Cenni sulla ottimizzazione (minimizzazione) in Matlab
Funzioni Matlab (min,fminbnd, fminsearch)
Funzioni Optimization Toolbox: Ottimizzazione non vincolata (fminunc)




Ottimizzazione vincolata: lineare (linprog)





       Nonlineare vincolata (fmincon)
Cosa è l’ Optimization Toolbox?

L’Optimization toolbox è una collezione di funzioni che estende le potenzialità del Matlab. 
Versione installata: 

-------------------------------------------------------------------------------------

MATLAB                                               Version 7.3        (R2006b)

Excel Link                                            Version 2.4        (R2006b)

Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox           Version 2.0.2      (R2006b)

Optimization Toolbox                            Version 3.1        (R2006b)

Signal Processing Toolbox                       Version 6.6        (R2006b)

Statistics Toolbox                                    Version 5.3        (R2006b)

Symbolic Math Toolbox                          Version 3.1.5      (R2006b)

(Ora esiste la versione 4.3 dell’optimization  Toolbox)
2. Ottimizzazione: funzioni del Matlab base:

	trovare il minimo di un vettore o matrice
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	fminbnd
	Golden Section Search+Parabolic Interpolation

	Minimizzazione non vincolata n-d
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	fminsearch


	Nedler-Mead Simplex Method



min
trova il minimo elemento di un vettore

sintassi

C = min(A)

C = min(A,B)

C = min(A,[],dim)

[C,I] = min(...)
input 

A,B= array

dim=dimensione lungo cui minimizzare (in caso di matrici il default è =1 ovvero per colonne, =2 per righe)

output

C=valore o valori di minimo,

I=indice del minimo

Esempio

a)Calcolare il minimo di v1=[ 1 2 3 4 5 1] ;

b)Calcolare il minimo tra v1 e v2=[ 0 1 3 5 0 0];

c)Calcolare i minimi per colonne e per righe della matrice A=[ 1 2 3;  4 5 6; 0 1 0];

d)Calcolare il minimo della matrice A

e)Calcolare la posizione del minimo del vettore v1

soluzione
	
	comando
	risultato

	a)
	>> v1=[ 1 2 3 4 5 1] ;M=min(v1)

	M=1



	b)
	>>  v2=[ 0 1 3 5 0 0]; M=min(v1,v2)
	M= 0    1    3   4    0     0

	c)
	>> A=[ 1 2 3;  4 5 6; 0 1 0];M=min(A),
>>M1=min(A,[ ],2)
	M =0     1     0
M1 =
     1

     4

     0

	d)
	>>M2=min(min(A))
	M2 =0

	e)
	>> [M,I]=min(v1)
	M=1

I=1


1) Minimizzazione di funzioni in una variabile

Fminbnd
Data una funzione di una sola variabile continua, si può calcolare il minimo locale usando la funzione in un dato intervallo [x1,x2] usando fminbnd.  

Metodo dell’approssimazione parabolica 
Si usa insieme al metodo della sezione aurea per ridurre l’ampiezza dell’intervallo
Invece di minimizzare la funzione obiettivo, si minimizza una parabola che approssima la funzione.

Si considera un punto di partenza  a0=0.  
Si definisce un intervallo costante dx. 
Si determina un intervallo [a0 b] in cui la funzione prima scende e poi sale esplorandola in punti intervallati di dx a partire da a0 (si sta cercando un minimo). 
Una volta determinato l’intervallo si considerano i due estremi ed il punto medio di tale intervallo, si calcolano i valori corrispondenti della funzione ed infine i tre punti vengono interpolati con una parabola di cui poi viene calcolato il minimo.
Esempio

Usando l’interpolazione parabolica si approssimi il punto di minimo della funzione 
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in un intorno di a0=0.

