JRIVERSIDADL ESTAD ¥ DD (AMPINAZ

NGERRAE D1 U0 UAMPINAT

OTIMIZACAC COM RESTRICDES LINEARES
E PRECONDICIONAMENTG PERIDDICE

-1 2 TEORIA E EXPERIMENTOS -

STTHTFIT o TN e —r
HERMTN Si?ﬁ:’sui: 71}5%'{';\

Orientador:
Erof, Dr. JOSE MARIG MARTINEZ +

ese apresentada 2z Faculdade de Engenne-

ri:oge Lamoinal Ge Universidads fstady:s’
I " — 3T R o + -
ce Lampinas - UNICAMT | como parte gos v

T e . Eatat RS SN o TEET TR T Ty Foroeoe
0 08 UL U F S S i) 0TS R S A I S

CNIC A E §



L minna familia.



[T =3
ey
==
110
e
Has
e
1 ot
"
R s
[E=4
1) weef
e
o

Ac Prof. Jose Mario Martinez, pels sus paciencia

de, na orientacac deste trabalho.

Aos professores da FEE e do IMECC, com quem pude
pectos deste trabalhe.

Aos protessores Secundine Soares Filho e Adrianc

A todcs oz colecas gue, direta ou indiretamente,

E Srta. C&lia Dorazic, pela datilografia do prim
R Srte. Eiza Aoki, pela datilografiz do segundo

Ac Sr, Sidnev Cunha pelos desennhos dos problemas

e & CAPES/PILD pe

[N}

L Universidade Federal do Par

F 2 - - ey e J . 3 —~
A MINDE e3D03E, DEIC S8y Carinng,. amdr £ Lompres

qul trapalinc.

e extrema bos vonta-

discutir diversos as-

Elber de France ¥,

idreletrico pare  ser

me ajudaram neste tre
gire volume.

volume,

~testes,

1o apoioc Tinanceirs.
nsao ourante ests ar-



i
ey
1A
i
L
He™y

Propoe-se um algoritme parz otimizacao com restricoes lineares e va-
riaveis canalizadas que usa precondicionamento periodico para solucac  dos
sistemas Tineares. 0 algoritmo e do tipo gradientes conjugados com proje-

cap e far uso de fatoracoes ortogonais esparsas para © precondicionamento.

Uma colecao de testes e apresentada. £ feita ume comparacan, no Ca-

so de problemas Tineares, com resultados obtidos pelo sistemz MINOD.
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# proposte deste trabalhc & introduzir um nove métode pares sojucic  de
probiema: ge otimizacao com restricoes lineares. A ideia do trabalho surgit
de tentezive de generalizacac ge um aigoritme de otimizacadc, com Funcic objie
tive guadratice e com variaveis canzlizadas, proposio por Poivar em {27, p&

ra irabeinar com funcac objetive nac-guadrdtice. Ver tambem C Leary [26.

A transformacac doc probiemea geral cOm restricoes lineares pars ume  Se-
guenciz ae probiemas com variaveis canalizadas £ dada por Berisekas em [57
utilizandc-se um metodc tipo Newton-Projetade.

Nossa proposta de trabalho e, basicamente, um algoritmo que baseia-se
num metodo tipo gradientes conjugados [4, 10, 18, 197 com projecac, em vez
do metodo tipo Newton-Projetads como proposto por Bertsekas.

As justificativas para o trabalho s3o diversas: os metodos mais comumen
te usados utilizam grande espaco de mem@ria e em muitos problemas  praticos
cnegs-se no limite de espacc de memOria disponivel na macuina. { elgoriume
¢ program:s computacional proposio neste trabalho & superior no referente 3

memoria aos tradicionalmente usados. COME & O Case do Sistemz MINOS [Z83. E

e

i para as inversoes matricizis,

te Litimo utiiiza decomposicac LU esparsa [3] |
poaende. aependendo da esirutura das restricoes, apresentar muite “Fill-ir®

{encnimente) e possiveis problemas de estabilidade.

Lm nosse proposta, & “"inversao® & feita utilizando-se processos iterati
vos {de pouca memoria) com precondicionamentc ortogonal [8, 11, 12, 28]. Pro
pomos assim, meihorar ¢ condicionamento da matriz atraves de  ume fatoracas
ortogonal [14] incompleta e depois aplicar um processo iterative na ressiu-
cac dos sistemas lineares que surgem no metodc  Este processc, embora mais
carc. em tempG, do gue & fatoracav LU, apresente & vantagem de ser bastante
estavel, J& que as fatoracoes oriogonais S3o mais estaveis do que as fatore-

o
[
o
b
0
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gue os sistemas gue usam fatoracao LU nieo pe
5

n
tapejecer, & priori, z quantidade de memdria neces

1, es aria pe-
ra resclver um dadc probiema. Ests dificuldade foi SUpEerads, em nOSSC  pro-
arams computacional, utilizande-se ume fatoracao ortogonal incomplets por

Taixes, podendo-se fixar um dado numero de faixasz e consegueniemente a memo-



)

Uma outra vantagem, ainds, reside no fatc de fazer-se o precondicions-
mento oriogona! somente em algumas bases € nao em todas. & periodicidade dc

precondicioNaments represents uma grande economiaz em templ.

G aigoriims apresentadc tem & vantagem ge caminhar por denirc do conve-
XU, QuUanac issC & necessario, gerandc, MUitas vezes. um nUMErc bem menor  de

InVersoes de base, € CONSeguentemente menos tempo de COMDUTECAL.

0 texto e apresentado em dois volumes, © primeiro contém a teoria e 0s
experimentos: 0 segundo e um manual tecnico para uso do programa computacic-
nal, Sistema BUGRE, que desenvolvemos. 0 primeiro volume contém no capituio
final uma serie de experimentos e comparacoes com os resultados obtidos pele
Sistema MINOS. O resultado de cada teste & amplamente discutids.

Por guestoes de simplificacao, partimos da descricio do algoritme do
probieme canalizado e depois passamos ao problema com restricdes lineares ge
rais.



CAPITULG 1
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1.1. INTRODUCAD

Neste capitulo fornecemos um algoritmo para soiucac do probiemz de pro-
gramacac nac linear com variaveis canalizadas. Mostramos o principio de es-
trategie das restricopes ativas e demonstramos um teorems em gue Se apois @
referida estratégia. O aigoritmo mostrado & & base pare um algoritmc mais
gerai, com restricoes de jgualdade, e este, por sus vez, € basice para  oOu-
tro, mais geral, com restricoes de desigualdades.

Mostramos tambem, neste capituio, como transformar um probiema com res-
tricoes de jgualdade para um probiema do tipo "canalizado".

Sao apresentadas as condicoes de regularidade para o problema com res-
tricoes. Essas condicoes sao muito importantes, pois estabelecem uma fron-
teira de validade para os algoritmos apresentados.

Preliminares do problems geral de minimizacao com restricoes gerais 13-
neares e variaveis canalizadas sac apresentadas. Procurcu-se. na medida do

possivel, uma simplificacac do uso de indices e particoes matriciais.

§.2. ALGORITWMD PARA RESOLVER UM PROBLEMA DE PROGRAMACAD NAC-LINEAR COM  VA-
RIAVEIS CANALIZADAS E A ESTRATEGIA DAS RESTRICDES ATIVAS

{onsidere o seguinte probiema:

Minimizar  f(x)}

Sujeito a £ £X s u

{ problemz {1.1) tem soluc2oc unica, pOrem. nao poaoemos, €T geral, reso:
vE-i¢ em um numero Tinite de passos. No case de f quadratica positive def
nigs, {(%i.1; poderie ser resolvido em um numere finito de passes por um  pro-
cesso 1ipy gradientes conjugados, veje [1E, 28, 27]. 0 algoritme para resol

{

.17 com f ouaaraticz e positiva definidez & dado nc Apendice 1.

Podemos resolver o problema (1.1} por ume sequenciz finite de oprobie-

mas do tipo:



Minimizar f{x}

Sujeito & X ¥

onde V e ume variedade linear. lsto pode ser conseguido atraves de estrate
gia das restricoes ativas descritas e seguir.

Considere o probleme {(1.1). Seja I um sub-conjuntc de 1§

o

F, e Fg 0s seguintes conjuntos:

Fpo= {tsxsu } x; = Ly pare el
€ R.<X,<u, para J &1, 1,J = 1,...,n]
3 T L Jé J }

Feo=dtsxsu | x, =u; pare el

: e ﬁj < X5 <u, para Jegl, 1,0=1,...,n

Dizemos que F, {ou Fi} e uma “face® de um peolitope com dimensdc
jgual 2 dimensao da menor varjedade linear gue contem F, {ou F1.).
S F

Pelz definicac. temos que:

S={rsxsu | xeRY = v Fy

T cif,....n}
- [ k‘; - - T 5 - . -
Suponhames gue (x ) .& uma Sequenciz gerada por um algoritmo paré re-
- N z = ot T ol am ;UK i
soiver {1.1}, gue todo ponte da seguencia e factivel e que {27} satisfaz

0% sSeguUIntes axiomas:

P O o A - - kK+1 - .
t1, 5S¢ ¥  nao ¢ um ponte de Kuhn-Tucker [20], entac x ezta def-
L ‘:_1,_‘: . A k\ -
nido e F{x 7'y < fxN,
sz k-r" - s s S Nt ; P .
{11} S x esta definidc ¢ x € F,, entao uma das seguintes possi

bitidades e verificadsa:

N K+
2) X & F.



by x €F e dim (FJ) < fim (?3}

u

¢) x & o minimo de f sobre F}.

