CNMAC

fios XLIIICongresso Nacional de
= Matematica Aplicada e Computacional

PETIMAT

Programa de Educacdo Tutorial
Institucional de Matemadtica

UESB

Universidade Estadual
Ao Sudoeste da Bania

UM ESTUDO NUMERICO DO METODO DOS GRADIENTES CONJUGADOS
PROJETADOS

Wéllington Moutinho Dias', Marcio Antonio de Andrade Bortoloti’

Universidade Estadual do Sudoeste da Bahia, BA, Brasil

wellingtonmoutinhodias@gmail.com

Resumo
Neste trabalho apresentamos um estudo numérico do Método dos Gradientes Conjugados Projetados, para

encontrar zeros de campos vetoriais continuamente diferenciaveis € monotonos, sujeito a um conjunto viavel
nao-vazio, fechado e convexo. Consideramos dois campos vetoriais € dois conjuntos viaveis. Analisamos o
tempo de CPU, o numero de avaliacao de funcdo e o numero de iteracoes com relacdo a dois parametros de

controle que atuam nas dire¢des conjugadas.
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Introducao

M¢étodos dos gradientes conjugados sao métodos iterativos que podem ser utilizados na minimizagao irrestrita
de fungdes f : R" — R de classe C L. Diversos autores tém estudado esses métodos, em especial Dai e Kou,
[1], que propuseram um método para minimizar fung¢des escalares sem restrigdoes. Tal método fo1 extendido
por Ding, Xiao e Li, [2], para determinar zeros de campos vetoriais com restri¢oes. Formalmente, esse método,

0 qual chamaremos de Método dos Gradientes Conjugados Projetados (MGCP), resolve problemas do tipo
F(x) =0, x €, (1)

onde 2 (denominado conjunto vidvel) € um conjunto ndo-vazio, fechado e convexo e F : R — R" é Lipschitz
continua, continuamente diferencidvel e monétona, isto &, satisfaz a desigualdade (F(z) — F(y)) ' (x —y) > 0
para todo =,y € R". O MGCP proposto por [2] € uma variante do método proposto em [1] que gera uma
sequéncia {z.}.cn construida por meio do emprego de dire¢des conjugadas d;.. Além disso, o método ga-
rante que z;. € 2, para todo k € N, através da aplicagdo de um operador projecdo Pg|-| : R — (2, definido
por Polx] = argmin{ ||y — x||;y € 2}, paratodo x € R".

O Método

Nesta secao apresentamos o Método dos Gradientes Conjugados Projetados, que estamos estudando, para
determinar zeros de campos vetoriais. Esse método consiste na construcdao de dire¢cOes conjugadas para a
geracao de uma sequéncia que espera-se convergir para a solu¢ao do problema. Para cada k£ € N, a direcdo
conjugada dy., que foi apresentada em [2], satisfaz a propriedade F(x;) ' d. < —c||F(x;)||? onde ¢ € (0,1) é

uma constante. Essa direcdo € definida como

1 — —F(xp), se k=0 )

—F(xg) + B (Th—1)dp—1 sek > 1,

onde o parametro ﬁ;(’rk_l) ¢ dado por

Flay) dp—
By (Tj—1) = max  By(7y—1), 7 (- (3)
ldg—1]]
comn € |0,1), Br(1._1) determinado como
-
 Flag) 'y lye—1l® Sp—i¥r—1) Flag) 'sp
616(77{—1) — T — | Tk—1 + T o 9 T )
Al yr_ sp_ k-1 skl dy 1 Yr—1
e 7.1 € definida por
9 T
Y SE._1Yk—1
riy =0l g g Rl g gy 4)
S1._1Yk—1 [sg—1l]
Ademais, y;. = Vi + A\ptr|| F (zp)||dp, com v = Flapyq) — F(2g), sp = trdy, comt;, > 0e
T
_ Ve A
A =1+ || F(zp)]| "  max < 0, — .
trlldy ||
O Algoritmo abaixo apresenta formalmente o MGCP proposto por [2].
Algoritmo 1: MGCP
Passo 0 Escolha g € ;¢ > 0,&,0,p€ (0,1);n € (0,1)ed € |0,1]. Faga k := 0;
Passo 1 Pare se ||F(x)|| < e. Caso contrario, determine dj. por (2);
Passo 2 Encontre ¢, = max{&p’ : i =0,1,2,...}, que satisfaca
—F (g +trdy) ' dy, > oty || dil|. (5)