Soluzione. a0=0 è l’estremo sinistro dell’intervallo. Per trovare l’estremo destro si esplorano i valori della funzione a partire da a0 con un passo dx=1. Si vede che passando da a0 = 0 ad a1=1 la funzione scende. In a2=2 e in a3=3 f(x) ha lo stesso valore che in a1, quindi si procede oltre. Infine in a4 = 4 la funzione risale. L’intervallo in cui cercare il minimo sarà [0,4]. 

La sua interpolazione parabolica sarà ottenuta considerando i punti con x = 0, 2 e 4. Il minimo della parabola (x = 1.5) sarà l’approssimazione del minimo della f(x). L’approssimazione sarà tanto migliore quanto più dx sarà piccolo.
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Sintassi:

x = fminbnd(fun,x1,x2)

x = fminbnd(fun,x1,x2,options)

[x,fval] = fminbnd(...)
[x,fval,exitflag] = fminbnd(...)
[x,fval,exitflag,output] = fminbnd(...)

exitflag:

1: l’algoritmo converge rispettando le tolleranze

0: l’algoritmo si è fermato perché è stato raggiunto il massimo n° di valutazioni della funzione o 
delle iterazioni

-1: l’algoritmo è stato bloccato dalla funzione di output 
-2: i limiti dell’intervallo sono inconsistenti: (x2<x1)

output: 

iterations, numero di valutazioni della funzione, algoritmo usato, messaggio       

options:

 >>optimset('fminbnd')
per avere l’elenco delle options di default di fminbnd
per cambiare una options:

>>optimset per avere l’elenco delle possibilità per  le varie options

si inserisce in input nel comando ad esempio

>>options=optimset('Display','iter')

>>x = fminbnd(fun,x1,x2,options)
>>optimset per avere le possibilità per le varie options

Esempio

vogliamo trovare il minimo della funzione: 
y = 1 / ((x-.3)2 + 0.01) + 1 / ((x-0.9)2 + 0.04) - 6;

nell’ intervallo (0.3, 1).

Soluzione 
>> x = fminbnd('1/ ((x-0.3)^2 + 0.01) + 1/ ((x-0.9)^2 + 0.04)-6',0.3,1)

 >>x = 0.6370

cambiamo le options: 
>>x = fminbnd(‘1/ ((x-.3)^2 + .01) + 1/ ((x-.9)^2 + .04)-6’,0.3,1,optimset('Display','iter'))

Func-count     x          f(x)         Procedure

    1       0.567376      12.9098        initial

    2       0.732624      13.7746        golden

    3       0.465248      25.1714        golden

    4       0.644416      11.2693        parabolic

    5         0.6413      11.2583        parabolic

    6       0.637618      11.2529        parabolic

    7       0.636985      11.2528        parabolic

    8       0.637019      11.2528        parabolic

    9       0.637052      11.2528        parabolic

Optimization terminated:

 the current x satisfies the termination criteria using OPTIONS.TolX of 1.000000e-004 

x =0.6370

La tabella mostra il valore corrente di x e di f(x). L’ultima colonna mostra quale procedura è stata usata ad ogni iterazione (sezione aurea del segmento o interpolazione parabolica). 

Chiediamo tutti gli output concessi dalla sintassi:
>>[x,fval,exitflag,output] = fminbnd('1/ ((x-0.3)^2 + 0.01) + 1/ ((x-0.9)^2 + 0.04)-6',0.3,1)

x =0.6370

fval =  11.2528

exitflag =     1

output = 
    iterations: 8

     funcCount: 9

     algorithm: 'golden section search, parabolic interpolation'

       message: [1x112 char]
Esercizio

Trovare il minimo della funzione y=sin(x) sull’intervallo [0,2].

