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Optimizacdo multi-dimensional

Métodos gradiente (gradiente descendente, gradiente conjugado)
Métodos de Newton e quase-Newton
Método de Powell (non-gradiente search)

Método dos minimos quadrados (ndo-linear) (Levenberg-Marquardt)
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Optimizacdo multi-dimensional

Nota-se que:

Os computadores ndo podem encontrar todas as solucdes
Os computadores n3o podem provar a auséncia de solucdes

Os computadores ndo podem provar a existéncia de solu¢ées

Os computadores ndo podem provar a unicidade de uma solucdo

e http://www2.imm.dtu.dk/~hbn/Software/ (Software by Hans Bruun
Nielsen)
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Optimizacdo multi-dimensional

minf (x) +«—  Vf(x) =0, V*f(x) definida positiva

xeD
x € R' f:DCR'"—R
onde
f (x) fungdo objectivo
) .
Viix) = ¥ vector gradiente
0% | =1,
(derivadas parciais de primeira ordem)
02 . .
V¥(x) = H(x) = f matriz Hessiana
axiaxj L.
ij=1,..,n
(derivadas parciais de segunda ordem)
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Optimizacdo multi-dimensional

o A formulagdo do problema de minimo é muito simples, mas, apesar
disto, ndo existe um algoritmo perfeito.

@ A arte de minimizar funcdes ndo-lineares consta em saber qual é o
método a utilizar e como determinar se o método escolhido converge
para a solucdo correcta.

@ Em geral, utilizamos métodos iterativos que calculam uma sequéncia
de pontos xg, X1, ..... € R" tal que f(x%11) <f (xk).

e O algoritmo termina quando Vf (x) < € para ¢ pré-definido
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.
Optimizacdo multi-dimensional

o Classificacdo dos métodos de optimizacdo n3o-condicionada
multidimensional

o Métodos analiticos: resolver Vf (x) = 0 analiticamente

o Métodos directos: precisam sé a computagdo de f (x) em cada passo
(Powell ou DoglLeg, Nelder-Mead)

o Métodos gradiente: requerem a computacdo de Vf (x) e f (x) em
cada passo (gradiente descendente, gradiente conjugado)

o Métodos de segunda ordem: requerem a computacdo de VZf (x),
Vf (x) e f (x) em cada passo (Newton e quase-Newton)

e Outros métodos: arrefecimento simulado, algoritmos genéticos,
etc...
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]
Método de Powell

@ Requer apenas o célculo de f (x) . Necessita de um grande nimero de
iteracdes, o que aumenta o custo computacional

o lIdeia basica: seja xg o ponto que aproxima inicialmente o
minimizante de f (x). O ponto x;, obtem-se procurando
sucessivamente um minimizante de f ao longo de cada um dos
vectores da base candnica {ey, ...,e,} de IR". Este processo gera a
sequéncia de pontos

Xp = Po,Pl,...,PN = X1.

@ Ao longo de cada um dos vectores da base canénica, a fungdo f sé
tem uma varidvel. Assim, minimizar f signifique aplicar métodos de
optimizacdo unidimensional sobre intervalos onde a funcdo é
unimodal.

@ O ponto x; é determinado como sendo o ponto em qual o minimo de
f ocorre ao longo do vector Py — Py. Como o vector Py — Py é
considerado ser uma direc¢do de investigacdo vidvel, vai substituir um

~ z_ oo 1
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]
Método de Powell

Algoritmo
1. Py =x;
2. Para k =1, ..., n encontre o valor de v, que minimiza f (Po + v, Uy) e
escolha
Py = Pr—1 + 71Uk
.i=i+1

4. U; = U paraj=1,..,n—1 Seja
un :Pn_PO

5. Encontre o valor oy que minimiza f (Pp + yU,) . Escolha

x;i = Py + yU,
6. Repetir os passos (1)-(5).
onde
— T T — 1,T T
U=[Uj..U,] = [e...e,]
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]
Método de Powell

Example

Seja f (x,y) = cosx +siny e seja xg = (5.5,2) . Determine os pontos x; eJ
X9.
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]
Método de Powell

@ Seja

=0 Y]

e Py = xp = (5.5,2). Parai =1, a fungdo
f(Po+7U1) =f((552)+ 7 (1,0)) = cos (5.5+ ;) +sin2 tem
um minimo em 7, = —2.3584. Logo P; = (3.1415,2).

