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1 Johdanto

Perinteisessa lineaaristen optimointitehtavien ratkaisemiseen tarkoitetussa simplex-algoritmissa tehtavaa
ratkaistaan kulkemalla kdyvan alueen reunapisteissa kohti optimaalista ratkaisua. Suurissa tehtdvissa
saattaa kuitenkin olla tuhansia kulmapisteitd, jolloin tehokkaallakin tietokoneella tehtdvan ratkaiseminen
saattaa olla lilan vaikeaa. Taman takia epalineaarisille tehtdville on jouduttu kehittdmaan
ratkaisumenetelmia, joiden avulla optimiin pdastdadan suoremmin, ottamalla vihemman askelia ja ndin
valtetddn turhaa laskemista. Tavoitteena on saada ratkaistua paivittdin kdytettdavia monimutkaisia

optimointitehtavia tarpeeksi nopeasti.

TyoOn tarkoituksena on tutkia kahden eri sisdapistemenetelman, estefunktio- ja primaali-duaali-menetelman
laskenta-aikoja erdan nelidllisen optimointitehtdvan ratkaisussa. Ratkaistavana tehtdvand kaytetaan

yksinkertaista konveksia Markowitzin portfoliotehtdvaa.

2 Kasitteiden ja menetelmien esittely

2.1 Konveksi QP-tehtiva

Optimointitehtavat voidaan jakaa ryhmiin riippuen siitd, mihin luokkaan kohdefunktiot ja rajoitusehdot

kuuluvat. Yleinen neliéllinen optimointitehtdva (QP-tehtdva) voidaan esittda muodossa

min %xTHx +QTx +r (1)
s.e. f(x)<h (2)
Ax=0Db (3)

missa kohdefunktio (1) on konveksi ja nelidllinen, epayhtalérajoitukset (2) f: R* — R™. A € RP*", jossa
rank A = p < n. QP-tehtdvassd rajoitusehdot ovat affiineja. Oletetaan ettd tehtdvalle I6ytyy optimi

pisteestd x*.

Nelidllinen kohdefunktio (1) on konveksi, kun H on positiivisesti semidefiniitti ja Q on reaalivektori. H on
positiivisesti semidefiniitti, kun x”Hx > 0 kaikilla x:n nollasta poikkeavilla reaaliarvoilla. Kaikki H:n

ominaisarvot ovat ei-negatiivisia.

2.2 Markowitzin portfolio
Yleinen kayttésovellus nelidllisen optimointialgoritmin kdyttéon on erilaiset portfoliotehtdvat, joissa

kayttotarkoituksesta riippuen on kohdefunktiona tuoton varianssin minimointi tai tuoton maksimointi.
Varianssin minimoinnissa kaytetddn rajoitusehtona tuoton odotusarvolle alarajaa, jota suurempi tuoton

halutaan olevan. Tallainen tehtdva on yleensa muotoa:



min xTHx (4)
s.e. —Cx <-D
1Tx =1

Tmin

0 ], p on tuoton odotusarvo ja 7y, on vakio.

T
missa H on kovarianssimatriisi, C = [pl] ja D =[

Kovarianssimatriisit ovat maaritelman mukaisesti positiivisesti semidefiniitteja matriiseja [2], joten tehtava

on konveksi.

Tehtdvan tarkoituksena on minimoida portfolion varianssia, minka avulla pyritdadan pitamaan riski pienena.
Rajoitusehtona portfolion tuoton tdytyy olla vahintdan ry,,;,. Epdyhtalorajoituksen viimeisen rivin ehto

estda lyhyeksi myynnin ja yhtalorajoitus ostamisen yli omien varojen.

2.3 Sisapistemenetelmat
Sisdpistemenetelmilld tarkoitetaan optimointimenetelmia, joissa ldhdetddn ratkaisemaan tehtdvaa

lahestymalla optimia kdyvan alueen sisdapuolelta, toisin kuin ulkopistemenetelmissa.

Sisdpistemenetelmia kaytetddn suurissa lineaarisissa optimointitehtavissa ja lisdksi epalineaarisissa

tehtavissa. Sisdpistemenetelmat sopivat muun muassa konvekseille QP-, GP- ja QCQP-tehtaville[1].

