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Wraz z szybkim rozwojem procesoréw komputerowych, symulacje numerycz-
ne metoda Monte Carlo staly sie uznanym narzedziem do badania bialek, czy
polimeréw. W celu przyspieszenia symulacji zaproponowano kilka metod roz-
wiazywania probleméw. Jedna z tych metod jest probkowanie Wang-Landau.

Probkowanie metoda Wang-Landau okresla gestos¢ stanéw i zwiazana z ni-
mi funkcje podzialu, nie zastepuje bezposrednio algorytmu Metropolisa i jego
symulacji fluktuacji termicznych. Jednakze ta metoda zapewnia rownowazng
symulacje dla modelu Isinga.

Algorytm Metropolisa jest polaczeniem techniki redukcji wariancji i techni-
ki odrzucenia von Neumanna. Techniki te pokazuja, jak zwigkszy¢ efektywnosé
integracji metoda Monte Carlo (prébkujac gléwnie losowe punkty gdzie catka
jest duza), oraz jak generowaé losowe punkty z dowolnym rozkladem prawdo-
podobienstwa.

W naszej pracy przetestujemy opisana metode w celu obliczenia gestosci
stanéw oraz energii wewnetrznej.
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Postepowanie w metodzie Wang-Landau jest podobe do algorytmu Metropo-
lisa, jednak wykorzystuje sie funkcje gestosci stanéw g(E;), a nie wspdétezynnik
Boltzmanna:

1. Zaczynamy od dowolnej konfiguracji spinu ak = si, So, ..., syoraz z do-
wolnymi warto$ciami gestosci standéw g(Ei) = 1,i = 1,..., M, gdzie M = 2N, to
liczba stanéw systemu.

2. Generujemy konfiguracje probna ak + 1 nastepujaco:

a) wybieramy czastke ,i” przypadkowo
b) odracamy spin "

3. Obliczamy energie Eatr konfiguracji prébnej.

4. Jesli g(FEatr)g(Eak), akceptujemy prébe, czyli ustawiamy ak + 1 = atr.

5. Jedli g(Fatr) > g(Eak), akceptujemy prébe z prawdopodobienstwem
P = g(Eak)/(g(Eatr): a) wybieramy jednolita liczbe losowa Or; 1. b) ustawiamy
ak+1 = atr, jesli Pr; (akceptujemy) ; ak, jesli P < rj (odrzucamy) . Ta zasada
akceptacji moze by¢ zwiezle wyrazona jako:

: Q’{Ecu}}
P(Eq, —+ By, ) =min |1, ——=
( ) |: Q[Emr]'

ktéry oczywiscie zawsze akceptuje stany o niskiej gestosci (nieprawdopodob-
ne).
6. Gdy mamy nowy stan, modyfikujemy gestosé¢ pradu stanéw g(F;) poprzez
mnoznik f:

g(Eﬂk+[J — fg{EQk.l.jjl'-
i dodajemy 1 do kosza na histogramie odpowiadajacym nowej energii:

H(Ea,,,) = H(Eq,, )+ 1.

7. Warto$¢ mnoznika f jest empiryczna. Zaczynamy od liczby Eulera f =
e = 2,71828, ktéra wydaje si¢ zachowywaé dobra rownowage miedzy bardzo
duza liczba malych krokéw (male f) a zbyt szybka seria skokéw w przestrzeni
energii (duze f). Poniewaz entropia S = kBing(E;) —kB[lng(E;)+Inf], (15,24)
odpowiada jednorodnemu wzrostowi entropii o kB.

8. Nawet przy rozsadnych warto$ciach f, powtarzane dzialania mnozenia
prowadza do wykladniczego wzrostu wielkosci g. Moze to powodowaé przepet-
nienia zmiennoprzecinkowe i zgodna utrate informacji (w koncu wielkosé g(E;)
nie ma znaczenia, poniewaz funkcja jest znormalizowana). Tych przepelnief
mozna unikngé, dzialajac na logarytmach wartosci funkcj. W tym przypadku
aktualizacja gestosci stanéw staje sie:

In g(E;) = In g(E;) +1n f.



9. Trudno$é¢ w przechowywaniu wartosci ing(E;) polega na tym, ze do ob-
liczenia prawdopodobiefistwa potrzebujemy stosunku wartosei g(E;). Mozna to
obej$é, stosujac tozsamosé = = exp(Inx) do wyrazenia stosunku jako:

9(Eq,) ex [1 9(Ey,)

1Fa) = n Q(Ea.,J = exp [In g(Eq, )] — exp[In g(Eq,)] .

10. Losowy spacer w E; trwa do momentu uzyskania plaskiego histogramu
odwiedzonych wartosci energii. Ptaskos¢ histogramu jest regularnie testowana
(co 10 000 powtérzen), a spacer konczy sie, gdy histogram jest dostatecznie
plaski. Wartoé¢ f jest nastepnie zmniejszana, aby nastepny spacer zapewnial
lepsze przyblizenie do g(E;).

