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Introducere

Optimizare unidimensionala
Metoda cautarii simultane
Metoda cautarii dihotomice
Metoda Fibonacci
Metoda sectiunii de aur

Optimizare multidimensionala
Metoda simplexului descendent (Nelder-Mead)
Metoda Powell
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Formularea problemei
Sa se gaseasca n parametri independenti, notati x;, X3, ..., X,
pentru care expresia E este minima, unde

E :f(X17X27"'7Xn)7 (l)
sif :Q— R, QCR", estedata.
Pe scurt:
(X1, X5, ..., %y) = agminf(Xy, Xz, ..., Xn). 2
Notatii
X = [X1, X2, ..., %n]T € Q. (3)
Xmin = X5, %5,...,x]" € Q (4)

Xmin = argminf(x), xe€Q
Emin = f(Xmin)-
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Formularea problemei

Xmin = argminf(x), xe€Q (5)
Emin = f(Xmin)- (6)

Observatii:
1. Min/ Max - limitare ?

max {f(x)|x € Q} = —min{—f(x)|x € Q}

2. Optimizarea "scalara" - un singur numar inglobeaza criterii
e de proiectare (|| performanta ceruta — cea obtinuta ||);
e de economie (pretul).
= f este numita functie obiectiv, functie de cost, functie de
merit, criteriu de performanta.
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Formularea problemei
Minime globale/locale

Xmin = argminf(x), xe€Q @)
Emin = min{f(x)|x € Q} (8)

Xmin €Ste minim global daca

e daca Epj, < f(x) doar intr-o vecinatate a lui X, atunci
minimul este local.

e in practica este dificil de stabilit daca un minim gasit este
local sau global;

e minimul global s-ar putea sa nu fie unic.
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Metode de optimizare
I. Deterministe - conduc la aceeasi solutie pentru rulari diferite

aceeasi parametri.

e Dezavantaj: gasesc intotdeauna un minim local,
dependent de initializare;

e Avantaj. efort de calcul mic.
in problemele de optimizare din efortul de calcul se
exprima Tn numar de evaluari de functii obiectiv.

Pot fi
1. de ordin zero - necesita doar evaluari de functii obiectiv;
Ex: metoda cautarii simultane; metoda cautarii dihotomice; metoda Fibonacci; metoda sectiunii de aur;
metoda simplexului descendent (Nelder-Mead); metoda Powell, etc.
2. de ordin superior (1,2) - necesita si evaluari ale derivatelor
functiei obiectiv.
. Stocastice
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Metode de optimizare - 1D

(X1, X5, ..., Xy ) = agminf(Xy, Xz, ..., Xn). (10)

"Optimizare 1D" :n=1
— In contextul optimizarii 1D: f se numeste unimodal & atunci
cand are un singur minim Tn domeniul ei de definitie.

"Optimizare nD" :n>1

Metode
e de cautare = intervalul care contine minimul este micsorat
prin evaluarea lui f in anumite puncte;
e de aproximare = functia de optimizat este aproximata
printr-o functie cunoscuta care poate fi analizata usor.
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Metoda cautarii simultane

Ideea:
e se imparte [a,b] In n subintervale x;, =a+ih,i =0,...,n,
h=(b-a)/n.

e se selecteaza valoarea minima dintre f(x;).
Obs: h - suficient de mic

functie met_cautarii_simultane(real a, b, functie f,intreg n)
h=(b—a)/n
minim = f(b)
pentru i =0:n—1

x =a+ih

val = f(x)

daca (va < minim)

minim = val;

intoarce minim

Complexitate 1 T = O(n)

tOperatia de referinté este evaluarea functiei f.
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Metoda cautarii simultane
Acuratete (pp f unimodald)

Daca xi este punctul de minim obtinut = Xmin € [Xk—1,Xk+1]-

Obs:

e [Xk_1,Xk+1] - interval de incertitudine
Xmin € [Xk — h, Xk + h] < "Xmin = Xk £ h".
e Eroarea absoluta
[Xmin — Xk| < h

e Eroarea relativa

h
~ min(|Xk_1/, [Xk+1])

