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Residuen-basierte Algorithmen

Einleitung - Newton-Verfahren

B [0sen der Gleichung

F(x) =0

B z. B. mit dem gewohnlichen Newton-Verfahren

F'(x)AxF = —F(xX), ¥ = x*+ Ax* vk=0,1,...

B Transformiertes Problem

G(y) := F(By) =0, x =By, B € GL(n,R)
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Residuen-basierte Algorithmen

Einleitung - Affine Transformation

B Dann gilt

G'(y) = F'(By)B
B Und gewohnliches Newton-Verfahren transformiert sich
G'(y )y = —G(y") < F'(By*)BAY" = —F(By")

— F'(x*)BAY* = —F(x¥)
\\/-/
—Axk
B Korrekturen werden exakt so wie der gesamte

Definitionsbereich transformiert
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Residuen-basierte Algorithmen

Einleitung - Affine Kontravarianz

B Mit yY := B~14Y gilt dies auch fir die Iterierten selbst

B Diese Eigenschaft bezeichnet man als
affine Kontravarianz

B Dagegen bleiben die Residuen F(x*) bzw. ihre Norm
|F(x¥)|| unverandert:

G(y*) := F(By*) = F(x")

B Deshalb Residuen-basierte Konvergenzkriterien
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Residuen-basierte Algorithmen
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Residuen-basierte Algorithmen

Gewohnliches Newton-Verfahren - Newton-Mysovskikh

B Satz (Newton-Mysovskikh, affin kontravariante Version)
Sei F : D — R" eine differenzierbare Abbildung, D C IR” offen und
konvex, und gelten folgende Bedingungen:

1. F'(x)istfiralle x € D invertierbar.

2. Es gilt die affin kontravariante Lipschitz-Bedingung:
Jw>0: |[(Fy)=F () (y—x)|| <w|[F&x)(y—x)| VxyeD.
3. Durch

Lo i= {x eD ) IF(x)]| < 3}

w

ist eine offene Menge definiert und £, C D ist beschrankt.
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Residuen-basierte Algorithmen

Gewohnliches Newton-Verfahren - Newton-Mysovskikh

B 4. Esgiltx®eL,,also
ho = w HF(xO)H <2.

Dann qilt:

1. Die Iterierten {x;} des gewoOhnlichen Newton-Verfahrens bleiben
In L., und konvergieren gegen eine Losung x* € L.

2. Die Residuen {F(xk)} konvergieren gegen 0 mit der
Konvergenzrate

2
[Feh] < 7 [Fe)]
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Residuen-basierte Algorithmen

Gewohnliches Newton-Verfahren - Kriterien

B Wir definieren die Kontraktionsfaktoren

_ IEGED)|
I acoll

Oy

B und die Kantorowitsch-Werte
he = w HF(xk)H

B Esqilt

1
hk+1 < Ehi
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Residuen-basierte Algorithmen

Gewohnliches Newton-Verfahren - Kriterien

B Damit folgt

und wir erhalten das

B Startwert-Kriterium: Falls

Oy >1

gilt, weisen wir den Startwert x¥ als nicht hinreichend
nahe zuruck.
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Residuen-basierte Algorithmen

Gewohnliches Newton-Verfahren - Kriterien

B Man kann aul3erdem
O O <O <...< 0

zeigen. Dies ergibt das

B Divergenz-Kriterium 1: Wir brechen die gewohnliche
Newton-Iteration als divergent ab, falls

Ory1 > Op.
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Residuen-basierte Algorithmen

Gewohnliches Newton-Verfahren - Kriterien

B Divergenz-Kriterium 2: Wir brechen die gewohnliche
Newton-Ilteration als divergent ab, falls

B Konvergenz-Kriterium: Wir beenden die gewohnliche
Newton-Iteration, falls

HF(xk)H < FTOL

erfillt ist und geben x* als Losung aus.
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Residuen-basierte Algorithmen

Vereinfachtes Newton-Verfahren - Grundlagen

B Benutze Jacobi-Matrix im Startpunkt x" wahrend der
gesamten lteration als Naherung fiir F/(x*):

F'(x9)Ax" = —F(x¥), ¥ = ¥ 1 A" vk=01,...

