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RESUMO

Este trabalho resulta da implementagéo, em computador ,
de uma série de algoritmos destinados a resolver problemas  vincu

lados e desvinculados da area de Programacgao Linear.

Os métodos sao apresentados de forma resumida e, em

seguida, sao expostos os algoritmos correspondentes.

O trabalho & de cunho essencialmente pratico e nao
houve, por este motivo, intengdo de estabelecer desenvolvimentos

tedricos inéditos, a menos de uma pequena &nfase sobre manipula

¢ao de precisdes utilizadas pelos algoritmos.

O sistema foi organizado de modo a oferecer facilidades

de operagao aos usudrios que dele fizerem uso.
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ABSTRACT

This work is the result of the computer implementation
of a set of nonlinear programming algorithms destined to solve

constrained or unconstrained problems.

The methods are concisely discussed after which the

corresponding algorithms are presented.

As the algorithms are approached from an essentially
practical point of view, no original theoretical developments
are pursued with the possible exception of some emphasié on the

precision manipulations made by the algorithms.

The system has been organized in order to provide to

the user a good easiness in operation.
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CAPITULO I

INTRODUGCAO

O presente trabalho & fruto de um idéia ha algum tempo

existente no Programa de Engenharia de Sistemas da COPPE~UFRJ.

A intengdo era reunir métodos de programagio nio linear
de bom desempenho, em um inico bloco, para permitir aos interes
sados na area resolver, com relativa’facilidade, os problemas
com que se deparassem. Para tanto foram implementados, em compu
tador, quinze algoritmos considerados eficientes e que sao deécr;
tos sucintamente no capitulo II e em maiores detalhes nos seguin

tes.

o sistema foi organizado de sorte a trazer facilidades
ao usuario na preparagao de dados e selegao dos algoritmos que
pretenda usar na solugdo de seus problemas. Esta parte & apresen-
tada, em detalhes no capitulo X onde se encontram alguhs exemplos

de utilizagao do sistema.

Durante a elaboragao do sistema grande também foi a
pPreocupagao em permitir, sem muitas alteragdes, a posterior inclu
sao de outros métodos de bom desempenho que nao hajam sido incor
porados ao conjunto. Consideragdes basicas a respeito sdo feitas
no capitulo IX onde também se apresenta a estrutura do sistema
resgaltando a ligagao e o funcionamento relativos entre os diﬁeg

sos algoritmos implementados.



No capitulo VIII aborda-se_um importante temav rela-
cionado com precisoes, regras de paradas e convergéncia dos algo
ritmos expostos nos capitulos de III a VII. Tais algoritmos estao
divididos em metodos desvinculados e vinculados, ambos com e sem
derivadas, além das buscas unidirecionais que sdo especificamen
te tratados no capitulo III. Na descrigao de cada método procura-
se, resumidamente,. destacar sua origem, seu funcionamento e con
vergéncia, apresentando-se entdo o algoritmo uéado basicamente
na implementagao. Em face do cunho profundamente pratico de que
se reveste o presente trabalho, nao houve maiores preocupégGes
com relagdo a desenvolvimentos tedricos, limitando-nos a4 descri

g¢ao de processos existentes.

Os capitulos XI e XII trazem, respectivamente alguns

resultados, sugestdes e as listagens dos programas.

Referéncias a obras e/ou autores sio numéricas e apre
sentadas no texto entre barras verticais, podendo ser encontra-

das na bibliografia apds o Gltimo capitulo.



NOTACAO - Alguns esclarecimentos s3o necessdrias quanto a notagao

empregada no presente . trmabalho:

a)

b)

c)

d)

e)

O termo "pertence" inerente a teoria dos conjuntos é represen

tado pela letra grega €.

As expressoes <X,Y> e X'y representam, indiferentemente (o]
produto escalar entre os vetores X e Y, enquanto que XY' in

dica o produto matricial entre eles.

Letras mailsculas sdo usadas para representar conjuntos, matri
zes ou vetores. Letras minQsculas para escalares. No capitulo
X, entretanto, sao utilizadas mindsculas na representacao de

vetores, na parte correspondente a programacao linear.

Vetores sao representados por colunas (entre colchetes) ou
linha (entre parenteses).

O espago euclidiano n-dimensional & representado por R? e o

conjunto dos numeros inteiros por N.



CAPITULO II

O_PROBLEMA E SUAS SOLUCOES

Conforme ja tivemos a oportunidade de ressaltar no ca
pitulo antérior, faremos aqui uma sintese de todo o trabalho, na
intengdo de oferecer ao leitor uma visdo de conjunto,embora o ma
terial descrito nas segoes seguintes seja desenvolvido, em maio

res detalhes, nos capitulos subsequentes.

Obedecendo a uma divisao natural, comegaremos pela pro
posigéo do“problema a ser estudado, sob suas diversdas formas,pas
sando em seguida a descrigdo da finalidade do trabalho, partindo

finalmente para a exposigao suscinta dos métodos de solugdo estu

dados.

Na segao 6 abordaremos o problema de programagao li-

near (PPL) como um tema isolado e como um subproblema do metodo

de direcoes viaveis.

O presente trabalho se constitui de quatro algoritmos
de minimizagdo desvinculada com derivadas e trés sem derivadas,
dois algoritmos de minimizacdo vinculada com derivadas e um sem
derivadas, um algoritmo de programacao linear e quatro buscas
unidirecionais. Sao ?ois, no total, quinze algoritmos implemen
tados em computador e destinados a resolver problemas de progra
magao nao linear. A estrutura do6 sistema & apresentada no capi

tulo IXe as listagens no capitulo XII.



SECAO 1 - FORMULACAO DO PROBLEMA

= O PROBLEMA VINCULADO

Dadas as fungOes continuamente diferencidveis
n n m n .
f: R" > R, g: R" » R e h: R » Rz, encontrar, se exis-

tir, um ponto X no conjunto V = {X/g(X) £.0, h(X) = 0} tal

que para todo XeV, f£(X) < £(X).

O problema tal como formulado em (1) pode ser

reescrito em forma mais compacta:

Minimizar f£(X)
sujeito a

g(X) < 0

h (X)

]

0,

ou ainda:

Minimizar £(X)
sujeito a

gi(x) 5 0, i=l,2'.-.’m

hj(X) 0, j=l,2,-|',<’e-

em (1), (2) e (3)
f & a fungdo critério ou funcdo objetivo,
g representa os vinculos de desigualdade,_
h .representa os vineulos de igualdade,
V & o conjunto viavel,

n - . e
gi: R > R e a i-esima componente de g,



h, : R+ R & a i-ésima componente de h,
m & o nimero de restrigOes de desigualdades e

£ o niimero de restricdes de igualdade.

O PROBLEMA DESVINCULADO

Dada a fungdo f: R™ » R, continuamente diferencii-
vel, encontrar, se existir, um ponto Xe R" tal que para todo

XeR®, £(X) < £(X).

O problema (4) pode ser reescrito sob a forma

Minimizar f£(X).
Como se pode observar, o problema (5) & um caso

particular de (2).



SECAO 2 - FINALIDADES DO TRABALHO

O presente trabalho visa a facilitar ao usuario o
tratamento de problemas de programagao nao linear. Evidente

mente as restrigoes existem e s3o apontadas no capitulo X .

Conforme exposto anﬁeriormente, o trabalho se com
poe de uma série de algoritmos implementados em computador
e a ideia basica & fornecer, de maneira eficiente e na me-
dida do possivel, as facilidades de que necessita o usuirio
para soluciionar problemas de otimizagdo nao linear. Veremos
no capitulo X que os elementos de entrada para a execugao
do programa sao, relativamente, em pequeno niimero e que &
até mesmo possivel deixar ao sistema a tarefa de selecionar

O0s algoritmos de acordo com o tipo de problema.

Todas as informagOes concernentes a utilizagdo do
sistema sdo encontradas no capitulo X. e sua estrutura & es

quematizada no capitulo .IX.

Procuramos tomar como base, na selegdo dos algo-
ritmos implementados, os resultados apresentados por
HIMMELBLAU, |1| e POLAK, |2|, por concordarmos com os di
zeres de TABAK,|3|, segundo 0 qual as duas obras apontadas
constituem atualmente a melhor escolha, o primeiro préatica

e o segundo teoricamente.



SECAO 3 - A BUSCA UNIDIRECIONAL

Um dos fatores mais importantes na eficiéncia de
quase todos os algoritmos de programagao nao-linear esti na

acertada escolha da busca unidirecional utilizada.

Em linhas gerais, um estagio de um algoritmo de
minimizagao escolhe uma diregdo S sobre a qual deve-se efe
tuar uma busca a partir de um ponto X e R®. como resultado,
obtém-se um ponto i= X + A'S, tal que f(;) < £(X). O pon
to ; deve reduzir bastante o valor de £, de modo a garan
tir a convergéncia dos algoritmos em que as buscas sao uti

lizadas, como comentaremos ao apresentar cada um dos metodos

de busca unidirecional, no capitulo III.

A figura 1 entremostra o funcionamento da busca

unidirecional

S

2(2\

Y

— ] em e e e ——

o o s e = we fan e g

y

£ (X)

£(X)



Existem diversas técnicas de busca, |1|, |2], |4],
e para O presente trabalho foram selecionadas quatro buscas
respectivamente descritas nas segOes de 1 a 4 do capitulo

III.

A manipulagao de precisdes, abordada no capitulo

VIII & um fator preponderante na eficiéncia das buscas.
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SECAO 4 - MINIMIZACAO DESVINCULADA

MODELO CONCEITUAL

A excessdo do processo de NELDER-MEAD (ver V.3 )
que utiliza uma técnica especial, todos os demais métodos
de minimizagao desvinculada que fazem parte deste traba-

lho tém por base o seguinte modelo:

Pl . Escolha uﬁ ponto inicial Xoa rR"

P2 . Fagca 1i=0

P3 . Calcule a partir de Xi uma direcao apropriada Sie R"
P4 . Se [[S;|| = 0 PARE. Caso contradrio vd para P5

P5 . Use uma busca unidirecional bara calcular um escalar

AT >0 tal que
]
£(Xy + 2'sy) s (X))

P6 . Facga Xi+l = Xi+A'Si, i=i+]l e va para P3.

Existe uma grande variedade de métodos destina-
dos a resolver o problema de minimizagéo desvincqlada (5)
alguns utilizando derivadas, outros nao.A diferenga funda
mental entre eles,estd no passo P3 do modelo acima, isto &,
a deterﬁinagéo da diregao S - ‘No modelo, assume-se que
se um Eonto X; resolve o problema de minimizagdo, entao
qualquer dos métodos fornece Si=0. A menos de processos
que usam principios especiais como & o caso de NELDER-MEAD,

podemos classificar os métodos de minimizagdo desvinculada

em quatro categorias principais:
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[

- de GRADIENTES (steepest descent),
2 - de NEWTON,
3 - de DIREGCOES CONJUGADAS,

4 - de METRICA VARIAVEL.
Em linhas gerais os métodos acima funcionam assim:

1.~ GRADIENTES - Utilizam o gradiente da fungdo ob

jetivo e determinam a direcao de busca fazendo S = - VE(X).

2. NEWTON - Usam as derivadas segundas da funcao
objetivo e determinam a diregio S fazendo S=-H T (X)VE€(X) ,

onde H(X) & a matriz Hessiana de f£(.) no ponto X.

3. DIRECOES CONJUGADAS - Geram, para uma funcdo

quadratica com Hessiana definida positiva, um conjunto de
direcgoes Sy H-conjungadas, o que garante a minimizagao de
f em, no maximo, n passos. Para fungdes nio quadriticas
perde-se essa propriedade mas a eficiéncia destes métodos ,
em tais casos, € comprovada (ver 111). Intuitivamente, apro
veita-se o fato de que, proximo de um ponto de minimo, uma
fungao convexa, "bem comportada", pode ser aproximada por

uma quadratica.

4. METRICA VARIAVEL - Os métodos pertencentes a

este grupo assemelham-se aos de NEWTON e por isto sdo também
denominados QUASI-NEWTON. A diferenga @ que nao utilizam as

derivadas segundas. £ feita uma aproximacdo da inversa da
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Hessiana e no processo como cada aproximac¢do é efetuada esta
a distingao entre os diversos métodos existentes. D& um modo

geral, a diregao S & dada por
S = -E(X)VE£(X)

onde E(X), também chamada matriz direcional, |1|, & obtida

iterativamente a partir da anterior, sendo a inicial normal
mente igual a matriz identidade. Maiores detalhes podem ser

encontrados em (IV. 3 e 4).

Uma importante propriedade desta classe de méto-
dos & que, para uma fungao quadratica, em n passos a ma-
triz direcional se torna igual a& inversa da Hessiana:

E (0 = B 1(X).

Os métodos de métrica varidvel, em relacdo aos md
todos de NEWTON, levam a vantagem de utilizar apenas informa
¢Oes da derivada primeira e contar com quase a mesma eficién
cia. Entretanto, comparados aos métodos de FLETCHER-REEVES
ou CAUCHY, possuem a desvantagem de exigir substancialmente

mais memoria quando implementados em computador.
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SECAO 5 - MINIMIZAGAO VINCULADA

Dentre os métodos que foram desenvolvidos com a
finalidadé‘de resolver o problema (2), ha os que empregam
gradientes em sua propria ﬁeoria, outros que usam gradien
tes como uma ferramenta auxiliar e, finalmente,aqueles que

dispensam tais informagoes. Exemplos de tais casos sao

respectivamente apresentados em (VI. 1 e 2) e (VII. 1).

Os métodos de minimizagdo vinculada mais utili
zados podem ser classificados, basicamente, em trés catego

rias, |1]:

1. Extensao da metodologia linear a problemas de
programagao nao linear através de repetidas aproximagdes

lineares.

2. Transformagao do problema de programacdo nao
linear em uma série de problemas desvinculados pelo uso de

fungoes penalidades.

3. Uso de tolerancias flexiveis para acomodar
pontos viaveis e nao viiveis.
Em nosso caso, foram selecionados treés algo-

ritmos, um de cada categoria respectivamente:

1. Método de diregdes viiaveis,
2, Metodo de penalidades,

3. Método de tolerancia flexivel

Serao descritos os dois primeiros no capitulo VI
e o Gltimo no capitulo VII. Sua utilizacao, em computador,

& apresentada no capitulo X .
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SECAO 6 - PROGRAMACAO LINEAR

Ja tivemos a oportunidade de frisar que a progra.
magéo linear foi incluida, no presente trabalho, com a fi
nalidade precipua de resolver um sub-problema do método de
diregoes viéveis, a ser abordado no capitulo VI. Conforme
se vera, a programagao linear é empregada para resolver um
problema cuja éolugéo otima fornece a direcdo Se R® de
busca para o método de difegaes vidveis. Entretanto,o pro
grama:.~ apresentado no capitulo XII' poderd também ser usa
do ﬁara solucionar problemas isolados de programagao 1li-

near conforme explicado na seg&o 3 do capitulo X .
O problema geral de programagao linear é defi-
nido .da seguinte maneira:

-

Encontrar, se existir, XeV, tal que
C'X = min{C'X/XeV} onde
V={XeR'A X =b, X> 0}

O problema (7) pode ser reescrito:

Minimizar C'k, Xe Rn,
sujeito a A X = b,

X>0

Em (7) e (8):

V & o conjunto viavel,

C e R & o vetor custo,

b e R’ & o vetor bisico ou restricdo de recursos,

A ¢é uma matriz (mxn)
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O método simplex revisado & uma técnica eficiente
destinada a resolver o problema (8) e um programa foi escri

to (ver XII) com esta finalidade.