— dificultate daca xx_; = 0sau xx,1 =0

Xmin — Xk

Xmin



Introducere Optimizare 1D Optimizare nD

ooe

Metoda cautarii simultane
Acuratete (pp f unimodala)

Se prefera
Estimator al erorii relative = raportul dintre intervalul de
incertitudine final si cel initial

2h

ar = — = —
““b_a n

Pentruca erng < e = 2 < e =n = [2] + 1 evaluari.
Dacde=10""=n=2-10"+1 (ex: ¢ = 1% = n = 201).
Generalizare

Ideea metodei s-ar putea generaliza in spatiul n-dimensional,
dar efortul de calcul ar creste enorm de mult.
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Metoda cautarii dihotomice
Pp. f unimodala.
Ideea cautarii dihotomice 2

e daca x, Si X, sunt doua puncte situate de aceeasi parte a
punctului de minim Xq,n atunci cel care se gaseste mai aproape
de Xmin furnizeaza o aproximatie mai buna.

i L
H H
Xa Xp o Xmin X X X5

f(xp) <f(xa) f(xa) < f(Xp)

2 . . . N PRV PR— . N « - . «
Dihotomie = diviziune in doua parti; bifurcare; impartirea unei notiuni in alte doua notiuni care epuizeaza
intreaga sfera a notiunii impartite.
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Metoda cautarii dihotomice

Ideea algoritmului

Fie | = (c,d) intervalul de incertitudine si
Xa < Xp doua puncte Tn acest interval.

daca f(Xa) < f(Xp)
atunci oy = (€, Xp)

mesmsmm  Se poOate elimina
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Metoda cautarii dihotomice

Ideea algoritmului
Fie | = (c,d) intervalul de incertitudine si
Xa < Xp doua puncte Tn acest interval.

daca f(xa) > f(Xp)
atunci lnoy = (Xa, d)

C xa xb d

memmsmm  S€ poate elimina
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Metoda cautarii dihotomice

Ideea algoritmului

Fie | = (c,d) intervalul de incertitudine si
Xa < Xp doua puncte Tn acest interval.

dacs f(xa) = f(Xp)
atunCI Inou — (Xa,xb)

I e pot elimina
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Metoda cautarii dihotomice

Ipoteza de unimodalitate permite micsorarea succesiva a
intervalului de incertitudine.

Algoritm: se injumatateste intervalul de incertitudine plasand
perechi de puncte test foarte aproape una de cealalta (Ax -
distanta dintre ele) in interiorul fiecarui interval.

Exemplu - daca | = [0, 1]

Dupa primul pas

1 Ax

|nou:[0,§+ 2 )
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Metoda cautarii dihotomice

Ipoteza de unimodalitate permite micsorarea succesiva a
intervalului de incertitudine.

Algoritm: se injumatateste intervalul de incertitudine plasand
perechi de puncte test foarte aproape una de cealalta (Ax -
distanta dintre ele) in interiorul fiecarui interval.

Exemplu - daca | = [0, 1]

Dupa al doilea pas

1 Ax 1 Ax
o =lg 5t )
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Metoda cautarii dihotomice
Acuratete

e m pasi: 2m evaluari si un interval de incertitudine de | /2™.
« Dupa n evaluari intervalul de incertitudine este | /2"/2,
e Eroarea relativa
/272 1
| - on/2

€g =

Pentru ca ene < e = 55 <e=n=2log, (3) + 1 evaluari.
Daca e = 1% = n = 14, mai eficient decat la cautarea simultana.
Dezavantaje
e AX nu poate fi mai mic decét zeroul masinii
¢ Este ineficienta evaluarea functiei pentru valori atat de
apropiate. Erorile de rotunjire ar putea duce la decizii
gresite.
e Metoda nu se poate generaliza in cazul n-dimensional.
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Metoda Fibonacci

