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Resumo

Neste trabalho, realizamos um estudo comparativo de um método do Gradiente Projetado na
minimizacao de uma func¢ao utilizando a busca de Armijo ao longo das direcdes viaveis € ao
longo do arco de projecao de diferentes conjuntos viaveis. Nossos experimentos evidenciaram
que a escolha do conjunto viavel influenciou no desempenho das estratégias, mas, em geral, a
estratégia ao longo do arco de projecao obteve melhor desempenho considerando o tempo de
CPU e o numero de iteracdes. Por outro lado, estratégia ao longo das direcdes viaveis fo1 mais

eficiente em relacdo ao numero de avaliacoes da funcao.
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Introducao

Em geral, os métodos para otimizacao com restricoes buscam resolver o problema
min f(x) sujeitoax € C|

onde f : R"” — R € uma fungdo diferenciavel e C' C R" é um conjunto convexo e fechado,
denominado conjunto viavel. Métodos do gradiente projetado podem ser vistos como uma
combinag¢ao de métodos do gradiente para otimizagao irrestrita com a projecdao, no conjunto
(', dos termos da sequéncia obtida no processo iterativo. A convexidade do conjunto viavel
torna possivel a utilizagdo do operador projecao ortogonal P : R" — (' para se obter direcdes
viaveis, as quais também sao de descida, conforme [1]. No processo iterativo de um método do
Gradiente Projetado, a partir de zj, toma-se um comprimento de passo na diregdo —V f(x}) e
aplica-se o operador projecao ortogonal P no vetor resultante, obtendo-se, assim, uma direcao
viavel para o calculo do proximo termo da sequéncia. Diversas estratégias podem ser empre-

gadas para a determinacao do comprimento de passo utilizado em um método de resolucao de

problemas de otimizac¢ao restrita, conforme [3]. Neste trabalho, trataremos de duas estratégias

baseadas na busca de Armijo.

Fundamentacao Teorica

As estratégias analisadas neste trabalho sao baseadas em Iusem [2]. A primeilra estratégia, a qual
denominaremos GPA1, trata-se do emprego da busca de Armijo ao longo das dire¢des viaveis de
C'. Neste caso, a construcdo da sequéncia {azk} ¢ feita considerando-se X1 = I +7k(zk — :z:k),
onde o parametro y; € determinado por

v = 270 (1)

com (k) = min{j € Z,: flar+ 27 (2 — ) < flzg) — 0279V fay) " (xr — 21) } e
o € (0,1). Além disso, tomamos z; = Po(zj, — BiV f () com B € [3, 5] para0 < 3 < 3.
A segunda estratégia, a qual denominaremos GPA?2, consiste no emprego da busca de Armijo ao
longo do arco de projecdo do conjunto C'. Neste caso, a determinacdo dos termos da sequéncia

é dada por x| = Po(xp — 8.V f(x1)), onde

B = 527", 2)
com ((k) = min{j € Z, : f(z;) < flzp) — oV fxg) (xp — 21)} € 2p; = Polxy —
27V f(xy)), paraalgum 8 > Oe o € (0, 1).

Desenvolvimento e Metodologia
A seguir, apresentamos formalmente, no Algoritmo 1, o método do Gradiente Projetado equi-

pado com a estratégia GPA1 ou com a estratégia GPA?2.

Algoritmo 1: METODO DO GRADIENTE PROJETADO
1 Tome um ponto xy € C,e > 0,0 € (0,1), 8> 0,0 < B < 3,50 e [B,B]ek‘ = 0.

2 Se ||y — Po(xg — V f(x0))|| < €, pare e declare que x; é um ponto estaciondrio.

3 Determine 0}, € [B, B] por meio de interpolacdo quadratica e ;. por (1) para a GPAI; ou
calcule (3;. por meio de (2) e tome 7y;, = 1 no passo 4 para a GPA2.

4 Calcule 2, = Po(xr — BV f(xr)) e xp1 = xp + Yi(ze — zp).

5 Se ||z — xp11|| < €, entdo pare e declare que x; € um ponto estaciondrio.

6 Faca k < k + 1 e retorne para o passo 3.

Os resultados de convergencia para o Método do Gradiente Projetado com a busca de Armijo ao

longo das direcoes viaveis e ao longo do arco de projecao podem ser vistas em [2].
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A fim de desenvolver o estudo numérico com as estratégias apresentadas, consideramos o pro-

blema de minimizar a fungao Dixon-Price, dada por f : R" — R, onde

flx)=(r; —1)* + Z i(207 — xi1)".

=2
Nos testes desenvolvidos, consideramos 4 conjuntos vidveis: C} = B(z,0), onde & =
(—50,0,...,0) e d = 20; C; = {x € R"%{(a,x) = 0}, onde a = (1,1,...,1);
C3 ={z € R"{(a,x) < 0},ondea = (1,1,...,1); Cy = {x € R"; Az = (0,0)}, onde
A € R(2,n) tem posto 2. Para cada conjunto viavel, tomamos 10 dimensdes (variando de 5 a
500) e 5 chutes iniciais dados aleatoriamente, totalizando 200 problemas. Além disso, tomamos
B =1.0, B = 0.01, B = 0.9e By = 0.01. N6s consideramos convergéncia na iteracdo k£ quando
|z — x41]] < 107°. O algoritmo foi interrompido quando o nimero miximo k = 40000
de iteracdes foi atingido ou quando o comprimento de passo atingiu um valor menor que 107°.
Os codigos utilizados, implementados na linguagem de programacao Julia, estdo livremente

disponibilizados em https://github.com/petimatematica/MGP_EA.

Resultados

No estudo numérico, analisamos o desempenho das estratégias GPA1 e GPA2 considerando o
tempo de CPU, o numero de avaliagdes de funcdo e a quantidade de iteragdes. Conforme as
figuras 1 e 2, a GPA2 obteve melhor desempenho relativo ao tempo de CPU e ao namero de

iteracoes. A Figura 3 mostra que a GPA1 fo1 mais eficiente em relacdo a avaliacao de funcio.
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Figura 3: Perfil de desempenho relativo a avaliacao de
funcao.

Nossos experimentos mostraram que as restricoes dos conjuntos viaveis influenciaram no de-
sempenho das estratégias. Além disso, ressaltamos que a GPAI, a cada iteracao, fixa uma
direcdo viavel e realiza a busca de um comprimento de passo. Por outro lado, a GPA2 realiza a
busca de um comprimento de passo ao longo de diferentes direcoes viaveis, a cada iteracao, o

que pode acarretar mais avaliacoes de funcao para se obter a dire¢ao e o comprimento de passo.
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