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Resumo

Neste trabalho apresentamos alguns aspectos computacionais e testes
numéricos de um algoritmo de pontos interiores para programagdo néo
linear. Este algoritmo transforma as restrigoes de desigualdades em igual-
dades incluindo variaveis de folga e aplicam uma barreira logaritmica so-
bre as folgas. Entao minimizam esta fungao penalizada usando técnicas
de programacao quadratica sequencial com regiao de confianga, baseadas

nas estratégias de Byrd e Omojokun.



Abstract

We present some computational details and numerical tests of an interior
point algorithm for nonlinear programming. This algorithm transforms
the inequality constraints into equality constraints by introducing slack
variables and applying a logarithmic barrier to the slack variables. Then
they minimize this penalty function using sequential quadrat'ic program-

ming with trust regions, based on the strategy of Byrd and Omojokun.
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Introducao

O objetivo deste trabalho é mostrar e discutir aspectos dos algoritmos .de
pontos interiores para programacao nao linear propostos por Byrd, Gilbert e Nocedal
[3] e por Byrd, Hribar e Nocedal [4]. Estes algoritmos, essencialmerite, mesclam técnicas
de pontos interiores (uma fungdo barreira logaritmica) e de Programagio Quadratica
Sequencial (PQS) com regido de confianga, para resolucdo de cada problema penalizado.
Os métodos de PQS tém-se mostrado bastante robustos para problemas com fungdes
nao lineares, embora o custo de cada iteracao seja potencialmente alto para problemas
de grande porte. Por outro lado, os métodos de pontos interiores tém-se mostrado
eficientes para problemas lineares de grande porte.

Os métodos de pontos interiores desenvolvidos a partir do método cldssico
de barreiras, descrito por Fiacco e McCormick [7], tiveram grande evolugdo apds a
publicacdo do algoritmo de Karmarkar {14]. Estes métodos procuram resolver uma
seqiiéncia de problemas penalizados, que dependem de um parametro de penalizacio
u. Os otimizadores associados ao problema penalizado com cada valor de y definem
uma trajetéria central. Os métodos de pontos interiores seguem esta trajetéria ou
geram pontos em alguma vizinhanca, possivelmente grande, dela. Estes métodos se
destacam em programagédo linear, o que despertou o interesse em estendé-los para o
caso ndo linear. '

Nos métodos que estudaremos, as restrigoes de desigualdade sio transformadas
em igualdades pela inclusao de varidveis de folga. Os métodos de pontos interiores, em
cada passo, devem resolver um problema de centralizagdo, minimizando uma fungao pe-
nalizada, normalmente com barreira logaritmica sobre as folgas. Estudamos estratégias
de globalizagdo para a resolucao desses problemas de centralizacdo. As estratégias de
globalizagdo visam garantir convergéncia global do algoritmo, ou seja, convergéncia
mesmo a partir de pontos iniciais distantes da solugdo 6tima. H& basicamente duas
formas de globalizagao: métodos de regido de confianga e de busca linear.

Um método de regido de confianca com derivadas segundas exatas é usado por



Yamashita, Yabe e Tanabe [28]. As restrigdes de igualdade sdo tratadas por uma pena-
lidade ¢;. Por outro lado, Forsgren e Gill {8] utilizam uma penalidade quadrética para
as restrigcoes de igualdade e uma barreira logaritmica para as desigualdades. A fungéo
assim penalizada é minimizada por um método baseado em busca linear. El-Bakry,
Tapia, Tsuchiya e Zhang [6] usam uma busca linear e manipulam as desigualdades com
varidveis de folga. Eles mostram resultados computacionais com uma funcio de mérito
que é a norma £, dos residuos para as condicdes necessarias de primeira ordem. Com
este procedimento, hd uma tendéncia de convergéncia para pontos criticos que nao sao
minimizadores. Por causa disto, Vanderbei e Shanno [26] preferem usar uma fungao
de mérito que manipula as restri¢cdes de igualdade com penalidades quadréticas e as
folgas com barreira logaritmica. Seu contexto também é de busca linear e as Hessianas
indefinidas sdo modificadas através de perturbagdes da diagonal. A proposta de Gay,
Overton e Wright em [10] encaixa neste mesmo contexto. A funcdo de mérito é uma
funga@o barreira cléssica com um Lagrangeano aumentado para manipular as restri¢oes
de igualdade. Finalmente, Byrd, Hribar e Nocedal [4] e Byrd, Gilbert e Nocedal [3]
usam programacao quadrdtica sequencial com regido de confianca e uma fungéo bar-
reira. Essencialmente, as restricdes de desigualdade sdo transformadas em igualdades
que sdo manipuladas explicitamente e as varidveis de folga sdo incorporadas & fungéo
de mérito como termos da barreira logaritmica. Eles usam estratégias de Byrd [2] e
Omojokun [18].

Neste trabalho, como dito anteriormente, estaremos interessados nos aspectos
computacionais dos algoritmos propostos em (3, 4]. Como estes algoritmos baseiam-se
em métodos de programac@o quadrética sequencial com regido de confianga, iremos
introduzir este método no Capitulo 1. Em seguida mostramos os algoritmos propostos
em [3, 4] fazendo a adaptacdo do problema penalizado ao método de programacio
quadratica sequencial (Capitulo 2). No Capitulo 3 discutimos alguns aspectos dos
algoritmos, procurando melhorar seus desempenhos computacionais. E, finalmente,
no Capitulo 4 damos detalhes de nossa implementacdo e resultados de alguns testes
numeéricos.

Neste trabalho propomos duas modificagcées no método: na forma da regido
de confianca e na maneira de atualizar as varidveis de folga. Testamos estas duas
modificagdes com a colecdo CUTE [1] para identificar a influéncia no desempenho dos

algoritmos. Nossos testes mostraram que estas modificagdes nao apresentam grandes
influéncias.



Capitulo 1

Programacao Quadratica

Sequencial

Uma das maneiras de resolver problemas “dificeis” é resolver uma sequéncia
de problemas “ficeis”. Baseando-se neste fato, Programagdo Quadrética Sequencial
(PQS) resolve problemas de otimizagdo restrita ndo linear através de uma sequéncia de
subproblemas quadraticos. Este método foi primeiramente proposto por Wilson [27]
em 1963 e desenvolvido na década de 70 (Garcia-Palomares e Mangasarian [9], Han
[12, 13], Powell [21, 22, 23]).

Num problema geral de otimizagdo temos uma funcéo objetivo e restrigdes ge-
ralmente ndo lineares. A estratégia bésica de (PQS) consiste, em cada passo, fazer uma
aproximacao quadratica da fungdo objetivo e uma aproximacao linear das restrigoes.
A principio, resolver este problema quadratico é mais simples que resolver o problema
original. Esta abordagem é usada juntamente com estratégias de busca linear e regiao
de confianca [5).

Neste capitulo, estamos interessados em apenas mostrar uma visio geral do
método de programacdo quadritica sequencial, mais especificamente, na estratégia
com regido de confianga. Inicialmente, apresentamos um algoritmo “local” que motiva
a abordagem PQS e que nos permite introduzir uma anélise do passo. Posteriormente,

consideramos o método prético com regido de confianga. Para tanto, baseamo-nos em
[17].



1.1 Programacao Quadratica Sequencial
Vamos considerar o problema

min ¢(z) (1.1)
sa c¢(z)=0
onde p : R* =+ R e ¢: R* - R™ sao fungoes suaves.
A idéia da Programacdo Quadrética Sequencial (PQS) é para cada iterando
zF € R™ que ndo é solucdo de (1.1), formular e solucionar um subproblema quadratico
e definir o minimizador deste subproblema como o iterando z**1.
A funcgao Lagrangeano £ : R* x R™ — R associada ao problema é

L(z, ) = o(z) — MTe(z) : (1.2) -
e vamos denotar A(z) a matriz Jacobiana das restrigdes, isto ¢,
A@)T =[Ve(z) Ve (z) ... Ven(z)]

onde ¢;(z) é a i-ésima componente do vetor c¢(z). As condi¢bes de otimalidade de
primeira ordem (condigdes de Karush Kunh Tucker (KKT)) para o problema (1.1) sdo

Vo(z) — A(z)T )

o) =0, (1.3)

F(:c,)\)z[

formando um sistema de n + m equagoes nas incégnitas = e A.

Se z* é solugdo 6tima do problema (1.1) e A* = A(z*) tem posto completo, .. .

entdo existe A* € R™ tal que (z*, A\*) satisfaz (1.3). Com isto, podemos aplicar o
Método de Newton para a equagdo ndo linear (1.3). O Jacobiano de (1.3) é dado por

W(z,2) —A)”
A(zx) 0 ’

em que W denota a Hessiana do Lagrangeano,
Wz, \) = V2, L(z,\).

Assim, o passo de Newton para a iteragio (z*, \*) ¢ dado por



k+1 k Kl '
z T

) + |7 (1.4)
AF+1 pL p ,
em que p* e p* resolvem o sistema KKT |

p’“] _ {Vsok — ALN
| =

W, —AT

A o (1.5)

p Ck

Esta iteragdo é bem definida quando a matriz de KKT é nao singular. Esta nao
singularidade é conseqiiéncia das hip6teses de Newton, que sao:

Hipédteses 1.1
1. A matriz Jacobiana das restrigbes Ay tem posto completo;

2. A matriz Wy € definida positiva no espago tangente das restrigdes, isto €,
d"Wyd > 0 para todo d # 0 tal que Axd = 0.

A iteragao de Newton (1.4) e (1.5) apresenta convergéncia quadritica sob as
Hipdteses 1.1 e constitui um excelente algoritmo para resolver problemas com restrigdes
de igualdade, desde que o ponto inicial esteja suficientemente préximo de z*, uma
solugdo do problema (1.1). _ »

Agora vamos supor que a iteragdo (z*, \¥) ndo é solugdo do problema. Defini-
mos inicialmente o problema quadrético

min 1" Wip + Volp e
sa Agp+c =0.

Se as Hipoteses 1.1 so verificadas, entdo este problema tem solucao tnica
p* € R* e pelas condicdes de KKT existe A¥ > 0 tal que

Wip* + Vo — AL
Akﬁk +¢ = 0.

]
o

O vetor (p*, AF) pode ser identificado como uma solugio das equagdes de New-

ton (1.5), pois se subtraimos AT A\ dos dois lados da primeira equagéo em (1.5), obtemos
W, ~AT k \%

S RN I A b (L.7)

Ar 0 A+l Ck :




Assim, pela nao singularidade da matriz dos coeficientes, temos que p = p e
XA = M+l Com isto, definimos uma equivaléncia entre PQS e Método de Newton: se
as Hipéteses 1.1 sdo verificadas, entdo a nova iterada (z"*1, \¥*1) pode ser definida a
partir da solugdo do problema quadrético (1.6) ou a partir do método de Newton (1.4)
e (1.5) aplicado as condicdes de otimalidade do problema.