B \Weniger Rechenaufwand pro lteration (keine
Inversenberechnung)

B Daflr mehr Iterationen notig
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Residuen-basierte Algorithmen

Vereinfachtes Newton-Verfahren - Newton-Kantorowitsch

B Satz (Newton-Kantorowitsch, affin kontravariante Version)
Sei F : D — IR" eine stetig-differenzierbare Abbildung, D C R"
konvex, und gelten folgende Bedingungen:

1. Es exitstiertein 0 < w < o0 so,dassVx € D, v € R":
H (F’(x) _ F’(xo)) vH < w | F' (%) (x — x0) H ‘ F’(xo)vH .
2. Der Abschluss £, C D ist beschrankt, wobei

IF1 < 5|

Ew = {XG]Rn

3. Fur den Startwert x? gilt

hy :=w HF(xO)H < %
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Residuen-basierte Algorithmen

Vereinfachtes Newton-Verfahren - Newton-Kantorowitsch

B Dann gilt:

1. Die lterierten {x;} des vereinfachten Newton-Verfahrens bleiben
In £, und konvergieren gegen eine Losung x* € L.

2. Die Norm der Residuen konvergiert mit der Rate

gegen 0, wobei die {t,} wie folgt definiert sind:

1
to:=0, tq :h0+§t%
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Residuen-basierte Algorithmen

Vereinfachtes Newton-Verfahren - Kriterium

B Man kann also I. Allg. nur noch lineare Konvergenz
erwarten.

B Startwert-Kriterium: Falls

Oy >

| =

gilt, weisen wir den Startwert x¥ als nicht hinreichend
nahe zuruck.
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Residuen-basierte Algorithmen

Quasi-Newton-Verfahren - Grundlagen

B Broyden stellte 1965 Quasi-Newton-Methoden vor:

Jioxk = —F(x%), x*1 = x4+ 6x* vk=0,1,...

B Dabei wird die Jacobi-Matrix im Punkt x; durch eine
Naherung [, approximiert.

B Eine spezielle Variante, die Broyden auf Grund praktischer
Tests als ,schlecht* bezeichnete, spiegelt affine
Kontravarianz wider
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Residuen-basierte Algorithmen

Quasi-Newton-Verfahren - Eine Iteration

B Sei

P(xx“)(aPkH)T)

]k—1 — ]k_l ([d _
* |6F i |12

(6F,1 := F(x*1) — F(x*)) das affin kontravariante schlechte
Broyden-Rang-1-Update und gelte die Residuen-Kontraktion

_ [lre]

= HF(xk)H <1.

O

Definiert man
Ex():=1d—J,J !,

dann gilt:
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Residuen-basierte Algorithmen

Quasi-Newton-Verfahren - Eine Iteration

B 1. Die Update-Matrix J;, erfullt

IEx(Jex)ll < NE(DI Y] : Ex(J)6F41 = Feyq  und

Oy
< .
1Bkl = 5= )

2. Die Update-Matrix [r 1 Ist regular, wenn [, regular ist und besitzt
die Darstellung

_ F(x*1) (0Fy1)"
o= (1= G ey )

3. Die nachste Quasi-Newton-Korrektur ist

B SE TF x+1 B
Syktl — _]k+111_~(xk+1) _ (1 B ( kﬁrgll):kH(fZ )) (_]k 1F(xk+1)) .
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Residuen-basierte Algorithmen

Quasi-Newton-Verfahren - Gesamte Iteration

B Sei F: D — R” eine stetig-differenzierbare Abbildung, D C R”
konvex, und x* der eindeutige Lésungspunkt von F mit F/(x*) regular.
Gelten ferner folgende Bedingungen:

1. Es exitstiert ein w < o0 so, dass Vx,y € D
| (F'(x) = F'(x)) (y = x)|| <@ ||F'(x*)(x = x")|| ||F'(x")(y — x)]| -

2. Fur obige Quasi-Newton-Iteration gibt es ein 0 < ® < 1 so, dass

(a) die Naherung |y der Jacobi-Matrix der Ungleichung

Mo = ||Eoll < ©
geniigt (wobei Ey := Id — F'(x*)], ") und
(b) der Startwert x* erfillt die Ungleichung
o_7

