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Richiami e un nuovo metodo
@000

Pseudo-code del metodo “Fermi-Metropolis”

INPUT: xg, Do, Amin, maxit
kFO,X%XO,A%AO
while k <maxit and A > A, do
k< k+1, X+ x
fori=1,2,...,n
if (X + Ag) < f(X) then
while f(X + Ag;) < f(X) do X + X + Ae; end while
else if f(X — Ag;) < f(X) then
while f(X — Agj) < f(X) do X < X — Ae; end while
end if
end for
if 7(X) = f(x) then A +— A/2
else x + X
end if

end while
RETURN: x (miglior punto determinato)
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Richiami e un nuovo metodo
[e] le]e}

Compass Search

Consideriamo il problema:

in f
)
Punto iniziale: xo = (—0.9; —1.0)"
f(x) iniziale: f(xg) = 11.3524
Passo iniziale: A =0.3
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Richiami e un nuovo metodo
[e] le]e}

Compass Search

Consideriamo il problema:

in f
;Te];lgz (X) °
Punto iniziale: xo = (—0.9; —1.0)"
f(x) iniziale: f(xp) = 11.3524 °
Passo iniziale: A =0.3 :

Calcoliamo f(x) nei punti

Est
Ovest
Nord
Sud
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Richiami e un nuovo metodo
[e] le]e}

Compass Search

Consideriamo il problema:

in f
;Te];lgz (X) °
Punto iniziale: xo = (—0.9; —1.0)"
f(x) iniziale: f(xp) = 11.3524 °
Passo iniziale: A =0.3 :

Calcoliamo f(x) nei punti

Est 11.7904
Ovest | 19.9504
Nord 5.0788
Sud 29.4628
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Richiami e un nuovo metodo
[e] le]e}

Compass Search

Consideriamo il problema:

in f
min, £(x) .
Punto corrente: x; = (—0.9; —0.7)7
f(x) corrente: f(xx) = 5.0788 °
Passo corrente: A = 0.3 :

Calcoliamo f(x) nei punti

Est 11.7904
Ovest | 19.9504
Nord 5.0788
Sud 29.4628
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Richiami e un nuovo metodo
[e] le]e}

Compass Search

Consideriamo il problema:

inf
)52;152 (X) o ° o
Punto corrente: x; = (—0.9; —0.7)7
f(x) corrente: f(xx) = 5.0788 °
Passo corrente: A = 0.3 E

Calcoliamo f(x) nei punti

Est
Ovest
Nord
Sud
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Richiami e un nuovo metodo
[e] le]e}

Compass Search

Consideriamo il problema:

inf
)52;152 (X) o ° o
Punto corrente: x; = (—0.9; —0.7)7
f(x) corrente: f(xx) = 5.0788 °
Passo corrente: A = 0.3 E

Calcoliamo f(x) nei punti

Est 2.2048
Ovest | 17.4208
Nord 6.4948
Sud 11.3524
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Richiami e un nuovo metodo
[e] le]e}

Compass Search

Consideriamo il problema:

in f
)52;152 (X) o ° °
Punto corrente: x; = (—0.6; —0.7)"
f(x) corrente: f(xx) = 2.2048 °
Passo corrente: A = 0.3 :

Calcoliamo f(x) nei punti

Est 2.2048
Ovest | 17.4208
Nord 6.4948
Sud 11.3524
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Richiami e un nuovo metodo
[e] le]e}

Compass Search

Consideriamo il problema:

o o
min f(x)
xER? o ° ° o
o L] ]

Punto corrente: x; = (—0.6; —0.7)"
f(x) corrente: f(xx) = 2.2048 °
Passo corrente: A = 0.3 :

Calcoliamo f(x) nei punti

Est
Ovest
Nord
Sud
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Richiami e un nuovo metodo
[e] le]e}

Compass Search

Consideriamo il problema:

o o
min f(x)
xER? o ° ° o
o L] ]

Punto corrente: x; = (—0.6; —0.7)"
f(x) corrente: f(xx) = 2.2048 °
Passo corrente: A = 0.3 :

Calcoliamo f(x) nei punti

Est 4.9108
Ovest 5.0788
Nord 0.5248
Sud 11.7904
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Richiami e un nuovo metodo
[e] le]e}

Compass Search

Consideriamo il problema:

o L]
min f(x)
xER? o ° ° o
o L] ]

Punto corrente: x; = (—0.6; —0.4)7
f(x) corrente: f(xx) = 0.5248 °
Passo corrente: A = 0.3 :

Calcoliamo f(x) nei punti

Est 4.9108
Ovest 5.0788
Nord 0.5248
Sud 11.7904
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Richiami e un nuovo metodo
[e] le]e}

