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“Tudo na natureza opera de acordo com leis. S6 os seres racionais tém a
faculdade de agir sequndo a concepgao de leis, ou seja, de principios, o
que equivale a dizer que eles tém uma vontade. Visto que deduzir agoes
ezrige razao, a vontade nada mais € que a razdo prdatica. Se a razao deter-
mina infalivelmente a vontade, as a¢des de um ser racional, reconhecidas
como necessdrias de um ponto de vista objetivo, também o sao ao nivel do
subconsciente; o que € o mesmo que dizer que a vontade € a faculdade de
escolher somente o que a razdo, independentemente da inclinacao, reco-
nhece como necessdrio praticamente, ou seja, como bom. Mas, se por si
mesma a Tazdo nao determina suficientemente a vontade, se esta ultima
se submete igualmente a condigdes subconscientes (a impulsos particula-
res) que nao coincidam com as condigoes objetivas, em uma palavra, se
a vontade nao estd em si mesma em perfeita concorddncia com a razao
(o que € na realidade o caso para os homens), entdao as agdes que $ao
reconhecidas objetivamente como necessdrias sao fortuitas para o sub-
consciente, e a determinacao dessa vontade sequndo as leis objetivas €
uma obrigacdo; o que significa que a relacdo entre as leis objetivas e uma
vontade que nao € inteiramente boa € concebida como a determinacao da
vontade de um ser racional por principtos de razao, mas que a vontade,
a natureza, nao seque necessariamente”

IMANNUEL KANT(1724-1804)
Dedico este trabalho & aqueles que fazem parte da minha razao. Em especial ao
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Capitulo 1

INTRODUCAO

O homem sempre desejou entender o ambiente onde vive, o seu mundo. Na medida
das suas necessidades, o processo de compreensao deste ambiente foi se tornando mais
complexo. J& na antiguidade, intimeras e sofisticadas estruturas de abstragao foram
se apresentando para representar as propriedades e os diversos graus de interagao
entre os varios interferentes desse todo. Na impossibilidade de lidar diretamente com
a complexidade do mundo, o homem tem desenvolvido a capacidade de representa-lo
através de metaforas para representar e resolver a sua relagdo com este mundo, [3].

O processo da busca da interpretagao bem estruturada da realidade é fundamen-
talmente um processo de modelagem.

A definicao do modelo representa a interpretacao aproximada de um fenémeno
real. Nesta perspectiva os modelos sao representacoes simplificadas da realidade que
devem preservar, para determinadas situagoes e enfoque, uma equivaléncia adequada.
O poder de representatividade é a caracteristica que o torna desejavel. A capacidade
de simplificacao lhe confere a capacidade de reproduzir os apectos operacionais dos

fatos observados.



Em [4] afirma-se que para obter modelos eficientes sao necessarios pelo menos trés

habilidades:

1. Foco Holistico: Avalia se a solugao impacta significativamente sobre outros con-

textos e questiona se a solucao cria outros problemas que posteriormente possam

vir a anular a combinacao apresentada.

2. Tratamento Eclético da Dimensao de Anélise: Os métodos de solucao a serem

utilizados devem ser o mais livremente dispostos. Epistemologia e Axiologia
nao devem ser consideradas como bases dictomicas da modelagem , mas com-

plementares.

3. Tradugao Adequada: Uma boa traducao contextual pode ser expressa através

de um correto isomorfismo entre o fendémeno e seu modelo.

O processo de tradugao contextual deve ser capaz de identificar os elementos fun-
damentais da questao da transformagao para uma representacao capaz de ser mani-
pulada por artificios ou métodos de solugao. Na medida em que a tradugao produz
uma representacao mais ou menos tratavel pelos métodos existentes, a utilizibilidade
é assim definida.

O conceito que representa a interferéncia da traducao na possibilidade de tradugao
é denominado de complexidade.

Define-se complexidade por suas propriedades que ocasionam e interferem no

fenémeno.

e A primeira propriedade a destacar ¢ a permeabilidade ao meio ambiente cir-
cunvizinho. Um modelo simples possui um perimetro de interferéncias simples

e bem definido.



e A segunda propriedade esté associada & morfologia. Um modelo simples pos-
sui uma estrutura homogénea, morfologia uniforme e um ntmero reduzido de

variaveis.

e A dltima propriedade engloba a dinAmica, correspondendo a consideragoes de

como a estrutura interna se altera ao longo do tempo.

Um modelo nao é igual a realidade, mas suficientemente similar para que as con-
clusoes obtidas através de sua analise ou operacao possam ser estendidas a realidade.

Em conseqiiéncia, para a formalizagao do modelo é indispensével definir:

1. A estrutura relacional entre os subsistemas representados.

2. O comportamento funcional de cada subsistema ou comportamento atéomico.

3. Os fluxos de inter-relacionamentos.

Da propria definicao de modelo e de seus objetivos derivam as principais caracte-

risticas dos modelos de otimizagao.

1. As propriedades analiticas.

2. Melhoria mensuréavel do processo.

3. Reconhecimento das interagoes do modelo e sobre o modelo.

Nesta perspectiva busca-se estabelecer métodos que permitam o estabelecimento
de modelos que melhor representem os problemas reais sem se preocupar com as li-

mitagoes tedricas para a resolucao.



1.1 O Problema de Otimizacao Global

Em engenharia, economia, administracao, etc., decisoes quantitativas sao freqiien-
temente modeladas por ferramentas e conceitos de otimizagao. A Teoria da Decisao
tipicamente deseja encontrar a decisao 6tima absoluta que corresponde ao minimo
(ou méaximo) de uma certa funcao objetivo, satisfazendo a um dado conjunto de pos-
siveis restrigoes. A funcgao objetivo retrata a performance total do sistema, tais como:
risco, perda, utilidade, beneficio ou erro. As restri¢oes sao de natureza fisica, técnica,
econdmica, dentre outras.

As técnicas de otimizacao usadas apresentam um grande ntimero de problemas de
natureza aplicada que nao sao resolvidos satisfatoriamente por métodos de progra-
magcao linear. Uma vasta gama de problemas de natureza aplicada pertence a classe
de fungoes nao convexas, inviabilizando o uso de técnicas tradicionais.

Os problemas da classe dos nao lineares complexos estao associados a modelos
de tomadas de decisao. Apresentam com freqiiéncia multiplos 6timos locais. Em
muitos casos reais o niimero de solugoes locais nao é conhecido a priori, e a qualidade
da solucao global e local difere substancialmente. Portanto, esses modelos sao de
dificil solugao, e as regras e estratégias de solucao padrao nao podem ser aplicadas
diretamente para resolvé-los. Entao, é necesséario utilizar técnicas e conceitos de
otimizagao global (OG).

Uma importante motivagao para o estudo de modelos de otimizacao global ¢ dada
pela necessidade do uso adequado de modelos de descrigao e analise da maioria dos
problemas.

Otimizagao global é uma das grandes areas de questionamentos e interesses que,

em principio, cobre toda a programagao matemaética tradicional (PM) e controle 6timo



(CO). Isto implica que otimizacao global necessita estender paradigmas e estratégias
de solugoes, em adicao e combinacao das técnicas e conceitos cléassicos.

O objetivo primordial da tomada de decisao empresarial é a maximizagao da
utilidade do decisor. Na prética nem sempre é traduzida pela maximizagao do lucro da
empresa ou minimizagao dos custos de producao (dos objetivos declarados ou nao),
por vezes carregada de um viés subjetivo do decisor. A programacao matemética
apoia a tomada de decisao. De uma forma geral, pode-se dizer que a contribuicao
da Otimizac¢ao (ou Programacao Matematica) dentro da modelagem e solucao de

problemas de decisao em casos reais é:

e Estabelecer melhorias mensuraveis na operacao do sistema, automatizar pro-

cessos e identificar gargalos operacionais.

e Desenvolver analises comparativas de desempenho operacional, determinar va-
lores de referéncia para os diversos produtos em diferentes estagios da cadeia

de produgao, processamento, estocagem e transporte.

Assumindo que em um dado problema de otimizagao interessa obter a solucao
global. Para se obter a solugao 6tima necessita-se de uma condigao suficiente para
um ponto do conjunto viavel ser um minimo (ou méximo), aplicando-se a expressao

“minimizacao global” as questoes relativas ao seguinte problema:

e Encontrar o menor valor de f sobre todo C, onde f é uma fungao real definida

num conjunto C.

e Encontrar o minimo global de f sobre C , isto é, um z* € C para o qual
f(z*) < f(z). Sendo f(x) a funcdo objetivo definida como f : R" — R sobre

um conjunto C.



1.1.1 A Problematica

A solucao dos problemas de otimizacao utilizando métodos deterministicos exige
que as condigoes de otimalidade sejam satisfeitas. Estes algoritmos reconhecem pon-
tos como solugoes verificando se satisfazem as vérias condi¢oes de otimalidade.

As restri¢oes impostas pelos métodos deterministicos tém estimulado o desenvol-
vimento dos métodos probabilisticos que nao fazem nenhuma imposi¢ao a funcao
objetivo, desde que esta seja mensuravel. Estes métodos exploram a capacidade de
processamento dos computadores, uma vez que, basicamente fazem uma busca explo-
ratoria em todo o intervalo viavel sem impor nenhuma condicao & funcao objetivo.
A dificuldade do uso destes métodos encontra-se na determinacao da direcao a ser
tomada, no espago de busca, para encontrar a solucao 6étima. Desta forma, a pesquisa
esta direcionada para as técnicas de busca e nas regras para definicao do tamanho do
passo.

A motivacdo da pesquisa em métodos probabilisticos advém da necessidade de
algoritmos eficientes na solucao de classes mais amplas de problemas de OG, e, em
particular, probabilisticos, pela possibilidade de resolucao em estruturas computacio-
nais paralelas. Isto também ocorre em uma analise comparativa com os algoritmos de
busca indireta (os deterministicos) que sao considerados de precisao infinita, devido
a condigao necessaria para que z* seja um ponto de 6timo exato de f ser V f(z*) = 0,
no caso deterministico. Porém, em um algoritmo iterativo, pelo fato dos calculos
serem realizados com precisao finita, esta condigdo passa a ser Vf(z*) =~ 0 e desta
forma o critério de convergéncia do algoritmo depende de uma aproximagao do 6timo

considerada aceitavel, tal como nos modelos de busca direta.



1.2 O Estado da Arte

Otimizagao Global é a caracterizagao do minimo (méximo) global de uma fun¢ao
nao linear. Os problemas de Otimizacao Global estao espalhados em uma faixa muito

grande de aplicagoes de modelagem matematica para sistemas reais, tais como:

e Engenharia elétrica:

— alocagao de usinas termoelétricas para suprimento da demanda em funcao
da reducao da capacidade de producgao hidroelétrica devido ao periodo de

seca,

— controle de entrada e saida de unidades de produgao de energia comple-

mentar (energia eolica),

e Engenharia de telecomunicagoes:

— aplicagoes em problemas de codificagao,
— otimizagao de trafego na rede [5],

— gerenciamento de catéstrofe [6];

e Mercado e economia:

— previsao de vendas [7] e [8],

— comportamento de mercados de capitiais;

e Engenharia de producgao:

— determinagao 6tima de ciclos de manutengao [9|;

e Informética:



— inteligéncia artificial,

— processamento paralelo.

Quando se trata da solucao de problemas de programacao nao linear aceita-se
tipicamente o 6timo local como solucao, pelo fato de ser freqiientemente inviavel a
obtengao do o6timo global. Conforme [10] existe uma vasta literatura sobre o as-
sunto, embora nao exista algoritmo eficiente para a solugao global. A afirmacao da
inexisténcia de algoritmo eficiente esta baseada no fato de que a busca pelo 6timo
depende fortemente da capacidade de processamento do computador utilizado e nao
do algoritmo propriamente dito.

Métodos especificos de otimizacao tém sido desenvolvidos para classes especificas
de problemas de otimizacao. Adicionalmente, técnicas gerais tém sido pesquisadas
para estender a uma vasta gama de classes de problemas [10], [11], [12], [13], [14],

I15].

e Problema Combinatorial. Tem uma funcao linear ou nao-linear definida so-
bre um conjunto de solucoes finito, porém muito grande. FExiste um ntmero
significativo de categorias de problemas de otimizagao combinatorial, incluindo
problemas de redes, cronograma e transporte. Se a fungao é parcialmente li-
near, o problema combinatorial pode ser resolvido com uma combinacao de
programacao inteira e Branch and Bound. Métodos heuristicos tipo Simula-
ted Annealing, Busca Tabu e Genético também sao aplicados para encontrar a

solucao aproximada.

e Problema geral sem restrigoes. Tem uma fungao nao-linear com dominio

no espago euclidiano R". Uma variedade de estratégias de particionamento tem



sido proposta para resolver este problema. Tipicamente estes métodos baseiam-
se no conhecimento a priori de como rapidamente a fungao pode variar ou da
avaliagao da formulacao analitica e topologica da funcao objetivo para determi-
nar intervalos razoaveis de busca (métodos intervalares). Métodos estatisticos
também usam o particionamento para decompor o espago viavel, porém ele
usa o conhecimento a priori de como a fungao objetivo pode ser remodelada.
Uma grande variedade de outros métodos tem sido proposta para resolver este
problema de forma aproximada, incluindo Simulated Annealing, Genético, Clus-

tering, Path Ant e método continuado.

e Problema geral com restrigoes Tem uma fungao nao-linear no espacgo eucli-
diano R"™ de restrigoes. Este tipo de problema nao tem recebido muita atencao
como o problema geral irrestrito em solugoes usando os métodos probabilisti-
cos. Entretanto, muitos dos métodos usados para o modelo irrestrito tém sido

adaptados para este problema.

Devido a dificuldade da obtencao de métodos gerais de solucao dos problemas de
OG é vasta a literatura sobre o assunto. Na atualidade buscam-se modelos baseados
em: derivadas (da classe deterministica), probabilisticos (drive search), heuristicas
(path ant, simulated annealing) e hibridos.

Os algoritmos que se apoiam em modelos estocasticos estao sendo vistos com um
maior interesse no desenvolvimento de algoritmos inteligentes. Estes algoritmos sao
capazes de orientar a busca pela solucao 6tima de forma eficiente mesmo quando as
fungoes objetivo tém topologia complexa. Sao utilizados métodos de busca do 6timo

através de processos evolutivos na escolha dos elementos do espago viavel.
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As técnicas que se utilizam de probabilidade para estimar a solucao de problemas
de certa complexidade datam do século XVIII, com a agulha de Buffon - Georges
Louis Leclerc (1707 -1788), algoritmo proposto para estimar o valor de 7 [2].

Em 1953, N. Metropolis et al [16] propoem o algoritmo Simulated Annealing ins-
pirado em fendémenos fisicos da solidificacao e cristalizacao de diversos materiais.

Em 1975, John Holland propoe o algoritmo Genético baseado em processos natu-
rais evolutivos de Darwin (1858).

Em 1986, o Prof. Fernando Menezes Campello de Souza propoe o desenvolvi-
mento de um algoritmo baseado na transformacao da fungao objetivo em uma funcao
de distribuicao de probabilidade. Neste sentido destacam-se a Dissertacao de mes-
trado [17] que implementa este algoritmo, denominado de TALUS, em uma planilha
realizando diversos testes com funcgoes reconhecidas pela comunidade de OG como
apropriadas para teste. Em 1999 sao desenvolvidas melhorias no TALUS, trabalho
apresentado como dissertacao de mestrado em ngenharia elétrica, quanto a fungao de
estanciamento por [2] e implementagao do novo algoritmo em linguagem C dedicado
a testes das fungoes escolhidas anteriormente para avaliagao de performance. Ainda
em 1999 [18] em sua dissertagdo de mestrado desenvolve a implementagao eletronica
do TALUS.

O natural crescimento tecnolégico e econémico tem impulsionando o desenvolvi-
mento de algoritmos para resolver problemas complexos de otimizagao. Portanto, a
busca de algoritmos que atendam uma maior classe de problemas ¢é altamente re-
levante, pois, evitaria a necessidade de simulacées com diversos algoritmos. Além
da certeza de que no momento que for introduzida ou retirada alguma restricao ou

variavel nao sera necessario reavaliar se o método é adequado ou nao.
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Pesquisas recentes, desenvolvidas por Campello de Souza [2], [18], [17] e [19], com-
provam que o algoritmo probabilistico TALUS apresenta uma alta performance na
solugdo de problemas classicos de otimizacao propostos em [20] e [21]. Uma abor-
dagem bastante abrangente ¢ apresentada nos trabalhos acima necessitando de uma
ampla divulgagao e desenvolvimentos ainda quanto ao software e discussao analitica

do processo interno do algoritmo.

1.3 Objetivos e Organizacao

Através da analise de recentes pesquisas em algoritmos para solugao de problemas
nao-lineares de otimizacao, identifica-se a inexisténcia de métodos de aplicagao geral.
A proposta da utilizagao de algoritmos probabilisticos tem dado uma nova perspectiva
ao desenvolvimento da solucao a problemas de otimizagao com func¢ao objetivo nao-
convexa e nao continua. Dentre os algoritmos probabilisticos Simulated Annealing,
Genético, TALUS, entre outros o TALUS tem apresentado resultados satisfatorios.
Neste sentido pretende-se descrever analiticamente os critérios de convergéncia, além
de desenvolver o algoritmo para permitir a sua aplicagao com qualquer funcao objetivo
a ser otimizada. Propoe-se também realizar alguns ajustes internos para obter uma

melhor performance.

1.3.1 Objetivos Gerais

1. Estabelecer a metodologia geral para desenvolvimento de algoritmos de busca

direta.

2. Estabelecer um critério geral de convergéncia dos algoritmos de busca direta.
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3. Demonstrar analiticamente a convergéncia do algoritmo TALUS quando satis-

feita a hipotese da existéncia de um 6timo global no espaco de busca.

4. Elaborar e implementar um software para o TALUS.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Estabelecer os valores 6timos dos parametros internos do algoritmo TALUS.

2. Estabelecer critérios de convergéncia para algoritmos de busca direta.

1.3.3 Organizagao

No Capitulo 2 esboga-se os principios tedricos gerais da otimizagao e os modelos
nao-lineares com restricao e sem restricao sao sumarizados. Uma énfase especial é
dada aos métodos irrestritos de Otimizacao Global, considerado neste trabalho por
estar associado & aplicagao de procedimentos na solucao de problemas de otimizacao
global.

No Capitulo 3 uma pesquisa na literatura sobre algoritmos de Otimizacao Global
é apresentada. Métodos como Path Ant , Algoritmo Genético e Simulated Annealing
sao apresentados. Os problemas de suas aplicagoes sao sumarizados. As caréncias
correntes e as potenciais contribuigoes para métodos de OG sao expostas.

As contribuicoes teoricas deste trabalho sao apresentadas nos Capitulos 4, 5 e

O Capitulo 4 sao apresentadas as hipoteses para a construcao de modelos de
busca direta e as estruturas dos principais algoritmos de OG juntamente com os

resultados analiticos da convergéncia e outras melhorias.
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No Capitulo 5 sao apresentados os pressupostos basicos para a construgao do
algoritmo TALUS, a base tedrica da diregcao da busca eficiente para os casos
unidimensional e n-dimensional e fundamentos funcionais do TALUS. Os resultados
analiticos da convergéncia sao mostrados a partir da analise dos seus aspectos
funcionais.

No Capitulo 6 sao discutidos os aspectos funcionais dos parametros internos do
TALUS. O objetivo é identificar quais critérios devem ser adotados quando da avali-
acao da eficiéncia, observando o tempo de processamento e a precisao do resultado.
Sao realizados varios testes de desempenho utilizando parte do conjunto de fungoes
de teste de Moré. Estas fungoes sao tidas como benchmarking pela comunidade cien-
tifica de otimizagao. Além disto é realizada uma analise comparativa com outros
algoritmos (ASA e Geno3).

Os resultados e conclusoes sao sumarizados no Capitulo 7, onde também, topicos

para trabalhos futuros sao indicados.



Capitulo 2

ASPECTOS TEORICOS DA

OTIMIZACAO

Os problemas de otimizacao podem ser divididos em dois grandes grupos: os
CONVexos e 0S8 Na0-CONVexos.

Existe um grande ntimero de modelos no dominio do escopo de otimizacao local
tradicional, notadamente o de programacao linear e o de programacao convexa. En-
tretanto, existem também numerosos casos nas quais as condigoes (de linearidade e
convexidade) estruturais nao sao satisfeitas ou néo sao de facil verificacao. O fenod-
meno e o processo modelados podem ser nao-linear de ordem elevada. Eigen e Winkler
[22] apresentam um vasto nimero de aplicagoes em diferentes contextos como aqui
citados.

Como foi visto no Capitulo 1 os problemas de OG estao associados a problemas
de decisao. Neste sentido o desenvolvimento de algoritmos de OG sao suportados por
varios aspectos mateméticos fundamentais nao s6 por questoes tedricas, importantis-

simas, mas também pelas necessidades que se apresentam na elaboracao e implemen-

14
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tagao de algoritmos. Destacando-se:

e Natureza dos espagos: euclidianos ou nao-euclidianos, finitos ou infinitos, con-

tinuos ou discretos, vetoriais ou nao-vetoriais, numéricos ou nao-numeéricos ou

de ordem pequena ou grande.

e Natureza das fungdes objetivo: continuas ou descontinuas, diferenciaveis ou nao-

diferenciaveis, integraveis ou nao-integraveis, convexas ou nao-convexas, bem-
comportadas (fungdes que nao apresentam variagoes bruscas e muitas oscilagoes

no espago de busca) ou nao.

e Natureza das fungoes que definem as restrigoes: lineares ou nao-lineares, de igual-

dade ou desiguladade.

e Complexidade analitica das fungoes quanto ao: ntimero de pontos de sela, ni-

mero de minimos e maximos locais e globais.

O objetivo da pesquisa é o desenvolvimento de algoritmos de OG sem restrigao,
em espacos euclidianos de qualquer dimensao. A hipdtese béasica assumida é que as
fungoes expressas analiticamente sejam apenas mensuréaveis. Quando da consideragao
da extensao do problema para os casos com restri¢ao, as hipoteses iniciais continuam
véalidas. A partir destes pressupostos iniciais abrangem-se os casos em que as fungoes
analiticas sejam convexas, ou nao-convexas, diferenciaveis ou nao-diferenciaveis, de
qualquer dimensao e complexidade.

Embora neste capitulo sejam apresentados os aspectos gerais que dao suporte a so-
lugao de problemas de otimizacao global, o foco desta tese sao as fungoes definidas em

espagos euclidianos de qualquer dimensao, definidas por expressoes analiticas. Tanto
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a funcdo objetivo (podendo ser definida por uma expressao analitica, ndo necessaria-
mente uma fungao) como as restrigdes se supdem mensuraveis. Estas fungoes ainda
podem ser convexas ou nao, continuas ou nao, com restricao ou sem, de qualquer

dimensao.

2.1 Rapida Taxionomia dos Problemas de Otimiza-

cao Global

Nesta se¢ao busca-se introduzir algumas defini¢oes usadas na linguagem de Progra-
magao Matematica (PM) que hoje de forma extendida estao associadas aos problemas

de Otimizacao Global OG.

Programacao Linear

Programagao Linear(PL) é uma ferramenta para resolver problemas de otimizagao
onde a funcao objetivo e as restricoes sao lineares. Em 1947, George Dantzig desen-
volveu o método Simplex para resolver os problemas de PL. Desde entao, PL tem
sido usada para resolver problemas em diversas areas, tais como: da indtustria, ban-
cos, educagao, petroleo e transporte. Os problemas de PL estao associados a buscar
a melhor quantidade para as variaveis envolvidas que atendem as restri¢coes coloca-
das. Em outras palavras busca-se obter os melhores resultados diante das restrigoes

impostas. No caso de PL a funcao objetivo e as restrigoes sao lineares.
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O algoritmo Simplex

Para os problemas de PL que possuem apenas duas variaveis de decisao é possivel
resolver por meio de métodos graficos. Para problemas de PL com muitas variaveis
de decisao a alternativa é utilizar o algoritmo Simplex. Para ser possivel utilizar este
algoritmo, todas as variaveis das restrigoes devem ser transformadas em nao-negativas
e as desigualdades em igualdades. Um problema de PL nesta forma é chamado de
Problema de Programagao Linear padrao (PPL).

O algoritmo Simplex se baseia no fato de que a solu¢ao de um PPL encontra-se
em um ponto extremo da regiao viavel. A regidao viavel é um conjunto convexo e,

portanto, a solucao é tnica.

Programacao Inteira

Os problemas de Programacao Inteira (PI) sdo mais dificeis que os de PPL, pois
geralmente PI envolve varidveis com valores 0 ou 1. Um dos problemas classicos
associados a PI é o do caixeiro viajante. Este problema se refere a um vendedor que
deve visitar varias cidades, porém, deve fazer o precurso mais econoémico possivel,

sem visitar duas vezes a mesma cidade.

Programacao Nao-Linear

Uma classe de problemas mais abrangentes sao os de programacao nao-linear
(PNL). Sao considerados PNL aqueles cujo fungao objetivo ou alguma restrigao é
nao-linear.

Uma das diferencas entre os PPL e PNL é que: se a regiao vidvel é convexa

a solucao Otima nao necessariamente se encontra em um ponto extremo da regiao
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viavel.

Quando da garantia da existéncia do 6timo uma das condi¢oes mais importantes
em PNL é a definida por conjuntos convexos ou concavos, pois, quando a regiao viavel
¢é assim definida, existe a garantia do 6timo global.

Uma das dificuldades em trabalhar com PNL é que nem sempre a regiao viavel
é convexa ou concava. Além disso, muitas vezes a funcao objetivo nao é duas vezes
diferenciavel. Esta classe de problemas abrange a grande maioria dos problemas de

natureza pratica nas diversas areas do conhecimento.

Programacgao Dinamica

A Programacdo Dinamica (PD) é uma técnica que pode ser usada para resolver
muitos problemas de otimizacao. Em muitas aplicacoes, PD obtém solugoes traba-
lhando do fim do problema para o comeco. Desta maneira, quebra o problema original
em uma série de problemas menores, porém mais trataveis. Primeiro se resolve o pri-
meiro estagio do problema, partindo em seguida para o segundo estagio, continuando
subseqilientemente até o ultimo estagio. Em muitas aplicagoes a decisao é tomada em
cada estagio.

Muitas aplicagoes de PD sao reduzidas ao problema de encontrar o menor caminho
que une dois pontos em uma rede. Um exemplo de aplicacao é utilizado na defini¢ao
da localizacao de uma central teleféonica o mais proximo possivel dos seus usuario e

das demais centrais.
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Programacao Combinatéria

Em intimeras situacoes, o problema de otimizacao esté associado as alternativas de
combinagoes entre opgoes, ou entre clientes e suas opgoes. Identifica-se a necessidade
de se estudar a menor distancia entre as demandas e os pontos de atendimento. Para
esses tipos de problemas, o tomador de decisao necessita ser capaz de exibir uma
topologia adequada ao modelo, formas e organizar as configuragoes desejaveis dentro
dessa topologia e critérios de escolha dessas configuragoes. Nesse tipo de problema a
tomada de decisao é polarizada pela arquitetura de ligagao, entre trés estruturas de

representacao sao extremamanete importantes:

e Caminhos: quando o foco estd em uma trajetoria;

e Arvores: quando o foco esta na continuidade da conexao e no estabelecimento

de uma espinha dorsal sobre um conjunto de pontos demandantes;

e Empilhamentos: quando o problema da conexao envolve pequenos grupamentos.

2.2 Os Conjuntos Convexos

Uma das condigoes usadas na solugao de problemas de otimizagao é a existéncia
de um hiperplano de separagao de dois conjuntos convexos.

O teorema de representagao dos estados em que, sob condic¢oes de restrigoes regula-
res, um conjunto convexo pode ser descrito completamente em termos de quantidades,
apresentando uma importancia geométrica natural, conforme Teorema Fundamental
de Inequagbes Lineares, que tem como conseqiiéncia o Lema de Farkas, [23]. No

contexto de programacao linear este teorema tem interpretacao direta, pois, o 6timo
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deve ser obtido no vértice de uma regiao viavel (um ponto extremo de um conjunto
convexo), e que o problema pode ter uma solugao de fronteira somente se a dire¢ao
conduzir a uma relagao particular com a fungao objetivo.