2.3.1 Estefunktiomenetelma
Estefunktiomenetelmassa epayhtalrajoitukset siirretddn kohdefunktioon estefunktion avulla ja ratkaistaan

saatu yhtalorajoitteinen optimointitehtava jollain optimointialgoritmilla.

Tehtdvan ratkaiseminen aloitetaan jostain kdyvasta sisdpisteesta. Estefunktion avulla luodaan algoritmille
este, jonka ylityksestd minimoitavan kohdefunktion arvo kasvaa darettomaksi. Nain estetdan algoritmin
padseminen kdyvan alueen ulkopuolelle. Kun rajoitusehdot esitetddan muodossa f;(x) < 0, ideaalinen
estefunktio on sellainen, joka toteuttaa seuraavan porrasfunktion
0,kun fi(x) <0
1(f00) ={ im0 =0 5)
o, kun f;(x) >0
Talloin rajoitusehdot eivat vaikuta kohdefunktion suuruuteen kayvan alueen sisdlla. Porrasfunktion

implementointi tietokoneelle on sen verran hankalaa, ettd estefunktiolle kdytetdan approksimaatiota.

Yleensa estefunktiona kdytetdaan logaritmista estefunktiota, joka on QP-tehtavallda muotoa

_ 1

I =—=>log(—f(x) +h). (6)

t

Estefunktion kanssa tehtavaksi tulee



min %xTHx +QTx +7r+ —%log(—f(x) + h) (7)
s.e. Ax=b

Ty6ssa kaytettavalle optimointitehtdvalle (4) saadaan estefunktiomenetelm&a vastaavaksi tehtavaksi (7)

yhtalorajoitettu minimointitehtava
min xTHx — %log(Cx - D). (8)
s.e. 1Tx =1

Kun epayhtdlorajoitukset on lisatty kohdefunktioon, jdljelld on enda konveksi optimointitehtava, jolla on
lineaariset yhtalorajoitukset. Tallainen tehtdva voidaan ratkaista helposti esimerkiksi MATLABIlla sqp-
algoritmilla. Sgp ratkaisee tehtdvan Newtonin menetelmalld, jos tehtdvassa ei ole rajoitteita tai KKT-

ehtojen avulla, jos rajoitusehtoja on.

Logaritminen estefunktio
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Kuva 1 Logaritmisen estefunktion vakion maarittaminen.

YIla (Kuva 1) ndhdadn muutama estefunktio eri t:n arvoilla. Suuremmalla t:n arvolla saadaan tarkempi
approksimaatio oikeasta kohdefunktion arvosta, mutta t:n suuri arvo myoOs hankaloittaa optimin
laskemista, kun ldhdetdan pisteestd, joka on kaukana optimista. Optimaalinen tulos saadaan, kun t:ta

paivitetaan laskun aikana. Suoritetaan t:n paivittdminen seuraavasti:



Optimoidaan tehtavaa pienelld t > 0, enintddn 100 iteraatiokierrosta.
Asetetaan uudeksi aloituspisteeksi edellinen optimi.

Lopetusehtona m/t < €, m on epédyhtélérajoitusten maara.

e

Kasvatetaan t:narvoa t := ut, u > 1

Koska kdyvan alueen ulkopuolella kohdefunktion arvo on daretén, on aina optimoinnilla saatu valiaikainen

optimi myo6s kayvan alueen sisall3, joten sita voidaan kayttaa algoritmin alkupisteena.

2.3.2 Primaali-duaali-menetelma
Primaali-duaali-menetelmadssa Iahestymistapa optimointiin on hieman erilainen kuin
estefunktiomenetelmdssa. Primaali-duaali-menetelmassa primaali- ja duaaliaskeleet eivat valttamatta ole

aina kaypia ratkaisuja.