Em face de ser a programagao linear um tema bas-—
tante difundido na literatura de otimizagao, deixamos de
descrever, no presente trabalho, o método simplex revisado
que & ufilizado na solugao do subproblema de direcdes via-
veis e de problemas de programagao linear. Na secao 3 do
capitulo X apresentamos a tdcnica de utilizagao do programa
na solugao de PPL, isto &, a disposigao que deve ser obede
cida para a entrada dos dados em computador. Quando o sim-
plex & empregado na solugdo do subproblema de diregoes via-
veis, a transmissao de dados & feita interna e automatica

mente por rotinas descritas no capitulo IX.
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caArPITULO 1III

METODOS DE BUSCA UNIDIRECIONAL

J& nos referimos, em (II.3), a importancia das buscas
unidirecionais dentro dos processos de resolugao de problemas de

programagac nao linear.

No presente capitulo estudaremos cada um dos métodos

de busca utilizados pelos algoritmos apresentados em IV.

varios sdo os processos de minimizagao unidirecional
existentes. Em nosso caso fizemos a selegao de quatro métodos le

vando em consideragao a eficiéncia que apresentam:

1. método de GOLDSTEIN,
2. método de ARMIJO,
3. método de SECGAO-AUREA (FIBONACCI),

4, métOdQ de DAVIES-SWANN-CAMPEY-POWELL.

Os dois primeiros, organizados e formalizados por POLAK
em |2|, além de contarem com boa eficidncia e nio exigirem que a
fungao seja convexa, sdo de relativa simplicidade. A fnica res

trigcao que apresentam & usarem informagoes do gradiente de f£f(.).

O terceiro (ver [2]|) e o quarto (ver |1|) sfo os que

mostram melhor comportamento quando comparados a outros métodos

existentes e nao descritos aqui |1

- Para os métodos apresentados, supoe-se conhecido um

ponto Xs R" e uma diregdo de busca S¢ R
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SEGAO 1 - METODO DE GOLDSTEIN

Esta &€ uma técnica de busca unidirecional bastan-
te eficiente que requer a disponibilidade do gradiente da
fungao no ponto X, a partir do qual se quer efetuar a bus
ca (ver II. 4. 6 ). Isto vale dizer que a fungdo em gques-
tao deve ser necessariamente diferenciivel. N3o & exigida

convexidade [2].

Consideremos as fungoes definidas por:

(x,X) = £(X+r8) - £(X),
900, X) = 6(x,X) - A(L-a) <VE(X), S»,
6()\')() =

0(x,X) - ra<VE(X), S>,
onde '

A,0eR, ae(0,0.5), e Sec¢R™ & a diregao de busca.

O algoritmo em (4) utiliza as fungdes (2) e (3)

na determinagao do valor de A' (ver II. 3).

Uma boa escolha para o & fazer a=0.4 (ver.]|2]).

Esse método, bem como o algoritmo da secgdo 2,ndo
se baseia na aproximagao de um ponto de minimo unidirecio -
nal: procura-se um ponto X+\A'S capaz de fornecer um valor
de f suficientemente baixo para que sejam satisfeitas con
digoes de convergéncia de algoritmos, expostas em ]2] . A
figura ITII. 1 ilustra a maneira de definir um intervalo em

que f aprofunda-se suficientemente.
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Um esbogo do que ocorre, geometricamente, com uma

fungao £: R®> R & mostrado na figura = 1., .onde

$(\)=A<VE(X), S>,

dCb(X) ’
(1-a) ¢ (A) .

¢1(X)

¢2(A)
As fungdes O(.,X) = 0(.,X)-¢; e 0+, X)=0 (. ,X)-¢,
determinam, sobre a diregao S, um intervalo que contem o

valor A' procurado (ver II. 3).

A
o)

Fig. 1

O algoritmo que apresentamos a seguir se resume

em obter-se A' tal que 9(A',X) > 0 e 0(r'X) < 0.



Pl .

P2 .

P3 .

P4 .

P5 .

P6 .

P7 .

P8 .
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ALGORITMO |5]

n
Dados XisR e SieR

n

Escolha 0e(0,0.5) e calcule >0 (ver VIII)
Faga wu=p
Calcule Q(u,Xi) por (2)

Se Q(u,Xi)=0, faca A'=p e PARE, Se Q(u,Xi)< 0, facga

u=2p e va para P4. Se g(u,Xi)> 0 va péra P6.
Calcule 5(u,Xi) por (3)

Se 6<u,xi) < 0, faga A'=p -e PARE. Caso contrario ,

faca a0=u/2, b0=u e va para P8.

Se a0=p/2 faca an=0

Comentario Agora A'e[agy,b]

P9 .,

Pl0.

Pll.

Pl2.

P13.

Faga j=0
F v.=(a.+b.)/2
aga v (a:J J)/
Calcule Q(vj,Xi) e e(vj,Xi)

Se @(vy,X;) 20 e 5(vj,Xi) < 0 faga 1'=vy e PARE.

Caso contrario vd para P13,

Se Q(vj,xi)> 0 faga a5+1=aj, bj+l=vj y J=j+1 e va

para P1l0. Caso contrario, faga aj+i;vj, bj+1=bj ’

j=j+1 e va para P1l0.
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SECAO 2 - METODO DE ARMIJO

i

Esta & uma busca unidirecional de menor eficiéncia

em relagao as outras trés mas de grande simplicidade.

O método de Armijo apresenta uma certa semelhanga
com O processo de Goldstein pelo fato de utilizar a equagao
(3) na determinagdo de A'. Um bom valor para 1A' depende al
tamente do valor atribuido a B (ver 5 ) e do valor calcu -
lado para p (ver VIII). Uma boa escolha para a & fazer

a=0,5 (ver |2])

ALGORITMO |6 |

Pl . Dados Xis R" e 5 ,¢Rr"

P2 . Escolha «ae(0,1) ,; Be(0,1) e calcule p>0 (ver VIII)
P3 . Faga u=p

P4 . Calcule 0(u,X,)

P5 . Se 5(u,Xi)5O, faga A'=y e PARE. Caso contrario, faga

u=Buy e va para P4,
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SECAO 3 - METODO DE SECCAO-AUREA

Este &€ um processo de busca unidirecional que tem
se mostrado de grande eficiéncia quando comparado aos exis

tentes (ver |[1]).

Para sua aplicagao nao sdo necessirias informa-
gOes da derivada primeira de f(X) e, portanto, nao hd exi
géncia de diferenciabilidade da fungao objetivo. Por outro
lado f£(X) deve ser convexa ou nada se podera garantir com

relagao ao novo ponto determinado pela busca.

Seja e > 0 uma precisdo dada e X um ponto a
partir do qual se quer efetuar a busca em uma direcgao conhe
cida S (ver II. 4.6). O que se pretende & determinar um

A' 2 0 tal que [A'-i*| < &, onde A* > 0 algum valor de

Dy

A tal que
£(X+21*8) = min{f (X+rS)/220}

O método determina um intervalo inicial [é,h]tiq.
r*e[a,b] e, entao, através de sucessivas divisOes aureas vai
diminuindo o tamanho de [a,b] até atingir a condigao b-acx e.

O valor de A' & calculado por
At = (b-a)/2

No algoritmo apresentado a seqguir os primeiros -
seis passos determinam um intervalo [go,bO] contendo o va

lor de A'. Os demais estreitam o intervalo até atingir a

precisiao estabelecida por .
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ALGORITMO 2]

Dados X e R%, se R", e e R, E,e R, 8e[0.1,0.5],

Fl=(3-/§)/2 0.38 e F2=(/§-1)/2n5 0.62. Calcule p>0

(ver VIII). |

Calcule . o(p) = £(X+pS)~£(X) e ||S]|

Faca e=el/ sl , e'=el l|s|| , e" =Be', 4=0 e Hg™P e

Comentario =- & & a precisio para a busca, enquanto
que €' e €" sao precisdes para a fungao (ver VIII).
Se o(p) > 0 faca ao=0, bofp, j=0 e va para P7.

Caso contrario, va para P4. .

Faca “i+l=2“i'

Calcule e(ui+l).

Se e(gi+l) > e(ui), faca a0=ui/2, b0=“i+l’ j=0 e
va para P7. Caso contrario faga i=i+l1 e va para P4,
Comentario - Agora A*e[ao,boj.

Se a0=p/2 faca a;=0.

Se £j=ijajge va para Pll. Caso contridrio vi para P9.

F =a_.+F. L, - w.=a,+F. 2..
a8 VyTAgTERy e wySagiFy Ly

Se e(vj) < O(wj) faca aj+l=aj’ bj+1=wj' j=j+1 e va
para P8.
Caso contrario faga aj+l=vj’ bj+1=bj' Jj=j+1 e va

para P8,

Faca _A'=(aj+bj)/2 e calcule 0(r").
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P12, Se 0(A')<-e', PARE.

Caso contrario, va para P13.

P13. Se e <e, Va para P15.

2

Caso contrario va para Pl4.

n

Pl4. Se ©0(A') <-e" faca e=Be, el=Bel, e'=e", e"=Be" ,
j=j+1 e va para 28.'-
Caso contrario fagca e=e/2, sl=sl/2, e'=e'/2, e"=¢"/2,

j=j+1 e va para P8.

P15. Se ©(x') < 0, PARE.

Caso contrario, a busca falhou, PARE
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SECAO 4 - METODO DE DAVIES-SWANN-CAMPEY-POWELL

Esta & uma técnica que pertence a uma categoria
de métodos que determinam, dentro de uma precisao pré-es
tabelecida, uma aproximagao _A'Vpara um ponto de minimo
unidirecional A* (ver segdo 3), usando extrapolagio e in

terpolagao (ver |1]).

O processo. dispensa informacSes sobre o gradien
te mas a hipStese de convexidade da fungdo & exigida para
que se possa garantir que o novo ponto obtido niao seja

pior que o seu antecessor.

As estimativas quadriticas utilizadas usam ape
nas informagoes de determinados pontos e valores da fun-

¢ao nesses pontos.

[y

O algoritmo apresentado em (9) & uma fusao de
dois outros. b primeiro devido a DAVIES-SWANN-CAMPEY-|7 |
€ O segundo a POWELL-|8|. Daquele utilizam-se os passos
para a determinagao do intervalo inicial que contem A¥* e
deste os necessarios a obtencdo de um valor A' através

de progressivo estreitamento do intervalo inicial,

E utilizada a equagdo (1) no algoritmo.
Os seis primeiros passos estabelecem um interva
lo inicial que contem A* e os seguintes estreitam o in

tervalo até atingir a precisdo desejada (ver secdo 3).
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ALGORITMO |1]

Comentario

PO

Pl

P2

P3 .

P4

P5

P6

P7

P8

Durante‘o algoritmo: eize(ki)#f(X)-f(X+AiS).

Dados XeR",SeR’,e ¢ R,e,¢ R,8e[0.1,0.5], || s|

. Cal

cule p>0 (ver VIII).

Faca Al=0,el=0,A2=0,@2=0,A3=2p,e=ei/||S||,e'=el lIs]| »

e"=ge', calcule 05 e faga k=0.

Comentdrio - € & a precisdo para a busca, enquanto

'

que €' e e" sdo precisdes para a funcdo (ver VIII).

Se 03 < Gl

Caso contrario va para P3.

faca Ay=A;+p, calcule 0, e va para P6.

Facga A1=A2,A2=A3,A3=A3+2p,el=62,02=63, calcule 03.

Se 63 0

Caso contrario faga p=2p e va para P3.

<6, faga 2 =A,tp, calcule 0o, e va para P5.

Se 90>@2 faca .A1=A2,el=62,xz=xo,92=90 e va para P10.

Caso contrario faga A =0, e va para P10,

372093
Se k=0 calcule AO=A2+p(01—92)/2(91—2®2+O3), calcule
0, e va para P8,

Caso contrario calcule y=(A2—A3)el+(A3—A1)®2+(Al—AZ)OB,

.- e va para P7.

Se y=0 va para P17.

Caso contrario calcule:

.2 .2 (2 .2 2 .2 e .
x'{zkz*3)91+‘A3.A1)@2+(*1.*2)@é]/2!*o“x/y'eo e va para

P8-

Calcule 6=(x0fxl)x(x3—xo). Se §<0 va para P9.. Caso
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P10.

P1l1l.

Pl2,

P13.

Pl4.

P15.

Pl6l

P17.
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contrario faga k=lr¢,va para P1ll.

Faca A0=(A1+A2)/2, calcule 60 e va para Pl1.

Se A,-A;<e VA para Pl4.

Caso contrario va para P6.

Se A0<A2 va'para P13.

Caso contrario va para P12,

Se eo>02 faca A1=A2,A2=A0,01=62,02=00 e va para Pl0.

Caso contrario faga A3=AO,@3=GO e va para Pl0.
Se eo>92 facga A3=A2,A2=AO,®3=92,92=90 e va para Pl0.

Caso contrario faga A =Ahr01=0, e va para P10.

Se 0,> €' faga A'=) e PARE,

2

Caso contrario va para P15.

’

Se ‘eq<e, va para P1l7.

Caso contrario va para Plé.

Se 6,<e" faga ‘é=BSj,€l=le,e'=e",é"=Bs" e va para P10.

Caso contrario faga f€=€/2,el=sl/27e'=g'/2 e va para P10,

Se 0,0 faga A'=) e PARE.

2
Caso contrario a busca. falh6ti,; PARE.
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CAPITULO IV

v

METODOS DE MINIMIZAGAO DESVINCULADA COM DERIVADAS

Os métodos estudados neste capitulo foram selecionados
segundo a sua eficiéncia e levando-se em conta também a facili -
dade de operagao oferecida ao usudrio. Assim, o mé&todo de NEWTON
(modificado de modo a assegurar convergéncia), de eficidncia mais
que reconhecida, nao se encontra entre os algoritmos aqui apresen
tados uma vez que requer, em cada ponto, a determinagao da matriz
Hessiana da fungdo: isso exigiria ao usuario um penoso  trabalho
de preparacdo dos dados mormente em problemas com elevado numero
de variéveis~independentes. Em vez disto foram implementados os
métodos de DAVIDON—FLETCHER5?OWELL e de BROYDEN que requerem a
disponibilidade apenas da derivada primeira da fungao, ja que

aproximam a inversa da matriz Hessiana por processos proprios.

O método de CAUCHY (steepest descent) foi incluido em
face de seu efeito didatico, pois & dos métodos mais antigos e de
simples entendimento, e pelo bom comportamento que apresenta na

resolugao de um grande niimero de problemas.

O processo de FLETCHER-REEVES, que também faz parte
deste trabalho, & um método tradicional e de grande eficiéncia ,
alem de requerer pequena utilizacao de memdria quando implemen -

tado em computador.

Nas segOes seguintes sdo apresentados os métodos a que
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acima nos referimos. ApOs a descrigdo de cada um comenta-se

sua convergéncia.

De acordo com o modelo (II. 4.6), o algoritmo gera
uma ‘'sequencia de pontos (Xi). Como, no caso gefal, & impos
sivel detetar a otimalidade de um ponto (ver |2]), um algo-

ritmo sera considerado convergente se:

a) a sequencia (Xi) é finita e para seu filtimo pon

to X & satisfeita a condigdo V£(X)=0, ou

b) a sequencia (Xi) é infinita e para qualquer um

)

de seus pontos de acumulagao X & satisfeita a condigao

Algumas condigles extras fornecem informagdes adi
cionais:

a) se a fungdo objetivo & convexa e V£ (X)=0 entdo

-

X & um ponto de minimo global.

b) se X, & o ponto inicial e o conjunto -
C={X-€Rn/f(X)éf(Xo)} for limitado entao sempre havera pontos
de acumulagao pois as buscas unidirecionais somente forne -

cem pontos em C e portanto as.sequéncias geradas sao com-

pactas.