Agora podemos esbogar um algoritmo para o Método de PQS:

Algoritmo 1 Método PQS
Escolha (2%, A\%) inicial
Para £k =0,1,2,3,... faca
Calcule g, Vi, Wk, Ck € Ak
Resolva (1.6) para obter 7 e o multiplicador ¥
ZFH = gk 4 gk e AR = )
Se convergéncia entao
PARE com solugdo aproximada (zF*!, \F+1)

fim

“Convergéncia” indica que o critério de parada, geralmente a norma das con-
dicoes de primeira ordem de KKT, atingiu uma precisao dada.

A equivaléncia entre o método PQS e o Método de Newton para o sistema néo
linear F'(z,A) = 0 garante a convergéncia local do algoritmo. Considere z* solugdode
(1.1) com multiplicador A*. Se as Hipdteses 1.1 sdo asseguradas em (z*,A*),se fec
sdo duas vezes diferencidveis com derivadas segundas Lips(:‘hitz‘ éontinuas, e se 0 ponto
inicial (z° A°) é suficientemente préximo de (z*,A*), entdo os passos (z*, \*) gerados
pelo Algoritmo 1 convergem quadraticamente para (z*, A*).

Para tornar o método pratico, devemos ser capazes de obter conifergéncia glo-
bal de um ponto inicial remoto, para problemas convexos ou ndo. Para isto temos duas
estratégias, de busca linear e regido de confianca. ‘ ‘

Devemos observar que se W é definida positiva no espago tangente as res-
trigdes, entdo o subproblema quadrético (1.6) tem solugdo tnica. Quando isto ndo
ocorre, podemos usar métodos de busca linear, os quais substituem W}, por uma apro-
ximagdo definida positiva By ou modificam W; diretamente durante o processo de
fatoracdo da matriz. Uma terceira possibilidade é definir Wy como a Hessiana da
funcao Lagrangeano aumentado, tendo certas propriedades de convexidade. Em todos
0s casos, o subproblema (1.6) estd bem definido.

Outra maneira seria adicionar uma restrigdo ao subproblema, limitando o passo
a uma regidao em que o modelo (1.6) é considerado confidvel. Esta estratégia de usar



~ métodos de PQS com regido de confianca permite que a Hessiana W}, seja indefinida.
Contudo, a inclusdo desta restrigdo pode tornar o subproblema (1.6) incompativel, ou
seja, as duas regides vidveis podem ser disjuntas. Os procedimentos empregados para
tornar o problema compativel podem aumentar o custo computacional.

Nenhuma destas estratégias, busca linear ou regido de confianga, pode ser
considerada claramente superior & outra. A maneira de usar estas estratégias tem um
grande impacto na eficiéncia e robustez dos métodos de PQS, particularmente para
problemas 'gr'éndes. Neste trabalho estaremos interessados em estudar métodos PQS
com regido de confianca. '

Outra questdo importante na desenvolvimento do métoda PQS é a escolha
da funcdo de mérito que guia os algoritmos para a solugdo. Virias funcdes de mérito
podem ser usadas. Os pardmetros destas funcoes de mérito necessitam ser ajustados
em algumas iteragcOes para assegurar que a dire¢gdo obtida do subproblema seja de
fato uma direcdo de descida com respeito a esta funcdo. As regras para atualizar
estes pardmetros requerem consideragées cuidadosas, pois tém uma forte influéncia no
comportamento pratico dos métodos PQS.

1.2 Andslise do Passo

Vamos considerar o problema quadratico (1.6) e com Wy = VZ_L(z*, XF). Se
as Hipéteses 1.1 sdo verificadas, a solugdo de (1.6) é dada pelo sistema KKT (1.5).
Existem vérias maneiras de se resolver este sistema KKT, ainda mais sabendo-se que -
o sistema é derivado de um subproblema de PQS.

Vamos supor que Y e Z; geram o espago imagem de A7 e o espago nulo de
Ay, respectivamente. Escrevendo

p* = Yipy + Zip.,
podemos substituir em (1.5) para obter o seguinte sistema a ser resolvido em p, e p,:

(Akyk)py = —C

: - (1.8)
(Z{szk)pz = —.ZEWkYkpy - Z{V(pk.
Os multiplicadores de Lagrange A**! podem ser obtidos resolvendo-se
(AYe)T X4 = Y (Voo + Wiph) (1.9)



com a hipdtese de que W;, é defineda possitiva, a Hessiana reduzida Z,CTWka também
0 é. |

Existem variantes para calcular uma aproximacdo do passo de KKT pf. A
mais usada é desacoplar os cdlculos de p* e A¥*1, simplesmente “esquecendo” o termo
envolvendo p* do lado direito de (1.9)!. Os novos multiplicadores serdio uma boa
estimativa dos multiplicadores da programacio quadratica préximo da solucéo. Se isto
acontece, escolhemos Y = AT (se Ay tem posto completo) e obtemos

A = (A AT A Vipy. | (1.10)

Estes sao chamados de multlphcadores de quadrados minimos, pois podem ser derivados
resolvendo se 0 problema

min [ Vo, — AL

Os multiplicadores de quadrados minimos sdo Uteis mesmo quando a iteragao
corrente estd longe da solugdo, pois procuram satisfazer as condigGes de otimalidade
de primeira ordem em (1.5).

1.3 Funcao de Mérito

Para assegurar que o método PQS convirja a partir de um ponto inicial remoto
é comum usar uma funcgao de mérito ¢ para controlar o tamanho do passo (em métodos
com busca linear) ou determinar quando um passo é aceito e quando o raio da regido
de confianga precisa ser alterado (nos métodos com regido de confianga). Esta funcao
tem o papel da fung@o objetivo na otimizagdo irrestrita, devendo ser reduzida a cada
passo.

Uma funcao de mérito possivel é:
z € R, v eRm ¢y(x,v) = p(z) + v|c(z)]1, (1.11)

em que v é chamado de pardmetro de penalidade. Este parimetro indica o quanto
queremos dar importancia ou ndo as restrigdes (neste caso). Esta funcdo é ndo dife-
rencidvel, especificamente em pontos z onde uma ou mais componentes de ¢(z) sdo
nulas.

lpois observa-se que p* converge para zero quando estamos préximo da soluqa,o, enquanto Vg
normalmente ndo converge para zero.



Outra fungdo de mérito bastante usada em PQS é a conhecida como funcéo
de mérito do Lagrangeano aumentado de Fletcher, definida por

z€R", v ER— ¢,(z,v) = p(z) — A(z)Te(@) + v]|c@)|]?, (1.12)

onde A(z) é definido como em (1.10) e || - || é a norma 45.

Em ambos os casos precisamos controlar o pardmetro de penalidade para que
realmente exista uma reducao possivel na fungdo de mérito. As fungdes de mérito sdao
um ponto critico dos algoritmos para otimizagao restrita, pois é dificil medir o quanto
e quando devemos penalizar mais ou menos as restri¢oes, ou seja, quando devemos
olhar mais para a otimalidade ou mais para a viabilidade. Em geral, o pardmetro v
cresce ao longo das iteragdes. Em [11] os autores trabalham com uma sequéncia {v}
nao monotono.

1.4 Método PQS com Regiao de Confianga

Esta estratégia tem muitas propriedades atraentes, como permitir um trata-
mento para o caso em que os gradientes das restrigSes ativas sdo linearmente depen-
dentes, e de usar diretamente as informagdes da derivada segunda.

Vamos considerar o problema (1.1), para o qual o subproblema quadratico é
(1.6). Adicionando a restrigdo de regido de confianga, obtemos um novo subproblema

1
min EpTWkp + ch:,fp
P :

sa Agp+c =0 (1.13)
lpll < A
Vamos supor que || - | denota a norma {5, embora na pratica seja comum

trabalhar com a regido de confianga escalonada na forma || Dp|| < A (onde D é uma
matriz diagonal). O raio da regido de confianga A, serd atualizado dependendo da
relacdo entre a reducao predita na fungdo de mérito comparada a redugdo “real”. Se
existe uma boa relacdo, o raio da regido de confianga é inalterado ou incrementado,
caso contrério o raio é diminuido.

A inclusdo da restrigdo de regido de confianga torna o subproblema (1.13)
mais dificil de ser resolvido do que o subproblema original (1.6). Ainda mais, o novo
subproblema pode néo ter solugdo, pois as restrigdes podem ser incompativeis, ou seja,
o subproblema pode ser invidvel, como mostra a Figura 1.1. ' '



Ap+c =0

Figura 1.1: Restrigdes incompativeis no modelo de regido de confianca

Para resolver este conflito ndo podemos aumentar o raio da regido de confiancga
A até que ambas restrigdes sejam satisfeitas, pois, em primeiro lugar, isto vai contra
a proposta de usar regido de confianga como uma maneira de definir a regido na qual
confiamos no modelo. Outro ponto de vista é questionar o porqué de satisfazer exata-
mente as restri¢oes de igualdade em cada passo, ou seja, podemos relaxar as restri¢oes
de igualdade em cada passo, para satisfazé-las exatamente apenas no limite. Nestes
casos, temos varias abordagens: deslocamento das restricoes e duas regides elipticas
[17]. Aqui estaremos interessados em apenas um caso no qual deslocamos as restricdes,
exposto a seguir.

A idéia é substituir a restri¢do linear de (1.13) pela restri¢do deslocada
Agp + 0cg =0 (1.14)

em que 8 € (0, 1] é escolhido suficientemente pequeno tal que o conjunto de restricdes
de (1.13) seja vidvel. E facil encontrar um valor para 6, pois § tem o efeito de deslocar a
variedade linear correspondente as restricoes linearizadas para uma variedade paralela
que intercepta a regido de confianga, veja a Figura 1.2.

Contudo, ndo hd uma maneira simples de fazer a escolha de 6 que assegure
um bom desempenho do algoritmo na pratica, pois § deve controlar simultaneamente
o quanto o passo computado p tende a satisfazer a viabilidade das restrigdes ou a
minimizar a fungdo objetivo. Por exemplo, se escolhermos um valor muito pequeno para
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Akp+ck=0

Figura 1.2: Restrigbes relaxadas tornam o subproblema compativel

8, ou seja, se deslocamos as restri¢des até préximo da iterada corrente z*, entdo o passo
computado no subproblema (1.13) tendera a fazer pequenas melhoras em satisfazer
¢(z) = 0, focando na redugdo da funcdo objetivo ¢.