Convexidade poliedral ocorre quando existe um niimero finito de pontos extremos
na direcao de um 6timo viavel.

Tendo em vista a necessidade de estabelecer algumas hipoteses, defini¢oes e con-
ceitos para o entendimento dos principios que permitem ou garantem a existéncia da

OG, alguns deles sao apresentados a seguir .

Definigao 2.2.1 (Conjunto convexo) Conforme [24], o conjunto S C RP € con-
vexo se x,y € S = 0z + (1 —0)y € S para 0 < 0 < 1. Equivalentemente, S ¢é
convexo se todas combinacgoes finitas de pontos em S estao em S, isto é:

sex; €S onde i=1,2.m, Y N\=1 para \; >0 e 1 <m<oo;= > \z; €5
i=1 i=1

Definigao 2.2.2 (Hiperplano) Em [25], um Hiperplano é um conjunto de pontos
H(u,v) = {x : vz = v}. Isto mostra que H(u,v) separa R? em dois distintos

subespacos:

H*(u,v) = {z, vz > v}
H (u,v) = {z, vz <o}
Lema 2.2.1 (Hiperplano de separagao - caso simples) Conforme [25] seja S um
conjunto convexo fechado em RP e xy um ponto nao pertencente a S. Entdao existe
um hiperplano H separando xy de S da sequinte forma S C HY, xq€ H™.
Prova: Faca x; ser um ponto em S. Entao a norma euclidiana do vetor:

inf ||z — @l < 21 — o3 =
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Como a funcao ||z — || é continua sobre o conjunto fechado SN {x; ||z — |2 < 7},
entao, o valor minimo para x € S é obtido para x = x*. Faz-se y € S e considera-se

r=2x2"4+7z onde z=y—z2* e v >0, logo:

lz* + 5z — 20l3 = l|l2* — wollz + 272" (2" — zo) +7*|2ll2

Fazendo v — 0, tem-se 27 (x* — z¢) > 0. Isto resulta que:
H(x* — x9, x*T(2* — x9) —€) & um hiperplano apropriado para todo & > 0

suficientemente pequeno.

Teorema 2.2.1 Conforme [25], sejam S e T conjuntos convexos em RP, e SNT = @.
Entao existe um hiperplano no qual S C HT, T C H~. Equivalentemente pode-se

encontrar u tal que: infu’z > supu’x
zeSs ze€T

Teorema 2.2.2 (Hiperplano de suporte) Conforme [25], seja S C RP um con-
junto convexo e y mnao pertence ao interior de S. Entao existe um vetor u # 0 tal

que : uTx >uly, onde x € um ponto interior de S.

Teorema 2.2.3 (Hiperplano de separacgao) Conforme [25], sejam S e T con-
veros e S, TCRP, S NT = @ e S, T # O, entao existe um hiperplano que

separa T e S desde que exista wu tal que ing uwlz > sup u'z.
xe

z€T
Teorema 2.2.4 (Separacgao estrita) Em [25], se S e T sao converose S, T C
RF, SNT =@ e S, T # &; tais que S € fechado e T € compacto, entao
existe um hiperplano que os separa estritamente, ou seja, um vetor u # 0 e um

escalar tal que:

wWrg < a < ular VegeS e xreT
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Defini¢ao 2.2.3 (Conjunto limitado) Em [24], um conjunto S é limitado se exis-

tir um nimero real M e um ponto q € X tal que d(p,q) < M para todop € S.

Defini¢ao 2.2.4 (Ponto limite) Em [2/], um ponto “p” é um ponto limite de S

[Ty

se toda vizinhang¢a de “p” contém um ponto q #p tal que q € S, [24].

Definigao 2.2.5 (Conjunto fechado) Em [24], S ¢ fechado se todo ponto limite

de S € um ponto interior de S.

Definigao 2.2.6 (Conjunto compacto) Em [2/], S ¢é um conjunto compacto em

X, em espacgos euclidianos, se e somente se for fechado e limitado.

2.3 Funcoes Convexas

Convexidade é um conceito forte, entretanto, fungoes convexas nao sao necessa-
riamente diferencidveis; porém é possivel obter um hiperplano de suporte que pode
ser construido no ponto x para um suposto conjunto convexo acima do gréfico
de f. Entao as normais para o conjunto de possiveis hiperplanos para X contém
as propriedades do vetor gradiente de uma funcao convexa ajustada, conforme ilus-
trado na Figura 2.1(b). Devidamente normalizados estes conjuntos sao chamados de

subdiferenciais, [26].

Defini¢ao 2.3.1 (Fungoes convexas) Em [2]], seja S wum conjunto convexo em
RP. Entao f:RP — R € convezo sobre S se f(0x+(1—0)y) <0f(x)+(1—0)f(y)
onde para todo z,y € S e 0 <60 <1, logo f € uma funcdao convexa conforme

tlustrado na Figura 2.1a.
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F8x+ (1—8)»)

f (x)+ (1= 8)7(»)

|

Y

(a) (b)

Figura 2.1: - (a) - Fungdo convexa (b) - Cobertura convexa

E conveniente afirmar que f ¢ limitada em S exceto quando f — —oo se
]| — oo.

A funcao f é dita concava se —f é convexa. A funcao f é dita estritamente
convexa se a desigualdade ¢é estrita para todo z,y € S com x#y,e V€ (0,1).

Como conseqiiéncia obtém-se as seguintes afirmagoes:

e Para qualquer colecao {S;|i € I} de conjuntos convexos, o conjunto intersegao

Nicr.S; € convexo.

e O conjunto formado por todas as somas dos vetores {xs+zp|lrs € S, zp € F},

de dois conjuntos convexos S e F, é convexo.

e A transformacao linear da imagem de um conjunto convexo é outro conjunto

convexo.
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e Se S é um conjunto convexo e f:S — R é uma funcao convexa. Entao os
conjuntos de niveis {x € S| f(z) <a} e {x € 5|f(zr) < a} sdo convexos

para todo o escalar «.

Seja S C RP um conjunto convexo e f :S — R uma funcao diferenciavel sobre S.

Em resumo as seguintes proposicoes fornecem o meio de verificar a convexidade:

A funcdo f é convexa se e somente se: f(y) > f(z) + Vf(z)'(y —x) para

Ve, z € S.

Se a desigualdade for estrita sempre que = # y, entdao [f ¢é estritamente

convexa.

Se v2f(r) é positiva semidefinida para todo = € S, entao f é convexa.

Se v2f(z) é positiva definida para todo = € S, entdao f é convexa.

Se S CRPFe féconvexa, entao /2f(x) ¢é positiva semidefinida Vz € S.

A funcio f(z) = 27Qx ¢é convexa se e apenas se Q) & positiva definida.

A funcao f(z) = 27Qx & estritamente convexa se e apenas se @ é positiva

definida.

2.4 Condicoes de Otimalidade

Dado um problema de otimizagao deseja-se obter a caracterizacao da solugao glo-
bal, isto é, as condi¢Oes necessarias e suficientes para um ponto vidvel ser um minimo
(méximo) global de uma funcao objetivo. Estas condigoes servem de base dos algorit-

mos de otimizagao, como mostrado em [27], e permitem além do reconhecimento dos
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pontos como solugao, determinar o comportamento numérico de vérios algoritmos na
proximidade da solucao e ainda ajudam na analise de sensibilidade.

As condigoes de otimalidade aqui apresentadas sao baseadas inicialmente nos crité-
rios analiticos e em seguida nas condi¢oes necessarias para a convergéncia dos métodos
estocasticos.

Devido a dificuldade do estabelecimento de critérios gerais que possam atender a
todas as classes de problemas nao lineares de otimizacao, divide-se estes problemas

em duas grandes classes:

e Desvinculado (irrestrito)

e Vinculado (com restrigao)

Dado um problema de otimizagao, interessa obter a solucao global, isto ¢, necessita-
se de uma condicao suficiente para um ponto do conjunto de busca ser um minimo
(ou méaximo), aplicando-se a expressao “minimizacao global” as questoes relativas ao

seguinte problema:

1. Encontrar o menor valor de f sobre todo S.

2. Encontrar o minimo global de f sobre S ,istoé z* € S naqual f(z*) < f(z)

para Vr € S.

O problema de minimizagao local tem o mesmo conjunto de objetivos como ponto de
partida, porém ¢é satisfeita com a obtengao de elementos z* de S quando f(z*) <
f(z) para todo =z € SN N, onde N ¢ alguma vizinhaga de z*. Entao, na
minimizacao global, se decide que a vizinhanca de N ¢ todo o espaco de busca.
Desta forma, pode-se observar as diferencas notaveis entre a otimizacao global

e local. Usando-se as idéias chaves que governam os aspectos teoricos (primeira e
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segunda ordem de aproximagao das fungoes objetivo e restri¢oes, linearizacao, pe-
nalizacdo, teoria da dualidade, etc.) encontram-se numerosos algoritmos numeéricos
bem documentados na literatura. Por outro lado, nota-se em otimizacao global as

seguintes caracteristicas:

e Uma ampla variedade de idéias de diferentes origens e natureza: a dificul-
dade do na solucao do problema conduz a observacao dos processos fisicos e da

natureza que de algum possa servir de modelo para aquele observado;

e Dificuldades de acesso a coédigos numéricos: os codigos que apresentam per-
formance eficiente sobre problemas reais continuam confidenciais ou condizentes
com as necessidades praticas no contexto para o qual teria sido designado. No
presente existe um grande nimero de artigos voltados para otimizagao global,
especialmente voltados para problemas de engenharia: centenas de artigos de

otimizacao global voltados para um tipo particular de uma classe de problema.

O ponto onde comega a dificuldade estd em distinguir, de maneira clara, o que é
possivel fazer ou nao. Felizmente existem alguns artigos recentes e livros sintetizando
o estado da arte com a classificacao de problemas e meios de como resolvé-los, embora
ainda incipientes.

O céalculo diferencial fornece importantes regras para a otimizacao local, mas,
muito pouco para a otimizacao global. A razao é simples: a derivada de primeira
ordem de uma funcao para um ponto inicial qualquer fornece uma direcao de busca
local. Para globalizar uma condicao local baseada em célculo diferencial, é necessario
algum conhecimento sobre a estrutura da funcao; o simples e melhor conhecimento

¢ a convexidade. A partir destes dois aspectos tedricos procura-se identificar de
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que forma e situagoes a estrutura do problema fornece a caracterizacao das solugoes
globais.

Baseando-se no calculo diferencial apresentam-se a seguir as premissas que forne-

cem as condicoes de otimalidade.

Teorema 2.4.1 Supondo-se que z* e x sao pontos no R"™ e que f:R" —R ¢
uma funcao duas vezes diferencidvel sobre um conjunto aberto contendo o segmento
[z*, 2] ={w e R" | w = 2* +t(x —x,), 0 <t <1} que une os pontos x* e .

Entao existe um ponto z € [x*, x| tal que:

f(x) = fa*)+Vfa) (z—2*)+5(x —2*)'V?f(2)(x —2*) onde V[ :R" - R™
é o gradiente e V2f : R" — R™" & a Hessiana de f.

Logo, considerando as pequenas variagoes Ax de um dado vetor z* obtém-se:

flx* + Az) =~ f(x*) + Vf(z*)T Az fornece a variagao de 12 ordem;
e f(z*+Az) & f(z*)+ Vf(z*) Az + 1 AzT V2 f(2*) Az fornece a variagao da fungao
objetivo até 22 ordem.

Se x* ¢ um minimo local irrestrito de f, entao a variagao da fungao objetivo de
primeira ordem, devido a uma pequena variacdo Ax, é ndo-negativa, ou seja:

V@) Az = Zaf(::*)

=1

Definindo-se Ax como miltiplos positivos e negativos dos vetores de coordenadas

unitarias obtém-se, respectivamente:
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para i = 1,2.....n. Entao, dado que Az é arbritario, tem-se: V f(z*) = 0.

Teorema 2.4.2 Seja x* um ponto interior de S no qual f tem um minimo local.

Se f ¢é diferencidvel em z* entdo:

Vf(z*)=0
Define-se um vetor x* que satisfaz a condi¢ao acima como um ponto estacionario

de f.

Teorema 2.4.3 Seja x* um ponto interior de S no qual f é duas vezes continu-

amente diferencidvel. Se:

Vf(at) =0
e ATV f(z*) Az > 0 VAT #0
entdo a matriz V?f(z*) ¢ positiva semidefinida.

Até agora foi verificado o comportamento da fungao em z*. Verificando-se que

em alguma vizinhanca do minimo local pode-se obter algumas condigoes adicionais

para o minimo global.

Teorema 2.4.4 Em [2/], seja um ponto interior de S e assumindo [ duas vezes

continuamente diferencidvel em S. Para que exista um minimo local de f em x*

€ necessdario que:

V") =0e AzTV2f(2*)Az > 0
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Entao a variacao de segunda ordem de f devido a uma pequena variacao Ax
é positiva. Assim, f tende a crescer estritamente com pequenas excursoes a partir
de z*, seguindo que as condigoes Vf(z*) = 0 e V2f(xz*) > 0 sao suficientes
para otimalidade local de z*. Minimos locais que nao satisfazem as condigoes de
suficiéncia sao ditos pontos singulares, caso contrario, nao-singulares.

Minimos locais singulares sao de dificil tratamento devido a auséncia de convexi-
dade de f, assim as otimalidades dessas func¢oes nao podem ser asseguradas usando
as condigoes de suficiéncia e ainda na vizinhanca do 6timo, o comportamento do al-
goritmo de otimizagdo comumente utilizado (baseado em derivadas) tende a ser lento
ou erroneo.

O problema de otimizagao vinculado é encontrado com dois tipos de restrigoes:

igualdade e desigualdade; o problema é:

Min f(x)

Sujeito & hi(x) =0 i=1,2...,m

gj(x) >0, j=m+1,...,p

onde z e R"
Considerando o caso em que g¢;(z) =0, Vj = m+1...p. Onde s6 existem restri¢oes

de igualdade assumir as hipoteses a seguir:

1. €S, 1=1,...m onde S CRP

2. Os gradientes Vh;(z*), i = 1,...,m sao linearmente Independentes, conforme

descrito em [28] e [29].
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Teorema 2.4.5 Uma condigao necessdria para que o ponto x* € R", satisfazendo as

hipdteses 1 e 2, seja um minimo local de uma funcao f continuamente diferencidvel

*

em x* € que exista multiplicadores de Lagrange Ai,..., A\, tal que:

V() =) NiVhi(z*) =0
i=1
Ai>0 e Nhi(z")=0 para i=1..,m

Essa é uma condicao necesséria de primeira ordem, também conhecida como con-

dicao de Karush-Kuhn-Tucker.

Teorema 2.4.6 Considera-se que x* € S CR"™ e que as hipdteses 1 e 2 valem para
r*. F ainda que f, hq,...h,, € S. Entdo se x* € um minimo local de f, existem reais

A1, . A tais que:

VL(x,\)=Vf(z*)— i)\ivm(a:*) =0

Ax"H(z*, \)Az > 0,YVAz € M = {y € R" : Vh(z*)y = 0}

onde H é a matriz Hessiana de L(z,\) com relagdo a .

H(x,\) = V2f(x) + f:l)\iVth(x) e M ¢ um subespago definido como M = {y €
R™: Vh(z*)y = 0}.

Com isto verifica-se que as estimativas de programacgao nao-linear com restri¢ao

sao tradicionalmente resolvidas por acréscimo a funcao objetivo ou a correspondente
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funcao de Lagrange usando penalidades ou termos barreiras para contabilizar as res-
tri¢oes, conforme descrito em [30] e [31].

A funcao resultante de mérito é entao otimizada usando qualquer procedimento
de otimizagao irrestrita. Independentemente da técnica usada, a funcao de mérito
sempre depende de um parametro x;. Como x; — 0 minimizadores da fungao de
mérito convergem para o conjunto de minimizadores da funcao original.

Devido & importancia da funcao objetivo ser convexa, serao realizadas algumas
consideragoes sobre convexificacao de uma fungao nao convexa; toda a fungao convexa

que tenha um minimo local, este mesmo minimo também é global.

Definigao 2.4.1 (Cobertura de Funcao Nao Convexa) Fazendo f:R"™ — RU

{+o0} ser uma fungio nao convera que satisfaz as sequintes propriedades:

Dom f ={z € R" | f(z) < +o0} ¢é nao vazio (2.4.1)

lim inf f(z*) > f(z)Vz € R" (2.4.2)

f € 1- coercivo sobre R" se | l}im % = +00 (2.4.3)
x||—+oo ||

O conjunto fechado convexo relativo de f é chamado de uma cobertura convexa
(ou envelope convexo) co de f, na qual pode ser definida de diversas formas: para

todo z € R".
(co f)(z) = Sup {g(z)|g : R" — RU {+o0} convexo, g < f} (2.4.4)

ou seja, (co f) é o supremo de todas as fung¢oes afins minimizadas de f:

n+1 n+1

(co f)(x) = an{zazf(xz) tal que (v, ..., 1) € Apya, 2; € dom(f), Z%Ii =z}

(2.4.5)
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onde A,,; ¢ a unidade do simplex de R"™! que é:

n+1

Appr ={(a1,on+1) R Y 0y =1,0; >0 parai=1,..n+1} (24.6)
i=1

A equivaléncia entre as trés defini¢bes acima de (co f) ¢ principalmente devido

a equacao 2.4.3 além disso co f é a menor fungao semicontinua sobre R"™ e para

algum x € Dom(co f) = co(Dom f) existird x; € Dom(f) e (a1,....,ans1) € Api

tal que:
n+1 n+1

x = Zaixi, e (cof)(x)= Zazf(xz) (2.4.7)
i=1 i=1
Fornecendo as seguintes propriedades:
Para um dado z € co(dom f), a subfamilia {x;};c; de vetores {xy,....,2,41} descrita
na equagao 2.4.7 correspondente a valores positivos «a; (i € I onde «; > 0) isto é

“chamado de x 7. Se x;c; é chamado de x, entao:
f(x) = (cof)(x;), Viel (2.4.8)
co f & uma fungao afim sobre o poliédro compacto (convexo)
co{x;|i € I'} (2.4.9)

Se, além disso, f é diferenciavel sobre alguns z;, entdao (co f) é diferenciavel sobre

(V(co f)(x), ) = (co f)(x) = (V[f(2:), ;) — f(x) (2.4.10)

Satisfatoriamente suficiente, se f : R — R ¢ diferenciavel (e limitado inferior-
mente por alguma fungao afim), igualmente é (co f). O resultado é falso se f é uma
funcao de muitas variaveis; entretanto uma l-coerciva fungao diferenciavel f:R" — R

produz uma diferenciavel (co f).
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Agora como associar a minimizacao de f com da cof ? Para f satisfazer as
equagoes (2.4.2), (2.4.3) e (2.4.4), a menor fronteira de f ¢é finita e alcangavel, e o

conjunto Argmin f dos pontos minimos é um conjunto compacto nao vazio.

Teorema 2.4.7 A partir das afirmagoes fornecidas pelas equagoes (2.4.2), (2.4.3) e

(2.4.4) sobre f, seque-se que sao verdadeiras as afirmagoes:

Min f(x) = Min(cof)(x) (2.4.11)
z€R™ rz€R”
Argmin(co f) = co(Argmin f) (2.4.12)

Conseqilientemente algum minimizador de co f é uma combinagao de minimiza-

dores globais convexos de f. Com um colorario imediato:

T minimiza f globalmente < 2" minimiza co f e (co f)(z*) = f(z*). (2.4.13)

Sabe-se que para um dado x* minimizar uma funcao f diferenciavel, a condig¢ao
necessaria, mas nao suficiente, ¢ que Vf(z*) = 0 (onde z* & um ponto critico ou
estacionério). A questao natural é: qual a condigao adicional para assegurar que um
ponto estacionario é um global de f 7 Certamente a condicao procurada deve aten-
der a condigao global. Isto envolve o comportamento de f sobre o espago viavel. A

convexificagao de f torna -se uma ferramenta apropriada para se obter uma condicgao.

Teorema 2.4.8 Sendo f : R"™ — R diferencidvel sobre R™, entio x* € um

minimo global de f sobre R™, se e somente se:

(i) Vf@*) =0 (2.4.14)
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(i) (cof)a) = f(a") (2.4.15)

Deste modo, co f ¢ diferenciavel em z* e V (cof)(z*) = 0.

Portanto, a propriedade global (ii) é justamente o que é procurado na propriedade
local (i) para um ponto estacionario ser um ponto de minimo global. Uma conclusao,
por exemplo, é que funcoes diferenciaveis, cujos pontos estacionario sao minimos

globais, sao fungoes f nas quais:

{z7 [ Vf(@") = 0} C {a" | (cof)(z") = f(z")} (2.4.16)

Observa-se que a condigao (ii) nao é facil de se obter. Isto ¢é dificultado pelo célculo
de co f(z*) exato.

Uma das tentativas de se desvencilhar das derivadas sobre [ ¢é fazendo a subs-

A A

tituicao 0 € Vf(z*) por Vf(z*) = 0 ,onde Vf é o conjunto de valores da
generalizagao da noc¢ao do gradiente. Exemplos simples de uma dimensao uma equi-
valéncia do Teorema (2.4.8) (em uma versao adaptada da condicao (i)) é atendida se
nao se assumir que f é diferenciavel para z*.

Para uma classe de fungoes objetivo (nao necessariamente diferenciaveis), sob as
condigoes descritas abaixo, tornam-se diferencidveis no minimo global e os resultados
do Teorema (2.4.8) serao validos.

Considerar os seguintes tipos de funcgoes:

f = inf fi(x), onde f; : R" — R ¢ diferenciavel para todo t € T. (2.4.17)

teT

assume-se também que para cada x, o conjunto de indices ¢ para o qual fi(x) =
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f(x) é nao vazio, isto é:

T(x) = {t € T| filz) = f(x)} # 0 (2.4.18)

Este é o caso de f ser a funcao minima de um ntmero finito de funcgoes, isto é,

T ={1,... .k}

Teorema 2.4.9 Sendo [ wma fungdo do tipo como definida Equagdo(2.4.17) e
assumindo que Equacao (2.4.18) € satisfeita. FEntao, as seguintes afirmagoes sao

equivalentes:

(i) «* ¢ um minimo global de f sobre R"
(ii) f & diferenciavel para z*, Vf(z*) = 0e (co f)(z*) = f(a*).
Para provar apoia-se na teoria da existéncia de subdiferenciais para fungoes nao-
convexas.

Dada uma fungao arbritaria f:R™ — R, a subdiferencial df(z*) de f em z*

(no ambiente de anélise convexa) ¢ o conjunto de s € R"™ satisfazendo:

flx) > f(a*) + (s, + — z¥) paratodo z € R" (2.4.19)

Certamente a condicado 0 € OJf(z*) ¢ necessaria e suficiente para x* ser um
minimo global de f sobre R". Esta nocao de subdiferencial ser uma condicao
global, nao desperta muito interesse quando f nao é convexa. Entretanto, as regras
de célculo sao tteis.

Toma-se f:R" — R
1. Sendo Of(z*) nao vazia, sdo equivalentes as seguintes propriedades:

(co f)(z*) = f(x*) e, do mesmo modo, d(co f)(z*) = I f(z*) (2.4.20)
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2. Se f é diferenciavel em z*, entdao Of(z*) ¢é vazio ou Of(z*) = {Vf(x*)}
neste caso:

9 (co f)(z") ={Vf(z")} (2.4.21)

3. Se f ¢é convexa, Of(z*) ¢ um elemento de {s*} se e somente se f for

diferenciavel no ponto z*, neste caso s* = V f(z*).
4. Se f = %njﬁ f,ese T(x*) énao vazio, entao
€
0 f(z*) € n 0 fi(z"). (2.4.22)
teT (z*)

Retornando ao Teorema (2.4.8), tem-se:

[(i1) = (i)] de acordo com as propriedades (1) e (2) acima J(co f)(z*) =

0f(z*) = {0}. Dai, f(z) > (co f)(x) = (co f)(z") = f(z7), Vo € R™

[(¢) = (4) | reescrevendo a propriedade (i) como 0 € Jf;(z*), sabe-se pela
propriedade (1) acima que (co f)(z*) = f(z*). Resta provar que f ¢é diferenciavel
em x*. Como conseqiiéncia da propriedade (4), 0 € df;(z*) Vt € T'(x*), na qual com
a diferenciabilidade de f; a propriedade (2) acima, implica:

Ofi(z*) = {Vf; (z*)} = {0} paratodo t € T(z*) e portanto, Jf,(z*) = {0}.
Porém, esta condi¢ao nao ¢é suficiente para assegurar que f ¢ diferencidvel em x*.
Por (1) J(cof)(z*) é também {0}, conseqlientemente (pela propriedade (3) acima)
co f édiferenciavel em x* com V(co f)(z*) = 0. Agora, f esta colocado entre cof
e fi, t € T(x*), ambos diferenciaveis em z* e coincidindo em z*, é propriamente

dito diferenciavel ¢ V f(z*) = 0, pela defini¢ao de diferenciabilidade.
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A convexificacao de uma func¢ao torna-se um natural problema variacional: mini-
mizando uma fun¢ao objetivo da forma de fab 0(t, x(t))dt ¢é associado & minimizagao
de problema (menos rigoroso) da forma de fab col(t, x(t))dt onde col é uma co-
bertura da funcdo parcial ((¢, x).

Certamente, a generalizacao oferecida pelo Teorema (2.4.8) é devido a feliz com-
binagao do processo de minimizacao com as fung¢oes do tipo Inf. Para as fungoes do
tipo Sup um minimo mais apropriado ¢ uma dobra de f (um ponto onde f nao

é diferenciavel).

2.5 Otimizacao de Diferencas Convexas

Convexidade (ou variantes como quasi-convexidade e pseudo-convexidade) de uma
funcao objetivo é uma importante caracteristica para um minimo local ser global. A
informacao local como V f(Z) =0 torna-se global porque a convexidade possibilita
a propagacao da propriedade na vizinhanca de 7T para todo o espaco viavel. A
minimiza¢ao nao-convexa esta presente em muitas estruturas de problemas nas quais

sao de dificeis solucoes. Sao consideradas aqui duas classes de problemas:

e (p1) Minimiza a diferenca de fungdes convexas (chamada de fungao d.c) sobre

um conjunto convexo fechado (chamados de problemas de minimizagao d.c);

e (p2) Maximiza a fungao convexa sobre um conjunto convexo (maximizagao con-

vexa).

Atualmente estes dois problemas sao equivalentes no sentido de que um pode ser

transformado na mesma estrutura do outro. Entretanto, é interessante tratar os dois
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problemas distintamente para se obter as condi¢oes de otimalidade. A caracteristica

comum da formulacdo (p1) e (p2) € a convexidade.

2.5.1 Minimizacao Global - Método das Diferencas Convexas

DC

Sendo a funcao objetivo f da seguinte forma: f = g — h, onde g : R" —
R U{+o0} éa menor fungao subcontinua convexa. Para deduzir a condigao necesséria
e suficiente de minimilidade global é necessario uma generalizacao do conceito de

subdiferencial em otimizacao global, como ja definido:

flx) > f(@) + (s, + — T) paratodo =z € R" (2.5.1)

Dada uma fungao arbitraria ¢ : R* — R U{+occ}, T é um ponto para a qual ¢
é finita, e ¢ > 0, o € - subdiferencial J9;p(T) de ¢ em T ¢éum conjunto de s € R

satisfazendo:

fx) > f(@) + (s, = — T) paratodo z € R". (2.5.2)

Teorema 2.5.1 (Existéncia do Minimo Global) Conforme [25/, x ¢é um mi-

nimo global de f =g — h se e somente se:

0-h(Z) C 0-9(T) Ve >0 (2.5.3)

Prova do Teorema do Minimo Global.
Supondo 7 nao ser um minimo global de f = g — h, isto é, existe z tal que

9(Z) — g(T) < h(Z) — h(T). Desta maneira pretende-se que o ponto (z, ¢(z) — g(T))
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nao pertenga a fungdo h :z +— h(z) — h(z*). Portanto, existe um hiperplano R"xR

separando (Z, ¢(Z) — ¢(Z)) de uma funcio h para algum (s,é).
9(x) —g(T) < (s, —T) —&. (2.5.4)

h(z) — h(Z) > (s,x —T) —e, Vx € R". (2.5.5)

Sendo ¢ > 0 (fazendo = =7 na Equagdo(2.5.5) e s € 9.h(ZT) porém na Equa-
¢ao(2.54) s ¢ 0.9().