Na apresentagao dos métodos a seguir, nao se faz
mengao a4 manipulagdo de precisdes. Supdem-se conhecidas as
precisoes iniciais utilizadas por cada algoritmo, sequndo o

tratamento especifico desse assunto no capitulo VIII.
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SECAO 1 - METODO DE CAUCHY

Este é dos mais antigos e dos mais simples proces
sos de otimizagao, havendo sido introduzido pelo matematico

francés A.L.CAUCHY em 1847,|9] . '

0 método desenvolvido por CAUCHY utiliza informa
goes da derivada primeira da fungao objetivo £(.) e se ba-
seia no fato de que o gradiente calculado em qualquer ponto
do dominio de £(.) aponta para a diregao de maximo cresci
mento inicial da fungao. Caminhando-se, pois, na  direcgao
contraria d do gradiente estaremos na diregao de maximo de-
crescimento inicial da func3o. Esta & a razio por que este

método & mais conhecido por "steepest descent".

Vimos na segao 4 do capitulo II que, em relagao
ao modelo geral (II. 4.6), os algoritmos diferem entre si
na determinagdo da diregdo SeR"™ de busca. No método ae
CAUCHY a direcao Sy e Rn; no i-ésimo estigio do algoritmo &

dada por

Si = —Vf(Xi)

e O novo ponto & obtido através da relacgdo

= ' =X =31 '
Xi+l Xi+A Si Xi A Vf(Xi)

onde A' & o valor calculado pela busca unidirecional (ver

III).

A relagdo (4) & a base do método de CAUCHY.
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Demonstra-se em [2| gque o método de CAUCHY & con

vergente, isto @, satisfaz as condigSes (1) para todas as

buscas unidirecionais estudadas. A manipulacao de preci -

soes, nas buscas, ndo afeta a convergéncia do algoritmo,

como se comentarda no capitulo VIII.

Pl

P2

P3

P4

P5

P6

p7

ALGORITMO |[2|

Escolha Xos:Rn como ponto inicial.

Faga 1i=0.

Calcule Vf(Xi).

Se Vvf£(X,)=0, PARE. Caso contrdrio va para P5..

Faca Si=—vf(Xi).

Calcule 'A'i por meio de qualquer busca unidirecional

(ver III).

, = t ' i =1 3
Faca Xi+l Xi+A iSyr 1i=it+l e va para P3,
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SECAO 2 - METODO DE FLETCHER-REEVES

Este método pertence a classe de diregbes conju -
gadas, sendo também cenhecido por método de gradientes con

jugados.

Embora o grau de convergéncia deste algoritmo se
ja inferior ao do método de NEWTON modificado, o fato de
nao requerer o calculo de derivadas segundas e a  inversao
da matriz Hessiana, normalmentg de consideravel dimensao ,
faz com que a sua eficiéncia seja, na maioria das Vézes,cog

paravel & daquele método |2].

Os métodos de gradientes conjugados foram introdu
zidos inicialmente por HESTENES, STIEFEL e BECKMAN, |l0] ,
como processos de solugdo de sistemas de equagdes lineares.

Eles possuem a interessante propriedade de minimizar uma

fungao quadratica em, no maximo, n passos [l
' .
A idéia basica do método & ilustrada a seguir.
E gerada uma.sequéncia de diregdes S, dque sao
combinagoes lineares entre —Vf(Xi) e as direcgoes anterio -

res de modo que, se a fungao objetivo for quadritica, entdo

as diregoes geradas pelo algoritmo sdo conjugadas, |11

Referindo-nos ao modelo em (II. 4.6),sejam Xoa R
. )
©0 ponto inicial e Soe R" a primeira diregao de busca dada

por

S =-Vf(XO)

0
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Definamos as direcoes Si’ i=1,2,... recursivamen

te por meio de

Si+1=“Vf(Xi+1)+wiSi

Demonstra-se [1| que se f for quadratica com
Hessiana H definida positiva, entdo os valores w;e R po-
dem se escolhidos de sorte a tornar SO’Sl""'Si+i H-conju
gadas. E possivel demonstrar, |2|, que os valores dos coe

ficientes Wy sao dados por

<vf(Xi+l) +l)>

<VE(Xy) ,VE(X[)>

,Vf(Xi

As relagoes (7) e (8) sdo a base do métedo de
FLETCHER-REEVES. | |

Convergéncia para este método pode ser demonstra
do para fungOes estritamente convexas e bidiferenciaveis,|2],
desde que as buscas unidirecionais utilizadas realizem per
feita minimizagcdao em cada estagio do algoritmo.

Em nosso caso, para contorﬂar o inevitavel pro-
blema de minimizacaes imperfeitas efetuadas pelas buscas, o
algoritmo & recomposto ("resetado") apos cada conjunto de
2n iteragoes, ou apds cada busca unidirecional com insuces

so. Assim, se i=2n entdo S,,.=-Vf(X Desta forma a

i+l

convergéncia do algoritmo n3o & afetada pelo acumulo de

i+1)

erros causado pelas minimizacgles imperfeitas das buscas,uma
vez que o método de CAUCHY tem convergéncia demonstrada. O

efeito dos erros sobre a rapidez de convergencia é largamen

te compensado pelo aumento da rapidez das buscas unidire -

cionais, como se comentara em VIII.
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ALGORITMO |2]

Escolha X e R™. se VE (X,) =0, PARE:

Caso contrario va para P2.
Faga 1i=0, k=2n.
Faca gi=Si=—Vf(Xi).

Calcule A'i através de qualquer busca unidirecional

(ver III).

= v %
CFaga X; g =XyHatSy

Calcule Vf(Xi+1).
Se Vf(Xi+l)=0, PARE.

Caso contrario va para P8,

Se [(i+l)/x]|=1 mbddulo k, faga 1i=i+l e va para P3.

Caso contrario va para P9.

Faca
9341 = "VEX )
v = Ji+1793407
. b - r
1 930957

Sit1 = Fi411W; S,

i=i+l e .va para P4.
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SECAO 3 -~ METODO DE DAVIDON-FLETCHER-POWELL

Este processo foi apresentado originalmente por
DAVIDON, |12], em 1959 e posteriormente modificado por

FLETCHER e POWELL, |13

. Pertence a categoria de meétrica
variavel, isto &, faz parte da classe de métodos que apro
ximam a inversa da matriz Hessiana da fungao, evitando,des
tarte, um consideravel voluﬁe de calculos que seriam apli-

cados na obtengao da Hessiana e em sua posterior inversao.

0 método de DAVIDON-FLETCHER-POWELL apresenta
muitas vantagens em relagéo a seus concorrentes como sejém,
alta eficiéncia e boas propriedades de estabilidade compu-
tacional. Sua Gnica desvantagem & a quantidade de memdria
necessaria em computador para armazenar a aproximagao da in
versa da Hessiana que,=de-um modo geral, & de ordem eleva

da nos problemas reais, |2].

O presente método, como de resto toda a familia
de métrica varidvel, possui a interessante propriedade de,
ém n passos, a matriz direcional tornar-se igual & inver
sa da Hessiana para fungOes quadraticas com Hessiana defi-

nida positiva.

A matriz direcional inicial & geralmente escolhi
da igual a matriz identidade, E0=I, embora possa ser qual-
quer matriz definida positiva. A cada passo vai se proces
sando uma transformagao gradual de diregdes de gradiente

para diregOes de NEWTON extraindo-se desse fato as boas
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fases de comportamento daqueles dois métodos uma vez que o de
CAUCHY tem boa atuagao longe do 6timo eﬁquanto que o método
de NEWTON, modificado, apresenta boa performance em suas vi-
zinhangas:

0 método de DAVIDON-FLETCHER-POWELL pode ser tam-
bém enquadrado na categoria dos que usam diregoes conjugadas.
Para uma funcao objetivo qualquer & esse fato, mais que o de

aproximar a inversa da matriz Hessiana, a razao maior de sua

grande eficiéncia, |[1].
| Com referéncia ao modelo em (II. 4.6), o presente
método determina , em seu i-ésimo estagio, a direcdo de bus-
ca S, por
Si=—Ein(Xi)
onde Ei € a matriz direcional qgue substitui a inversa da

Hessiana, H—l(Xi).

O novo ponto & entao obtido por

X,

= 1
i+17X FAS,

onde A' & calculado pela busca unidirecional (ver I11).

A caracteristica fundamental dos métodos de métri-
ca variavel & usar relagdes prdprias para aproximar a inver
sa da Hessiana. A maneira como & feita esta aproximacao de-
termina essencialmente a diferenga entre os diversos métodos

1], [14] e |15

-

Para fungoes quadriticas entre dois estagios conse

cutivos, i e i+l, do algoritmo em estudo, é possivel obter
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a seguinte relag@o entre os respectivos pontos, (ver |[1]):

S | -
Xipr Xy = H (X)) [VE(X, ) =vEK)],

onde H & uma matriz constante. A equacao (l2) pode ser
encarada como um sistema de n equagoes lineares contendo
um conjunto de parametros desconhecidos que devem ser esti
mados afim de se obter a aproximagao da inversa de H(X;) .
Varias técnicas podem ser usadas para resolver o sistema
acima e cada uma conduz a um diferente método de métrica
variavel.

-1

Num grande grupo de metodos, H (xi+l) e. aproxi

mada usando informagoes do i-é&simo estagio:

-1

H = W(E.+AE.)
i i

(Xy41VEWE 4
onde Ei €& a matriz que aproxima H—l(X) e AEi é u'a ma-
triz a ser determinada e we R & um fator de escala, uma
constante, gerélmente igual a unidade. Conforme ja disse
mos, a escolha de AEi determina o tipo de método. Para
garantir convergencia, WEi+i deve ser definida positiva e

satisfazer a equagao (12), quando substitui Hrl(Xi).

No estagio (i+l) temos os valores de Xi+l’xi'

Vf(Xi+l),Vf(Xi) e Ei’ e queremos calcular Ei+l tal que
a relagao abaixo, proveniente de (12), seja satisfeita.

1
Biy1b9y = 50X

onde Ag, Vf(Xi+l)—Vf(Xi)

B

X X

AXy i+17 %4
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Seja AE; = E, - E,. A equagao

€!H (8

AE,Ag, = AX, - E,Ag,, deve ser resolvida em re
i7%i i i™7i =

lacdo a AE,. Pode-se mostrar, por substituigdo direta do

‘resultado, que a equagao (15) tem a solugao

v ]
B = 1 AXiY EiAgiZ
i .

w <Y1Agi> - <ZrAgi>

n ~ c =
onde Y, ZeR sao vetores arbitrarios.

Os tipos de métodos variam conforme a escolha de

Se, para w=l, fizermos Y=AXi e Z=EiAgi, tere
mos o método de DAVIDON-FLETCHER-POWELL e a equacao (16) se

torna:

. 1 ]
]
N AXAK _ (B;89,) (B Ag))
i <X ,Agy> <E; Ag; ,Agy> !

e a atualizagdo da matriz direcional & dada por

Eip1 = By + 0Ey

onde AE; & a relagao (17).

Convergéncia para o algoritmo em estudo & garan

tida para fungoes objetivo quadraticas com a matriz Hessiana

definida positiva, |1

Mais recentemente, POWELL, |16|, obteve prova de

convergéncda deste método para fungdes nio necessariamente

quadraticas porem estritamente convexas, |2

Em face de minimizagOes imperfeitas efetuadas
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pelas buscas, pode ocorrer que em um determinado est3gio a
busca nao consiga achar um valor adequado (ver III) para A'.
Neste caso o algoritmo & recomposto fazendo-se E(Xi) =TI .
Este procedimento evita que a convergéncia do método seja

afetada por actmulo de erros devido a minimizagoes impreci-

sas das buscas.
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39

ALGORITMO |[2]

Escolha X.e R®. Se VE(X,)=0, PARE.

0

Caso contrario va para P2,

Faca

Faca

Calcule A'i

i=0, E,=I (matriz identidade) e go=Vf(X0).

S,=-E
i

Calcule V£

Se

VE (X, +2
i

19"
por qualquer busca unidirecional (ver III).
(X,+2r'.8.).

i7" ivi

'.S.)=0, PARE.
i7i

. Caso contrario faga

P7 .

Eiv1

= E +
1

] !
X MKy (B;Ag,) (B, Ag,)

<AXi,Agi> <EiAgi,Agi>

e va para P7.

Faca

i=i+l

e va para P3.
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SECAO 4 - METODO DE BROYDEN

O metodo de BROYDEN, |17|, publicado em 1967 per-
tence também a classe de métrica variavel como o processo
de DAVIDON-FLETCHER-POWELL.. discutido na secao anterior. A
diferenga entre eles reside no processo de geracao da ma-

triz direcional (ver IV, 3.10 a 18).

Em. um estdgio i do algoritmo em pauta, a par-

cela AEi(Ver 17) de atualizagéo da matriz direcional Ei e

dada por

]
B = (AXi—EiAgi)(AXi—EiAgi)
i <AX;=E;Ag, rAgy>

onde AXi= Xi+l-Xi e Agi=Vf(Xi+l)-Vf(Xi)
A nova matriz direcional E, ; e, entao calcu

lada por

E = E,+AE,
1 1

i+l
Como na segao 3, a convergéncia para o método de

BROYDEN & demonstrada apenas para fungdes quadridticas com

Hessiana definida positiva.

Se a fungao objetivo nao & quadratica, pode ocor

rer que

1 - a matriz direcional pode deixar de ser defi

nida positiva.

2 - a parcela de corregao AEi pode tornar-se ili

mitada (ds vezes até mesmo para fungdes qua
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draticas) devido a erros de aproximacao.

- l F . . . -
3 - Se AXi = eA~iEin(Xi) tiver, por coinciden
cia, a mesma direcao do estigio anterior ,

Ei+l torna-se singular ou indeterminada.

Assim, no algoritmo de BROYDEN, se ocorrer pelo

menos um dos dois casos

1 - EiAgi = Axi,

deve-se fazer Ei+l=Ei’ isto e, AEi=O.

Com estas precaugOes a convergéncia nao & des-
truida pela manipulagao de precisdes nas buscas unidirecio
nais, embora a rapidez de convergéncia possa ser afetada

(ver VIII).
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A
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LGORITMO |1]

. Escolha X.eR", se VE(X,)=0, PARE.

0

Caso contrario va para P2.

. Faca 1i=0, E,=I (matriz identidade) e g0=vf(X0).

. Faca Si=—Eigi.

. Calcule ~A'i por qualquer busca unidirecional (ver III).

. Calcule VE(X.,+Ar'.S.).
i i“i

. Se

Caso

Xi+l

Fi+1
Agi

AX,
i

Einl

VE

o]

= E,+

' —_
(Xi+x iSi)—O, PARE.

ontrario, faga

Xi+A‘iSi

VE(X 4q)

9341794

-X

Xi+l i

1
i <AXi—EiAgi,Agi>

e va para P7,

. Faga

i=i+l e va para P3.
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CAPITULO V

METODOS DE MINIMIZACAO DESVINCULADA SEM DERIVADAS

Os metodos de minimizagao que nao requerem derivadas sao,
muitas veézes, preferidos em relacao aqueles gue as usam. Evidente -
mente existem casos em que se justifica tal preferéncia e,como prin
cipais, podemos citar os seguintes:

1 - A expressao analitica da fungdo objetivo n3o & conhe
cida explicitamente. Em muitos casos o valor da fungao objetivo po
de somente ser calculado ponto a ponto.

2 - A expressdao analitica de f & conhecida mas o cal-

f.

3 - Facilidade de preparacao das informagdOes iniciais de
corrente:= da nao utilizacao de gradientes.
| Embora, de um modo geral, a eficiéncia desses métodos se
ja inferior a dos que usam gradientes, o desempenho de aiguns algo
ritmos que nao usam derivadas pode ser considerado excelente e mes-
mo superior ao de varios daqueles que delas fazem uso (ver |1]).

No presente capitulo apresentaremos trés métodos selecio
nados segundo seu desempenho: 0s processos de POWELL, de NELDER-MFAD
e de CAUCHY com reducao do calculo de derivadas.