Para driblar esta dificuldade, calculamos o passo em dois estagios, seguindo
a estratégia proposta por Byrd [2] e Omojokun [18]. No primeiro estdgio, ignoramos
a fungdo objetivo de modo geral, e analisamos o quanto podemos melhorar as res-
tricdes linearizadas de (1.13) enquanto ficamos dentro da regido de confianga. Isto é,
precisamos resolver o seguinte “subproblema normal”

min ”Ak’U + Ck”2
v

(1.15)
sa |||l £ CAx

onde ¢ € (0,1) (usualmente ¢ = 0,8). Chamamos a solugdo v* deste subproblema de
passo normal. Como solugbes exatas ndo sdo necessarias, este subproblema pode ser
resolvido aproximadamente pelo Método de Dogleg, com algumas modificagées, pois o
passo de Newton ndo é unicamente definido. Para mais detalhes, ver [17].

Agora “forgamos” o passo total p* do método de regido de confianga a satisfazer
as restrigdes linearizadas como no passo normal. Ou seja, substituimos fcy por — Ay
em (1.14), obtendo um novo subproblema

11



] 1
min EpTWkp -+ V(pfp
sa  Agp= A* (1.16)
llpll < Ag.

E claro que as restri¢des de (1.16) sdo consistentes, pois a escolha p = vF
satisfaz ambas as restrigoes. Para resolver isto, usaremos o fato de que o passo normal

v pertence ao espago imagem de AT, assim expressamos o passo total p*
=+ 2zt (1.17)

para algum u*¥ € R"™™ e Z; uma matriz cujas colunas formam uma base para o espaco
nulo de Ag. Isto é, fixamos a componente de p* no espago imagem de AY para ser

exatamente v¥ e nio permitimos outros movimentos nesta direcdo, como mostra a
Figura 1.3.

T

Figura 1.3: O passo p* = v* + Z,uF do método de regido de confianca

Substituindo (1.17) em (1.16), obtemos o seguinte subproblema tangencial na
variavel u

12



1
min mg(u) = (Vo + WivF)T Zu + guTZ,?Wkau .

sa || Zyullz < 4/AF - |03

A forma simples da restricio da regido de confianga é uma conseqiiéncia do

(1.18)

fato de que as componentes v* e Z,u* em (1.17) sdo ortogonais. Porém, ndo podemos
tratar a restricdo de (1.18) como uma restrigao de regido de confianca escalonada, pois

a matriz Z; nem sempre é quadrada. No entanto, podemos escrever esta restricdo como
'U,TD,%’U, S Ak,

com D? = ZTZ;, em que Dy é definida positiva, pois Z; tem colunas linearmente
independentes. »

Chamamos a solugdo de (1.18) de passo tangencial. Este problema nao pode
ser computado pelo Método de Dogleg, a menos que tenhamos a Hessiana reduzida
ZFWyZy definida positiva. Mas o Método de Gradiente Conjugado (Steihaug [25]),
pode sempre ser aplicado a este subproblema.

Uma componente importante nos Métodos PQS é a escolha da fungdo de
mérito, pois esta indicard quando um passo é aceito. Uma func¢do de mérito possivel é
a fungao ¢, nao diferenciavel '

¢(z,v) = @(z) + vlc(z)]2- (1.19)

O uso da norma ¢, é consistente no subproblema normal, mas outras funcdes também

podem ser usadas. A “redugdo real” nesta fun¢do gerada pelo passo candidato p* =
vk + Z,u* é definida como

ared = ¢(z*, V¥) — ¢(z* + p*, "),
enquanto a “reducao predita” é
pred = m;(0) — my(u) + v*vpred,

em que my é definido em (1.18) e vpred é a reducdo no modelo (1.15) obtido pelo
passo normal v¥, dado por

vpred = [lc()]| ~ [lc(z) + Agv"]|
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Exigimos que v* seja pequeno suficiente de modo a garantir que pred seja

positivo e grande em relagao a vpred, isto é,
pred > pvFvpred, (1.20)

em que 0 < p < 1 (por exemplo p = 0, 3). Podemos forcar esta desigualdade escolhendo
o pardmetro de penalidade v* tal que

k < M (0) — my(u)
~ (1 - p)vpred

(1.21)

A seguir descrevemos mais precisamente o algoritmo PQS com regido de con-
fianca para problemas com restrigoes de igualdade.

Algoritmo 2 PQS com regido de confianca
Dados e > 0,7,{,v€(0,1),z2° e R*,k =0e Ay >0
Repita
Calcule @y, ¢k, Vi, Ag
Calcule as estimativas dos multiplicadores A; por (1.10)
Se [|[Vor — AT \klloo < € € ||ck|| < € entdo

PARE com a solucdo aproximada z*

Resolva o subproblema normal (1.15) para v*
Calcule Z; com as colunas formando base para o espago nulo de A
Calcule ou atualize Wy
Resolva o subproblema tangencial (1.18) para u*
pF = vF + Zpuk
Calcule p = %ﬁ
Se pr > n entao

gkl = gk 4 ph

Escolha Ak, satisfazendo Ay, > Ag
senao

ok+l — gk

Escolha Ay, satisfazendo Agy, < (2%

k=k+1

Até convergéncia

No préximo capitulo iremos mostrar como utilizar estes conceitos junto com
métodos de pontos interiores. '
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Capitulo 2

Pontos Interiores para

Programacao Nao Linear

Neste capitulo apresentaremos o método de pontos interiores proposto por
Byrd, Gilbert e Nocedal [3], e Byrd, Hribar e Nocedal [4]. O método combina as
técnicas de pontos interiores [15], programagdo quadritica sequencial e regido de con-
flanga. Esta combinacdo se deve ao fato que métodos de pontos interiores conseguem
tratar restricoes de desigualdades, e programacgdo quadratica sequencial explora efici-
entemente a nao linearidade das restricdes. A regido de confianga permite trabalhar

com problemas convexos ou nao, e fazer o uso da segunda derivada:

2.1 Método de Barreira

Vamos considerar o problema

min T

in fola) o
sa fi(z) <0, i=1,2,...,m

onde f; : R* — R para: =0,1,...,m sao fungdes com derivadas segundas continuas.

Supomos que existe um ponto interior, isto é, um ponto z tal que f(z) < 0.

Seguindo as estratégias de pontos interiores, acrescentamos varidveis de folga
e uma penalidade logaritmica, obtendo o seguinte problema de barreira associado ao
problema (2.1) ' |
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m
min fo(z) - py_logs;
* i=1

sa f(z)+s=0
s> 0,

(2.2)

em que g > 0 é o pardmetro de barreira e os vetores das varidveis de folga
)T

s = (81,89,...,8m)" sdo positivos.

O método de barreira para resolver o problema de desigualdade (2.1) é esta-
belecido abaixo.

Algoritmo 3 Método de barreira
Dado x>0

Repita

Resolva “aproximadamente” o problema (2.2).
Reduza p.
Até convergéncia

Para resolver aproximadamente o problema penalizado (2.2), as maneiras mais
usadas sdo a aplicagdo do método de Newton as condigées de KKT do problema (2.2)
(veja [24, 26)), e aplicagdo de técnicas de programacdo quadratica sequencial com regiao
de confianca [3, 4], 0 que apresentaremos a seguir.

2.2 Resolucao do Problema Penalizado

Para resolver o problema penalizado (2.2) usaremos as estratégias expostas no
Capitulo 1. Para simplificar a notagio, denotamos

z=(2,8), @(2) = folz) - uzlogsi, &(z) = f(z) +s

reescrevendo o problema (2.2) como:

min  @(z)

s.a ¢é(z)=0. 23)

Temos uma tnica e importante diferenca entre os problemas (1.1) e (2.3): é
que neste ultimo temos que garantir a positividade das varidveis de folga.
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Seguindo a metodologia de PQS, definimos o Lagrangeano associado ao pro-
blema (2.2):

L(x,s,)) = fo(z) — leog si + AT(f(z) + s), (2.4)

e minimizamos o modelo quadratico do Lagrangeano sujeito as restri¢des linearizadas
e a uma regido de confianca para garantir convergéncia a partir de um ponto remoto.
Com isto, ficamos com o problema da forma

1
min V(z)Tp+ EpTHp
P
sa AR)p+é(z) =0 (2.5)

p €,

em que p = (f)j), H ¢ a Hessiana do Lagrangeano (2.4) que ¢é definida por blocos

H = V2 E(.’E s )\) = [Vim[’(msss)‘) 0 }

0 pS~’
S ¢ a matriz diagonal da folgas, A(z) ¢ a Jacobiana de ¢ dada por
() = [a@) 1],

e () é a regiao de confianca.

Para as varidveis z, a regido de confianca ||p;|| < A, relaciona-se & precisiao do
modelo quadréatico do Lagrangeano. Com relagdo as varidveis s, a restricdo s > 0 faz
com que o formato mais conveniente para a regido de conflanga seja o dos elipséides
de Dikin, isto &, [|S™'p,|| < A. Byrd, Gilbert e Nocedal [3] e Byrd, Hribar e Nocedal
[4] definem a regido de confianga em 2z = (z, s) fazendo

I(ps, S 'pa)ll < A (2.6)

em (2.5). Discutiremos outras formas para 2 adiante.
Geralmente, a regido definida em (2.6) ndo assegura que as novas varidveis de
folga s + ps sejam positivas. Para isto, introduzimos a relagao '

s+ps > (1—17)s,
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com 7 € (0,1) fixo (geralmente préximo de 1), para limitar o passo em s. Assim, o
problema quadratico (2.5) é reformulado como -

1
min V@(z)"p+ =p"Hp
lin

2
sa A(2)p+é(z)=0 (2.7)
(P, S™ ps)|| < A
Ps 2 —TS.

Agora PQS, para facilitar a resolugdo deste problema, reescreve p como a soma
de um vetor pertencente ao espago imagem de A7(z) (passo normal) e outro pertencente

ao espaco nulo de A(z) (passo tangencial). Ou seja, fazemos p = v + w e calculamos:

Passo normal: v é a solugdo do problema normal

min | A(2)v + é(2)|
sa  |(ve, S w,)|| < CA (28)
Vs > —(TS,

sendo ¢ € (0,1) o pardmetro de contragdo da regido (geralmente ¢ = 0, 8).