Ideea: eliminarea intervalelor similar ca la metoda cautarii
dihotomice, dar punctele intermediare X5 Si X, hu sunt

apropiate.
Reamintire: sirul lui Fibonacci
ag=a, =1
an—=4anp_1+an_2, nh=23,... (11)
1,1,2,3,5,8,13,21,. ..
Obs:
. ap— -1 5
fim 2=t _ 1HVE g es (12)
n—oo an 2
Dem:

an/an_1 =1l+ap_o/a,_1 = 1/x =14+x=>x24+x-1=0,etc.
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Metoda Fibonacci

I = [XLksXu k]

f(Xa,k) < f(Xb7k)
atunci Iy, = |15L+)1
altfel ly,q = I,Ei)l

1
1
! Xak < Xpk
1
1 1
: LY = i ®)
1 1 k+1l 7 I"'k+1
| |
1 1 1
o k+1 X
. T (R
1 | | k+1 |
| ] ] I X
XLK, Xak  Xbk *u,k Daca
| |
1 1
' 1
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Metoda Fibonacci

I = [XLksXu k]

1

1

! Xak < Xp,k

1
1 1
] ]

L _ R
| | el = M
| |
1 1 1
| N (R
1 | | k+1
1 h T | X
- - —
XLk, Xak bk Xy,k Daca

! b F(Xak) < f(xok)
: | ' atunci Iy = |15L+)1
N 1

altfel ly,q = I,Ei)l
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Metoda Fibonacci

Daca
f(Xak) < f(Xo k)
atunci
L)
let1 =Nty

XLk+1 = XLk
Xy k+1 = Xb k
Xpk+1 = Xak

(L)

1
1
ST
\ ]
1
1

1
1 1 |
1 1 k+1
I ] X
- s >

XLkl Xak+l Xpke1 XUkl
[}

1

| Xak+1 ales a.l
! |(L) _ ||(R) |
! ‘k+2‘—‘ k42
1

! li
' altfel

Optimizare nD
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Metoda Fibonacci

Etc.
Céti pasi ?

Obs:

I = lkr1+1ki2 (13)
X

(I este de acum lun-
gimea intervalului de
incertitudine).
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Metoda Fibonacci

Ultimul interval de in-
certitudine va fi TIm-
partit in 2 si nu in 3
si aceasta va fi solu-

1
|
1
! tia Tntoarsa.
1
1
! 1
! 1 In = lnp1 = 1y
: k+1: + | (R) : h-1 = h+ha= 21y
: : : : Ik+1 : lh—2 = Ih-1+Ih =3l
\ ! ! ' ' InXa = ln_2+In_1 =5l
LK Xak bk Xy na = Iha+ho=8
l ! :
: l ! (14)
' ! Sirul Fibonacci:

1,1,2,3,5,8,...
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Metoda Fibonacci

In—l

In—2
In—3
In—4
Ik
1

n se stabileste de la inceput!

azln
a3|n
azln
asly

a-n—k—i-lln

anln

Optimizare nD
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(15)
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Metoda Fibonacci

Trecerea de la un

1
1
. E pas la altul:
] ]
: : lkt1 = ﬂh
1 1 An—k+1
: k+1 ! : (16)
; : ! I(R) ! Xak = Xuk — lk+1
1 \ 1 k+1 1 a7)
: ' ' : sadt,
XLk Xak  Xbk XU,k !

i I Xpk = XLk + lks1
(18)

=
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Metoda Fibonacci

functie [real x_min,tol_x,f_min] = met_fibonacci(real la, Ib, functie f, intreg n)
a = numere_fibonacci(n) ; calculeaza numerele Fibonacci intre 1 si n
xL; = la; capatul din stanga al intervalului initial
xU; = Ib; capatul din dreapta al intervalului initial
I3 = Ib — la; lungimea intervalului initial
l2 = (an—1/an)l1
xa; = xU; — Iy
xby =xLg + 1
fa = f(xay)
fb = f(xby)
pentru k =2,n—1
lk+1 = (an—k/@n—k+1)lk
daca (fa <= fb) atunci
XLy = XLk —1
xUg = xbyg _1
xag = XUg — ly1
xby = xag_1
fb =fa
fa = f(xag)
altfel
XLk = xax_1
XUg = xUy_1
Xbg = XLy + Iy
xag = Xby_1

fa = fb
fo = f(xby)
x_min = (xLg + xUy)/2

tol_x=I,_1
f_min = f(_min)
retur
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Metoda Fibonacci

Acuratete si efort de calcul

Eroarea relativa I 1
n
n_ - 19
L an (19)
se obtine cu un efort de n + 1 evaluari de functii.
an: 1,2,3,5,8,13,21,34,55,89,144, . ..
i — 77 dupa 12 evaluari
Cautare simultana: 21 de evaluari pentru a scadea intervalul de
incertitudine de 10 ori.