Karush-Kuhn-Tucker —ehdot (KKT-ehdot) ovat epélineaarisessa optimoinnissa valttimattomat
optimaalisuusehdot. Oletetaan, ettd optimointitehtavalld (7) on lokaali minimi pisteessd x*. Silloin ovat

olemassa KKT kertoimet A;,i = 1,...,mjav;,j =1, ..., L.
QP-tehtdvan Lagrangen funktio on muotoa
L0 A, v)i= SxTHx + Qx4+ + X7 A( f(x) — h) + By vi(Ax — b) (9)

Naiden avulla tehtavélle saadaan KKT-ehdot:

VL(x*,A,v) =0 (10)
L(f(x))=0kun1<i<m (11)
L =20kun1<i<m (12)
Ax*—b=0,kun1<i<l| (13)

Tehtdvan optimi saadaan ratkaisemalla yhtaléryhma(10)-(13).

Primaali-duaali-menetelmédssa tarkastellaan muunnettuja KKT ehtoja. Primaali-duaali-menetelmassa
ratkaisua etsitddn kulkemalla optimia kohti kdyvan alueen sisaltd pdin. Tastd johtuen KKT-ehdot eivat
toteudu sekd primaalille ettd duaalille samanaikaisesti. Muunnettuihin KKT-ehtoihin on lisdtty rako
primaali- ja duaali-alueiden valiin, mistad johtuen duaali ei aivan toteuta KKT-ehtoja optimissa. Suurella t:n

arvolla duaali melkein tayttda muunnetut KKT-ehdot.

Muunnetut KKT ehdot voidaan esittda vektorina:



V(%xTHx +QTx + r) +Df(x)TA+ ATv
Tt(X,A,V) = _dlag(/‘{)f(x) _ (%)I =0 (14)
Ax—>b

missa t > 0. Tassa derivaatta Df (x) on maaritelty
VAT

Df(x) = : (15)
Vim ()"

1¢ voidaan approksimoida y:n ldhelld ensimmaisen asteen Taylorin approksimaatiolla . (y + Ay) = r:(y) +
Dr.(y)Ay = 0, mistd saadaan ratkaistua etsintdsuunta Aypp, = —D71:(y) 1r.(y). Hakusuunta saadaan

laskettua yhtaloryhmalla

V2 ( xTHx +QTx + r) + XM AVA(f(x) —h)  D(f(x)—n)T  AT|[Ax
—diag(A)f(x) —diag(f(x) —h) 0 AA] = —1:(x,4,v) (16)
A 0 0 Av

Portfoliotehtavalle viivahaun hakusuunta saadaan sijoittamalla kaytetty portfoliotehtava (7) yleisen QP-

tehtavan tilalle yhtdloon (16)

H Hx —CA+ 1T
diag(A)C dlag(Cx -D) 0 [ ] = — [diag(l)(Cx -D)— (1/t)I]. (17)
17 17x —1

Kun hakusuunta on tiedossa, tarvitaan enda askelpituus s. Ensin maaritetdan suurin positiivinen
askelpituus, jolla A+ sAApp =0, s™%* =min{1,min{—li/AAi IAAL-<0}}. Lihdetddn pienentdmain

askelta ensin s = 0,995s™a*

, jonka jalkeen kerrotaan askelpituutta kertoimella g € (0,1), kunnes
f(x+sAxpp) < h eli ollaan vield kdyvan alueen sisdpuolella askeleen ottamisen jélkeen. Kertomista
jatketaan, kunnes ||7:(x + sAxpp, A + sAApp, v + sAvppll, < (1 — as)|r:(x, A, v)|l,, missd @ on yleens

valittu valiltd (0,01; 0,1).

Kun muuttuja x toteuttaa epdlineaariset rajoitusehdot, 1 > 0, u > 1, €xsyps > 0, € > 0, voidaan tehtdvan

optimi ratkaista primaali-duaali-menetelman algoritmilla, jossa silmukkaa

1. Asetetaant := um/1, missa #j on duaaliaukko.
2. Muodostetaan primaali-duaali etsintdsuunta Aypp

3. Viivahaku ja paivitys. Maaritetaan askelpituus s > 0 ja asetetaan uudeksi y = y + sAypp.

toistetaan kunnes minimimuutoskriteeri tulee vastaan.