T
Passo tangencial: fazemos w = Zu, em que Z = (Z_Z Zf) é a matriz cujas

colunas geram o espaco nulo de Aeuéa solugdo do problema tangéncial, pertencente
ao espago nulo de A:

min (Vf* + Wu)T Zpu — u(S; e — Sp2v,)T Zou

+:,12-uT(Z;" WZ, +pZTS:%2Z)u
sa |[(Zew, $” Zaw)|| < (A2 = ||(vsy S710s)|[?)?

S_l(vs + Zsu) > -,

em que W = V2_L(z,s, ). ,

Note que, em ambos os problemas, estamos limitando o passo em s, sendo esta
a principal diferenga em relagéo aos problemas normal e tangencial do Capitulo 1, o que
dificulta a sua resolugdo. Byrd, Hribar e Nocedal [4] sugerem pequenas modificagGes

nos métodos de Dogleg e Steihaug para solucionar estes problemras, como veremos - -

adiante.
Para analisar se o passo é aceito ou ndo, verificamos a redugio na funcdo de
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mérito definida por

¢(z,s,v) = fo(z) — Y _logs; + v||f(z) + s (2.10)
i=1

onde
ared = ¢(z, s,v) — ¢(z + d;, s + ds, V)
vpred = ||f(z) + sl — |/ (2) + 5 + Av|
pred = ~V@(z)Tp - %pTHp + vvpred
e exigimos que v satisfaca a relagio (1.20),

pred > pvvpred.

Com isto, podemos reescrever o Algoritmo 2 para resolver o problema penali-
zado (2.2), para um dado u > 0.

Algoritmo 4 PQS com regido de confianga para o problema penalizado
Dados £, > 0,n,{, 7,7 € (0,1),z° e R*",s* e R™,v > 0,k =0e Ay > 0.
Repita )

Calcule as estimativas dos multiplicadores A\ por (1.10).
Resolva o subproblema normal (2.8) para v*.
Calcule Z; tal que suas colunas formem base para o espago nulo de Ag.
Calcule ou atualize H.
Resolva (2.9) para uF.
k= vF + Zpuk,
Calcule p = 229
Se px > n entao
L= gk g gk
Escolha Ay, satisfazendo Agyy > Ag.

senao
Skl — Sk

Escolha Ay, satisfazendo Agy; < 7P
k=k+1.
Até que algum critério de parada seja satisfeito.

Temos que chamar atencdo para alguns detalhes: necessitamos fazer com que o
algoritmo tenha caracteristicas primais-duais, descrever a atualizag@o do raio da regiao
de confianca e escolher um critério de parada.

19



2.2.1 Critério de Parada

Um dos critérios mais usados parte das condi¢des de KKT do problema (2.2).
Em [4] define-se a fungdo E(-) por

E(z, s, u) = max {[|V fo(z) + AXlloo, lIsA = pelloos [ (2) + slloo} (2.11)

onde A é calculado atréves de minimos quadrados (1.10), e em [3]

B(z,5,1) = max {||V fo(z) + AN, |/ (z) + sll}, (2.12)

com A = ps~!, || - || é a norma euclidiana.

Ambos os critérios de parada tém um ponto negativo: sio fortemente depen-
dentes de escala.

2.2.2 Formulacao Primal-Dual

O Algoritmo 4 como proposto tem uma formulacdo conhecida como primal,
que fica estabelecida pelo segundo blocoi ¥ da Hessiana do Lagrangeano

szﬁ(m, 5,A) =

V2 L(z,s, )\) 0
0 Py

em relacdo a variavel s, neste caso,

-2

Y=uS

Em [4], os autores sugerem uma formulacdo primal-dual usando uma certa aproximacao
desta Hessiana

T =S8"1A,

em que A é a matriz diagonal de ordem m cujos elementos diagonais sdo os multipli-
cadores de Lagrange A;. Esta escolha é feita com base na eficiéncia dos métodos de
pontos interiores para programacao linear considerando s condi¢io de KKT perturbada
para o problema de barreira (2.2).

Em [4] os autores fazem uma comparagio numérica entre as duas formulagdes =~

e concluem que a formulacdo primal-dual é claramente superior a formulagio primal.
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2.2.3 Atualizagao do Raio da Regiao de Confianga
A relagao entre a reducao predita e a redugao verdadeira

__ared
" pred

P

fornece um critério para aceitagdo do passo e também para atualizacdo da regiao de
confianca. De modo geral, quando esta relagdo estd préxima de 1, existe uma boa
concordancia entre o modelo e a funcdo em torno do ponto corrente, de modo que
parece seguro aumentar a regido na iteracao seguinte. Se a relagdo ndo estd préxima
de 1, ndo se altera o tamanho da regido. Mas se o passo foi recusado e a relacdo estd
préxima de 0, entdo € necessirio reduzir a regido e confiar menos no modelo.

Em [4], a seguinte regra é adotada para atualizacdo do raio A

max{7|lp|, A} se p>09
AT = ¢ max{2|lp||,A} se0.3<p<0.9
A sen<p<0.3

em que At indica o raio atualizado, p o passo calculado a partir do ponto corrente z
e n > 0 geralmente 1078 . Quando o passo é rejeitado, o raio é reduzido de tal forma
que 0 novo raio seja no maximo %, mas nao inferior a um décimo do comprimento
do passo p. Para determinar o fator de contragdo de A, usa-se interpolagdo linear
ou quadrética, cujos detalhes sdo apresentados em [19]. Ajusta-se também o raio
A quando o parametro de penalidade p é reduzido, usando a regra de atualizagdo

A+ = max{5A,1}.
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Capitulo 3

Alteracoes para o Algoritmo de
Pontos Interiores com Regiao de

Confianca

Neste capitulo mostraremos um problema no qual o método de pontos inte-
riores para programacao nao linear descrito no capitulo anterior tem um desempenho
insatisfatério. Este fato nos levou a analisar alguns detalhes sobre o método. Pri-
meiramente, questionamos a regiao de confianca usada. Em seguida, sugerimos um
novo critério de parada para o método. Finalmente, fazemos uma breve anaslise sobre
a atualizagdo das varidveis de folga.

3.1 Exemplo de Marazzi e Nocedal

O método PQS com regido de confianga [3, 4] possui boas propriedades de
convergéncia. No entanto, é possivel encontrar exemplos para os quais o método tem
um desempenho insatisfatério. Marazzi e Nocedal [16] exibem um tal exemplo:

Exemplo 1 Considere o problema linear na reta:

min
s.a z>b (3.1)
zeR, '
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em que b é uma constante, digamos b = 500. Dado u > 0, o problema de barreira é
dado por

min x — ulog(s)

sa z—b—s=0 (3.2)

s§>0
cuja solugdo 6tima € (z,s) = (b+ u, u).
Hlustramos na Figura (3.1) as primeiras iterages geradas pelo Algoritmo 4

aplicado ao problema acima com p = 0.1, e ponto inicial z° = 1 e s° = x e considerando
a regido de confianca inativa nos problemas normal e tangencial.

8§
)

Figura 3.1: Primeiras iteracoes do Algoritmo 4 para o problema (3.2)

" Na resolucdo exata do passo normal (2.8), com regiio de confianca inativa,
terfamos como solugdo v’'. Entretanto, com a positividade da folga, obtemos v° sem
uma redugdo significativa da inviabilidade. Como no célculo do passo tangencial a
inviabilidade é fixada, obtemos um passo total v® + w® curto. O mesmo ocorre nas
demais iteragoes, o que torna necessario um grande nimero de iteragbes para atingir
viabilidade.

Este exemplo nos levou ao estudo de novas formas de regido de confianga.
Voltaremos a este exemplo adiante.

3.2 Formas para a Regiao de Confianca

Como a regido de confianca restringe o tamanho do passo. A sua forma in-
fluencia o desempenho do método de pontos interiores para programacgao nido linear
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(apresentado no capftulo anterior). A regidio apresentada a seguir (adotada por [3, 4])
vincula o tamanho do passo nas varidveis z as varidveis de folga s, e é altamente de-
pendente de escala nas varidveis z, pois usa o elipséide de Dikin apenas nas varidveis
de folga. A Figura 3.2 exemplifica esta regido para um problema em R? com uma
restricdo.

0_5,‘,.”""’- .

Y R

ds

-0.85..-"" :

T ad
dx2 dxt

Figura 3.2: Regido [|(ps, S7'p,)|| < A,coms=}e A=08.

Como ja mencionamos no capitulo anterior, gostariamos de que a regido de
confianca para as varidveis = fosse da forma ||p;|| < A; e para as varidveis s, da forma
IS™" p|| < A,. Como as restriges sio lineares em relagdo a s, a regido de confianca
para essas varidveis pode ser grande. Com A, = 1 obtemos os elipséides de Dikin
totalmente contidos no primeiro octante. Em R"*™ podemos fazer uma composi¢ao

(357,

Em ambos o0s casos precisamos assegurar que existird o passo tangencial, ou

dessas regides com

| <1. (3.3)

seja, precisamos incluir as restrigoes de p, para que este ndo chegue muito préximo da
fronteira, sem deixar espago para o préximo passo (normal ou tangencial).

24



dx2 =" =4 dxi

Figura 3.3: Regido [|(%2,5'p,)| < 1,com s = ; e A =0.8.

A Figura 3.3 representa um problema em R? com uma restrigio. Note que a
regido de [3, 4] estd contida na regido definida por (3.3). Adiante apresentaremos o
desempenho destas regides com alguns testes numéricos. Um grande motivo que nos
levou a testar esta forma de regido foi a resolucao do exemplo de Marazzi ¢ Nocedal
[16], como mostram as Figuras 3.4 e 3.5.

As Figuras 3.4 e 3.5 mostram os passos normais e tangenciais (representados
pela linha na figura) e os pontos (representados por um * nas figuras) gerados pelo
Algoritmo 4 aplicado ao problema (3.1).

bk

0.12

i

“ o006

it
il i

i

0.041

0.02-

) ; A '
) 100 200 300 400 500 600
T

Figura 3.4: Resolucdo do Exemplo 1 utilizando a regio ||(ps, 5" ps)ll < A
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A Figura 3.4 mostra os passos gerados usando a regido de confianca definida
por (2.6). Neste caso o método levou 107 iteracdes internas para chegar na solucio.

0.12

0.1 £ 5

0.08

0.04 -

0.02 e b

3

. L . .
o 100 200 300 - 400 500 600
T

Figura 3.5: Resolugdo do Exemplo 1 utilizando a regido ||(‘2—”, S gl <1

Na Figura 3.5 temos os passos gerados usando a regiao de confianca definida
por (3.3). Com esta regido, o nimero de iteracdes internas é 11, o que leva a acreditar,
numa primeira impressdo, que a regido (3.3) tenha um melhor desempenho.