Como se vé na prova, a convexidade de g nao é hipétese necessaria, porém é
uma condicao formal desde que em um minimo global 7 necessariamente tenha

9" () = g(T), conseqiientemente 0.g*(z) = d.g(x) para todo £ > 0.

2.5.2 Maximizacao Convexa

Considere o problema de minimizacao global da funcao convexa do tipo h : R" —
R sobre um conjunto fechado convexo C. E claro que Z € C' maximiza globalmente
h(z) sobre C' se e somente se maximizar f(z) = Io(z) — h(z) sobre R™, onde
Io(x) =0, se z € C,e +oo caso contrario. Portanto, recai em um problema de
minimizagao de diferengas convexas onde a funcao objetivo f = ¢ — h é de um tipo
especial, nomeada ¢ = Io. Para um dado ¢ tem-se:
0.9(T) = 0:1c(T) ={r e R" | , T} < ¢, paratodo z € C}
este conjunto (fechado e convexo) é denotado por N.(C, Z) e é chamado conjunto
de e - direcao normal em C para 7.

Uma reformulagdo do Teorema (2.5.1) de maneira a atender a este contexto fica

agora da seguinte forma.

Teorema 2.5.2 Em [25], © € C' é um mdzimo global de h sobre C se e somente
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se:

O-h(T) C N.(C, T), para todo > 0. (2.5.6)

Se h (convexa ounao) é diferenciavel em T, uma condigao necessaria para T € C
ser um maximo local de h sobre C' é Vh(z) € N(C, T). Se h (nao necessariamente
diferenciavel em T) é convexa, a condigao necesséria torna-se 0h(z) C N(C, 7). Isto
é precisamente o caso limite para ¢ > 0 na Eq(2.5.6). A globalizagao para todos os
e > 0 através da Eq(2.5.6) é uma condigao necessaria e suficiente para Maximalidade
Global.

Naturais questoes surgem com o Teorema(2.5.2): para que valores particulares de
C' e h aequagao(2.5.6) faz sentido? Como pode uma estrutura especial de C' e h
simplificar a equagao(2.5.6)?7 Como se pode usar a estrutura da equagao(2.5.6) para
projetar um algoritmo?

A estrutura que pode oferecer uma grande simplificagdao é quando h é quadratica
(isto é, h(z) = 3(Az, z) + (h, z), onde A € S,(R) ¢é positiva semidefinida) e C
é poliedral.

Desta forma fica explicado de maneira rapida como a condigao local pura Oh(T) C
N(C, 7) torna global 0.h(Z) C N.(C, T) com a ajuda do parametro & > 0.
Isto torna possivel outras formas de se obter as condi¢oes de otimizagao local pela
considera¢do dos pontos = no nivel - superficie de h no nivel de h(T). Esta
abordagem é feita por A. Strekalovsk em uma série de artigos [32|, onde sdo propostos
e desenvolvidas as condigoes necessarias e suficientes (para maximalidade global)
de uma outra forma. A idéia de forma simplificada estd centrada em considerar
o problema de minimizac¢ao de uma funcao convexa h:R"™ — R sobre um conjunto

nao vazio convexo fechado C'. Retomando-se as seguintes defini¢oes:
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e O nivel- superficie de h no nivel r é {x € R" | h(z) = r}.

e Se x ¢ C | ainda define o cone normal para C no x (denotado por N(C, z))

como o conjunto de d € R™ satisfazendo (d, ¢ — ) <0 para todo ¢ € C.

Teorema 2.5.3 Em [25], considerando-se os pressupostos acima, toma-se um ponto
T € C de maneira que —oo < iﬂgnfh < h(Z). Entao T ¢é um mdzimo global de h

sobre C' se somente se:

Oh(z) C N(C, z) para todo z satisfazendo h(x) = h(Z)(2.5.7)

Prova ( de Strekalovski)

Passo 1 - Inicia-se provando o seguinte Lema: se C' e D sdo (nao-vazios)
conjuntos fechados convexos, entdo C C D se e somente se N(D, x) C N(C, z)
para todo z € fronteira de D.

A condigao é necessaria fazendo x € fronteirade D e d € N(D, z) de maneira
que (d, u—z) <0 paratodo ue€ D e D DC, tem-se (d, v—x) <0 para todo
veCC, istoé, de N(C, x).

Considerando que a condi¢ao anunciada é supostamente verdadeira e algum valor
u em C' porém naoem D, fazendo « ser a distancia de u até D, conseqiientemente
existe x sobre a vizinhanga de D de maneira que 0 < a = ||u — z|.

Fazendo o ser uma bola aberta (de raio a ) centrada em wu. De maneira que
YN D =0, separando ¥ de D existe s#0, v€ R de modo que:

(s, v) <~y < (s, a) paratodo vE€ D e ac.

Tem-se (s, x) <7 porque x € D : (s, ) > porque x é sustentéavel sobre a
fronteira de 9 . Por isso (s, x) =~. Entéao

(s, v—a)=(x, v) — (s, x) <y—7=0 paratodo v e D,istoé,se N(D,).
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Agora, ja que uw e dNC, (s, u) >, queé (s, u—x) > 0. Conseqiientemente,
u¢g N(C,) que é uma contradigao.
Passo 2

Esclarecendo, 7 € C' ¢ um méximo global de h sobre C' se e somente se

Cc{xeR"|h(z) <h(@}=D (2.5.8)

Porque o inf h < h(Z), por hipotese, existe algum = de maneira que h(zT) <

R
h(z). Conseqlientemente na fronteira de D esté o nivel - superficie {z € R" | h(z) =
h(Z)}, e N(D, z) = RtOh(z) para todo x € fronteira de D. Deste modo, segue o

resultado do passo 1 e a inclusao da equagdo(2.5.7) é equivalente a:

R*Oh(z) C N(C,x) para todo x tal que h(x) = h(T).

2.6 Condicao de Otimalidade Global Baseada em In-
tegracao

Nesta secao sao apresentados alguns resultados de otimizacao global, baseados em
integracao. Estes procedimentos tratam func¢oes objetivo continuas e conjuntos vié-
veis compactos. Na realidade pratica, muitas vezes estas condi¢oes nao sao atendidas,
entretanto, as fungdes objetivo (sob determinadas condigoes) podem ser convexifica-
das sem alterar o sentido do problema original e ainda alguns resultados teéricos de
interesse sao obtidos.

Assumindo que o conjunto de restrigoes S é um fecho de uma fronteira nao vazia,
fronteira de um conjunto aberto(um exemplo é um conjunto compacto com interior

nao vazio) e f:S — R ¢ uma funcdo continua. Utilizando os conceitos de grandes
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desvios de probabilidade e estatistica propostos por Laplace, em [10], mostra-se que:

1
Max,es f(z) = lim [— log/ ekf(’”)dx} (2.6.1)

As questoes agora sao: Como fazer uma aproximagao eficiente da integral acima?
O procedimento fica estavel quando k — 4007 Se uma fungao continua ¢ estrita-

mente positiva sobre S, da transformacao f = logg for aplicada a equagao(2.5.3)

obtém-se a seguinte expressao que representa uma seqiiéncia de valores:

(=)
Tk :/eg@f)kdx, TelS (2.6.2)
s

onde 7 é um maximo global de ¢ sobre S se e somente se {r4(Z)} for limitada.
Um resultado semelhante associado a seqiiéncia de aproximacao de um maximi-

zador global de g sobre S é proposto a seguir.

Teorema 2.6.1 Conforme [25], tomando S como um conjunto fechado com uma
fronteira nao vazia aberta e f : S — R continua, supondo f ser globalmente

mazimizada sobre S por um unico ponto T, entdo a Seqiiéncia:

f s xek @) dy

T="
[, M@ d

(2.6.3)

converge para T onde k — +oo.

Supondo agora f: R™ — R ser continua e 0-coerciva (isto é | &im f(z) = 400),
z||—+00

de maneira que os conjuntos-subniveis sao compactos. Para r > Maxf, o valor médio
R’I’L
i (r) € definido via a limitagdo do processo:  lim
re— ik (Tk)

Entao 7 é um minimo global de f sobre R™ se e somente se :

el f(@)] = f(T) (2.6.4)
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Esta estimativa é desenvolvida em detalhes em [33]. Entretanto, as dificuldades ine-
rentes para integracao eficiente sobre conjuntos-subniveis (pode ser razoavelmente
complicada) em razao das generaliza¢oes sobre as fungoes objetivo consideradas fun-
¢oes continuas. Por estas razoes ha duvida sobre a operacionalidade do algoritmo.

Nesta avaliacao dos algoritmos atuais, da classe dos deterministicos, foram apre-
sentados os mais promissores e efetivos para otimizacao global. Entretanto, deve-se
considerar também alguns outros resultados especificos, por exemplo em otimizacao
polinomial: quando a funcao objetivo é polinomial, a situacao onde ha um minimo
local (ou algum ponto estacionario) é necessariamente global? A resposta depende de
um caminho especifico tomado sobre o niimero de variéveis e do grau p do polinémio.
Alguns resultados com este objetivo podem ser obtidos em [34].

Como visto, nao foi encontrada uma condi¢ao necessaria e suficiente de otimali-
dade global para todas as classes de problemas de otimizacao. Entretanto, alguns
problemas especialmente estruturados podem ser instrumentos utilizados para ob-
ter algum resultado. A mensagem é contudo clara: para tratar otimalidade global,
¢é necessario conhecer mais matematica, que possivelmente mude as estimativas , e

desenvolva novas ferramentas.

2.7 Critérios de Otimalidade para Algoritmos

A convergéncia de um algoritmo pode ser garantida por meio da prova da exis-
téncia de uma seqiiéncia de pontos ao longo de uma diregao de busca pi i=1,....,7,

satisfazendo a seguinte condigao:
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Axioma 2.7.1 (C1) Como descrito em [35], dada uma seqiiéncia limitada de pontos

{x1} e de diregoes {p}, comi=1,2.....;r, tal que :

iy [V (a) ] =0
r
Jim D0, V7w pi} =0

Nos algoritmos de busca direta o primeiro passo na definicao da direcao da busca
¢ obter um conjunto de diregoes apropriadas pi,i = 1,...,r, onde cada ponto
é produzido pelo algoritmo. Este conjunto de diregoes deve ter um comportamento
local, apropriado, sobre a funcao objetivo que gera informacao suficiente para sobrepor
a falta do gradiente.

A condigao C1 caracteriza o conjunto de dire¢oes que satisfazem esta propriedade.
Esta condicao requer que a distancia entre os pontos gerados pelo algoritmo e o
conjunto de pontos estacionarios da funcao objetivo tenda para zero se, e somente se,
as derivadas direcionais da fungao objetivo ao longo das diregoes pi, i = 1,...,r, tenda
a assumir valores nao negativos. Considerando a tomada de uma dire¢do qualquer,
na qual o ponto corrente nao ¢ um ponto estacionario, é possivel obter uma direcao
no qual a funcao objetivo decresca suficiente, usando o conjunto de direcoes que
satisfazem a condigao C1.

Em particular, pelo uso da condi¢ao C1, se pode caracterizar um ponto estacio-
nario de f com o fato de que a fungao objetivo nao decresce localmente ao longo de
uma dire¢ao {pi}, i = 1,2,...,7, em pontos sufucientemente proximos de um ponto
corrente xy. Isto leva & possibilidade de uma definicao de uma condigao geral para a
convergéncia do método de busca direta por meio da existéncia de seqiiéncias na qual

a funcao objetivo decresca. Esta condicao é inalteravel, muito simples e intuitiva,
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permitindo identificar muitos requisitos sobre aceitaveis amostras da fungao objetivo
ao longo da diregao da busca {p;}, i = 1,2,...,r que garante a convergéncia global
do método.

Supondo a seguinte hipdtese :
O conjunto de nivel Ly = {x € R" : f(x) < f(z9)} é compacto. O seguinte Teorema

descreve um conjunto de condigoes de convergéncia global:

Teorema 2.7.1 (Seqiiéncias Convergentes) Em [35], seja {x} uma seqiiéncia
de pontos; {pi} ,i=1,...,r wuma seqiéncia de diregoes, e supondo que suportam

as sequintes condigoes:

1. f(zes1) < flap)

2. {p.}, i =1,...r, satisfazendo a condi¢io C1

3. Exista pelo menos uma seqiiéncia de pontos {yi} e de escalares positivos {a}, i =

1,...,r tal que:
Fi + ayppk) = f(yi) — olay) (2.7.1)
Jim ai, =0 (2.7.2)
i o~ o] =0 2.1.3)
Entao khi{.lo |(zp)|l =0 (2.7.4)

Prova. De (1) e considerando que {f(xy)} é uma seqiiéncia nao crescente, tal que
{zx} pertence a um conjunto compacto L, e admitindo ao menos um ponto limite,
faz-se x ser algum ponto limite {z;}. Entao, existe um subconjunto K; C {0, 1...}

tal que:
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k—oo,ke K1

lim =7 =1, .7
k—>oo,k€K1pk T

Usando a Equagao(2.7.3) segue que:

lim =7
k—o0,ke K1 Yk

Agora, tomando-se a Equagao (2.7.1) para todo k > 0 , tem-se:

Fl +aiph) — fy) = =0 i=1,.7 (2.7.5)

Pelo Teorema do Valor Médio pode-se escrever:
Flyi + api) = fy) = eV f(u) b i=1,0r (2.7.6)

Agora é possivel observar a partir da Equagao (2.7.2), tomando a contagem na fron-
teira de {p.} , que ui — T quando k — oo, k € K;. Conseqiientemente, para
a continuidade de V f a partir da Equagao (2.7.7) e tomando-se a equagao (2.7.2),
tem-se:
: iNT i T 7T > 1
k—»olclfileKl vf(uk) D Vfl‘ Pr = 07 ? 17 r

Entao tomando-se (2) e a Condigao (C1), tem-se: Vf(x) =0

Como T é um ponto limite de {x}}, conclui-se que:
Jim [97e0)] = 0

Em linhas gerais de acordo com (3), para cada dire¢ao de busca pi, a existéncia
de pontos apropriados yi e yi+aipi associada a um ponto corrente zj ¢ assumido
(veja a Equagao (2.7.2 e 3)) sempre que ocorre uma falha na condigao (suficiente) de

decrescimento estrito de f(veja Equagao (2.7.1)).
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Entao, considerando a Equagao(2.7.2), tem-se que no ponto y. a derivada di-
recional de f ao longo de pi pode ser aproximada por uma quantidade na qual
tende a ser nao negativa. Entretanto, adequando a propriedade da direcao da busca
pela condigao C1, a convergéncia global da seqiiéncia {x;} pode ser assegurada pelo
requisito dos pontos da nuvem falharem o mais proximo de xy.

O uso da direcao satisfazendo a Condigao C1 e o resultado produzir seqiiéncias
(ou subseqiiéncias) de pontos que satisfagam as hipoteses do Teorema (2.7.1) sao
elementos comuns da convergéncia global dos algoritmos livres de derivadas propostos
em [36] e [37], nos quais consideram-se a abordagem do padrao e da linha de busca,
respectivamente.

Uma outra alternativa para a nuvem de pontos é a hipétese de caminhada aleatoria
para a otimizacao global, em particular para otimizar a funcao objetivo na qual usa
intensivamente os recursos computacionais na evolucao da busca. Na abordagem da
fungao aleatéria f assume-se que para se obter um caminho (ou amostra) de um
processo estocastico a priori, é definido como a distribuicao de probabilidade sobre
uma classe de fungoes. Um processo estocastico implicitamente define varias outras
distribuicoes de probabilidade tais como as distribui¢oes dos valores das func¢oes para
qualquer z € S, a distribuicao do niimero de 6timos locais, a conjunta do tamanho,
localizacao do valor da funcao do 6timo global. Deste modo, os valores da funcao sao
computados de forma seqiiencial para diferentes pontos x € S podendo em principio
serem usados para célculo da distribuicao a posteriori sobre as propriedades de f.
Esta informacgao a posteriori pode ser usada para responder questoes de modo que
a escolha do proximo ponto devera trazer uma evolucao de f para que o processo

seqiiencial possa ser terminado. A abordagem das fungdes randoémicas (ou processos
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estocasticos) para global otimizagao foi originada por Kushner, [38].

Deve-se antecipadamente esgotar a discussao sobre a aplicabilidade da abordagem
do processo estocéastico para o problema de otimizagao global resolvendo o seguinte
dilema: de um lado, um processo estocastico a prior: deve ser especificado o mais
consistentemente com as propriedades de f tal como, continuidade e diferenciabi-
lidade. Por outro lado, o processo deve ser matematicamente tratavel, isto é, deve
ser capaz de determinar as expressoes explicitas das distribuicoes a posterior. Isto
implica que exige um processamento intenso para se obter os pontos nos quais f evo-
lui. Portanto, esta abordagem é apropriada para otimizacao global, porém paga-se o
preco da lentidao na evolugao da direcao do 6timo.

Para definir o critério de convergéncia dos métodos estocésticos deve-se considerar:

Maxf(xz) = lim [%log/ ekf(a’)da:} (2.7.7)
D

zeD k—o0

Assume-se que o conjunto D de restrigoes é um fecho de um conjunto aberto limitado
nao vazio f:D — R é uma funcao continua. Um resultado segundo Hiriart-Urruty
[39] que se pode obter é considerando uma fungao g continua, e estritamente positiva

sobre D, a transformacao de f em logg ¢é transformada na seguinte expressao:

rk(:c*):/D[g<x)rd:c, @' eD (2.7.8)

g(z*)

onde z* é um méaximo global de g em D se, e somente se, a seqiiéncia {ry(z*)}

for limitada.

Teorema 2.7.2 Assumindo que D € um fecho de um conjunto aberto limitado nao

vazio e [ : D — R € continua. Supondo-se ainda que f € globalmente maximizada
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em D em um unico ponto x*. Entao a seqiiéncia:

/ 2t @ dy
vp =" onde k=1,2.. (2.7.9)

/ k(@) g
D

converge para r* quando k — 00.

Apesar das diversas alternativas da condigao de otimalidade persiste a dificuldade
em estabelecer um critério que permita encontrar de forma eficiente a dire¢ao da
busca. Considerando entdo, a inexisténcia de informacao V f(z), neste caso seria
impossivel a minimizacao de uma func¢ao diferenciével, pois, uma condi¢ao necessaria
éo Vf(z)~ 0. A alternativa para solucao destes problemas ¢é a utiliza¢ao de métodos
livres de derivadas ou da sua forma explicita. Neste caso, o preco que se paga é o
esfor¢co computacional e tempo de processamento.

Uma outra alternativa é fornecida pelas seguintes condigoes:

Dada uma fungao qualquer, num espago euclidiano, nao restrita (ndo necessaria-
mente continua e diferenciavel) sobre um conjunto limitado nao vazio (néao necessari-
amente compacto), considerando a existéncia de pelo menos um 6timo na regiao de
busca, existem seqiiéncias de { f(zx)} que transformadas por uma fungao de estancia-
mento (funcdo cotada superiormente) associada a um processo estocastico, fornecem
seqiiéncias de fungoes de distribui¢oes de probabilidade, tais que, os momentos des-
sas distribuigoes irao fornecer para cada seqiiéncia a direcao em que o méximo mais
provavel se encontra em relagao ao valor esperado daquela seqiiéncia {xzy}.

Sao consideragoes: Seja f uma fun¢ao qualquer (descontinua em p pontos)
sobre S. Tomando uma seqiiéncia de pontos (nuvem aleatoria de pontos) sobre S,
e admitindo-se que z, seja um ponto de descontinuidade da funcao. Assume-se que

o valor da probabilidade (valor que a fungao distribui¢cdo de probabilidade assume
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no ponto) é nula, pois, para valores fora do intervalo [0,1] P(z = x,) = 0. Logo o
valor esperado de x; existe e a partir da sua distribuigao se pode construir uma
nova nuvem s considerando o conhecimento a priori fornecido pelos momentos
da distribuigao anterior. Tomando-se em cada iteragio Max f(z¥) e substituindo o
anterior somente se Max f(2*) < Max f(z**!), entdo a seqiiéncia Max f* & crescente
e portanto, uma seqiiéncia de fung¢oes monotonicamente crescente converge para um

Max f quando k — oo.

Com base neste Teorema pode-se perceber dois aspectos:

e O teorema garante a convergéncia do algoritmo para qualquer tipo de fungao

sobre um intervalo qualquer.

e I idenficado um caminho de busca e atualizado para cada iteracdo evitando o

direcionamento para um ponto de méximo ou minimo local.

Os métodos baseados em processos estocasticos ou busca direta sao conhecidos

desde os anos 50 [40].



Capitulo 3

METODOS DE BUSCA DIRETA

3.1 Introducao

Aspectos Relevantes

Considera-se o problema de encontrar o minimo local de uma func¢ao f(x) definida
em R. Se f é diferenciavel e V f(x) pode ser calculado ou estimado por diferencas-
finitas, um vasto nimero de métodos de otimizacao baseados em derivadas estao
disponiveis para resolver este problema.

Supondo que a informagao explicita sobre V f(z) esta indisponivel ou nao é
confiavel. A tarefa de minimizar a funcao sem os recursos de derivadas deve parecer
impossivel desde que, para uma funcao diferenciavel, a condigao necessaria para mi-
nimizagao é que Vf(x) ~ 0. A alternativa para solugao deste problema consiste na
utilizagao de métodos sem derivadas ou de busca direta.

Os métodos de otimizagao sem derivadas (ou livres de derivadas, de busca direta)
sao conhecidos desde os anos 50 [40]. Entretanto, pelos anos 70 estes métodos foram

largamente disseminados pela comunidade matemética de otimizagao e em seguida

02
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desapareceram da literatura por trés razoes basicas mais importantes:

e A direcao da busca é desenvolvida por heuristicas ...

e Nao hé provas de convergéncia ....

e Muitas vezes a taxa de convergéncia ¢ muito lenta.

Em 1991, o interesse nos métodos livres de derivadas foram retomados com a
publicagao de artigos no contexto de computacao paralela. Estes itens vém sendo
fortemente reconsiderados observando a questao da convergéncia com mais detalhes,
a partir de entao.

O decisor ou o modelador tipico deseja sempre encontrar a decisao 6tima absoluta
na qual corresponde a um minimo (ou maximo) de uma fungdo objetivo adequada,
satisfazendo um dado conjunto de restricbes viaveis. A funcao objetivo expressa
especialmente a performance do sistema e desta maneira o lucro, a utilidade, a perda,
o risco, ou o erro. As restrigoes sao originadas por questoes de natureza fisica, técnica,
econdmica — ou algumas outras consideragoes possiveis.

Um grande ntimero de modelos de algoritmos de otimizagao tem sido desenvolvi-
dos principalmente no contexto local tradicional, notadamente linear e programacao
convexa. FEntretanto, existem também numerosos casos nos quais a estrutura ne-
cessaria (linearidade e convexidade) nao é satisfeita, ou nao é de facil verificagao.
O processo e o fenomeno podem ser de uma ordem qualquer (nao-linear). As for-
mas de func¢oes mais freqiientes aplicadas em engenharia, fisica, quimica, economia,
e estudos de meio ambiente sao polinomiais, fun¢oes de poténcia, onde as exponén-
ciais/logaritmicas e trigonométricas - aparecem na frente das descrigdes dos modelos

de sistemas. Para modelagens aproximadas das fungdes polinomiais de baixa ordem
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(freqiientemente, linear ou quadratica) produzem-se formas de modelos que sao entao
gerenciaveis através da otimizacao tradicional relacionada em um ojetivo geral da
natureza da nao-linearidade — nos mais diversos contextos, conforme descritos em
[22], [41], [42], [43],]44], [45], [46].

Se existir uma certa complexidade na descri¢ao de um sistema nao-linear, o modelo
de decisao associado deve ter multiplos 6timos locais. Nos casos mais realisticos o
nimero de solugoes locais nao é conhecido a priori, e a qualidade entre a solugao local e
global deve diferir substancialmente. Conseqiientemente os modelos de decisao podem
ser muito dificeis, e as regras de estratégias padrao nao sao diretamente aplicéveis para
resolvé-los. Entao, necessita-se de conceitos e técnicas de OG confidveis e mais amplos
que possam resolver um ntmero maior de classes de problemas.

O tipo de contexto analisado neste trabalho envolve principalmente problemas
nao-lineares nao restritos usando modelos de otimizacao sem derivadas. Muitas das
propostas existentes neste contexto apresentam dificuldades em estabelecer a forma
de tornar eficiente o processo de convergéncia [35] e [47]. Observa-se que muitas
contribuicoes tém sido dadas devido & importéancia dos problemas de OG nos processos
de decisao, principalmente no contexto de processamento paralelo a partir de 1991.

Na obtencgao da solucao global muitas dificuldades podem ser encontradas. Os al-
goritmos, atualmente utilizados, tém suas dificuldades particulares de implementacao

principalmente no que se refere a tempo de convergéncia e a precisao.

Pesquisas Prévias

Relevantes pesquisas sao relacionadas a Otimizacao Global empregando algoritmos

sem derivadas. Porém, visando dar suporte a discussao desta pesquisa, varios topicos
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conceituais da Otimizagao Global foram apresentados no Capitulo 2.

Para permitir estabelecer referéncias, formula-se o problema de OG como:

Min f(x) (3.1.1)
sujeitoa x € C
onde C={z:l<z<wug(r)<0 i=1,..,I} aplicando-se a seguinte notacao:

z € R": z é um n-vetor de variaveis de decisao.

f:R” = R: é uma fungao objetivo continua.

C' C R™: & um conjunto de decisao limitado nao vazio (um subconjuto proprio

de R™).

C' ¢ definido por: [ e w: explicitos, definem os limites inferior e superior de

x.

g : R" — R™: é uma cole¢ao finita de (I-vetores) fungoes de restrigdes continuas.

A seguir apresenta-se uma lista basica de condigbes analiticas que garantem a
existéncia de um conjunto nao vazio de solugoes 6timas se o problema for modelado
nas condi¢oes acima, condicao fornecida pelo Teorema Classico de Weierstrass. Ao
mesmo tempo, sem especificar as condi¢oes da estutura pode-se ter muita dificuldade.
Por exemplo, C' pode ser descontinuo, e uma grande quantidade de componentes pode
nao ser convexa, além disso, f pode ser multiextremos. Por isso, existe um nimero
desconhecido de solugoes 6timas globais e locais da equacao (3.1.1). Por esta razao
nao existe uma caracterizagao algébrica geral da otimalidade global. Em contraste,

na tradicional programagao nao linear existem muitos algoritmos exatos para resolver
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o sistema de condigoes necessarias de Karush-Kuhn-Tucker: correspondendo a um
sistema de equagoes e inequagoes.

A classe de modelos de otimizagao global continua inclui um nimero elevado de
modelos bem estruturados de casos especificos (por exemplo: minimizagao sobre res-
trigoes convexas). Na teoria, o que se deseja é encontrar todas as solu¢oes do modelo
dado pela equagao(3.1.1), tacitamente assumindo-se que o conjunto de solugdes é enu-
meravel. O objetivo mais pratico de OG é encontrar aproximacoes de um conjunto
6timo, denotado por X* e o correspondente valor 6timo (z* = f(z*) para x* € X*).
Entao, necessita-se obter uma base de ntimeros em quantidade finita (nuvem de pon-
tos) e infinitos nimeros de passos de busca.

Existem varias maneiras de se classificar as estratégias de OG. Para a proposta
deste trabalho ¢ a divisdo natural em métodos baseados em derivadas (deterministi-
cos) e sem derivadas (heuristicos).