Faca z;. .=z + t.dg;
Passo 3 Se || F(z;)|| < e, pare. Caso contrério, calcule x| = Polx; — apF(z;)], em que

ap = Flz) (g — 20) /N1 F ()17
Passo 4 Faca k£ := k + 1. Retorne ao Passo 1.

Um estudo sobre as propriedades de convergéncia € apresentado em [2], onde € mostrado que o método con-

verge globalmente com taxa linear. Além disso, também € provado que a busca (5) no Passo 2 € bem definida.

Resultados Numéricos
Nesta secao vamos apresentar um estudo numérico do comportamento do MGCP em realacao aos parametros

nem (3) e 8 em (4), que apresentam maior influéncia no desempenho do método. Para esse estudo conside-
ramos os campos gradientes das funcoes Sum Squares Function e Trid Function disponibilizadas no endereco
eletronico https://www.sfu.ca/~ssurjano/optimization.html. Eles sao definidos, respec-

tivamente, por F,G : R" — R" com F(x) = 2z paratodo z € R" e G(z) = (y1,92,...,yn) onde
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y1 = 2(xr1 — 1) — @, y; = 2(x; — 1) —xj g —wppparal <@ < neyp = 2y — 1) — x,1 para
todo x € R”. Em relac@o aos conjuntos vidveis, vamos considerar 1 = R" e Qo = []"1]0, +00). O pro-
blema (1) sujeito a {21 € considerado irrestrito; portanto no Passo 3 adotamos I, |x] = x para todo x € R".
De acordo com [3], definimos P[] = (21, ..., zn), onde z; = max{0, z;}, com 1 < 7 < n paratodo v € R".
Foram tomados os parametros € = o = 10_5, £ =09, p=07,n=05e6 € {0.1,0.3,0.5}. Por
fim, o algoritmo € interrompido quando o numero de iteracdes atinge 55000 ou quando as condi¢dOes de pa-
rada apresentadas nos passos 1 e 3 sado satisfeitas. Os codigos utilizados neste trabalho foram implementa-
dos na Linguagem de Programacao Julia e estao livremente disponibilizados em https://github.com/
petimatematica/CMECG.

Inicialmente, analisamos o problema de determinar os zeros dos campos vetoriais F € G no conjuntos viavel
(1. Esses resultados podem ser vistos nas figuras 1 a 3. Na Figura 2, observamos que o MGCP, com o
pardmetro 6 = (.5, resolveu cerca de 80% dos problemas com uma quantidade menor de iteracoes. Contudo
a Figura 3 mostra que esse caso utilizou uma maior quantidade de avaliacdes de funcdo. Isto contribuiu para
piorar seu desepenho com relagao ao tempo, como pode ser visto na Figura 1.

Agora, faremos o estudo do método para o conjunto viavel {2o. Ao analisarmos a Figura 5, observamos que
0 MGCP, com o parametro # = 0.5, resolveu 100% dos problemas com uma quantidade menor de iteracoes.
Além disso, observando a Figura 4, notamos que ele apresentou bom desempenho com relacdo ao tempo de
CPU. Por outro lado, na Figura 6, observamos que o caso com # = (.5 apresentou pior desempenho com
relacdo a quantidade de avaliagdes de funcao. Isso evidencia um emprego maior da busca. Contudo, 1sto nao

fo1 relevante o suficiente para prejudicar seu desempenho.
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