FI(X*)(XO _x*) - ] T]O _
1 ‘|'770‘|‘ 3(1 —@)_1

to:zw‘ |§
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Residuen-basierte Algorithmen

Quasi-Newton-Verfahren - Gesamte Iteration

B Dann gilt:

1. Die Quasi-Newton-Iterierten {xk} konvergieren gegen x* mit
[Pt <@freh]]

Die Konvergenz ist sogar superlinear.

Die Abweichung der Naherungen der Jacobi-Matrix ist
beschrankt durch

_ to _
|Exl < 7o+ — <0
" 1-t)(1-9)

und es gilt die asymptotische Gleichung

E,.0F
|Ex0Fell _

lim
k—oo  |[0F 41|
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Residuen-basierte Algorithmen

Quasi-Newton-Verfahren - QNRES

[l ONRES (Codefragnent)

F[0] = func(x); Il Fy:=F(x%) = func(x?)
sigma[0] = F[0]*F[0]; Il oo :=|Fl?

JO = GetJacobi Matri x(x); I'l Jo=F'(xg)

JO. Sol ve(dx, -F[0]); /1 Lose Jo6x° = —F,
doubl e kappa = 1; Il x:=1

int k = 0O;

while (k < kmax);

X = X + dx; [ ] xkt1 .= xk 4 5xk
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Residuen-basierte Algorithmen

Quasi-Newton-Verfahren -

ONRES

F[ k+1] = func(x); /1l
dF[ k+1] = F[ k+1] - F[K]; Il
si gma[ k+1] = F[ k+1] *F[ k+1]; Il
i f (sigma[ k+1l] <= FTOL*FTQL) Il

{ status = solutionfound; break; } /1]
theta[ k] = sqrt(sigma[ k+1]/sigma[k]); /]
I f (theta[ k] >= thetamax) Il

{ status = noconvergence; break; } /]
kappa = kappa/ (1-2*thetal k]); [
I f (kappa >= kappanax) /]

{ status = illconditioned; break; } /1]
gamma[ k] = dF[ k+1] *dF[ k+1] ; /]

Fij1 := F(x*)
OFky1 := Fey1 — K

2
Ok+1 = || Frsa
0r.1 < FTOL??

Ldsung gefunden!

Ok := \/Ok41/ 0
®k Z ®max?

Keine Konvergenz!

k:=x/(1—-20y)
K > Kmax?

Schlecht konditioniert!

Vi = |6F1)?
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Residuen-basierte Algorithmen

Quasi-Newton-Verfahren - QNRES

v = Fk+1]*(1 - dF[k+1]*F[k+1]/gama[k]); // v:=Feq(1— (6Fci1, Fepr) /)
doubl e beta = 0;
for (int j=k-1; j>=0; --j)

{
beta = dF[j +1] *v/ gamma[j]; Il B:= (6F1,v) /7;
v =V - F[j+1]*bet a; I'l v:=v—BFj

}

JO. Sol ve(dx, -V); /] Lose Jooxktl = —p

B Nur die Residuen Fy, ..., F.1 und die Differenzen éF;,...,0F 1
mussen gespeichert werden.

B Fir ®,,, lasst sich ein sinnvoller Wert von ~ ; ableiten.

1
4
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Residuen-basierte Algorithmen
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Residuen-basierte Algorithmen

Inexaktes Newton-Verfahren - Grundlagen

B \Wenn die Zahl der Unbekannten sehr grol3 ist oder

B wenn die Iterierten noch weit von der LOsung entfernt
sind, verwendet man inexakten Newton-Verfahren:

F' (V63K — —F(xk) 4 7% mit [l <
( ) ( ) HF(xk)H Nk

= x5k vk=0,1,...