Os algoritmos deterministicos ou exatos usam o rigor tedrico para encontrar a
tnica ou todas solugoes globais. Entretanto, o énus para tornar de facil aplicacao
computacional é alto para modelos com grandes dimensoes, ou para modelos com
fungoes complexas. Por esta razao, para grandes dimensoes e sem um modelo espe-
cial estruturado, tem-se buscado solucao de natureza pratica nos métodos sem de-
rivadas: algoritmos estocésticos e nos métodos heuristicos inteligentes que possuem
uma componente de busca estocastica global.

Os métodos heuristicos, como regra, nao tém estrita garantia da convergéncia,
entretanto, em muitos casos, dao respostas rapidas, sendo uma alternativa na solucao
de modelos que nao possuem uma solucao teérica sobre metodologias rigorosas.

Quanto a questao da exatidao computacional depende a forma com que é colocada.
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Por exemplo, a garantia de uma determinada precisao na aproximacao de z* em X*,
para uma ampla classe tipica de modelos requerem um exponencial nimero de passos,
com um modelo dimensionalmente crescente. Ao mesmo tempo, sobre condigoes su-
aves e sobre condicoes analiticas gerais, métodos estocésticos apropriados convergem
para um elemento de X* com probabilidade 1 (isto é, aproximadamente seguro).
Com aplica¢oes em um numero razoavel de tentativas, os métodos estocasticos tém
uma probabilistica garantia — ou seja, uma chance muito boa — de encontrar os
pontos procurados que sao solugoes razoaveis e de boa qualidade.

Em funcao da importancia do ponto, que nem sempre é suportado por rigorosas
hipoteses de fato pode ser aplicada, tornando convincente a escolha da aplicacao de
heuristicas. Deste modo argumentos podem ser baseados na caréncia da implemen-
tagao para um método exato apropriado ou, mais tipicamente na caréncia de um
recurso computacional ou um tempo limite pratico quando fornece aproximacoes de
solugoes com precisao aceitavel. Entretanto, é essencial reconhecer também as limi-
tagoes inerentes as hipoteses das heuristicas, e projetar performances somente com

base em testes computacionais exaustivos.

Revisao da Literatura

A revisao é iniciada dando énfase sobre as contribui¢oes em métodos sem derivadas
(segao 3.2) ou de busca direta, termo atribuido por Hooke e Jeeves em 1961, [14]. Este
estudo é concentrado nos principios da determinacao do caminho da busca, que em
muitos casos se utilizam de heuristicas. Algumas aplicagoes de OG sao apresentadas
observando a dificuldade do estabelecimento do caminho da busca e da convergéncia

para o 6timo global.
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Na secao 3.3 é apresentada uma discussao sobre métodos baseados em heuristicas.
Em virtude da extensao das condicoes de convergéncia e da sua importancia ainda
no Capitulo 4 sao avaliadas as estratégias da busca do caminho do 6timo e os seus
critérios de convergéncia bem como os aspectos de precisao.

Na segao 3.4 é dada uma especial énfase a avaliacao e testes de software e fatores
que afetam o desempenho.

Nesta revisao, é apresentado, no final de cada se¢ao, um sumério sobre as carac-

teristicas de cada modelo acompanhadas de comentéarios.

3.2 Meétodos Estocasticos

Método adaptativo de busca estocastica

Procedimento baseado, parcialmente, em amostras aleatorias sobre C. Ajustes
de estratégias, nuvens de amostras, opcao de refinamento de solucoes deterministicas,
regras de parada, podem ser adicionadas como enriquecimento do esquema bésico de
amostras randdmicas puras (que é uniforme sobre C'). Estes métodos sao aplicados

em problemas discretos ou continuos sob condigdes mais gerais [48],[49] e [50].

Algoritmos de Busca Bayesiana

Baseados sobre alguns postulados a prior: usando modelos de fungoes estocasti-
cas as quais fornecem a funcdo f (ou um dado problema de OG) sobre determi-
nadas condi¢oes. Uma subseqiiente estimacao adaptada das caracteristicas de um
problema-instancia ¢ baseada sobre o modelo. Tipicamente miopes (um passo 6timo,

conseqiientmente facil para computar) decisoes aproximadas governam o procedi-
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mento de busca. Métodos Bayesianos sao apropriados para modelos gerais de OG

I51].

Branch and Bound

Parti¢oes adaptadas, amostras e procedimentos de saltos (internos aos subcon-
juntos das restri¢oes sobre o conjunto C') podem ser aplicados aos modelos de OG,
analogamente aos problemas de programacao inteira, ou um misto de metodologias
inteira e linear. As hipoteses adotadas sao utilizadas para muitos casos especificos,
obtendo-se significantes generaliza¢oes. O método de Branch and Bound é aplicado
em minimizagao concava, diferengas convexas (DC) e problemas de otimizagdo de

Lipschitz. As referéncias aqui sao: [52], [53], [54], [55], [56], [57], [58].

Estratégias Enumeraveis

Este método é baseado sobre a completa enumeracao de todas as possiveis solugoes.
Aplica-se em problemas de otimizagao combinacional e para certos modelos de OG

(tal como programacao concava) [54].

Métodos Homotoépicos e de Trajetoria

Esta estratégia tem o objetivo ambicioso de visitar (explicitar enumerando) todos
os pontos estacionarios da fungao objetivo f sobre o interior do conjunto C. Esta
busca produz uma lista de todos os 6timos globais e locais. A metodologia é aplicavel

em problemas onde f ¢ continua. A carga computacional pode ser substancial [59]

e [60].
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Métodos Baseados em Integral

Nestes métodos o objetivo é a determinagao de um supremo essencial da fungao
f sobre o conjunto C', por uma aproximagao dos conjuntos de niveis de f conforme

descrito em [61] e [62].

Hipoteses simples (passivas)

Estes incluem, por instancia, grades simultaneas de busca e busca randoémica pura
que sao dadas pelo nao interrelacionamento entre os pontos das amostras selecionadas
(eles podem ser amostrados simultaneamente sem ser feita consideragao alguma sobre
um resultado individual). E intuitivamente perceptivel que o método é convergente
sobre condicoes analiticas suaves, sendo considerado como a esperanca para resolver

problemas de ordem e dimensao elevada [48] e [50].

Estratégia de Relaxagao (aproximagao externa)

Neste modelo a hipotese geral é baseada na substituicao do problema por uma
seqliéncia de subproblemas de fécil solugao. Sucessivos refinamentos de subproblemas
para aproximar do problema principal sao aplicados: planos de corte e de cortes mais
gerais, onde diversas fung¢oes minoritarias sao construidas, e outras constumizagoes
sao permitidas. Algoritmos de relaxacao sao aplicados em diversas estruturas de
problemas de OG - tais como minimizacgao, ou programacao com diferengas convexas

[54] e [63].
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3.3 Métodos Heuristicos

Aproximacao Convexa Subestimada

Este método se utiliza da estratégia de tentativas para estimar as caracteristicas
da funcao objetivo se baseando em amostras diretas sobre o conjunto C. Muitas
vezes, este procedimento funciona bem, porém em outros casos (quando o postulado
dos modelos quadraticos nao sao ajustados) este procedimento ndo produz uma boa
aproximagao. Estratégias de subestimacao sao aplicadas em problemas de OG com

fungoes objetivas continuas [64].

Meétodo Continuo

Estes utilizam aproximagoes através da transformagao da fungao objetivo em mui-
tas fungoes continuas com poucos locais minimizadores, e entao se usa um procedi-
mento de minimizagao local para tentar obter todos minimizadores de volta da fungao

original. Métodos continuos sao aplicados em problemas de OG continua [65].

Algoritmos Genéticos, Estratégias Evolutivas

Heuristicas de utilizacao de estratégias evolutivas baseadas em modelos de evolu-
¢ao de organismos biolégicos. Varios algoritmos deterministicos e estocasticos podem
ser construidos baseados em diversas regras de jogos evolutivos. Estas estratégias sao
aplicadas a problemas de natureza continua ou discreta sobre requisitos e estruturas

adequadas [11] e [66].
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Extensao Globalizada de Busca Local

Esta estratégia pratica esta baseada em uma fase na busca global preliminar (grade
passiva ou busca aleatoria) acompanhada pelo escopo local da busca. Aplicavel aos
problemas continuos de OG, a diferenciabilidade é usualmente postulada com a fina-

lidade de adaptar a componente da busca local [48] e [50].

Melhoria Seqiiencial do Otimo Local

Estas aproximacoes incluem fungoes e métodos de tunelamento, esvaziamento e
preenchimento. Tipicamente sobre fungoes auxiliares construidas e adaptadas para
ajudar na busca gradual do 6timo (evitando os mais afastados). Estas estratégias sao

aplicadas a problemas de OG continuos [67].

Recozimento Simulado - Simulated annealing

Esta técnica é baseada na analogia do resfriamento da estrutura cristalina para
chegar a um estado de equilibrio espontaneo caracterizado por minimo global ou
local de energia potencial. Recozimento simulado é aplicado em problemas discretos

e continuos sobre requistos de estruturas moderadas [68] e [66].

Busca Tabu

A idéia essencial é proibir nos movimentos da busca a visita aos pontos ja visitados
nos espacos de busca, ao menos nas proximas buscas. A metodologia da busca Tabu
tem sido usada para resolver problemas combinacionais podendo ser extendida para
problemas continuos de OG [68], [66] e [11].

Pode-se observar que existem sobreposicoes de procedimentos entre os algoritmos
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acima apresentados. Contudo, combinagoes de estratégias de busca sao quase sempre
desejadas e possiveis: isto conduz a projetos nao-triviais de algoritmos.

Com esta breve revisao de subclasses de algoritmos de busca direta obtém-se
informagoes béasicas para realizar uma discussao detalhada sobre os aspectos da de-
terminacao da dire¢ao de busca e critérios de convergéncia. Nao se pode deixar de
avaliar as questoes relativas as hipoteses necessérias para o funcionamento destes al-
goritmos. Neste sentido ¢é realizada uma discussao sobre os métodos mais gerais no

capitulo 4 pretendendo-se esgotar a discussao sobre estas questoes.

3.4  Software

A respeito dos significativos avangos teoricos de OG, os padroes de uso ainda se
encontram em desenvolvimento. Isto pode ser explicado por muitos fatores um dos
quais esté associado as dificuldades (numeéricas e teoricas) da solugdo dos problemas
de OG que sao inerentes aos modelos.

Do ponto de vista puramente matematico, os problemas mais comuns de OG, por
exemplo minimizagao concava ou programacao quadratica indefinida, fazem parte
de uma classe de problemas de dificil solucao. A dificuldade computacional de
ter uma classe geral de problemas tem despertado interésse em escala exponen-
cial. As implicagbes praticas é que os problemas de OG definidos no R", com
n = 5, 10, 20, 50, ou 100 em uma regra geral levam a um crescimento muito
rapido do esforco computacional. Conseqiientemente, se a capacidade de processa-
mento do computador crescer também muito rapido, o custo do esfor¢o da questao

dimensional deve ser reavaliado.
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Este fato conduz a uma conseqiiéncia basica em relagao a todas as possiveis imple-
mentacoes de metodologias de OG, de maneira que todos os algoritmos deterministi-
cos, com suas regras, levam a um crescimento exponencial do esforco computacional.
De um ponto de vista pratico, podera idealmente ser completado por uma correta e
eficiente otimizacao na solugao local. A convergéncia global, entretanto, pode ser ga-
rantida somente para as componentes de escopo global, ou seja, tomando-se o tltimo
6timo e aplicando-se a busca exaustiva para verificacao de um outro melhor.

A controvérsia entre rigor teérico e eficiéncia numérica é inevitavel e mantém
uma dificuldade essencial em desenvolver softwares eficientes e robustos. Uma outra
forma é sacrificar a garantia tedrica das propriedades de convergéncia deterministica
ou algumas eficiéncias numéricas, por exemplo, quando se resolve problemas praticos
de tamanho e complexidade nao triviais, sem se considerar um tempo realistico de
trabalho (a convergéncia). Todo software tem enderego certo neste paradoxo, gerando
a necessidade de avaliar o mérito do objetivo de forma cuidadosa, fazendo um balanco
e avaliando a esperanca pratica contra o inteiramente correto.

Em formulagoes e solugoes de modelos de decisbes praticos um dos aspectos es-
senciais a considerar é a escolha do método e software para usar. O que se deseja é
aplicar um método que seja o mais apropriado para resolver o problema dado.

O termo apropriado agrega diferentes critérios para diferentes decisores. Por exem-
plo, para o uso devem ser verificadas a confiabilidade e a velocidade do algoritmo para
encontrar uma solugao boa o suficiente sobre as mais diversas circunstancias, mesmo
que para a solucao encontrada nao seja garantida ser proxima do 6timo. Um outro
decisor poderda dar mais atencao a rigorosa garantia e precisao da solucao obtida,

enquanto tem pouca atengao por eficiéncia.
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Em um ambiente comercial, o software fornece nome e visibilidade no mercado,
documentacao confiavel e suporte ao usuéario devendo ser dominantes todos estes
aspectos. Dependendo do critério do usuario, a escolha é quase sempre dificil.

Baseando-se também em exaustivas discussoes na literatura sobre otimizacao,
Khompatroporn et al 2001 [15], sumarizam as seguintes caracteristicas evolutivas

na qualidade de software:

e Generalidade. O algoritmo é insensivel a detalhes secundarios da estrutura do
problema. Em outras palavras, o algoritmo teoricamente converge, sem sofrer
nenhuma influéncia de restrigdes sobre a estrutura do problema (assumindo-se,

é claro, que a classe do problema é apropriado ao escopo do algoritmo).

e Confiabilidade. O algoritmo ¢é confidvel e resolve o problema dado com um

razoavel grau de precisao, na qual pode ser especificado pelo usuario.

e Eficiéncia. O algoritmo guarda os calculos em espagos tao pequenos o quanto
possivel e também, atualmente, o que importa na realidade é o tempo de proces-
samento. Em geral a busca da solugao requer uma certa quantidade de iteracoes

devendo-se associar esta caracteristica as outras.

e Facil de usar. A aplicacao do algoritmo deve ser relativamente facil de usar e
de se entender por usuérios pouco experientes. O algoritmo deve ter poucos

parametros que dependam do problema.

Portanto, percebe-se que tradeoffs entre atributos sao inevitaveis. Notadamente,
quando a robustez e a comodidade do uso aumentam, a eficiéncia tipicamente decresce
e vice versa. Algoritmos que sao muito sensiveis a selecao de ajuste de parametros

sao quase sempre problemas dependentes, e portanto nao suficientemente gerais. Um



66

algoritmo ajustado para uma determinada classe de problemas com uma estrutura
comum deve ser mais eficiente para solucao de problemas daquela classe do que algo-

ritmos que podem ser aplicados as outras classes [69] e [70].

3.4.1 Software Disponibilidade e Projetos

Em 1996 [56], uma pesquisa sobre software para otimizagao global foi apresentada
sobre a forma de um relatério do Mathematical Programming Society. Esta pesquisa
encontra-se disponivel na Web por exemplo, site mantido por Mittelmann e Spelluci
2001 [71], baseado em respostas solicitadas aos autores dos softwares como também
as informagoes coletadas na Web sobre 50 softwares produzidos. Neste momento a
pesquisa mostra um nimero da ordem de algumas centenas de softwares. Por esta
razao e também por conta da rapida mudanca de cenario (novos produtos e imple-
mentacoes de versoes, transicao de versoes gratis para comerciais, desaparecimento
da web de site de download, entre outros) torna irracional a busca de detalhar uma
lista especifica de softwares produzidos e disponiveis para OG atualmente.

Em 2004, nao existe um Guia Softwares de Otimizagao Global como apresentado
por Moré e Wright em 1993 [21], certamente pela mudanga rapida que vem aconten-
cendo nesta area. Entretanto, existem muitos infomativos na Web voltados para este

objetivo. Como referéncia alguns Web Sites sao citados aqui:
e Progamagao nao linear questdes mais freqiientes [13].
e Arvore de decisdo para software de otimizacdo global [71].
e A otimizagao global site de Neumaier [70].

Estes sites apresentam uma estrutura atualizada incluindo comentéarios e classifi-



67

cacao dos modelos, algoritmos e softwares disponiveis e uma colecao de fatos e pro-
vidéncias sobre informagoes relevantes. Especificamente os sites acima mencionados
fornecem uma lista de softwares de otimizagao global, principalmente os publicamente
disponiveis, alguns comerciais.

Como é de se esperar a qualidade do software varia largamente, nos termos do
rigor tedrico: nas condigoes de convergéncia precisa e nas caracteristicas da quali-
dade (execugao eficiente, confiabilidade, parametrizagao, uso-amigavel, documenta-
¢ao, etc). Além disso, como certamente a maioria dos softwares livres disponiveis nao
apresentam suporte técnico e garantia de uso. Entretanto, para os desenvolvedores e
usuarios dispostos a investir tempo na sua evolucao, as informagoes sao encontradas
podendo fazer bom uso delas e certamente aprender com as informagoes fornecidas.

A lista das caracteristicas desejaveis, nos casos profissionais aplicaveis e indispen-

saveis aos produtos softwares, é a seguinte:

e Finalidade bem definida com plataforma de hardware e ambiente de software.

e Qualidade do guia do usuario manual do software e linha direta de ajuda, in-
cluindo um compreensivo esboc¢o de modelo de desenvolvimento e processo de
solucao, modelagens sensiveis a erros com solugoes, arquivos de usuérios e exem-

plos numéricos nao-triviais.

e Robustez funcional e interfaces amigéaveis com o usuario.

e Rotina informativa de comunicagao incluindo mensagens para todos programas

de cenarios de execugao.

e Seguranca em resolver procedimentos de selecao e de execugao com opgoes de
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entrada de parametros do usuério e mensagens de erro, além das proprias exce-

¢oes (se necessario).

e Geracao automatica de arquivos com resultados que incluam todos as essenciais

mensagens de rotina em adigao ao resultado final.

e Visualizagao do modelo, sendo particularmente desejado em problemas de mo-
delagem de sistemas nao-lineares para dar assisténcia ao procedimento de de-

senvolvimento do modelo.

e Conectividade e flexibilidade para interoperabilidade com aplicagdes externas

a0 programa.

e Confianca e alta qualidade no suporte ao usuario.

e Manutengao e desenvolvimento continuo do produto ( desde plataforma de hard-

ware, operagao de sistema, adaptacao aos ambientes com perceptivies mudan-

cas).

Como os requisitos indicam, as tarefas nao sao simples e vao além do desenvolvi-
mento de algum maquinario funcionalmente adequado para tratar nimeros. Quando
tenta-se adicionar a esta lista os critérios teoricos priméarios de alto nivel (que sao
precisao, generalidade, confiabilidade e eficiéncia), entao torna-se possivel perceber o
trabalho a ser desenvolvido.

Nos anos recentes, os desenvolvedores de modelos profissionais de ambientes vol-
tados para otimizagao dedicam um consideravel esforco para fornecer uma prova de
quao amigavel é o software produto. Exemplos destes trabalhos estao decumentados

em relacao ao AMPL (|[72]), GAMS (|73]) e LINDO (|74]) e MPL (Maximal Software,
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1998) [75] ou o de nivel avangado Excel PSP Solver (Frontline Systems,2001) [76]. Em
um nivel similar de desenvolvimeto os softwares produtos tém um conjunto de pa-
droes — por exemplo: para um OG profissional deseja-se ser reconhecido também

como pratico.

3.4.2 Teste de Software

A evolugao dos algoritmos de otimizacao e softwares demandam dedicacao, tempo
e recursos de hardware em adicional objetividade. Estes comentarios sao particular-
mente validos em relacao aos softwares de otimizagao global, visto que OG envolve
todos os modelos de programagao matematica (PM). A defini¢ao de atributos que ga-
rantam a sua evolugao é uma etapa dificil para o fabricante como também a defini¢ao
do teste. O teste tem como um dos objetivos encontrar um realistico problema de OG
que contenha tarefas nao s6 no contexto atual como no de amanha. Considerando
estes aspectos constata-se na literatura a inexisténcia de um algoritmo que tenha a
melhor performance em todas as categorias de problemas de OG, experimentos nu-
méricos nos quais comparem novos algoritmos e softwares com os existentes e analise
tedrica completa do método de otimizagao. Por estes motivos realiza-se uma selecao
de problemas de testes acompanhados por uma apresentacao de sugestoes como cri-

tério de evolugao.

3.4.3 Fontes de Problemas de Teste

Em principio, um modelo préatico de otimizacao nao linear deve servir como um

teste valido para algoritmos apropriados. Entretanto, muitos modelos sao também



70

especificos e complicados dificultando as suas reprodugoes ou, em alguns casos, seus
detalhes sao confidenciais.

Nestas circustancias deve-se definir seu uso em um proposito geral para realizar
testes comparativos. Conseqiientemente, o uso de um teste abrangente, reprodutivel
e transportavel ¢ também muito importante.

Existe uma consideravel variedade de problemas de teste padrao. Estes proble-
mas de teste sao freqiientemente originados de aplicacoes reais, apesar de existir um
numero consideravel de testes de natureza teoérica propostos pela comunidade de OG.

Certamente é apropriado fazer um comentario sobre alguns tipos de testes tedricos
(académicos) que nao devem ser usados, exclusivamente para provar a aplicabilidade
de um determinado software ou algoritmo de OG. A figura 3.1 é um exemplo para
ilustrar o tipo de funcao de teste. Note-se que este tipo de fun¢ao é usada com o
proposito do teste mencionado. Costuma-se também usar funcoes tipo ponto de sela
onde a regiao na sua proximidade é quase convexa, com uma regiao muito extensa
de plato (regido de atragdo). Na proximidade do ponto de sela identifica-se néo
linearidade, porém o ponto chave colocado é que seja a solucao através de algoritmos
de busca global ou puramente algébricos nao se devendo encontrar dificuldade alguma
em obter a solucao. Pelo menos nas ultimas trés décadas, um consideravel esforgo tem
sido dedicado em colecionar e atualizar problemas de teste para otimizacao global nao-
linear. Para informagao sobre problemas de programacao nao convexo e nao-linear
[77] ou [78].

Os dois volumes editados por Dixon e Szego [79] antecipam o esfor¢o para re-
solver modelos de OG: as contribui¢oes também incluem um pouco das funcoes de

teste classicas. Floudas e Pardalos [80], Jansson e Kniippel [81], Floudas et al [57]
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disponibilizam um extensivo conjunto de problemas de teste de OG.

Na Web, nas paginas de Fourer [13], Mittelman e Spellucci [82]encontram-se pro-
cedimentos de avaliagao de teste de algoritmos e discussoes sobre varios problemas de
teste e sugestoes sobre o relatério dos resultados de teste.

Uma classificagao concisa de problemas de teste para OG é dado a seguir:

Otimizagao nao-linear irrestrita (quase sempre usa um ponto de partida).

Otimizacao global nao-linear sobre restrigoes gerais.

Otimizacao global com restri¢ao discreta.

Problemas com estrutura especial exportavel.

Em respeito a esta classificacao, note-se que em otimizacao global discreta é necessaria
a garantia da existéncia da solugao.

Note-se também que testes de otimizagao combinacional (OC) sao considerados na
estrutura de problemas de otimizac¢ao combinacional global(POCG), desde que todos
os modelos de OC possam ser equivalentemente formulados como POCG. O modelo
de classificacao conduz a um desafio por seu resultado em si.

Para estabelecer uma diretriz e benchmarks, as solucoes aproximadas de OG e a
implementagao do software devem ser submetidos a um teste intensivo, sobre todos
os tipos de modelos propostos pela comunidade de OG. Neumaier [70] coloca que
um algoritmo razoavel de OG deve se capaz de competir com algoritmos de solugao
de problemas nao-lineares convexos, ou duplamente lineares sem um aumento signi-
ficativo de tempo para obter a solu¢ao, comparado com o algoritmo de busca local
especifico. Este é um critério perfeitamente compreensivo que, entretanto, nao é facil

de encontrar. Por exemplo, um algoritmo pode nao atender a um propodsito geral
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de resolver problemas de OG continua se comparado a um algoritmo préprio para
o problema de programagao linear (PL) de larga escala, a menos que também seja
incluido um procedimento para reconhecer a estrutura especial de um problema de
PL. Um caminho natural para se resolver simultaneamente varias classes especificas
de OG é definir modelos de classes mais amplas, e assim definir estatégias para fazer
uma pré-classificacao da classe e modelo para submeter ao sistema solucionador em
questao. Entretanto, isto deve oferecer uma alternativa extra para o usuario, nao
necessariamente bem vinda, um 6nus quando submetido o modelo ao solucionador,
ou isto requer esforco ao desenvolvimento de software para suportar um modelo de
pré-classificagao e pré-processamento automaticos.

Note-se também, que conseguir convergéncia global rigorosa e aceitavel eficiéncia
numérica sao critérios parcialmente contraditorios. Na solucao de problemas de OG
o 6timo global é freqlientemente encontrado (que é uma aproximagao) em uma fase
inicial de busca, e uma boa parte do tempo computacional é gasto em verificar a
(aproximagao) otimalidade global da solugao encontrada. As consideragoes sobre as
regras de parada estao longe novamente de serem triviais, de maneira que em sua
grande maioria sao definidos sobre propriedades da classe do modelo da qual esta
associado o problema concreto. Métodos rigorosos de OG tipicamente gastam um
esfor¢o muito significativo sobre garantias (deterministicas) de fronteiras, enquanto
estratégias heuristicas de OG, freqiientemente nao se preocupam com estes aspec-
tos. De acordo com a experiéncia da implementacao pratica, regras de estatisticas
de decisao adequadas conduzem & aceitaveis eficiéncias e satisfatorias precisoes, em
muitos testes de problemas praticos. A apropriada implementacao dos conceitos é,

entretanto, pouco técnica, e quase sempre aumenta significativamente o esforgo da
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busca. Problemas de otimizacao global possuem inerentes dificuldades.

3.4.4 Evolugao e Comparacao dos Resultados de Teste

O objetivo experimental da anélise comparativa de varios algoritmos de OG vem
evoluindo o seu significado pratico nas tultimas décadas. Assim, é feita uma breve
revisao sobre o estudo para comparacao com benchmarkobtendo-se maiores detalhes
na fonte original Khompatroporn [15].

Colville [83] fez uma experiéncia pioneira para comparar a performance de algorit-
mos de otimizagao nao-linear. Oito problemas de teste foram submetidos a 30 codigos.
O modelo de teste foi baseado sobre problemas de motivagao pratica enviados por
empresas que possuiam computadores de grande porte: IBM, Shell, Electricité de
France, entre outros. Aos participantes foi solicitado para submeterem os resultados
do seu melhor esforco e o tempo de execugao para cada problema. Com este trabalho
foi iniciada a busca do estabelecimento de critérios de avaliacao. O estudo tinha sérias
falhas, visto que as condigoes exatas de teste nao tinham sido bem definidas.

Eason e Fenton [84] realizaram um estudo comparativo de algoritmos baseados na
solugdo de 13 problemas de teste (mais tarde incluindo alguns problemas de Colville).
O estudo inicialmente foca os métodos de penalidade e todos as performances compu-
tacionais sobre a mesma maquina. O estudo nao inclui outros tipos de disponibilidade
no tempo, e muitos modelos foram também faceis de resolver.

O maior estudo computacional de algoritmos e softwares de programacao nao-
linear foi realizado por Shittkowski [85]. O estudo inclui 20 diferentes codigos: isto
foi ampliado para um conjunto de 180 problemas gerados randomicamente com carac-

teristicas pré-determinadas e uso de pontos de multipla partida. Os codigos evoluem
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baseados na sua eficiéncia, confiabilidade, convergéncia, habilidade para resolver de-
generagao, problemas de mau condicionamentos e facil uso. Entao um (obviamente
subjetivo) esquema de pesos foi aplicado para obter um posicionamento final para
cada algoritmo.

Nos anos recentes um nimero de testes de desafios e problemas reais foram pro-
postos e em recentes artigos no Journal of Global Optimization e em outras partes.

Em suma, estudos computacionais para OG devem ser baseados sobre estes testes
e similares. Especificamente, deve-se considerar medidas multiplas de performance,
uma compreensiva selecao de fungoes de teste e procedimentos bem definidos para

realizar a avaliacao.