e Parai =2, afuncdo f (P1 + 7,U>) = f((3.1415,2) + v, (0,1)) =
cos (3.1415) + sin (2 + 7,) tem um minimo em 7, = 2.7123. Logo
P, = (3.1415,4.7123) . Seja agora

Ul = (Pr—P)" el = [ 0 —2.3584 ]

1 27123
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Método de Powell

e A funcio

F(Po+9lh) = f((55,2)+(—2.3584,2.7123))
= cos (5.5 —2.35847) + sin (2 + 2.7123)
tem um minimo em 7y = 0.9816. Logo x; = (3.1848,4.6626) .
@ Seja Pg = x1. Quando i =1, a fungdo
F(Po+1Uh) = f((3.1848,4.6626) + v, (0,1))
= cos(3.1848) + sin (4.6626 + ;)
tem um minimo em y; = 0.0497. Logo P; = (3.1484,4.7123) .
@ Quando i = 2, a funcdo
F(PL+7yl) = f((3.1848,4.7123) + 7, (—2.3584,2.7123))
= cos (3.1848 — 2.35847,) + sin (4.7123 + 2.71237,)
tem um minimo em 1y, = 0.0078. Logo P, = (3.1662,4.7337) .
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]
Método de Powell

@ Seja
—2.3584 —0.0185

T
U; = (Py=Po) elU=| ;200 710

A funcio

f(Po+7Uy) = f((3.1848,4.6626) 4« (—0.0185,0.0710))
= c0s (3.1848 — 0.01857) + sin (4.6626 + 0.07107)

tem um minimo em 7y = 0.8035. Logo x; = (3.1698,4.7197) .

e A funcdo f (x,y) = cosx + siny tem um minimo no ponto
P =(m,3m/2).
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-
Métodos gradiente ou métodos descendentes

Minimizacao ao longo de uma direccao - Problema geral

Minimizar uma fun¢do regular f, onde o seu gradiente g = Vf ¢é
conhecido e é dada uma direccdo descendente wu.

Uma direcgdo u diz-se descendente para a fungdo f em x se
ulf’ (x) <0.

Consideram-se iteracdes de forma

Xg1 = X + Agli,

onde uy é a direccdo descendente investigada e A é o comprimento
de passo obtido por uma procura unidimensional (faz decrescer a
fungido f).

Em todos os métodos consideremos que f (xx+1) < f (xk),
(descending condition) o que obriga a convergéncia para um ponto de
minimo, caso existe. O algoritmo termina quando satisfaz o critério
de paragem.

Tem convergéncia linear e portanto é um algoritmo bastante lento.
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Métodos gradiente ou métodos descendentes

Problema: Dada uma fungdo f (x), x = (x1,...,x,) € R", um ponto
inicial xo € R" e uma direc¢do u = (uy, ..., 1) € R”, como minimizar a
fungdo f ao longo da direccdo u?

@ Comecamos com um ponto inicial xo e procuramos um novo ponto

x=x9+A"u
tal que a funcio
F(A) =f (xo+ Au)

é minimizada quando A = A*. Nesta situagdo F (A) é uma fungdo s6
de uma varidvel (A).
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Métodos gradiente ou métodos descendentes

@ Como escolher a direccao descendente:

@ Nos métodos do gradiente conjugado ndo-linear, a direccdo de
investigacdo é de forma

up = Vf (xx) + Britk—1

onde o escalar B, é escolhido de tal maneira que o método reduz-se
ao método linear dos gradientes conjugados, quando a fung&o é
quadratica e a linha de investigacdo é exacta.

e Uma outra classe de métodos define a linha (direc¢do) de
investigacdo por
-1
Uy = _Bk gk

onde By & uma matriz regular (|Bx| # 0) e simétrica (b = b;;).
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-
Métodos gradiente ou métodos descendentes

@ Casos especiais sdo dados quando

B, = 1 the steepest descent method
By = V% (x)=H(f(xx)) o método de Newton.

@ Os métodos quase-Newton ou métricos varidveis sdo também deste
tipo, mas neste caso By depende ainda de By_7 e de x;_1.

o Matlab: m—file‘opt_steep.m‘

[xo0,fo] = opt_steep (f, x0, TolX, TolFun, alphaO, Maxlter)
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-
Métodos gradiente ou métodos descendentes

Minimizacao ao longo de uma direccao - exemplo

Example

Seja f (x) = f (x1,x%2) = 1+ x1 — xp + 23 + 2x3. Minimize f na direcgdo
= (—2,1) para o ponto inicial xo = (0,0).