A utilizacao de tais metodos serd exposta no capitulo X.

e as listagens se encontram em XII:.
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SECAO 1 - METODO DE CAUCHY

Este @ um processo de minimizagao desvinculada sem
derivadas desenvolvido por POLAK, |2|. O algoritmo efetua
um calculo aproximado do gradiente da fungao usando vetores
candonicos ei'ERp, i=1,2,...n. A diregao de busca & a apro

ximagao do gradiente, com sinal trocado.
A categoria dos processos que resolvem o problema
Min £(X),Xe R"

sem usar derivadas @ constituida basicamente de dois tipos:
os que derivam de métodos que utilizam gradientes, aproxi-
mando-os através de diferencas finitas e aqueles cujo desen
volvimento conceitual independe do calculo de derivadas. O

presente algoritmo pertence ao primeiro grupo.

Em (1), f: rR"> R deve ser, pelo menos, continua

mente diferenciavel.

A convergéncia do algoritmo que apresentaremos a

seguir & tratada em |2
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ALGORITMO |2]

n

Escolha X, eR', 8e[5,10], €;>0 (ver VIII).

Faca 1i=0

Facga €=€l/8

Calcule o vetor S(e,xi)eRn cuja j-é&sima componente ,

Sj(e,Xi) e definida por

1, .
Sj(e,xi)=— T'Ef(xi"'eej)_f(xi)], J=l'2,.-o,n

onde ey € a j-ésima coluna da matriz identidade

(nxm) , isto &, e;=(1,0,...,0), e,=(0,1,0,...,0), etc.
.
Calcule f(Xi+BeS(e,Xi)/HSH)-f(Xi)=A(e,Xi).

Se A(e,X;)20 faga e=e/2 e va para P4,
Caso contrario calcule Ai por qualquer busca unidire

cional¥*.
Calcule @(Ai,Xi,S(e,Xi))=f(Xi+A£S(s,Xi))—f(Xi).

Se G(Ai,xi,S(e,Xi))i-HSHe faga X =X ;+1{S(e,X;),

i=i+l e va para P4.

Caso contrario faga e=e¢/2 e va para P4,

buscas de GOLDSTEIN (III. 1) e ARMIJO (III. 2) o produ

to escalar <VE£(X),S» & aproximado, fazendo-se -

<vE(X),s5> = A(e,Xi)/e.
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SECAO 2 - METODO DE POWELL

Este & um método sem derivadas que atinge o minimo
de uma fungdao quadratica com Hessiana definida positiva, em
no maximo n passos, através de sucessivas buscas unidire-
cionais ao longo de uma série de diregBes conjugadas partindo

de um ponto inicial XO.

Sabemos que duas diregoOes S; e Sj sao conjugadas

se:

< Si’QSj> =0, i#j e

v
o
-
[
I
(&1
-

< Si,QSj> 2
onde Q & uma matriz quadrada definida positiva.

0 método de POWELL se baseia no seguinte fato:
Para uma fungao quadratica com Hessiana definida

positiva; se partirmos de um ponto XO e determinarmos Xi

apds minimizagBes consecutivas em p<n- direcgoes conjugadas
e fizermos o mesmo, a partir de Xl para determinar Xj, en

tao a direcgao Xj~Xi & conjugada em relagdo &s p direcSes

usadas para obter tanto X; como Xj' |18

0 modelo abaixo (ver [18]|) da uma boa idé&ia do fun

cionamento do metodo.



47
MODELO

Pl . Escolha um ponto inicial XO'

P2 . Faga S;=e;, onde e, & o i-ésimo vetor candnico.

¥ ' -
P3 . Encontre A:,e R tal que f(X, .+X .S.) & minimo.
i i-1 i’i

Defina Xi = Xi_l+A isi' i=1,2,...,n.

P4 . Gere uma nova diregao § = X, ~X, e faga

0

n-1=5,s5,=8.

1
P5 . Minimize f(Xn+ASn) para determinar X=Xn+x S,

Faca X0= X e va para P3 (X0 € o novo ponto de partida).

O algoritmo (4) difere, no entanto, do modelo aci
ma quanto a diregao a ser substituida, em face do problema

de convergéncia. Para maiores detalhes veja-se [1| e |20

Convergéncia para o presente método & demonstrada
em |20| para fungdes quadriticas onde também & apresentada
uma modificagao do algoritmo e provada sua convergéncia pa-
ra fungoes estritamente convexas e continuamente diferencia

veis.
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ALGORITMO |1]

Sejam D=(Sl,82,...,sn) u'a matriz nxn, Sie Rn, e

€y € R (ver VIII).

Pl . Escolha um ponto inicial Xo e R™,

: n
5. € R,
elt—: ]

P3 . Faga i=l.

P4 . Determine A! minimizando f£(X. .+1.8.).
i i- iTi

1

= o
P5 . Faga Xi Xi_l+AiSi
P6 . Se i<n faga i=i+l e va para P4. Caso contrario va

para P7.

P7 . Calcule Xn+l=2Xn—X0.

A

" P8 . Calcule § = max{f(Xi_l)—f(Xiﬁ , i=1,2,...,n e chame

de 8 a diregao correspondente a §.

P9 . Se, f(Xn+l)<f(X0) ou
2 . -2
[%(XO)—Zf(Xn)+f(Xn+l{][f(XO)—f(Xh)—§]ﬁ<-%W%(XO)—f(Xn+fJ

va para Pl2. Caso contrario va para P1l0.

P10. Mantenha os mesmoss. valores de Si’ i=1,2,...,n para

O proximo estagio.

P1l. Se f(Xn)zf(Xn facga X0=Xn+l e va para Pl4.

+1)

Caso contrario faca X =X, e va para Pl4.

0
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P13.

Pl4.

49

Minimize f(X0+AS), onde S=Xn-XO,'e ﬁgga.xo=xo+g

onde A' & o valor &timo de A na diregdo S.

Substitua Sm por S na matriz D mas fazendo

S sempre a Ultima coluna: D=(SysSyreeesSp_qr

Sm"‘l’. s e ,Sn,S) .

Se HXn—XOIIi e, PARE. Caso contrdrio va para P3

iniciar um novo estagio.

IS ’

de

para
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SECAO 3 - METODO DE NELDER-MEAD

0 método que estudaremos a sequir segue uma teoria
totalmente independente do que vimos até aqui e foi desenvol
vido por NELDER-MEAD, |21|, baseados em trabalho anterior de

SPENDLEY, HEXT e HIMSWORTH datado de 1962 (ver |1]).

E um algoritmo que requer apenas a expressio anall
tica da fungao objetivo a ser minimizada e apresenta boa efi
ciéncia, considerando-se que ndo utiliza derivadas, além de

ser facilmente implementdvel em computador, l1].

Apresentamos a seguir uma ideia geral de funciona

mento do método.

Recordemos que um poliedro reqular de n+l vérti-
ces em R" & um simplex. Por exemplo em R2 O simplex re
gular & representado por um tridngulo equildtero, em r3 por

um tetraedro regqular, etc.

Dados n+l pontos em R" formando umAsimplex a
fungao objetivo pode ser avaliada em cada um dos vértices, e
daquele correspondente ao maior valor da fungdo & feita uma
reflexao através do centrdide do simplex. O vértice que ori
ginou a reflexao pode ser substituido pelo novo ponto e um
outro simplex obtido. Assim procedendo, sempre substituindo
ou nao o vértice que der origem ao maior valor da fungao
pelo ponto obtido na reflexdao, juntamente com processos ade
quados de redugado gradativa do simplex e de evitar ciclagem

nas vizinhangas do ponto de minimo, tem-se um método de mini
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mizagao sem derivadas de desempenho apenas razoavel.

Algumas dificuldades de ordem pratica, no processo
acima descrito, como sejam a impossibilidade de acelerar a
pesquisa do minimo.ou mesmo de continua-la em certos casos
motivaram a adogao de varias medidas destinadas a melhorar a

atuagao do algoritmo.

O trabalho de NELDER-MEAD foi exatamente o de in-
troduzir tais melhoramentos. A alteragdo basica no processo
foi a possibilidade de o simplex, durante a execugao, sofrer
variagoes em sua forma deixando, assim, de ser um simplex re
gular. Dal a origem da denominacdo mais sugestiva - POLIEDRO

FLEXIVEL - pela qual & também o método conhecido.

O algoritmo de NELDER-MEAD minimiza uma funcao
f: R®> R usando (n+l) vértices de um poliedro flexivel, em
R". cada vértice pode ser definido.por um vetor X. Aquele
correspondente ao maior valor de f(X) & projetado através do
centrdide dos vértices RESTANTES (e ndo do poliedro, como an

tes), originando um novo ponto em que f(X) pode ou nao ter

um valor menor.

Sejam, em um estdgio qualquer do algoritmo, Xi o

i-ésimo vértice do poliedro, onde X, e Rn, i=l,2,...,n+l, e
i !

o valor da funcao em Xi igual a f(Xi)} Sejam ainda ’Xh e

Xp vértices do poliedro tais que

e

f(Xﬁ) maX{f(Xl),...,f(

Xn+l)}

g) = min{f(X)), ., £(X )}, e
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Xn+2 O centroide de {Xl,Xz,...,Xn+l}={Xh} calcula

vel por:

. 1 ntl | '
"nt2,3 T Tn Hl__f_l "ij}‘»"hj}"ﬂ*‘lrz,...,n

Escolhe-se, em geral, como poliedro inicial um
simplex regular mas nao & obrigatdrio. A sequéncia de pas-
SOs para se encontrar um ponto Xe R  onde f(X) assuma um
valor menor envolve, em linhas gerais, as segﬁintés opera
coes:

1 - REFLEXAO -~ Xy é refletido através do cen-

troide obtendo-se o ponto X calculavel por

n+3

Xp+3 = Xpaato (X o=Xy)

onde a>0 €& o coeficiente de reflexao

Xn+2 & o centrdide calculado por (5) e
th e o vertice onde f(Xi), i=1,2,...,n+l, & maximo.
2 - EXPANSAO - Se f(Xn+3)ff(XZ)' o vetor -
(Xn+3_xn+2) e expandido, gerando Xn+4 calculavel por:
Xora = Xpa2t YK 37X 40)

onde y>1 & o coeficiente de expansdo.

Se f£(X )<f(Xﬂ), X e substitutido por Xn+4

h

e a operagao recomega de 1, como um novo estigio. Caso con

n+4

trario X, & substitutido por X, voltando-se também pa

+3

ra 1.
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3 - CONTRACAO - Se f(Xn+3)>f(Xi), :.fi;éh, é feita

uma contrag¢ao do vetor (Xh—X ) gerando Xn calculavel

n+2 +5

por:

Xn+5 = xn+2+B(Xh—Xn+2)

onde 0<B<l & o coeficiente de contracao

) X, @ substituido por X .5 € o retorno & feito para

1 iniciando-se um novo estagio.

4 - BEDUQAO - Se f(Xn+3)>f(Xh) todos os vetores
(Xi_XZ)' i=1,2,...,n+l, sao reduzidas a metade a partir de

X,1 © que & feito através da equagdo

1 .
Xi = X +—'§_(Xi-xt), l=l'2,.-.,n+l

£

Volta—-se novamente para 1 afim de iniciar-se o0 es-

tagio seguinte.

A diferenca basica entre o simplex rigido e o po-
liedro flexivel & que este possui a faculdade de séi auto
adaptativo a topografia da fungdo objetivo, alongando-se,con
traindo-se ou reduzindo-se de tamanho, conforme a necessi -

dade do problema.

Conforme visto, o coeficiente & & usado na refle

Xao, Yy na expansao e B na contracao do poliedro flexivel.

Uma questao fundamental & pois estabelecer os valo
res de o, B e y mais eficazes. Note-se que uma alteragao do

poliedro sO0 e necessaria quando ocorrer uma variacao na topo
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grafia da fungao. Assim, com o=l estaremos atendendo a essa
invariancia de forma do poliedro. Além disto, NELDER-MEAD
demonstraram que para o=l um numero muito menor de avalia-

coes de f£(X) & requerido do que com a=l.

1 - Um menor valor para 2 proporciona uma melhor
adaptagao do poliedro ao "terreno" da funcgdo
objetivo, particularmente nos casos de estrei

tamento com mudangas de direcao.

2 - Nas vizinhangas do minimo o poliedro precisa
ser reduzido e um valor grande para  retarda
a convergéncia. Destarte, a=l parece ser uma

boa escolha.

Quanto a B e v, NELDER—MEAD.baseados em diversos
testes com diferentes combinagOes entre os dois parametros
chegaram a conclusdao que 8=0.5 e y=2 constituem duas boas
opgoes. Ja PAVIANI sugeriu os seguintes valores para g e vy,

(ver |11]),

0.4 < B

A
o
.
o)}
-~

considerando que para 0<B<0.4 existe a possibilidade de tér
mino antecipado e com 8>0.6 o algoritmo pode requerer um ex-—
cessivo numero de estagios e longo tempo de computador para

atingir a solugao do problema.
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O método de NELDER-MEAD apresenta duas particula-
ridades interessantes: nao requer derivadas nem utiliza bus

cas unidirecionais.

Devemos acrescentar ainda que este processo & a
base do método de Tolerancia Flexivel apresentado no capitu
lo VII e que a forma de geragao dos vértices do poliedro re
gular inicial, a partir de umAponto dado, & ali também zek-

plicado.
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ALGORITMO [1]

e R (ver VIII).

Sejam a=1, B8=0.5, y=2e e €,

Pl , Escolha um ponto inicial Xle rR™,

P2:, Calcule, a partir de Xl' os demais vértices do poliedro

inicial (ver VII. 1).

- P3 . Calcule f(Xi), i=1,2,...,n+l

P4 . Calcule Xh’ X£ e Xn+2'
P5 ., REFLEXAO - Calcule Xn+3 pela equagao (6) e f(Xn+3).

P6 .. Se f(Xn+3)>f(Xé) va para P9. Caso contrario, va para P7.

P7 . EXPANSAO - Calcule X 44 pela'equagao_(7) e £(X ,,).

P8 . Se £(X , 4)<£(X,) faga Xy=X _, e vd para Pl4.

«

Caso contrério,‘faga X=X, e va para P14,

h +3

P9 . Se f(Xn+3)>f(Xi), ¥i#h va para P10.

Caso contrario faga X =X e va para Pl4.

h +3

PL0. Se f£(X , 3)>£(X) va para Pll. Caso contrario faga

n+3
Xh-'-:Xn+3 e va para Pl1l.
Pll. CONTRACAO - Calcule Xn+5 pela equagao (8) e f(Xn+5).

P12, Se f(Xn+5)<f(Xh) faca X e va para P14,

héxn+5
Caso contrario va para P13.
P13. REDUGCAO - Calcule Xi' i=1,2,...,n+l, pela equagao (9).
21
1 ) /2
o so { pfeor-ri, ]} 72 ¢ cp e,

Caso contrario va para P4.
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CAPITULO VI

METODOS DE MINIMIZACAO VINCULADA COM DERIVADAS

4
i

|

No segundo c&pitulo formalizamos o problema de minimi-

zagdo vinculada (ver II, 1) e fizemos referéncia a larga faixa de

aplicagao que ocupa no campo da otimizac3o.

Existem na literatura, varios métodos destinados a re
solver o problema (II. 1.1), uns mais outros menos eficientes. Em
nosso trabalho encontram-se trés deles, dos quais dois exigem o
,cémputo da derivada da fungao objetivo e dos vinculos, ao passo

'

gue O terceiro necessita tao somente do cOmputo dessas  fungdes

ponto a ponto.

A menos de éoucas excegOes 0s métodos existentes se di
ﬁidem em dois grandes grupos: O primeiro formado por agueles cujo
desenvolvimento tedrico independe do uso de derivadasr utilizando-
as apenas como uma'ferraménta de calculo. O segundo constituido

por aqueles que dependem conceitualmente de gradientes. A este per

tence o método de diregoes vidveis apresentado na segdo 2 e aguele

o método de penalidades descrito na secgao 1.