3.4.5 Critério de Avaliacao

Um relatério sobre um experimento computacional deve abordar aos seguintes

aspectos:

Modelo ou classe de problema (dimensao, nimero de restrigoes, regiao viavel,

tipos de parametros).

e Numero de 6timos globais e locais (se conhecidos), valor 6timo ou melhor solugao

conhecida.

e Suporte pratico ou outra razao para escolha (quando disponivel).

e Relatorio de trabalhos recentes (se disponiveis, para proposito de comparagao).

e Solugoes aproximadas usadas no teste: algoritmos e suas implementagoes, es-

bogo conciso do projeto e coédigo, parametrizacao do algoritmo e dados de saida.
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e Plataforma de hardware, sistemas operacionais, e ambiente de software (compi-

lador software adicionais) usados no teste.

e Metodologia do teste: descricao exata de todas as medidas de performances
usadas (padronizagao do tempo de processamento baseado no modelo resolugao
em unidades de tempo, ntumero de fungoes/gradiente/Hessiana de evolugdo,

requisitos de precisao e outros critérios de parada, etc).
e Relatorio dos quantitativos de sucessos e de falhas, com explicagoes adicionais.
e Analise do efeito dos parametros.

e (Caracteristicas estatisticas para o problema de classes randomizadas ou para

métodos randomizados de solugao.
e Sumario de resultados, em tabelas e graficos (desejavel).
e Comentarios adicionais e recomendagoes.

Novamente, pode-se observar que os critérios apresentados freqiientemente apre-
sentam conflitos parciais. Considerando-se, por exemplo, o tradeoff entre a precisao
da solugdo e um (possivel pré-conjunto) maximo nimero de fungoes de avaliagao.
Desta maneira, conceitos e técnicas usadas em otimizacao devem ser consideradas

para avaliar suas robustez e fraquezas nos algoritmos de otimizacao.

3.4.6 Um Exemplo de Avaliacao de Software

Usando um problema de teste randomizado, como exemplo, um conjunto de funcao

de teste randomizada seré usado para ilustrar o relatério computacional, Figura 3.1.
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Especificamente, a funcao de teste randomizada proposta tem a seguinte forma geral:

n kmax

f(z) = sZ(mz — )+ Z arsen?[fy Pe(z — )] (3.4.1)

=1

Como a f(z) é definido para um nimero fixo de n, tem como se segue:

s = 0,025n fator de escala que por defini¢ao, depende da dimensao do modelo.

e [ = -5 u=>5 respectivamente, limite inferior e superior, idénticos para cada

componente .

e r* solucao randomicamente gerada, escolhida por uma distribuicao uniforme

sobre [[, u].
o ap = fr=1(k=1,..., kna) escalas de amplitude e multiplos de freqiiéncia.

® k. = 2 e portanto:
P(x—a%) = Z(xl —z;)+ Z(xl —a7)? (3.4.2)

Py(z —a*) =Y (x; — x}) (3.4.3)

sao termos de ruido polinomial.

Apesar da relativa simplicidade deste exemplo esta funcao é uma funcgao de teste
nao trivial. O grande ntimero de minimos locais levam ao uso de uma busca global
que pode ser observado na Figura 3.1
Critérios de Avaliacao

e Nuamero de 6timos globais 1, o valor correpondente a solugao é zero.

e Numero de 6timos locais: a priori nao conhecido; cresce exponencialmente em

funcao de n.
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A escolha foi motivada pela importancia das funcoes trigonométricas que, em
geral, modela problemas praticos e por uma dificuldade visivel de instancia de

baixa dimensao.

Trabalhos recentes disponiveis e nao diretamente disponiveis.

Solugao de aproximacao usada no teste: TALUS software apresentado neste

trabalho Capitulo 6.

Algoritmo usado: busca global através de nuvens probabilisticas.

Estrutura dos dados de entrada: modelos de funcao sao definidos e o usuario os

seleciona através de menu de entrada. Veja Capitulo 6.

Parametrizacao e critério de parada usado: valor de aceitabilidade de threshold

0,1. Tolerancia de atender & condicao de Kuhn-Tucker em 1075,

Plataforma de hardware Pentium 500Mhz (computador pessoal).

Sistema operacional : Windows2000.

Ambiente de software Dephi.

Tempos de processamento serao apresentados no Capitulo 6.

Niumero de fungoes de teste é o fornecido acima.

Relatorio de sucessos e falhas: todo o teste foi executado com a precisao de
10710,
Analise do efeito da parametrizagao sao apresentados no Capitulo 6 .
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As caracteristicas estatisticas para a classe de problemas randomizados ou métodos
randomizados de solu¢oes randomizadas sao apresentadas no Capitulo 6 onde sao
formuladas as comparagoes do problema abordado acima na solugdo do LGO (An

Integrated Application Development System for Continuous Global Optimization).

3.4.7 Validagao dos modelos descritivos do sistema

As defini¢oes bem estruturadas do modelo e do ambiente sao condigoes essenciais
para garantirem o sucesso de uma pesquisa. As principais fases da modelagem de

sistemas quantitativos sao bem diferenciadas e relatadas conforme a seguir:

e Identificagao: formulacao dos principais objetivos do modelo, determinagao

(sele¢ao) da estrutura adequada do modelo.

e Calibragao: Ajuste do modelo aos dados e resultados conhecidos (engenharia

inversa).
e Validagao e aplicacao em analise: forecasting, controle e gerenciamento.

Conseqiientemente, a adequada ou melhor parametrizacao de um modelo descri-
tivo € um importante estagio no processo de entendimento de um sistema complexo.
As motivagoes da discussao sobre o modelo de calibragao sao apresentadas por [50],
[86] e [87].

Uma forma razoavelmente simples e comumente aplicada a um modelo para cali-

bragao pode ser iniciada como a seguir:

¢ Um modelo descritivo do sistema: depende de certos parametros desco-

nhecidos, seu vetor é denotado por x.
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Conjunto viavel a priori: sobre o conjunto de busca S associado ao modelo.

Os valores de saida do modelo: {y;" = y/*(x)} nos momentos t = 1, ..., k.

Obter um conjunto de observagoes:y, parat =1,.... k.

Uma medida de discrepancia: definida como f expressando a distancia entre

os vetores {y/" } e {y:}.

O modelo do problema de calibracao pode ser formulado como:

Min f(x) (3.4.4)

sujeito a z € C'

onde f(z) = f{{y/*(x)},{y:}}. Tipicamente, C' é um intervalo bem definido. Além
disso, f é continua ou uma func¢ao especial um tanto suave. Hipoteses sobre a es-
trutura de f sao de dificil postulacao. Para cada pardmetro do vetor z fixado, a
seqiiéncia de valores de saida {y"(z)} s@o produzidos por uma férmula implicita,
ou por um procedimento numérico computacional (como por exemplo: a solugao de
uma equagao diferencial). Conseqlientemente, o modelo definido pela equagao (3.4.4)
representa um problema tipico de OG pertencente & classe dos modelos continuos.
Entretanto, existe a necessidade de tornar o procedimento de OG uma solugao do
problema de calibracao sobre as mais gerais condi¢oes apresentadas acima.

Para concluir a discussao acima é necessario introduzir o estudo de muitas vari-
acoes sobre a possibilidade de calibracao em detalhe para solugao do problema de-
clarado. No Capitulo 6 sera apresentado como ajustar os parametros do TALUS na

busca de uma boa precisao com um bom tempo de resposta.
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Figura 3.1: - Tipo de funcao de teste
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Capitulo 4

SUPOSICOES PARA
CONSTRUCAO DE MODELOS DE

BUSCA DIRETA

4.1 Bases para a Construcao de Modelos de OG

Na secao 3.1 descreve-se alguns modelos particulares de busca direta para solucao
de problemas de OG encontrados na literatura com énfase a identificar os critérios
comuns de busca da direcao mais eficiente do 6timo. Entretanto, é necessario o
detalhamento de seus aspectos construtivos bésicos que possam fornecer informagoes
para a construgao de modelos que possam ser mais eficientes. Devendo-se considerar

0s seguintes aspectos:

e Identificar os procedimentos de busca da solucao 6tima;

e Identificar os critérios de parada.

81



82

Muitos dos procedimentos usados para a construgao de algoritmos de otimizagao
podem ser encontrados em [35]. Entretanto, consideragoes especificas para identificar
as dificuldades dos algoritmos atuais ainda sao pouco abordadas. A busca de alter-
nativas de modo a implementar alteragoes para atender um contexto especifico ou
mais geral tem sido objeto de pesquisas atuais. Neste capitulo discute-se com deta-

lhes os principios de funcionamento dos métodos de otimizacao global de busca direta.

Os procedimentos gerais para uso em modelos de otimizagao global, com o obje-
tivo resolver uma larga faixa de classes de problemas de OG, sao obtidos baseando-se
nos modelos de busca direta através da analise dos procedimentos utilizados em al-
goritmos; como Simulated annealing, Genéticos, Tabu e Colonia de formigas. Entao,
no Capitulo 5 é apresentado o novo algoritmo de busca direta TALUS que agrega a
sua estrutura propriedades que torna eficiente a estratégia de busca do 6timo global.

Observando-se os procedimentos disponiveis e considerando o contexto de OG,
um procedimento bésico é proposto para identificar as fases comuns aos diversos al-
goritmos de modo a estabelecer analises comparativas. Isto é apresentado sobre dois
aspectos: o primeiro por macro-a¢oes compostas por quatro fases, e o segundo dando
para a terceira fase um maior detalhe composto por 10 passos. O macro procedimento

¢é apresentado na Figura 4.1.
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Fase 1 Definicao da escolha da nuvem de valores iniciais para as varidveis
!
Fase 2 Procedimentos para escolha do 6timo ou dos pontos com melhores resul-
tados
!
Fase 3 Determinacao dos procedimentos de evolugao da aproximacao do 6timo
através da escolha adequada da nova nuvem
!
Fase 4 Critérios de parada e ajuste de precisao

Figura 4.1: Macro A¢oes de um Algoritmo de Busca Direta

A Fase 1 consiste em estabelecer a natureza do algoritmo (que classe de problemas

ele tratard). A partir desta definigdo se estabelece como as fung¢oes de entrada serao

capturadas pelo algoritmo. E desta forma se define uma seqiiéncia de pontos, ou um

conjunto de valores iniciais para as variaveis associadas ao problema a ser otimizado.

Os elementos deste conjunto devem pertencer ao espaco de busca C.

Os procedimentos de escolha do critério de aproximacao do 6timo, na Fase 2,

(pontos que geraram os melhores resultados) dependem do algoritmo utilizado, pois,

nele encontra-se a estratégia de quais pontos serao selecionados para fazer evoluir as

proximas iteragoes. Na Fase 3 se estabelece a diregao e o tamanho do passo através da

estratégia de evolucao adotada pelo algoritmo especifico. Gera-se uma nova seqiiéncia

de pontos que, de principio, promoverao a evolugao de resultados. Este procedimento
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esta associado ao estabelecimento da dire¢ao e do tamanho do passo gerado para cada
novo elemento da nova nuvem, funcao da nuvem anterior. Neste processo de alguma
forma ¢ incluido algum aspecto probabilistico as iteracoes, ou do processo de geragao
da nova nuvem.

Na Fase 4 sdo estabelecidos os critérios de convergéncia e ajuste de precisio. E
neste momento que sao ajustados os parametros de performance internos aos algo-
ritmos. Estes parametros sao usados conjuntamente com funcoes de teste, nas quais
as solugoes de OG sao conhecidas de modo a permitirem os ajustes dos parametros.
Desta forma, se pode ajustar os parametros de modo a obter os valores esperados
com a precisao desejada.

Dado um problema de otimizacao global, deseja-se obter os maximos ou minimos
globais. Ja foi apresentado a complexidade de se estabelecer algoritmos que atendam
a uma faixa ampla de classes de problemas de OG, mas é possivel se estabelecer
procedimentos comuns entre os diversos algoritmos. Uma vez estabelecendo os aspec-
tos comuns, é possivel se identificar os critérios de escolhas das geracoes de nuvens.
Sendo assim, como cada algoritmo se comporta diante da incerteza da existéncia de
algum 6timo em uma regiao qualquer do espaco R”, a fase 3 das macro agoes deve
ser detalhada de modo que se possa ter uma melhor compreensao dos procedimentos
de decisao interna dos algoritmos. E claro, que os algoritmos dependem da existéncia

prévia do 6timo, caso contrario, a busca ficard por tempo indefinido ou por algum

critério de parada cujo resultado podera nao ter sentido.

1. Processo de escolha dos pontos iniciais apés substituicao na funcgao
objetivo: Consiste em determinar um conjunto de pontos melhor adaptados.

O critério da escolha depende da estratégia usada em cada algoritmo.
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2. Estabelecer procedimentos de evolugcao dos pontos na direcao do
o6timo: Determina-se aqui a estatégia de verificagao do processo evolutivo das

nuvens de pontos - cada algoritmo tem um particular procedimento.

3. Definicao da nova nuvem: A definicdo da nova nuvem a ser usada na pro-
xima iteracao é determinante, pois, nela encontra-se associada a estratégia da
determinacao da direcao de busca e o tamanho do passo a ser dado por cada

elemento da nuvem.

4. Avaliagao de instabilidade ou de situacoes locais de estagnagao da
evolugao: Neste passo é avaliado se existe uma evolucao a cada iteragao ou se
ha oscilagoes em torno de um valor 6timo, ou se a nuvem convergiu localmente.

Os critérios de avaliagao sao proprios de cada algoritmo.

PASSOS | ASPECTOS A SEREM DETERMINADOS

1 Definir procedimento para selecionar os pontos iniciais
!

2 Estabelecer procedimentos de evolugao dos pontos na direcao do 6timo
!

3 Definir a nova nuvem
!

4 Avaliar a instabilidade ou as situagoes locais de estagnacao

Figura 4.2: Constru¢ao de um modelo de comparagao funcional de algoritmos.
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Como apresentado na Figura 4.1 os procedimentos, para avaliacao do macro processo
de funcionamento dos algoritmos de OG de uma forma geral, mostram as bases funcio-
nais de construgao dos algoritmos de OG, isto é como os algoritmos trabalham mesmo
que em situacoes ou modelos de OG particulares. Neste contexto as fases apresen-
tadas sao simplificadas e os passos apresentados a seguir detalhados na Figura 4.2
fornecem um pouco mais de informacao sobre a Fase 3.

Considerando estes aspectos destaca-se aqui a necessidade de se fazer uma melhor
analise nos procedimentos adotados pelos principais algoritmos de busca direta uti-
lizados atualmente. Os algoritmos mais citados na literatura atual sao o Simulated
Annealing, Genético, Colonia de formigas.

Desta forma, é realizada nas se¢oes seguintes uma anélise dos procedimentos destes

algoritmos.

4.2 Principais Algoritmos de Busca Direta

Nesta se¢ao sao discutidos os aspectos construtivos de alguns algoritmos de busca
direta mais citados na literatura. Para efeito de comapracao com o modelo geral
proposto na Secao 4.1 introduze-se a indicacao da Fase correspondente ao modelo

geral.

4.2.1 Algoritmo Simulated Annealing

Simulated Annealing usa a técnica de busca aleatéria que evita aceitar um mé-
ximo local, isto €, introduzindo transi¢oes para valores crescentes ou decrescentes da

funcao. Em cada iteracao, procura o proximo candidato a ponto de maximo na vizi-
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nhanca do candidato corrente, agindo de acordo com a diferenca entre os valores da
funcao objetivo chamada, neste contexto, de funcao de energia ou funcao potencial.
A principal vantagem deste algoritmo é evitar méximos locais: o algoritmo emprega,
para isso, uma busca aleatoria por vezes, aceita vizinhos cuja energia seja menor.
Em algumas iteracoes, o Simulated Annealing tende a minimizar a fungao objetivo ao
invés de maximiza-la.

Simulated Annealing explora a analogia entre o modo como um metal se resfria
e congela e se estabiliza em uma estrutura cristalina de energia minima, veja [16].
Entretanto, uma caracteristica importante deste algoritmo é que a probabilidade de
se aceitar um vizinho de menor energia decresce com o tempo, o que se implementa
com um parametro, a temperatura, que decresce a cada iteracao. Por fim, em qualquer
temperatura, dados dois vizinhos de maior energia que o candidato a maximo corrente,
A e B, energia(A) > energia(B), a probabilidade de aceita¢ao de A sera maior que a
de B.

O processo de minimizacao pode ser resumido no seguinte algoritmo:

Fase do | PASSOS Procedimentos

Modelo

geral

1 1 Candidato >Sj

1 T < Ty;

2 3 repita

2 préoximo vizinho «— vizinho do candidato tomado alea-
toriamente;

2 AFE « energia(proximo) - energia(candidato);

2 se A >0

2 entao candidato «— proximo

3 senao faca candidato « préximo com probabilidade
exp(—AE/T):

4 T « proxima Temperatura (T);

4 4 T < Tfinal

4 ) Retorna candidato;

Figura 4.3: Algoritmo de Busca Simulated Annealing
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onde:
e Sy : estado (candidato a maximo) inicial;

To .
Tfina,l ’

e proxima temperatura T: fungao que calcula a temperatura vigente na proxima

iteracao;

Vale notar que Tp , Ttina € proxima Temperatura T sao parametros de entrada
adicionais do algoritmo, para os quais nao h& uma escolha tinica sempre eficaz.

Através de sucessivas iteragoes do Simulated Annealing em Bélisle [88] fornece a
condigao de absorcao da deterioracao da busca provocada pela busca do vizinho com

energia menor na razao do resfriamento.

Teorema 4.2.1 (Bélisle, [88]) Considere a seqiéncia {X,}52, gerada pelo Simu-
lated Annealing. Faca a distribui¢cao R(z,.) ser absolutamente continua com fungdao
densidade r(x,.), na qual é uniformemente limitada bem distante do zero. Além
disso, assumindo que para muitos pontos de partida xo, o programa de resfriamento
converge para zero em probabilidade, a seqiiéncia dos valores {f(X,)}22, converge

em probabilidade para o mdzimo global f*, que €, para todo € >0 e xy € C,

Prif(X,) < f*—¢| Xo =1209] = 0 com n — o0 (4.2.1)

Na pratica guarda-se o valor corrente de f da seguinte forma:

fr= max f(Xy) (4.2.2)

0<k<n
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4.2.2 Colonia de Formigas

O algoritmo Colénia de Formigas [89] (ou Algoritmo das Formigas) tem sido usado
em muitas aplicagoes para solugao de problemas de OG. O algoritmo é basicamente
um sistema com multi-agentes (isto é, formigas artificiais) resultando em um complexo
comportamento de uma colénia de formigas. O algoritmo de otimizagao colonia de
Formigas é similar ao método de busca aleatoria ou método de difusao, porém acres-
cido de interacao entre os andarilhos para encontrar resultados mais rapidamente.

Uma formiga é um agente que se movimenta em todo o espago de solugoes do
problema dado. O movimento é basicamente randémico, porém com um adicional.
Quando uma formiga encontra uma boa solu¢ao para o problema ela libera um cheiro
ao longo do caminho até a solugao. Este cheiro é entao percebido por outras formigas
que aumentam as suas probabilidades de moverem-se na direcao desta solucao com
cheiro forte. Este processo é similar ao usado por formigas reais para comunicar
a fonte de alimento; dai o nome “formiga” para os agentes. Formiga ¢é apropriado
para problemas que tem uma representacao natural em um espaco métrico de baixa
dimensao. O algoritmo de otimizacao Coldnia de Formigas é inspirado em colonia
reais de formigas. Na natureza as formigas se comunicam por depositar feromonas
(substancia com cheiro ativo) para indicar o caminho entre uma restri¢ao e o alimento.

Note-se que o caminho usado pelas formigas ¢ uma forma diferente da solucao
tradicional de problemas de OG. O cheiro é uma habilidade das formigas resolverem
problemas de otimizacao. Estes cheiro determina o caminho de aproximacao. A forma
de liberagao do cheiro segue um critério de nao-linearidade. O objetivo é obter uma
forma de interacao mais explicita entre os agentes.

O algoritmo é iniciado por N formigas uniformemente distribuidas na regiao de
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busca. Cada formiga escolhe aleatoriamente um vizinho da sua atual posi¢ao e move-
se para ele, com probabilidade néo uniforme sobre a escolha dos vizinhos. E mais
provavel a escolha de uma melhor posicao do que para uma posi¢ao de menor sig-
nificincia. As probabilidades de ocupagao de um novo ponto depende da existéncia
do cheiro. Inicialmente, no terreno nao existe cheiro. Tao rapidamente uma formiga
encontre uma posi¢ao mais favordvel para encontrar alimento ela interrompe a busca
e libera o cheiro ao longo do caminho do objetivo. A performance da interacao entre
as formigas depende da caminhada aleatoria com probabilidades que sao dependentes
de situagoes de posicoes anteriormente ocupadas.

Ocupando uma posicao a formiga x usa trés tipos de informacoes para determinar

a futura posigao:

e A primeira diz respeito & informacao geografica T'(y;,z;) onde j =1,...,m—1e
1 =1,...,m—1 que simplesmente fornece quao longe sao as posi¢oes dos vizinhos
de y; e ;. Esta informacgao ¢ pré-determinada e iniciada com a criagao desta

base de dados sobre o espaco de busca.

e A segunda componente, denotada por F(y;), é relacionada com a importancia

estratégica das diferentes localizagoes y;, isto ¢, o melhor ponto que as formigas
podem encontrar. O operador humano pode alterar este pardmetro usando a

sua experiéncia indicando as partes importantes da regiao pesquisada.

o A terceira parte é a distribuicao do cheiro por outra formiga, S(y;,t). Para

t = 0, que ¢ inicializado para 0 e todo y;:

S(y;,0) =0 (4.2.3)
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O cheiro S deve ser iniciado durante o processamento do algoritmo conforme a se-
guinte equagao:
J

A probabilidade de transi¢ao de ir para o local y partindo do local x no tempo ¢ é

dado por:
p(yj, v, 1) = 0 (4.2.5)

se x e y nao sao vizinhos préoximos, e:

Py, Tis t) + wsS(y;,t) + wiF(y;) (4.2.6)

caso contrario.

Na equacao 4.2.6 , T'(y;, z;) € a informacao geografica relativa ao tempo necessario
para uma formiga mover-se de x; para y;, S e F' sao o cheiro e o valor do campo
definidos acima, e ws; = 1 e wy = 1 sao pesos determinando a importancia relativa de
diferentes campos. A constante de proporcionalidade é determinada para atender ao
requisito de que a soma de todos os y; € igual a 1.

Um possivel valor para o campo F' ¢é incluido em uma informacao para a faixa
de visibilidade do alimento para diferentes pontos. A desvantagem de fazer isto é
que adiciona uma armazenagem ou requisitos de computagao para o conhecimento do
campo, isto destroi os atrativos da simplicidade do modelo das formigas.

Para evitar loops, é adicionada uma pequena tendéncia para o retorno de onde a
formiga se originou. Se a nova posicao € igual a antiga posicao da formiga, gera-se
um novo numero aleatorio e a nova posicao seré obtida. Isto reduz a probabilidade

de uma formiga retornar em seu préprio rastro. Todas as formigas vao avancando

paralelamente no tempo. Tao rapido quanto possivel uma formiga atinja um alvo



92

local é entao liberado um trago de cheiro. O cheiro é distribuido ao longo do caminho

que levou ao alvo. O caminho que a formiga viajou é dado por uma seqiiéncia de x;

para i =0, 1...M (com z; igual a posi¢ao de partida). O cheiro é também usado por

outras formigas para determinar no tempo futuro a sua evolugao, veja Figura 4.4.

A medida da velocidade de convergéncia das formigas é calculada pela distancia de

Fase do | PASSOS Procedimentos

modelo

geral

1 1 Enquanto o tempo maximo nao termina

1 (a) para toda formiga i:

1 i. o conjunto x; = posicao corrente da formiga 7.

2 ii. aleatoriamente seleciona-se um vizinho de z; usando a
equagao 4.2.6 e move-se a formiga ¢ para la ;

3 iii. se a formiga ¢ atingir ao alvo entao:

3 A. liberar o cheiro em todos os sites visitados pela for-
miga ¢ de acordo com a equacao 4.2.4.

3 B. eliminar a formiga 4.

4 (b) se S(z;) nao tem mudado , sair do loop

4 2 liberar cheiro com potencial efetivo

Figura 4.4: Pseudo cédigo para algoritmo das formigas

Kullback-Leibler em [90]. E uma medida para avaliacdo da entropia relativa a duas

varidveis do mesmo tipo, caracterizadas por suas distribuicoes de probabilidade f e

f'. A entropia relativa é dada por:

K(fIIf) Zflxln

Observa-se que esta medida é assimétrica.

Adaptando-se estas equacoes ao problema obtém-se:

K(f.g;t) Zg z,t)1 t> (4.2.7)

()

U(](ZE)

fz) =
@ > Un(y)

(4.2.8)
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S(z,t)

> S(y.t)

A distancia de Kullback decresce exponencialmente com o tempo. Este algoritmo

g(z,t) = (4.2.9)

nao necessita de postulado algum; apenas requer a localizacao de alvos. O parametro
que governa a distribui¢ao das formigas no espago de busca é o cheiro, pois, é o cheiro

que vai fazer as formigas convergirem para um determinado alvo.

4.2.3 Algoritmos Genéticos

Um algoritmo Genético é um mecanismo de busca baseado na teoria da evolucao
das espécies. Tendo sido estabelecido como uma aproximacao valida para problemas
cujo requisito é a busca eficiente, os algoritmos genéticos tém sido aplicados de ma-
neira crescente para solucao de problemas de OG nas diversas areas do conhecimento.

Sao baseados na teoria da evolugao das espécies, lancada pelo fisiologista inglés
Charles Darwin em seu livro “The Origin of Species” em 1858. Em 1975 por John
Holland e seus alunos foram os primeiros a aplicarem o algoritmo genético em um
ambiente computacional, e s6 mais tarde foi popularizado por David Goldberg, em
1989 [91].

Este algoritmo é computacionalmente simples e possui uma potente forma de
evoluir a busca. Trabalha em um amplo espaco de busca discreto e necessita de
poucas suposicoes sobre este espaco. Entretanto, por causa desta versatilidade e da
pouca base mateméatica necessaria & sua aplicacao tem sido bastante aplicado mesmo

que sendo questionavel a sua performance.
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A composigao dos algoritmos Genéticos compreende trés mecanismos bésicos: re-
produgao, interse¢ao (crossover) e mutagao. Tipicamente o espago de busca discreto
pode ser varrido por seqiiéncias de c6digos como um conjunto binério de caracteres
de comprimeto 7. Estas seqiiéncias sao andlogas aos cromossomos. Uma populagao
inicial de n seqiiéncias é escolhida. Para simplificar n é escolhido par. O objetivo do
algoritmo genético é encontrar o méximo da mesma funcao objetivo f (chamada de
funcao de aptidao) definida sobre o espago de busca.

Iniciando com uma populagao original, uma nova populagao de n seqiiéncias é

selecionada em trés estagios:

e Primeiro, um conjunto de n seqiiéncias (nao necessariamente distintas) é esco-
lhido na populagao original. Para selecionar cada membro da populagao com
probabilidade proporcional a sua adaptacao, estes individuos sao selecionados

para gerarem uma nova populacao, este processo é chamado reproducao.

e Segundo, o novo conjunto de seqiiéncia é dividido em pares de forma aleatoria.
Para cada par ocorre o cruzamento da metade da seqiiéncia que forma o seu
codigo, desta forma gerando dois novos individuos cada um com uma parte
do co6digo de cada gerador, o cruzamento ocorre com probabilidade y. Se o
cruzamento ocorrer, entao a posicao entre 1 e v — 1 é uma escolha aleatoria,
e a primeira metade da primeira seqiiéncia no par ¢ uma combinagao com a
segunda metade da segunda seqiiéncia, a segunda metade da segunda seqiiéncia
¢ uma combinacao com a segunda metade da primeira seqiiéncia para gerar um

novo par de seqiiéncias (como 0s cromossomos).

e Terceiro, cada bit de cada seqiiéncia na nova populagao é alterado (muda de
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zero para um ou vice versa) com probabilidade p. Isto é chamado de mutagao

uniforme.