4

{i1i; Para cade k, 1, x &€ F, existeum & >k tai que b SO S
i _ . & . "
ou ¥ e um ponto de Kuhn-Tucker.
Considere os axiomas acima e o teorema & seguir, tambem pare Fy. Uti-

lizando os axiomas acima, podemos provar o seguinte teorema:

TEOREMA 1: Toda sequéncia gerada por um algoritmo que satisfaz os axiomas

-

(i)-(iii1) termina apos um numerc finito de pessos. (Ou seja, existe um K
tal gue xK & um ponto de Kuhn-Tucker.)

f
PROVA: Provaremoes que para cada sub-conjunte I do conjunto’ {1,...,n}, ¢

conjuntc dos pontos xF gue estac em FE e finito.

L prova e feita por v, a dimensac de F,. Para v =0 dinf, = ir
plica que F; contem exatamente um ponto e assim a proposicao e verdadeira.

Supocnha gue para cada F, com dimF, = v-1, o conjunto dos X per-
tencentes 2 F. e finito.
-
.- . k '
Por contradicao, suponha, agora, gue dimf; =v e x € FI para todo
= ZQ , onde Z, e um conjunto infinito de inteires. Seja kj o primei
ro indice do conjunto Z,. Pela assercao de (iii) existe um gy > 0 tal

k§+Q4 ki+q§»3 _ _
que X ‘g F.. Se x e o minim de f em F,, entio

4 S

- L e oy
e tambem X~ ¢ ¥. parz todo L * k.

£ ;
H d i

£Fix*) < f{x ' ' )} para tode & >k

K,+q, -1
hAgorz se ¥ (N nac e ¢ minimp de ¥ em F, . entao por {ii; tem-

se gue ¥ “ef, , onde dim ?J ¢ w-1. Lonsigere ainda k., > k,+g, -1

. ~
s - 4

= Z,, usande o mesmc raciocicio  acima, concluimos  gue

.-
3

o
m
¥

F, . onde dimf, < w-1. Repetindo este argumentc CONSTruimos

W iz

I~
Py

K.+G,
AR TR . s~ ;s e )
um conjunte infinitc 4x "> contido na reunidc U iF, /dimF, s v-1;

1sto contradiz & hipbtese indutiva.

= certa toleran-

i

iste significa gue se resolvermos (1.2}, dentro de um



tir que {1.1; serd resolvido em um numero finitc de passos.

F facii ver gue o teorems anterior e generalizavel para 0 casoc geral ae
restricoes lineares de desigualdade. Por issoc, nac o repetiremos no capitu-

1e correspondente,

£ seguir mostramos um algoritmo tipo gradientes conjugados pars soiucac
de {1.1;. -

- ALGORITMO 1

PASSO 1 : Escolha um ponto Xy s %2 Xy < u, arbitrarioc e calcule
ry = —Vf(x1).

PASSO 2 : Seis 1 o conjunto de Indices 1 tais que
i i 3
Xy = £ e r, < @

Qu

PR —
il

s
"y
-y

Se r; = 0 para todes c¢s Indices nao pertencentes & 1, entao
£

X, e o minimo de T sobre < %X £ u € o processo termina.

PASSO 3 : {Projecao)

racea .

PESSO 4 : {Solucac do problema ne variedade)

{Lomece com k = 1,
4.7. Calcuie Gy de mOao gue

fax%+akdk; = ;1§}ma fgxk+adkj

b

= d,
Xk%%{ K



Fray = “VEx)
Se Xy .4 nac e factivel va para o passo 5.

Se r;+€ = 0 pare todo indice 9§ nao pertencente a 1, fa-
ce

Xy = Xy {reinicializacao’

-Vf{x

he ]
—
I

1)

e va para o passo 2, senao calcule uma nova direcio

G se iel
dk+’ = { (direcac obtida por algum processo
‘ do tipo gradientes cénjugados) se 1 g1

{ver [18])

faca k = k+1 e va para o passo 4.1%.

PASSO 5 : Seja J o conjunto dos indices j tais que
J o< . I .
Kot &4 00 Xy > U
Faca
o = Ini [ o ~ ‘}
oy Minimo 10, e,
onde
zd -xi g g
o, = Minimo — , i e4d, di > 0
S d"! 4
|G |
;‘ %
= K i
. %4 oo
© o= Minimo { ——— , FegJ, gy < {
u f & i
3 K \
Face
}\? = Ag'ﬁ'—:‘tk{:é

=3
el

]

t
wk
-m{.)

ey,
o
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Redefina 1 como sendo o conjuntoc.dos indices i tais que x; =%
! i i . - N

ou X, =u. Se r,=0 para todos os indices nic em 1, entdo

va para o passo 2 onde 1 ser:z redefinidc novamente, senac va pa-

ra o passoc 3.

Evidentemente que, dentro-do passo 4, as alternativas podem ser as mais
diversas. Alem dos diversos metodos de gradientes conjugados, poderiamos es
colher outras alternativas. Ver [5, 6].

No caso de a funcao f(x) ser nao convexa podemos, em certos casos, ob
ter um minimo local do problema (1.2). Podemos, portanto, relaxar a exigen-
cia de f estritamente convexa em (1.1) em troca da obtencdo de uma solugdo
que seja apenas local.

Em Gltime analise, & solucdo de (1.1}, trata-se de uma politics de ob-
tencao e solucao de diversos problemas tipo (1.2). ate aue um deles seja
equivaiente ac problems {1.1}.

1.3. PROBLEME DE PROGRAMACAG NAC-LINEAR COM RESTRICOES LINEARES DE IGUALDADE
E VARIAVEIS CANALIZADAS

Considere o problema abaixo:

Minimizar f(x)

sujeitoa Ax = b (1.3

£

BA

X £ oy

com Almxn), m<n, f continuamente diferenciavel e estritamente convexa.

Estamos assumindo que as canalizacoes podem ser generalizadas e que podemos

ter L = -w g/ou U = 4,
Seje  x, um ponto factivel de {1.3) e ume aproximacac da solucdc na
i i 3 . .
e X, =f ou v para iel.

Construindo a matriz & de restricpes ativas em xkg teremos:

iteracac k , de modo que Ax? = b

P A onde ncan e o numero canaliza-
SR Bl coes ativas em x, =

i

Lo -
g i - = nuymerp de HE: 11
i ~j{in%-n§aﬂ}x 0 numere de ejementos em



A1

Se m+ncan < n podemos “completar" a matriz retangular A, de manei-
ra que esta figue quadrada. Isto pode ser feito acrescentando-se, de mode
adequado, linhas correspondentes as restricoes de canalizacoes niao-ativas.

A matriz A fica da seguinte forma:

N - . -
r ‘a8 menogs de B t N :
I *f_ _ uma permutacdo __?fﬁ_i__?ff_ ;
£ B de linhas e '3 _J

colunas pxg ! "pxp

onde E contem algumas linhas da matriz identidade I{nxn), que estic, em
geral, desordenadas. A matriz pr sera uma permutacao da matriz identida

de Ipxp‘

fica dizer gue podemos selecionar g colunas de A de modo que que {ma-

triz das “variaveis basicas") seja inversivel. As demais colunas de A for-

A particao de A em [B : N] & puramente conceitual, e signi

mam a matriz das variaveis ditas “nao-bagicas"® ﬁqu'

Se conseguirmos esta particao (isto sempre e possivel se Xy € regular
[91) poderemos inverter a matriz A. Computacionaimente, a inversap de A
e realizada necessitando-se somente da inversao de & .

Pelo exposto, podemos escrever:

- b
= | eme— I
A Xg ; i el
1im
¥ < x§-< u J & 1.

. .3 i 1
onde Tim = % ou u

Consideremos agora a mudanca de variaveis: y = Ax (x = A"'Vv}) 0 pro-
biema original fica transformado em:
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Minimizar ,f[{ﬁ)'gyj = oly)

b
y w b
sujeito a el I I iel (1.4)
y] lim'
2 (A7 Y, igl

Chegamos & um problema restrito, localmente mais simples que (1.3).

PROPOSICAO: Se d e uma direcdo de descida para {1.6), entao Ek = A'idk
e uma direcac de descida para o problema 1.4.

PROVA: (Por hipbtese, 6y, ) < oly,), ou seja, ¢y +ad} < oly,).

Colocando em termos de x  temos:

LA (ypreq @)1 < FLA) 'y, ]

-

Como (g}"?yk x, e, colocando &k = {ﬁ}'gdk £ 0 vem que

it

f(xk+akdk) < f{xk} . .

1.4. PROBLEMA DE PROGRAMACAO NAC-LINEAR COM RESTRICDES LINEARES £ VARIAVEIS
- CARALIZAL'S

Considere o seguinte probiems

Minimizar  f{x]
£

IA

i
ey

sujeitc a  Ax {1.5)

El

P
A
e,
[
54

; . : n . .o .
Com Almxn). beR", t,u,x € £, f diferenciavel e estritamenie
convexa. FEstamos admitindo que £ e u podem ser canslizacbe:  generaliza-



L3,

das, ou seja, % = -= e/ou u = +o. Considere {1.5) sd contendo pontos re
gulares.

Considere, de agora em diante, que estamos em Qm ponto X = Xy {numa
jteracao k) factivel para o problema {1.5).