Fibonacci: '—i = & = 7 evaluari.
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Metoda Fibonacci

Numarul de evaluari de functii trebuie impus ca parametru de
intrare.

e Daca se cere ca valoarea functiei sa scada de un anumit
numar de ori fata de valoarea initiala, atunci numarul de
evaluari nu poate fi estimat.

e Daca se cere ca intervalul de incertitudine sa scada de un
anumit numar de ori fata de valoarea initiala, atunci se
poate determina cea mai mica valoare N pentru care
1/ay < e, sifolosit acest N ca parametru pentru procedura
Fibonacci.

e Se poate demonstra ca dintre metodele care cer un numar
fixat de evaluari de functii, metoda Fibonacci realizeaza
cea mai mare micsorare a intervalului de incertitudine.

Metoda nu se poate generaliza in cazul multidimensional
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Metoda sectiunii de aur

Fibonacci: primele doua puncte x; Si X, depind de numarul de
evaluari de functii. Odata specificat acest numar si pusa
conditia ca la sfarsit x; = xp rezulta lungimea intervalelor.

Metoda sectiunii de aur - presupune tot ca
lk = lkta + lkr2, (20)
dar, impune ca

I I
==y (21)
let1  lkg2
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Metoda sectiunii de aur

Ik = lk41 + lks2

lk  lkya 1
-5 )
lky2 k42

W =p+1,

1++5
="

Sectiunea de aur = Tmpartirea unui interval in doua
subintervale a.i. raportul dintre intervalul intreg si subintervalul
mai mare este egal cu raporul dintre subintervalul mai mare si
cel mai mic.

Vedeti si https://en.wikipedia.org/wiki/Golden_ratio

~ 1.618


https://en.wikipedia.org/wiki/Golden_ratio
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Metoda sectiunii de aur

Algoritm - seamana cu cel al metodei Fibonacci, se fac
urmatoarele modificari:

e a,_1/a, se inlocuieste cu ¢
® an_k/an_ki1 Se Tnlocuieste cu ¢
¢ inloc de ciclu cu contor se foloseste ciclu cu test

e criteriul de oprire este mai natural - bazat pe reducerea
lungimii intervalului de incertitudine de un numar impus de
ori.

Tema - scrieti pseudocodul algoritmului, implementati-l, testati-|
si comparati rezultatele cu cele obtinute cu metoda Fibonacci.
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Metoda sectiunii de aur

Comparatie cu metoda Fibonacci
Se poate arata ca

(pn-i-l
an ~ NG (22)
Fibonacci:
G=n_L_5 (23)

T ay ol
Sectiunea de aur (pentru acelasi numar de evaluari):
In 1

Eg=+ = 24
970 et @)
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Metoda sectiunii de aur

Comparatie cu metoda Fibonacci

Rezulta ca )

g ®
— ="—=1.17 25
e V5 (@3)

Pentru acelasi numar de evaluari de functii, reducerea
intervalului la Fibonacci este mai mic cu 17% decét la
sectiunea de aur.