Soluzione
[x,fval, exitfalg,output]= fminbnd('sin(x)',0,2*pi,optimset('Display','iter'))
Func-count     x          f(x)         Procedure

    1        2.39996      0.67549        initial

    2        3.88322     -0.67549        golden

    3        4.79993    -0.996171        golden

    4        5.08984    -0.929607        parabolic

    5        4.70582    -0.999978        parabolic

    6         4.7118           -1        parabolic

    7        4.71239           -1        parabolic

    8        4.71236           -1        parabolic

    9        4.71242           -1        parabolic

Optimization terminated:

 the current x satisfies the termination criteria using OPTIONS.TolX of 1.000000e-004 

x = 4.7124

fval =  -1.0000

exitflag =    1

output =     iterations: 8

     funcCount: 9

     algorithm: 'golden section search, parabolic interpolation'
       message: [1x112 char] 
2) Minimizzare una funzione di più variabili
La funzione fminsearch minimizza una funzione di più variabili non lineare. Si deve specificare un punto iniziale x0 invece di un intervallo. fminsearch restituisce un vettore x che è il minimo locale della funzione data nelle vicinanze del punto dato x0.  E’ lento già con 10 variabili. Può funzionare con funzioni non derivabili e anche discontinue, in particolare se le discontinuità non sono vicine al minimo.
  Algoritmo implementato
Fminsearch implementa il metodo del simplesso di Nedler-Mead. Date n variabili, il metodo Nedler Mead crea un simplesso di n+1 vertici (1 triangolo in 2d, una piramide in 3d, etc.) che si muove, si espande o si contrae distorcendo la sua forma nel tentativo di trovare il minimo.
Il metodo del simplesso di Nedler-Mead, non deve essere confuso con il metodo del simplesso di Dantzig. 

http://en.wikipedia.org/wiki/Nelder-Mead_method 
Sintassi
x = fminsearch(fun,x0)

x = fminsearch(fun,x0,options)

[x,fval] = fminsearch(...)

[x,fval,exitflag] = fminsearch(...)

[x,fval,exitflag,output] = fminsearch(...)

options:

 >>optimset('fminsearch')
per avere l’elenco delle options di default di fminsearch
per cambiare una options: si inserisce in input nel comando ad esempio
>>options=optimset('Display','iter')

>>x = fminsearch(fun,x1,x2,options)
>>optimset per avere le possibilità per le varie options
optimset si può utilizzare per cambiare delle tolleranze come ad esempio il numero di iterazioni o di valutazioni della funzione.

exitflag: 
1=convergenza alla soluzione; 
0= l’algoritmo si è fermato perché il max numero di iterazioni o valutazioni della funzione è stato raggiunto;
 -1= problemi con la funzione di output
output: 

numero di iterazioni, numero di valutazioni della funzione, algoritmo usato, messaggio       

Esempio
Cercare il minimo della seguente funzione di tre variabili:
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nelle vicinanze di: (x0, y0 , z0 )= (-0.6, -1.2, 0.135).
soluzione
>>three_var=@(x)  x(1).^2 + 2.5*sin(x(2)) - x(3)^2*x(1)^2*x(2)^2;

v0 = [-0.6 -1.2 0.135];

>> [x,f,ex,out] = fminsearch(three_var,v0, optimset('display','iter'))
Esercizio

Minimizzare la funzione z=sin(x+y)+3 nelle vicinanze del punto (0, /4) e rappresentare graficamente la funzione e il suo minimo.
Soluzione
z=@(x) sin(x(1)+x(2))+3;

[x,fval]=fminsearch(z,[0,pi/4])
%

[X,Y]=meshgrid(-3:0.1:2);

 Z=sin(X+Y)+3;

 meshc(X,Y,Z),hold on

plot3(x(1),x(2),fval,'*r')

>>x = 0.0029   -1.5737
[image: image7.png]



3. Optimization toolbox
	Minimizzazione non vincolata


	
[image: image8.emf] x vettore


,


 


)


(


min


x


f




 x vettore ,   ) ( min x f


	fminunc
	Medium Scale: Quasi-Newton Method+line search 
Large Scale:metodo trust region (richiede il gradiente analitico)