Solution
Definimos a linha de investigacdo

x=x0+Au=(0,0)+A(-21) = (—-2A,A)

e a nova fungdo F, isto é

F(A) =f(x0 4+ Au) = f (=2A,A) =1 —3A + 6A%. O minimizante de
F (M) é obtido de F' (A) =0, istoéF’(A) =12A-3=0=>MA"=1¢e
como F" (A*) =12 > 0, temos que A* = } é um minimo.

4
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Solution

Tem-se entdo que x* = xo+ A*u = (—1,%) é o minimo de f (x) ao longo

da linha x = xo + Au. Mais, podemos mostrar que x* é o minimo global
da fung¢do f (x) . Escrevendo

1\? 1\2
fx)=f(x,x) =1+x1—x+x]+2x3 = <x1+2> +2<x2—4> 4

QO 1Ot

a dltima fung¢3o tem curvas de nivel (contorno) definidas por elipses
centradas no ponto de minimo x* = (—%, %) . Observa-se que o minimo

ao longo da direccdo x = x9 + Au passa pelo centro (—%, %1) .
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Funco f (x1,x2) =1+ x1 —xp + x% + Zx%
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|
Método do gradiente conjugado (Fletcher-Reeves)

@ A introducdo do método do gradiente conjugado por Fletcher-Reeves
conduz a possibilidade de optimizar problemas nio lineares de larga
escala, pois s6 sdo precisos O (1) operagdes por iteragdo e pouco
espago para armazenagem.

@ S3o superiores aos métodos que ndo utilizam informac3o sobre o
gradiente, mas sdo inferiores aos métodos de tipo Newton.

o Considerando uma equagdo da forma f(x) = 0, é claro que f(x) =0
sse f(x)f(x) = 0. Logo, se existirem, os zeros de f, sdo os pontos de
minimo absoluto de f2.

@ De forma semelhante, no caso de funcBes com vdrias varidveis,
usando a norma euclidiana, obtemos:

F(x) =0 <=> |[F(x)||* =0 <=> F(x).F(x) = 0

e, se existirem, as solu¢des de F(x) = 0 sdo os pontos de minimo
absoluto de f(x) = F(x).F(x).

DMQ, ISCTE-IUL (diana.mendes@iscte.pt) Optimizacdo 11 de Janeiro de 2010 20 / 49



|
Método do gradiente conjugado (Fletcher-Reeves)

@ Seja A uma matriz simétrica e definida positiva, e consideremos uma
forma quadrdtica auxiliar:

f(x)=a—blx+ %xTAx

que transforma vectores em ndmeros reais.
e Existe apenas um vector que minimiza f e é exactamente o ponto
critico, ou seja, a solugdo de f/(x) = 0, e neste caso,

f(x) = %(AT +A)x —b = Ax —b.
Assim, se encontrarmos o ponto de minimo, ele serd solucdo do
sistema linear Ax = b.

@ Consideramos métodos iterativos de optimizacdo de tipo investigacdo
de linha, ou seja: x,11 = x,, + a,h,, de forma que haja uma direccio
descendente, ou seja, f(xy+1) < f(x). O vector h, define a direcgdo
de investigacdo descendente.
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]
Método do Gradiente

@ No caso do método do gradiente (ou declive maximo - steepest
descent), a direc¢do de descida escolhida é

hy = —Vf(x,) =b— Ax,,

e neste caso designa-se por residuo.

@ Resta encontrar o valor a, que minimiza f, de entre os possiveis
valores x,, + ah,,.

@ Derivando f (nesses pontos) em ordem a a, tem-se,

d

%U(xn +ahy)) = fl(xn +ahy).hy
= (b—A(x, +ahy)).hy,
= h,.h, —aAh,.h,

@ O valor minimo a,, serd obtido como o zero da derivada,

hy.hy,
hyhy —ayA hyhy =0<=>a, = ———.
A hy.hy
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]
Método do Gradiente

@ Em conclusdo, dado um vector inicial x5, 0 método do gradiente
resume-se a iteracdo

hy,.hy,
Xpa1 = Xn + aphy, = xy hAhh com h, =b— Ax,

@ Um critério de paragem consiste em exigir que
2 _
||hn|]” = hphy < €

com ¢ pequeno, notando que isso implica que Ax, é préximo de b.
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-
Método das Direccoes Conjugadas

@ Comecamos por definir direcgdes conjugadas: Um conjunto de
direc¢des {hy,hy, ...} diz-se conjugado com respeito a uma matriz A
simétrica e definida positiva se

hz-TAhj =0 para qualquer i #j.