Acest avantaj se obtine Tnsa pe baza specificarii in avans a
numarului de evaluari de functii.
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Metoda simplexului descendent (Nelder-Mead)
Formularea problemei:
(X1, X5, ..., Xy) =agminf(xy, Xz, ..., Xn). (26)

n>1
Nelder si Mead (1965) - metoda simplexului descendent:

e E simpla conceptual si are o naturalete geometrica;

e Nu are nevoie de un algoritm de minimizare 1D;

¢ Nu este foarte eficienta dpdyv al efortului de calcul;

E frecvent utilizata daca efortul necesar evaluarii functiei
este mic;

Nu trebuie confundata cu metoda simplex a programarii
liniare;
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Metoda simplexului descendent (Nelder-Mead)

Simplex = poliedru cu n + 1 varfuri

/

n=1 n=2 n=3

e nu este neaparat regulat;
e ne intereseaza cele nedegenerate (cu masura nenuld).
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Metoda simplexului descendent (Nelder-Mead)

Ideea: simplexul se "misca” in spatiul n-dimensional, pana
cand se intalneste un minim.

Initializarea: este nevoie de n + 1 puncte de start.
Misc arile:
e reflectare

expansiune

contractie partiala

contractie totala

muta (in general) varful careia 1i corespunde cea mai proasta
valoare a functiei obiectiv.
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Metoda simplexului descendent (Nelder-Mead)
Reflectarea - miscarea punctului cel mai prost se face prin
simetrie fata de centrul fetei opuse a.t masura simplexului sa se
conserve.

Simplex IBR, unde

f(B) < f(l) < f(R)

(B = bun, | = intermediar, R = rau)

M - mijlocul segmentului IB:
v = (I'| + rB)/2

IMN| = [[RM]|

N

v =rm+ MN = rM+|lMN||

=Iy+rw—rr=2ry —rr. (27)
IIRMII

Daca f(N) < f(R) atunci reflectarea este reusitd, noul simplex 1BN
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Metoda simplexului descendent (Nelder-Mead)
Expansiunea - e o miscare facuta pentru a accelera cautarea.

N
Simplex IBR, unde
f(B) < f(l) < f(R)
rm =(rn +re)/2
IMNI| > [[RM|

RM
rN:rM+MN:rM+||MN||HR—M”:rM +9(rm — rr)- (28)

g > 1. Uzual g = 2. Dupa expansiune masura simplexului creste.
"Expansiunea” cu g < 1 se numeste tot reflectare.
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Metoda simplexului descendent (Nelder-Mead)
Contractarea partial a - se face atunci cand simplexul ajunge
intr-o vale si el Incearca sa patrunda mai adanc in vale.

Simplex IBR
f(B) < f(l) < f(R)
v = (r| + rB)/Z

N =rm+MN=ry+bMR =ry +b(rg —rm). (29)

b € (0,1), in mod uzual b = 0.5
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Metoda simplexului descendent (Nelder-Mead)

Contractarea total a - se face atunci cand simplexul Tncearca
sa treaca printr-un relief ca o ureche de ac de cusut si atunci se
contracta n toate directiile, orientandu-se dupa punctul cel mai
bun.

Simplex IBR

f(B) < f(l) < f(R)
m = (r| + TB)/Z
In = (rR + TB)/Z
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Metoda simplexului descendent (Nelder-Mead)

el

You D"

Contour Plot with Nedler Mead Triangles



https://www.youtube.com/watch?v=HUqLxHfxWqU
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Metoda simplexului descendent (Nelder-Mead)

Algoritm - se bazeaza pe reflectare si in functie de rezultat se
incearca alte miscari

; Tnifalizare simplex
Pl=..
P2=..
P3=..
g =2 ;factor de expansiune
b = 0.5; factor de contratare partiala
; sortare [B, |, R, valB, vall, valR] = sorteaza(P1,P2,P3)
repeta
; incearca reflectare
M= (B+1)/2
N=2M-R
valN = f(N)
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Metoda simplexului descendent (Nelder-Mead)

valB vall valR

1
i
i
valN

Incerc expansiune

;cazul 1
daca valN < valB ; sunt in directia buna, Tncerc accelerare
; Incerc expansiune
Nexp =M + g(M-R)
valNexp = f(Nexp)
daca valNexp < valN
; expansiune reusita
R=1
=B
B = Nexp
valR = vall
vall = valB
valB = valNexp
altfel
; reflectare reusita
R=1
1=B
B=N
valR = vall
vall = valB
valB = valN
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Metoda simplexului descendent (Nelder-Mead)