Usualmente a probabilidade de cruzamento y e a probabilidade de mutacao p
sao pequenas. O valor tipico para p é menor que 0,05. Algoritmos genéticos mais
complexos tém taxa de cruzamento nao uniforme entre iteracoes, ou taxa de mutacao
nao uniforme entre iteracoes, ou ambas. Outras possibilidades incluem esquemas de
cruzamentos e mutagoes mais complexos (exemplos: multiplos pontos de cruzamento,
mutagao de blocos de digitos simultaneamente).

O processo de reproducao probabilisticamente assegura que individuos de alta
adaptagao sao perfeitamente mantidos na populagao, enquanto o cruzamento e muta-
¢ao sao necessarias para introduzir a diversidade necessaria para garantir que o espaco
de amostra inteira é atingivel e evita emperrar numa solugao subdétima. A mutagao é
em si suficiente para introduzir diversidade. A idéia é que ap6s um grande numero de
iteracoes a populagao consista principalmente de individuos muito proximos da solu-
¢ao 6tima. Quando o algoritmo genético é finalizado, a adaptagao de cada elemento
da populagao passou por processo de evolugao e o membro correspondente & méaxima
adaptagao ¢ tomado como o 6timo do espaco de busca.

Entretanto, com este método é possivel que uma 6tima solugao ser obtida e ser
perdida ao longo do processo de sele¢ao, bastando para isso ocorrer algumas mutacgoes
e cruzamentos, pois, nem sempre um individuos mais bem adaptados sejam soleciona-
dos para os cruzamentos ou sejam preservados no processo de mutacao. Um método
mais efetivo, no qual requer um esfor¢o adicional, é comumente usado: salvar em cada
estagio o membro da populagao melhor ajustado e atualizar em cada iteragao, isto é

chamado de “a abelha rainha'"ou “caracter elitista", veja Figura 4.5
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Fases do | PASSOS Procedimentos

modelo

geral

1 1 Geragao da populacao inicial

2 Avaliacao de cada individuo da populagao

2 3 Aperfeicoar os individuos da populagao atual até que o
critério de parada seja satisfeito

2 a- Sele¢ao dos individuos mais aptos ;

3 b- Criagao de novos individuos a partir da populacao inicial
usando operadores genéticos;

3 ¢- Armazenamento dos novos individuos em uma nova po-
pulagao;

4 d- Avaliacao de cada individuo da nova populacao na pro-

cura de solugoes satisfatorias.

Figura 4.5: Pseudo cédigo para algoritmo Genético

Heuristicamente os algoritmos genéticos na pratica apresentam bons resultados,
porém, pouco fundamento matematico justifica sua performance. Um dos problemas
chaves é decidir quando parar. Uma abordagem simplista é parar apés um (grande)
namero de iteragoes fixado. A abordagem mais sofisticada foi feita por Jong(1975)
[92], onde ¢é definida a performance on-line como a média de todas as evolugoes da
fungao de adaptacao incluindo o valor corrente. A performance off-line (descreve con-
vergéncia) é a média corrente da melhor performance para uma iteragao particular.
A mais sofisticada alternativa para parada apdés um fixado nimero de iteracoes é a
parada depois de um ou de outro on-line ou, preferencialmente off-line apds estabili-
zar.

Como os algoritmos genéticos sao de busca estocéstica, isto é, nunca é possivel ga-
rantir que uma solugao 6tima tenha sido encontrada ap6s um ntmero fixo de iteracoes,
e existe sempre a probabilidade de nao ser encontrada a solugao 6tima. Entretanto,
deve-se examinar a classe de convergéncia em probabilidade: dada uma probabilidade

fixa 0 (0 < § < 1) pergunta-se qual é o menor namero de iteragdes requerido para
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garantir que se tenha obtido a solucao 6tima com probabilidade . Denota-se este
niamero por t(9).

Pesquisas tém sido desenvolvidas para definir a faixa de ¢(d) para modelar algo-
ritmos genéticos como cadeias de Markov. Em [93] demonstra como os algoritmos
genéticos apresentam um eqiiilibrio pontual, muitas vezes aparece convergéncia para
um falso subo6timo apdés um longo tempo relativo ou movendo-se sobre a melhor so-
lugao. Este comportamento é muitas vezes verificado na pratica. Deste modo, o
critério de convergéncia apresentado on-line ou off-line pode ser enganoso. Em [94]
caracteriza-se o algoritmo genético como cadeia de Markov. E mostrado que se o
estado da variavel é tomado por uma populacao corrente, entao a cadeia de Markov
é ergodica se, e somente se, a probabilidade de mutacgao for estritamente positiva.
Entao um comportamento de estado estavel existe e nao é possivel para a cadeia de
Markov permanecer em um estado subétimo indefinidamente.

Em [95] usa esta formulac¢ao da cadeia de Markov para encontrar faixas de ().
Para > 0 define INT[z] para ser o menor inteiro tdo grande ou igual a . E

demonstrado que t3(0) < ¢(0) < ¢1(5) onde :

Teorema 4.2.2 (Convergéncia de algoritmos genéticos)

In(1 —9)
nin 1 —min {(1 - )" (#5), (#5) "]

onde K ¢ a quantidade de seqiiéncias de comprimento § e 1 — p < %, veja [96].

t(6) < t1(6) = INT (4.2.10)

Uma aproximacgao pratica ¢ dada pela seguinte expressao:

h(o) ~ =B I)Z;i“(l el (4.2.11)
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se t1(9) for grande, a sua faixa pode ser dada por:

(K —1)°In(1 )

?1(5)%_ nu5

(4.2.12)

Considerando #;(8) grande. O raio é portanto:

ho) ., (L) o (4.2.13)

O que se pode perceber é que o nimero de iteragoes para garantir a convergéncia
com uma certa probabilidade depende principalmente do comprimento do cédigo que
representa cada individuo e do tamanho da populacao.

De uma forma geral pode-se afirmar que o diferencial entre os diversos algoritmos
de busca direta esta na escolha dos elementos para formar as nuvens, embora que a
nuvem inicial seja puramente aleatoria. Além disso observa-se o critério que determina
a evolugao da busca, este sim € o critério de maior importancia que combinado com
a escolha da nuvem define quao rapido o algoritmo ira convergir para o 6timo global.
Deve-se observar também a preocupagao em tornar sempre simples o algoritmo para

ser facil a sua aplicacao.



Capitulo 5

CONSTRUCAO DO NOVO

ALGORITMO DE OG - TALUS

5.1 Introducao

No Capitulo 4 foram colecionados alguns aspectos que suportam os algoritmos de
busca direta. Embora, de aplicagao simples, estes algoritmos nao possuem garantia de
convergéncia para um numero de iteracoes fixado. Entretanto, apresentam aspectos
interessantes como adaptabilidade a uma grande gama de classes de problemas de
otimizacao global.

Este capitulo é dedicado a construcao do algoritmo TALUS. E uma proposta para
melhorar a eficiéncia na determinagao da direcao da busca do 6timo global, incluindo
suposigoes diferenciadas sobre o comportamento da nuvem de individuos (pontos)

utilizados em cada iteracao.

99
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5.2 Formulacao dos Pressupostos Basicos

5.2.1 Descricao do Problema da Direcao da Busca

E sabido que, quando o gradiente esta disponivel, para definir a convergéncia para
6timos locais de um algoritmo, para problemas sem restrigao nao se tem dificuldade.

De fato, para cada iteracao, o gradiente fornece informagoes para:

e (Calcular e selecionar uma boa direcao de decaimento na qual a fungao objetivo

decresce com taxa apropriada.

e Determinar um comprimento de passo suficientemente grande ao longo da dire-

¢ao de decrescimento, chamado de “comprimento do passo” na qual é capaz de
explorar apropriadamente o decrescimento na direcao da busca, por forcar um
significante decrescimento no valor da func¢ao objetivo relacionado com a norma

do gradiente.

Quando o gradiente nao esta disponivel, perde-se a informagao a cerca do com-
portamento local da fungao objetivo. De fato, a ¢ — ésima componente, V;f, do
gradiente ¢ uma derivada direcional da funcao ao longo do vetor e, e =V, f ¢ a deri-
vada direcional ao longo do vetor —e’. Entdo, todo o vetor gradiente fornece a taxa de
mudanga da fungao objetivo ao longo de 2" direcoes [e!, e?,...e™”, —e!, —¢€?, ... — €]
Este fato garante que a informacao do gradiente caracteriza uma precisao total no
comportamento local da funcao objetivo na vizinhanca do ponto na qual as derivadas
sao calculadas.

Como foi visto no Capitulo 4 os métodos de busca direta tém estratégias dife-

rentes, porém com o mesmo objetivo de sobrepujar a falta da informacao contida no
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gradiente. A abordagem comum esta baseada na idéia de investigar o comportamento
da funcao objetivo na vizinhanca de um ponto genérico por amostragem da funcao
objetivo ao longo de um conjunto de dire¢oes. Certamente que cada um destes algo-
ritmos apresentam propriedades e caracteristicas nas quais dependem de uma escolha
particular do conjunto de dire¢oes com que sao tomadas amostras da fungao objetivo.

As diregoes a serem usadas em algoritmos de busca direta poderao ser baseadas
em cada comportamento local da fungao objetivo ao longo de uma indicagao suficiente
desse comportamento na vizinhanca de um ponto. Esta direcao deve ter a propriedade

que, em cada amostra havera um refinamento possibilitando:

1. Obter a indicacao de que o ponto corrente é uma boa aproximagao de um ponto

estacionario da func¢ao objetivo, ou

2. Encontrar uma direcao especifica ao longo da qual a funcao objetivo decresce.

O ponto importante é identificar um grande ntimero de conjuntos de classes de
dire¢des de busca na qual podem ser usadas para definir a convergéncia global para
algoritmos de busca direta. No final da proxima se¢ao é apresentada a proposicao de
uma condicao geral na qual formaliza as classes de conjuntos que sao aderentes as
propriedades (1) e (2).

Em adigdo & contribuigdo para os pontos prévios (1) e (2), o método de amos-
tragem dirigida tem a incumbéncia de guiar a escolha de um novo ponto, na qual
a seqiiéncia de novos pontos com seguranca produzirao para o algoritmo uma con-
vergéncia global para um ponto estacionario da fungao objetivo. Apoiando-se nas
caracteristicas comuns das técnicas de amostragem dos métodos da dire¢ao de busca

propostos em [36], [37] e [97], na se¢do 5.2.2 sao definidas as condi¢oes sobre amos-
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tras da funcao objetivo ao longo da direcao da busca apropriada para a convergéncia

global dos métodos de busca direta.

5.2.2 Direcoes de Busca

Antes de descrever e analisar o modo de obter a direcao da busca é necessério

realizar algumas suposicoes sobre a funcao objetivo.
A fungao f: R" — R é continua e diferenciavel (5.2.1)

O primeiro passo para definir o método para obter a dire¢ao da busca é associar um
conjunto apropriado de diregoes pi, i = 1,...,r, com cada ponto 3 produzido pelo
algoritmo. Este conjunto de dire¢oes tem a propriedade de um comportamento local
da funcao objetivo que ao longo delas fornece informacao suficiente para superar a
falta da informacao do gradiente.

Aqui se introduz a nova condigao na qual caracteriza o conjunto de diregoes pi, i =
1,2...,r, que satisfaz esta propriedade. Esta condigao requer que a distancia entre os
pontos gerados por um algoritmo e o seu conjunto de pontos estacionarios tenda a
zero se e somente se as derivadas direcionais pi, ¢ = 1,2...,r, assumam valores nao
negativos. Formalmente tem-se a seguinte condicao: dada uma seqiiéncia de pontos

{71} e a seqiiéncia de diregoes {pi}, i =1,...,r , sdo limitadas tal que:
lim [Vf(z)]| =0 & lim > min{0, V £ (zx) pj} =0 (5.2.2)

Teorema 5.2.1 (Convergéncia geral dos algoritmos de busca direta) Conforme
[35] faga {x1} ser uma seqiiéncia limitada de pontos e faga {pi}, i = 1,...,r, ser

seqliéncias de diregoes as quais satisfazem a equagdo(5.2.2). Para cada n > 0, existe
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d > 0 tal que, para todo, porém finito, k, se xy satisfaz |V f(x)|| > n, entdo eziste

uma direg¢ao pfj, com i € {1,....,r}, para o qual:

flax+apf) < flan) —al V)l pg | (5.2.3)
para todo o € (0, 6.

O teorema acima garante que, sempre que um ponto corrente nao for um ponto
estacionario, é possivel forcar um decrescimento suficiente da fungao objetivo pelo
uso de um dos conjuntos de diregbes que satisfazem a equagao(5.2.2).

Do ponto de vista tedrico, o Teorema(5.2.2), mostra que a condig¢ao fornecida pela
equagao (5.2.2) é um requisito suficiente para cada diregdo assegurar a convergén-
cia global da seqiiéncia de itera¢oes (pelo menos uma subseqiiéncia) para um ponto
estacionéario de f. De fato, a condigao fornecida pela equagao (5.2.2) pode ser con-
siderada tecnicamente aderente aos conjuntos de diregoes de busca nas quais podem

ser satisfeitas ou facilmente for¢adas em algoritmos de busca direta. Veja figura (5.1).

PASSOS Procedimentos

1 Dados xy € R", ap >0, v>06¢€ (0,1)

2 Faca k=0

3 se existe y,. € R™ tal que f(yx) < f(zr) — yax, entdo va para
0 passo 6

4 Se existe i € {1,...,r} e um oy > a; tal que f(zg + aupl) <

f(xr) — v(ag)? entdo faca yr = oy + appl, Qpp1 = oy € VA
para o passo 6. ;

5 Faga ay 1 = Oay, e yp = xp

6 Encontre zjq tal que f(xg1) < f(yr), fazendo k =k + 1, ¢
V& para o passo 3

Figura 5.1: Pseudo cédigo para algoritmos genéricos de busca direta

O algoritmo 5.1 mostra que em cada iteragao é possivel obter algum ponto para
o qual existe um decrescimento suficiente da func¢ao objetivo identificado no passo 1.

O tamanho do passo «; ¢é reduzido somente quando nao é possivel identificar uma
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redugao suficiente de f ao longo da dire¢ao de busca pi, para i = 1,....,r (passos
2-3). No passo 6 o algoritmo aceita algum ponto que produz uma redugao da fungdo
objetivo em relagao ao ponto selecionado yy.

Deve-se notar no passo 4, alguma técnica de extrapolagao que deve ser procurada,
para determinar um bom tamanho do passo ay, sempre que uma direcao apropriada
de busca tenha sido detectada. Entretanto, o uso de uma técnica de extrapolacao
nao é necessaria para garantir a convergéncia global, bastando fazer ay = ay. Além
disso, tomando-se um conjunto com 7 direcoes de busca p¥, i = 1,....,r, associada a
um ponto corrente x;, dependendo de quao grande seja o decrescimento ao longo de
uma diregao p¥, as outras diregoes correntes podem ser ignoradas [37).

Finalmente, observa-se que os passo 1 e 6 admitem a possibilidade do uso de algum
esquema de aproximacao para funcao objetivo produzir um novo melhor ponto.

As propriedades do algoritmo sao descritas no seguinte teorema:

Teorema 5.2.2 Conforme [35], faca {xy} ser uma seqiiéncia produzida pelo algo-
ritmo 5.1. Supondo que a seqiiéncia de diregoes {p}i_, satisfazem a Equagdo (5.2.2),

entao tem-se que:

Tim inf ||V ()| = 0 (5.2.4)

Prova: Para provar o teorema (5.2.2) basta mostrar que as condigoes (1)—(3)
fornecidas pelo teorema (2.7.1) sdo satisfeitas por uma subseqiiéncia de {zy}.

A condicao 1 é atendida bastando seguir as instrugoes do algoritmo. A condigao
(2) é obviamente verdadeira, restando apenas a condi¢ao (3) para provar que:

Existe pelo menos uma seqiiéncia de pontos {y: } e de escalares positivos {a}, i =
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1,...,r tal que:
f i+ aipi) > f(yh) — olay) (5.2.5)
Jim al =0 (5.2.6)
T (|2 — o] =0 (5.2.7)
Entao khi& |(zx)]| =0 (5.2.8)

Divide-se a seqiiéncia de iteragao {k} em trés partes K, K; e K3, procedendo assim
nestas iteragoes onde os testes nos passos 1, 2, 3, 4 e 5 sejam satisfeitos. Em particular,

se k € Ky, tem-se que:

f(@rga) < flog) — yan (5.2.9)
se k € Ky, tem-se:
Flarsn) < flaw) — (o) < flan) — (@)% (5.2.10)
e se k € K3, tem-se:
flzp + agpl) > f(ar) —v(ax)® parai=1,2...r (5.2.11)

Se K7 é um subconjunto infinito, entdo na equagao (5.2.5) a condigao 1 e hipdtese de

continuidade da f implicam que:

lim  dy =0 (5.2.12)

k—oo, k€K,

Assumindo que K, é um subconjunto infinito, a partir da equagao (5.2.6), pelas

mesmas razoes acima, obtem-se:

lim & =0 (5.2.13)
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Agora para cada k € K3 faga my ser o maior indice tal que my < ke my € K; U Ks.
Entao tem-se que:

Qg1 = 0™ Q, (5.2.14)

Assume-se que my = 0 se o indice m,, nao existir, desde que K; e K5 sejam vazios.
Como k — oo e k € K3, também my, — oo (se K7 U K3 é um subconjunto infinito)
ou (k —my) — oo (se K; U K5 é finito). Entretanto, a equacao (5.2.14), juntamente

com a equagao (5.2.12) e (5.2.13) ou o fato de 6 € (0,1), implica que:
lim & =0 (5.2.15)
Entao, usando as equagoes (5.2.12), (5.2.13) e (5.2.15), pode-se escrever:

lim &y, = 0 (5.2.16)

k—o0

Da equagao (5.2.16) conclui-se que existe um nimero finito de subconjuntos K C
{0, 1,...} tal que axy; < ay para todo k € K; isto é, o passo 5 ¢é realizado para
todo k € K. Conseqiientemente, tem-se que K3 C K, e entao a equagao (5.2.11) é
aderente para todo k € K. Agora, em relagao a condigao (3) da Teorema (2.6.1), faga

para cada k € K o conjunto:
a =ag, yp=xK, B=1, 2.7 (5.2.17)

Entdo f(y;, + aj, +aipi) > fyp) — (@) (5.2.18)

entretanto, tomando a equagao (5.2.16), obtem-se que:

ai, =0 (5.2.19)

im
k—oo, keK

e portanto as equagoes (5.2.5) e (5.2.6) aderem. Finalmente, a equacao (5.2.7) ¢

conseqiiéncia direta de (5.2.17), concluindo assim a prova.
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Agora definindo-se um algoritmo de busca que produz seqiiéncias de pontos com a
propriedade de que cada ponto limite é um ponto estacionario de f, esta propriedade
adicional pode ser obtida pela investigacao de mais detalhes sobre o comportamento
da fungao objetivo ao longo da diregao de busca p, i = 1,...,7, e pelo uso de técnica
de busca de diregao sem derivada para assegurar movimentos suficientemente longos

ao longo de alguma direcao de uma boa direcao identificada pelo algoritmo, conforme

figura (5.2).

PASSOS Procedimentos

1 Dados xp € R", ag >0, i=1,...,r, v>0, 4,0 € (0,1)

2 Faca k=0

3 Fagai=1¢e vy, =

4 Se f(yi + aiph) < f(yi) — ~v(ah)?, entdao calcule of =
min{d~7ay : j = 0,1,...} tal que f(yi+aipp) < flar)—v(eq)
e faca o, = aj; caso contrario faca of, = 0 e a; ., = 0oy,
Faca y; ™ = yi + ol pl

5 Faga ay 1 = Oay, e yp = xp

6 Sei <r, fagat =1+ 1 e va para o passo 4

7 Encontre x5, tal que f(zyy1) < f(yp''), facak =k +1, e va
para o passo 3

Figura 5.2: - Algoritmo de busca direta com movimentos controlados na diregao do
6timo

Em cada iteracao k£ o algoritmo examina o comportamento da funcao objetivo
ao longo da diregdo da busca pi, ¢ = 1,...,r (Passos 3-5). Entretanto, sempre
que o algoritmo detecta a dire¢ao p} onde a fungao ¢ suficientemente decrescente, o
algoritmo produz um novo ponto, avaliando o desempenho da funcao, ajustando-se
um valor suficientemente grande para mover-se ao longo desta direcao. Este ponto
¢ determinado pela média dos tamanhos de passos apropriados af, veja passo 4.
No passo 7, similarmente ao algoritmo genérico Figura (5.1) , o novo ponto zjiq
pode ser o ponto y,:+1 produzido nos passos de 3-5, ou é algum ponto em que a

funcao objetivo é melhorada em relacao a f (yZH). Este fato, conduz a ado¢ao de um
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esquema de aproximacao para a fun¢ao objetivo produzir um novo e melhor ponto e
entao aperfeicoar a eficiéncia do algoritmo sem afetar as propriedades de convergéncia.

Comparando o algoritmo 1 (figura 5.1) com o 2 (figura 5.2) ¢é facil perceber que
o algoritmo 2 requer condicoes fortes para produzir o novo ponto. De fato, todas
as direcoes devem ser investigadas em cada iteracao. Entretanto, no algoritmo 2 ¢
possivel associar & cada dire¢ao pi, um tamanho de passo inicial @}, na qual é obtido
com base no comportamento da fungao objetivo ao longo do pi, observado na iteragao
vigente.

Neste caso, as instrugoes do algoritmo devem garantir que os passos iniciais ok, 1 =
1,2,....;r, levem em conta os diferentes comportamentos de f ao longo da diregao de
busca.

Finalmente, no algoritmo 2, nota-se a necessidade de examinar em cada iteragao o
comportamento de f ao longo de todas as r dire¢oes. Entretanto, para cada iteracao
o ponto corrente x é obtido pela média de pontos intermediérios y,i“ sempre que um
decrescimento suficiente de f seja obtido ao longo de alguma das diregoes de busca
piie{l, ..., r}.

Através do algoritmo 1 e 2 pode-se estabelecer uma teoria geral de convergéncia
para otimizacao sem restricao e sem a utilizacao de derivadas. Com este objetivo,
pode-se estabelecer um conjunto de condigoes tais que satisfagam um padrao de busca
garantindo a convergéncia global. Sobre a base de analise tedrica, define-se novos
padroes de algoritmos de busca direta nos quais combinam aspectos das hipoteses da
busca em linha com padrao de busca.

Como foi verificado na segao (5.2.1) que a dire¢ao da busca e tamanho do passo

além do critério de convergéncia sao os fatores diferenciadores dos aspectos construti-
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vos dos diversos algoritmos. Desta forma, a partir de agora é apresentada a descri¢ao
do TALUS ressaltando os seus aspectos diferenciais dos demais algoritmos de busca

direta.

5.3 Construindo o TALUS

No processo de construgao discute-se o problema comum dos algoritmos de busca
direta para OG [19]. A partir das dificuldades identificadas em relagao a eficiéncia dos
algoritmos existentes, um novo algoritmo probabilistico foi construido para resolver
problemas de OG, superando as dificuldades identificadas.

Em geral, os modelos de busca direta fazem parte da classe dos algoritmos que nao
utilizam derivadas. Embora possuam condigoes de convergéncia, a escolha da direcao
otima de busca apresenta dificuldades de ser obtida. Devido a estas dificuldades existe
um grande namero de algoritmos de busca direta na tentativa de melhorar a eficiéncia
da busca da direcao do 6timo. Uma outra caracteristica desejada nos algoritmos de
otimizacdo é a sua abrangéncia. E comum obter-se algoritmos com uma eficiéncia
aceitavel para uma determinada classe de problemas de OG e de baixa eficiéncia
para as demais classes, por isso busca-se algoritmos abrangentes e que sejam de fécil

implementagao e uso.

5.3.1 Fundamentos Funcionais do TALUS

Otimizacao Global tem sido um campo de pesquisa bastante ativo. Nao ha duvidas
de que isto é motivado pelo fato de que os problemas de OG surgem em grande

variedade de areas e contextos. Portanto, é evidente a busca de algoritmos para
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resové-los [10], [35], [1], [98], [47].
O problema geral pode ser posto como descrito a seguir:
Max f(z) (5.3.1)
sujeito a: x € S
onde f é uma fun¢ao continua e convexa sobre S, e S C R" é um conjunto compacto.
Em outras palavras, foca-se o problema em um problema de OG irrestrito.

Como visto, muitos algoritmos deterministicos sao mais recomendados para algu-
mas classes de problemas, apresentando uma eficiéncia muito boa quando trata-se de
problemas onde o espaco de busca pode ser tratado como convexo e a fungao objetivo
é continua e diferenciavel, com muitas hipoteses tendo sido propostas [10], [49], [99],
[100] e [101]. Considerando que a condigao de otimalidade obriga a func¢do objetivo
ser continua e diferencidvel e o espaco de busca convexo, no mundo real esta condi-
¢ao é restritiva, porque, em muitos casos reais, a funcao objetivo nao é diferenciavel
ou nao pode ser calculada ou explicitamente aproximada; e ainda mais, o espaco de
busca nao é convexo.

As caracteristicas do TALUS sao as seguintes:

e O algoritmo trabalha e converge mesmo que f nao seja continua. Se f for

continua, é facil encontrar o critério de fim de convergéncia.

O numero de pontos de 6timos globais pode ser ilimitado, porém f tem de ser

limitada em uma regiao na qual serd otimizada.

e O algoritmo é de facil implementacao, os passos basicos sao responsaveis por

obter solugoes para o problema, ou para obter uma solugao aproximada quando

os calculos sao feitos através do computador.
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As hipoteses de aceleracao sao implementadas considerando que a dire¢ao de busca
é obtida a partir de informagoes sobre o comportamento da funcao objetivo.

Existe uma grande quantidade de algoritmos baseada em heuristicas na escolha
da dire¢ao da busca como descrito no Capitulo 4, exemplo o “Simulated Annealing’.
Os da classe evolutiva, os Genéticos, sao frequentemente mencionados em muitos
contextos como: redes neurais e inteligéncia artificial [102], [103], entretanto, estes
algoritmos utilizam-se da capacidade de processamento do computador tendo como
conseqiiéncia uma convergéncia lenta, quando ocorre. Como apresentando na sec¢ao
(4.2) a programacao de resfriamento do “simulated annealing’ deve ser lenta para
garantir quase sempre a convergéncia.

As técnicas estao sempre voltadas para identificar o melhor caminho da busca.
No proposta do algoritmo TALUS, a nuvem segue inicialmente uma distribui¢ao de
probabilidade uniforme no intervalo de busca. Este procedimento permite fazer uma
estimativa sobre a topologia da funcao objetivo. Independentemente dos aspectos
da forma da funcao objetivo sao coletadas amostras f utilizando-se da nuvem. Em
seguida é selecionado o ponto da nuvem ¥ que apresenta melhor desempenho, ou
seja, de maior valor (no caso de maximizacao). A partir destas amostras é possivel
estabelecer uma funcao de estanciamento sobre a funcao objetivo de forma que esta
fungao possa fornecer uma distribuicao de probabilidade da aproximacao, dos diversos
elementos da nuvem, em relacao a um maximo local.