B 1982 wurde Iin gezeigt, dass das inexakte
Newton-Verfahren mit 77, < 1 V k lokal konvergiert
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Residuen-basierte Algorithmen

Inexaktes Newton-Verfahren - Grundlagen

B Die Wahl des Parameters 7, ist entscheidend:

e Sehr genaues Losen des inneren Gleichungssystems
unnotig, falls die (aul3eren) Newton-Iterierten noch
weit von der Losung entfernt sind

e Durch zu ungenaues Losen des inneren
Gleichungssystems kann die Konvergenz des
Newton-Verfahrens verlangsamt werden.

B Ziel: 5, so steuern, dass eine moglichst schnelle
Konvergenz erreicht wird
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Residuen-basierte Algorithmen
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Residuen-basierte Algorithmen

Numerische Tests - Funktion 1

-3

f(x) = exp(—x) + L5
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Residuen-basierte Algorithmen

Numerische Tests -

Funktion 1

x* ~ 1.146
Verfahren: Startwert: SWK: DivK1: DivK2: KonK1:
exaktes NV 0.0 nein nein ja ja (5)
0.5 nein nein nein ja (4)
1.7 nein nein nein ja (5)
1.8 ja nein nein ja (5)
2.3 ja nein ja ja (7)
2.5 ja nein ja nein?

aKonvergenz gegen andere Nullstelle
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Residuen-basierte Algorithmen

Numerische Tests -

Funktion 1

Verfahren: Startwert: SWK: DivK1: DivK2: KonK1:
vereinfachtes NV 0.0 ja — — ja (48)
0.3 nein — — ja (32)
1.4 nein — — ja (15)
1.7 ja — — ja (657)
1.8 ja — — nein
QNRES 0.0 — nein — ja (7)
0.5 — nein — ja (6)
1.6 — nein — ja (6)
1.7 — nein — ja (6)
3.0 — nein — nein
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Residuen-basierte Algorithmen

Funktion 2

Numerische Tests -

(x1 4+ 3) (x5 —7) + 18
sin(xp) exp(xy) — 1

fi(x1,x2) =
fa(x1,x2) =

x* ~ (0.128,1.076)

Verfahren: Startwert: SWK: DivK1: DivK2: KonK1:
exaktes NV (0,0) nein nein nein ja (6)
(0,1) nein nein nein ja (4)
(0,2.2) nein nein ja ja (5)
(0,3.2) nein ja ja ja (6)
(0,3.5) ja ja ja nein
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Residuen-basierte Algorithmen

Numerisc

ne Tests -

Funktion 2

Verfahren: Startwert: SWK: DivK1: DivK2: KonK1:
vereinfachtes NV (0,0) ja — — nein
(0,0.4) ja — — ja (314)
(0,1.1) nein — — ja (8)
(0,2) ja - - ja (22)
(0,3) ja — — ja (134)
(0,3.2) ja — — nein
QNRES (0,0) - ja — ja (14)
(0,1) - ja - ja(7)
(0,1.1) — nein — ja (6)
(0,2) - ja - ja(9)
(0,3) - ja - ja(12)
(0,3.2) — ja — nein
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Residuen-basierte Algorithmen

Numerische Tests -

~
R

=

N——"
|

=
3
]

Funktion 3

—(B8+axy)xy +2x — f
Xi_1 — (3 —+ ocxi)xi + 2xi+1 — IB

a:=—05 B:=1: x" = (—-1.032,-1.315,...,-0.968, —0.597)

Verfahren: Startwert: SWK: DivK1: DivK2: KonK1.:
exaktes NV 0,...,0) ja nein ja ja (8)
(-0.7,...,-0.7) nein nein ja ja (5)
(—0.81,...,—0.81) nein nein nein ja(4)
(-1,...,-1) nein nein nein ja (4)
(-1.2,...,—-1.2) nein nein ja ja (4)

(—100,...,—100) nein nein ja ja (10)
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Residuen-basierte Algorithmen

Funktion 3

Numerische Tests -

Verfahren: Startwert: SWK: DivK1: DivK2: KonK1:
vereinfachtes NV 0,...,0) ja - — nein
(—0.6,...,—0.6) ja - - ja (4535)
(-0.93,...,-0.93) nein — — ja (24)
(=1000, ..., —1000) nein - - ja (14766)
QNRES 0,...,0) — ja — nein
(—0.19,...,—0.19) - ja - ja (26)
(-0.82,...,-0.82) — nein — ja (12)
(=3,...,—-3) - nein - ja (16)
(=3.7,...,-3.7) - ja — ja (20)
(=100, ...,—100) - ja — ja (72)
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Konvexe Optimierung