!
N O B> ! >
\ 2 \ 4 \ 4 *
val vall valR !
valN
Se face sigur o
contractare totala
; cazul 2

daca valN > valR ; sunt intr-o directie total gresita
; se face contractie totala pastrandu-I pe cel mai bun
N = (B+R)/2
[B, I, R, valB, vall, valR] = sorteaza(B,M,N)
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Metoda simplexului descendent (Nelder-Mead)

valB vall

valN
Incerc contractare partiala

; cazul 3
dacavalN € (valR,vall) ;
; incerc contractare partiala
Nc = M + b(R-M)
valNc = f(Nc)
daca valNc < valN
; contractare partiala reusita
[B, I, R, valB, vall, valR] = sorteaza(B,|,Nc)
altfel
; reflectare reusitd, dar acelasi B

valR = valN
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Metoda simplexului descendent (Nelder-Mead)

i
i
'
valB 1 vall valR

valN

Ramane doar reflectarea

; cazul 4
dacavalN € (vall,valB) ;
; reflectare reusitd, acelasi B

R=1
I=N
valR = vall
vall = valN

pana cand (criteriu)
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Metoda simplexului descendent (Nelder-Mead)
Criteriul de oprire

e Este delicat in orice optimizare multidimensionala
deoarece nu exista posibilitatea de a aplica tehnici de
incadrare, deci nu se poate cere o toleranta pentru fiecare
variabila independenta;

e Exemple de criterii de oprire:

1.
|lvalBnou — valB|| < ¢||valB|| + eps (30)

[Bnou — BJ| < ¢||BJ| + eps (31)
3. Numarul de evaluari de functii > o valoare impusa.

e Oricare din criterii poate conduce la o solutie proasta, de
aceea se recomanda restartarea algoritmilor din punctul in
care se pretinde ca s-a gasit minimul.
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Metoda Powell

Formularea problemei:
(X1, X5, ..., Xy ) = agminf(Xy, Xz, ..., Xn). (32)

n>1

e Metoda Powell are nevoie de un algoritm de minimizare 1D
ca parte a strategiei de calcul.
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Metoda Powell

Reamintire: ecuatia vectoriala a unei drepte in spatiul nD.

Dreapta care contine
punctul rg si are directia
v

r=ro+av (33)

r - vector de pozitie;

ro - vector de pozitie al unui punct fix pe dreapta;
« - coordonata de-a lungul dreptei;

v - vector (fix) ce orienteaza dreapta.
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Metoda Powell

Minimizarea dup a o directie a unei functii de mai multe
variabile

f-rR" =R f(x) =f(X1,X2,...,%n)
f(X)Ixep = f(Xo + av)
Se definestet : R — R

t(a) = f(Xo + av)

unde Xg Si v sunt date.
Problema minimizarii nD functiei f dupa directia v se reduce la

problema minimizarii 1D a functiei t.
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Metoda Powell

Minimizarea dup a o directie a unei functii de mai multe
variabile
Semnificatie geometrica:

f:rRR >R
f(X1,X2) = X7 +x2
fa <fp <fp <fy
e Minimul dupa directia
D se afla pe cercul cu
centrul in origine,

tangent la D.
e Minimizarea nu se
face exact.
procedur & [x,fmin] = linmin(x,v) . _
[«,tol,fmin] = sectiunea_aur(...,f1D,...) func[let[tl; f1D()
X =X+ av =f(x+ av)

ntoarce t
retur

Optimizare nD
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Metoda Powell
Ideea: cautari succesive pe n directii liniar independente
v i=1,n.
e Initializare x(©

e Directia v = D1: x = x© + av(D) = a4 prin minimizare;
Minimul dup& acesta directie: X = x(© + a;v(®)

e Directia v® = Dy: x = x® + av@ = a,
Minimul: x® = x® 4+ q,v(?

e Tngeneral x) = x(~Y + ;v unde «; se determina prin
minimizare dupa directia v, i = 1,n.

Daca |f(xn) — f(xo)| € mare, atunci se reia cautarea cu o noua
initializare, e.g. x'9), = x(™.