O méetodo de penalidades resolve o problema geral de oti
mizagao (II. 1.1l) e aprésenta, de um miodo geral, boa rapidez de

convergéncia.

-,
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A restrigao. que se apresenta para o método de diregdes
viaveis & nao admitir a existéncia de vinculos n3o lineares do
tipo igualdade. Como o método de penalidades, apresenta boa con
vergéncia.

L= - | ‘

Na descrigao :dos métodos, neste capitulo, basear-nos-

1

emos sempre em 2|, |1|, |23] e |24
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SECAO 1 - METODO DE PENALIDADES

O problema geral de otimizacgao &

(P) Minimizar f£(X)
XeV

onde V e o conjﬁnto viavel definido por

V=1{XeR%g(X) <0, h(X) = 0}
onde g: R®> g™

h: R%s grY

A idéia fundamental do método de penalidades & re
duzir a resolugao do problema (1) a uma sequéncia de proble

mas de minimizacao desvinculada da forma
() Min{£(X)+p, (X)/X e R}, i=1,2,...

onde Pyt Rn->R, i=1,2,... sao fungSes penalidades que adi
cionam a f(X) um custo positivo se X¢V forgando as solu

coes dos problemas (Pi) a se aproximarem de V(caso de pena
lidades exteriores), ou forgam essas solugdes a permanece-

rem no interior de V(caso de penalidades interiores).

O problema (3) pode ser construido basicamente de
trés maneiras, a depender da natureza das fungdes p, .Estas

podem ser exteriores ou interiores. No primeiro caso o pro

cesso de solugdo do problema (3) & dito de penalidades exte
riores e no segundo, de penalidades interiores ou de barrei

ra. Quando se usam os dois tipos de penalidades o processo
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recebe a denominagao de metodo misto.

Em nosso trabalho optamos pela implementagao do

método misto, que reune as vantagens de ambos os métodos.

A sequir descreveremos, sucintamente, as nogoes
fundamentais dos métodos de penalidades exteriores e inte

riores para, entao, abordarmos o método misto.
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METODO DE PENALIDADES EXTERIORES

DEFINICAO: Uma sequéncia de fungdes continuas -
p,: R"» R, i=1,2,..., & dita de penalidades exteriores para

O problema (?i) se:

a. p; (X) =0, VXEV; i=1,2,...,
b. p, (X) > 0, ¥XgV, i=1,2,...,
ci Py (K) > py (X), ¥Xgv, i=1,2,...,

d. pi(X) > °°rquando 1> o, WKLV

Seja p,(.), i=1,2,... uma sequéncia de fﬁngﬁes
1pénalidades exteriores para o conjunto V definido em (2).
Uma sequéncia de problemas de minimizagao desvinculada, pe-

nalizados, & definida por

(PE) ; Min{£ (X)+p, (X)/X e R")

Para demonstrar a convergéncia do método & ne
cessario garantir que os problemas penalizados (PE) ; tém so

lugao. Segue uma hipdtese bastante restritiva enunciada em

|2|. Uma hipGtese menos restritiva encontra-se em |23

HIPOTESE

a. V & fechado
b. Existe X'eV tal que o conjunto

U= {X/£(X) < £(X")} @& compacto.

Consideremos a sequéncia de problemas definida

em (5) e suponhamgs que a hipbOtese em (6) & satisfeita.
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Demonstra-se (ver |[2|) que, para f continua,.

Se AXi & Stimo para (PE),, i=1,2,..., entao a
sequéncia jX.). € compacta e qualquer ponto de acumula-
cao de (X;) e éi?mo para o problema (P).

FUNCOES PENALIDADES EXTERIORES - Existem varias maneiras

de se determinarem as fungoes pi(.) para o conjunto via-

vel (2). Como exemplo temos a seguinte:

AL
_ . 2 /2 m B
p; (X) = ai[[igl(hi(X)z ] +£(X)+ igl(max{gi(X),O}) J

onde B8 >1 e a; & uma sequéncia estritamente crescente de

numeros positivos tal que a e quando i»w,

. Desde que sejam hi e gy funcdes continua

mente diferenciaveis, entao p; também o serao se B>2,|2
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METODO DE PENALIDADES INTERIORES

' Neste caso, o problema geral de otimizacao (1) é
transformado em uma sequéncia de problemas de minimizacgao
desvinculada d semelhanga do que se fez em penalidades exte
riores, diferindo gpenas quanto a natureza das penalidades

que sao agora interiores.

Suponhamos. que o conjunto viavel vV cRY seja de

finido por
vV = {X/gi(X) <0, i=1,2,...,m}.

HIPOTESE

a. V e fechado

(@] . -~ o N . - :
b. V=V#6¢, ou seja, a aderéencia do interior de V & igual

a V e nao vazia.

DEFINICAO - Uma sequéncia de fungdes continuas -
pj: %4~R, j=1,2,... & dita uma sequéncia de fungoes penali
dades interiores para V se
o)
a. p:'j(X)-»o guando j-»> o, ¥XeV
b. Seja (Xi) una .sequéncia qualquer convergente para um pon

to X na fronteira de V. Nesse caso,

lim p! (X,)=+», para j=1,2,...
i 1 ’
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Consideremos agora a sequéncia de problemas de

minimizagao
o)
(PI) | Min{£ (X)+p) (X)/XeV 1, 3=1,2,...
onde pé(.) sao fungdes penalidades interiores. HipoOtese

semelhante a (6) garante que os problemas (PI)j tém solu-
gao em V (ver |2]). Nesse caso mostra-se, |2|, que qual
quer ponto de acumulagao da sequéncia de solugdes (X,) dos

problemas (PI)j resolve o problema (P).

FUNGOES PENALIDADES INTERIORES *+ As fungdes pJ!(.) podem

ser definidas conforme abaixo:

Y(X) = ma, ) —ee, XeV, §=1,2
Pj Jigp 93 (X7 AR A A
onde oy j=1,2,... @& uma sequéncia estritamente decres-

cente de nimeros positivos que tende para zero quando j

tende para infinito. '

RESOLUCAO DO SUBPROBLEMA - Tanto os problemas (PE)i quan

to os (PI)j podem ser resolvidos por qualquer método des

vinculado. Para os problemas (PI)j, no entanto, como suas

o
solugOes estao em V, deve-se tomar o cuidado de n3o sair
o
de V durante as buscas unidirecionais. Uma técnica para

O .
evitar a obtengdo de um ponto fora de V & descrita no ca

pitulo VIII.
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METODO MISTO

Este processo & uma combinagao dos dois metodos
vistos anteriormente e a sequéncia de problemas desvincu
lados em que & transformado o problema (1) utiliza ambas

as formas de pénalidades.

Seja V=V'nvV", onde V' satisfaz as condigoes
(6) e V" as condigoes (11). Utilizaremos penalidades éx

teriores com relagao a V' e interiores com relagdo a V".

HIPOTESE - Para ao menos um X eV, Otimo para o problema

(P) qualquer vizinhanga aberta B de X satisfaz -

- O
BNOV'O V'#8,

DEFINICAO - Seja a sequéncia de problemas de minimizacao

desvinculada definida por

(P)i Min{f(X)+pi(X)+pi(X)/Xe 8"}, i=1,2,...

onde pi(.) sao penalidades exteriores e pi(.) penalidades

interiores respectivamente para os conjuntos V' e V",

Com as hipoteses feitas acima com relagao aos
conjuntos viaveis e fungdes penalidades, demonstra-se, |2],
que a sequéncia gerada pelos problemas (P)i/ satisfaz as

condicoes de convergencia como em (7).

O método misto & o que apresenta melhor compor-

tamento na solugado de problemas praticos,|2|, dai haver
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sido selecionado para implementagao. Seu funcionamento, em

linhas gerais, & o seguinte:

¥

n

Dado um ponto inicial Xoe R para o problema

(1) e VvV definido como

V= {XeR/g;(X) £ 0, 1=1,2,. 00 myhy ()20, 3=1,2,...,2}

onde 94 R®»> R e.hj: R™ > R, podemos aplicar penalidades ex
teriores aos vinculos hj(X)=0 e ds restrigoes g, (X)<0 ,
sempre que gi(xo)lo e penalidades interiores aos vinculos

gi(X)fﬂ quando gi(X0)<0.'

Na aplicagao do método & necessdrio que todas as

fungoes envolvidas sejam continuamente diferencidveis.

A convergéncia do algoritmo & tratada em |2].

Na resolugao do subproblema as minimizagbes  sao
truncadas em conformidade com o trabalho realizado por
E.POLAK (ver |2|). A truncagem & feita com base no gradien
te da fungao objetivo dos problemas desvinculados, aumentan
do—sé a precisao das buscas a medida que crescem as penali-

dades.
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ALGORITMO |2]|

Pl . Escolha Xje R®, a,a',a"c(0,0.5) e Be(0.5,0.8)

P2 . Facga XﬁX0 e k=0.

P3 . Defina os conjuntos de Indices
I ='{i¢{1,2,...,m}/gi(X) > 0},

I'= {ie{l,z,...,m}/gi(X) < 0}.

P4 . Defina as fungOes penalidades exteriores e interiores por

14 -2 2
p(X) = ] [hi(X)J + ] [max{o,gi(X)}] '

i=1 iel

. ,
(X)) = - —_—
Pt iZI'gi(X)

P5 . Se k=0, va para P6. Caso contririo va para P9.

P6 . Calcule VE(X), vp(X), vp'(X).

P7 . Faga e= [|[vp (|| /|| VEM) || , €' = || vEW(X) ] /]|lvp* (X)
P8 . Escolha €1 (0.1,1).

P9 . Calcule

S(X) = —[vf(X)+ —%—Vp(X)+e'Vp'(X)].

P10. Sse |[[s(X)|| > e, va para Pll. Caso contradrio faga

€41 =€ E=ae, e'=a'e', X =X, k=k+l e va para P3.

kK
Pli. Resolva o problema min{f (X)+ —%—p(X)+e'p'(X)} por qual-
quer método de minimizacio desvinculada com €47ex e

volte para P9; €om o novo ponto X calculado.
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SECAO 2 - METODO DE DIRECOES VIAVEIS

0 método de diregdes viaveis foi introduzido por
ZOUTENDIJK, |24|, em 1959 e se destina a resolver o seguin

te problema de otimizagdo:

Minimizar £(X)

XeVV

onde V & definido em (10) e as fungdes envolvidas, £ e

g5 i=1,2,...,m sao continuamente diferenciiaveis.

Um algoritmo que resolva (19) é dito método de
diregoOes viaveis se, dado um ponto X, pertencente ao con
junto V, ele determina uma semi-reta {X/X = Xi+usi, w> 0}
passando pelo interior (relativo) de V, onde Sie Rn, e
nessa semi-reta escolhe Xi+l=Xi+uiSi tal que -

f(Xi+l)<f(Xi). Assim, métodos de diregdes vidveis podem ser

‘usados para resolver (19) apenas se V tem interior (re-

lativo) nao vazio, |2

Desta forma, somente poderao ser admitidos vincu
los do tipo igualdade se estes forem lineares. Em nosso
tratamento consideraremos apenas vinculos do tipo desigual

dade satisfazendo as seguintes-

HIPOTESES

a. O interior do conjunto viavel (10) & dado por

o n
V = {XeR /g(X) < 0}
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o
b. V e nao vazio

c. Existe um ponto Xoe V tal que o conjunto
U = {X eRn/f(X)-f(Xo) < 0, g(X) < 0} é compacto e tem

interior nao vazio.

DETERMINACAO DA DIREGAQ VIAVEL - O método de diregdes via

veis € uma extensdo do processo de CAUCHY. Neste procura-
se diminuir a fun@éo objetivo caminhando na diregao con-
traria a de gradiente (ver IV. 1). Naquele o objetivo & o
mesmo, com a restriéao de sempre permanecer na regiao Vié
vel. |

-

Dado um ponto Xje Vi uma direcgdo Sje R® &

dita viavel, a partir de Xj’ se for possivel determinar

_ﬂ > 0 tal que para todo ue(O,ﬂj tem-se g(Xj+ij) < 0,

. o
isto e, X.+uS.e V.
J J
Em outras palavras, uma diregao & viavel, a par
tir de um ponto, se for possivel "caminhar" pelo menos um

pouco sobre ela sem sair do conjunto viavel, supondo-se

que o ponto de partida pertenca a esse conjunto.

‘

As variagoes de f e gy i=1,2,...,m, em X, na

direcao S podemn ser medidas por
<VE(X) ,S> e
<Vgi(X) /S>>, i=1,2,...,m
A diregdo S & vidvel, a partir de X, se

<Vg; (X),8 »<0, 1eJd (X) = {i| g, (X)=0, i=1,2,...,m}

e utilizavel se (il) valer e
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<Vf (X) IS > <Ot

Procura-se uma diregao viavel utilizavel, isto &,

‘que, simultdneamente reduza "bastante" f e penetre "bastan-

te" em V. Isto nao leva em conta vinculos quase violados
cuja presenga provoca ineficiéncia da busca e pode acarre-
tar zig-zag. £ neste ponto que entra o importante concei

to de:

e-atividade -~ Dado "> 0, ee R, XeV, o conjunto

de Indices e-ativos em X & definido por

JS(X) = {i/gi(X)+ €3> 0, i‘E{llzlgoo'm}}

O conjunto JE(X) tem por objetivo evitar "engar-
rafamentos" do algoritmo. O valor de e vai gradativamen-

te diminuindo & medida em que o algoritmo se processa.

Considerando que a diregao S seja de decresci-
mento tanto de £ como de gy i EJE(X)' podemos dizer que
as expressoes (22) e (21) nos dao o decréscimo dessas fun-

¢Oes na diregdo S.
Definamos o seguinte’conjunto
7 =‘{seR?“/|si| <1, i=1,2,...,n}

que, evidentemente contém a origem em seu interior.
Seja s_: V>R uma fungao definida por

s, = umax {<VE(X),§>, <vg, (X), 5>}
ieJe(X)
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A expressao (25) nos fornece o valor do menor de
crescimento inicial (maior crescimento inicial) entre todas
as funcoes f e g5 ieJE(X). Ora, se esse decrescimento -
inicial ainda for bom, s < 0, significa que & possivel de
terminar® um novo ponto onde os valores de todas as fungdes
decresceram. Entretanto, se s, = 0, o menor decrescimento
inicial @ nulo e n3o podemos garantir a determinagao de um

o ]

novo ponto, em V, no qual a fungao critério tenha dimi -

nuido seu valor.

v

Se para e> 0, tivermos s_ =0, é feita uma redu

cao no valor de e e o processo sSegue:.normalmente.

Se para =0, tivermos sE = 0 . etitao, para cer
tas condicgoes de regularidade, mostra-se que as condicoes
de KUHN-TUCKER sdao satisfeitas no ponto X, o que fornece

uma regra de parada para o algoritmo.

O problema agora & determinar uma diregao que per
mita decrescer todas as fungOes. Uma diregao que  fornece
bons resultados & aquela segundo a qual & possivel aumentar
ao maximo o menor decrescimento obtido em (25),(minimizar o
maior crescimemto).

Definamos a fungao sz: V+ R por

s® = min -~ max {<Vf(X),S >, <Vgi(X),S> }
€ Sez ied_(X) ,

Resolvendo o problema em (26) em relacao a S, te

remos determinado a diregao que procuramos.
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Podemos calcular o valor de sz em (26) resol -

vendo o problema

sujeito a

sujeito a

sujeito a

em

R

n+l

Minimizar sz
Sez
s@ = max {<vE(X),s >, <Vgi,S> }
& ied _(X) A

Entretanto, (27)-(28) e equivalente a
Minimizar s:
SeZ
s_ > <Vf(X),8> ,
2'<vg, (0,85, 1T (0.
Mostra-se facilmente que (29)-(30) equivale a
Minimizér s:
o)
-s_ + <vE(X),8> < 0
--sO + <vg, (X),S8> < 0 ied (X)
€ i ' - 1 €

s, <1
i=l’2,..l,n

-5, <1

O problema (31) & um problema de programagao linear

e pode ser resolvido pelo Método Simplex. Aksolugado
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- o o n o
sera O par (Se'se)’ onde s eER e SEeR ; sendo -S_ O me-
nor decrescimento inicial verificado entre as funcgoes £ e

9i

» 1gJ_(X), na diregdo S_e rR", |2

O presente método ndo exige convexidade das fun

¢Oes envolvidas e sua convergéncia & tratada em |2].