Sejam I e J os conjuntos dos indices das restricoes gerais ativas em
X=X, e das canalizacoes ativas em X = Xy respectivamente. Ou sejz

i ki
I = {i]AX =b'}

J={i|lx¥ =28 o ¥ =uh

{na +ncan) x n

na = numerc de restricoes proprias ativas

ncan = numero de canalizacoes ativas

onde A, e a particao de A cujos indices linhas estdocem 1 e E, ¢ a2 ma-
triz formada pelos vetores eé » Jed. onde ej sac as colunas J da ma-
triz identidade.

Se © numero de 1inhas de A & ijgual ac numero de colunas n, entao
X =X, e um vertice do convexo de {1.7) e A e inversivel. Porem, se
na+nean < n, f e nao-quadrada. Podemos, ent3c, redefinir A de modo

qgue se possa conseguir uma base inversivel.

Redefininde A, temos:

onde Eﬁ sap linhas da matriz identidade adequadamente escolhidas com indi-
ces nac-pertencentes a 1.



44,

Com a hipotese de regularidade, podemos garantir que & sempre possivel
fazer ume escolha de E, de modo gue A seja nao-singular. Isto decorre
do fato de gue A pode ser reescrita na forme '

A =

_ {Bna X ne fig;raa x {n-na) T
= |
0 %

i

i {(n-na) x na z{n-na}x {n-na)

onde a particao [B:N] e uma permutacio das colunas de Ay, e como Ay
tem posto na, podemos agrupar na colunas linearmente independentes para
formar a matriz B. A matriz T @& uma permutacio de linhas e colunas de ma
triz identidade de ordem {(n-na).

A escolha das colunas de A; para formar B deve ser de modo que os in
dices das colunas de AI, candidatas para formar B', devem estar fora do
conjunto J das canalizacoes ativas. '

A solucao do problema {(1.5) pode ser encarada como a solucio de diver-
sos problemas do tipo (1.4).

Para simplificar a exposicao do algoritmo para solucdo de {1.5) explica
mos., 2 seguir, uma estratégia.

1.5. ESTRATEGIA DO GRADIENTE REDUZIDO

Considere o problema (1.5) disposto do seguinte modo:

Minimizar f{(x)
{1.6)
sujeiio a x e P

onde P pode ser visto como o seguinte politopo:

T . T
i=tl,....m & c%x

“t
i
e
b
m
i
ot
o
>
v
Ty
]
£,

Seja X & k-esima aproximacd@o da solucio. Suponha, sem perda de gene
ralidade, gue:
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8. X = b- .i: 1th"p

Suponha tambem gue o conjunto de vetores dado por {ai,...,ap,CQ,...,cqé
e linearmente independente, de modo gue xk e um ponto factivel regular em

P.

Fazendo a mudanca de variaveis, transformamos, localmente, o0 problems
original em um problems de minimizacaoc com variaveis canalizadas.

Definimos, portanto, novas variaveis y:

T .
Yi = a."‘x ] 7 o= 1,-.-,p
Yous = ch, j=1sennng

Definju-se assim a matriz de transformacdo A dada por:

Suponha, sem perda de generalidade, gue as primeiras p+g colunas de
bk sap linearmente independentes. Assim, A = {B:N) onde B & uma matriz
guadrada nao singuiar. Completamos a definicaop das variaveis Y; restantes,
do seguinie modo:

; - T w4
}]:)+{};+1, - Ep+q+‘i T isee.sNmbeg

Podemos, deste modo, escrever y = Mx  onde
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sendo M ume matriz nao-singular.

Sendo assim o problema original pode ser escritc, na vizinhanca de xk

come

Minimizar &{y)

sujeito 8 y, z b, i = 1yeeasp
! . (1.7
¥i = dip = ptl,....peq
y:. livre para i = p+g+l,...,Dn

1

onde ¢(y) = f(M"’y).

Fazendo yk = M‘lxk, as condicoes de Kuhn-Tucker para (1.6) sao
fga’“@" w5y 2 o para 1 = 1,...,p (1.8)
Y
e
3¢ k . \
= ) = 0 para 1 = peGelse...n (1.9)

3

Se (1.8) e (1.9) sac verificadas, entao ¥ & um ponto de Kuhn-Tucker
do probleme {1.6).

Se {1.9) e verificado e (1.8) n3o o &, entao yk € um ponto estacioni-

ric do probiema:

Minimizar o{y)

sujeitc a ¥; = bé i [P ¢
(1.18)

Y; = é%_? = p+l,oa.,p4g

H

Y tivre para i DHG+1 50000

.
e z={z,,....2,) & ums direcdo de descida para {1.7) desde que

7. = - .9% {yk} se B¢

k .
; . — {y"} < 0 = 1,....D
i 3};_}. 3}} ;

(1.1}
= [ caso contraric
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Se {1.9) nao & verificada, ent2o gualquer direcao z satisfazendo:

2- = G, i = 23&--,M

£
n "
Doz % <o (1.12)
i=p+g+1 Y5

e uma direcdo de descida para (1.7} e gqualquer ponto y = yk+lz satisfaz as
restricoes de (1.10}).

A discussao acima delineia os procedimentos que devemos utilizar para
detectar um ponto de Kuhn-Tucker e como obter uma direcao de descida a par-
tir de um ponto nao-estacionarioc. Uma vez qﬂe uma direcao de descida tenha
sido obtida, ela pode ser transfermada para o espaco original atraves de:

et
guk = M 'z (3.13}

g, conseguentemente,

L xk-s»zkw (1.14)

€ um ponto factivel se %, for suficientemente pequeno.

A seauir propomos um algoritmo para resciver (1.6).

- ALGORITMO 2

Suponha gue x° @ um ponto regular arbitrdrio, aproximacdao inicial em
P. Uma vez caiculado xk . 05 passos utilizados para calcular xk+i 530
enumerados a seguir:
PASSO 1: Seje I, o _conjunto dos Indices 1 tais que ag-xk = bs s pare

iel,., a% s b, para i €1, . Usandec @ mudanca de variaveis

k

definida nesta secac, ieste as condicoes de Kuhn-Tucker em x . Se

forem satisfeitas, pare.

PASSO 2: Se as egquacoes (1.9) sao satisfeitas, calcule «, wusando {(1.11) e
{1.13). V& para o passo 5.
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PASSO 3: Se 1 #1,, ou k=0, faca z, = gﬁ (y") em (1.12). Calcu-
j

te w  wusando (1.13). Va para o passc S.

PASSG 4: Calcuie z satisfazendo (1.12) utilizando alguma formula do tipo
gradientes conjugados no espaco das variaveis y e utilize (1.13)
para calcular Wy - De fato, pode-se calcular diretamente W, s in
correndo em minimo esforco computacional.

PASSO 5: Defina A'°* = max {1 | [xF, xKow] c P). Determine Ay € (0,20%%)

tal que f(xk+-k << f(xk).

Kk

k+1

H

PASSO 6: Faca x xk+lkmk .

BBSERVACOES:

Em nossa implementacao do algoritmo, utilizamos a formula de Fletcher-
Reeves no passo 4, devide ser esta a formula de gradientes conjugados com me
nor necessidade de memoria.

As hipoteses de regularidade sobre xk podem ser relaxadas permitindo-
se um passo de comprimento nulo Rk = 0 noe passo b do algoritme. Contudo,
uma analise cuidadosa sobre os arredondamentos & necessiria, neste caso, pa-
ra prevenir-se contra perda de factibilidade.

Para funcoes guadraticas utilizamos @ minimizacao unidimensional dada
por
3 -

f{x%kmk; - min {f(x%;\wk;, x e (0, Ay

com 0 intulio de ganhar vantagens sobre as propriedades de terminacao finite
dos processoes de Gradientes {onjugados,

Para funcoes mais gerais utilizamos a regra de Armijo:
f{xk-{»hkwk} s f05) s 10 vy, oo

0 processo unidimensional utilizado fol o de interpolacdo clibica.
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No proximo capitulo veremos as técnicas utilizadas para solucao dos sis
temas lineares que aparecem no algoritme quando calcula-se os gradientes.



CAPITULG 11
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2.1. INTRODUCAD

Neste capitulo, discutimos e detalhamos o algoritmo, para minimizar ume
funcac n3o linear sujeita a restricoes Tineares e variaveis canalizadas. Des
crevemos a fatoracao ortogonal ou fatoracdo QR que & utilizada para precondi
cionamento {(explicado neste capitulio) dos sistemas lineares gue surgem no
processc. Estes sistemas decorrem do calculo dos algoritmos e das direcoes
de busca.

Dedicamos uma parte neste capitulo & fatoracao ortogonal por rotacoes
planas. Mostramos como & realizado o processo do ponto de vista tedbrico e
computacional.

Para a solucao dos sistemas lineares faz-se necessaria uma particao da
matriz das restricoes ativas em matriz base, correspondente as variaveis ba-
sicas, e matriz das variaveis n3o-basifcas. Esta particdo exige a escolha de
umz base nao-singular; problema este abordado neste capitulo.

Rlguns escliarecimentos tambem sao feitos sobre o uso do método de gra-
dientes conjugados de Hestenes-Stiefel para solucac dos sistemas lineares
precondicionados pela fatoracao ortogonal.