	Programmazione lineare
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	linprog
	Medium scale:  Dantzig Simplex Method e sue modificazioni 
Large Scale: metodo del punto interno 

	Minimizzazione vincolata
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	fmincon
	Medium Scale: Sequential Quadratic Programming 
Large Scale: Trust region



Impostazione del problema di ottimizzazione
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-Matlab considera solo 
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· Matlab considera solo minimi 

Per la ricerca dei massimi:
max(f(x)) (min(-f(x)) 
- In Matlab è importante l’ordine dei vincoli:
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-Se i vincoli sono non lineari a destra ci deve sempre essere lo zero

esempio:
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Minimizzazione non vincolata : fminunc
minimo di una funzione in più variabili f(x) dove x è un vettore e f(x) ha valori scalari
Sintassi

x = fminunc(fun,x0)
x = fminunc(fun,x0,options)
[x,fval] = fminunc(...)
[x,fval,exitflag] = fminunc(...)
[x,fval,exitflag,output] = fminunc(...)
[x,fval,exitflag,output,grad] = fminunc(...)

[x,fval,exitflag,output,grad,hessian] = fminunc(...)
options: 
>>options=optimset(‘fminunc’) % elenco delle options di fminunc
si possono cambiare le tolleranze oppure la visualizzazione della soluzione

Permette di cambiare algoritmo: algoritmo Large scale (default), Medium scale se options=optimset(‘LargeScale’,’Off’) 
Serve anche per avvertire che si vuole inserire anche l’Hessiano o il gradiente analitici. Il default è che vengano approssimati con le differenze finite.
exitflag :

1= gradiente minore della tolleranza

2=variazione di x minore della tolleranza

3= variazione funzione obiettivo

0= numero iterazioni, numero di valutazioni funzione

-1=output function (è una funzione definita dall’utente, ad esempio fare un grafico della soluzione,
-2= la line search non riesce a trova un valore di a

(>0 convergenza alla soluzione

=0 l’algoritmo si è fermato perchè il max n° di valutazioni della funzione o iterazioni è stato raggiunto
<0 = la funzione non converge alla soluzione)
output:

informazioni sul numero di iterazioni, n° valutazioni funzione, algoritmo usato, 
Grad: gradiente nel punto di ottimo

Hess: Hessiano nel punto di ottimo
Algoritmo medium Scale
Se Options(‘LargeScale’,’Off’’)

L’algoritmo implementato  di default  è un BFSG Quasi-Newton con una Line search. Si sceglie la direzione stabilita da un metodo tipo Newton. 
I metodi Quasi-Netwton trasformano un problema in più dimensioni in un problema uni-dimensionale
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Si segue la direzione trovata fino a quando viene suggerito dalla Line search (valore di a).
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I metodi Quasi-Newton differiscono per il metodo con cui approssimano l’inversa dell’Hessiano:
H-1=I( steepest descent
Formula di Davidon-Fletcher-Powell (DFP)  ma tende ad amplificare gli errori

Formula di Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) più complicata ma più semplice da applicare
Esperimenti numerici hanno dimostrato la superiorità di BFGS e per questo è spesso usata come default

Per cambiare il default:

options=optimset(‘HessUpdate’,bfsg’)

options=optimset(‘HessUpdate’,dfp’)

options=optimset(‘HessUpdate’,steepdesc’)

Esempio

Consideriamo il problema di trovare un insieme di valori [x1, x2] che risolve 
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Soluzione
f = @(x) exp(x(1))*(4*x(1)^2+2*x(2)^2+4*x(1)*x(2)+2*x(2)+1);

x0 = [-1,1];    % Starting guess

options = optimset('LargeScale','off'); % applica un metodo Quasi Newton 
[x,fval,exitflag,output] = fminunc(f,x0,options);
>>x = 0.5000   -1.0000  % soluzione
>>fval =1.0983e-015 % valore della funzione in x
>>exitflag = 1 % l’algoritmo converge
>>output = 

       iterations: 7

        funcCount: 40

         stepsize: 1 %final stepsize
        algorithm: 'medium-scale: Quasi-Newton line search'