0 algoritmo apresentado a seguir destina-se a re

solver o problema (19) e pode ser encontrado em 12].
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ALGORITMO |2|

Escolha €'> 0, e"¢(0,¢e"), >0, B'e(0,1), B"e(0.5,0.8)

e um inteiro k tal que 5<k<10.

Dado um ponto inicial XO sRn, verifique se Xoe o ’
definido com V em (10), :Se Xo € v va para P4.

Caso contrario va para P3.

Facga x0=max{gi(X0), i=1,2,...,m} e resolva o segﬁinte
problemq (em Rn+1):

min{xo/—xo+gi(X) <.0, i=l,2,...(m} para determinar um

ponto viavel, X'e V.
Faca X0=X' e 1i=0,
Faca e=¢'.
Facga X=Xi‘

Defina o conjunto de Indices

Js(X) = {je{l,2,...,m}/gj(X)+a§0}

Calcule o vetor (SZ(X), Se(X))(em Rn+l) resolvendo o se

guinte problema

O
€

Min s

sujeito a

-80+<VE (X) 8520
o

—se+<Vgi(X),S>50

o2
A

- l, j=l’2,0.o,n
-h, <1
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Se SZ < —-ae, facga S(X)=Se(X) e va para P12,

Caso contrario va para P1l0.

Se e<e" facga E=e, resolva o problema (33) para =0
para determinar (S:’Se) e va para P11.

Caso contrario, faga e=8't e va para P8.
Se sz=0, PARE. Caso contrario faga e=B't e va para P9,

Minimize f(X) na diregéo s(x), usandovqualquer busca

unidirecional, para determinar um novo - ponto viavel

X, e fagca i=i+l.

i+l
Se (i/k)=0, moédulo k, va para P5.

Caso contrario va para P6.
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CAPITULO VII

METODO DE MINIMIZACAO VINCULADA SEM DERIVADAS

Neste capitulo abordaremos um processo que foi introdu
zido em 1968 por PAVIANI e HIMMELBLAU , |25|, que se intitula ME

TODO DE TOLERANCIA FLEXIVEL.

Durante a descrigao do método estaremos sempre nos ba

seando em |1| e |25].

‘A caracteristica pfincipal deste processo &€ nao neces
sitar de derivadas das fungOes critério e vinculos o que represen
ta, em tempo, uma economia enorme na preparagao dos dadps, por
parte do usudrio. Uma comparagdo desta natureza & feita em |1] ,

destacando o comportamento do metodo em estudo.

Além de apresentar facilidade na preparagao, o Método
de Tolerancia Flexivel apresenta bom desempenho em relagdo aos di

versos tipos de problemas que lhe servem de teste, resultados tam

bem apresentados em |1

A estratégia do processo & uma extensdo da idéia de
NELDER-MEAD.exposta no algoritmo descrito na secao V.3. Técnicas
especiais foram criadas a fim de possibilitar a resolugao de pro
blemas sujeitos a vinculos tanto de desigualdade quanto de igual

dade.
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SECRO 1 - METODO DE TOLERANCIA FLEXIVEL

Este € um método que se destina a resolver o pro
blema (II.1l.l) repetido a seguir:

Min £(X), X e R®

sujeito a g(X)<0

h (X) =0

Seu desenvolvimento tedrico & baseado no processo

de NELDER-MEAD (ver V. 3).

CRITERIO DE TOLERANCIA. Seja ¢, © critério de tolerancia

flexivel de viabilidade, no k-&simo estdgio, definido por

| +1
o 2+l P _ ~
R mln{%k-l' p+l 121} X3 Xp+2||}

sendo seu valor inicial @0 calculavel atraveés de:

@O = 2(L+1)t.

Em (2) e (3):

¢, = valor do critério de tolerdncia no estagio k.

¢, 1 = valor do critério de toleradncia no estigio
k-1.

£ = nimero de restricdes de igualdade.

P = n-£ = nimero de graus de liberdade.
X; = i-ésimo vértice do poliedro flexivel.
X4y = centroide do poliedro flexivel (ver V. 3).

P
t = tamanho inicial do poliedro (ver 12).
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O critério de toleradncia (2) & uma sequéncia posi

tiva nao crescente (¢ Os valores ¢, agem como um

) .
k keN

critério de tolerdncia de violagdo de vinculos durante toda
a resolucao do problema, bem como se presta a um criterio
de parada do algoritmo. Realmente vimos em (V. 3) que o po
liedro flexivel durante o processamento do algoritmo sofre
contrag5es e eXpansSes mas tende a diminuir de'tamanho,~ em
cada estagio, 4 medida que se aproxima do Stimo da funcao .
A sequéncia (Qk)'como definida em (4) & entdo, claramente,

positiva nao crescente, isto &,
(I’O > q)l)‘...i@kzo'

Nas vizinhangas do otimo de £, o poliedro tende para zero

€ O mesmo Ocorre com O dai sua condigdo de regra de pa-

rada para o algoritmo, |1

A FUNGCAO T(-). Seja a funcdo T: R%~ R definida por
3 % , p

12{ 2 m 2'1/2
T(X) = [h.(X)] + u[ .(X)} :
i=1l* izl 1%

onde

ui € o operador de Heaviside tal que ui=0 para gi(X)<0

e u,=1 para g; (X)>0.

Como se obserﬁa, T(.) & uma funcao nio | negativa
para todo X de R"™. Em particular, se 'f (hi(;))2 e
g, (+) sdo convexas ent3o T(.) & convexa ;Z; um ponto de mi
nimo global X, viavel, com T(X)=0. Por outro lado, T(X)>0

para todo X nao viavel. Assim, T(.) pode ser usada para
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saber se um ponto pertence ou nao ao conjunto vidvel. Pode

ocorrer entretanto, que T(X)go e neste caso o ponto X es-

tara muito proximo da regido vidvel e dai o conceito de

QUASE-VIABILIDADE. A distingao entre pontos viaveis, nao

viaveis e quase-vidveis é dada por

a. viavel se T(X)=0,
b. nao viavel se T(X)>¢k,

c. quase-viavel se 0<T(X)<o,.

Desta forma, a regiao de quase viabilidade & defi

nida por

{X/T(X) -8, <0}

TRANSFORMACAO DO PROBLEMA. A idéia basica do processo é

trnansformar o problema (1) no problema abaixo:

Min £(X), Xe R

sujeito a

T (X) -2, <0.

Durante sua aplicagao, o algoritmo procura obter
novos vértices para o poliedro flexivel, de tal maneira que
esses novos vértices sejam viaveis ou guase viaveis. Em ca-
da estagio & pois bastante minimizar T(X) até obter -
T(X)g@k, 0 que pode ser feito por qualquer método de minimi
zagEo desvinculada sem derivadas. No presente algoritmo, o

processo utilizado & o de NELDER-MEAD (ver V. 3).
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E preciso, no entanto, mostrar que (7) & equiva-
lente a (1). Para tanto & suficiente observar o comporta

mento de ¢.

Em virtude de ser (@k) uma sequéncia positiva nao
crescente, tal que ¢k=0 apends quando se atinge o ponto de
otimo para f(.), a regido de quase-viabilidade (6) e gra
dualmente restringida em cada estagio do algoritmo. No li-
mite, isto &, quando o poliedro se identificar com o ponto
de otimo, entdo o valor final de ¢ & igual a zero e ape
naé pontos viaveis podem satisfazer (6). Em outras pala-
vras, se ¢=0, desde que T(X) nao pode ser negativa entio

s6 pode ser igual a zero o que requer gue X, ponto de Oti

mo, seja viavel, |1l
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CALCULO DOS VERTICES DO POLIEDRO INICIAL

Para se iniciar a busca sio necessarios p+l pon
tos iniciais (n+l quando £=0) que podem ou nao formar um
simplex regular em rR". o0s pt+l pontos devem ser esco-
lhidos de tal maneira que qualquer subconjunto formado por
P pontos seja linearmente independente. Para fins prati-
cos e conveniente partir de um ponto inicial X0 e cons-
truir um simplex regular. Os p+l vetores de R"  sio de

terminados por

Xi = XO + Di’ i'=l,2’---,p+1

onde Di representa a i-ésima linha de uma matriz (p+1)xn,

dada por
[0 0 0 ... o0
U V V eee V
V U V ee. V
D = . . L] ¢ * 9 -
v v v ... u
onde
u = (t/n/2) (Yn+l + n-1), e
v = (t/n/3) (VAFI - 1).

Em (11) e (12), t & uma constante que determina o tamanho
do simplex.
O valor inicial de t pode ser calculado em fungao do in-

tervalo de variacao esperado para as variaveis independentes.
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Se os limites inferior e superior das componentes de X0 po

dem ser estimadas, entdao t pode ser calculado por

- n -
t = min[(O.Z/n) ) Li]

i=1l

onde Ly € a diferenga entre os valores final e inicial, es

perada para a i-&sima componente de X Se tais diferencgas

0.
nao sao conhecidas, qualquer valor razoavel para t repre -
senta uma boa escolha, |25|. Em nosso trabalho optamos por
fazer t=1 pois consideramos normalmente dificil estabele-

cer valores verdadeiros para Li’ a menos que ja se conhecga

a solugao do problema.

Na minimizacao de T(.), definida em (5), o valor

de t & calculado empiricamente através da relacio
t = 0.05@k

O método em estudo ndo exige convexidade das fun-

¢oes em (1) e sua convergéncia & comentada em |1

O algoritmo que apresentamos a seguir destina-se a
resolver o problema definido em (1), usando para a minimiza
¢ao de T(X) o método desvinculado de NELDER-MEAD descrito

em (V. 3).V



14

83"

ALGORITMO |25]

Coment:: A expressao satisfaca a equacao (6) significa cal

cular T(X) através de (5) e minimizad-la até que T(X) < 0

obtendo-se, entao um (novo) ponto X vidvel, ou quase-vid

vel. & .& o valor de ¢(2) no k-ésimo estagio.

Pl . Escolha XO sRn, e>0, a=1, g=0.5 e «y=2.

Calcule t por (12) ou faga t igual a um valor con

veniente. Calcule ?q por (3), satisfaca a equacao (6),
construa um simplex regular a partir do ponto XO (via

vel) obtido e faga k=0.

P2 . Satisfaca a equacao (6) para todos os vertices do polie

dro flexivel.
P3 ., Calcule f(Xi), i=1,2,3..p+l

P4 . Determine os vértices Xh e - X, correspondentes, res

pectivamente ao maior e menor valor de f(Xi),i=l,2,."p+l

P5 . Calcule o centroide do poliedro flexivel por

1 _
_ A (PE
XP+2 B _5—[121 Xi Xh)

P6 . Calcule @k por (2).

P7 . REFLEXAO - Calcule X -X,) e satisfaca a

+2

pr3~Xprate Xy

equagao (6)./Calcu1e f(Xp+3).

P8 . Se f(Xp+3)>f(X£);va para P1ll.

Caso contrario va para P9.
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P9 . EXPANSAQO - Caleule Xp+4=xp+2+Y(xp+3—xp+2)' Satisfaca

a_equacao (6) e calcule f(Xp+4).

e f(Xh) por X e

h pt4

f(Xp+4), respectivamente, e va para P1l7. Caso contra

P10, Se f(X?+4)<f(X£) substitua X

rio substitua Xh por Xp+3, f(Xh) por f(Xp ) e va

+3
para P17,
Pll. Se para algum i#h, f(Xp+3)<f(Xi) substitua Xh por

X f(Xh) por f(Xp ) e va para P17. Caso contra -

p+3’ +3

rio va para P12,

)?f(Xh) va para Pl4.

Pl2 . Se f()(p+3

Caso contrario va para P13,

P13. Substitua X, por Xp+3, £(X,)) por f(Xp+3) e va para
Pl4.

Pl4. CONTRACAO - Calcule Xp+5=Xp+2+s(Xh—Xp+2), satisfaca
a equagao (6) e calcule f(XP+5).

P15. Se f(Xp+5)<f(Xh) substitua Xh por Xp+5’ f(Xh) por
f(XP+5) e va para P1l7. Caso contrario vi para Pl6.

P16. REDUCAO - Calcule Xyr i=1,2,...,p+1 por
xi=x£+o.5(xi—x£) e f(Xi), i=1,2,...,ptl, para os novos

valores de X;. Faga k=k+l e va para P2.

Pl7. Se %, < e¢.PARE. Caso contrario faga k=k+l e va para P2.
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CAPITULO VIII

MANIPULACAO DE PRECISOES

Todos os algoritmoé estudados nos capitulos ante
riores incluem a resolugao de subproblemas: nos métodos des
vinculados e diregOes viaveis, o subproblema & a busca uni-
direcional e nos de penalidades e tolerancia flexivel o

subproblema & o algoritmo desvinculado.

Teoricamente, a resolugao exata de tais subpro -
blemas levaria tempo infinito. Para contornar este tipo de
problema, os algoritmos sao transformados de conceituais em
implementéveis, atraves de truncamento, passando agora a

levar apenas tempo finito em seu processamento.

Normalmente o truncamento & feito langando-se mao
de precisOes obtidas heuristicamente. Em nosso caso preten
demos formalizar o estudo de tais preciSdes com o objetivo
de calcula-las a partir de informagGes inerentes a cada pro

blema a ser resolvido pelo algoritmo.

Polak apresenta em |2| modelos de algoritmos im-—
plementaveis que.incluem a manipulacao de precisdes .e demons
tra a sua convergéncia. Na segao seguinte sera estudado um
modelo de algoritmo implementével,'baseado em |2l, cuja efi;
“ciéncial & wcomentada: . Nas segoes posteriores serao tra

tados outros assuntos relacionados & manipulagdo de preci-
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sOes, tais como convergéncia, intervalo inicial de busca e
regras de parada para algoritmos.

No presente trabalho sao utilizados quatro tipos
de precisoes:
€1 - Esta € uma precisao que deve ser fornecida em unidades
de Rn, E utilizada para o estabelecimento das precisdes ¢
e €' empregadas em testes de parada das buscas de secgao-
aurea e Davies-Swann-Campey-Powell, respectivamente para o

intervalo final que contém A* (ver III) e suficiente de-

créscimo da fungdo. Essas regras serdo comentadas adiante.

€y ~ Esta preciséo corresponde ao zero computacional de R®
e deve também ser fornecida em unidades compativeis. B uti-
lizada em teste de parada das buscas unidirecionais (ver III
3.4) atraves de comparagoes com O intervalo que contém . A*,
E também usada como regra de parada de algoritmos desvincu
lados por.compaﬁaéées com a norma da diferenga entre pontosA

(vetores) consecutivos determinados pelos algoritmos.

€y Corresponde ao zero compﬁtacional do critério e deve
ser fornecida em unidades da fungdo. Sua utilizagdo & fei
ta em regra de parada de algoritmos desvinculados através
de comparagoes com diferengas entre trés valores consecuti

vos de £f.

€q ~ E a precisao que corresponde ao zero computacional do
gradiente da funcao. E utilizado como regra de 'parada de

métodos desvinculados que usam derivadas, fazendo-se sua com

paracao com a norma do gradiente de f em cada ponto obti-

do pelo algoritmo.
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SECAO 1 - MODELO IMPLEMENTAVEL

O problema desvinculado &

Minimizar f£(X)

X eRn

O modelo implementavel, abaixo, se refere a métodos
desvinculados que usam gradientes e se destina a resolver e
problema (1). Sua base & o modelo conceitual apresentado em
(ITI. 4.6). O algoritmo, em cada ponto Xie Rn, gera uma dire
cao Si a partir de Vf(Xi), tal que Si=0 se e somente se
vE(X;)=0. A introdugdo de precisdes para o modelo em (II.4.6)

leva ao seguinte

-ALGORITMO

PO . Escolha Xoe R%,

Pl . Faga 1i=0,

P2 . Obtenha uma diregao de busca Sie:Rn.