@ Com este produto interno, dois vectores dizem-se A-ortogonais se
< hj,hj > A = hi.Ahj = hiTAh]- =0, (e as direccdes h; e h; sdo
conjugadas).

@ Seja N a dimensdo da matriz A e sejam hq, hy, ..., hy direccdes

conjugadas, que constituem uma base A-ortogonal em RYN. Se
considerarmos h,, como direccdes de descida, temos a iterac3o

Xyl = Xp + anhn

e queremos agora encontrar o valor a, que minimiza f, de entre os
possiveis valores x,, + ah,,.
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-
Método das Direc¢des Conjugadas

@ De forma, semelhante, podemos obter

Ty

= m, com rn:b_Axn

an

e portanto o método de direc¢es conjugadas é

Ty

h,. A hy, i

Xpy1 = Xn +

Theorem

Um método de direcgcdes conjugadas atinge a solucdo ao fim de N
iteracées.
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-
Método dos Gradientes Conjugados

o Caso particular: método das direccoes conjugadas, onde a

direccdo é dada pelo gradiente (no caso linear o gradiente é dado

pelo residuo r, = b — Axy).

@ Através de um processo de ortogonalizacdo de Gram-Schmidt, através
dos sucessivos residuos podemos construir as direccdes h,, que serdo

conjugadas (A-ortogonais).
@ Assim, podemos resumir o Método dos Gradientes Conjugados,
1. Dado xq definimos hy = rg = b — Axgp ,
2. Definimos x,11 = x,, + a,h, com
yhy
" hp. Ahy
3. Definimos 1,11 = 1, — a,Ahy, e

n

Tn+1-Tn+1

hyi1 = ruq1 + byhy, com b, =
n.Tn

4. Regressamos ao 2° passo, até que sejam efectuados N passos.
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Método dos Gradientes Conjugados

(a). Método de Fletcher-Reeves (1964)

(xn+1)

(xn)

b, = Tn+1."n+1 :f (xn+1) f
o f)f
onde Xurep € a iterada prévia.
(b). Método de Polak-Ribiére (1971)

7o) F (s

Para uma funcdo quadrdtica os dois métodos sdo identicos.

b, = (Fust — 1) a1 (F (ur1) —f" () F (Xug1)
n)
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Método dos Gradientes Conjugados

Mtodo do gradiente conjugado
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-
Método dos Gradientes Conjugados

@ Em Matlab o programa mincg.m estd baseado neste método de
optimizacdo.

’[res, noiter]=mincg(f, derf, ftau, x, tol)‘

onde f é a func3o a optimizar, derf s3o as derivadas paciais de 1¢
ordem da func¢do (gradiente), ftau represente o método de
investigacdo de linhas, x a condi¢do inicial e tol a tolerdncia
permitida.

@ De forma alternativa tem-se o m-file opt _conjg.m

‘ [xo0,fo] = opt_ conjg(f,x0, TolX, TolFun,alpha0,Maxlter,KC) ‘
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Método dos Gradientes Conjugados

Example

Seja
2 -1
A_[_l , ]

Determine os vectores préprios de A e mostra que sdo A-conjugados.

Solution

Primeira vez determinam-se os valores prdoprios, isto é
[A—All =0<= A1 =1eA; =3. Logo
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Método dos Gradientes Conjugados

(A—A)v = 0<:>[2__11 2__11][2]:[8}
— o9l = (v%,v%) = <U%/U%) =v
NN
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Método dos Gradientes Conjugados

Example

Aplicando o método das direcgdes conjugadas, minimiza a seguinte funcdo
quadrdtica miny, y,er f (x1,%2) = %xTAx — bTx + ¢, onde

3 3o 3]s en ]

Calculamos os vectores conjugados de A (exemplo anterior)
ho = (1,1) ey = (1,—1). Agora

N EER N B

T

roho 11 11 11 17T
a = = —, X1 = X —|—[,1 h = =
0 nTAh, 2/ 1T 0T [ ]

Solution

v
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-
Método dos Gradientes Conjugados

3 2 -1 4 -2
R IR R I F AR
8 -1 2 a 2
T’{hl 5
T AL 6
1 1

Xy = x1+a1h1=[

| N‘ﬁl\)":
1
|
—
[e)\[6;/0)\[&;}
1
Il
—

|
| — |
|
— N
|
N
| I
| I
Il
| — |
Swiu
_ 1

w5 |
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Método dos Gradientes Conjugados

Example
Aplicando o método do gradiente conjugado (Fletcher-Reeves), minimiza a
seguinte funcdo quadratica

min_ f(x1,x2) = X3 — x1x0 + 313,
Xl,xZER

onde o ponto inicial € xg = (1,2).