Compass Search

Consideriamo il problema: °
o L] o
min f(x)
x€R? o ° ° o

Punto corrente: x; = (—0.6; —0.4)7
f(x) corrente: f(xx) = 0.5248 °
Passo corrente: A = 0.3 :

Calcoliamo f(x) nei punti

Est
Ovest
Nord
Sud
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Richiami e un nuovo metodo
[e] le]e}

Compass Search

Consideriamo il problema: °
o L] o
min f(x)
x€R? o ° ° o

Punto corrente: x; = (—0.6; —0.4)7
f(x) corrente: f(xx) = 0.5248 °
Passo corrente: A = 0.3 :

Calcoliamo f(x) nei punti

Est 0.5668
Ovest | 6.4948
Nord 3.3808
Sud 2.2048
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Richiami e un nuovo metodo
[e] le]e}

Compass Search

Consideriamo il problema:

in f
)52;152 (X) o °

o
o
® O @ O ©O
o
o

Punto corrente: x; = (—0.6; —0.4)7
f(x) corrente: f(xx) = 0.5248 °
Passo corrente: A = 0.15 :

Calcoliamo f(x) nei punti

Est
Ovest
Nord
Sud
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Richiami e un nuovo metodo
[e] le]e}

Compass Search

Consideriamo il problema:

o
o
® O @ O ©O
o
o

in f
)52;152 (X) o °
Punto corrente: x; = (—0.6; —0.4)7
f(x) corrente: f(xx) = 0.5248 °
Passo corrente: A = 0.15 :

Calcoliamo f(x) nei punti

Est 0.0069
Ovest | 2.5335
Nord 1.5660
Sud 0.6054
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Richiami e un nuovo metodo
[e] le]e}

Compass Search

Consideriamo il problema:

o
o
min f(x) °© o e e o0
x€ER? °
o [ ] [ ] o
Punto corrente: x;, = (—0.45; —0.4)T . o e o

f(x) corrente: f(xx) = 0.0069
Passo corrente: A = 0.15

Calcoliamo f(x) nei punti

Est 0.0069
Ovest | 2.5335
Nord 1.5660
Sud 0.6054
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Richiami e un nuovo metodo
[e] le]e}

Compass Search

Consideriamo il problema:

o
o o
min f(x) °© o e eo0
x€R? ° o
o [ ] [ ] o
Punto corrente: x;, = (—0.45; —0.4)T . o e o

f(x) corrente: f(xx) = 0.0069
Passo corrente: A = 0.15

Calcoliamo f(x) nei punti

Est
Ovest
Nord
Sud
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Richiami e un nuovo metodo
[e] le]e}

Compass Search

Consideriamo il problema:

o
o o
min f(x) °© o e eo0
x€R? ° o
o [ ] [ ] o
Punto corrente: x;, = (—0.45; —0.4)T . o e o

f(x) corrente: f(xx) = 0.0069
Passo corrente: A = 0.15

Calcoliamo f(x) nei punti

Est 0.5668
Ovest | 0.5248
Nord 0.3957
Sud 0.7670
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Richiami e un nuovo metodo
[e] le]e}

Compass Search

Consideriamo il problema:

o
o o
min f(x) °© o e eo0
x€R? ° o
o [ ] [ ] o
Punto corrente: x;, = (—0.45; —0.4)T . o e o

f(x) corrente: f(xx) = 0.0069
Passo corrente: A = 0.075

Calcoliamo f(x) nei punti

Est 0.5668
Ovest | 0.5248
Nord 0.3957
Sud 0.7670
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Richiami e un nuovo metodo
[e] le]e}

Compass Search

Consideriamo il problema:

in f
)
Punto corrente: x; = (—0.45; —0.4) "
f(x) corrente: f(xx) = 0.0069
Passo corrente: A = 0.075 3 L
Calcoliamo f(x) nei punti

Est 0.5668
Ovest | 0.5248
Nord 0.3957
Sud 0.7670
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Richiami e un nuovo metodo
[e]e] e}

Ricapitolando

’ f(Xk) | Ak ‘

11.352400 | 0.300000
5.078800 | 0.300000
2.204800 | 0.300000
0.524800 | 0.300000
0.524800 | 0.150000
0.006925 | 0.150000
0.006925 | 0.075000
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Richiami e un nuovo metodo
[e]e] e}

Ricapitolando

’ f(Xk) | Ak ‘
11.352400 | 0.300000
5.078800 | 0.300000
2.204800 | 0.300000
0.524800 | 0.300000
0.524800 | 0.150000
0.006925 | 0.150000
0.006925 | 0.075000
0.006925 | 0.037500
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Richiami e un nuovo metodo
[e]e] e}

