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Plan wykładu

✦ Symulowane wyrzȧzanie - cd.
★ Podstawy fizyczne
★ Opis statystyczny
★ Optymalizacja a krystalizacja - analogie
★ Próbkowanie wȧznósciowe (ang. importance sampling)

✦ Technika łáncuch́ow Markowa (ang.Markov Chain Monte Carlo)
★ procesy stochastyczne
★ algorytm Metropolisa
★ algorytmy bł↪adzenia przypadkowego

✦ Algorytmy typu Simulated Annealing
★ klasyczny Simulated Annealing
★ algorytmVery Fast Simulated Annealing
★ Jak u̇zywác algorytmu SA - “́sci ↪aga”
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Proces schładzania
schładzanie powolne

Proces schładzania - system zd↪aża do stanu o minimum energii wewn↪etrznej
- ruchy termiczne zostaj↪a “zamrȯzone”

T - high T - low
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Proces schładzania
szybkie schładzanie

T - high T - low
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Układ fizyczny - opis statystyczny

✦ Interesuj↪a nas na oǵoł makroskopiczne wielkości: tem-
peratura, g↪estósć, lepkósć, itp.

✦ Wiele różnychmikroskopowych stańow odpowiada tej
samemej wielkósci makroskopowej

✦ Równowaga termodynamiczna:stan makroskopowy
nie zmienia si↪e w czasiejednak̇ze stany mikroskopowy
- tak
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Thermodynamika r ównowagowa

Rozkład Boltzmana (kanoniczny)

p(C) =
1
Z

exp

(
−E(C)

kT

)
E - energy of a given state
T - temperature

Z(T,M, ...) =
∑
C

exp

(
−Ei

kT

)

prwdopodobiénstwo realizacji stanu makroskopowego
przez dany stanmikroskopowyC
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Proces schładzania
ewolucja rozkładu Boltzmana

T=10 T=1 T=0.1
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Proces schładzania:
krystalizacja

Model Space
Temperature

L5- 7 Uniw. Śl ↪aski, 7.XII.2004



Symulowane schładzanie - optymalizacja

Szukamy absolutnego minimum dodatniej funkcjiS(m) > 0

S(m) =⇒ e−
S(m)

T
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Algorytmy typu Simulated Annealing

Wybierz To

Zmniejsz T

Zakoncz gdy T = Tk

Wygeneruj C z p(C)
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Generowane pŕobki

T=10 T=1 T=0.1
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ang. Importance Sampling
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Two-step Metropolis (0.1)
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Procesy dynamiczne
(z kr ótk ↪a pami ↪eci ↪a)

deterministyczne stochastyczne

X(t + dt) = X(t) + f(X(t), t)dt P (x, t) =
∑

x′ P (x′, t′)K(t, x; t′, x′)
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Łańcuchy Markowa

✦ dyskretny czas:t1, t2, · · ·

✦ proces stchastyczny z “krótk ↪a” pami↪eci ↪aK(ti, x; ti−1, xi−1)

✦ proces ergodyczny:

★ stacjonarnyK(t, x; t′, x′) = K(x, x′)
★ nieredukowalny: (graf nieredukowalny)
★ aperiodyczny

✦ Istnieje rozkład stacjonarny:π(x′) = π(x)

π(x) =
∫
x′

π(x′)K(x;x′)dx′
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Stacjonarny łańcuch Markowa

p(xi) =
∑
k

p(xk) K(xi;xk)

p(x) =
∫
x′

π(x′)K(x;x′)dx′
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Realizacja łańcucha Markowa
Bł ↪adzenie przypadkowe (ang. random walk

xi =⇒ xi+1 = x : pxi→xi+1
= K(xi+1|xi)

ergodyczny periodyczny redukowalny
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Algorytm przykład
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Algorytm przykład

pi = (px, py, pz)

Równanie ewolucji

pi+1 = pi ·


0.1 0.9 0

0 0.1 0.9

0.6 0.3 0.1


pi→∞ =???
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Algorytm przykład
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Określenie procesu

1.

2.
K =


K11 · · · K1N

K21 · · · K2N

... ... ...

KM1 · · · KMN


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Algorytm Metropolisa-Hastinga

xi+1 = xi + δxi

K(xi;xi+1) = min
{

1,
p(xi+1)
p(xi)

}
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Algorytm MH - ograniczenia

xi+1 = xi + δx
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Algorytm MH - ograniczenia
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✦ Utwórz rozkład “Boltzmanowski”p(m, T ) = exp(−S(m)/T )

✦ WybierzT0, i model pocz↪atkowymα i océn go

pα = p(mα
, T0)

✦ Dla danej temperaturyTk wylosujmα+1 z p(m, Tk)

★ wylosuj pŕobke testow↪amβ: mβ = mα + δm
★ océn mβ: pβ = p(mβ, Tk)

★ Utwóż mα+1

➡ zaakceptujmβ z prawdopodobínstwemp = min (1, pβ/pα)

mα+1
= mβ

➡ jeśli mβ odrzucona duplikuj stan obecny

mα+1
= mα

✦ Zmniejsz temperatur↪e
Tk+1 = f(Tk)

✦ Powtarzaj ȧz do osi↪agni↪ecia kóncowej temperatury
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Algorytm Metropolisa jako Random Walk
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Algorytm SA przykład

while( T > Tf) /* decrease T loop */
{

nc =ceil( p2+p3*exp(-(double)k/(double)sa->n));
if(nc<=1) nc=1;
++k;

for(l=0;l<nc;l++) /* T=const loop */
{

for(j=0;j<N;j++) /* generate new sample */
{
u=SArandval(0,1); /* modified VFSA */

x= fabs(2*u -1);
z= T*( pow(1+1/T,x) - 1);

if(u >=0.5)
p=mi[j] + z * (mu[j]-mi[j]);

else
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p= mi[j] - z * (mi[j]-ml[j]);

mf[j]=p;
}

tt= (*fun)(mf); /* evaluate */
e = tt-ta;

z=exp(-e/T);
u=SArandval(0,1);

if( e<0 || z > u) /* accept */
{

ta=tt;
mc = mi;
mi = mf;
mf=mc;

if(ta < ts) /* keep the best */
{ ts=ta;

for(i=0;i < N; i++)
ms[i]=mi[i];

}
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}

} /* End of T=const loop */

To=T; /* decrease T (VFSA scheme) */
z=Tc*pow((double)(k),di);
T = Ti*exp(-z);

if(sa->pf>0) /* messages to STD_ERR */
{ if(k%sa->pf==0)

fprintf(stderr," VFSA: T = %.2e dT = %.2e iter: %-6d nc: %-3d Opt.: %.5e \n",T,T-To,k,nc,ts);

}

} /* End of cooling (T) loop */
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