Outras regioes possiveis seriam

lpall < Ae [[S7pll < 1,

ou seja, bolas em z e elipséides de Dikin em s, assim desvinculando as varidveis z e s.
Outra alternativa é usar bola em z e caixa em s, fazendo

||l < A eps > —s,

dando total liberdade a s. E ainda transformar tudo em caixa, ou seja, o uso da
norma infinito. Os testes ndo foram realizados para estas 1ltimas propostas, devido as
dificuldades de implementacao.

3.3 Critério de Parada

Quando falamos em critério de parada, geralmente a primeira coisa que vem
a mente é que os erros devem ser pequenos. Mas qudo pequenos ? Teoricamente
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pensamos em erros de ordem 1073, 10~7, entretanto na prética isto ndo é verdade.

Imagine um problema com grandeza em bilhGes, um erro aceitavel seria na ordem de
milhares (10%).

O critério de parada adotado por [4] para cada problema penalizado e para o
problema geral é baseado na fun¢do E(z, s, u) definida em (2.11), a qual é dependente
de escala. O critério para resolver o problema geral exige que as normas das condigoes
de KKT fiquem menores que um &, (nos teste €, = 107°), ou seja, exige que a
otimalidade, complementaridade e a viabilidade sejam reduzidas até e,,.

A nossa proposta é, para cada problema penalizado, usar um critério de parada

proporcional aos valores iniciais. Para isto definimos uma nova fungao erro

By (2,51 = max { 5ol 9 u(2) + A A, 2152 = e, D Slen L (5.
na qual, para cada problema penalizado, gostariamos que E, < u. E para o problema
geral paramos o algoritmo quando p for pequeno (nos testes paramos quando g < 107°).
Com isto estamos querendo que as normas das condicoes de KKT tenham uma redugao
da ordem de 1073, exemplo usado nos testes numeéricos.

Para analisar estes dois critérios imagine que comecamos com um erro na
viabilidade da ordem de 10*. Com o critério de parada usado por [4] este erro teria
que cair até 10~ (exemplo usado nos testes), ou seja, uma redugao da ordem de 107°.
Com a nossa proposta, este erro teria que ter uma reducgao de 1075, ou seja, ele deveria
ficar na ordem de 107!,

3.4 Atualizacao das Folgas

Em [4], as folgas sdo atualizadas por
st = sk 4 p,. | (3.5)

Por outro lado, os autores de [3] propdem uma maneira diferente de atualizar as
folgas. Quando alguma restrigio f; é vidvel em z**1, ou seja, fi(z*+!) < 0, temos mais

liberdade na escolha da vari4vel de folga correspondente s¥*! e a forma de atualizs-la

e
si*! = max{s} + ps,, — fi(z**")} (3.6)
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0 que garante que a folga 5'c ! ndo seja desnecessariamente pequena.

Este procedimento é seguro pois este novo valor de s produzird uma reducio
na funcio de mérito, o que garante que este ponto também seria aceito, ou seja

¢($k+1, Sk+1, I/) S ¢($k+1,8k +ps, l/).

Vamos verificar este fato usando a fungdo de mérito definida em (2.10). Como
S5+ > ok +p,, temos que log((sF +7,,)/85*1) < 0 e [|f£1 4+ 651 < [|f5+1 + 5 4+,
pois as componentes de f**! + sk+1 ou so iguais a zero ou sdo iguais as componentes
de fH+! + sk 4 p,.

Logo,

B(zH*, 85, 1) — @(e*, 8 4 p,, ) = uzlog ;if“

v(llf’““s’““ll = [|f** + 85 + pil))
< 0.

Nos testes numéricos comparamos as duas formas de atualizagido das varidveis
de folga: (3.5) e (3.6).
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Capitﬁlo 4

Implementacao do Algoritmo de

Pontos Interiores

Para implementacdo do algoritmo de pontos interiores para programacdo ndo ..
linear, utilizamos o Matlab v6.0 R12. Implementamos o algoritmo com a caracteristica
primal-dual. Implerrientamos também duas rotinas importantes na resolugao do pro-
blema, uma para resolu¢do do problema normal (1.15) e outra para resolucdo do pro-
blema tangencial (1.18).

4.1 Resolucao do Problema Normal

O problema normal (1.15) e (2.8) pode ser visto como um problema da forma:
dado A >0

1
min Q,(d) = b'd + EdTHd

(4.1)
sa ||d| < ¢A.

Um método computacionalmente barato e eficiente para calcular a solugio

deste tipo de problema é o método dogleg [20], o qual apresentaremos a seguir.
Vamos analisar o comportamento da solucdo em fungéo do raio da regido de
confianca A. Denotamos a solugdo do problema (4.1) por d*(A) para enfatizar a sua
dependéncia de A. Supomos que H é definida positiva.
Se considerarmos o problema de minimizar uma quadréitica sem restrigoes, a
solugdo seria o passo completo d? = —H~b, pois H é definida positiva. Assim, para
A > ||d*]|, a solugdo do problema (4.1) serd d¥. Com isto temos:
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d*(A) =d¥ , quando A > ||d¥].

Quando A é pequeno, a restrigdo ||d|| < A faz com que o termo quadrético do

problema (4.1) tenha pouca influéncia na solugéo, isto é, a solugdo estard préxima da =~

direcdo de méaximo declive. Assim temos

b v
d*(A) ~ —AW , quando A é pequeno.

Ao variarmos A teremos um trajetdria de solugoes 6timas como na Figura 4.1.
O método dogleg faz uma aproximagao desta trajetéria por dois segmentos de reta.
O primeiro liga a origem da regido de confianca ao minimizador irrestrito ao longo da
direcdo de maior declive (ponto de Cauchy) definido por

dt = ——f—b—b (4.2)
- WTHb '
O segundo segmento vai de d* ao ponto do passo completo d. Este caminho
é chamado de trajetdria dogleg (veja Figura 4.1). O método escolhe d ao longo desta
trajetdria sujeito a regido de confianga para ser o minimizador aproximado do problema
(4.1). Esta escolha é o ponto de intersec¢do entre a trajetéria dogleg e a fronteira da
regidao de confianca quando ||d¥]] > A. No caso contrério serd o passo completo d¥.

Regido de Confianga

/ \ Trajet6ria 4%(4)

~ s Trajetéria Dogleg

Figura 4.1: Trajetéria Dogleg

Para achar o ponto de interseccao da trajetéria dogleg com a fronteira da regiao
de confianga, basta calcular um valor apropriado de w para o qual ||a~l(w)|| = A, onde

- wd*, 0<w<l
d(w) = .
d*+ w—-1)(d" —d¥), 1<w<?2
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Assim temos o seguinte algoritmo:

Algoritmo 5 Dogleg

Calcule o passo completo d¥ = —H~1b
Se d¥ ¢ vidvel entdo
d=d¥
senao
Calcule d* por (4.2)
Se d* nao é vidvel entao
Ache w € [0, 1] tal que wd* é vidvel
d = wd*
senao
Ache w € [1,2] tal que d* + (w — 1)(d¥ — d*) é vidvel
d=d"+ (w—1)(d¥ —d¥)

O método dogleg pode ser adaptado para lidar com H indefinida, mas nao hé
razdo para fazer isto porque o passo completo d? ndo é o minimizador irrestrito da
quadratica neste caso. ’ |

Alguns autores ainda testam se este ponto da intersecdo é melhor do que o
ponto da intersecao da regido com a direcdo de Newton, ficando com o melhor dos
dois. Ou seja, calculam alguns pontos e fazem uma busca para achar o ponto de
intersecdo com a regiao. '

~ No algoritmo de pontos interiores para programacio nao linear, apresentado
no Capitulo 2, o problema normal (2.8) apresenta uma restricdo para que a folga néo
se torne negativa. Isto afeta o dogleg apenas na busca da intersecdo com a regido. Ou

seja, devemos fazer a busca nos preocupando com a regiao e a positividade das folgas.

4.2 Resolucao do Problema Tangencial

Para o problema tangencial (1.18) usamos o método de gradientes conjugados
de Steihaug [25] que, como o método de dogleg, minimiza uma quadratica numa regido
de confianca.

O método de Steihaug é baseado no algoritmo de gradientes conjugados, um
algoritmo para resolver sistemas lineares com matriz de coeficientes simétrica definida
positiva. A proposta de Steihaug [25] é de incluir trés diferentes critérios de parada
no método de gradientes conjugados (GC) padrdo. Primeiramente, terminar quando
se tem uma aproximacao suficientemente boa do passo de Newton. O segundo critério
consiste em terminar quando a norma da aproximacao é muito grande. Neste caso
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tomamos uma combinacdo linear da iterada anterior e da corrente. O terceiro consiste
em terminar ao encontrar uma dire¢do de curvatura negativa quando nos movemos
para a fronteira.

Considerando o problema (4.1), podemos escrever o algoritmd seguinte:

Algoritmo 6 GC-Steihaug
Dados: ¢ >0
d0 =07T0 = b7q0 =
Se ||ro|| < € entdo
Retorne com d = dj

Para:i=0,1,2,... faga
Se ¢; THq <0 entao
Ache 7 tal que d = d; + 7¢; seja solugdo de (4 1) e satisfaga ||d|| =
d =d; + 7¢g;, fim.

o; = rTr,-
q; Hg;
diy1 = d; + a,q;
Se ||di+1]] > A entdo
Ache 7 > 0 tal que d = d; + 7¢; satisfaz ||d|| = A
d =d; + 7q;, im.
Tir1 = Ti + a;Hg;
Se ||ri+1]| < €||ro|| entao
d =d;;,, im.

— |+1’r"H
614—1 T

Gi+1 = 7‘z+1 + Bi+1i
fim

A inicializagdo de dy em zero é importante para o algoritmo, pois apés a
primeira iteragdo (assumindo ||ro]|2 > €), temos
r&ro bTh

di = aggo = THq = —mb,

o que é exatamente o ponto de Cauchy, que fornece uma condigdo necessiria para
convergéncia global.

Outra propriedade do método é que, em cada iteracao, o passo d; é maijor,
em norma, que seu predecessor, conseqiiéncia da inicializagdo dy = 0. Além dlSSO o)
algoritmo produz pontos d; em algum caminho interpolado de d; a d, um caminho que
a cada passo aumenta a distdncia total ao ponto de partida. Quando H é definida
positiva, este caminho pode ser comparado com o caminho do método dogleg, porque
ambos os métodos movem-se do passo de Cauchy ao passo completo d¥, até a fronteira
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da regiao de confianca intervir.