Einleitung - Affine Konjugiertheit

B Minimierung eines strikt konvexen, zweimal
stetig-differenzierbaren Funktionals

f: D — R, DCR"konvex

B Aguivalent mit dem Losen der Geichung
F(x):=gradf(x) =0, xe€D
B G(y) =B'F(By), x=By = G'(y) =B'F'(x)B, x = By

B Die Matrix G'(y) ist konjugiert zur Matrix F’(x), daher
spricht man von affiner Konjugiertheit
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Konvexe Optimierung

Einleitung - Energienorm

B F(x)=f"(x)ist symmetrisch und (strikt) positiv definit

B Daher kann man durch

<‘, '>F’(x): R" x R" — ]R, <M,'0>F/(x> — <M,F/(X)U>

|l s R — R, ullpy — || F/(x)2u]

ein Energie-Skalarprodukt bzw. eine Energienorm
definieren.
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Konvexe Optimierung

Einleitung - Energienorm

B Mit beliebigen u = Bu, v = Bu, x = By qilt
(1, 0)pr(y) = ulF'(x)v =u!B'F'(x)Bo
=7 G'(y)7 = (&,7)g1(,

B Daher Aussagen uber

» die Energienorm der Korrekturen || F'(x)!/2Ax

» die Energienorm des Fehlers ||F’(x)'/?(x* — x*)|| und

o die Funktionswerte f(x*)

B Letztere bleiben wegen ¢(y*) := f(By*) = f(x¥) invariant
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Konvexe Optimierung
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Konvexe Optimierung

Gewohnliches Newton-Verfahren - Newton-Mysovskikh

B Satz (Newton-Mysovskikh, affin konjugierte Version)
Sei f : D — R ein strikt konvexes, zweimal stetig-differenzierbares
Funktional tber einer offenen und konvexen Menge D C R". Sei
F(x) := f'(x)T und F'(x) = f"(x) eine symmetrische und (strikt)
positiv definite Matrix und gelten folgende Bedingungen:
1. Es exitstiert ein 0 < w < oo so, dass V kollineare x,y,z € D:

I[P (F ) - F(x) (y - )| <«

2. Lo:= {x cD ‘ Flx) < f(xo)} ist kompakt.

3. Fir den Startwert x0 gilt

Fl0)" 2y o)

ho == w } F’(xo)l/zAxOH < 2.
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Konvexe Optimierung

Gewohnliches Newton-Verfahren - Newton-Mysovskikh

B Dann gilt:

1. Die Iterationen des gewohnlichen Newton-Verfahrens bleiben in
Lo und konvergieren gegen das Minimum x* von f mit der Rate

Oder, mit den Definitionen

F/(xk)l/zAkaz .

F’(xk“)l/zAxk“H < % ‘

2

€ 1= ‘ F’(xk)l/zAka , hi=w | F' (X2 Axk ||,
mit den Abschatzungen
_%hkgk < f(af) - f() - %ﬁk < %hkek/
1 5

&k < F) = f(a) < <k
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Konvexe Optimierung

Gewohnliches Newton-Verfahren - Newton-Mysovskikh

B 2. Der Abstand zum Minimum ist beschrankt durch

5
=&
) = F) < 5
1=
B Mit den Kontraktionsfaktoren
o . €er1 _ HF/(karl)l/zAkaH
k £ ||F’(xk)1/2Aka

folgert man wieder

h 1
@k:ﬂéihk<1und @k+1%@%<@0<1
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Konvexe Optimierung

Gewohnliches Newton-Verfahren - Kriterien

B Startwert-Kriterium: Falls

Oy >1

gilt, weisen wir den Startwert x¥ als nicht hinreichend
nahe zuruck.