2.2. OBTENCAO DOS GRADIENTES DAS FUNCOES EM y E DAS DIRECDES DE BUSCA

Consideremos o algoritme 2. A menos de permutacao de linhas e de colu-
nas a matriz A de {1.4) pode ser escrita do seguinte modo:

_ f_s ﬁ"}
A =
Lo 1]
G gradiente da funcao ¢(y; tem a seguinte forma:

i =T 1

¥l = (BY'VFL(RY 'yl = (B)

.

ou aings
T . |
(R}" voly) = 9f(x)

Ou seia:
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| Loy Voly) = [gp 94

0w

i

Jm——

it

Portanto:
B?gfp =g, e NTgﬂs +0%, = §
B B B N N

togo, resclvendo um sistema linear com a matriz 8? chegamos a gdg -
Com a obtencﬁo de '§¢B chegamos a g¢N pela segunda relacao.

De modo semelhante podemos determinar as direcGes de busca na variavel

Em x teriamos

premultiplicando por A temos

Ax ., = BAx, +akdq
ou
Yiet T ¥y od
sendo
Ad = d
Para determinar ék temos que resoliver ¢ sisieme Tinear acima. Assim:
3?“5 N‘E g’"ég“i ] ?aﬁ“;
é& Ij éémj iﬁyj
e
Bdg = & o d = dy
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bastando determinar dp.

Vemos, entao, gue precisamos resolver sistemas lineares com as matrizes
B e BT . Estes sistemas lineares foram resolvidos, no programe gue fizemos,
por um processo de gradientes conjugados com precondicionamento. Utilizou-se
decomposicao ortogonal para precondicionar os sistemas lineares.

2.3. DECOMPOSICAD ORTOGONAL

Uma decomposicao ortogonal & uma sequencia de transformacdes lineares
de modo a fatorar uma matriz A na seguinte forma:

A = QR

ou
ola = R onde g = 0

onde Q e uma matriz ortogonal e R & triangular superior. Se A for guadra
da e inversivel podemos resolver sistemas lineares do tipo

Ax = b e A'x = b

com a mesma decomposicac., Com efeito

QRx = b
T y . -ir
Rx. = 0b = b S Xx = R 'b
e
(OR)'x = b
TaT . T T
RQx =b ou Ry = b onde y = §'x
25sim
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D fato de termos o fator ortogonal { permite gue uma decomposicac re-
solva os dois tipos de sistemas 1ineares.

G processo gue utilizamos pars fatorar A em QR foi o das rotacoes de
Givens, que passamos a descrever.

£ transformacac da matriz A em ume forma triangular superior reguer ¢
anulamento sistematico dos elementos gue estao abaixo da diagonal principal.
Esse anulamento & feito elemento por elemento ate que nao sobre nenhum ele-
mento abaixo da diagonal de A.

A guantidade de rotacoes necessarias para fatorar A completamente, de~
pende da estrutura da matriz.

Considere, por simplificacdo, a matriz {2x2) extraida de A da seguinte
forma:

-
j<)
)
L
j+H
o)
e
L.
L
e
™~y

-1}
L
R
[+ 3]
vk
€t
[T}
wala
e
R |
It
»
>
(o8]
I

onde deseia-se zerar o elemento agé. Os elementos da Tinhea 1 e da linha p
serao alterados pela transformacao; consideramos, por simplificacac, somente
os elementos em uma coluna genérica K.

Pre-multiplicamos a2 matriz A por ume matriz ortogonal G (2x2) de
modo que Zere apj {ou o elemento yg), Yejamos come:
]
c s
Q0 =
| -s c

pnde ¢ = c0sf, s = sené, & = angulc de rotacac.

5

¢ = x, |4, s =y, 14, d =+ x5+ ¥y

pnde
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i
d Cx, + SY,

0 LY, = SX,

A matriz R & entdo sobreposta a matriz A obedecendo as posicoes de seus
elementos. Esta transformacao linear & aplicada a todas as columas k que
tenham elementos nao-nulos na linha i e/ou na linha p.

Desafortunadamente este processo pode ser longo e demorade se a matriz
for pouco esparsa, ja que estas transformacGes tornam possiveis elementos
que eram zeros, em elementos nao-nulos nas linhas onde est3o agindo; produ-
zindo o fenomeno de "Fill-in" {enchimento). 0 aparecimento de “fill-in“ faz
com que se requeira muita memoria de computador para seu armazenamento. Uma
matriz esparsa, com uma estrutura ruim, pode produzir muito "fill-in" preju-

dicando o armazenamento e a rapidez da fatoracao.
i

Z.4. PRECONDICIONAMENTO DE SISTEMAS LIKFARES

A solucao de um sistema Tinear pode tornar-se dificil, se a matriz do
sistema for mal-condicionada. Metodos iteratives podem nao ser ume boa es-
colha neste caso, pois © numerc de iteracbes pode tornar-se proibitivo.

Se a opcao por um metodo iterativo foi feita, pode-se atenuar ¢ proble-
ma de mai-condicionamento fazendo-se um tratamentoc a priori da matriz do sis
tema, methorando o seu condicionamento. A este tratamento chamamos de pre-
condicionamento.

Considere, por exemplo, o seguinte sistema:
Ax = b

Podemos fazer um precondicionamento do sistema multiplicando-se  ambos
os membros por ume matriz B, adeguada, de modo que o sistema resultante te

nha um numero de condicdo, veja [81, menor que o do sisteme original. Ou
sejz
ou

Cx = b



onde cond{C; << cond{Aj.

Como n2o dispomos, em geral, da inversa de A, podemos decompor A em
fatores ortogonais

E = (R
assim

ORx = b
fazendo ¥y = Rx vem que

Qv = b.

O sistema Qv = b & bem condicionado, ou melhor, e ortogonal, bastando
fazer y = 0'B e temos a sua solucdo. Por retro-substituicac obtemos x .

Este precondicicnamente conduz diretamente a solucao, porem e muito ca-
ro computacionalmente pelos motivos expostos na secac anterior.

Um bom procedimento e fazer um precondicionamento mais barato, gue nac
conduz diretamente 2 sclucao mas que obtem, em primeirc lugar, ume aproxima-
cao razoavel da solucac. De posse desta solucao podemos ir a um metodo ite-
rativo {de pouca memoria). Se a aproximacao da solucao fornecida pelo pre-
condicionamento for boa, um metodo iterativo sera mais conveniente do que um
metodo direto tipo eliminacas de Gauss, ja que os metodos iterativos conser-
vam & esparsidade da matriz e sao mais faceis de programar do que os metodos
de eliminac3o; estes Ultimos exigem, em gera:, estrategias de pivotamento e
tratamento de "fill-in" (enchimento) um tanto dificeis.

Em nosso trabalho utilizamos ¢ precondicionamento tipe faixa com rota-
coes de Givens. Descrevemos a seguir o procedimento usado:

Considere o exemplo da mairiz abaixc, gue desejamos decompor:



.27,

x X
x| x X
X %
X
X X
X x | x
X X
R x X

Em cada posicao que contem um "x" ha um elemento ndo-nuloc. Nosso obje-
tivo e zerar os elementos abaixo .da diagonal considerando-se para efeito de
trabalho, somente uma faixa da matriz. Consideraremos neste exemplo somente
4 faixas. Para facilitar a explicacao adotamos o circulo para elemento zera

do e a letra "s" para um "fill-in" (enchimento), ou simplesmente "sujo".
|

.-~ ! s
Tomando o elemento na posicao {1,1) como elemento pivc, podemos zerar o
elemento imediatamente abaixoc e a nova configuracac ficara do seguinte modo:

x!s x s
X1 x s ix
X X
X
X X
X X X
X X
X X

Comc estamos considerando somente 4 faixas, ¢ "s” na posicao {1,5) sim-
plesmente nao importara para nos, porem para efeito explicative nac abandonz
remos, por enguanto, os elementos fora da faixa.

B primeira coluna de matriz jz estaz pronta, tomemos pois ¢ elemente de
posicao {2,2) para pive e podemos zerar o elemento da posicac {5,2) numa pas
sada e o elemento da posicae {7,2) na passads seguinte. A configuracao fica
ria de seguinte forma:
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X Xls
®x X £
X X
X
® s | x s
cul ® X1Xx
® s s X
X X

Tomando, agora, o elemento na posicaoc (3,3) para pivo e fazendo a elimi
nacao do elemento na posicac (6,3) teremos:

x1s x1ls
®ix X
X x!s
X
% 5 |x s
X XX
& s |s X
X X

Continuando a repeticac do procedimento ate o final, teremos a seguinte

configuracao:
X X 3
®1ix s {x s
X X1|s
X|s s
®] ©}x s
X X 1xis
B 0@ |*is
BRERSCE

Finalmente, considerando-se apenas as 4 primeiras faixas acime da diago
nal, teremos uma matriz triangular superior da seguinte forma:



MMM

Ds elementos acima da faixa foram desprezados. O fator obtido desta
forma e uma aproximacdo da matriz R da fatoracao ortogonal QA = R.

Esta fatoracac melhora o condicionamento do sistema Tlinear original

[231. ?

Computacionalmente pode-se fazer a decomposicdo acima de uma maneirs i1
geiramente diferente e que tambem produz resultados bons. Pode-se, por exen
plo. estabelecer dentro do processo o trabalho dentro de ums determinade fai
xa, acima ¢ abaixo da diagonal, e elementos que caissem fora da faixa seriam
automaticamente eliminados. O processo geraria eiementos “falses®, porem
com a vantagem de um menor esforgo computacional.