Como no problema normal, o problema tangencial para a programacao nao
linear também inclui uma restrigdo para que a folga seja estritamente positiva. Em [4]
eles resolvem este problema calculando o gradiente conjugado normalmente e verificam
se 0 ponto encontrado satisfaz a positividade das folgas. Caso isso nio ocorra, restau-
ram o ultimo ponto vidvel (em relacdo as folgas) e a dire¢do calculada a partir deste

ponto. Entdo procuram o maior passo possivel nesta dire¢do tal que continue vidvel.

4.3 Testes Numéricos

O objetivo dos testes numéricos é analisar a influéncia, no desempenho do
algoritmo, da atualizagdo das folgas (3.6) e da forma da regido de confianga. A anélise
sera feita considerando os dois critérios de paradas discutidos na Secdo 3.3. Para isto
rodamos 8 programas para cada problema. Ou seja, para cada critério temos duas
regides e para cada regiao podemos ou néo, atualizar a folga por (3.6).

Para os testes numéricos usamos um conjunto de 35 problemas da colegdo
CUTE 1], todos com apenas restrigdes de desigualdades, cujas caracteristicas sdo des-
critas na Tabela 4.1. Inicialmente tinhamos selecionado 55 problemas, porém estamos
listando apenas aqueles problemas que nunca atingiram o nimero mdximo de iteragdes
(100 nos testes) na resolucdo do problema penalizado (2.2) e com niimero de restrigoes
menor que 50.

Tabela 4.1: Conjunto de problemas

Problema # varidveis | # restrigoes | tipo das restrigoes objetivo
CB2 3 3 3 nao lineares linear
CB3 3 3 3 ndo lineares linear

CHACONNI1 3 3 3 nao lineares linear
CHACONN2 3 3 3 ndo lineares | linear
COSHFUN 10 3 3 néo lineares linear
DEMYMALO 3 3 2 lineares 1 ndo linear linear
EXPFITA 5 22 22 lineares ' nao linear
GIGOMEZ1 3 3 2 lineares 1 ndo linear linear

GOFFIN 51 50 50 lineares linear
HS10 2 1 1 néo linear ' linear
HS12 2 1 1 néo linear nao linear
HS22 2 2 1 ndo linear 1 linear nao linear

continua na préxima péagina
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Tabela 4.1: Conjunto de problemas (continuagao)

Problema # varidveis | # restri¢des | tipo das restri¢Ges objetivo
HS29 3 1 1 ndo linear nao linear
HS43 4 3 3 nao linear nao linear
HS268 5 5 5 lineares nao linear

KIWCRESC 3 2 2 nao lineares linear

MADSEN 3 6 6 1 nao lineares linear

MIFFLIN1 3 2 1 linear 1 ndo linear linear

MIFFLIN2 3 2 2 nao lineares linear

MINMAXRB 3 4 2 nao lineares 2 lineares | linear
OET1 3 6 6 lineares nao linear
OET2 3 6 6 nao lineares linear
OET3 4 6 6 lineares linear
OET4 4 6 6 nao lineares linear
OET5 5 6 6 nao lineares linear

POLAK1 3 2 2 nao lineares linear

PT 2 3 3 lineares linear

ROSENMMX 5 4 4 nao lineares linear

SIPOW1 2 20 20 lineares linear

SIPOW1M 2 20 20 lineares linear

SIPOW2M 2 20 20 lineares linear
TIF1 3 11 11 n3o lineares nao linear
TIF2 3 11 11 lineares linear
TIF3 3 11 11 lineares nao linear

WOMFLET 3 3 3 nao lineares linear

O CUTE j4 vem com uma interface para o Matlab, entretanto foi necesséria

uma pequena modificacdo nesta. Em sua versdo original, a interface néo disponibilizava

a ferramenta CIDH, a qual permitia o cdlculo da Hessiana de apenas uma funcio, seja

objetivo ou de uma restrigao.

Um problema que encontramos em nossas implementagoes foi o fato de que
em problemas com muitas restri¢des o algoritmo ficava bastante lento. Isto ocorre pelo
fato de usarmos fungdes do Matlab para resolugao de sistemas lineares e para encontrar

matrizes de base do espago nulo, sem explorar a esparsidade das matrizes.

Resolvemos estes problemas com os seguintes valores iniciais: 4 = 0,1, Ay =1,

e = 107°% so = [1,1,...,1]T € R™. A seguir temos a Tabela 4.2 de resultados

numéricos cujas colunas contém:

1. o critério de parada usado: BHN para o critério (2.11) proposto em [4] e “Su- ~ ~

gestdo”, o critério (3.4) proposto neste trabalho,
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2. a regido de confianga,
3. se atualizamos a folga por (3.5) ou (3.6),
4. o valor atingido pela funcao objetivo,
5. o numero total de iteragdes internas,
6. o nimero total de iteragdes externas (nimero de vezes que reduzimos o u),
7. o nimero de célculos de fungdes (contando objetivo e cada uma das restrigdes),
8. o numero de calculos de gradientes,
9. o nimero de célculos de Hessianas.
Tabela 4.2: Resultados numéricos
CB2
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #funcdes | #V | #V*?
-1 (3.5) 1.952 16 8 100 100 64
gy LS PN ] 6) 1952 | 16 | 8 100 | 100 | 64
||(’E Sl <1 (3.5) 1.952 16 8 100 100 64
A Pl (3.6) 1.952 16 8 100 100 | 64
- (3.5) 1.952 14 | 6 84 84 | 56
Susestae LTS PMEL ) (36) 1952 | 14 | 6 84 84 | 56
J s o<1 | (3D) 1.052 116 84 84 | 56
A Pl (3.6) 1.952 14 6 84 - 84 | 56
CB3
Critério Regiao atual. S obj. #int | #ext | #funcdes | #V | #V?
" (3.5) 2 16 | 7 96 96 | 64
pany LEe® PSS (36) 2 6 | 7 96 96 | 64
s o<1 | (3) 3 15 7 92 92 | 60
A” PlS (3.6) 2 15 7. 92 92 | 60
. 335) 2 13 | 6 80 80 | 52
S pe (
Sugestio P, S palll <& 1 (3 6) 2 13| 6 80 80 | 52
s o<r | 3O) 3 13 | 6 80 80 | 52
Ar” POllS (3.6) 2 13 6 80 80 | 52
CHACONN1
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #funcdes | #V | #V*
1 (3.5) 1.952 14 7 88 88 56
ey LS PSS 3e) | 1es2 | 14 | 7 88 | 88 | 56 -
s o<1 | 3) 1.052 6 | 7 96 96 | 64
a” POl (3.6) 1.952 16 7 96 96 | 64
= (3.5) 1.952 13| 6 80 80 | 52
Supestae L PNlSA Y 36) 1952 | 13 | 6 80 80 | 52
8 (= s o<1 ] (3D) 1052 I3[ 6 80 80 | 52
a” Pl= (3.6) 1.952 13 6 80 80 | 52
continua...
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Tabela 4.2: Resultados numéricos (continuagio)

36

CHACONN2 :
Critério Regiso atual. S obj. #int | #ext | #funcdes | #V | #V?
o (3.5) 2 5| 7 92 92 | 60
BHN Ipe, S Pl <& | (5 ) 2 15 | 7 92 92 | 60
s o<t | 3D ) 5[ 7 92 92 | 60
A Pl (3.6) 2 15 7 92 92 | 60
_1 (3.5) 2 14 | 6 84 84 | 56
Supestao Lot PSR (36) 2 14 | 6 84 84 | 56
8 s o<1 | 3) 2 13 | 6 80 80 [ 52
ar” Plll= (3.6) 2 13 6 80 80 | 52
COSHFUN
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #fungdes | #V | #V?2
- (35) | 06614 | 20 | 7 112 108 | 76
pan LS PSS ] (36) | 06614 | 20 | 7 12 | 108 | 76
(s oncr | (B8) | 06614 | 19 | 7 108 104 | 72
ar” Pl (36) | -06614 | 19 7 108 104 | 72
5 (35) | -06614 | 15 | 6 88 84 | 56
Supestan LTS PNSA | (36) | 06614 | 15 | 6 | 88 84 | 56
& (s oner| (33) | 06613 | 14 [ 6 84 80 | 52
ar” PNS (3.6) -0.6613 | 14 6 84 80 | 52
. DEMYMALO
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #funcbes | #V | #V?
o (3.5) 3 17 | 7 104 96 | 64
gy LS PN (3g) -3 20 | 7 116 | 108 | 76
I R CE) 3 g [ 7 104 100 | 68
aA” Pls (3.6) -3 18 7 108 100 | 68
5 (3.5) 3 19 | 6 108 | 100 | 72
Sugestio e "l <281 3 6) -3 18 | 6 104 9% | 68
(s ooner ] (3) 3 15 | 6 88 88 | 60
as Pllls (3.6) -3 2 | 6 120 12 | 84
EXPFITA
Critério Regiao atual. S obj. #int | #ext | #funcdes | #V [ #V?
= (3.5) | oo0lled | 24 | 7 736 736 | 552
gan LS PS8 (36) | oooues | 18 | 7 598 | 508 | 414
(s o<1 | 33) | 000164 [ 3T |7 897 897 | 713
a” Pllls (3.6) | 0001163 | 21 | 7 667 667 | 483
” (35) | 0.001304 | 40 | 6 1081 | 943 | 782
Susestae LS PMSA | 36) | 0001304 | 17 | 6 552 | 552 | 301
| U8 (%= s pl<1 | (33) | O0OIIE [ 9T | 6 2954 | 2254 | 2003
a® Plls (36) | 0001317 | 88 | 6 2185 | 2185 | 2024
continua...