Etukateen tiedetdan, ettd primaali-duaali-menetelma on usein tehokkaampi kuin estefunktiomenetelma

varsinkin tehtavissa, joissa vaaditaan suurta tarkkuutta. [1]

3 Tyon toteutus

Laskenta-aikojen mittaamista varten tarvitaan ensin konveksi neliéllinen tehtava. Luodaan yksinkertainen
portfoliotehtdvd muotoa (7), missé H on nxn diagonaalimatriisi, jonka alkiot ovat tasajakautuneita
satunnaislukuja valiltd [0,1]. Matriisi p on nx1 vektori, joka muodostuu tasajakauman satunnaisluvuista
valilla [0,1]. Tehtavan kokoa voidaan muunnella ottamalla matriiseista H ja p osia, koska maaritelman
mukaan positiivisesti semidefiniitin matriisin osamatriisit ovat myds positiivisesti semidefiniitteja. Tuoton

minimiarvoksi valitaan 7,,;, = p * X, — &, jolloin aloituspiste on myds kdypa. &,:lle kiytettiin arvona 1072,

Seka estefunktiomenetelma ettd primaali-duaali-menetelma implementoitiin  MATLABIlla siten, etta
tehtdvan ratkaisemisen lisdksi mitataan samalla laskemiseen kuluvaa aikaa. MATLAB koodit ovat liitteena

(LITE 1).

3.1 Estefunktiomenetelma
Estefunktiomenetelmassa |dhdettiin alkupisteestd x; = 1/n, joka on kdyvan alueen sisdlld oleva piste. t:n

arvoa paivitettiin siten, ettd lahdettiin arvosta t;, = 10, jota kasvatettiin kertoimella ¢ = 10. Optimointi

lopetettiin, kun m/t < €, missid e = 1076,

Joka kierroksella optimia ratkaistiin MATLABiIn sqgp-algoritmilla, jossa lopetuskriteerind kaytettiin
minimiaskelpituutta. Laskenta-aikoja mitattiin kymmenelld eri minimiaskeleella vililla [1073,1071?] ja
lisdksi minimiaskeleella 1072°. Samaa nelidllistd tehtdvaa ratkaistiin erisuuruisilla lopetuskriteereilld ja
tehtdvan ollessa kokoa nxn,n = 2, ...,100. Sqp:ssa lopetuskriteerina oli myds iteraatioiden maksimimaara

100, mika tuli vastaan suuremmilla tehtavilld ja pienilld minimiaskelpituuksilla.

3.2 Primaali-duaali-menetelma
Primaali-duaali-menetelmadssa kaytettiin  myods alkupisteend x; = 1/n ja lopetuskriteerind x:n

minimiaskelpituutta. Minimiaskeleina kaytettiin samoja arvoja kuin estefunktiomenetelmalla. Alkuarvoina

duaalimuuttujille kdytetdan A; = ljav = 2.

Askelpituuden madrittdamiseen  kaytettiin  parametreja a =0,01 ja S =0,7. Samoin kuin

estefunktiomenetelmdssa, p:n arvona kaytettiin 10.



4 Tulokset

4.1 Estefunktiomenetelmai
Estefunktiomenetelmalla laskuaikoja tarkasteltiin muuttamalla yhden iteraatioaskeleen

minimiaskelpituutta sgp-algoritmissa. Estefunktiomenetelmalld saatiin hyvin erisuuruisia laskenta-aikoja
muuttamalla tehtdvdn tarkkuutta. Kun minimiaskelpituutta pienennetddn tarpeeksi, < 107%, saadaan

samansuuruisia laskenta-aikoja.
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Kuva 2 Estefunktiomenetelman laskenta-aikoja viidelld eri minimiaskelpituudella tehtavakoon funktiona.

Kuvasta (Kuva 2) ndhdaan, ettd suuremmalla minimiaskeleella saadaan laskenta-aikoja pienennettya
selvasti. TallGin ei tietysti paasta aivan minimiin asti, mutta halutun tarkkuuden puitteissa voidaan paattaa,
miten paljon aikaa tehtdvan ratkaisemiseen voidaan kayttda. Pienimmillda minimiaskelpituuksilla sqp-
algoritmissa paastddn optimiin asti. Tastd johtuen laskenta-aikaan ei enda vaikuta, pienennetdanko

minimiaskelpituutta vai ei.