2.5. SOLUCAOC DOS SISTEMAS LINFARES POR GRADIENTES CONJUGADOS

Podemos dizer que a solucdo de um sisteme linear por gradientes conjuga
dos © um metodo iterative. Teoricamente, diversos algoritmos tem convergen-
cia finita [7}, embora, computacionaimente nao se poessa conseguir a soiugac

no numerop de passos previsto pela teoria.

Se estivermos trabalhando com um sistema jinear grande e sem uso de pre
condicjonamento, o metodo de gradientes conjugados apresenta uma solugao re-
zoavel apbs um numero em tornc de 5n iteracdes [15]. E, portante, impratica
vel a solucao de sistemas lineares grandes, de ume maneira gerai, por  gre-
dientes conjugados sem precondicionamentc.

Considerando-se a matriz do sistema linear de ordem n e simetrice, o
metodo de gradientes conjugados converge em no maximo n passes. Se 2 matriz
apresents autovalores repetidos entac serao necessarios apenas m passos, on
Ae m = o numeyn de aurnualsres dictintac na mateiy V187,
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Se a matriz for ortogonal, o metodo atingira a solucao em um unico pas-
sc. Podemos conciuir gue se a matriz e guase ortogonal, espera-se a conver-
gencis em Dem menos gue n passos.

A aplicacac de um procésso de precondicionamenio tipo faixa e depois &
aplicacac de um metodo tipo gradientes conjugados, certamente conduzira a um
compromisso de esforcos ccmputaéfbnais, desejando-se nem muitas rotacoes pa-
ra fatorar e nem muitos passos de gradientes conjugados.

para efeito de programa computacional, escolhemos o metodo de gradien-
tes conjugados de Hestenes-Stiefel.

2,§. ESCOLHA DE UMA BASE NAO-SINGULAR

i

Quando e feita a selecao das restricoes ativas necessitames particionar
a matriz em dois grupos de colunas, sendc um grupo referente as variaveis ba
sicas e o outro referente as variaveis nac-basicas. No metodo Simplex essa
particac surge automaticamente ao caminhar-se de ums base para outra, ja que
a mudanca de base & feita seguindo-se um critério preciso de entrads e saida
de variaveis da base. No referido metodo & base escolhida & sempre nao-sin-
gular. A compreensac disto €& facilmente vista geometricamente. 0 algoritmo
propesto neste trabatho nac & do tipo Simplex, ja gue pode “andar por dentro
do convexc®. 0 advento desta vantagem tras 2 perda da automaticidade na es-
colha das variaveis basicas e nao-basicas. Isto significa gue a cada novo
ponto temos gue escolher as variaveis basicas e nao-basicas.

0 problema citado por ser colocado de uma maneira precise da seguinte
maneira:

Considere a matriz A = {giﬁ} de n colunas e m linhas, com n >> m ,
Temos que escolher m colunas das n existentes de modo que a matriz A  pos
sa ser coiocada do seguinte modo:

;& - g y k!
L B N x {n-m) ]
A matriz B devera ser nao-singular. Qualguer processc gue Se pDosse

imaginar & muito caro computacionalmente. Podemos fazer & escolha das colu-
nas ¢z matriz B de ume maneira heunisfica, barata, gue na maioria dos casos
cerve, Ests escolha n3o garantiria a nao-singularidade da matriz B.
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A escolinz gue adotamos foi a2 seguinte: escolhe-se como primeira coluna

aguela que apresenta o maior elemento, em modulo, na primeira linha, extrai-

se esfa coluna; escolhe-se como segunda coluna aguela gue apresenta ¢ maijor

elemento em modulo, na segunda linha, extrai-se esta coluna, & assim por
diante. '

Para exemplificar, considere a matriz abaixec:

2 1 -3 1 0}
A = 3 1 10 8
5 2 1 3 .2

A matriz B escolhida de A seris

g‘-a 3 2|
B = 10 & 3 i
R 3 -5

Esta escolha dificilmente falha para matriz com elementos diversifica-
dos, podendo falhar para matrizes que trabalham com incidencia e que & cons-
tituida por {'s e -1's, Neste casc a escolha heuristica poderd ser mudada
para uma escolha adeguada ac problema particular.

No programa que elaboramos temos tres opcoes para obtencac de ume base
nao-singular. Na primeira fazemos a escolha heuristica como descrita; se fa
Inar, fazemos uma nova escolha, como segunda opgao, comecando de tras para
frente tornando-se as n primeiras colunas nac-nulas da matriz reagrupada pe
1o metodo heuristico.

Geraimenie se a primeira escolha falha, 2 segunda logra sucesso.

No segundo volume do texic apresentamos um exempico devide 2  Maculan
1217 em gue a escolha heuristica falha, e 2 segundas escolha logra sucesso,

No proximo capitulo veremos a estrutura do programa fonte para resolver
¢ problems de programacac nao-linear, com restricdes lineares e precondicio-

namenic periodico.



CAPITULO III



3.1. INTRODUCAOD

Neste capitulo falamos do programs computacional BUGRE gue elaboramos
para sociucionar ¢ problema geral de otimizacido com restricoes lineares e va-
riaveis canalizadas. Detalhes de programacdo sac comentados, entre eles, o
do précondicionamentﬁ periodice, elemento chave pare ¢ seu bom desempenhc.

Ume descricao resumide & feita das sub-rotinas do programa. Mostramos
zinda atgumas vantagens e desvantagens do sistem.

Este capitulo n2o pretende familiarizar o leitor sobre o funcionamento
internoc do programa, mas, apenas, dar uma nocio geral do mesme. Mais deta-
Thes sobre o funcioanamento do programa e seus usos sic dados no 2¢  volume
do textec.

!
}

3.2. PROGRAMA PARA OTIMIZACAO COM RESTRICDES LINEARES

Elaborou-se um conjunto de sub-rotinas, ¢ sistema BUGRE, em Tinguagenm
FORTRAN para o computador VAX-785 para resolver o problema abazixo pelo algo-
ritmo proposto, algeritme 2, com precondicionamento periodice.

Minimizar fi{x} linear ou nao linear
diferenciavel e suave

{3.1)

ITA
o

sujeitc a  Ax

KV

>
A
=
A

= U, (om A esparsa

Utilizou-se, basicamente, o metode de Gradientes Conjugados T[40, 197 .
As direcoes e gradientes sio obtidos atraves de um metodo gradientes conjugs
dos (Hestenes-Stiefel) com precondicionaments.
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3.3. PRECONDICIONAMENTO PERIDDICO

0 programa BUGRE verifica, em uma dada base, se o numero de iteracoes
de gradientes conjugados para a solucac do sistema Tinear ja atingiu um cer-
to numerc teto; se afirmativo, ele faz o precondicionaments, caso contraric
eie usa o precondicionamento, a iteracao anterior {base anterior) pare este
nova iteracac. Esta variavel “gatilho” que dispara o precondicionaments,
guando necessario, € fornecida pelo usuiario, controlando-se, desta maneira,
o compromisso entre o trabalho da fatoracao ortogonal e o dispendio de gra-
dientes conjugados, para a solucao dos sistemas lineares.

Conforme a estrutura da matriz do problema, pode-se "disparar o gati-
1ho* mais rapidamente ou mais lentamente. Estruturas com muitos elementos
jguais precisam menos iteracoes de gradientes conjugados, podendo-se colocar
o gatilho para poucas iteracoes.

A passagem de uma base para outra implica, em geral, 2 troca de poucas
colunas da matriz base. Se passamos de um vertice para outro adjacente, eaui
vale a alterar-se somente ume coluna da matriz base, isto significa gque o
precondicionamento feite em uma base tambem servira, parciaimente, para a bz
se seguinte. Pode-se esperar, em casos praticos, gque ¢ precondicionamento
sirva para varias bases. O precondicionamento deteriora-se COm 8 mudanca de
bases, cedendc lugar a mais iteracoes de gradientes conjugados.

Pode acontecer de passar-se de ume Dase com umz dads dimensao
para outra base com dimensao maior, ou seja, noderia passar-se de um ponio
com, digamos, 5 restricoes ativas, para um ponto com &8 restricoes ativas.
Neste caso, nao podemos utilizar o mesmo precondicionamento anterior que era,
no nosso exemplo, uma matriz 5xb para a nova base, que necessita, obviamen-
te, de uma matriz de precondicionamento de dimensao Bx8&. Ainda, nesie caseo
adverso, podemos conseguir uma saida bastante satisfatoria, ou seja, comple-
tar a dimensdo da matriz anterior com vetores da base canonica.



| X .u. X ]
%“”x...x""; : : o
Lo : | mudanca para Xowee X
P - * | uma base maior 1
L% eee x| ;

F plenamente justificavel essa saida, pois, espera-se gque algumas das

restricoes ativas da base anterior (a menor) continuem ativas na nova base

{a maior).

3.4. A DESCRICAO DO SISTEMA BUGRE

BUGRE

CONSI

TRANS

G sistema consta de 34 sub-rotinas, selecionadas & seguir:

S:

MRGESP:

REFOR

(X}

E & rotina principal, ela obtem s indices das restricoes ativas e
canalizagbes ativas. Verifica se o ponto inicial, e os demais pon-
tos obtidos, sao factiveis. Controla as iteracoes de um modo geral.