Ricapitolando

’ f(Xk) | Ak ‘
11.352400 | 0.300000
5.078800 | 0.300000
2.204800 | 0.300000
0.524800 | 0.300000
0.524800 | 0.150000
0.006925 | 0.150000
0.006925 | 0.075000
0.006925 | 0.037500
0.006925 | 0.018750
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Richiami e un nuovo metodo
[e]e] e}

Ricapitolando

’ f(Xk) | Ak ‘
11.352400 | 0.300000
5.078800 | 0.300000
2.204800 | 0.300000
0.524800 | 0.300000
0.524800 | 0.150000
0.006925 | 0.150000
0.006925 | 0.075000
0.006925 | 0.037500
0.006925 | 0.018750
0.000298 | 0.018750
0.000298 | 0.009375
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Richiami e un nuovo metodo
[e]e] e}

Ricapitolando

’ f(Xk) | Ak ‘
11.352400 | 0.300000
5.078800 | 0.300000
2.204800 | 0.300000
0.524800 | 0.300000
0.524800 | 0.150000
0.006925 | 0.150000
0.006925 | 0.075000
0.006925 | 0.037500
0.006925 | 0.018750
0.000298 | 0.018750
0.000298 | 0.009375
0.000298 | 0.004687
0.000298 | 0.002344
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Richiami e un nuovo metodo
[e]e] e}

Ricapitolando

’ f(Xk) | Ak ‘
11.352400 | 0.300000
5.078800 | 0.300000
2.204800 | 0.300000
0.524800 | 0.300000
0.524800 | 0.150000
0.006925 | 0.150000
0.006925 | 0.075000
0.006925 | 0.037500
0.006925 | 0.018750
0.000298 | 0.018750
0.000298 | 0.009375
0.000298 | 0.004687
0.000298 | 0.002344
0.000173 | 0.002344
0.000054 | 0.002344
0.000043 | 0.002344
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Richiami e un nuovo metodo
[e]e] e}

Ricapitolando

Ottimizzazione Non Lineare

|

f(x)

Ay

11.352400
5.078800
2.204800
0.524800
0.524800
0.006925
0.006925
0.006925
0.006925
0.000298
0.000298
0.000298
0.000298
0.000173
0.000054
0.000043

0.300000
0.300000
0.300000
0.300000
0.150000
0.150000
0.075000
0.037500
0.018750
0.018750
0.009375
0.004687
0.002344
0.002344
0.002344
0.00234

0.002344




Richiami e un nuovo metodo
[e]e]e] ]

Pseudo-code del “compass search”

INPUT: xg, Do, Apmin, maxit, D = {d,', i=1,..., r}

RETURN: x (miglior punto determinato)
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Richiami e un nuovo metodo
[e]e]e] ]

Pseudo-code del “compass search”

INPUT: xg, Do, Apmin, maxit, D = {d,', i=1,..., r}
k<0, x4+ xp, A+ Ag

RETURN: x (miglior punto determinato)
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Richiami e un nuovo metodo
[e]e]e] ]

Pseudo-code del “compass search”

INPUT: xg, Do, Apmin, maxit, D = {d,', i=1,..., r}
k<0, x4+ xp, A+ Ag
while k <maxit and A > A, do

k+—k+1

end while
RETURN: x (miglior punto determinato)
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Richiami e un nuovo metodo
[e]e]e] ]

Pseudo-code del “compass search”

INPUT: xg, Do, Apmin, maxit, D = {d,', i=1,..., r}
k<0, x4+ xp, A+ Ag
while k <maxit and A > A, do

k< k+1 _
Let d € D bes.t. f(x+ Ad) = Lnig f(x+ Adj)
i€

end while
RETURN: x (miglior punto determinato)
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Richiami e un nuovo metodo
[e]e]e] ]

Pseudo-code del “compass search”

INPUT: xg, Do, Apmin, maxit, D = {d,', i=1,..., r}
k<0, x4+ xp, A+ Ag
while k <maxit and A > A, do

k< k+1 _
Let d € D bes.t. f(x+ Ad) = Lnig f(x+ Adj)
i€

if f(x + Ad) < f(x) then
else

endif
end while
RETURN: x (miglior punto determinato)
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Richiami e un nuovo metodo
[e]e]e] ]

Pseudo-code del “compass search”

INPUT: xg, Do, Apmin, maxit, D = {d,', i=1,..., r}
k<0, x4+ xp, A+ Ag
while k <maxit and A > A, do

k< k+1 _
Let d € D bes.t. f(x+ Ad) = Lnig f(x+ Adj)
i€

if f(x + Ad) < f(x) then
X x+ Ad
else
endif
end while
RETURN: x (miglior punto determinato)
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Richiami e un nuovo metodo
[e]e]e] ]

Pseudo-code del “compass search”