Tabela 4.2: Resultados numéricos (continuagio)

GIGOMEZ1

Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #fungbes | #V | #V?
= (3.5) 3 27 | 7 148 128 | 9
gy Le® PSR (36) -3 o1 | 7 120 | 112 | &0
s o<t | B3 3 20 | 7 112 108 | 76
ar” PIll= (3.6) -3 20 7 112 108 | 76
" (3.5) 3 29 | 6 152 132 | 104
Susestio L o0 PSR | (36 3 20 | 6 12 | 104 | 76
& et | B9 3 16 |6 02 88 | 60
A PlS (3.6) -3 18 6 100 9 | 68
GOFFIN . ,
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #funcdes | #V | #V?
o5yl <a | (B5) | 000032 |18 [ 7 1326 | 1326 | 918
BHN Pe:5 Pl S (3.6) | 0.0003235| 53 | 7 3111 | 3111 | 2703
s o<1 | (33) | 0000139 [ 66 [ 8 3825 | 3825 | 3366
Ao Pllis (3.6) | 00001203 | 92 | 8 5151 | 5151 | 4692
- (3.5) 00016 | 16 | 6 1173 | 1173 | 816
Sugestio pe, S P& 36y | 00016 | 33 | 6 2040 | 2040 | 1683
(s o<1 | (30) | 0002244 [ 54 | 6 3111 | 3111 | 2754
Ao Plls (36) | 0002108 | 75 | 6 4182 | 4182 | 3825

HS10
Critério Regido atual. S obj. #int | ftext | #funcdes | #V | #V*
- 1 (35) 1 4 | 7 4| 44 | 28
N i el Y a0 | 14| o7 44 44 | 28
s oo<r | 33) 1 4 | 7 Y 4 | 28
ar” Pl (3.6) -1 14 7 44 44 | 28
- (3.5) 1 12 | 6 38, 38 | 24
Sugestio P, S Pl 81 (5 6) 1 12 | 6 38 38 | 24
s o<1 | (3D 1 4 | 6 2 2 | 28
N (3.6) -1 4 | 6 42 42 | 28

HS12
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #funcdes | #V | #V?
= (3.5) -30 1] 7 38 36 | 20
I i PIISA (36 -30 16 | 7 48 46 | 30
s <1 | 3D) -30 0 [ 7 36 36 | 20
A Pl (3.6) -30 11 7 38 38 | 22
- (3.5) -30 10 | 6 34 32 | 18
Susestag LS PNE2 | (36) -30 14 | 6 42 40 | 26
8 (s et | B3 30 | 12| 6 38 /| 24
A PlS (3.6) -30 9 6 32 32 | 18
continua...
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Tabela 4.2: Resultados numeéricos (continuagio)

HS22
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #funcdes | #V | #V?*
S (3.5) 1 11 7 57 57 | 33
I s el Y 1 12 | 7 60 60 | 36
s | 39 1 12| 7 60 60 | 36
ac Pl (3.6) 1 12 7 60 60 | 36
5 (3.5) 1 1 | 6 54 54 | 33
Supestao LS MWL | (36) 1 1| 6 54, | 54 | 33
8 s o<t | G3D) 1 13 | 6 60 60 | 39
A Pl (3.6) 1 13 6 60 60 | 39

: HS29
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #funcdes | #V | #V?
. (3.5) 2263 | 11 7 38 38 | 22
ey L= PNSA | 36) | 268 | 11| 7 38 38 | 22
s o<1 | GO 2263 | 11 7 38 38 | 22
a0 Pelils (3.6) 2263 | 11 7 38 38 | 22
= (3.5) 22.63 9 6 32 32 | 18
Supestio =S PMSE) (36) | 2263 | 10 | 6 34 34 | 20
8 TN X 2263 9 3 32 32 | 18
Ao Pells (3.6) 2263 | 10| 6 34 34 | 20

HS43
Critério. Regido atual. S obj. #int | #ext | #funcdes | #V | #V* .
” (3.5) -44 14 | 7 | &8 88 | 56
pan LS PSR (3 -44 4 | 7 88 88 | 56
(s o<1 | (3D .y, 5 | 7 92 92 | 60
Ao pllls (3.6) -44 18 | 7 104 104 | 72
eien| (O 44 5 | 6 88 88 | 60
Sugestio o=, S Pl < &) (36 -44 15 | 6 88 88 | 60
s ol <1 | 3D Y, L | 6 88 88 | 60
Ao Plls (3.6) 44 |17 | 6 96 96 | 68

HS268
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #funcoes | #V | #V?*
oS pl <o | (39) | 370306 15 | 7 138 138 | 90
BHN Pe:o Pl S (3.6) | 3.708¢-06 | 16 | 7 144 144 | 96
(s <1 | B39) | 3712e06 | 21 7 174 174 | 126
a” Pl (36) | 3.72e06 | 17 | 7 150 150 | 102
) (35) [ 1.773e05 | 15 | 6 132 132 | 90
Supestio LS PMS2 ] (36) | 1778005 | 15 | 6 132 | 132 | 9
g = s oy<r | B3) | 17805 [ 20 | 6 62 | 162 | 120
a” Pl (36) | 1.779e05 | 17 | 6 144 144 | 102
continua...
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Tabela 4.2: Resultados numéricos (continuagio)

KIWCRESC
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #funcdes | #V | #V?
" (B5) | 12805 | 24 | 7 96 81 | 57
sy LS PNSA T (36) | 18805 | 35 | 7 162. | 81 | 57
(= s el | (B3) | 12805 | 22 | 7 90 81 | 57
A PSS 36) | 127305 | 25 | 7 114 75 | 51
" (35) | 6481e05 | 18 | 6 75 60 | 39
Supestao =S PMSA | (36) | 9256005 | 33 | 6 147 | 78 | 57
g (o<1 | (33) | 63905 [ 16 | 6 69 60 | 39
a” Pll= (3.6) | 6.408¢-05 | 18 6 75 66 | 45
MADSEN
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #funcdes | #V | #V?2
- G5 | 06164 | 20 | 7 196 182 | 126
ey Lee® PSA ] 36) | oele4 | 21 | 7 203 | 189 | 133
(s o<1 | B3) | 06164 [ 19 | 7 189 182 | 126
as Pllls 36) | 06164 | 20 | 7 196 182 | 126
_ " (35) | 06165 | 16 | 6 161 154 | 105
Susestao L oS PMS2 | (36) | o665 | 18 | 6 175 | 161 | 112
8 o<t | (3) 06165 | 18 | 6 175 154 | 105
a” Plls (36) | 06165 | 18 | 6 175. | 161 | 112 .
- MIFFLIN1
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #fungdes | #V | #V?
- G5) %) 1| 7 57 57 | 33
pay Le=d PSR ] ) -1 1| 7 57 57 | 33
s ooner ] (3D) 1 B 7 63 63 | 39
ar” P (3.6) -1 13 7 63 63 | 39
- (35) | 00999 | 9 | 6 18 ‘| 27
Susestae LS PNSA ) (36) | -09000 | 9 | 6 48 a8 | 27
§ (s o<1 | (33) | 09999 |II | 6 54 54 | 33
A Pl (3. ) 09999 | 11 | 6 54 54 | 33
MIFFLIN2
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #funcdes | #V | #V*
" &5) 1 % | 7 | 108 90 | 66
gy LS PSR (ag) -1 2% | 7 108 | 90 | 66
s oer | (33) 1 21 | 7 87 81 | 57
a7 Pl (3.6) -1 21 7 87 81 | 57
” (35 | 09999 | 21 | 6 90 72 | 51
Sugestio LS TMSA) (36) | 09999 | 21 | 6 90 72 | 51
& P o<1 | (33) | 09999 |22 | 6 99 60 | 48
A PNST L 36) | 09999 | 22 | 6 99 69 | 48
continua...
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Tabela 4.2: Resultados numéricos (continuagio)

MINMAXRB

Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #funcgdes | #V [ #V? .
g (35) | 256e05 | 38 | 7 535 | 175 | 135
pay LS PSR 36) | 2s6e05 | 66 | 7 445 | 280 | 240
(PE s oi<i | (B3) | 390305 [ 85 | 7 335 [ 220 | 180
a® PNST 36 | 39205 | 53 | 7 340 | 240 | 200
- (35) [ 0000128 | 42 | 6 260 | 175 | 140
Sugestio =S Pl <A | (36) | go00128 | 73 | 6 400 | 205 | 260
(P om<r | (B3) | 0000128 [73 | 6 485 | 260 | 225
& PN 36 | 000016 | 75 | 6 500 | 290 | 255

OET1
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | Ffuncbes | #V | #V?
- (35) | 04030 | 14 | 7 154 | 154 | 98
pan L e PSS (36) | 04039 | 14 | 7 154 | 154 | o8
(s p<r | (B3) | 04039 | 14 | 7 154 | 154 | 98
a® PSS 36) | 04030 | 14 | 7 154 | 154 | 98
” (35) | 04039 | 11 | 6 126 | 126 | 77
Sugestio Wpe,S PS8 ) (36) | 04039 | 12 | 6 133 | 133 | 84
(s a1 | (39) | 04039 [ 12 | 6 133 | 133 | &
A Pl (3.6) 0.4039 12 6 133 133 | 84

OET2
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #fungdes | #V | #V2
” 35) | 007145 | 15 | 7 161 | 161 | 105
pan LS PNSS ) (36) | 007145 | 17 | 7 175 | 168 | 112
(s oner | @9 | 00745 | 17 [ 7 T75 | 168 | 112
a° PSS 36 | o745 | 17 | 7 175 | 168 | 112
” (35) | 007152 | 12 | 6 133 | 133 | &4
Sugestio =S PB4 36 | oo7152 | 14 | 6 147 | 140 | 91
(s a1 | (B9 | 00752 [T [ 6 147 | 140 | o1
a° PNSTL 36y | gor1s2 | 15 | 6 154 | 147 | 98

OET3
Critério Regiao atual. S obj. #int | #ext | #funcdes | #V [ #V*
- (B5) | 38405 | 14 | 7 154 | 154 | &8
gy =S PSS (36) | 38405 | 14 | 7 154 | 154 | 98
P o1 | (35) | 487e05 [ 20 | 7 196 | 196 | 140
a” Pll= (36) | 4.87¢-05 | 20 7 196 196 | 140
- (35) | 0000192 | 12 | 6 | 133 | 133 | &4
Susestio L 7= P2 ] (36) | 0000192 | 12 | 6 133 | 133 | 84
& s o<1 | (B3) | 0000275 | 16 | 6 161 161 | 112
a” Pll= (3.6) | 0.0002751 | 16 6 161 161 | 112
continua...
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Tabela 4.2: Resultados numéricos (continuagdo) .