P3 . Calcule IISiII,IIVf(Xi)|

P4 . Se IISiH < €4+ Pare. Caso contrdrio va para P5.

5 ., = v=e. ||V £ (X,
P5 Faga € Sl/”SlH e € El” f(Xl)I

P6 . Calcule Ai tal que exista A* satisfazendo a

V) % * = mi
IAi A < g, £ (X +2 si)»w?:g{f(xi+xsi)}

P7 . Se‘ f(Xi+AiSi)-f(Xi) > -¢', faga sl=€l/2, e=e/2, e'=e'/2
e va para P6.

3 = ' j =1 - 3
Caso contrario faga Xi+l Xi+xisi, i=i+l e va para P2.
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0 modelo acima difere do de Polak no ponto em que
neste a fungao & comparada com e,|| VE(X,)|| enquanto que

naquele deve-se usar oe 00 fixo. Em nosso caso a pre

ll

cisao para a fungao fica coerente pois corresponde ao de~-

créscimo de f para variagdes de Xi: elvf(Xi)/HVf(Xi)l

A modificagdo proposta levou a bons resultados ,
embora ndo se demonstre neste trabalho a convergencia  dos
algoritmos adaptéveis ao modelo:r esse tratamento tedrico
exigiria a manipulagao de varios resultados sobre algoritmos,

fugindo a finalidade desta tese. .

Nas buscas em (III. 3 e 4) o teste no passo 6 foi
incluido na prdpria busca o que pode ser visto em seus res-
pectivos algoritmos. As buscas em (III.Il e 2) ndo fazem
uso desse tipo de teste em face'de sua maneira propria de

calcular o valor de 2A'.

Em métodos em que a diregdo S & calculada a
partir de gradientes,l[SiH & aproximadamente da ordem de
[IvEX) ||, o que permite usar ||SiH em vez de ||Vf(Xi)|]

no passo 5 do modelo (2) , levando a bons resultados.

CALCULO DE p - As buscas unidirecionais iniciam pela deter

minacao de um intervalo inicial [éo,boj (ver III) que con-
tenha um valor A* correspondente ao passo 6 em (2). Um
bom valor inicial para A pode evitar uma série de calcu-

los na determinagao de an,boj.

Baseados no fato de que para uma diregao S a de
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rivada direcional & nula no ponto de minimo unidirecional,
podemos aproximar o calculo de ) inicial usando a seguin

te idéia, ilustrada nas figuras 1 e 2.

Se a derivada segunda de f na direcdo S @&
constante, entdo para variagoes . de. = . X na diregdo
S o decréscimo dé fungao tende a se anular a medida que
X se aproxima do ponto dé minimo unidirecional. E entao
possivel calcular aproximadamente um valor inicial para A.
N§ algoritmo que apresentamos a seguir foram introduzidos
testes adicionais com o fim de atender a casos onde o com

portamento da fungao ndo permita o calculo de p( A inicial)

conforme se faz no passo 6 do algoritmo abaixo.

£ (X+18)

Fig. 1
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€ R, SERn, X e R™.

)=£(X) £ (X+a8) .

{

p=o e PARE,

para P3.

Faga o=20 e calcule ¢§,=0(a,S).

2
p=0, e PARE,

para P5,

faga 6,=6, e va para P3.

ALGORITMO

P0 . Dados «=0,01, €3

Pl . Calcule 61=6(a,S

| P2 . Se §; < 0 faga

Caso contrario va

P3 -

P4 . Se 85 < 8 faca
Caso contrario va

P5 . Se 52 > 261~e3
Caso contrario va para P6.

P6 . Calcule p= —aﬁl/

(62-—61) e PARE.



91

PARADA DAS BUSCAS

ApOs determinado o intervalo iﬁicial as buscas em
(IIIL 3 e 4) fazem o seu estreitamento testando em cada dimi
nuig3o do intervalo, o seu tamanho com o valor de e=sl/]ISiH
(ver 2). Se o tamanho do intervalo for menbr que €, a pri
meira condigao de parada estd satisfeita e o teste entre o
valor do decréscimo de f para o A. obtido, e e' & efe
tuado. ©Se satisfeito, a busca retorna com sucesso, senao au
mentam-se as precisOes envolvidas (ver III. 3 e 4) e o inter
valo volta a ser estreitado até se obter um bom decréscimo
para £f£. Em caso de se obter ﬁma precisao para o intervalo,
tal que €5 < €, entao a busca acaba: com sucesso se O ae—

créscimo for positivo ou insucesso se ndao for positivo.

CONVERGENCIA DE ALGORITMOS

O algoritmos desvinculados tem sua convergéncia co
mentada nas segoes onde sao expostes. Acumulo de erros de-
vidos a.imprecisaes de calculo das buscas pode afetar a con
vergéncia dos métodos. O que se faz entdo & recompor o algo
ritmo sempre que a busca unidirecional nao conseguir encon-
trar um ponto melhor, fazendo a direcdo de busca, contféria
d do gradiente. Se a busca falhar novamente entdo ndo & pos
sivel encontrar um ponto melhor e o método acaba. Entretanto,
em métodos de CAUCHY nao & feito qualquer "resetamento"” da

direcao de busca e o algoritmo para na primeira falha £ wda
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busca. Outra técnica empregada & "resetar" o algoritmo a
cada grupo de xn iteragoes, automaticamente. Uma boa es-
colha para x - parece ser x=2. Em nosso caso isto & feito

apenas no algoritmo de FLETCHER-REEVES. ‘

Assim agindo, garantimos que a convergéncia dos
algoritmos nao & afetada uma vez que o método de CAUCHY tem

convergencia demonstrada.

REGRAS DE PARADAS DOS ALGORITMOS

Os métodos desvinculados com derivadas poOssuem,em

nosso caso, 3 regras de parada:

1. O nimero de iteragdes solicitado pelo usuirio foi atin-

gido.
2. O gradiente da funcao atinge um valor menor que €y.

3. Trés pontos consecutivos possuem diferenga (em norma) me
nor que e, e trés valores consecutivos da fungao pos-

suem diferenca menor que €q
Para métodos desvinculados sem derivadas existem

outras regras de parada que podem ser vistas nos correspon

dentes algoritmos.
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SECAQO 2 - METODO DE PENALIDADES

Conforme exposto no capitulé VI a resolugao do pro
blema (II. l.1) pelo método de penalidades & obtida pela re
solugao de uma sequéncia de problemas desvinculados (ver VL.
Cada problema desvinculado é resolvido independentemente pe-
los algoritmos desvinculados mas nesté caso. a fegra de parada
dos algoritmos e o intervalo inicial da busca s3o estabele-

cidos de forma diferente.

Em cada estdgio do método de penalidades um novo
problema desvinculado deve ser resolvido, e em cada estdgio
do subproblema ha um éegundo subproblema que é a determina-
¢ao do minimo unidirecional. Sabe-se que tal minimo sempre
se acha dentro da regido vidvel e, portanto, & sempre possi
vel determinar um intervalo inicial de busca em cada estagio

do subproblema.

O algoritmo que ap:esentamos a seguir parte de um
valor (p) calculado em (3) e determiha um intervalo. ifnicial
de busca para cada estagio do subproblema do método de pena
lidades, sendo seu posterior refinamento feito pelas pro -

prias buscas unidirecionais.
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ALGORITMO

PO . Dados XeR® e §eR™®

Pl . Fagca 1i=0, Ai_l=0, A0=0, k=0

P2 . Calcule >0 (ver 3) e faga A=p

"P3 . Se X+AS & viavel, faga i=i+l, A=hoe va para P4.

Caso contrario faga .  p=p/2, A=A-p, k=1 e va para P3.

P4 . Se f(X+AiS) > f(X+Ai_lS) faca a b =Ai e PARE.

07 i-27 Py
Caso contrario va para P5.
P5 . Se k=0 faga p=Ajs A=Mtp e va para P3.

Caso contririo faga p=p/2, A=A+p e va para P3.

No caso especial das buscas de GOLDSTEIN e ARMIJO
(ver III) devem ser feitas pequenas alteragoes envolvendo a
inclusao de alguns testes. As modificag8es necessdrias po-

dem ser endontradas no capitulo XII.

Os algéritmos que resolvem os subproblemas podem
nao obedecer as mesmas regras de parada descritas em (6) .
Polak realizou um importante trabalho neste setor ihtrodu—
zindo um processo de truncamento para os subproblemas com
relacao aos gradientes. Uma preciSéo inicial para o gra-
diente da fungao penalizada & fornecida e em cada estigio do
algoritmo de penalidades essa precisao vai sendo aumentada
da mesma forma que as penalidades, dgarantindo-se com isto a

convergéncia do método.
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SECAO 3 - METODO DE DIRECOES VIAVEIS

Como no método de penalidades, também neste caso a
determinagao do intervalo inicial & feita por um algoritmo
especial. No ﬁétodo de diregOes viadveis entretanto, o sub -
problema € a propria minimizagdo unidirecional e a determina
¢do do intervalo inicial & feita em cada estfgio do algoritmo
de diregoes viaveis. Diferentemente do método de penalida-
des pode ocorrer no entanto que a fungao nao possua ninimo
unidirecional dentro da regiao viavel. Neste caso o ideal
seria determinar um ponto para o qual existisse o maior name

ro de vinculos violados possivel.
)

O algoritmo que apresentamos a seguir tenta obter
esse ponto da seguinte maneira: quando & determinado um pog
to para o qual haja, pelo ménos, um vinculo e-violado, pro-
cura-se saber se para esse mesmo ponto existe um'nﬁme:o' -
maior de vinculos 3e-violados. Se houver sio feitas duas
tentativas com a finalidade de torna-los e-violados, voltan
do-se em seguida com 1A' igual ao valor final obtido parar .
Note-se que neste caso nao e determinad.  intervalo inicial:

o valor final de A é o A' procurado (ver III).

[

As mesmas consideragOes da segao anterior sdao va-
lidas aqui com relagao as buscas unidirecionais de GOLDSTEIN

e ARMIJO.
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ALGORITMO

PO

Pl

P2

P3

P4

P5

P6

P7

P8

P9

. Dados XeR® e 8eRD,

Faga 1i=0, j=0, k=0, A_l=0, AO=O.

Calcule p>0 (ver 3) e faga A=p.

</ -
Se X+\s & viavel, faca i=i+l, A;=\ e va para P4. \

Caso contrario faga p=p/2, A=A-p, k=1 e va para P3.

Se f(X+AiS) > f(X+Ai_lS) faga a by=ry e,PARE.V

0-*i-27 Py

Caso contrario va para P5.

- Se k=0 faga P=A;s A=A+p e va para P3,

Caso contrario va para P6. '

Se X+AS & e-viavel faga p=p/2, A=A+p e VA para P3.

Caso contrario va para P7.

Calcule n,= numero de vinculos e-violados e n,= numero

de vinculos 3e-violados.

Se n,=n,, faga A'=Ai e PARE: acabou a busca.

Caso contrario va para P9.

Se Jj<2, faga p=p/2, A=A+p, j=j+1 e va para P3.

Caso contrario facga A=)y e PARE: acabou a busca.
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CAPITULO IX

ESTRUTURA DO SISTEMA

Nossa intengao aqui & apresentar um fluxograma de todo
O sistema implementado, explicar como o programa principal e as
subrotinas se interligam e como podem ser introduzidas novas sub-

rotinas no sistema sem acarretar grandes modificagOes no conjunto.

Na interligagao das rotinas usamos um método simples e
sem sofisticacdo mas que consideramos eficiente e de facil manejo
pelo usudrio. Maiores detalhes podem ser obtidos no capitulo X

onde se explica a utilizacao de todos os algoritmos.

A seguir apresentamos dois esquemas, onde se pode ob-
servar o funcionamento de todo o sistema. O primeiro mostra o
inter-relacionamento de todos os algoritmos que o compoem, e o se
gundo indica o funcionamento relativo dos métodos,obedecendo este

as restrigoes impostas por aquele.
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Afim de tentarmos explicar o funcionamento de cada
rotina do conjunto, dividi-la-emos em quatro grupos princi -

pais

1 - Rotinas de uso geral.
2 - Rotinas de métodos desvinculados
3 - Rotinas de métodos vinculados

4 - Rotinas de programagdo linear

E conveniente esclarecer que rotina para nds indi-
ca qualquer programa, em FORTRAN, que faz parte do conjunto

de listagens do capitulo XII.

Na classificagao acima, rotina de uso geral & um
titulo que enquadra todas aquelas que executam tarefas comple
tamente genéricas, sem se prenderem especificamente a este ou

aquele método.

Temos ao todo, no trabalho, 48 rotinas, cujos no-
mes contém sempre 5 letras que, na medida do possivel, procu
ram expressar o tipo de trabalho que executam ou a qual mé-—

todo se referem.

s

A seguir faremos a descrigdo sumaria de todas elas,
em ordem alfabética dentro da classificagao acima. O programa
controlador, no entanto, & colocado em primeiro lugar em face

de sua posigao hierdrquica na estrutura do sistema.
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ROTINAS DE USO GERAL

l.

Nesta categoria encontramos:

Programa Controlador - Controla a leitura de dados, sele
cao de algoritmos escolhidos pelo usuario, niimero de pro
blemas a executar, algumas impressoes e escolhe algorit-
mos e valores de certos parametros quando o usuario nao

informa por qual método serad resolvido o problema.

. CRIVO - Examina os dados fornecidos pelo usuario, dete-

tando possiveis enganos.

FUNCF - Na verdade esta rotina deve ser fornecida pelo
usuario, mas foi incorporada com o objetivo.de aierté—lo,
quando se esquecer de inclui-la entre os dados de entrada,

através do envio de uma mensagem adequada.

FUNGD - idem
FUNHI - idem
GRADF - idem
GRADV -~ idem
GRADX - Seleciona qual rotina de gradiente chamar de

acordo com o algoritmo usado.

IMPRS - Imprime resultados intermediarios e finais bem

como outras mensagens de interesse para o usuario.
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11.

12.

13.

14.
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LEIAS - Faz a leitura de todos os dados necessarios a
solugao do problema.

NORMA - Calcula a norma de um vetor determinado pelo

algoritmo que a chama.
SELEl - Seleciona o algoritmo indicado pelo usuario.

SELE2 - Seleciona a busca unidirecional escolhida pelo

usuario.

SELE3 -~ Seleciona o algoritmo determinado pelo usuario
para resolver o subproblema de métodos vinculados. No

caso, apenas do método de penalidades.

ROTINAS DE METODOS DESVINCULADOS

Nesta classe temos:

CONVE - Verifica as condigoes de convergéncia para os
algoritmos desvinculados, determinando ou nao a inter-

rupgao da execugdo.
COXIC - E o algoritmo de CAUCHY com derivadas.
COXIS - E o algoritmo de CAUCHY, sem derivadas.

DFLEP - £ uma rotina comum aos métodos de DAVIDON-

FLETCHER-POWELL e BROYDEN.

DIREC - E usada pelas buscas unidirecionais. Calcula um
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novo ponto, dados o anterior e a diregao de busca.

6. DSCPW - £ a busca unidirecional de DAVIES—SWANN—CAMPEY-

POWELL.

7. FRIVS - E o algoritmo de FLETCHER-REEVES.

8. GOSEC - E a busca unidirecional de segao-aurea (GOLDEN

SECTION).

9. LAMBI - Calcula o ) inicial (% ) para as buscas unidi

recionais.

10. MDBRD - Atualiza a matriz direcional do método de

BROYDEN.