Per vedere tutte le options attive per fminunc:
>>options=optimset(‘fminunc’) % elenco dei default di fminunc
Esercizio fminunc 2
Minimizzare la funzione
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usando fminunc con un metodo Quasi Newton
Soluzione

myfun3=@(x) 3*x(1)^2+2*x(1)*x(2)+x(2)^2

options=optimset('LargeScale','off');
x0 = [-1.9, 2];

 [x,fval,exitflag,output,grad,Hessian]=fminunc(myfun3,x0,options)

>>x =1.0e-006 *

   -0.4194   -0.6393

fval = 1.4727e-012

exitflag =   1

output = 

       iterations: 8

        funcCount: 27

         stepsize: 1

    firstorderopt: 3.8398e-006

        algorithm: 'medium-scale: Quasi-Newton line search'

          message: [1x85 char]

grad =

  1.0e-005 *

   -0.3840

   -0.2132

Hessian =

    6.0000    2.0000

    2.0000    2.0000

Options Display & Diagnostics 

La sequenza delle iterate, i corrispondenti valori della funzione obiettivo, il gradiente e l’Hessiano sono le informazioni principali usate per valutare ogni ottimizzazione.

Se un’ottimizzazione si sta comportando in modo imprevisto, o fornisce risultati non attesi, un attento esame degli output iterativi è spesso il miglior punto di partenza per incominciare la diagnostica.

L’Option display può essere usata per vedere l’output di ogni funzione dell’Optimization Toolbox sul command window. I parametri dell’Option display sono:

-‘off’

non mostra nessun output

-‘iter’

mostra l’output ad ogni iterazione

-‘final’

mostra solo l’output finale

-‘notify’
mostra l’output solo se exitflag<=0
Diagnostic fornisce informazioni sull’algoritmo usato e sul metodo usato per approssimare le derivate. Può essere ‘on’ o ‘off’
esempio:

options=optimset('LargeScale ', 'off','Display','iter', 'Diagnostics ', 'on');
 x0 = [-1.9, 2]; f=@(x) 3*x(1)^2+2*x(1)*x(2)+x(2)^2;
x=fminunc(f,x0,options)
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

   Diagnostic Information 
Number of variables: 2

Functions 

 Objective:                            @(x) 3*x(1)^2+2*x(1)*x(2)+x(2)^2

 Gradient:                             finite-differencing

 Hessian:                              finite-differencing (or Quasi-Newton)

Algorithm selected

   medium-scale: Quasi-Newton line search

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

 End diagnostic information 

                                                        

   First-order 

 Iteration  Func-count       f(x)        Step-size       optimality

     0           3             7.23                                     7.4

     1           6          2.77127       0.135135            2.15  

     2           9          1.63081              1                 2.1  

     3          12         0.273981              1               1.1  

     4          15        0.0245058              1              0.512  

     5          18      0.000415961              1          0.064  

     6          21     2.83702e-006              1        0.00247  

     7          24     3.32733e-009              1       0.000112  

     8          27     1.47274e-012              1      3.84e-006  

Optimization terminated: relative infinity-norm of gradient less than options.TolFun.

x =

  1.0e-006 *

   -0.4194   -0.6393
Fine dell’ottimizzazione

Quando il processo di ottimizzazione finisce? Quando Converge?

Il processo di ottimizzazione termina quando alcune tolleranze sono raggiunte.

Le tolleranze possono essere cambiate usando le seguenti options:

-TolX

 valore della tolleranza per x

-TolFun
 valore della tolleranza per i valori della funzione

-MaxIter
 massimo numero di iterazioni consentite

-MaxFunEvals
  massimo numero di chiamate alla function concesse

quasi tutte le funzioni di ottimizzazione si fermano quando una delle precedenti tolleranze è raggiunta.