INPUT: xg, Do, Apmin, maxit, D = {d,', i=1,..., r}
k<0, x4+ xp, A+ Ag
while k <maxit and A > A, do

k< k+1 _

Let d € D bes.t. f(x+ Ad) = Lnig f(x+ Adj)

i€
if f(x + Ad) < f(x) then
X+ x+ Ad

else
A+ A)2
endif

end while
RETURN: x (miglior punto determinato)
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Verso I'analisi di convergenza
000000

Pseudo-code del “compass search”

INPUT: xg, Do, Apmin, maxit, D = {ie,-, i=1,..., n}
k<0, x4+ xp, A+ Ag
while k <maxit and A > A,,;, do
k< k+1 _
Let d € Dbest. f(x +A d)= ‘rinigf(x +A dp)
AS
if f(x +A d) < f(x ) then
X —~x +A d
else
A+ A )2
endif

end while
RETURN: x (miglior punto determinato)
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Verso I'analisi di convergenza
000000

Pseudo-code del “compass search”

INPUT: xg, Do, Apmin, maxit, D = {ie,-, i=1,..., n}
k<0
while k <maxit and A, > A, do

Let d € D be s.t. f(x, 4+ Axd) = Lnig f(xk + Axd;)
AS
if f(xx + Ard) < f(x,) then
Xp1  Xpe + Dpd, DNpq < Dy
else
A1 D)2, X1 < xi
endif
k<« k+1
end while

RETURN: {x4}, {Ax} successioni di punti e passi
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Verso I'analisi di convergenza
0Oe00000

Un po’ di analisi

Assunzione (Al)
L'insieme di livello L(xp) = {x € R" : f(x) < f(x0)} & compatto
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Verso I'analisi di convergenza
0Oe00000

Un po’ di analisi

Assunzione (Al)
L'insieme di livello L(xp) = {x € R" : f(x) < f(x0)} & compatto

N.B. nei (due) metodi visti, il passo A, iterazione dopo
iterazione,

@ o diminuisce (di un fattore costante Ayiq + Ag/2)
@ o rimane costante (Agy1  Ag)
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Verso I'analisi di convergenza
0Oe00000

Un po’ di analisi

Assunzione (Al)
L'insieme di livello L(xp) = {x € R" : f(x) < f(x0)} & compatto

N.B. nei (due) metodi visti, il passo A, iterazione dopo
iterazione,

@ o diminuisce (di un fattore costante Ayiq + Ag/2)
@ o rimane costante (Agy1  Ag)

Se (A1) é soddisfatta, Apmin <0 emaxit = 400, allora {Ay} e
una succ. infinita e

lim Ay = 0.

k—o00
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Verso I'analisi di convergenza
[e]e] lelele]e]

Convergenza a zero del passo

Se (A1) é soddisfatta, Amin < 0 e maxit = +oo, allora {Ax} e
una succ. infinita e
lim Ak = 0.

k—o00

Dim.: Se A,,;» <0 emaxit = 400, la condizione del while piu esterno
& sempre vera, quindi I'algoritmo non termina mai, producendo una succ.
{A} infinita.
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Verso I'analisi di convergenza
[e]e] lelele]e]

Convergenza a zero del passo

Se (A1) é soddisfatta, Amin < 0 e maxit = +oo, allora {Ax} e
una succ. infinita e
lim Ak = 0.

k—o00

Dim.: Se A,,;» <0 emaxit = 400, la condizione del while piu esterno
& sempre vera, quindi I'algoritmo non termina mai, producendo una succ.
{A} infinita.

Dalla def. dell'algoritmo segue che, per ogni k,
e A, >0;
0 Ay < Ay

Quindi, limk_yo0 Ax = A > 0.
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Verso I'analisi di convergenza
[e]e] lelele]e]

Convergenza a zero del passo

Se (A1) é soddisfatta, Amin < 0 e maxit = +oo, allora {Ax} e
una succ. infinita e
lim Ak = 0.

k—o00

Dim.: Se A,,;» <0 emaxit = 400, la condizione del while piu esterno
& sempre vera, quindi I'algoritmo non termina mai, producendo una succ.
{A} infinita.

Dalla def. dell'algoritmo segue che, per ogni k,
e A, >0;
0 Ay < Ay

Quindi, limg_oo Ax = A > 0. Supponiamo che A > 0.
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Verso I'analisi di convergenza
[e]e]e] lele]e]

Convergenza a zero del passo (segue)

Esiste un intero k tale che, per k > k il passo non viene pit
ridotto. Quindi, per ogni k > k

f(Xk+1) < f(Xk) € Ak+1 =Ay = A; = A.
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Verso I'analisi di convergenza
[e]e]e] lele]e]

Convergenza a zero del passo (segue)

Esiste un intero k tale che, per k > k il passo non viene pit
ridotto. Quindi, per ogni k > k

f(Xk+1) < f(Xk) € Ak+1 =Ay = A; = A.