Esta distribuicao de probabilidade muda a cada iteracao, ela fornece informacgoes
sobre o comportamento da nuvem em relagao ao 6timo. Desta forma, informa também
o posicionamento dos elementos da nuvem em relacao a sua média, fazendo com que

estes pontos através dessa informacao e de um adequado tamanho de passo possa
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caminhar na dire¢ao do 6timo.
Por outro lado, para determinar o tamanho do passo deve-se considerar alguns

aspectos:

e Os passos iniciais devem ser suficientemente pequenos para que se possa ava-

liar a vizinhanca dos pontos iniciais, gerados pela distribuicao uniforme. E
claro que, se o tamanho da nuvem for suficientemente grande, permitird uma

rapida estimativa sobre a forma da fun¢ao objetivo.

e A direcao do passo é obtido pela assimetria que garante que os valores de
f(a¥) < f(@" — a*) receberao valores positivos e caso contrario valores ne-
gativos, indicando assim a direcao do passo. Para determinar o tamanho do
passo, ganho e diregao, ¢ utilizada uma fungao de estanciamento (monotoni-
camente crescente) da fungao objetivo. Esta func¢do permitira estabelecer uma

distribui¢ao de probabilidade para cada f(x%) sendo assim possivel estabelecer

os momentos desta distribuicao.

e O critério de convergéncia ¢ baseado no fato de que: o conjunto F* ¢ uma
sucessao crescente de pontos que fazendo k tender para infinito obtém-se o

méximo absoluto de f se houver, pois, klim Max f(2¥) = Max F{f(2")} ~

Max f(x).

A assimetria e média sao consideradas por este processo como os mais importantes. As
diferentes hipoteses associadas a este procedimento garantem que, usando informagoes
sobre a forma da funcao objetivo em diversas iteragoes, sao capazes de mapear o
formato de f e conseqiientemente os seus pontos de descontinuidade, estacionarios e

pontos de 6timo, quando houver.



113

Somente a primeira nuvem é gerada de acordo a distribuigao uniforme sobre o
conjunto de busca S. O tamanho da nuvem é um valor empirico, no qual, em geral o
seu valor eqiiivale a 100 vezes o nimero de varidveis, desta forma obtém-se uma boa
performance. Conforme [2| cada ponto desta nuvem move-se por parametros da dis-
tribuicao de probabilidade produzido pela fungao F(f(z¥)) estanciamento, conforme
Figura (5.3). O valor esperado de sucessivas distribuigoes de probabilidade constroi

um caminho que ird convergir para o 6timo global.

5.3.2 O Caso Unidimensional

A idéia basica do algoritmo é trabalhar a fungao objetivo como uma funcao den-
sidade de probabilidade sobre os pontos do conjunto de busca. Um dos cuidados
encontra-se na observacao da moda desta distribuicao. O cuidado sobre a moda deve
ser tomado pelo fato de f poder assumir valores negativos, e também concentrar a
massa probabilistica ao redor da moda, uma funcao de transformacao apropriada de
f deve ser usada para criar uma distribuicao de probabilidade. O procedimento para
obter a funcao de transformagcao é descrito a seguir.

O primeiro passo é criar uma nuvem de r nameros aleatérios ¥, i = 1,2...,7,

7
uniformemente distribuida sobre o intervalo de busca onde tem como pontos limites
do intervalo a e b. Em todas as iteragoes do algoritmo, os pontos da nuvem irao mover-

se com um passo a ser definido. Entao se define uma distribuicao de probabilidade

discreta para os pontos da nuvem para k" iteracoes do algoritmo da seguinte forma:

1
FHaf) = ——r
L ke

(5.3.2)

onde 0(k) > 0 e o seu valor tipico é § = 1.



114

Pode-se fazer com que 0(k) tenha um crescimento em fungao de k fazendo com
que a funcdo F* tenha uma evolucao diferente.

Para valores de x; para os quais f¥(z¥) nao seja definida assume-se que FF = 0
desta forma independentemente da funcao objetivo, ser continua ou nao, sempre
haverd uma FF(zF).

Os de valores de fi.x sao dados por:

max = Max f(zf) = max{f (1), f(23), .. f (7))}

Como F* nem sempre assume valores positivos, define-se que a distribuicao de pro-

babilidade para os pontos da nuvem em k" iteracoes como:

N €l

Py = — (5.3.3)
3P

onde ¢,5 = 1,2....r.

A partir da expressao F* pode-se observar que o maior valor de pf coresponde a

x¥ que fornece o maior valor de f, que é (f*_ ), fornecido por um x¥ que chama-se de

m.

k

max"*

x Para um k apropriadamente grande a distribuicao {pf}, i = 1,2...,7 obtém-se

k

max"*

uma alta concentracao ao redor de x O valor esperado da distribui¢ao {pF}, dada

por:

,
Tp = afp} (5.3.4)

i=1
O valor esperado dado acima fornece informacoes sobre o comporatamento da fun-
¢ao distribuicao de probabilidade de uma determinada iteragao. Considerando que
a distribuicao das médias das diversas amostras ¢ uma distribuicao Normal, desta

forma, podemos estimar os parametros dessa distribuicao como sendo representativa
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da funcao objetivo. Logo o valor do ponto de 6timo tera como estimativa do ponto
global z*.
Os valores das estimativas do desvio padrao e da assimetria da distribui¢ao forne-

cem, respectivamente:

ot = | (al — )k (5.3.5)

N DG (53.6)

=1

¥ sera um guia para indicar em qual lado (em relacdo a média) a

A assimetria a
estimativa dos valor da moda se encontram.

O passo para cada ponto da nuvem é definido por:

Ganho de passo = GS= v(k) = % onde o valor tipico de 71 = 1 e 75 =
100, variando de acordo com a precisao desejada e ntmero de iteracoes a serem
realizadas, ou seja 7., esta associado a precisao desejada e associado ao compromisso
da quantidade de iteracoes a serem realizadas, que deve ser pelo menos 100 vezes o
valor de ;.

O critério para garantir a estabilidade numérica quando da aproximacao do 6timo

esta associado ao Curare, que tem por objetivo fazer com que nao haja evolugao da

ff“ quando atingindo o ponto de 6timo, o Curare = C' é dado pela seguinte equagao:
C; =0se f(z;) = fmax, € 1 caso contrario (5.3.7)

Sendo combinado com o sinal do passo (dire¢ao), o ganho do passo () e tamanho do

passo (distancia entre o valor médio T¥ menos a assimetria no valor z¥).

O sinal do passo ou diregao é obtida apartir da seguinte expressao:
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Faca S; = 1se f(T —a) > f(z;), e — 1 caso contrério (5.3.8)

O tamanho do passo depende da seguinte expressao: (T — a — x;).

Logo, o passo a ser dado varia para cada ponto da nuvem, fazendo um processo
de caminhada mais lenta no inicio e mais rapido ao final. Esta caminhada mais lenta,
permite a percepcao da existéncia de uma dire¢ao mais apropriada para obtencao do
6timo global.

A expressao que representa o tamanho do passo é dada por:
¢ = Ci S (T—a—uax) (5.3.9)

Desta forma define-se a nova nuvem a partir da nuvem anterior levando-se em conta

o comportamento dos paradmetros fornecidos pelas amostras da fungao objetivo.

e =gk oy O S (T —a— 1) (5.3.10)

Caso xf“ fique fora do intervalo de busca se faz a sua substituicao por 7.
Observa-se que (k) possui um valor muito pequeno para valores pequenos de k e

cresce monotonicamente para valores de k£ quando tendem para infinito. O passo q é

construido de tal forma que se f*(z¥) = f&__entao ¢F = 0.
k_ Lk <kt ok Lok —k k k
Se xf = af entdo x; T = xy.., isto &, xF ndo se move. Se (Tj —a”) —af >0e

f(@% —ak) — f(2F) > 0 & medida em que ¥ estiver localizado do lado esquerdo da
regiao onde o maximo global se encontra, entao esses pontos serao movidos para a
direita, conforme equacoes (5.3.7-5.3.10). Agora se (Tt —a*) —aF < 0e f(Th —a*) —
f(x%) > 0 neste caso, 2% esté localizado do lado direito da regiao onde o maximo global
se encontra, entao esses pontos serao movidos para a esquerda, conforme equagoes

(5.3.7-5.3.10). Os outros dois casos sdo analogos.



117

A funcao (k) é tal que nos primeiros passos os ganhos sdo pequenos, de modo que
nao se perca a possibilidade de se identificar uma estreita regiao onde possa conter
o méaximo. Uma forma de controlar isto é ajustando v em funcao do tamanho da
nuvem e da quantidade de passos, assumindo-se uma probabilidade de se perder um

maximo global localizado em uma regiao de largura especifica do conjunto de busca.

k+1

max’

Se fk+1 > fk

max max

a distribuicao {pf“} serd concentrada sobre x a qual pode

k

max*

ser completamente diferente da originada por x O algoritmo se comporta para

ko= fEL o ponto 2¥ _ ndo ira se mover, como ja foi visto ¥ = xFt1

max max’? max max’

neste caso
o Curare ¢é igual a zero.

Os parametros internos 6, 7,7, e 72 sao para ajuste da melhoria da precisao do
algoritmo, objeto de discussao no Capitulo 6.

A medida que k cresce, a nuvem de pontos randémicos concentra-se mais e mais
ao redor do maximo global. Se em algum caso, o novo ponto da nuvem extrapolar os
limites dos intervalos de busca , deve ser considerado este ponto como tendo violado
o intervalo e portanto o ponto substituido pelo valor médio z* da iteracao atual, pois,

k& 0 melhor adaptado.

o valor representado por T
Para grandes valores de n e pequenos tamanhos de passos torna-se grande a pro-
babilidade da seqiiéncia {Z%} convergir para z*. Estas duas condigoes sdo facilmente

controladas pelos parametros 71, 72 € o tamanho da nuvem. Estes aspectos sao dis-

cutidos no Capitulo 6.

5.3.3 O Caso n-Dimensional

Neste caso o algoritmo trabalha como se estivesse otimizando n—unidimensionais

funcoes, pesquisando o méximo em todas as dimensoes. De fato, em cada passo, pode-
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se pensar n fungoes delimitadas pelas suas proje¢oes em nuvens de n-dimensoes (de
tamanho m) sobre n-dimensoes. Para adaptar o algoritmo a n-dimensoes implementa-

se a seguinte expressao:

i) = k (kK 11<; k(. k& % (5.3.11)
1+ kz(;fmax(xlwxmv o Tpg) — fU(@ @5, )

k k k k —-10
max(xh? x2i7 Tt xni) + 10

ki k k
Ff(xf;, x5, .., @

onde d(k) > 0 e o seu valor tipico ¢ 0 = 1.

Transformando as demais equacoes para o caso n-dimensional temos:

’F<x1iax2i7'--xm‘)|

— (5.3.12)
’ZFk<x1i7x2i> xnz)’
i=1

H(x’fz) = pk(xliv L2y «ey xnl) -

m

f’fF _ lefZ H mlz Z r|n LEl'n 7'Inz)| (5313)
i=1 i=1 |2Fk(331]a ,mﬁg”

J=

" " Fk(zh . k.
ffLF = fom H(mﬁz) = fow L (i T (5.3.14)
i=1 i=1 |J§1F’f(5p’fj, k)
Ganho do passo = (k) (5.3.15)
C; = 0se f*(xy, To, ..., ni) = fF_ e 1 caso contrario (5.3.16)

Sendo combinado com o sinal do passo (diregao), ganho do passo () e tamanho do

passo (distancia entre o valor médio Z¥ menos a assimetria e valor z¥.

Abaixo estao as equagoes relacionadas com o sinal

Y ()T (5.3.17)
=1
af = 2> (ah, — 2 )T (5.3.18)
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k k kY f(ok k
Sinal ou diregao 1 = x}f a’1€a ’xZZ) f(x]?, 795:1) (5.3.19)
|f(@hp —af, . am;) — (@15, - )|
k R N k
Slnal n— f(‘fr"]:’“ cety x'r;;F a’T’z:) f($1k“ tety :ET]L;) (5320)
|f(x127 y Upp — an) - f(xl'n 7xnz)|
Tamanho do passo 1 =7, - Cy - S; - (Th — a¥) — 2%, (5.3.21)
Tamanho do passo n =7, - Cy, - S,, - (¥ — aF) — 2, (5.3.22)
2 = 2% 4 Tamanho passo 1 (5.3.23)
g = 2%+ Tamanho do passo n (5.3.24)

O distribuigao de probabilidade gerada a partir de {F*(z¥, ... 2%.)} ¢ usada em
todas as direcoes, e isto garante que em todas as dimensoes a distribuicao ira se

concentrar no maior valor de f(xf%,, ..., x%,).

) ng

5.3.4 Convergéncia

Em relacao a convergéncia pode ser dito, que pelas hipoteses assumidas nos trés
primeiros passos do algoritmo, considerando-se que a geragao da nuvem é um vetor
puramente aleatério de tamanho n, escolhendo-se uma direcao através da obtencao de
fmax € fazendo-se r (que é o ntimero de iteragoes) tender para infinito, este processo

passa a ser de busca pura. Cabendo as hipdteses de convergéncia dadas pelo teorema
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5.2.1 |49], a convergéncia a seqiiéncia {f* 1} & aleatéria e monotonicamente nao
decrescente, e assumindo que é garantida a existéncia de pelo menos um maximo,
esta seqiiéncia converge em probabilidade para o supremo, conforme [24].

O algoritmo garante que a seqiiéncia monotonicamente nao decrescente f*  na
hipotese de f ser limitada sobre um conjunto de busca, é convergente.

k

Em outras palavras, fazendo =% — ¥ — 0 com k — oo, nota-se que o* — 0 e

max

ak® — 0.

Logo a seqiiéncia T% é uma seqiiéncia randémica, construida com o objetivo de

minimizar:
lim [Vf(z)] =0 & lim > min{0, V f(zx) pj} = 0 (5.3.25)

conforme definido no inicio deste capitulo.

Observa-se também que:

lim f*(zF) = f(2) (5.3.26)

k—o0
logo khm Max f*(zF) = Max f(2*)

A prova é fornecida pelo teorema (5.2.2).
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PASSOS Procedimentos
1 Dados S C R" eliminfz;, limsupz; € [a, b] onde a,b € S e i =
1,...,7, 6 = constante = 1, 7y =1 e 75 = 100
2 Gere uma nuvem de tamanho r com z; € U ~ [a,b] onde
1=1,..,rek=1
3 Calcule
f(a)
e
Max{f(z})} = fiax
4 Calcule 1
F{f(a})} = ,
¢ flllflax_fik
1 + k26 (fr]flax+10—10)
) Calcule i
Pk = [F{f (@i) H
> F{f@h)}
i=1
6 Calcule .
Th=> ik
i=1
e
= St 7yt
i=1
7 Faca CF =0 se f(zF) = f* e 1 caso contrario
Faca SF =1 se f(zh — a¥) > f(2%) e —1 caso contrario
kE_ Fkn
8 Calcule " = ﬁ
9 Faga ¢f =" CF - S} - (7% — a* — af)
Sea < zF+q < bfagaxk =g +xp e k= k+1, caso contrario
faca z; = ¥
10 Volte para o passo 3

Figura 5.3: - Algoritmo de busca Direta com movimentos controlados - TALUS [2]




Capitulo 6

TESTES E ANALISE DE

DESEMPENHO DO TALUS

Neste capitulo é realizada uma anélise do desempenho do Talus, tomando por
base os pressupostos definidos no Capitulo 3. Sao considerados todos os aspectos que
permitem comparar o Talus com algum outro software de solugao de problemas de
OG irrestrito. Busca-se minimizar os problemas relativos & obtencao de uma plata-
forma, de hardware e software, que possibilite analises comparativas entre diversos
algoritmos. Toma-se como principal meta eliminar a necessidade de adaptacoes nos
algoritmos para receberem entradas de novas fungoes de teste, ou de alteragoes de
parametros internos para avaliacao de performance.

Neste sentido o Talus foi desenvolvido em uma versao de software para plataforma
Windows usando como compilador o DELPHI. A sua estrutura permite analisar qual-
quer funcao objetivo usando o interpretador associado ao algoritmo.

Como descrito no Capitulo 3 as etapas da definicao do modelo e ambiente de

desenvolvimento estao propostas conforme a seguir:

122
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e Identificagao: formulagao dos principais objetivos do modelo e determinagao
(selecao) da estrutura adequada do modelo. Como foi visto no Capitulo 4
onde sao estudadas as hipoteses para construcao de modelos, determina-se onde
pesquisar, identificando-se as dificuldades existentes. No Capitulo 5 abordou-
se diretamente os aspectos construtivos do Talus, discutindo-se funcionalmente
cada passo do algoritmo para garantir a cobertura de todos os pressupostos

colocados no Capitulo 4.

e Calibragao: Ajuste do modelo aos dados e resultados conhecidos (engenharia
reversa). A calibracdo esta associda ao teste de performance a ser discutido
a partir dos resultados obtidos com fungdes de teste. Em [19] o conjunto de
funcoes de teste é um conjunto reconhecido como Benchmarking, aceito pela
comunidade de Otimizagao Global, conforme é discutido nas se¢oes seguintes

deste Capitulo.

e Validagao, aplicagao e analise: forecasting, controle, e gerenciamento: To-
dos os testes sao aplicados em funcgoes cujos resultados ja sao conhecidos, e
representam problemas, na maioria das vezes, com uma alta complexidade na
solugdo. A analise aqui é feita no ajuste dos parametros internos através de
procedimentos estatisticos que garantam uma alta precisao e um bom condici-

onamento numérico.

Como resultado é apresentada a adequacao da melhor parametrizacao do algoritmo

permitindo o controle sobre o sistema nas condigoes mais diversas.
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6.1 Implementacao do Algoritmo — TALUS

O software foi desenvolvido para ser o mais amigéavel possivel, permitindo o facil
entendimento do seu uso e acompanhamento da obtencao do resultado, que também é
de facil interpretacao. Possui saidas graficas com alguns exemplos de aplicagoes para
facilitar o entendimento, além de testes prévios da funcao objetivo a ser otimizada.
Permite a avaliacao da sintaxe da fun¢ao objetivo e do intervalo de busca garantindo
uma analise prévia da fungao a ser otimizada e a aderéncia a posteriori dos resultados
ao modelo.

Além dos aspectos funcionais perceptiveis ao usuario, o algoritmo foi implemen-
tado de tal forma que torne possivel a inclusao de novas facilidades. O desenvolvi-
mento do sistema ¢é baseado em programagao voltada a objeto. Toda nova facilidade
a ser implementada no TALUS ocorre de forma transparente para o usuario, de modo
a manter a performance atual, ou seja, as novas facilidades a serem implementadas
nao causarao perda de desempenho, nem dificuldades de navegacao (interagdes com
0 usuario).

Vale ressaltar aqui que o desempenho do algoritmo esté associado a estabilidade

numérica, precisao e tempo de processamento.

6.1.1 Aspectos Construtivos do Software TALUS

Tela Principal: Nesta tela, Figura 6.1, o usuario devera informar a quantidade de

varidveis que contém a funcgdo, quais sao os limites inferiores e superiores de cada
varidvel, o nome de cada varidvel, a expressao matemaética da funcao objetivo, o ta-

manho da nuvem e o nimero de iteracoes. Apods informar estes campos o software
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executara todos passos descritos na Figura 5.3. Como se pode observar a Tela prin-

4 Soltware de optimizacao global [utiizando o algontmo TALUS])

Furcdo obijetive: [-[[=-2]"4]-(y-41"2) 1] | Murmnero de W arigveis:

Irteraciies: Walue: |-0.000000007 34

alores i Constantes l.'El i:;;ﬁeéi Fungies de .Tesl‘e-i-

|Nu:|rne da waridwel Lirnite InFerior iLimite SURErior |'-.-'a|0r P&
-150 150 Z,00609540

[y -150 150 3,99995617

Walores Marimos da funcoio l_"-.-?alores da nuwem por Ir‘iterav;-,ﬁ-o_i |

. [-3a836641 114 4759454 -0,0462626] 0,011 268] -0,0000309 -0,000000d -0,000000z2 | [o] (o]

oEs - W e L R L R W L | B L]
SA0.000 Fi- - - — - — - e o e P o e e o -
20000 8- - - — — — - e = S e = H—————— = = ————— = - — - = =
R HEE = ———— e e e e e e Er—— = —— e =l
0000 4 - - - - == - isTE—E—— s s —— i e ——
50000 §- - - e Semamimims S s N s e mamsmims i
e e R R S R e =
| S L S — S M - - . 4

3 ! 5 B 7 3 g 10

Inicin: 1B/05/2004 12 47:13 Diuragsc:  O0:00:04

Firni: 16£05/2004 12:47:18

Figura 6.1: - Tela principal do TALUS

cipal do TALUS ¢é de facil compreensao, pois, sdo poucos os parametros de entrada:
identifica-se rapidamente os valores de entrada para o tamanho da nuvem, nimero
de variaveis, intervalos de busca para cada variavel, ntiimero de iteracoes desejadas e
entrada para fun¢ao objetivo.

Durante o processamento, na aba “Valores méximos da fun¢ao” é mostrado um
grafico com os valores encontrados pelo software apoés cada iteragao, que é apresen-
tado em tempo real. Esta forma de apresentacao é uma ferramenta que possibilita
visualizar o comportamento do algoritmo ao longo de cada iteracao.

Na tela principal pode-se observar uma aba “Valores da nuvem”, onde pode ser
observado um gréfico para todos os valores da nuvem apoés cada iteracao. E possivel

entao verificar o momento em que ocorre a convergéncia para cada variavel.
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Esta tela permite avaliar dinamicamente como os valores da nuvem vao conver-
gindo. Para cada variavel da funcao é criado um grafico em tempo de execucao. Esta
opcao faz com que o software fique lento, pois, o gréafico é realizado em tempo real,

veja Figura 6.2.

4+ Soltware de optimizacao global [utiizando o algontmoe TALUS])

Furgdo objetiva: |-[[;.¢-2]"4]-[[.,.-4]"2] | I Mumera deYanidyeis:

Interacdes: Malue: |-0.00000000734

alores i Constantes l.'@ i:;;ﬁeéi Fungiies de .Tesl;e-i-

|r\]u:|rne da waridwel Lirnite InFerior iLimite SUpErior |'-.-'a|0r FM&ximo
-150 150 2,00609540

[ -150 150 3,99996617

Walores Marimos da funccda | Walores da nisem por Interacan i

wariable T ] yariéble-Z'i

Ewvalution variable 1
_____ S ———————— ————————— B Series 0
! ! i ! ! v | B Series 1
_____ Ir"_"':'_'_":""":’""":""":' O Series 2
—————— e P e S T e B Series 3
SRR o (R - I S = I | O Series 4
e ey T . N e e e e | Series 5
! ! \ ! ! :lSeriesB
________________________ TR R T T R B Series 7
————— e e (I I R BT
A T s 5 o lmsersss
nicio: 1640542004 12:47:13 Diuragdo:  00:00:04 : Eﬂuscar

Firn: 16/05/2004 12:47:18

Figura 6.2: Tela convergéncia das variaveis

Na aba “Opcoes” o software disponibiliza a opc¢ao de salvar os valores de cada
nuvem em arquivo texto separado por TAB. Esta opcao permite fazer analises esta-
tisticas, a posteriori, dos valores dos parametros internos, assunto tratado na secao
6.2.

Para ser possivel a entrada de qualquer funcao objetivo como dado de entrada é
necessario um interpretador de expressoes matematicas. Este interpretador é apre-
sentado como uma tela, chamada pelo botao ao lado da janela “Fun¢ao Objetivo” na

tela principal como na Figura 6.1. Esta tela, Figura 6.3, é uma chamada ao assis-



127

tente para a construcao de expressoes matematicas, que seré a fungao objetivo a ser
otimizada pelo algoritmo. Outra caracteristica desta tela é verificar se a funcao esté
sintaticamente correta para que o software possa interpreta-la. Além destas caracte-
risticas o TALUS funciona como um assistente para construcao das funcoes objetivos

através do botao de fungoes, onde se obtém diversas funcoes predefinidas.

1 Formacio de expressoes matematicas
E:-:press:ﬁa rraternatica:
@Ecunfirmar
Fungibes: ;
I__ _"_'_il Adicionar |
A anavel
« | Jo L | o Le | o i | Jo
» | Io [ B =] o sy o
e Io | ] O e o =
w | Lu ]l | esig o Lm | o
R = o g o e o
G com— 5 | — || CI— | Co—
~ Dperadores Resultads
'? I g I 3 I I = I > I and I Z Calcular I
4 5 E - & e -
P S | p
=l 8 || = ||med] = [||isee] | = =
- 2 ; i Cstule
o | | | o] = e ]| |
__[ I ; I = I . i o I — I = i~ I Hemadecimal E=pr size = 00

Figura 6.3: - Tela Interpretador de fungoes

Com relagao a sua estrutura logica construtiva do TALUS é utilizada a programa-
¢ao voltada para objeto. Definem-se varidveis universais e locais de modo a garantir
a facil implementacao de novas funcionalidades sem que se tanha que alterar a sua
estrutura bésica. Conforme [104], no desenvolvimento deste software foram adotados
todos os critérios para garantir dois atributos: a qualidade e a disponibilidade do
software. Estes atributos foram obtidos pelo reduzido ntimero de linhas de cédigo

em cada subrotina e pela avaliagao exaustiva das rotinas, além de se criar pontos de
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auditagem vistos nos resultados parciais. Na Figura 6.4, observa-se a estrutura das

variaveis e suas relagoes.

+ &plicarFuncaciindex: Integer)

+ Buildhatrixbuyem

+ BuildhatrizOrigem

+ Calofindex: Integer): Double;

+ Calciparams: TStringList), Double;
+ Calcular &ssimetria

+ Calcularc

+ CalcularFi

+ Calcularhedia

+ CalcularP

+ Caloulariz

+ Calculars

+ Calculary

+ filMuwem(teration: Integer)

+ Funcaalx, v Doukle): Double;

+ metado(Chart: TChart): TStringList;
+ PopulautrasColunasicoluns: Integer; RovwsCourt: Integer; Matrix: TMatrizSingls; tambluvem: Integer)
+ Reconstruirkiuvem

+ SomadelFk

+ StartCol

TTalus

attributes
+ ArrayofChart TarrayofTChart,
+epoca; Integer;
+ FiColC: Integer,
+FCalFk: Integer; Matrix_alue TMatrixSingle
+ FColFunction: Integer;
+ FColP: Integer; / attributes
+FCals: Integer; + Cells: Thrray,
+ Fiteracao: Integer; + progressBar: TProgressBar;
+FK; Integer; MatrixMed_fss operations
+ Fhlae: Double; + Createl.)
+ FSumFl: Double; / + AddRow
+FY: Double; + Clear
+F¥1: Double; MatrizMuvem + colCount: Integer;
+ List¥ariables: TListVarishles; + roweCount: Integer;
+ Matr!x: ThiatrixSingle; o / + saveTostringlist: TStringList;
+ Matrizhed_Ass: ThatrizSingle; + gearchFirstCol(.1; Integer;
+ Matrixhluvem: ThiatrixSingle; + searchFirstRow( ) Integer:
+ Matriz_ alusCr TMatri:Singhe; y + SethlewLengthi..)
+ Muvermn; Integer,
+ StringFunction: string,

operations
+ Creste
+ Deatroy

Figura 6.4: - Relacionamento das variaveis

6.1.2 Aspectos Funcionais

O atual estégio de desenvolvimento do TALUS conforme descrito nas pesquisas
em [2], [19], [17], [9] vem demonstrando bons resultados.

Os aspectos funcionais internos que garantem uma boa precisao nao foram es-
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gotados, nem tao pouco as caracteristicas comparéaveis entre os diversos softwares
existentes. Assim sendo, procura-se destacar na secao 6.2 a avaliacao interna do
seu desempenho. Na secao 6.3 procura-se fazer testes com funcoes de referéncia,
esgotando-se entao os possiveis questionamentos sobre as caracteristicas de desempe-
nho e funcionalidades do TALUS.

Uma boa analise da aplicabilidade dos softwares de OG é apresentada em [21], onde
se observa que a grande maioria nao cobre todas as classes de problemas. Embora que
como foi visto no Capitulo 3 se¢ao 3.4.1, atualmente existam mais de 3.000 softwares
para solugao de problemas de OG, tomou-se por base a referéncia [21] por ser a
melhor estruturada. Nesta referéncia observa-se que o software LANCELOT cobre
praticamente quase todas as classes de problemas de OG. O pacote LANCELOT tem
por base o Lagrangeano para lidar com todas as restrigoes. Suporta solucao linear
direta e iterativa, uma variedade de condigoes prévias para quase-Netwon e Métodos
de Newton e previsao para diferencas finitas dos gradientes.