4.2 Primaali-duaali-menetelma
Primaali-duaali-menetelmaéssa laskenta-aikoja tarkasteltiin myds muuttamalla minimiaskelpituutta.
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Kuva 3 Primaali-duaali-menetelman laskenta-aikoja neljalla minimiaskelpituudella tehtavakoon funktiona.

Kuvassa (Kuva 3) on laskenta-aikoja neljalla eri minimiaskelpituudella. Minimiaskelpituuden pienentdminen
kasvattaa laskenta-aikoja tasaisesti ja ajat kasvavat koon kasvaessa polynomisesti. Tydssa kaytetylla
tehtavalla kaikki laskenta-ajat ovat alle sekunnin, mutta tehtdvaa kasvattamalla saadaan myds aikaiseksi
pidempia aikoja. Suuremmilla tehtavilla tarkkuutta ei voida pienentds, sillda minimiaskelpituuden ollessa alle
107%, algoritmi ei saa otettua yhtdan askelta, koska minimiaskelpituus saavutetaan ennen ensimmaista

askelta.

4.3 Menetelmien laskenta-aikojen vertailua
Tuloksista ndahdaan selvasti, ettd primaali-duaali-menetelmalld saadaan nelidlliset tehtavat ratkaistua

nopeammin kuin estefunktiomenetelmalld. Toisaalta kun lopetuskriteereja |6ysennetdan, paastaan

estefunktiomenetelmalld myos kohtuullisiin laskenta-aikoihin.

Primaali-duaali-menetelmédssa tehtdvad ei saada ratkaistua suurella lopetuskriteerilld, jos ldhdetdan
aloituspisteestd, joka on melko ldhellad ratkaisua. Heti ensimmainen askel on niin pieni, ettd laskeminen
katkeaa ja algoritmi antaa ratkaisuksi aloituspisteen. Estefunktiomenetelmdssd paastddn hieman
suuremmallakin lopetuskriteerilld ldhelle optimia. Esimerkiksi minimiaskeleella 10~3 algoritmi ratkaisee
tehtdvin estefunktiomenetelmalld, primaali-duaali-menetelmalld ei. 1072 on minimiaskelpituutena liian
suuri molemmissa menetelmissa. Toisaalta primaali-duaali-menetelmdassa kohdefunktiolle saadaan viiden
merkitsevdn numeron tarkkuudella samat arvot lopetuskriteerista riippumatta, kun minimiaskelpituus

<107*




Laskenta-aikojen muutoksen tarkastelua varten lasketaan aikojen osamaarat, kun lopetuskriteeria
pienennetddn kymmenesosaan edellisestd. Suhteiden keskiarvoista saadaan taulukon (Taulukko 1)
mukaiset muutokset. Esimerkiksi primaali-duaali-menetelmassd, kun muuttujien minimimuutosta

pienennetddn 10~%:std 10~ °:een, kasvaa laskenta-aika keskimaarin 9,3 %.

Taulukko 1 Laskenta-aikojen muutosten keskiarvot estefunktio- ja primaali-duaali-menetelmilla.

L= t10-5 t10-6 t10-7 t10-8 t10-9 tyo-10 tyo-11 to-12
t10-3 tig—4 tio-5 t10-6 t10-7 t10-8 t10-9 ti19-10 t10-11
Estefunktio-
menetelma 1,781 1,442| 1,217| 1,038| 1,017| 1,005| 0,946| 0,980 1,001
Primaali-duaali -
menetelma -| 1,093| 1,082| 1,071| 1,080| 1,063 1,062 1,060 1,053

Taulukon (Taulukko 1) arvot voidaan myos esittda graafisesti (Kuva 4), jolloin aikojen muutos ndhd&dan

selvemmin.
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Laskenta-aikojen suhteiden keskiarvo

\ = Estefunktiomenetelma
1,2 \ = Primaali-duaali-menetelma
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Taulukon 1 1. rivi

Kuva 4 Laskenta-aikojen muutosnopeus estefunktiomenetelmalla ja primaali-duaali-menetelmalla.

