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Wyzarzanie

@ wzrost temperatury goracej kapieli do takiej wartosci, w ktorej
ciafo state topnieje

@ powolne zmniejszanie temperatury do chwili, w ktérej
czasteczki utoza sie wzajemnie i osiagna (ang. ground state)
temperature zerowa

@ przeciwienstwo hartowania



Algorytm Metropolis

@ Metropolis i in. (1953) — algorytm statystycznego
symulowania (Monte Carlo) zmian ciafa statego w goracej
kapieli az do stanu termicznej réwnowagi

@ losowe generowanie sekwencji standéw ciata statego:
e stan / ciata statego i jego energia E;,
o perturbacja (mate znieksztatcenie) — nastepny stan.
Energia nastepnego stanu wynosi E;.
o jedli E; — E; <0, stan j jest akceptowany jako stan biezacy


https://www.youtube.com/watch?v=h1NOS_wxgGg
https://www.youtube.com/watch?v=vTUwEu53uzs
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@ https://www.youtube.com/watch?v=hiNOS_wxgCGg, https://www.youtube.com/watch?v=yTUvEuS3uzs
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Analogie do optymalizacji

System fizyczny =~ Problem optymalizacji

stan | rozwigzanie
energia | koszt
ground state | optimum
temperatura T | parametr kontrolny ¢
szybkie schtadzanie | lokalna optymalizacja
powolne schtadzanie | symulowanie wyzarzanie




Symulowane wyzarzanie

@ zastosowanie algorytmu Metropolis do optymalizacji
kombinatorycznej

@ inne nazwy: simulated annealing, Monte Carlo annealing,
probabilistic hill climbing, stochastic relaxation



Kryterium akceptacji

@ /, j — rozwigzania

e f(i), f(j) — koszty

@ kryterium akceptacji okresla czy j uzyskane z i jest
akceptowane

1 it £(j) < f(i)
Pc{accept j} = { exp (M) if () > f(i)
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@ /, j — rozwigzania

o f(i), f(j) — koszty

@ kryterium akceptacji okresla czy j uzyskane z i jest
akceptowane

1 it £(j) < f(i)
Pc{accept j} = { exp (M) if () > f(i)

Zadanie domowe: narysuj e~ dla kilku réznych c.



procedure SYMULOWANE_WYZARZANIE
begin
INICJALIZUI (xstare, Co, L)
k:=0
X:=Xstart
repeat
for | :=1to Ly do
begin
GENERUJ(x z N(x))
if f(x') < f(x) then
x = x
else
if exp(—(f(x") — f(x))/C«) > random|0, 1) then
x = x'
end
k=k+1
OBLICZ(Cy)
until WARUNEK_STOPU
end
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Zbieznos¢ algorytmu SW

@ mozna uzyskaé takie Ly i ck, ktére zapewniaja zbieznos¢ SW
do optimum



Zbieznos¢ algorytmu SW

@ mozna uzyskaé takie Ly i ck, ktére zapewniaja zbieznos¢ SW
do optimum

@ dobre przyblizenie SW: generowanie homogenicznych
tancuchéw Markowa skonczonej dtugosci dla skofnczonej
sekwencji malejacych wartosci parametru kontrolnego



tancuch Markowa

e tancuch Markowa jest sekwencja prob (rozwiazan), w ktorej
prawdopodobiefistwo wyniku danej préby zalezy (tylko) od
wyniku poprzedniej préby.


https://pl.wikipedia.org/wiki/%C5%81a%C5%84cuch_Markowa

tancuch Markowa

e tancuch Markowa jest sekwencja prob (rozwiazan), w ktorej
prawdopodobiefistwo wyniku danej préby zalezy (tylko) od
wyniku poprzedniej préby.

o tancuch Markowa jest niehomogeniczny jesli
prawdopodobiefstwo przejscia zalezy od numeru proby k.
Jesli nie zalezy, to tancuch Markowa jest homogeniczny
(jednorodny w czasie).


https://pl.wikipedia.org/wiki/%C5%81a%C5%84cuch_Markowa

Sposéb (schemat) chtodzenia okresla

@ skonczona sekwencja wartosci parametru kontrolnego, tj.
e poczatkowa warto$¢ parametru kontrolnego ¢
e funkcja dekrementacji parametru kontrolnego
e koncowa warto$¢ parametru kontrolnego
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@ skonczona sekwencja wartosci parametru kontrolnego, tj.
e poczatkowa warto$¢ parametru kontrolnego ¢
e funkcja dekrementacji parametru kontrolnego
e koncowa warto$¢ parametru kontrolnego

@ skonczona liczba przej$¢ dla kazdej wartosdci parametru
kontrolnego, tj.
e skonczona dtugos¢ kazdego homogenicznego tancucha
Markowa



Wartos¢ poczatkowa parametru kontrolnego

@ wartos¢ ¢y powinna by¢ odpowiednio wysoka by zapewnié
akceptacje wszystkich przej$¢ (poczatkowy wspotczynnik
akceptacji jest bliski 1).
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e zalezy od problemu (patrz formuta z Af i P.)
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@ np. p~0.98 i érednie Af = 1000 = cg ~ 49 500
@ albo symulujemy podgrzewanie. . .



Sposéb chtodzenia Kirkpatricka, Gelatta i Vecchi'ego

@ Zmniejszanie wartosci parametru kontrolnego:
Ck4+1 = O Ck, k:1,2,...
_ K
Ck+1 = Q"

« jest stata mniejszg od 1 (np. 0.8 — 0.99)



Prosty sposéb chfodzenia: np. Ly =L




Dtugos¢ tancucha Markowa

@ powinna wystarczy¢ by algorytm moégt ,odwiedzi¢” wszystkich
sasiadéw przynajmniej raz (osiagnaé stan réwnowagi
termodynamicznej na kazdym poziomie temperatury)
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sasiadéw przynajmniej raz (osiagnaé stan réwnowagi
termodynamicznej na kazdym poziomie temperatury)

@ poniewaz prawdopodobiefstwo akceptacji zmniejsza sie w
czasie, mozna by sie spodziewac Ly — oo dla ¢, — 0. Dlatego
ogranicza sie dtugos¢ tancucha Markowa dla matych ¢,
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@ w praktyce — proporcjonalna do Sredniego rozmiaru sasiedztwa



Wartos¢ koncowa parametru kontrolnego

Algorytm konhczy dziatanie, gdy np. biezace rozwiazanie nie zmieni
sie dla kilku kolejnych tancuchéw Markowa.



Inne schematy chtodzenia