Faz o teste de consistencia para alguns dados de entrada. Faz tam-

bem um teste de consistencia sobre & funcao e gradiente, fornecidos
pelo usuario atraves da sub-rutina FUN. Este teste e feito verifi-
candc se as componentes do gradiente estao proximas do  gradiente
discreto obtido pela funcdo. No casc de discrepancia, uma mensagem
sai pelo terminal do computador.

Gerencia a transformaczo das variaveis x (problema original) nas
variaveis y (problema canalizado). Gerencia tambem o uso do pre-
condicionamentc.

kesoive o problems canalizado localmente nas variaveis y . Utiliza
B

um gradientes conjugados canalizados.

Faz uma perturbacap nas restricoes de trabalho, diante de ume dege-



PERTE :

SELIND
FAZPRE

ESCAL

*

-

GRADFI:

DIREC :

NORM

BUSCA :

PASMAY:

ACHA

AIX

SELEC

PRECOY:

CORRZ :

.36.

Faz ume perturbacac no vetor iermo independente na presenca de uma
degeneracac tecnica. Esta sub-sotina e chamada no maxime 4 vezes,
apbs este numero ¢ programa -para.

Faz a selecac de indices das restricbes ativas.
Decide se faz ou nac ¢ precondicionamentec.

Faz. opcionaimente, uma normalizacac (escalamento) nas restricoes
proprias do problema.

Calcula o gradiente da funcaoc objetivo nas variaveis transformadas

y.
{
!

Catcula as direcoes de busca (direcoes transformadas) para o proces

s5¢ de busca unidimensional.

Nermaliza as direcoes.

Faz uma busca unidimensional por interpolacac cubica.

Determina ¢ passo maximo permitido para uma direcio de busca.
Determina um indice em um conjunte de indices. Faz busca seguen-
cial e e utilizada pars controle dos ndices das resiricoes de tra-
balho. Nao & usada para busca de indices "hashing” relas rotinas
GRADFI e DIREC,

Faz o produto de umz linha da matriz de tecnologia por um vetor.

Faz a selecao das colunas da matriz de tecnologia e dos indices de
trabalho, obtendo 2z matriz de trabalho para a fatoracao ortogonal.

Faz a decomposicac ortogonal por faixa para ser usado como precondi
¢cignamentc.

Se a rotina PRECO! produziu um elemento proximo de zerp, na ﬁ%age»
nal do fator R, da fatoragcsc 0R e porgue B & guase singular



RESEL

TBLOC :

HSATA1L:

HSATAZ:

ESTR

ATXBSP:

AXBESP:

SOLTIE:

SOLTSE:

AXY

ATXY

i etz

e e W A, B

.37,

{ou singular}. CORRZ faz a correcac destes elementos  tornando-os
unitarios.

faz a resselecao dos indices da base, na presence de ume degenera-
cao tecnica (escolha heuristica desfavoravel). Esta rotina so fica
ra disponivel se a variavel 1ogica RESE for .TRUE., dentro da sub
rotina TRANS.

Transfere o bloco da matriz de tecnologia das restricoes de traba-
1ho, para a matriz base.

Resolve 0 sistema linear ATx = b, ou equivalentemente, ATIXy = b
com x = Ay utilizando o precondicionamento da seguinte forma
R-TaTarR Tz - rTh 1
dicionada. Utiliza o gradientes conjugados de Hestenes-Stiefel.

- ! -
seguido de y = R 1 z, sendse AR bem con

Resoive o sistema linear Ax = b ou eguivalentemente A¥%'3

1

y=b
onde x = R 'y. Sendo AR’ bem condicionada.
Faz a estrutura esparsa por linhas da matriz R fator da decomposi- -

cat ortogonail.

Calcula B = ﬁTx, A fornecida com estrutura esparsa por linhas.

0 mesmo que ATXBSP parza B = Ax.

Rescive o problems linear R?x = b, com R triangular inferior,com
estrutura esparsa por linhas,

G mesmo gue SOLTIE para Rx = b.

a

Calcula y = AR x.

Calcula v = R

Fazem as rotacoes de Givens.

P T T S S S
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- Faz relatoric de dados de entrada.

As sub-rotinas do BUGRE gue trabalham com matrizes usam estruturz espar

sz por linhas. Este tipo de estrutura e explicade no segundo volume do tex-

1o,

3.5. VANTAGENS E DESVANTAGENS DO SISTEMA BUGRE

VANTAGENS:

ii)

iii)

iv)

v)

\p’é;

Trabalha com uma forma bastante estavel para solucao dos sistemas linea
res.

Sabe-se, a priori, a guantidade de membria necessaria para resolver um
dado problems.

A cada iteracdo a base e “reinvertida" recalcuiando-se tudo. Dispensa-
se o “updating", conseguindo-se deste modo & nac propagacac de erros de
arredondamento/truncamento, ccorridos em processes normais do tipo Sim-
plex com pivotamento.

Fspera-se menos iteracoes, por problema, do gue nos processos que andam
somente por vertices.

Embora 0 processo nao seja do tipc gerador de coluna, como & o Simplex,
o BUGRE gasta pouca memoriz se comparadc com o sistema MINOS.

Sua grande guantidade de variaveis de controle pode ser adeguada a ums
grande gama de problemas.

vii} BUGRE utiliza fatoracoes ortogonais e, por issc, © mais est@vel numeri-

camente do gue algoritmos gue usam fatoracbes LU.  Estas Ultimas apre-
sentam a vantagem de serem mais rapidas.
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DESVANTAGENS:

i)

ii)

jv)

0 usoc de poucas faixas, para precondicionamento, pode produzir ume ma-
triz R muito “alterads®, fazendo com que o numeroc de passos de gradien
tes conjugados, no sistema 1inear, aumente muito; tornando o processe
tentc, menos estavel, se provocarmos uma saida prematura na rotinz de
gradientes conjugados. h

Pode ocorrer uma deterioracao das direcoes no espaco das variiveis x ,

durante a caminhada, com a mesma base, em varios pontos de variedade.
Esta deterioracao pode gerar infactibilidade.

A escolha de uma base pode falhar. Fazer uma escolha rigorosa seria,
computacionglmente, impensavel.
i

Matrizes de tecnologia, ainda que muito esparsas, se apresentarem uma
estrutura desfavoravel 2 fatoracao ortogonal podem provocar um“fill-in®
grande, para um dado numerc de faixas de trabathc, provocandc mais es-
forco computacional e um visivel desgaste na rapidez do processo.
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4.1. INTRODUCAD

Muitos testes foram rezlizados com BUGRE. Apresentamos alguns e faze-
mos uma comparacao com os resultados obtidos pelo sistema MINOS parz o casc
linear, Em todos eles foram utilizadas estruturas tipo escada em suas res-
tricoes. Um diagnostico bastante detalhado & fornecido para cada teste. Os
slementos das matrizes de tecagjogia foram gerados aleatoriamente de  forme
que ficassem no intervalo [-20, 20]. Os vetores termos independentes, tam-
bem gerados aleatoriamente no caso de desigualdades, foram gerados de modo &
ter-se um ponto inicial factivel, evitando-se a fase um.

0s resultados dos testes mostram ume visivel superioridade do sistema
BUGRE sobre o sistema MINOS no que concerne a utilizacao de memoria e estabi
lidade numérica. Na maioria dos casos pode-se esperar menos iteracoes no
BUGRE do que no MINOS, embora o tempo medio por iteracao no MINOS seja signi
ficativamente menor.

0 numerc de posicbes de memdria usade e dade em palavras de precisao du
pla. A tolerancia fornecida @ para o criterio de otimalidade, que & realiza
do nos componentes do gradiente da funcao nas variaveis transformadas y .
Na verdade esta tolerancis serve de base para calcular as demais gue indepen
dem da maguina utilizada. O nUmero de fatoracGes ortogonais € igual ao nume
ro chamadas a sub-rotina PRECOY que faz & decomposicac ortogonal da matriz
base. 0 numerc de faixas usadas na fatoracadoc & um valor teto para 0 numero
de faixas usadas na fatoragaoc ortogonal. 0 nimerc de iteracbes gatilho e ¢
numero de iteracoes a partir do qual e ativado o precondicionamento.

0 numero de posicoes de memoria gasto pelo MINOS & apresentado de modo
aproximado. Procurou-se estabelecer cifras mais realistas possiveis, ja que
nic e possivel a priori saber-se, para um dado problema, & guantidade de me-
moria necessaria para resolve-io utilizando-se o MINOS.

Teve-se o cuidado de produzir exemplos gue na¢ produzissem muitas itere
ches, por ume 1imitacdo, obvia, de tempo e frabalnc. Lontudo, os testes ser
virao de base, de estimativa, para rodar problemas futuros; podendo-se  ter
umz estimativa do tempo por iteracao.

Podemos dizer gue, se & base e grande, € na¢ muitoc esparsa, O processo
de obtencac de solucdo de um problema poderz tornar-se guase inviavel com re
lacac ac tempo computacional.

Deve ser frisado gue o tempt por iteracao do BUGRE 2 bastante grande,
43 gue o prooramé nao faz “updating®: ele caicula tudo a2 cada nova base. Po
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rem, sua estabilidade numerica - nu caso escolha correta de bases {nao esco-
thendo bases singulares) - e muito boa.

Durante os testes podemos observar que © processo utilizade peloc MINOS
¢ menos estavel numericamente do gue © processo usado pelo BUGRE.