Estefunktiomenetelmassad suuren minimiaskelpituuden pienentaminen kymmenesosaan johtaa siihen, etta
laskenta-aika kasvaa reilusti. Minimimuutoksen ollessa pieni (< 107° ), minimiaskeleen pienentidminen
kymmenesosaan ei enaa kasvata laskenta-aikaa merkitsevasti. Primaali-duaali-menetelmassa laskenta-ajat

kasvavat pienempienkin minimimuutosten pienentdamisesta.

Laskenta-aikoja eri menetelmilla ei voida tarkasti verrata, koska laskemisessa kaytetyt koodit eivat ole aivan
samanlaisia. Voidaan kuitenkin ndhda, miten estefunktiomenetelmilld laskenta-ajat ovat huomattavasti

suurempia kuin primaali-duaali-menetelmalla.

10



5 Yhteenveto

TyOssa kaytetylla tehtavalla estefunktiomenetelmalla saadut laskenta-ajat ovat keskimaarin yli 100-kertaisia

primaali-duaali-menetelmaan verrattuna.

Primaali-duaali-koodissa tehtdvan matriisit vaikuttavat suuresti siihen, saadaanko tehtdvaa edes ratkaistua.
Ennakkoon tiedettiin, ettd primaali-duaali-menetelma on nopeampi tarkemmilla tehtavilla. Tama saatiin
myds todennettua, mutta toisaalta taman tyon primaali-duaali-menetelmadn toteutuksessa oli jotain
ongelmia, joiden takia algoritmi jumittui joskus paikoilleen. Estefunktiomenetelmdssa samanlaista
ongelmaa ei ollut. Esimerkiksi tehtavalld, jossa matriisi H ei ole diagonaalimatriisi, primaali-duaali-
menetelmalld ei saada optimia ratkaistua suurilla tehtavilld, kun taas estefunktiomenetelma ratkaisee

tehtdvan samassa ajassa kuin diagonaalimatriisitehtavan.

Eri sisdpistemenetelmat kannattaa valita sen mukaan, haluaako ratkaista monimutkaista tehtdvaa vai useita
yksinkertaisia tehtdvia. Tulevaisuudessa sisdpistemenetelmid olisi syytd tutkia myds muiden

tehtavatyyppien ja eri lopetuskriteerien kannalta.
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LIITTEET

Estefunktiomenetelma

eps = le-6;

mu = 10;

% Epayhtalorajoituksia ei ole, koska ne liitetdadan kohdefunktioon
A2 = [1;

B2 = [1;

t _este = zeros(100,1);

options = optimset ('Algorithm', 'sgp', 'MaxIter',100, 'TolX"',1le-6);

for 7 = 2:100

m = 1+3;

matriisit

% Yhtalorajoitus
Aeqg = Aeqgi(l:3)';
Beg = Beqgi;
x0 = ones(3,1)/73; % Ensimmdinen aloituspiste
t = 10; % Alkuarvo logaritmisen estefunktion t:1lle
Silmukka, joka ratkaisee tehtdvan kasvattamalla t:td kertoimella
mu ja ottamalla aloituspisteeksi edellisen t:n tuottaman ratkaisun.
tic
[x,fval] = fmincon (@estefunktio,x0,A2,B2,Aeq,Beq,1lb,ub, [],0ptions,t,]);

o o
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while m/t>=eps % Lopetetaan, kun t on tarpeeksi suuri

x0 = x; % Uusi aloituspiste
t = mu*t; % t:n paivitys
[x,fval] = fmincon (@estefunktio,x0,A2,B2,Aeq,Beq,1lb,ub, [],0options,t,]);
end
t _este(j) = toc;
Jj o= 3+L;
end
matriisit.m
avektori % 100x1 vektori, jossa tasajakautuneita satunnaislukuja

Q

% valilla [0,1]

% Epayhtalorajoitukset

Ai = [a(1:100) diag(ones(100,1))1;

Bi = [(ones(3j,1)/3)"'*a(l:3)-1e-2;zeros(j,1)];
% Yhtaldrajoitus, x:en summa on 1
Aeqgi = ones(100,1);

Begi = 1;

% x:n ala- ja ylédraja. Alaraja sisaltyy myds epayhtdldrajoitukseen
1b = 0;

ub = Inf;

estefunktio.m

o)