Solution

Calculamos o vector gradiente

—x1 + 6x2

Vf(x) =f"(x) = [ 2x1 =X ]

logo f' (x0) = [ 101} e rg=hy= [ 101}
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-
Método dos Gradientes Conjugados

Agora

=

X1 = xo+aphy = [ 1

b — fe) fa) 1
f(x0) ! (x0) 36

1
h = f’(x1)+b1h0:[ 611}

ooz
—_

1" e =]

Xo = x1+a1h1:[8}.
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-
Método dos Gradientes Conjugados

Example

Determinar um minimo local da funcio

f(x,y) = 0.5(x* — 16x* + 5x) + 0.5(y* — 16y> + 5y)

R iy

O

1
21/ N N
\ \ 20
Q)20
L /. \J' 10
IS )
4 3 2 1 0 1 2 3 4 0 o
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-
Método dos Gradientes Conjugados

>> x1=mincg(’f801’,’f801pd’, ftau2cg’, x0, 0.000005)

> number of iter= 6, > Solution 2.7468 -2.9035

>> x=-4:0.1:4;y=-4:0.1:4; [X,Y]=meshgrid(x,y);

>> z=0.5.%(X."4-16.%X."24+5.¥X)+0.5.%(Y."4-16.*¥Y .~ 245.*Y);
>> x1=[0 1.691 -2.560 -2.909 -2.903 -2.903]; y1=[0.5 -2.948 -3.210
-2.893 -2.903 -2.903];

>> figure; axis([-4 4 -4 4 -80 20]); contour(-4:0.1:4, -4:0.1:4, z,15)
>> hold on; plot(x1,y1l,x1,yl,'0")
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]
Método de Newton

@ O método de Newton requer a computacio do vector gradiente

Y ()

8x1
g=Vf(x)= : ,ondef:DCR"— Rex=(x,.., %)
of
axn( x)
e da matriz Hessiana
o Pf >’*f |
ax2 (2) 0x10x7 (@) . 0x10x, x)
82 82 az
f %) f () f

H(f (x)) = V*f (x) = | 0x20x1 axz aanxn

of 82f | a2f
L 0x,,0x1 x) 0X,,0X2 x) axz( x) i
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]
Método de Newton

Teorema: Suponhamos que f : D C R" — R é duas vezes diferencidvel e
x* € R" satisfaz

1. VF(x*) =0

2. V?f (x*) é definida positiva (em particular, nio-singular)

3. sz é Lipschitz continua numa vizinhanca do ponto x*.
Entdo x* é um minimo local de f e para qualquer xq suficientemente
proximo de x*, o método de Newton define uma sequéncia que converge
(local) quadraticamente para x*.

Nota: O método ainda converge se a matriz Hessiana é semidefinida
positiva e singular.
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]
Método de Newton

@ O método de Newton determina um modelo quadrético para a funcio
objectivo em torno da iterada corrente x; definida por

1
i () = f (xi) + V'f (i) i+ Shi V2 () e
Na versdo bdsica do método de Newton, a préxima iterada é obtida a
partir do minimizante de gx. Quando a matriz Hessiana é definida

positiva, o modelo quadratico tem um tinico minimizante que pode
ser obtido resolvendo o seguinte sistema simétrico (n X n)

V2 (%) e = —VIf () & I = — (sz (xk))i1 Vf (xx)
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]
Método de Newton

@ Agora, a nova iterada vai ser

Xpr1 = Xk + I = X — (sz (xk)) - VF (xx)

Como j3 referido a convergéncia (local) é garantida se o ponto de
partida é suficientemente préximo de um minimizante local x*. O
critério de paragem é dado por

o2

5 <¢ onde a (x) = (VTf (x) (sz (JC))_1 Vf (x)>1/2 = [lx — x7]
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]
Método de Newton

-1.5 -1 R 0 0.5 1 1.5 -1.5 -1 -0.5 Q 0.5 1 1.5

Figure: Método de Newton. Caso (a), convergéncia imediata para p minimo (1
iterada) e caso (b) convergéncia ao fim de 10 iteradas.
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]
Método de Newton

@ O algoritmo de Newton se funciona bem, funciona muito bem. Com
tudo isto ndo é o método ideal, pois requer a computacdo da matriz
hessiana em cada iterada, também como a resolucdo do sistema linear
que envolve a hessiana. Falha facilmente se a matriz hessiana ndo é
definida positiva ou regular.