B Divergenz-Kriterium 1: Wir brechen die gewohnliche
Newton-Iteration als divergent ab, falls

1

FEHT) = FH) > — e
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Konvexe Optimierung

Gewohnliches Newton-Verfahren - Kriterien

B Divergenz-Kriterium 2: Wir brechen die gewohnliche
Newton-Ilteration als divergent ab, falls

O, >0 furk > 0.

B Divergenz-Kriterium 3: Wir brechen die gewohnliche
Newton-Iteration als divergent ab, falls

@2

O > -k
k-|—1—@0
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Konvexe Optimierung

Gewohnliches Newton-Verfahren - Kriterien

Aus f(x*) — f(xFT1) — ¢, folgern wir:

Konvergenz-Kriterium 1: Wir beenden die gewohnliche
Newton-Iteration, falls

Fx) — F(*) < SETOL?

erfillt ist und geben x*+1 als Lésung aus.

Konvergenz-Kriterium 2: Wir beenden die gewohnliche
Newton-Iteration, falls

er < ETOL?
erfillt ist und geben x* als Losung aus.
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Konvexe Optimierung

Vereins

fachtes Newton-Verfahren

>

Einleitung

GewoOhnliches Newton-Verfahren

Vereinfachtes Newton-Verfahren

Inexaktes Newton-PCG-Verfahren

Numerische Tests
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Konvexe Optimierung

Vereinfachtes Newton-Verfahren - Satz

B Sei f: D — R ein strikt konvexes, zweimal stetig-differenzierbares
Funktional tiber einer konvexen Menge D C R”. Sei F(x) := f'(x)T
und F'(x) = f”(x) eine symmetrische und (strikt) positiv definite
Matrix und gelten folgende Bedingungen:

1. Esexitstiertein) < w < o so,dassVz e D, veR"

‘P/(XO)—l/Z (F’(z) —F’( ) H <w | F'(x 1/2 H ‘ F'(x 1/2 H
2. Fur den Startwert x? gilt
1
ho i = w ‘ F'(x0)1/ 2% H 5

Seiferner t* :=1— /1 — 2hy.
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Konvexe Optimierung

Vereinfachtes Newton-Verfahren - Satz

B Dann gilt:
1. Die Iterationen des vereinfachten Newton-Verfahrens
konvergieren gegen ein x* mit

x*—xOH < t*,

2. Die Konvergenzrate kann durch

1 1 1
——ex(tpyr +2t) < F(xF) = fF(xFT) — ek = cekltirn +2H),

6
1/2
€ 1
O = <—k+1) < = (tee1 +t)

N

€k
abgeschatzt werden, wobel

1
to:=0, tiyq=ho+ =ty <t*.

2
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Konvexe Optimierung

Vereinfachtes Newton-Verfahren - Kriterien

B Startwert-Kriterium: Falls

1
@ _
o>4

gilt, weisen wir den Startwert x0 als nicht hinreichend
nahe zurick.

B Konvergenz-Kriterium: Wir beenden die vereinfachte
Newton-Iteration, falls

7. 112
: 1” < ETOL2

€1 = HF’(xO)l/ZAx

erfullt ist und geben x* als Losung aus.
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Konvexe Optimierung

Vereinfachtes Newton-Verfahren - Kriterien

B Divergenz-Kriterium 1: Wir brechen die vereinfachte
Newton-Iteration als divergent ab, falls

@k>1.

B Divergenz-Kriterium 2: Wir brechen die vereinfachte
Newton-Iteration als divergent ab, falls

O > [t'] :=1— /1 —40y.
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Konvexe Optimierung

Inexaktes Newton-PCG-Verfahren

Einleitung

GewoOhnliches Newton-Verfahren

Vereinfachtes Newton-Verfahren

» |Inexaktes Newton-PCG-Verfahren

Numerische Tests
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Konvexe Optimierung

Inexaktes Newton-PCG-Verfahren - Grundlagen

B Jacobi-Matrix der Gradientenabbildung ist symmetrisch
und positiv definit

B Daher bietet sich zur Losung ein (vorkonditioniertes)
konjugiertes Gradientenverfahren (= PCG) an

B Weitere Details im Handout
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Konvexe Optimierung