1l1. MDDFP - Atualiza a matriz direcional do método de

DAVIDON-FLETCHER-POWELL .
12. NEDMD - E o algoritmo de NELDER-MEAD.
13. POWEL - E o algoritmo de POWELL.
14. PLAK1l - E a busca unidirecional de GOLDSTEIN.

15. PLAK2 -~ E a busca unidirecional de ARMIJO.

ROTINAS DE METODOS VINCULADOS

Sao as seguintes:

l. CENTR - Calcula o centrdide e seleciona os vertices

do
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poliedro correspondentes ao maior e menor valor da fungdo,

no metodo de tolerancia flexivel.

CLCFI - Calcula o valor da fungdao ¢ critério de toleran

cia do método de toleridncia flexivel.

CRITV - Verifica a violagao de vinculos dos métodos de pe
nalidades e diregoes viaveis e calcula o intervalo  ini-

cial.
DIRVS - £ o algoritmo de direcdes viaveis.
FLEXT - E o algoritmo de tolerancia flexivel.

FUNCP - Calcula o valor da fungao do problema penalizado

do método de penalidades.

GRADP - Calcula os gradientes das fungOes penalidades do

método de penalidades.

INDIC - Determina o conjunto de indices de vinculos vio

lados para os métodos de penalidades e de direcdes viaveis.

INTER ~ Faz, se necessario, a interpolagao entre pontos
interiores e exteriores a regiao vidvel, no método de to-
lerancia flexivel, quando o problema nao apresenta restri

¢oes de igualdade.

OPERC - Calcula reflexao, expansdo, contracdo e redugao

no método de toleradncia flexivel.

PENAF - Calcula o valor das fungdes penalidades do método
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de penalidades.
12. PENAL - E o algoritmo do método de penalidades.

13. VERTS - Calcula os vértices do simplex regular nos méA

todos de NELDER-MEAD e tolerancia flexivel.

14. VIAVL - Verifica se os pontos calculados pelo método

de tolerancia flexivel sao vidveis ou quase-viiaveis.

. 15. TEXIS~= Calcula o valor da fungao T(X) do problema
desvinculado do método de tolerdncia flexivel e para o

método de diregdes vidveis.

ROTINAS DE PROGRAMACAO IINEAR

1. CAREX - Calcula o problema de programagao linear ou as

diregOes de busca do método de diregdes viaveis.
2. SINEX - Prepara os dados para a rotina anterior.

3. VETEX - Faz a transmdssao de dados do método de direcdes

viaveis para a rotina Carex.

4. VINEX - Faz a preparacao de vetores para a transmissao

de dados feita pela Vetex.

FUTURASRINCLUSOES

.Neste ponto conhecemos, mesmo superficialmente ,
todas as rotinas que compOem o método e seu respectivo fun

cionamento. Vejamos agora os procedimentos basicos a serem
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seguidos em caso de inclusao de novos algoritmos. Existem

certas particularidades no sistema que devem ser observadas:

a) As buscas sempre recebem o ponto anterior '
e a diregao nas variaveis VY, XM e DR, res-

pectivamente.

b) Ao gradiente da fungao objetivo corresponde a

variavel GX.

c) Aos gradientes dos vinculos de igualdade e de-
sigualdade correspondem respectivamente as va

riaveis GH e GG.

d) O novo ponto, o valor da funcao objetivo, o va
lor dos vinculos de igualdade e de desigual-
dade sao colocados respectivamente nas varia-
veis VX, FX, HI e GD. VX também contem o

ponto inicial.

e) As variaveis inteiras IN e IO contém os ni
meros relativos aos dispositivos de entrada e
saida, respectivamente. Em nosso caso IN=8 e
I0=5.

No caso de novas inclusoes existem, basicamen

te, 3 rotinas a serem alteradas:

CRIVO consisténcia de dados iniciais

IMPRS

impressao de resultados e mensagens

SELEl - selecao do algoritmo principal

Contudo, & possivel que haja necessidade de outras
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alteragoes dependendo do caso.’

A numeragao dos algoritmos foi feita de tal manei
ra que as futuras inclusdes, se efetuadas, nao alterem a
disposigao dos métodos agrupados segundo o tipo (desvincu -
iado, vinculado ou programacao linear) e a:natureza (com ou
sem derivadas). Na rotina SELEl ha espago reservado para mo

vas inclusoes, em numero igual ao existente.

Quando o usuario ndo indica o algoritmo a ser uti

lizado o programa assume O seguinte:

DESVINCULADO
COM DERIVADA: DAVIDON-FLETCHER-POWELL com a busca de

DAVIES-SWANN-CAMPEY-POWELL,

DESVINCULADO

SEM DERIVADAS: POWELL com a busca de DAVIES-SWANN-CAMPEY-

POWELL.,

VINCULADO

COM DERIVADAS: PENALIDADES com DAVIDON—FLETCHER—PQWELL e

a busca de DSCPW.
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CAPITULO X

UTILIZACAO DO SISTEMA

Este & um capitulo especialmente dedicado ao usuario,
onde & exposta, detalhadamente, a utilizagao dos algoritmos imple

mentados.

REQUISITOS - Os algoritmos foram programados em FORTRAN IV~G

e O computador utilizado um IBM/360 modelo 40 com memdria de 256K-
bytes, instalado no Nicleo de Computagao Eletronica da UFRJ. A
exigéncia minima de memdria para a utilizacao dos algoritmos & de
aprox/. 120 KB. E nossa intengéb, em futuro proximo, fazer uma adap
tacao do conjunto ao IBM-1130 afim de atender a uma faixa maior de

possiveis usuérios, fazendo mais uso de memdria auxiliar.

Para maior eficiéncia na utilizacdo do sistema & reco- .
mendavel que o usuérib possua, pelo menos, conhecimentos basicos
de otimizagao muitas vezes necessdrios a correta interpretacgao de
certos resultados. Evidentemente, conhecimentos de FORTRAN e do

sistema IBM/360 sao também indispensiveis.
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DIMENSOES DO PROBLEMA

Métodos desvinculados - Neste caso a formulacdo do problema &:
Min £(X), £: R"+ R, X ¢R",

Métodos vinculados - O problema a ser resolvido é:

Min £(X), f: R®> R, X e R®
sujeito a

g (X) g: R" > g™

A
o
-

£

h (X) h: R >R

i
o
-

Programagcao linear - Formulagao:

! n
Min C X, C,XeR

sujeito a

AX = b, A,(m,m), be R®
X

> 0
\
Em (1), (2) e (3): n £ 100
Em (2) e (3) :m < 20
Em (2) : £ <20

O que acabamos de supor significa, em outras pala

vras, que:

n=100 & o niimero maximo de varidveis independentes do proble

mal

m=20 & o nimero maximo de restricSes de desigualdade em (2)
e total em (3).

£=20 &-o niimero maximo de restrigdes de igualdade em (2).
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CARTOES DE CONTROLE - Na implementacdo do sistema procuramos

adotar medidas que facilitassem, ao maximo, a tarefa do usué
rio. Para tanto criamos uma "procedure" intitihlada OTIMIZAR
que engloba a maior parte de cartdes de contrdle, restando
alguns que, pela propria natureza do sistema operacional do
computador, nio podem ser nela incluidos. A seguir analng_
remos todos élés, sepafadamente, na ordem em que devem ser co

locados na leitora.

1. CARTAO JOB - £ o cartdo JOB comum e seu formato e, por

exemplo, o seguinte:

//NOME JOB (identidade),MSGLEVEL=1}CLASS=G,TIME=3.

2. CARTAO EXEC - Este & um cartdo especial do programa pois

atraves dele ordenamos a execugao da "procedure" OTIMIZAR.
Seu formato &:

//NOME EXEC OTIMIZAR

3. CARTAO DD - E o cartdo DD comum. Apds este cartio sio co
locadas as subrotinas, fornecidas pelo usuario,referentes
& fungdo (ou fungdes) e gradiente(s) do problema. Seu for
mato é:

//FORT.SYSIN DD *

4. CARTAO DELIMITADOR - Indica o fim das subrotinas de en-

trada. Seu formato:

/*
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5. CARTAO "GO" - E o cartao "GO" comum. Indica o inicio da

etapa de execugao. Em seguida a este cartio devem vir
os dados. Seu formato:

//GO;SYSIN DD *

6. CARTAQO DELIMITADOR - Indica o fim dos dados. Seu formato:

/*

Sao pois, no total 6 cartdes de contrdle que acre
ditaremos nao constituir gualquer dificuldade ao usuario. A

seguir damos uma ideéia de conjunto dos cartdes de contrdle:

//NOME JOB (identidade) ,MSGLEVEL=1,CLASS=G,TIME=3
//NOME EXEC OTIMIZAR

//FORT.SYSIN DD *

- subrotinas
/*
//GO.8YSIN DD *

- dados

/*

SUBROTINAS DE ENTRADA - Existem, ao todo, 5 subrotinas a

serem fornecidas pelo usuario, sendo incluidas em cada exe
cugao apenas aquelas exigidas pelo tipo de problema.
Antes, porém, de as descrevermos definamos dois

conjuntos de cartoes A e B conforme abaixo:

CONJUNTO A - E composto de 2 cartoes de formato fixo,usados
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em todas as subrotinas de entrada, na ordem em que se apre
sentam:

1. IMPLICIT - REAL*8 (A-H,0-%)

2. COMMON GG(20,100),GH(20,100) ,VX(100),GX(100) ,GD(20) ,HI(20),

CONJUNTO B - E também composto de 2 cartdes por demais conhe

cidos:
1. RETURN
2. END

Vejamos agora as subrotinas.

FUNCF - Contem a expressao analitica da funcdo objetivo e
calcula o seu valor. VX contem o ponto e FX o valor da
fungao no ponto:

1. SUBROUTINE FUNCF

2. Conjunté A

3. FX = VX(1)*VX(1)+VX(2) *Vx(2)+...

4, Conjunto B

GRADF - Contém a expressao analitica do gradiente da fungao
objetivo e calcula o seu valor. VX contém o ponto e GX o
valor do gradiente no ponto: |

1. SUBROUTINE GRADF

2. Conjunto A

3. GX(1)=2.*%VX(1)+...

4. GX(2)=2.%VX(2)+...

Conjunto B

Ul e
.
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FUNGD - Contém as expressOes analiticas dos vinculos de desi
gualdade e calcula seus valores. VX contém o ponto e GD o
valor das fungodes:

1. SUBROUTINE FUNGD

2. Conjunto A

3. GD(1) = VE(1)*VX(1)-VX(2)*VX(2)+...
4, GD(2) = VX(l)*VX(l)*VX(l)—VX(Z)*VX(2)*VX(2)+...
é. Cénjﬁnto B

FUNHI - Contem as expressoes anallticas dos vinculos de
igualdade e calcula seus valores. VX contem o ponto e HI
o Valor.das fungoes:
1. SUBROUTINE FUNHI

2. Conjunto A

3. HI(1) = VX(1)*VX(2)+VX(2) *VX(2)+...
4. HI(2) = VX(1)*VX(2)-VX(2)*VX(2)+...
é. Cénjunfo B

GRADV - Contém as expressdes analiticas dos gradientes dos
vinculos de deéigualdade e igualdade e calcula seus valores.
VX contém o ponto, GG o'gradiente dos vinculos desigualdade
e GH dos vinculos de igualdade.

1. SUBROUTINE GRADV

2, Conjunto A

3. GG(1,1) = 2.*vx(1l)+...

4. GG(1,2) =-2.*Vx(2)+...

Gé(Z,l) = 3.*VX (1) *VX (1) +...

(Jl ee o
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6. GG(2,2) =—3.*VX(2)*VX(2)+...
7. GH(1,1) = VX(2)+...
8. GH(1,2) = VX(1)+2.%VX(2)+...
9. GH(2,1) = VX(2)+...
10. GH(2,2) = VX(1)=2.*VX(2)+...

’ll. Conjunto B.

DADOS - Para cada execugéo do programa existem basicamente ,
trés conjuntos de dados a serem fornecidos pelo usudrio. S&o
colocados apds o 59 cartdo de contrdle, na ordem em que se-

rao apresentados a seguir:

Ihforma¢oes gerais para o programa — Estes dados, num total
de 10, sao todos perfurados em um Gnico cartdo. Todos eles
sao variaveis inteiras lidas no formato I5. O ajuste & a di-

reita dos respectivos campos. Sao eles:

Il. Indica o tipo de problema. £ uma informacdo obrigatdria.

Seus valores estao no quadro 1.

I2. Indica o algoritmo que se quer usar. Seus valores estao
indicados no quadro 3. Quando o usuario deseja que o pro
grama escolha o algoritmo deve colocar 0 ou l. Zero &

desvineénlado e 1 vinculado.

I3. Indica a busca escolhida. Seus valores podem ser encon
trados no quadro 4. Zero ou um devem ser os valores co
locados quando se deseja que o algoritmo usado seja de-

terminado pelo programa. Zero & sem derivadas e um com
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derivadas. Para programagao linear, zero significa que

nao hd restricao de sinal e um que ha restricdo de si-

nal em X, L

Indica o algoritmo para resolver o subproblema do me-
todo de penalidades. Colocar zero se & deixado ao pro

grama a liberdade de escolher o método. Para programa-—

cao linear, esta variavel contém o nimero de restricdes

de <(m;) (ver16),

Indica o nimero de variaveis ao programa. Depende do
problema. £ uma informagdo obrigatdria para o programa.
Indica o nimero de vinculos de desigualdade em proble-
mas vinculados. £ uma informagdo obrigatdria para o

programa. Para métodos desvinculados colocar zero, .

Para programagdo linear esta variivel contem o  nimero

de restrigoes de 2(my) (ver 16).

Indica o nimero de vinculos de igualdade em problemas
vinculados. £ também uma informacido obrigatdria para o
programa. Para metodos desvinculados colocar zero.

Para programacao linear esta varidvel contdm o  niimero

de restrigoes de =(m,) (ver 16).

Colocar 1 para a impressdo de resultados intermediZ-
rios e 0 para resultados finais. Em métodos vincula
dos colocar 2 para resultados intermediarios apenas

do algoritmo principal.
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Representa o nimero maximo de iteragdes. Se por exemplo
o valor fornecido for igual a 100 a execucdo é_interrog
pida automaticamente quando o algoritmo atinge este nii-
mero de iteragbes. Se zero for o valor colocado o pro

grama assume 100. Para programacao linear esta varia-

vel contera 1 se for minimizagdo e’ 0 sé for maximi

zagao (ver 16).

Deve ser 0 ou 1. Se for 1 significa que o mesmo
problema sera resolvido com outros parametros e o pro-
grama, apds a execugao retornara a leitura.de novos

dados. Se for zero o programa "entende" que aquele é

o Gltimo problema a resolver.

A seguir sao apresentados os quadros 1,2,3,4 e 5 .,

Sao os” seguintes os respectivos conteidos:

. Quadro 1: valores da varidvel Il.

. Quadro 2: valores da variavel I2.

. Quadro 3: valores da variavel I3.

. Quadro 4: Resumo dos tres anteriores. O primeiro ntmero

(I1) indica o tipo do método. O sequndo nimero
indica o algoritmo, ou seja, valor I2. O tercei
ro nimero (I3) indica a busca. Os quadriculos
com X indicam a nao existéncia daquela configu
ragao. O sinal (?) significa que dependente do

algoritmo desvinculado escolhido pelo usuario.

. Quadro 5: Apresenta um resumo geral dos valores das varii-

veis, I1l,I2,...,I10. O sinal (?) significa que

o valor depende do problema.
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VALORES DE' Il

"DEFAULT"| . MDCD MDSD MVCD MVSD PL
0 1 2 3 4 5
' QUADRO 1.
MDCD = metodos desvinculados com derivadas
MDSD = metodos desvinculados sem derivadas
MVCD = metodos vinculados com derivadas

MVSD = metodos vinculados sem derivadas
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