% Estefunktiomenetelmalla ratkaistava funktio

function f = estefunktio(x,t,j)

DHZ2;

matriisit; rajoitusmatriisit

H = diag(H1(1:3,1)); % H pienennettynd tehtédvadlle sopivaan kokoon
f = x"*H*x + sum(-(1/t)*logl0O(Ai(l:j,1:3+1) "*x-Bi)); % Kohdefunktio

o°

H kokonaisena (100x100)

o°

Primaali-duaali-menetelma

t prim = zeros(100,1);
for 1 = 2:100

x0 = ones(i,1)/1;
tolerance = le-6; %minimiaskel MUUNNETTAVA KRITEERI
mu = 10;
tic
[x,f] = pdmenetelma(x0,1,100,tolerance,mu);
t prim(i) = toc;
i = 1i+1;
end
pdmenetelma.m
function [x,f] = pdmenetelma (x,1i,maxiter,tolerance,mu)

)

% Vakioiden arvoja
s max = 0.995;
beta = 0.7;

alpha = 0.01;

m = 1+i;

nu = 2;
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[

% Tehtdavan matriisit
matriisit;

DHZ2;

% Epayhtalorajoitukset

c = -Ai(l:m,1l:i)*x 4+ Bi(l:m);
lambda = ones(m,1);

H = diag(H1(1:1i,1));

% Kohdefunktio

f = x"*H*x;
for iter = l:maxiter
dualitygap = -c'*lambda;

t = mu*m/dualitygap;
% rt alussa

rl = H*x - Ai(l:m,1:i)"*lambda + ones (i, 1) *nu;

r2 = -diag(lambda)* (-Ai(l:m,1:i)*x + Bi) - (1/t)*ones(m,1);

r3 = ones(i,1l)'"*x - 1;

rt = [rl; r2; r3];

% D(rt)

drl = [H -Ai(l:m,1:i)"' ones(i,1)];

dr2 = [-diag(lambda)*(-Ai(l:m,1:i)) -diag(-Ai(l:m,1:1i)*x+Bi) zeros(m,1)];
dr3 = [ones(1l,1i) zeros(l,m) 0];

drt [drl; dr2; dr3]:;
% Hakusuunta
d = -inv(drt) *rt;
dx = d(1l:1);
dlambda = d(i+1l:i+m);
dnu = d(i+m+l:end);
% Askelpituuden méarittaminen
S = s_max;
is = find(dlambda < 0);
if length(is)
s = s max * min(l,min(lambda(is) ./ -dlambda(is)));
end
% Kierrosten maara
while true

[

% Uudet arvot muuttujille

xnew = x + s * dx;
lambdanew = lambda + s * dlambda;
nunew = nu + s * dnu;

[

% Minimiaskelkriteeri
if norm(s*dx) < tolerance

return
end
% Kohdefunktion arvo uudella pisteellad
f = xnew'*H*xnew;
% Rajoitukset uudella pisteellad
c = -Ai(l:m,1:1i)*xnew + Bi;

% rt:n arvot uudessa pisteesséa
rlnew = H*xnew - Ai(l:m,1l:i)'*lambdanew + ones (i, 1) *nunew;

r2new = -diag(lambdanew)* (-Ai(l:m,1:1)*xnew + Bi) - (1/t)*ones(m,1);
r3new = ones (i, 1) "*xnew - 1;
rtnew = [rlnew; r2new; r3new];
% Askelpituuden sopivuus
if sum(c > 0) == 0 && norm(rtnew) <= (l-alpha*s)*norm(rt)
X = Xnew;

lambda = lambdanew;
nu = nunew;
break
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end
% Askeleen pienennys

s = s*beta;
end
end
end
matriisit.m
avektori % 100x1 vektori, jossa tasajakautuneita satunnaislukuja
% valilla [0,1]
%$Yhtaldérajoitukset
Aeqgi = ones(100,1);
Beqgi = 1;
% Epayhtalorajoitukset
Ai = [a(1:100)"';diag(ones (100,1))1;
Bi = [(ones(i,1)/1)'*a(l:1)-le-2;zeros(i,1)]1;
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