Quindi, per ogni k > k, i punti x, appartengono ad una griglia,
ovvero, per i > 0

i—1
XE+i:XE+AZd"r d,'rGD
r=0
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Verso I'analisi di convergenza
[e]e]e] lele]e]

Convergenza a zero del passo (segue)

Esiste un intero k tale che, per k > k il passo non viene pit
ridotto. Quindi, per ogni k > k

f(Xk+1) < f(Xk) € Ak+1 =Ay = A; = A.

Quindi, per ogni k > k, i punti x, appartengono ad una griglia,
ovvero, per i > 0

Xy = xk—l—AZd € L(x) d,eD

Questo e (A1) implicano che {xx},~¢ (e {xk}) & composta da un
numero finito di punti distinti.
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Verso I'analisi di convergenza
0000e00

Convergenza a zero del passo (segue)

Ma allora, deve necessariamente esistere un intero k > k t.c.

X1 = X
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Verso I'analisi di convergenza
0000e00

Convergenza a zero del passo (segue)

Ma allora, deve necessariamente esistere un intero k > k t.c.

X1 = X
e quest contraddice il fatto che f(x;, ;) < f(xz) e

allora, A = 0.
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Verso I'analisi di convergenza
0O0000e0

Un po’ di analisi (matematica)

Teorema (della media o di Lagrange in IR)

f(x) : IR — IR continua e derivabile in [a, b]. Esiste sempre un & € (a, b) tale
che

f(b) — f(a) = f'(§)(b—a)
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Verso I'analisi di convergenza
0O0000e0

Un po’ di analisi (matematica)

Teorema (della media o di Lagrange in IR)

f(x) : R — IR continua e derivabile in [a, b]. Esiste sempre un & € (a, b) tale
che

f(b) — f(a) = f'(§)(b—a)

Definizione (Segmento in IR")

| \

Dati due punti a,b € R", il segmento di estremi a e b é

[a,b] 2 {x€R":x=ta+(1—t)b, tel01]}
(a, b) {(x ER":x=ta+(1—t)b, te(0,1)}

\
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Verso I'analisi di convergenza
0O0000e0

Un po’ di analisi (matematica)

Teorema (della media o di Lagrange in R)

f(x) : R — IR continua e derivabile in [a, b]. Esiste sempre un & € (a, b) tale
che

f(b) — f(a) = f'(§)(b—a)

Definizione (Segmento in IR")

| \

Dati due punti a,b € R", il segmento di estremi a e b é

[a,b] 2 {x€R":x=ta+(1—t)b, tel01]}
(a, b) {(x ER":x=ta+(1—t)b, te(0,1)}

Teorema (della media o di Lagrange in IR")

f(x) : R" — IR continua e derivabile in [a, b]. Esiste sempre un & € (a, b) tale
che
f(b) — f(a) = VF(§) ' (b~ a)
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Verso I'analisi di convergenza
O00000e

Convergenza a punti stazionari

Sotto I'ipotesi (A1), faremo vedere che
liminf || Vf(xk)| = 0.
k—00

Seguiremo due strade.
@ Assumendo che Vf sia continuo;

@ Assumendo che Vf sia Lipschitz continuo con costante L.
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Analisi di Convergenza (1)
000

Convergenza a punti stazionari

Per i metodi visti vale il risultato

Teorema

Se vale (A1) e se f(x) é continuamente differenziabile, allora

liminf ||V f(xx)| = 0.
k—ro0

(Ovvero almeno un punto limite di {xx} & stazionario)
Dim.

o {xx} C L(xo0);

@ esiste K1 € {0,1,2,...} s.t. App1 = Ag/2.
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Analisi di Convergenza (1)
000

Convergenza a punti stazionari

Per i metodi visti vale il risultato

Teorema
Se vale (A1) e se f(x) é continuamente differenziabile, allora

liminf ||V f(xx)| = 0.
k—ro0

(Ovvero almeno un punto limite di {xx} & stazionario)
Dim.
o {xx} C L(xo0);
@ esiste K1 € {0,1,2,...} s.t. App1 = Ag/2.
Consideriamo la sottosuccessione {xk }kek, (contenuta in L(xp),
ammette punti limite).
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Analisi di Convergenza (1)
000

Convergenza a punti stazionari

Per i metodi visti vale il risultato

Teorema
Se vale (A1) e se f(x) é continuamente differenziabile, allora

liminf ||V f(xx)| = 0.
k—ro0

(Ovvero almeno un punto limite di {xx} & stazionario)
Dim.
o {xx} C L(xo0);
@ esiste K1 € {0,1,2,...} s.t. App1 = Ag/2.
Consideriamo la sottosuccessione {xk }kek, (contenuta in L(xp),
ammette punti limite). Percui, esiste K» C Kj s.t.