11. Nastepnie zachowajemy wygenerowane g(E;) i resetujemy wartos$ci hi-
stogramu h(E;) do zera.

12. Spacery sa przerywane i rozpoczynane nowe, dopoki nie zostanie uzy-
skana zadna istotna korekta gestoéci stanow. Mierzy sie to wymagajac mnoze-
nia wspolczynnika f ~ 1 w ramach pewnego poziomu tolerancji; na przyktad
f1+4108. Jesli algorytm sie powiedzie, histogram powinien by¢ plaski.

13. Ostatnim krokiem symulacji jest normalizacja wydedukowanej gestosci
stanéw g(E;). Dla modelu Isinga z N obrotami w gére lub w d6l, warunek
normalizacji wynika ze znajomosci catkowitej liczby standw:

N

SaE) =2 = g=m(E) =

—q( E;).
2 SPIEN

Poniewaz na sume najwiekszy wplyw maja te wartosci energii, w ktorych
g(E;) jest duze, moze nie byé¢ precyzyjne dla gestosci o niskim F;, ktére maja
niewielki wptyw na sume. W zwiazku z tym bardziej precyzyjna normalizacja,
polega na wymaganiu, aby istnialy tylko dwa stany podstawy z energiami £ =
2N (jeden ze wszystkimi obrotami w gére i jeden ze wszystkimi obrotami na
dot):

Z g(E;) = 2.

E! =_.'_-Jn||'r
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Rysunek 1: Ustawienia opcji grafiki, zadeklarowanie zmiennych oraz wielkosci
fizycznych
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Rysunek 2: Inicjalizacja. Zdefiniowanie probkowania Wang-Landau

e(8, N + 1):

=@ (S[i] - Ener/T) > maxL:
S[i] - Ener/T
Ener + 4

= g

=,

1]

sumdeno
sumnume
Ener =

D@

sumnume +=
sumdeno += exp(exponent)
Ener = Ener + 4.8

fsumdeno/N
energ.plot(pos = [T, U])

r 1 in range(e, L):
for j in range(®, L):sp[i, j] =1

r i in range(®, L):
ip[i] =i+ 1
im[i] =1 -1



Rysunek 3: Inicjalizacja entropii, wyboér dowolnego spinu, inicjalizacja nowego
histogramu

int(N*random.rando

o
4

g = i//L

Enew = Eold + 2 * |(sp[int(ip[xgl), t(im[xgl), yg] +
lspxg, int(iplygl)] + splxg, int( )| * splxg, yel

deltas = S[iE(Enew)]-S[iE(Eold}]

if deltaS <= @ random.random() < exp(- deltas):
Eold = Enew;
splxg, yel *

[iE(Eold)] += fac;

if j == @:
Hsup
Hinf

if hist[j]
if hist[j
if hist[j]<Hinf:Hinf = hist[j]

height = Hsup - Hinf
ave = Hsup + Hinf
percent = 1.8*heig|

if percent<@.3
prin

for j in ran,
prhist[j]
hist[]j] =

*= 9.5

iter += 1
hist[iE(Eold)] += 1




Rysunek 4: Przywolanie algorytmu Wang-Landau, obliczenia
if fac »= 8.5:

histo.x = 2.8 * arange(®, N) - N
histo.y = ©8.825 * hist - 18

deltaS = 0.0

print("wait because iter > 13 @606 @e8”
WL()

deltaS = 8.0

for j in range(®, N + 1):
order = j *4 -2 *N
deltasS = S[j] - s[e] + log(2)
if S[j] != e: entrp.plot(pos = [1. * order/N, deltaS])

IntEnergy();

il print(”D:ﬂe”ﬂ

Rysunek 5: Obliczenia wykonane przez program:

because iter > 13 8808 888
'@ log(f) 1
- 5p088 log(f) @.5
- 99000 log(f) ©.25
- 136000 log(f) ©.125
- 170880 log(f) @.0625

- 239000 log(f) ©.83125

- 300000 log(f) ©.815625

- 370000 log(f) ©.8078125

- 450000 log(f) ©.80390625
- 550000 log(f) ©.801953125
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Rysunek 6: Histogram
1st histogram: H(E) vs. E/N, corresponds to log(f) = 1
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Rysunek 7: Wykres zaleznosci logg(E) od E/N
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Rysunek 8: Wykres zaleznosci U(T)/N od T
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Wyniki pokazuja, iz gestosé standéw uzyskana bezposrednio przez metode
Wang-Landau umozliwia obliczenie wlasciwosci termodynamicznych nawet dla
duzych ukladéw. Mozemy rowniez powiedzie¢, ze badania przeprowadzone ta
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metoda sa dokladniejsze niz te, ktére bylyby przeprowadzone w standardowej
symulacji Monte Carlo. Wielkosci termodynamiczne, takie jak energia swobodna
i entropia sg bezposrednio szacowane na podstawie gestosci stanéw.
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