Le tolleranze controllano qual è il carico computazionale per risolvere un particolare problema di ottimizzazione.

L’output opzionale exitflag fornisce un riassunto dei controlli delle tolleranze: è positivo quando l’ottimizzazione converge, zero quando o MaxIter o MaxFunEvals superano la tolleranza stabilita e negativo altrimenti.

Se si vuole cambiare una tolleranza ad esempio TolX
>> optimget(options, ‘TolX’)  %per conoscere TolX
ans =

  1.0000e-006
>> options=optimset('tolX', 1.0000e-4) % per cambiare la tolleranza
>> x=fminunc(f,x0,options)

Ottimizzazione vincolata: Input/Output/ Options
Tutte le funzioni dell’Optimization toolbox di ottimizzazione vincolata hanno una sintassi simile per gli input e gli output. Per esempio:

[x, fval, exitflag, output, lambda, grad,hessian]=

F(fun,x0,A,b,Aeq,Beq,lb,ub,nonlcon,options)
Dove F=fmincon, linprog, 

Inputs:

-La funzione da ottimizzare (fun)

-Un guess iniziale per l’ottimizzatore locale (x0)

-Limiti e constraints sulle variabili (A, b, Aeq, beq, lb, ub, nonlcon)

-Options relative all’esecuzione degli algoritmi (options)

Matrici vuote [] possono essere usate al posto di input mancanti

Outputs:

-l’ottimizzazione locale (x)

-il valore della funzione nel punto di ottimo (fval)

-informazioni sulla convergenza (exitflag)

-Informazioni sull’esecuzione (outputs)

-Informazioni sulla sensitività ai constraints (lambda), pendenza(grad), e concavità (Hessiano)

Linear Programming: LINPROG
La programmazione si dice lineare quando sia la funzione obiettivo che i vincoli sono lineari:

La funzione obiettivo
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sottoposta ai vincoli lineari
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Sintassi

x = linprog(f,A,b,Aeq,beq)

x = linprog(f,A,b,Aeq,beq,lb,ub)

x = linprog(f,A,b,Aeq,beq,lb,ub,x0)

x = linprog(f,A,b,Aeq,beq,lb,ub,x0,options)

[x,fval] = linprog(...)

[x,fval,exitflag] = linprog(...)

[x,fval,exitflag,output] = linprog(...)

[x,fval,exitflag,output,lambda] = linprog(...)

Descrizione degli input
x = linprog(f,A,b) risolve min f'*x such that A*x <= b. 

x = linprog(f,A,b,Aeq,beq) risolve il problema con in più vincoli di uguaglianza Aeq*x = beq. Porre A=[] and b=[] se non ci sono vincoli di disuguaglianza.. 

x = linprog(f,A,b,Aeq,beq,lb,ub) definisce un insieme di limiti inferiori e superiori in modo che la soluzione x risulti: lb <= x <= ub. Porre Aeq=[] e beq=[] se non esistono disuguaglianze. 

x = linprog(f,A,b,Aeq,beq,lb,ub,x0) si inserisce l’ approssimazione iniziale x0. Tale option è disponibile solo per i ‘medium scale’.
x = linprog(f,A,b,Aeq,beq,lb,ub,x0,options) minimizza secondo la struttura options specificata. Usare optimset per stabilire le options se necessario. 

[x,fval] = linprog(...) ritorna il valore della funzione obiettivo nella soluzione specificata. 

Lambda: moltiplicatori di Lagrange: separati per tipi di constrains:


Lower: Lower bound lb


Upper: upper bound ub


Ineqlin: linear inequality


Eqlin: Linear equality

Algoritmi:
Il large scale è basato su LIPSOL (metodo del punto interno o metodo della barriera)
È il metodo di default. Si modifica la funzione obiettivo aggiungendo un fattore di penalizzazione che aumenta esponenzialmente avvicinandosi ad al vincolo stesso.

