstupnych dat, avSak moze byt dalej vy-

uzitd na klasifikdciu vstupnych dat, ktoré nemusia nutne byt odlisné od tych, ktoré boli

16V preklade bdelost, ostrazitost, opatrnost.
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pouzité na ucenie siete. Klasifikicia je prevadzana na zéklade vyberu najblizsieho re-
prezentanta podla vzfahu (C.1). Naviac stavy spliajice (C.4) je mozné pri klasifikacii

povazovat za neklasifikované. Vyber spociva na pleciach programatora a jeho cieloch.

C.1 Algoritmus pre SOM siet uvedeného modelu

Tvar adaptovaného vektora a norma: Adaptovany ,vektor mozeme pri naSom mo-

deli najjednoduchsie definovat ako N-ticu vSetkych spinov nanocastice, kedy symbolicky
w, = {S;(t)|li=1,2,..., N}, (C.8a)

kde N je pocet spinov nanocastice. Vzdialenost vektorov v takomto pripade definujeme

podobnym vztahom ako vorticitu (3.24):
L
W= Wil =1- 5378 s, (C.8b)
j=1

kde horny index v zatvorke urcuje prislusnost k reprezentantovi. Adaptacna formula (C.2)
je aplikovana na kazdy spin reprezentanta Sgk) zvl4ast. Ind moznost ktort sme pouzili je

definicia adaptovaného vektora v tvare
w; = {S1,Ss,...,Sn;v(t), S%(t), SY(t)}, (C.9a)

kde v(t) je vorticita, S*(t) a SY(t) st priemety celkového magnetického momentu nano-

Castice do kartezidnskych osi x a y dané vztahom

N
So() = %Z Se(t), a =1, (C.9b)
=1

S&(t) je priemet i-teho spinu v Case ¢ do smeru osi a. V takomto pripade sme sa obmedzili
na kvézi-Euklidovsk normu'!”, v ktorej st zakomponované len priemety magnetického

momentu nanocastice a vorticita

2
[W, — Wi = % ($70 = §70)% 4 (Sv) — $v0)* 4 2 (v®) —0®)",(C.90)

17V tomto pripade sme vzdialenost vektorov definovali cez normu a rozdiel vektorov, zatial ¢o v pripade

(C.8b) sme boli niiteni definovat vzdialenost vektorov priamo bez normy.

46



C SOM SIETE

kde k je konstanta, ktora charakterizuje previazanost jednotlivych veli¢in pouzitych v nor-
me. Aj napriek tomu, ze jednotlivé spiny nanocastice nevystupuji v norme, prave oni st
adaptované tak ako v predchadzajicom pripade. Veli¢iny v, S* a SY s nasledne dopoci-
tané — zastavaju len funkciu veli¢in uréujtcich vzdialenost (resp. velkost) vektorov.
Porovnanie schém (C.8) a (C.9) vsak, ako zo simulacii vyplyva, ddva kvalitativne

rovnaké vysledky. Reprezentanti ziskani oboma spésobmi boli rovnaki.

Algoritmus adaptacie SOM siete: V tomto pripade ukdzeme jeden krok adaptac-
ného algoritmu, kedy na vstup privadzame vstupny vektor (podla volby bud (C.8a) alebo
(C.9a)) a krok algoritmu ¢, ktory je pouzity vo vztahu (C.3) pri adaptacii:

SOM(t,wy):

1. Podla vztahu (C.1) ndjdi najblizSieho reprezentanta Wy« ku vstupnému
vektoru wy.

2. Ak je splnend podmienka kredcie reprezentanta (C.4), tak pouzi schému
(C.5), inak adaptuj reprezentanta Wy podla pravidla (C.2).

3. Anihiluj vietky dvojice reprezentantov W, W, spifiajiice podmienku (C.6)
podla pravidiel (C.7).

C.2 Ukazka pouzitia SOM siete.

V praxi sa Casto stretdvame s magneticky tvrdymi materidlmi, v ktorych vznikaji domény
charakterizované jednotnou orientaciou spinov. V nanocasticiach je vsak rozmer doméno-
vej steny porovnatelny s rozmerom nanocastice, preto ostry pojem doména straca zmysel.
Niekedy, napriklad pri ¢asovo naro¢nych simuléciach, je vSak ziadané poznat zjednodu-
Senul reprezentaciu magnetickej castice, kedy tymto spésobom moézeme znacne urychlit
simulaciu.

Pre tento pripad je vyhodné ziskaf reprezenticiu magnetickej konfiguracie ¢astice po-
mocou SOM siete, ktora vyhladd kvazi-homogénne ,,domény“. Vektor w; je potom defi-

novany vztahom

Wt = (Tz:?rl%?Stz’sgtJ)? t: 1’27“'7N‘ (C.l())
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Obrazok 15: Rozklad vektorového pola na kvézi-homogénne domény

V tomto pripade r¥ a r! s kartezidnske zlozky polohového vektora spinu, s7 a s! st

velkosti tohoto spinu a N je pocet spinov. Sief SOM uchovava potom M reprezentantov

v tvare
Wi, = (RS, R, SE.SY), k=1,2,..., M. (C.11)

Norma je definovand vztahom:

|lwi —wjl| = \/H2 [(rf = r5)? = (rf = 1)2] + (mf —m§)? + (m{ —m))2. (C.12)
Tu je k opét konstanta spriahnutia jednotlivych veliéin. Takto definovani SOM siet sme
aplikovali na Stvorcové dvojrozmerné vektorové pole, ktoré bolo ziskané z neusporiadanej

spinovej konfiguracie riesenim Landauovej-Lifshitzovej rovnice

S, S HY — ol (5, (5, ). ©19
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kde S; je magnetizacia i-teho elementu, v je gyromagneticky pomer, 1y je permeabilita
vékua, £ je bezrozmerny tlmiaci parameter a HS? je efektivne pole na i-tom elemente,
ktoré je suctom vymennej a magnetostatickej interakcie. Pritom jednotlivé spiny boli
na vstup SOM siete privadzané v ndhodnom poradi.

SOM siet ndm na konci vypoctu poskytla nielen reprezentaciu vstupného vektorového
pola (Cervené §ipky na obrézku 15), ale aj umoznila klasifikiciu jednotlivych vektorov. Tak
vznikli doménové Struktiry — zhluky spinov na zaklade definovanej normy prislichajicich
jednému reprezentantovi. Vzhladom na to, ze klasifikované vektory boli rovnaké ako uciace
vektory, ku kazdému vektoru bol najdeny reprezentant vzdialeny menej ako vigilance

parameter &.
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