Observa-se, no entanto, que o pressuposto basico para a aplicagao do pacote esta
associado as classes de problemas de OG cuja fungao objetivo seja diferenciavel, e que
o espago de busca seja continuo: pressuposto que restringe significativamente a sua
aplicacao em situacoes mais complexas e de natureza mais real.

Quanto ao TALUS é um algoritmo classificado como sendo de busca direta, Para
os algoritmos de busca direta estabelecer um critério eficiente de busca da direcao do
6timo é o grande diferenciador. Em geral esses métodos estao baseados em heuristicas
com parametros internos definidos de forma experimental e empirica. Embora esta
defini¢ao seja valida para a maioria dos algoritmos, no caso do TALUS é reconhecida

a estratégia da busca da direcao do 6timo por procedimentos estatisticos. Baseando-
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se em parametros de fungoes de distribuicao de probabilidade e da convergéncia das

seqiiéncias de fungdes { f{..} para n < k, o algoritmo é monotonicamente crescente

fk—l—l

e garante que se k — oo entdo fr, serd o 6timo global, pois fij-} s6 substituird o

fk+1

friax s€ for maior, caso contrario fy. permanece fyj..-

O procedimento para estabelecer uma melhor precisao quanto aos resultados sao

estabelecidos por seus parametros internos, a saber:
1
20 frlgax_flk

onde k?® permitira que a convergéncia se comporte de forma mais lenta na medida

F{f(z{)} =

em que se aumentam os valores de § associandos ao ganho do passo 7 pelo ntmero
de iteragoes. A combinacao entre estes parametros permite uma maior precisao em
funcao da forma da fungao objetivo. Como em geral a forma da fungao objetivo
nao é conhecida, assume-se valores para estes pardmetros conforme regras descritas
a seguir.

Nos procedimentos para solugao de problemas de OG deve-se levar em conta que o
TALUS é um algoritmo probabilistico. Desta forma deve ser realizada uma bateria de
resolugoes para entao se obter o valor da solugao. Para aferir os parametros internos
do TALUS foi utilizada a funcao de teste de Easom definida em um espaco de busca
extenso e que apresenta um unico 6timo em uma regiao muito estreita, Figura 6.5.
Estas caracteristicas impoem dificuldades na busca direta uma vez que nada se sabe
sobre a topologia da func¢ao a ser otimizada.

Para aferir o desempenho do algoritmo considera-se um intervalo de confianga
para os resultados obtidos para os 6timos ao final de um certo niimero de inteirada.
Conforme Figura 6.5, o desvio padrao obtido apds 40 interagoes é de 0,00287 e o

valor médio é de 0,998732 com uma nuvem de 100 e o ntmero de iteracoes igual
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a 200. O erro obtido é da ordem do desvio padrao, pois, o valor maximo real da
funcéo ¢ igual a 1. E evidente que apés um certo nimero de iteracoes os valores das
variaveis convergem para uma faixa mais estreita do intervalo de busca. Assim sendo
se pode melhorar a precisao usando o intervalo de busca nao mais para um intervalo
tao amplo, e sim para um intervalo bem estreito de tal sorte que o que a pesquisa
serd realizada em um intervalo cuja probabilidade de se obter o 6timo dezenas de
vezes maior que no intervalo inicial, dai ser um procedimento pratico para aumentar

a precisao do algoritmo.

1,005 .
8
X
i 11
g
. 0985 |
e
v
s 099
8
L
\= 01% FrT T T T T T T T T T TTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTT1
: TP P e 5808 88 B
Nomero de rodadas

Figura 6.5: - Avaliacao do comportamento do TALUS em 40 rodadas com 100 itera-
¢oes e nuvem igual a 100

Sabe-se que o TALUS é um algoritmo probabilistico e sua convergéncia para a
solucao 6tima ocorre de forma aleatoria. Perceber-se que para o problema em questao
a convergéncia ocorre proximo de 25 iteragoes, com uma nuvem de 50 pontos e um

numero de iteragoes limitado a 100, neste caso nao foi definido nenhum critério de
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parada a nao ser o numero de iteragcoes. Como foi definido anteriormente a funcgao
de Easom, Figura 6.5, é utilizada para avaliar a efetiva contribui¢ao dos parametros

internos deste algoritmo, cuja forma é dada por:
f(a,y) = — cos(z) - cos(y) exp(—((x — m)* + (y — 1)*))

sobre o intervalo —100 < z; < 100, parai = 1 : 2, onde o minimo global é f(z,y) = —1

e (¢%,y") = (m,7)

EASORs function

e B 2 Y

objective value

100

WL =100 —100 S

Figura 6.6: - Fungao usada a avaliagao dos parametros do TALUS

Aqui deve-se considerar um problema de maximizac¢ao uma vez que o software, TA-
LUS, ainda nao foi adaptado para problemas de minimiza¢ao. Em relagao a avaliagao

do parametro § percebe-se uma grande instabilidade nos valores da nuvem sem haver
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garantia de convergéncia para valores até 100 iteragdes. A instabilidade da nuvem é
provocada pelo ganho de passo com valores iniciais pequenos de modo a permitir uma
melhor avaliagao na vizinhanga dos pontos da nuvem inicial. Essa avaliagao consiste
em obter maiores informagoes sobre a topologia da fungao objetivo. Elevando o valor
de ¢ destaca-se os pontos mais proximos do valor maximo diminuindo a contribuicao
dos mais distantes no calculo dos parametros da distribuicao de probabilidade obtida
a partir da funcao objetivo. Nestes casos quando da existéncia de muitos 6timos
locais é importantes o uso de valores elevados de . No caso da funcao utilizada, a
variacao neste parametro nao acrescenta nenhuma informacao ao processo.

No ganho do passo v = ,:1—7712 garante-se a velocidade em que os valores da nuvem
{2¥} caminham na diregao do maximo. Quanto mais estreitos forem os passos iniciais,
maior serd a quantidade de amostras a se obter da fungao objetivo para permitir uma
melhor avaliacao da sua forma, retardando a convergéncia e explorando melhor a
vizinhanga de cada ponto formador da nuvem. Na Figura 6.7 mostra o comportamento
de v, para os valores de 10, 100 e 1.000, considerando a mesma funcao de teste com
o numero de iteragoes iguais, fixando os demais parametros. Nesta Figura pode-se
notar que para os valores maiores de v, a convergéncia é retardada, fazendo com
que haja necessidade de se aumentar o nimero de passos. A relacao de compromisso
aqui é garantir uma melhor exploragao do espago viavel. Fazendo testes exaustivos
estima-se o erro esperado por uma relacao empririca dada pela seguinte expressao:

1/k
’72/

; (6.1.1)

Erro =

onde k é o nimero de iteragoes e r ¢ o tamanho da nuvem, devendo-se tomar k >
100 - 2 e k£ > 100 - ntumero de variaveis Utilizando-se os parametros conforme acima

o erro serd minimizado em um procedimento de busca simples. Aplicando-se esta
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formula obtém-se o erro esperado no procedimento de teste utilizado de 0,0052 contra
0,00287 obtido na pratica. Portanto, se pode utilizar a féormula do erro como sendo

o erro previsto pessimista. Além da anéalise da convergéncia para o valor de fiax

1,2 -
; lg2=1
o g2=100

é K g2=10

0,4 |
02 - —=1000

O T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T i

T T e a3 RRE 3

MNamero de teragies

Figura 6.7: - Avaliacao do parametro gamma2 para valores de 1, 10, 100 e 1000

deve-se observar o comportamento da convergéncia dos valores das variaveis. Desta
forma, se pode garantir que, com os ajustes adequados de parametros, a possibilidade
de se obter uma melhor performance, por tempo de processamento, por nimero de
iteragoes ou por precisao. Neste sentido associa-se diretamente o ntimero de iteragoes

com o tempo de processamento.

6.2 Testes de Desempenho do TALUS

Conforme descrito no Capitulo 3, utilizando a funcao de teste randomizada obteve-
se o resultado conforme Tabela 6.1. Pode-se observar que o tempo de processamento
cresce com o numero de variaveis, pois, como era de se esperar o numero de iteragoes

aumenta significativamente até obter a convergéncia com um erro da ordem de 1077,



conforme descrito em [19] utiliza-se uma nuvem com 200 pontos.

Tabela 6.1: - Avaliacao do desempenho do TALUS

SUMARIO DOS RESULTADOS DAS FUNCOES RANDOMIZADAS

Ntmero de variaveis Namero de fungoes de | Tempo de CPU (se-
evolucao gundos)
1 6.000 0,1
2 12.000 0,1
3 18.000 0,1
4 24.000 0,1
5 30.000 0,2
6 36.000 0,2
7 42.000 0,2
8 48.000 0,2
9 54.000 0,2
10 60.000 0,3
11 66.000 0,3
12 72.000 0,4
13 78.000 0,4
14 84.000 0,4
15 90.000 0,4
16 96.000 0,6
17 102.000 0,6
18 108.000 0,6
19 116.000 1,0
20 120.000 1,2
n kmaz

f@) =53 (@ —a))+ Y awsent[fiPi(e — 2°)

Como a f(z) é definido para um numero fixo de n, se segue:

s = 0,025n fator de escala por definicao depende da dimensao do modelo.

135

(6.2.1)

l = -5, u=>5 limites inferior e superior idénticos para cada componente .

e z* solucao randomicamente gerada, escolhida por uma distribuicao uniforme

sobre [1,u].

e ap = fr = 1(k = 1,..., k) escalas de amplitude e multiplos de freqiiéncia;
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kmaz = 2 € portanto:

n

P(x—2a") = Z(!Bz —z7) + ZZ = 1"(z; — x7)? (6.2.2)

Pz —a") =) (v —x}) (6.2.3)

sao termos de ruido polinomial.

Neste caso a funcao de teste foi testada para os numeros de variaveis de 1 até 20.
O namero de fungoes de evolugao estao associadas ao ntimero de operagoes com a
funcao objetivo e o tempo de CPU com o tempo necesséirio para o algoritmo obter o
resultado. Observa-se nesta etapa que o tempo de interpretacao da fungao objetivo
encontra-se contabilizado neste tempo.

Para consolidar a uso deste algoritmo foram utilizadas também algumas fungoes do
conjunto de Moré considerado benchmarking, a seguir mostradas suas formas, Figuras
de 6.8 — 6.12:

A fungao De Jong é uma fungao simples continua, convexa e unimodal, enquanto
a funcao Ackley’s Path é uma funcao muito utilizada para teste uma vez que é mul-
timodal.

De Jong’s f(z) = fo para — 5,12 < z; < 5,12

=1

Onde o minimo global é f*(x) =0; x; =0, i =1: n.
Ackleys Path f(z) = —a - exp(—=b- /L > a?) —exp(2 Y cos(c - x;)) + a + exp(1)
Onde a =20; b=0,2;, c=2m;, i=1:n —32,768 < z; < 32,768 o minimo
global f*(z) =0;27 =0, i=1:n.
A funcao Rastring’s é baseada na fungao de Jong’s com cosseno adicional modu-

lando e produzindo muitos minimos locais. Esta funcao de teste ¢ multimodal, no
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Figura 6.8: - Fungoes de Jong - Ackleys PATH

entanto, a localizagdo dos minimos sao regularmente distribuidos. A funcéo Hiper-

elipsoide é continua, convexa e unimodal.
Rastring’s f(z) =10-n + Z(x? —10-cos(2mz;)) —5,12<z; <5/12  (6.2.4)
i=1

o minimo global f(z) =0;2;=0; i=1:n

n (2

Hiperelipsoidef(z) = » Y a? - 65,536 < 2; < 65,536

J
i=1 j=1

o minimo global f*(z;) = 0; z; =0, i =1 :n A fungdo de teste de Michalewicz é
multimodal com n! 6timos locais. Nesta fungao o parametro m define o niimero das
regioes de vale ou extremos. Quanto maior m, maior a dificuldade da busca. Para
valores de m muito grandes a funcao faz com que os algoritmos de busca tenham a

dificuldade de como procurar uma agulha no palheiro.
Michalewicz f(x) = — Zsen(xi) S(sen(i-z;)*/m)*™, m=10 0<az;<n
i=1

Os minimos globais sao para f(x) = —4,687 para n = 5; x; =777 e para f(x) =

—-9,66 n =10; x; =777.
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Figura 6.9: - Funcoes de teste Hiperelipsoide - Rastring’s

Observa-se que para esta funcao a literatura nao fornece os valores 6timos de z,
apenas os valores 6timos da f(z), que no teste com o TALUS também foram obtidos.

A funcao de Branin Rcos tem trés 6timos globais e é dada pela seguinte expressao:

Branin f(x,y) = a(y — by* + cx — d)* + e(1 — f) cos(x) + e

a=1,b=21 ¢c=2 d=6,e=10, f=2L, -5 <2 <10, 0 <y <15 Os minimos

477 s 81

globais sao: f*(z,y) = 0,39887; (x*,y*) = (—m, 12,275), (m, 2,275), (9,42478, 2,475).

A funcao Goldstein-Price com um tnico minimo:

Goldstein-Price f(z,y) = [1+ (z+y+1)*(19 — 14z + 32 — 14y + 62y + 3y?)][30 +
(22 — 3y)*(18 — 32x + 122% + 48y — 36xy + 27y?)] quando —2 <z, y < 2

O minimo global é: f*(z,y) = 3; (z,y) = (0, 1).

A funcao Siz-Hump camel back que possui na regiao de busca seis minimos, sendo
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Figura 6.10: - Fungoes de teste Michalewicz - Branin

dois globais.
Six-Hump f(z) = (4 — 2, 12 + x%)ﬁ Foay 4 (—4 + 4Py,

onde —3 <z <3e —2 <y <2, os minimos globais: f*(z,y) = —1,0316; (z*,y*) =
(—0,0898; 0,7126), (0,0898;—0,7126). A fungdo de Schwefel tem uma topologia
enganosa, pois, o minimo global nao segue um parametro de espaco em relagao a um
minimo local préximo. Portanto, os algoritmos de busca sao inclinados a convergirem

para uma direcao errada.

Schwefel f(z) = Zn: sen(~/|x;])

onde —500 < z; <500, 1 =1:n
O minimo global: f*(x) = —n418,9829; x} = 420,9687 A fun¢ao de Rosenbrock

é um problema de otimizagao cléssico, também conhecida como fun¢ao Banana. O
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Figura 6.11: - Fungoes de teste Goldstein Price - Six-Hump Camel Back

6timo encontra-se em um vale preridédico, longo, estreito, e de formato plano. Para
encontrar o vale é trivial, entretanto a convergéncia para o 6timo global é dificultada.
Esta funcao de teste tem sido repetidamente usada para avaliacao de performance de

algoritmos de otimizagao global.

n—1
Rosenbrock f(z = Z(lOO(wiH — 22+ (1 —1;)%)
i=1

onde —2,048 < x; < 2,048.

O minimo global f*(z)=0; i =1;i=1:n

6.2.1 Analise Comparativa com Outros Algoritmos

No que se refere a analise de desempenho de algoritmo de otimizagao global existem
muitas alternativas de comparacao conforme descrito no Capitulo 3. Porém, a mais

comum e bem aceita pela comunidade académica de otimizacao global é realizar teste



141

SCHWEFEL ROSEMNBROCK:
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Figura 6.12: - Fungoes de teste Schwefel e Rosenbrock

dos algoritmos com fungdes com niveis de complexidade diferentes. A complexidade
de uma fungao de teste esta associada ao niimero de variaveis que a compoe e a sua
forma. Assim definindo, quando em uma fungao de teste se inclui um ruido aleatério
fazendo surgir muitos 6timos locais e nenhuma regra predefine a ocorréncia de 6timos
globais, trata-se classifica-se esta funcao de alta complexidade, as fungoes apresenta-
das na secao 6.2 sao comumente utilizadas por se tratarem de func¢oes associadas a
problemas de natureza pratica. Em [105] apresenta um servidor avaliagdo automa-
tica que inclui nao s6 a robustez e eficiéncia mas também a qualidade da solugao.
Considerando estes aspectos realiza-se a comparacao conforme relatério apresentado
na Tabela 6.1. Para efeito de comparacao tomou-se como referéncia dois algoritmos
livremente distribuidos o Simulated Annealing(ASA) e o Genético (Geno3). As fun-

coes de teste escolhidas sao as de otimizagao irrestrita, uma vez que o TALUS ainda



nao esta adaptado para receber as restrigoes, [1].

Tabela 6.2: Analise comparativa de algoritmos de busca direta [1]

Funcao dim | fr.x ASA Geno3 Talus
Jong 3 0 3,33e-06 1,78e-08 1,22¢-09
Ackley 30 0 5,91e-10 2,47e-01 1,67e-02
Hiperelipsoide 30 0 4,50e-02 2,96e-02 8,6e-05
Rastring 2 0 1,60e-09 3,94e+01 6,35e-04
Michalewicz 10 -9,66 3,55e-01 1,33e+00 -9,45
Branin 2 0,39887 6,10e-05 1,20e02 3,89¢e-01
Goldstein-Price | 2 3 0,00e-+00 0,10e-+00 0,3e+00
Six-hump 2 -1,0316 -1,04e-01 -4,83e+00 | -1,35e+00
Schwefel 2 837,9653 5,26e+10 8,76e+05 9,63e+02
Rosenbrock 10 0 2,86e-03 7,89e-03 1.35e-03
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Na Tabela 6.2 comparando-se os resultados do TALUS com a coluna f}..  que

sao os valores 6timos teodricos, nos diversos testes realizados contata-se que o TA-

LUS apresenta um melhor desempenho em relagao aos demais algoritmos testados.

Considere-se que o nimero de iteracoes aqui é de 312, nao se fazendo mensao ao

tamanho da populagao inicial para se obter amostras da funcao objetivo. Para efeito

do teste toma-se 200 pontos, em cada iteracao, do espago de busca.

O TALUS gera uma seqiiéncia { f(2* )} que ¢ monotonica nao decrescente, sendo

os seus elementos definidos num conjunto compacto, que é subconjunto do contrado-

minio f. Esta compacticidade é garantida pela hipotese da existéncia maximo. Uma

situacao que nao satisfaz a essas condigoes é apresentada no exemplo abaixo:

(

\

(x —2)2, se

2%, se 0<ax<1;

l<ax <2

Observa-se que embora o problema nao atenda a condi¢ao de compacticidade do

subconjunto do contradominio de f, ainda assim o TALUS é capaz de encontrar os
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pontos extremos desta funcao no intrvalo dado, pois, no ponto em que a funcao f nao
apresenta continuidade a probabilidade de convergéncia para aquele ponto é minima.
Esse comportamento faz com que o TALUS va buscar os pontos na proximidade do

nao sera substituido enqunato nao houver um f*! maior.

max

extremo, pois, o f*

max

6.2.2 Algumas Classes de Problemas Solucionadas pelo Talus
Programacao Nao-Linear, Nao-Convexa com Restrigoes

No problema de programagao nao-linear com restrigao a seguir, a fungao objetivo
¢ nao concava e o conjunto viavel é nao convexo. Portanto, as condi¢oes de Karush-

Kuhn-Tucker nao sao condigoes de necessidade.

Max  f(z,y) = 2° — %
x,y

16
——(y—1*—4<0;
r—(y—2)°—4<0;

—x 4+ 8y — 28 > 0;

A solucio obtida ¢ dada pelo ponto (z,y) = (20,6). E o ponto de tangéncia da
reta de restricao a uma das parabolas de restricao. Neste ponto o conjunto viavel
forma um “bico”; uma ponta, conforme Figura 6.13.

Para se obter a solugao utilizando o Talus é necessario fazer uma transformacao do
problema com restricao para irrestrito. Esta transformacao pode ser obtida utilizando
o método das penalidades. Se um ponto da nuvem encontrar-se fora do conjunto
viavel, deve-se penalizar fortemente a funcao objetivo. Obtém-se entao uma funcao

transformada dada por:
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y 8

Comportamento das Restricoes

X
Figura 6.13: Visualizacao do conjunto viavel.
fr(z,y) = f(z,y) + penalidades
- f(x7y> + P1<I7y) + P2(x7y) +P3(.T,y) -
— 2
(
se x—2(y—12-4<0, faca Pi(z,y) =0;
+ +
caso contréario, faga  Pi(x,y)=-M
\
(
se z—(y—2)*—4<0, faca Pi(x,y)=0;
+ +
caso contrério, faca Pi(z,y)=—-M
\
(
se —x+8y—28>0, faga Pi(x,y)=0;
_l’_
caso contrario, faga  Pi(x,y) = —M,
\

onde M > 0 é a penalizacao.
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O espago de busca adotado para o exemplo é: [0,50] x [0,50] e o ntimero M =

10.000.

O Problema do Calculo das Variagoes

O problema classico do calculo das variagoes é:

Mas ] = / I(y(), 9(6))dt

to

y(to) = yo;

y(t) = -

Trata-se de escolher uma funcao que maximiza um funcional. Considere-se, para
simplificar a exposi¢ao, o caso invariante no tempo. Tome-se uma base completa de

funcoes {g¢;} de R em R. Desta forma pode-se escrever

y(t) = 2191(t) + 2292(t) + 2393(t) + -+ + 494(t),

onde os x’s sao os coeficientes da combinagcao linear dos elementos da base do espaco
vetorial de fungoes. A combinacao linear sera truncada num termo ¢ que seré escolhido
em funcao da aproximacao desejada.

Esses x’s corresponderao as coordenadas de um vetor que serd um ponto ¢ da

nuvem do algoritmo TALUS. Cada ponto da nuvem serd uma funcao 3 dada por:

y' = aig1(t) + whga(t) + 2hgs(t) + - - - + xhgy(t).

No espago euclideano, de ordem ¢, onde trabalha o TALUS, esse ponto da nuvem

de fungoes corresponde a um ponto do espaco euclideano R?; um vetor do R?:
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)
N
' =
Ty
Obtendo-se:
P dy' ; dgi ; dgo ; gy
i) = =L — gt 222 i g4 i 274
y'(t) at g TRy Tt ey

Uma vez gerada a nuvem, cada um de seus pontos serao ntimeros reais. As ex-
pressoes de y'(t) e (t) sao entao substituidas na expressao de I(y(t),5(t)), e o valor
de J ¢ calculado (pode-se e deve-se usar o método de Monte Carlo para se calcular a
integral, usando os proprios recursos do software). Desta forma o problema do célculo

das variacoes foi transformado num problema de programacao global, que é:

Max J(z1,22,...2,),
L1,22,..-Lq

onde a fungao J é dada de uma forma implicita.
Em cada passo ha que se fazer uma integracao numérica e portanto as exigéncias

computacionais sao maiores.

Equacgoes Diferenciais

Uma outra classe de problemas solucionaveis pelo TALUS sao as equacoes dife-

renciais. Considere-se a equagao diferencial:

dy
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onde y(t) € R™. A idéia segue as mesmas linhas do problema do calculo das variagoes.

A funcao a ser minimizada aqui, no problema de otimizacao global, é:

dy " dy
F = | = — - _
(v) { o (y)} { 7 (y)} ,
sendo y, e portanto F', uma funcao de x1, o, ... z,.
No caso da equagao de van der Pol, por exemplo,
d*y dy

e + 28w (By* — 1)% +wiy =0,

que nao tem solugao analitica fechada, pode-se tomar uma base de fungoes sinusoidais
(como na série de Fourier), pois sabe-se que ela tem solugao periddica (é a solugao
em regime permanente).

As condicgoes iniciais, de uma maneira geral, entram como restri¢coes nos z’s. Neste
caso, cai-se num problema de programagao nao-linear (global), com restri¢oes, que,

como ja se viu, pode ser resolvido pelo TALUS.



Capitulo 7

RESULTADOS, CONCLUSOES E
RECOMENDACOES PARA

TRABALHOS FUTUROS

7.1 Resultados Gerais e Conclusoes

Existe um grande interésse em se pesquisar algoritmos de busca direta. Embora
abrangente a pesquisa ainda apresenta grandes dificuldades na obtencao de bons re-
sultados que atendam a classes mais amplas de problemas de OG. Em muitos estudos,
quando observadas as contribui¢oes para melhorar a eficiéncia na obtencao de uma
boa direcao de busca do 6timo, identificam-se muitos tipos de fraquezas metodoldgi-
cas, particularmente pela falta de hipdéteses estruturadas e gerais. Tem sido observado
que muitas das novas pesquisas buscam apoio em heuristicas levando a simplificagoes
na busca da identificacao de aspectos mais formais. O presente trabalho explora as

estruturas comuns dos algoritmos de busca direta, tanto os probabilisticos quanto os
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que usam heuristicas, descritos nos Capitulos 3 e 4.

E relativamente recente os desenvolvimentos em algoritmos de OG de busca direta,
que tém sido explorados principalmente em aplicagoes praticas nas diversas areas da
Engenharia. O objetivo geral é preencher os vazios relativos & determinagao de um
procedimento eficiente da direcao de busca e critérios de convergéncia mais gerais.
Esta Tese investiga e desenvolve procedimentos de OG com a obtencgao da diregao de
busca do 6timo de forma eficiente, trazendo contribui¢oes sobre algoritmos baseados
na busca direta e estabelecendo procedimentos basicos para desenvolvimento e analise
de algoritmos de OG.

A construgao de um algoritmo de OG conduz ao estabelecimento de uma estrutura
bésica que seja aderente ao problema de tomada de decisao, incorporando os contex-
tos; varidveis tipicas, objetivos e estruturas bésicas de a¢oes. Entao, o procedimento
de OG inicia a assisténcia aos modelos de decisao.

Outro aspecto observado na literatura sobre OG é a énfase nas medidas de de-
sempenho dos algoritmos e praticidade. Neste aspecto, a busca de algoritmos de
uso em uma ampla classe de problemas de OG é perseguida, embora muitas vezes
comprometendo o desempenho.

Este trabalho desenvolve contribuigoes no desenvolvimento de busca de algoritmos
de OG de busca direta que atendam um ntmero o mais amplo possivel de classes de
problemas.

As principais caracteristicas desenvolvidas neste trabalho sao relacionadas a seguir:

e Inclusao da formulagao da estrutura dos algoritmos de busca direta mais gerais,
identificando: os procedimentos da busca, as estratégias definidas para a busca

e critério de convergéncia. Identificam-se também as classes de problemas que
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estes algoritmos atendem.

e Analise analitica da convergéncia do TALUS considerando-se qualquer classe de

funcgoes.

e Avaliagdo dos parametros internos do TALUS e seus efeitos no desempenho

(Tempo de Resposta X Precisao).

e Analise de aplicagoes mais gerais de OG, ampliando a area de abrangéncia

(problemas de célculo das variagoes, equagoes diferenciais).

e Desenvolvimento de um software de OG capaz de otimizar qualquer funcao

objetivo.

e Aplicagoes e andlise comparativa com outros softwares utilizando fungoes de

teste tidas como benchmark pela comunidade de OG.

As hipoteses adotadas neste trabalho dao suporte para, através do algoritmo TA-
LUS, resolver problemas de programacao inteira e combinatéria. Resultados podem
ser obtidos através de pequenas modificagoes no algoritmo. Deve-se ressaltar a facil

aplicagao do algoritmo e o alto desempenho obtidos através do software apresentado.

7.2 Recomendacoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho é voltado para o desenvolvimento e analise de algoritmos de OG que
podem ser utilizados em classes mais gerais ou particulares de problemas. Através
da defini¢ao e formulacao do problema os passos associados a estratégia de solugao

devem ser definidos em combinacao com os aspectos analiticos do problema.
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As aplicagoes nas areas de otimizagao de Redes Neurais, combinatoéria - aplicagoes
de otimizacao de areas de disco e memoria, alocacao de recursos, sao necessidades
imediatas, pois, embora os algoritmos atuais tenham sido eficientes, ainda sao muito
lentos.

Na versao atual o TALUS é software para fins didaticos devendo ser desenvol-
vido para uma versao de suporte & atividade industrial que demande problemas de
dimensao muito elevada com um ntumero elevado de restrigoes.

Podem ser realizadas avaliagoes da utilizagdo do TALUS como um acelerador al-
goritmo genético, fazendo testes com estratégias hibridas, aproveitando que o TALUS
converge rapidamente para uma regiao proxima do 6timo global e o algoritmo genético

tem por caracteristica uma evolugao mais lenta.
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