Medium  scale: Applica di default una variazione del metodo del simplesso di Dantzig. Per applicare esattamente il metodo del simplesso di Dantzig si devono fissare le options: 

 options=optimset('LargeScale','off', 'Simplex', 'on');
x = linprog(f,A,b,Aeq,beq,lb,ub,x0,options);

Metodo del simplesso di Dantzig: Il metodo genera una sequenza di iterate muovendo l’approssimazione della soluzione da un vertice della regione accettabile (feasible) ad  uno adiacente con un valore più basso della funzione obiettivo.

Sintassi
x = linprog(f,A,b)

x = linprog(f,A,b,Aeq,beq)

x = linprog(f,A,b,Aeq,beq,lb,ub)

x = linprog(f,A,b,Aeq,beq,lb,ub,x0)

x = linprog(f,A,b,Aeq,beq,lb,ub,x0,options)

[x,fval] = linprog(...)

[x,lambda,exitflag] = linprog(...)

[x,lambda,exitflag,output] = linprog(...)

[x,fval,exitflag,output,lambda] = linprog(...)

exitflag:

1= convergenza

0=Max Iter o FunEval

-2= non è stato trovato un punto accettabile

-3= il problema non è limitato

-4= è stato trovato un NaN

-5= il problema non è risolvibile (nemmeno il suo duale)

-6= le linee di ricerca sono troppo corte

lambda:

moltiplicatori di Lagrange

output:

informazioni sull’algoritmo usato, n° iterazioni.

esempio:

Utilizzando il metodo del simplesso di Dantzig, trovare x che minimizza la funzione:
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soluzione
f=[-5;-4;-6]; A=[1 -1 1;3 2 4;3 2 0];

 b=[20;42;30];b=zeros(3,1);

options=optimset('LargeScale','off', 'Simplex', 'on');

 [x,fval,exitflag,output]=linprog(f,A,b,[],[],lb,[],[],options)
>>Optimization terminated.

>>x =

     0

    15

     3

fval =  -78

exitflag = 1

output = 

      iterations: 3

       algorithm: 'medium scale: simplex'

    cgiterations: []

         message: 'Optimization terminated.
FMINCON
fmincon trova il minimo di una funzione reale di più variabili 
z=f(x), x= x1,x1,…,xn

lineare o non lineare a partire da una stima iniziale e soggetta a vincoli lineari o non lineari a valori reali. Risolve il problema della cosiddetta ottimizzazione non lineare.  La funzione ed i vincoli devono essere continui
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dove x,b,beq,lb e ub sono vettori, A e Aeq sono matrici, c(x) e ceq(x) sono funzioni che ritornano vettori, e f(x) è una funzione scalare. F(x), c(x), ceq(x) possono essere funzioni non lineari.

Sintassi
x = fmincon(fun,x0,A,b)

x = fmincon(fun,x0,A,b,Aeq,beq)

x = fmincon(fun,x0,A,b,Aeq,beq,lb,ub)

x = fmincon(fun,x0,A,b,Aeq,beq,lb,ub,nonlcon)

x = fmincon(fun,x0,A,b,Aeq,beq,lb,ub,nonlcon,options)

[x,fval] = fmincon(...)

[x,fval,exitflag] = fmincon(...)

[x,fval,exitflag,output] = fmincon(...)

[x,fval,exitflag,output,lambda] = fmincon(...)

[x,fval,exitflag,output,lambda,grad] = fmincon(...)