Numerische Tests

Einleitung

GewoOhnliches Newton-Verfahren

Vereinfachtes Newton-Verfahren

Inexaktes Newton-PCG-Verfahren

» Numerische Tests

Anwendung affin invarianter Konvergenzsatze auf newtoneske Verfahren 59/70



Konvexe Optimierung

Numerische Tests - Funktion 1

flx1,x2) = x5+ x1+x5

x* = (-0.5,0)
Verfahren: Startwert: SWK: | DivKl: | Divk2: | DivK3: | KonK1l:| KonK2:
exaktes NV (0,0) nein nein nein nein ja(2) ja (1)
(10, —10) nein nein nein nein ja (3) ja (2)

(—10,100) nein nein nein nein ja (3) ja (2)

(1000, 10) nein nein nein nein ja(d) | ja4)

vereinf. NV (0,0) nein nein nein — ja (1) —
(10, —10) nein nein nein — ja (2) —

(—10,100) nein nein ja — ja (3) —

(100, 10) nein nein ja — ja (4) —

(700, 10) ja nein nein — ja (64) —
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Konvexe Optimierung

Numerische Tests - Funktion 2

120 —
100

80 —

f(x1,x2) = x3 —20x1 + x5 — 10x;
iIm Bereich des lokalen Minimums x* ~ (2.582,1.826).
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Konvexe Optimierung

Numerische Tests -

Funktion 2

Verfahren: Startwert: SWK: | DivKl: | Divk2: | DivK3: | KonK1:| KonK2:
exaktes NV (2,2) nein nein nein nein ja (3) ja (3)
(3,2) nein nein nein nein ja (4) ja (3)
(10,2) nein nein nein nein ja (6) ja (5)
(2,1) ja nein nein ja ja (4) ja (4)
(2,0.1) ja nein nein ja ja (6) ja (8)
vereinf. NV (2,2) nein nein nein — ja (10) —
(3,2) nein nein ja — ja (6) —
(10,2) nein nein ja — ja (44) —
(2,1) ja nein nein — ja (64) —
(2,0.1) ja ja nein — nein —
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Konvexe Optimierung

Funktion 3

Numerische Tests -

2 2
f(x1,x0,x3,x4) = (x1+10x2)" +5(x3 — x4)
4 4
+(xp —2x3)* + 10(x1 — x4)
x* = (0,0,0,0)
Verfahren: Startwert: SWK: | DivKl: | Divk2: | DivKs3: KonK1: KonK2:
exaktes NV (3,—1,0,1) nein ja ja ja ja (23) ja (21)
(1,-1,0,1) ja ja nein ja ja (26) ja (24)
(0,0,0,1) ja ja nein ja ja (32) ja (31)
vereinf. NV (3,-1,0,1) nein nein ja — ja (19340) —
(1,-1,0,1) ja ja nein — nein —
(0,0,0,1) ja nein nein — nein —
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Konvexe Optimierung

Numerische Tests - Funktion 4

Rosenbrocks Funktion mit parabelformigem Tal (siehe [12] und [7]).

Links: Dreidimensionale Darstellung.
Rechts: Niveaulinien fur die Werte 10, 1 und 11—0 (von aul3en nach innen).
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Konvexe Optimierung

Numerische Tests - Funktion 4

Verfahren: Startwert: SWK: | DivK1l: | DivK2: | DivK3: | KonK1:| KonK2:
exaktes NV (-1.2,1) nein ja ja ja ja (9) ja (7)
(0,0) ja nein nein ja ja (3) ja (3)
(0.8,0.8) nein ja ja ja ja (7) ja (5)
(2,2) nein ja ja ja ja (7) ja (6)
vereinf. NV (—-1.2,1) nein ja ja — nein —
(0,0) ja ja nein — nein —
(0.8,0.8) nein ja nein — nein —
(2,2) nein nein ja — nein —
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Hinwels

Das Handout, die Prasentationsfolien und die Quelltexte
stehen unter

www.mathi.uni-heidelberg.de/ ferreau/newton/

zum Download bereit.
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Fragen

Fragen?
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