Um total de 25 testes computacionais e mostrado, faz-se ume comparacac,
no casc linear, com resultados obtidos pelo sistema MINOS. Em todos eles
utiliza-se uma estrutura particular, tipo blocos em escada, gue, sem duvida,
favorece 2 decomposicao ortogonal por faixas e consequeniemente favorece o©
bom andamento do BUGRE.

Atraves de uma observacdo detalhada dos resultados, chega-se 3as seguin-
tes conclusoes:

i}  BUGRE tem mais estabilidade gumérica gue MINOS para problemas do

tipo mostradc; ’

ii) MINOS e muito mais rapido, por iteracdo, do gue o BUGRE;
i1} MINDS gasta muito mais memoria que o BUGRE:

iv) Em se tratando de biocos diferentes entre si, pode-se dizer que
MINCS exige muito mais memoria, especiaimente se a base for grande.

Temos, & seguir, uma colegao de 25 testes, divididos da seguinte manei

i}  Oito problemas com funcao objetivo .inear;
ii} 0ito problemas com funcio objetiva quadratica:
111} Oito problemas com funcao objetive tipo entropia:

iv) Um problema especial.

Cadz um dos oite foi dividido em guatro problemas com blocos iguais ern-
tre si, & guatro probiemas com blocos diferentes entre si. £ cade um dos qus
tro aborda dotis problemas com restricoes tipo Ax = b, dois problemas com
restricoes tipo Ax £ b, abordando-se parz um caso,dimens3c de aproximada-
mente 100 e, pare outro casc, ums dimensao de aproximadamente 1000
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0 ultimoe teste & um probiema .-linear, com 6002 varjaveis e 4000 restri-

coes com 100 restricoes de igualdade. Nao conseguimos rodar este probleme

com o MINOS devido 2 insufuciencia de espaco de memoria, normaimente disponi
vel para um usuaric.
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PROBLEMA NO

’ el
45
& ey

FUNCAO OBJETIVC: linear, ¥ = ~L X,
MODC DE GERACAC: aleatorioc parz os elementos de A e de ©
NUMERO DE RESTRICDES PRBPRIAS: 100

NOMERO DE RESTRICDES DE IGUALDADE: ¢©

NOMERO DE VARIAVEIS PROPRIAS: 84

TIPO DE RESTRICUES: Ax b, b>¢

TAMANHC DOS BLOCOS DE A: 5x8, blocos iguais entre sj
NUMERO PE BLOCOS: 20

NUMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERD EM A: 800
DENSIDADE DA MATRIZ A: 9,52%

NOMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE SI:. 40
CANALIZACOES: 0 < x <2

PONTO INICIAL: x° = D

RESULTADOS OBTIDOS PELD MINDS

DIAGNDSTICD: - saida normal

ROMERC DE ITERACOES: 130

TEMPD DE CPU (segundos): 10.47

MEMORIA USADA EM PALAVRAS REAL*8: 4000

RESULTADOS OBTIDOS PELO BUGRE

DIAGNDOSTICO: salda normal

NOMERC DE ITERACDES: 24

NOMERC DI FATORACDES ORTOGONAIS:
NUMERC DE BASES USADAS: 2%

NOMERC DE AVALIACDES DE FUNCAD £ GRADIENTE: 25
TAMANHC MEDIO (MEXIMO) DAS BASES: 2 (3)
NUMERG DE FAIXAS USADAS NA FATORACAD: 12
NOMERC DE ITERACDES GATILHO: 5

TEMPC DE CPU (segundos): 3.02

MEMDRIA USADA EM PALAVRAS REAL*E: 3573
TOLERARCIA USADA: 10™%
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FUNCRO OBJETIVO: linear, f = -Ix,
MODO DE GERACAD: aleatorio para os elementos de A e de b
NOMERO DE RESTRICDES PROPRIAS: 100

NOMERO DE RESTRICDBES DE IGUALDADE: €

NUMERO DE VARIAVEIS PROPRIAS: 84

TIPO DE RESTRICDES: Ax £ b, b <D

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: 5x8, blocos diferentes entre si
HOMERO DE BLOCOS: 20

NOMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERO EM A: 800
DENSIDADE DA MATRIZ A: 9.52%

NUMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE SI:. 800
CANALIZACDES: 0 < x £ 2 '

PONTO INICIAL: x° =

fem

RESULTADOS OBTIDOS PELO MINOS

DIAGNDSTICO:  saids normal

NUOMERO DE ITERACDES: 158

TEMPO DE CPU (segundos): 11.5

MEMORIA USADA EM PALAVRAS REAL*8: 5000

RESULTADOS OBTIDOS PELO BUGRE

DIAGNDSTICO: saida normal
NOMERD DE ITERACDES: 84

NUMERO DE FATORACDES ORTOGONAIS: 22

NOMERC DE BASES USADAS: 8%

NUMERO DE AVALIACDES DE FUNCEC E GRADIENTE: 85
TAMANHO MEDIO (MAXIMO) DAS BASES: 3 (5)
NOMERD DE FAIXAS USADAS NA FATORACAD: 13
NUMERC DI ITERACDES GATILHO: 5

TEMPO DE CPU {segundos): 15.7

MEMDRIZA USADA EM PALAVRAS REAL*E: 3775
TOLERANCIA USADA: yp~" '
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FUNCAO OBJETIVO: Tinear, f = -Ix'

MODC DE GERACAC: aleatorio para os elementos de A e de b

NUMERO DE RESTRICDES PROPRIAS: 120¢

NUMERO DE RESTRICDES DE IGUALDADE: €

NOMERO DE VARIAVEIS PROPRIAS: 1202

TIPO DE RESTRICDES: Ax £ b, b>10D

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: 3x 5, blocos iguais entre si

NOMERO DE BLOCOS: 400

NOMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERO EM A: 6000

DENSIDADE DA MATRIZ A: 0.42%

NOMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE SI:. 15 g
CANALIZACDES: 0 = x £ 50 '
PONTD INICIAL: x® - g

RESULTADOS OBTIDOS PELO MINOS

DIAGNOSTICO: Parada por mal-condicionamento na rotina CHUZR numa
NOMERC DE ITERACDES: iteracao entre 1050 e 1100

TEMPD DE CPU (segundos):
MEMBRIA USADA EM PALAVRAS REAL*B: 150,000

RESULTADOS OBTIDOS PELO BUGRE

DIAGNDSTICO: sa¥da normal

NDMERO DE ITERAGDES: 450

NOMERD DE FATORACDES ORTOGONAIS: 59

NOMERC DE BASES USADAS: 451

NOMERO DE AVALIACDES DE FUNCAC E GRADIENTE: 451
TAMANHO MEDIO (MAXIMO) DAS BASES: 155 (173)
KOMERG DE FAIXAS USADAS NA FATORACAC: &
NOMERO DE ITERACDES GATILHC: ¢

TEMPO DE CPU (segundos): 3148.89

MEMORIA USADA EM PALAVRAS REAL*&: 38802
TOLERENCIA USADA: 1078




PROBLEMA K9 2.D

g =5 =R

-FUNCARD OBJETIVD: linear f = -zxi

MODO DE GERACACL: aleatorio para os elementos de A e de b
NOMERD DE RESTRICDES PROPRIAS: 1200

NUMERO DE RESTRICDES DE IGUALDADE: ©

NOMERO DE VARIAVEIS PRﬁﬁRIAS: 1202

TiPO DE RESTRICOES: Ax £ b, b >0

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: 3x5, blocos diferentes entre si
NUMERD DE BLOCOS: 40C

NOMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERO EM A: 6000
DENSIDADE DA MATRIZ A: 0.42%

NOMERD DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE SI:. 6000
CANALIZACDES: 0 5 x £ 50 '

PONTC INICIAL: x =

o
fem

RESULTADOS OBTIDOS PELO MIKOS

DIAGNDSTICO: Parou por mal-condicionalmento na rotina CHUZR numa
TEMPG DE CPU {segundos): --
MEMORIA USADA EM PALAVRAS REAL*8: 100000

RESULTADOS OBTIDOS PELD BUGRE

DIAGNOSTICO: saida normal

NOMERO DE ITERACOES: 282

NOMERD DE FATORACDES ORTOGONAIS: 94

NUMERO DE BASES USADAS: 283

NOMERD DE AVALIACDES DE FUNCAC E GRADIENTE: 282
TAMANHO MEDIO {MAXIMO) DAS BASES: 152 (17%)
NUMERD DE FAIXAS USADAS NA FATCRACAZ: &8
NUMERC DE ITERACDES GATILHD: £

TEMPO DE CPU (segundos): 2573.49

MEMORIA USADA EM PALAVRAS REAL*B: 38802
TOLERANCIA USADA: 1070

.49,
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PROBLEMA NO 3

FUNCAC OBJETIVO: linear ¥ = -I x,

MODO DE GERACAQ: aleatbric para os elementos de 4
NOMERC DE RESTRICDES PROPRIAS: 10C

NOMERG DE RESTRICDES DE IGUALDADE: 100

NOMERD DE VARIAVEIS PROPRIAS: 142

TIPO DE RESTRICDES: Ax = b, b =0

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: 5x 8, blocos iguais entre si
NOMERG DE BLOCOS: 20

NOMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERO EM A: 900
DENSIDADE DA MATRIZ A: 9%

NUMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE SI: . 45
CANALIZACDES: 0 < x <5 -