@ Nestes casos convém substituir a matriz Hessiana H por uma nova
matriz H = H + E. O método de Levenberg-Marquardt pode ser
utilizado com sucesso, fazendo a substituicio: H = H + I, com I
matriz identidade. O papel de v é manter a matriz H definida
positiva.

o Matlab: m-file newtons.m

’[x,fx,xx] = newtons(f,xO,ToIX,Maxlter,varargin)‘
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N —
Métodos Quase-Newton ou métodos métricos varidveis

@ Podem ser utilizados quando a matriz Hessiana ¢é dificil de calcular ou
demora muito tempo para ser avaliada.

@ Este método constréi gradualmente uma matriz Hessiana aproximada
utilizando informag&es a partir do gradiente avaliado para quase todas
as iteradas anteriores visitadas pelo algoritmo.

@ Consta de dois passos fundamentais

e Determinacdo de uma direcgcdo de investigacdo
o Escolha do método de investigagdo da linha
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N —
Métodos Quase-Newton ou métodos métricos varidveis

@ Dada a iterada corrente x; e a matriz Hessiana aproximada By em Xy,
a solucdo do sistema linear

Byhy = —Vf (xk) S = —Bk_1Vf (xk)

gera uma direccio .
@ A préxima iterada encontra-se fazendo uma investigacdo linear sobre
hyi e considerando
X1 = Xk + iy,
onde o comprimentos de passo & satisfaz as condices de Wolfe, isto

<,

£ () + 10V (x) by
Uszf (xk) hk

f (ke + ach)

<
VI (i +aphy) e <

onde 0 <01 <oy < 1.
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N —
Métodos Quase-Newton ou métodos métricos varidveis

@ Para obter a aproximagdo By, a partir de By é preciso considerar o
Teorema Fundamental de Célculo Integral. Se definimos

Sk = Xp41 — Xk
Ve = Vf (%1) — Vf (%)
entdo .
{/0 sz (Xk + tSk) dt} S = yk-
média da Hessiana sobre o segmento [xy, X+

@ A partir dessa observagdo podemos obter a aproximag¢do By
imitando o comportamento da matriz sz e considerando a condicdo
de quase-Newton

Bii18k = Yk
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N —
Métodos Quase-Newton ou métodos métricos varidveis

@ Ao fim de cada passo a aproximac¢do da matriz Hessiana vem
actualizada. A mais comum familia de actualizacdes é a de Broyden
de rank 2, isto é

Bisi (Bisi)" n Vit

T T
+ ¢k [Sk Bksk]vkvk ,
s1 Bisk yisk

Byi1 =By —

onde

Yk B
o € [O, 1] e Uk = [y};Sk S{Bksk] .
Para ¢, = 0 tem-se a actualizacdo de Broyden -Fletcher
-Goldfarb-Shanno (BFGS) e para ¢, = 1 tem-se a actualizagdo de
Davidon-Fletcher-Powell (DFP).
@ Aplicando qualquer uma dessas actualizagdes a matriz Hessiana
aproximada permanece definida positiva e portanto a direccio de
procura é sempre uma direccdo descendente.

@ S3o algoritmos que convergem rapidamente e evitam a computacdo
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N —
Métodos Quase-Newton ou métodos métricos varidveis

o Matlab

fminunc é o m-file que determine extremos livres de uma fungdo real de
vdrias varidveis reais.

>>‘ x=fminunc(’fname’,x0) ‘

Inicia em x( e tenta encontrar o minimo local x da fun¢do 'fname’
(definida como m-file também)

o Exemplo

>>x = fminunc('ffdi’,[2 3]) % sem gradiente
> f =-0.2750

> f = -2.0000

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

x = 3.1416 47124
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Métodos Quase-Newton ou métodos métricos varidveis

@ Para minimizar esta fun¢do ja com o gradiente dado modificamos a
fungdo como a seguir (indicando no comando fminunc que o
gradiente estd disponivel utilizando OPTIONS)

>>x = fminunc('fname’, x0, options);

>> options=optimset('GradObj’,'on"); x0=[2 3]

>> [x,fval]=fminunc('dffdi’, x0, options)

Optimization terminated: first-order optimality less than
OPTIONS.TolFun,

and no negative/zero curvature detected in trust region model.
x = 3.1416  10.9956

fval = -2
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