° lim Xk = X;
k—00,keKy

(] lim Ak =0.
k—00,keK3
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Analisi di Convergenza (1)
(o] T}

Convergenza a punti stazionari (segue)

Per ogni k € K, e i =1,...,n, abbiamo che

f(Xk + Ake,-) > f(Xk)
f(Xk — Ake,-) Z
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Analisi di Convergenza (1)
(o] T}

Convergenza a punti stazionari (segue)

Per ogni k € K, e i =1,...,n, abbiamo che

f(Xk + Ake,-) > f(Xk)
f(Xk — Ake,-) Z

e, per il teorema della media,

f(Xk =+ Ake;) = f(Xk) + Aka(uk,,-)Te,-
f(Xk — Ake;) = f(Xk) — Aka(vk ,-)Te,-

)
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Analisi di Convergenza (1)
(o] T}

Convergenza a punti stazionari (segue)

Per ogni k € K, e i =1,...,n, abbiamo che

f(Xk + Ake,-) > f(Xk)
>

f(Xk — Ake,-) f(Xk)
e, per il teorema della media,
f(Xk —+ Ake;) = f(Xk) =+ Aka(uk,,-)Te,-

f(Xk — Ake;) = f(Xk) — Aka(ka)Te,'

dove uk; = Xk + &k iDAkei € Vij = Xk — pik,iDke;, con
gk,imuk,i S (07 1)
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Analisi di Convergenza (1)
(o] T}

Convergenza a punti stazionari (segue)

Per ogni k € K, e i =1,...,n, abbiamo che

f(Xk + Ake,-) > f(Xk)
f(Xk — Ake,-) Z

e, per il teorema della media,

f(Xk =+ Ake;) = f(Xk) + Aka(uk,,-)Te,-
f(Xk — Ake;) = f(Xk) — Aka(ka)Te,'

dove uk; = Xk + &k iDAkei € Vij = Xk — pik,iDke;, con

ki Mki € (0,1) e quindi lim Uk = lim Vi i = X.
5 oo Fkoi ( ’ ) 9 k—o0,keKr ! k—00,keEK? !
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Analisi di Convergenza (1)
[e]e] ]

Convergenza a punti stazionari (segue)

Segue anche che:

Aka(uk,,-)Te,-
—Aka(ka,')Te,'

AVANIY
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Analisi di Convergenza (1)
[e]e] ]

Convergenza a punti stazionari (segue)

Segue anche che:

Aka(uk,,-)Te,-

>
—Aka(ka,')Te,' 2

0.

Dividendo per Ay e prendendo il limite per k — o0, k € Ko

otteniamo
li flug; T i = f(x)" i >
k—>o<|>T<eK2V (uk,i)' e VFi(x) e >0
lim —Vf(vk,,-)Te,- = _Vf()_()Te; >0,
k—>oo,kEK2

Ottimizzazione Non Lineare G. Liuzzi



Analisi di Convergenza (1)
[e]e] ]

Convergenza a punti stazionari (segue)

Segue anche che:

Aka(uk,,-)Te,-

>
—Aka(ka,')Te,' 2

0.

Dividendo per Ay e prendendo il limite per k — o0, k € Ko

otteniamo
li flug; T i = f(x)" i >
k—>o<|>T<eK2V (uk,i)' e VFi(x) e >0
lim —Vf(vk,,-)Te,- = _Vf()_()Te; >0,
k—>oo,kEK2

e quindi, Vf(x) =0.
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Analisi di convergenza (2)
®0000000

Lipschitz Continuita di Vf

Definizione

V' e Lipschitz continuo (con costante L) su un insieme A C IR"
quando, comunque presi due punti x,y € A, risulta

IVF(x) = V(y)ll < Lllx — yll.
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Analisi di convergenza (2)
0O@000000

Angolo tra due vettori

Coseno dell'angolo tra due vettori
in R™: ‘

VTd 06
0(d,v) = ——— y
o) = ] J
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Analisi di convergenza (2)
[e]e] lele]elele)

Angolo vettore — insieme di vettori

Dati:
@ un insieme finito di vettori o
(direzioni) D

@ un vettore v € R"

#(v) = max e max cos 6(d, v)
~ deD ||v||||d]|  deD ’
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Analisi di convergenza (2)
[e]e]e] le]elele)

Misura del coseno (di un ins. di vettori)

vid

—max % — 6(d
) = T2 Tl — Fep st )
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Analisi di convergenza (2)
[e]e]e] le]elele)

Misura del coseno (di un ins. di vettori)

vid

P(v) = quagm = max cos 0(d, v)

Dato un insieme finito di vettori (di-
rezioni) D

(D) = min 6(v) = min max
P = JE Y T DR b VI k(D) =

Sl
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Analisi di convergenza (2)
[e]e]e] le]elele)