OET4
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #fungdes | #V | #V?
' . B5) | 384e05 | 18 | 7 182 | 168 | 112
pan LS PMSA ) (36) | 38405 | 18 | 7 182 | 168 | 112
P o<y | (BD) | 487905 | 28 | 7 524 | 210 | 154
a5 PS50y | 491105 | 24 | 7 224 | 210 | 154
5 (35) [ 0000192 | 14 | 6 147 | 133 | 84
Susestio L 7=S PME2 | (36) | 0.000192 | 16 | 6 161 | 147 | 98
g P 1| (33) | 000023% | 20 | 6 18 | 175 | 126
a5 PMST] 36) | 0.0001989 | 20 | 6 180 | 175 | 126
OET5 -
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #fungoes | #V | #V?
- B5) | 384e05 | 24 | 7 524 | 196 | 140
sy LS PNSE ) (36) | 384005 | 18 | 7 182 | 168 | 112
P 1| (B8) [48Te0s | % | 7 330 | 224 | 168
a5 PSS 36y | 4850005 | 25 | 7 231 | 210 | 154
” (35) [ 0000192 | 17 | 6 168 | 154 | 105
Sugestio Ip=rSPIIS A4 (36 | 0.000192 | 15 | 6 161 | 147 | 98
(P s ooner | (35) | 00002179 | 29 | 6 350 | 224 | 175
A Pl (3.6) | 0.0002631 | 18 6 175 175 | 126
POLAK1 |
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #fungdes | #V | #V?
- @5 | 278 | 18 | 7 78 78 | 54
gy =S PNSA | 36 | 2m8 | 18 | 7 78 78 | 54
o1 | B8 | 278 | 16 | 7 72 72|48
A% PSS 36y | omis | 16 | 7 72 72 | 48
" B3 | 2718 | 15 ] 6 86 66 | 45
Sugestio W=, S palll <A1 (5 6) 2718 | 15 | 6 66 66 | 45
o oei| GO | 27 [ 15[ 6 86 6 | 45
a5 PN a6y | 2718 | 15 | 6 66 | 66 | 45
PT
Critério Regiao atual. S obj. #int | #ext | #fungdes | #V | #V*
- B3y | 01420 | 11 | 7 76 6 | 44
pan LS PSS (36) | o420 | 11 | 7 76 76 | 44
P s ooner | (D) | 0140 | 1| 7 76 76 | 44
a” Pl (3.6) 01429 | 11 7 76 76 | 44
- (33 | 01420 | 12 | 6 76| 76 | 48
Sugestio WpenS IS} gy | 01429 | 12 | 6 76 76 | 48
e ner] GO | 01 12 [ 6 76 7% | 48
a PONS (3.6) 01429 | 12 | 6 76 76 | 48
continua...
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Tabela 4.2: Resultados numéricos (continuagio)

ROSENMMX
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #funcdes | #V | #V?
o (3.5) 44 6 | 7 305 215 | 175
BHN =, S PNl <A1 (3 6) 44 50 | 7 350 | 225 | 185
s el | 3O) .y 62 | 7 430 245 | 205
a” Pl (3.6) -44 48 7 330 225 | 185
” (3.5) Y B | 6 205 205 | 170
Susestao L0 PNE2 ) (38 44 | 52| s 365 | 220 | 185
& (s o<1 | B Y, 59 | 6 410 225 | 190
A PS (3.6) -44 42 6 295 190 | 155
SIPOW1
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #fungdes | #V | #VZ.
- (3.5) 1 9 7 357 357 | 189
pany e PSR (36) 1 12 | 7 420 | 399 | 231
s 1| B9 1 | 7 399 399 | 231
A Pl (3.6) -1 11 7 399 399 | 231
= (3.5) T | 9 6 336 336 | 189
Susestao |00 PME2 ] (36) 1 11| s 378 | 357 | 210
& s s | B9 ] 0| 6 357 357 | 210
a” Pl (3.6) -1 11 6 378 378 | 231
SIPOWIM
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #fungoes | #V [ #V?
- (3.5) 1012 | 11| 7 399 399 | 231
puny LS PSR ] (36) | 1012 | 16 | 8 525 | 504 | 315
s o<1 | GO 1012 | 13 | 7 41 41 | 273
A Pl (3.6) -1.012 13 7 441 441 | 273
5 (3.5) 1012 | 11 ] 6 378 378 | 231
Sugestio P, S PISA Y 36y | L1012 | 14 | 6 441- | 420 | 273 -
s o | GO 1012 | 12 | 6 399 399 | 252
a” Plls (3.6) -1.012 13 | 6 420 420 | 273
SIPOW2M
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #funcdes | #V | #V?
o (3.5) 1 1| 7 399 378 | 210
pan LS PHER ] (36 1 1| o7 399 | 378 | 210
s <t | 3D 1 0 | 7 378 378 | 210
A Pl (3.6) -1 10 7 378 378 | 210
‘ " (3.5) 1 12 | 6 399 378 | 231
Susestan LS PNEL | (36) 1 14 | 6 441 | 420 | 273
& s et | (B 1 9 3 336 | 336 | 1890
a” Plls (3.6) -1 9 6 336 336 | 189

continua...
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Tabela 4.2: Resultados numéricos (continuagio)

TFI1
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #fungbes | #V | #V
» 3.5) 533 | 13 | 7 32 | 252 | 156
gy =S PSA | 36) | 5335 | 13 | 7 252 | 252 | 156
s oer | BD) 5335 | 24 | 7 220 | 300 | 204
ar” Pl (3.6) 5.335 18 7 348 252 | 156
- (35) 533 | 12 | 6 228 | 228 | 144
Susestio L 00 PSR (36) 5335 | 13 | 6 240 | 240 | 156
g S X 5335 | 24 | 6 208 | 288 | 204
ar” POl (3.6) 5.335 18 6 336 240 | 156

TFI2
Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #funcdes | #V [ #V?
- @5 | 06270 | 17 | 7 300 | 300 | 204
gy LS PWSA) (36) | o649 | 17 | 7 300 | 300 | 204
(s oier| BB | 064 20 | 7 336 | 336 | 240
ar” POl (3.6) 0.6479 20 7 336. 336 | 240
- (3.3) 0648 | 17 | 6 288 | 288 | 204
Sugestio p=,S Pl <A1 (3) 0648 | 17 | 6 288 | 288 | 204
o] (D) 0648 | 18 | 6 300 | 300 | 216
a5 PS5 0648 | 18 | 6 300 | 300 | 216

TFI3
Critério Regiso atual. S obj. #int | #ext | #funcoes | #V | #V?
- 3.5) 4301 | 14 | 8 276 | 276 | 168
pan 7S PNSA T (36 4301 | 14 | 8 276 | 276 | 168
et | B3 2301 [ 20 | 8 348 | 348 | 240
a” PSS (36) 4.301 18 7 312 312 | 216
” 33) 4301 | 13 | 6 240 | 240 | 186
Sugestio P, 5 P A4 (56 4301 | 13 | 6 240 | 240 | 156
s ooet | B3 1301 | 17 | 6 988 | 288 | 204
aS PS54 4301 | 17 | 6 288 | 288 | 204

WOMFLET

Critério Regido atual. S obj. #int | #ext | #funcdes | #V | #V*
” 35) | 1919e-05 | 27 | 7 140 | 116 | &4
pay LS PSS | (36) | 192005 | 20 | 7 164 | 128 | 96
P s ioier| B3) | L9%e05 | 3T | 7 164 | 128 | 96
a” Pl (3.6) | 1.92e-05 | 31 7 164 136 | 104
. (35) | 0.508e-05 | 23 | © 120 9% | 68
Sugestao Wpe:S PISA Y (36) | 06e05 | 35 | 6 196 | 136 | 108
(P s ooler | B3) | 86e0s | 26 | 6 124 [ 104 | 76
a° PSS 36) | 972e05 | 31 | 6 160 | 132 | 104
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4.4 Analise dos Resultados Numéricos

Para melhor analise destes dados, montamos duas tabelas: uma comparando
a atualizagdo da folga e outra comparando as regides. As tabelas indicam o nimero de
problemas em que o método teve o menor nimero de iteragdes internas ou externas,
célculo de fungdes, de gradientes e de Hessianas, em relagdo ao outro. E também indica
quantas vezes os dois tiveram os mesmos niimeros.

Tabela 4.3: Comparagdo da atualizagao da folga

Parada Regido Atual. S | #int | #ext | #f | #grad | #hess
(3.5) 13 1 |13 12 | 12
Pz, S po)ll < & | iguais 19 34 |19 20 20
(3.6) 3 0 |3
BHN (3.5) 5 0o |7 5
u(‘%,s"ps)u <1| iguais | 25 | 34 {23| 23 23
(3.6) 5 1 5 7 7
(3.5) 15 0 |15] 15 15
l(p=, S 'ps)ll < A | iguais 16 35 | 16 16 16
) (3.6) 4 0 | 4 4 4
Sugestao 35 | 11 | o |11] 12 12
n(’%s-lps)n <1| iguais | 18 | 35 |18 | 17 17
(3.6) 6 0 | 6 6 6

Analisando a Tabela 4.3, a qual se refere a atualizagdo (3.6) da varidvel de
folga, percebemos que, geralmente, esta atualiza¢io ndo traz, praticamente, nenhuma
melhora para o algoritmo, tanto para regido proposta por [4] como para a regido (3.3)
proposta neste trabalho. '

Na Tabela 4.4 verificamos que a regido (3.3) também néo traz melhoras quando
atualizamos as folgas por (3.6). Entretanto para o critério de parada proposto em [4]
as regides sao bastantes equilibradas quando possibilitamos o aumento da varidvel de
folga por (3.6). A regido proposta neste trabalho resolveu com muito sucesso o exemplo
do Marazzi e Nocedal, entretanto este fendmeno nao ocorreu nos testes numéricos. -

Embora os testes mostrem que as alteragGes propostas no Capitulo 3 ndo sdo
muito promissoras é bom lembrar que Byrd, Gilbert e Nocedal 3] e Byrd, Hribar e
Nocedal [4] propdem os algoritmos para problemas de grande porte, enquanto nossos
problemas testes sdo de pequeno porte. Acreditamos ainda que as demais regies
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Tabela 4.4: Comparagao entre as regides

Critério | Atual. S Regido #int | #ext | #funcao | #grad | #hess
Ip=,S 'Rl <A | 20 1 19 20 20
(3.5) iguais 6 34 7 10. 10
IE s g1 | 9 | 0 9 5 5
BHN (=, p)l<a | 13 | 1 12 12 12
(3.6) iguais 8 32 9 12 12
||(%‘, S'pll<1 | 14 2 14 11 11
(P, S ps)ll <A | 22 0 22 20 20
(3.5) iguais 7 35 7 9 9
I s plic1 | 6 | 0 6 6 6
Sugestdo =, S Pl < | 17 0 17 15 15
(3.6) iguais 9 35 9 "10 10
I sT i<t | 9 | 0 9 10 | 10

propostas, as quais desvinculam o passo p, do passo p,, sejam mais promissoras, mas
requerem um estudo mais aprofundado.

Uma dificuldade encontrada foi quanto & implementagdo das duas rotinas,
dogleg e gradientes conjugados. Embora estas rotinas estejam bem estudadas teorica-
mente, suas implementagoes requerem certos detalhes que geralmente nio estdo bem
descritos na literatura.
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