"lteratie” Tn metoda Powell = calculul unui minim aproximativ
pornind dintr-o initializare si facand n minimizari consecutive
dupa directiile v().
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Metoda Powell

Ideea: cautari succesive pe n directii .
Cautarea dupa directiile axelor s-ar putea sa duca la o
convergenta foarte lenta.

Ex - vale ingusta, iar axa
7 vaii nu coincide cu nicio di-
rectie de cautare.

=

Trebuie ca setul de direc-
tii de cautare sa fie adaptat
functiei, a.i. avansul catre
minim sa fie cat mai rapid.
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Metoda Powell

Setul de directii se ajusteaza dupa fiecare iteratie Powell, pe
baza informatiilor obtinute la acea iteratie.
Ideea:

1. se elimina o directie din cele n;
2. se adauga directia v(™ a deplasarii medii

V(m) — X(n) _ X(o) (34)

3. noua initializare se determina facand inca o minimizare
dupa directia v(™

Xhohr = X + ap v (™ (35)

Elementul cheie este alegerea directiei eliminate.
Exista doua tehnici posibile.
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Metoda Powell

Metoda Powell de baza:
Q)

e se elimina T—>v<“

intotdeauna v(); Directiila iteratia k

e se renumeroteaza e
directiile (v(? devine
V%L etc.);

e se adauga v(™ ca
ultima directie.

v(:‘)

Directii la iteratia k+1

Poate da rezultate proaste daca directiile adaugate tind sa
devina aproape coliniare cu unele din directiile existente.
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Metoda Powell

Metoda Powell modificata:

e se elimina directia
cea mai buna v()
(dupa care functia a
avut cea mai mare
scadere la iteratia
curenta);

« se pune v(M in locul
lui vi);

e se adauav(™ ca
ultima directie.

)

L)v(“

Directii la iteratia k

e

@

Directii la iteratia k+1

Optimizare nD
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Date: initializarea xq, directiile initiale vj,i =1,...,n
0 = f(x0)
repeta
dfmax =0 ; cea mai mare scadere a functiei
j=0 ; directia cu cea mai mare scadere
xv =x0, fv="f0
pentru i=1,n ; parcurge directiile
[xn, fn] = linmin(xv, v;) ; minimizeaza pe directia v;
dacé | fn - fv | > dfmax atunci ; am gasit o scadere mai mare
dfmax = | fn -fv |
I=1
XV = Xn ; actualizeaza x si f(x)
fv=1n
vm = xn - x0 ; directia medie
deltaf = | fn - fO | ; variatia functiei la iteratia curenta
Vj =Vn ; pune directia v pe pozitia j
Vp =vm ; pune directia vim pe ultima pozitie

[x0,f0] = linmin(xn, vm) ; determina noua initializare
pana cand deltaf < eps

Conditia de oprire ar putea fi de tip relativ:

[F(x™) — 1(x@)] < frol - ((F(x(M) + £(x(®))/2 + eps)

Optimizare nD
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Metoda Powell

Imbun &tatiri - uneori este mai bine si nu se modifice directiile
de cautare.

~ \
/ /L—[:ﬂw]:a

a) b)

XgE =Xn+Vm = b): f(xg) >= f(xo) = nu se modifica

= 2Xn — Xo directiile.
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Metoda Powell

Imbun atatiri - uneori este mai bine sa nu se modifice directiile
de cautare.

Daca la iteratia curenta scaderea nu se datoreaza cu
precadere unei anumite directii, adica daca

f0 - fn > Afmax

unde Afnax este scaderea cea mai mare (dupa directia j)
= nu se modifica directiile.
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Metoda Powell

Ordin de complexitate

e Se dem. ca metoda Powell de baza aplicata unei functii
patratice de n variabile conduce la minim dupa n iteratii =
n(n + 1) minimizari 1D = O(n?) daca se considera ca
operatie elementara minimizarea unei functii 1D

e Daca functia nu e patratica sunt necesare mai multe iteratii.

« In metoda modificata se pierde ordinul de complexitate
patratic, dar algoritmul devine mai robust.
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