Misura del coseno (di un ins. di vettori)

o) = max " _ maxcost(d, v)
VTG vIld] T~ den Y

Dato un insieme finito di vettori (di-
rezioni) D

vid
H(D) — min ¢(V) = min max ———
veRn veRn deD |v||||d|| #(D) =0
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Analisi di convergenza (2)
[e]e]e]e] elele)

Una proprieta importante

Limitiamoci a considerare D = {+ey,...,te,}. Allora

)
v'd

D = i _— —
w(D) = e X Tl
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Analisi di convergenza (2)
[e]e]e]e] elele)

Una proprieta importante

Limitiamoci a considerare D = {+ey,...,te,}. Allora

_ vid _ lvTel
k(D) = min max ——— = min max ——
veRn deD ||v||||d]]  veRmi=1,..n V||
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Analisi di convergenza (2)
[e]e]e]e] elele)

Una proprieta importante

Limitiamoci a considerare D = {+ey,...,te,}. Allora

vid _ lvTe
k(D) = min max ——— = min max ——
veRn deD ||v||||d]]  veRmi=1,..n V||
= max ]v e
VER" Hv|| 1i=1,...,n
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Analisi di convergenza (2)
[e]e]e]e] elele)

Una proprieta importante

Limitiamoci a considerare D = {+ey,...,te,}. Allora
Td T4,
k(D) = min max —° = min max lv el
veRn deD ||v||||d]]  veRmi=1,..n V||
= max ]v e
VER" Hv|| 1i=1,...,n
k(D) =1/y/n \
dim. Per ogni v € R", |v e = |vi].
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Analisi di convergenza (2)
[e]e]e]e] elele)

Una proprieta importante

Limitiamoci a considerare D = {+ey,...,te,}. Allora
Td T4,
k(D) = min max —° = min max lv el
veRn deD ||v||||d]]  veRmi=1,..n V||
= max ]v e
VGR" HVII Li=l...n
k(D) =1/y/n \
dim. Perogni v € R", |v'e| = |vi|. Se |v]? =1, |vi]* =1,
allora
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Analisi di convergenza (2)
[e]e]e]e] elele)

Una proprieta importante

Limitiamoci a considerare D = {+ey,...,te,}. Allora
Td T4,
k(D) = min max —° = min max lv el
veRn deD ||v||||d]]  veRmi=1,..n V||
= max ]v e
VGR" HVII Li=l...n
k(D) =1/y/n \
dim. Perogni v € R", |v'e| = |vi|. Se |v]? =1, |vi]* =1,

allora |v"ej| > 1/4/n per qualche j. Quindi,
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Analisi di convergenza (2)
[e]e]e]e] elele)

Una proprieta importante

Limitiamoci a considerare D = {+ey,...,te,}. Allora
Td T4,
k(D) = min max —° = min max lv el
veRn deD ||v||||d]]  veRmi=1,..n V||
= max ]v e
VER" HVII Li=l...n

w(D) = 1//n

dim. Perogni v € R", |v'e| = |vi|. Se |v]? =1, |vi]* =1,
allora |v'ej| > 1/y/n per qualche j. Quindi, (D) > 1/y/n.
Se consideriamo v = aje; + - -+ + ape, con o = +1/4/n,
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Analisi di convergenza (2)
[e]e]e]e] elele)

Una proprieta importante

Limitiamoci a considerare D = {+ey,...,te,}. Allora
Td T4,
k(D) = min max —° = min max lv el
veRn deD ||v||||d]]  veRmi=1,..n V||
= max ]v e
VER" HVII Li=l...n

w(D) = 1//n

dim. Perogni v € R", |v'e| = |vi|. Se |v]? =1, |vi]* =1,
allora |v'ej| > 1/y/n per qualche j. Quindi, (D) > 1/y/n.
Se consideriamo v = aje; + - -+ + ape, con o = +1/4/n,

k(D) =1//n. O




Analisi di convergenza (2)
[e]e]e]e]e] lele)

Convergenza a punti stazionari

Per i metodi visti vale il risultato

Teorema

Se vale (A1) e se Vf(x) é Lipschitz continuo modulo L, allora

liminf ||V f(xx)| = 0.
k—ro0

(Ovvero almeno un punto limite di {xx} & stazionario)
Dim.

o {xx} C L(xo0);

@ esiste K1 € {0,1,2,...} s.t. App1 = Ag/2.
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Analisi di convergenza (2)
[e]e]e]e]e] lele)