[x,fval,exitflag,output,lambda,grad,hessian] = fmincon(...)

x=fmincon(fun,x0,A,b,Aeq,beq,lb,ub,@mycon)

 


function [c, ceq]=mycon(x)    % n.b. c, ceq, x=vettori
c=…% calcola le disuguaglianze non lineari 
ceq=…% calcola le uguaglianze lineari 

oppure

function [c, ceq,GC,GCeq]=mycon(x)    % n.b. c, ceq, x=vettori

c=…% calcola le disuguaglianze non lineari
ceq=…% calcola le uguaglianze lineari

if nargout>2

GC=…  % grad delle disuguaglianze

GCeq=…%grad delle uguaglianze

end

exitflag

 

 1= gradiente<tol



 2= tol variazione di x raggiunta




 3= tol variazione di f raggiunta






4= lunghezza del vettore nella direzione di ricerca minore di tol




…
 0= n° max di iterazioni o valutazioni della funzione




 -1= errore nella funzione di output richiesta



-2= non è stata trovata nessuna soluzione esiste la 

Algoritmo

Large scale: E’ un metodo trust region (http://www.applied-mathematics.net/optimization/optimizationIntro.html )

Small scale: Sequential Quadratic Programming: si approssima la funzione obiettivo con una funzione quadratica ed i vincoli con funzioni lineari. Se il problema è non vincolato si riduce ad un metodo Quasi-Newton. Se il problema è vincolato si riduce alla applicazione delle condizioni di Kuhn-Tucker.   
Esempio:

Usando un metodi di programmazione quadratica calcolare  il valore di x che minimizza
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 a partire da x0=[10; 10; 10] e soggetta ai vincoli: 
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Soluzione
options=optimset('LargeScale','off');

 A=[-1 -2 -2;1 2 2];b=[0;72];x0=[1;1;1];

 [x,fval,exitflag,output]=fmincon('x(1)*x(2)*x(3)',x0,A,b,[],[],[],[],[],options)
x =

     0

     0

     0

fval =

     0

exitflag =

     1

output = 

       iterations: 1

        funcCount: 9

         stepsize: 1

        algorithm: [1x44 char]

    firstorderopt: 0

     cgiterations: []

          message: [1x144 char]
Osservazione

Le routine di minimizzazione danno in uscita solo valori reali. Se l’output è Inf o NaN o un valore complesso vuol dire che il processo di ottimizzazione non ha funzionato

Large-Scale Methods 

Molte funzioni dell’optimization Toolbox presentano l’opzione “ Large scale”. Questi metodi sono adatti per problemi con grandi dimensioni ed una struttura che può essere descritta usando matrici sparse.

I principali algoritmi large scale sono iterativi, e formano una sequenza convergente di soluzioni approssimate. Ad ogni iterazione si risolve un sistema lineare. Ciò è fatto usando la capacità di MATLAB di trattare matrici sparse (contenenti circa 1/3 di elementi nulli).

 Ottimizzazione globale 

L’output di una funzione di ottimizzazione non è necessariamente un minimo globale a meno che il problema non sia continuo e abbia solo un minimo. Far partire la funzione di ottimizzazione da diversi valori iniziali può aiutare a individuare il minimo globale o verificare che c’è solo un minimo. E’ utile, a volte, usare diversi metodi per verificare i risultati.
Esempio di funzione con più minimi locali
y=@(x) exp(-0.5.*x).*cos(2.*x)-5.*x+3.*x.^2;
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function multimin

x=[-10:0.05:10];

x1=[];x2=[];x3=[];

for i=1:length(x)

    a=fminsearch(@fun,x(i));

    if a<-9;

        x1(length(x1)+1)=x(i);

    elseif a>-9.5 & a<-7

        x2(length(x2)+1)=x(i);

    else

        x3(length(x3)+1)=x(i);

    end

end

y=fun(x);y1=fun(x1);y2=fun(x2);y3=fun(x3);

figure,plot(x,y,'-',x1,y1,'*r',x2,y2,'og',x3,y3,'^k')

function y=fun(x)

if x>10

    x=10;

elseif x<-10

    x=-10;

end

y=exp(-0.5.*x).*cos(2.*x)-5.*x+3.*x.^2;
oppure


nlcon1=@(x)deal(c,ceq);








oppure


nlcon1=@(x)deal(c,ceq, GC,GCeq);
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