Convergenza a punti stazionari

Per i metodi visti vale il risultato

Teorema
Se vale (A1) e se Vf(x) é Lipschitz continuo modulo L, allora

liminf ||V f(xx)| = 0.
k—ro0

(Ovvero almeno un punto limite di {xx} & stazionario)
Dim.
o {xx} C L(xo0);
@ esiste K1 € {0,1,2,...} s.t. App1 = Ag/2.
Consideriamo la sottosuccessione {xk }kek, (contenuta in L(xp),
ammette punti limite).
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Analisi di convergenza (2)
[e]e]e]e]e] lele)

Convergenza a punti stazionari

Per i metodi visti vale il risultato

Teorema
Se vale (A1) e se Vf(x) é Lipschitz continuo modulo L, allora

liminf ||V f(xx)| = 0.
k—ro0

(Ovvero almeno un punto limite di {xx} & stazionario)
Dim.
o {xx} C L(xo0);
@ esiste K1 € {0,1,2,...} s.t. App1 = Ag/2.
Consideriamo la sottosuccessione {xk }kek, (contenuta in L(xp),
ammette punti limite). Percui, esiste K» C Kj s.t.

° lim Xk = X;
k—00,keKy

(] lim Ak =0.
k—00,keK3

Ottimizzazione Non Lineare G. Liuzzi



Analisi di convergenza (2)
[e]e]e]ele]e] o)

Convergenza a punti stazionari (segue)

Dal fatto che k(D) = 1/+/n, abbiamo che, per ogni k € K5, esiste
almeno una direzione d € D tale che
1

ﬁHVf(Xk)II < —Vf(x)'d (1)
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Analisi di convergenza (2)
[e]e]e]ele]e] o)

Convergenza a punti stazionari (segue)

Dal fatto che k(D) = 1/+/n, abbiamo che, per ogni k € K5, esiste
almeno una direzione d € D tale che

1
Jn

inoltre, siccome l'iterazione k € K, e di fallimento:

0< f(Xk—l-Akd) — f(Xk)

IVF(xi) < =VF(x) " d (1)
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Analisi di convergenza (2)
[e]e]e]ele]e] o)

Convergenza a punti stazionari (segue)

Dal fatto che k(D) = 1/+/n, abbiamo che, per ogni k € K5, esiste
almeno una direzione d € D tale che

1
Vn
inoltre, siccome l'iterazione k € K, e di fallimento:

0 < f(xx + Axd) — F(xi) = VF(xi + BrDid) T Ard
con B, € (0,1).

IVF(xi) < =VF(x) " d (1)
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Analisi di convergenza (2)
[e]e]e]ele]e] o)

Convergenza a punti stazionari (segue)

Dal fatto che k(D) = 1/+/n, abbiamo che, per ogni k € K5, esiste
almeno una direzione d € D tale che

1
Vn

inoltre, siccome l'iterazione k € K, e di fallimento:
0 < f(xx + Axd) — F(xi) = VF(xi + BrDid) T Ard

con Bk € (0,1). Ciog, sommando —A,Vf(xx)"d ad ambo i
membri,

IVF(xi) < =VF(x) " d (1)

— A V(xi)Td < A (Vx4 BiDid) — VE(xi)) " d
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Analisi di convergenza (2)
[e]e]e]ele]e] o)

Convergenza a punti stazionari (segue)

Dal fatto che k(D) = 1/+/n, abbiamo che, per ogni k € K5, esiste
almeno una direzione d € D tale che

1
Jn

inoltre, siccome l'iterazione k € K, e di fallimento:

IVF(xi) < =VF(x) " d (1)

0 < f(xx + Axd) — F(xi) = VF(xi + BrDid) T Ard

con Bk € (0,1). Ciog, sommando —A,Vf(xx)"d ad ambo i
membri,

— A V(xi)Td < A (Vx4 BiDid) — VE(xi)) " d

ovvero, per la (1),

1
——IVF(xi)ll < (VF(xk + BeDrd) — VF(xq)) " d.
vn



Analisi di convergenza (2)
0000000

Convergenza a punti stazionari (segue)

Ora, usando la Lipschitz continuita di Vf
1
—||Vf < L||BeAd||||d] < LA
ﬁHV ()|l < LlIBeAkd|||d| < LA,

quindi
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Analisi di convergenza (2)
0000000

Convergenza a punti stazionari (segue)

Ora, usando la Lipschitz continuita di Vf
1
—||Vf < L||BeAd||||d] < LA
ﬁHV ()|l < LlIBeAkd|||d| < LA,

quindi
IVE(x)ll < VnLA.
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Analisi di convergenza (2)
0000000

Convergenza a punti stazionari (segue)

Ora, usando la Lipschitz continuita di Vf
1
—||Vf < L||BeAd||||d] < LA
ﬁHV ()|l < LlIBeAkd|||d| < LA,

quindi
IVE(x)ll < VnLA.

Il risultato segue ricordando che limy_,o kek, Ak =0 0
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