PONTO INICIAL: x® = p

-—

RESULTADOS OBTIDOS PELO MINOS

DIAGNDSTICO: Saida normal

NUMERD DE ITERALDES: 46

TEMPO DE CPU {segundos):  8.37

MEMORIA USADA EM PALAVRAS REAL*E: 6400

RESULTADOS OBTIDOS PELO BUGRE

DIAGNDSTICO: saida norma)

NOMERC DE ITERACDES: 15

NOMERC DE FATORACDES ORTOGONAIS: 4

NOMERO DE BASES USADAS: 16

NOMERG DE AVALIACDES DE FUNCAD E GRADIENTE: 1
TAMANHO MEDIO (MAXIMG) DAS BASES: 100 (100)
NOMERD DE FAIXAS USADAS NA FATORACAD: 1¢
NOMERD DE ITERACDES GATILHD: 3

TEMPO DE CPU {segundos}: 33.84

MEMDRIA USADA EM PALAVRAS REAL*&: 635%
TOLERANCIA USADA: 1078

il
@



FUNCAD OBJETIVO: Tlinear f = - x,

MODO DE GERACAQ: aleatorio para 0s eTementos de £

NUMERD DE RESTRICDES PROPRIAS: 100

NUMERO DE RESTRICDES DE-IGUALDADE: 18¢

NOMERO DE VARIAVEIS PROPRIAS: 147

TIPO DE RESTRICDES: Ax = b, b= ¢

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: 5x 9, blocos diferentes entre si
NOMEROC DE BLOCOS: 20

NUMERC DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERO EM A: 900
DENSIDADE DA MATRIZ A: 9%

NUMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE SI: . 900
CANALIZACDES: O
PONTC INICIAL: x" = 0

x £ &

~

[ BTN

RESULTADOS OBTIDOS PELO MINOS

DIAGNDOSTICO: saida normal

KOMERC DE ITERACDES: 108

TEMPO DE CPU (segundos}: 12.04

MEMDRIA USADA EM PALAVRAS REAL*8: 45000

RESULTADOS OBTIDOS PELO BUGRE

DIAGNDSTICO: s&ida normal

NOMERO DE ITERACDES: 7¢

NOMERO DE FATORACDES ORTOGONAIS: 2¢

NOMERO DE BASES USADAS: 76

NOMERO DE AVALIACDES DE FUNCAC £ GRADIENTE: 7¢
TAMANHO MEDIO (MEXIMO) DAS BASES: 100 {100)
NOMERQ DE FAIXAS USADAS NA FATORACAC: 14
NDMERO DE ITERACDES GATILHD: &

TEMPD DE CPU {segundos): 189,732

MEMORIA USADA EM PALAVRAS REAL*8: 6365
TOLERANCIA USADA: 107°
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PROBLEMA N0
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FUNCAC OBJETIVO: linear, ¥ = -X,

MODO DE GERACAD: aleatorio para os elementos de B
NOMERC DE RESTRICDES PROPRIAS: 100C

NOMERD DE RESTRICDES DE IGUALDADE: 1000

NOMERD DE VARIAVEIS PROPRIAS: 1801

TIPO DE RESTRICDES: Ax =b, b=20

TAMANHO DDS BLOCOS DE A: 5x 10, blocos iguais entre si
NOMERO PE BLOCOS: 20C

NOMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERO EM A: 1000C
DENSIDADE DA MATRIZ A: 0,55%

NOMERD DE ELtME&TGS DIFERENTES ENTRE SI:. 50
CANALIZACDES: -100 s x < 100

PONTO INICIAL: x° = O

RESULTADOS OBTIDOS PELO MIROS

DIAGNDSTICC: Parada por mal-condicionamento na rotina CHUZR
NOMERC DS ITERACDES: numa iteracao entre 195 e 240
TEMPC DE CPU {segundos):

MEMORIA USADA EM PALAVRAS REAL*B: 100000

P=SULTADOS OBTIDOS PELO BUGRE

DIAGNESTICO: saida normal

NOMERG DE ITERACDES: 5%

NOMERC DE FATORACDES ORTOGONAIS: 2

NOMERD DE BASES USADAS: B¢

NUMERD DE AVALIACDES DE FUNCAD E GRADIENTE: 56
TAMANHD MEDIO (MAXIMO) DAS BASES: 1000 (1000)
NOMERG DE FAIXAS USADAS KA FATORACAD: 1B
NOMERD DE ITERACDES GATILHD: 10

TEMPG DE CPU {segundos): 3314.8¢

MEMORIA USADA EM PALAVRAS REAL*B: 74348
TOLERANCIA USADA: 107°




FURCAC OBJETIVO: tlinear, f = -Xy

MODO DE GERACAG: aleatorio para os elementos de £
NOMERD DE RESTRIGDES PROPRIAS: 100C

NOMERC DE RESTRICDES DE IGUALDADE: 100C

NOMERO DE VARIAVEIS PROPRIAS: 1801

TIPO DE RESTRICUES: Ax =b, b =20

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: 5x 10, blocos diferentes entre si
NOMERO DE BLOCOS: 200

NOMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERD EM A: 10000
DENSIDADE DA MATRIZ A: 0.55%

NOMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE SI:. 10000
CANALIZACDES: -100 < x < 100

PONTO INICIAL: x° =8

RESULTADOS OBTIDOS PELO MIROS

DIAGNOSTICO: Parou numa iteracac entre 575 e 625 por falts de
NOMERC DE ITERACDES: memorie
TEMPO DE CPU {segundos):

MEMDRIA USADA EM PALAVRAS REAL*B: Atribuiu-se 250000

RESULTADOS OBTIDOS PELOD BUGRE

DIAGNDSTICO: saida normal
NIMERG DE ITERACDES: 7

NOMERC DE FATORACDES ORTOGONAIS: 1

NOMERD DE BASES USADAS: &

NOMERC DE AVALIACDES DE FUNCAGC E GRADIENTE: &
TAMANHO MEDIO (MAXIMO) DAS BASES: 1000, 1000
NUMIRD DE FAIXAS USADAS NA FATORACAD: 15
NOMERD DE ITERACDES GATILHO: 10

TEMPC DE CPU (segundos): 404.95

MEMDRIA USADA EM PALAVRAS REAL*8: 7434¢
TOLERENCIA USADA: 107°
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PROBLEMA N

e mREEEr ==

Hen

FUNCAD OBJETIVO: ndo Jinear, = 1/2 % x:
MODC DE GERACAO: aleatdrio parz os elementos de A e de b
NOMERO DE RESTRICOES PROPRIAS: 150

NOMERO DE RESTRICDES DE 1GUALDADE: ©

NOMERO DE VARIAVEIS PROPRIAS: 242

TIPO DE RESTRIGDES: Ax < b

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: 5x 10, blocos iguais entre s3
NOMERO DE BLOCOS: 30

NOMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERO EM A: 1500
DENSIDADE DA MATRIZ A: 4,1 32

NOMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE SI: 1500
CANALIZACDES: 1 = x £ 10

PONTO INICIAL: x° = ©

[ ]

RESULTADOS OBTIDDS PELO BUGRE

DIAGNOSTICO: saida normal

NOMERO DE ITERACDES: 61

NOMERO DE FATORACOES ORTOGONAIS: 3
NOMERO DE BASES USADAS: 42

NOMERG DE AVALIACDES DE FUNCAO E GRADIENTE: 82
TAMANHO MEDIO (MAXIMO) DAS BASES: 24 (31)
NOMERGC DE FAIXAS USADAS NA FATORACAC: 15
NOMERO DE ITERACDES GATILMO: 1C

TEMPG DE CPU {segundos}: 29.42

MEMORIA USADA EM PALAVRAS REAL*B: B44f
TOLERANCIA USADA: 107°
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PROBLEMA N9 5-D

-

FUNCAO OBJETIVO: nac linear, f = 1/%Z I x&

MODC DE GERACAQ: aleatlric para os e?emen%os de A e de b
NOMERC DE RESTRICDES PROPRIAS: 150

NOUMERG DE RESTRICDES DE IGUALDADE: ¢

NOMERO DE VARIAVEIS PROPRIAS: 242

TIPO DE RESTRICDES: Ax < b

TAMANHD DOS BLOCOS DE A: 5x 10, blocos diferentes entre si
NOMERO DE BLOCOS: 30

NOMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERG EM A: 1500
DENSIDADE DA MATRIZ A: 4,13%

NUMERD DE ELEMENTOQS DIFERENTES ENTRE SI: 1500
CANALIZACDES: 1 = x 16

PONTO INICIAL: x% - s

A

RESULTADOS OBTIDOS PELO BUGRE

DIAGNDSTICD: saida normal

NUMERD DE ITERACOES: 144

NOMERD DE FATORACDES ORTOGONAIS: ©
NOMERC DE BASES USADAS: 12¢

NOMERO DE AVALIACDES DE FUNCED E GRADIENTE: 168
TAMANHC MEDIO (MAXIMC) DAS BASES: 25 (31}
NUMERD DE FAIXAL USADAS NA FATORACAD: 1%
NUMERD DE ITERACDES GATILHO: 10

TEMPD DE CPU {segundos): 65.0:

MEMORIA USADA EM PALAVRAS REAL*B: 844t
TOLERANCIA USADA: ?ﬁmé
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PROBLEMA N

pulie g =g b4

en

P

FUNCAD OBJETIVO: nac linear, f = 1/2 L L
MODO DE GERACAD: aleatdrio para os elementos de A e de b
NUMERD DE RESTRICDES PROPRIAS: 1050

NOMEROC DE RESTRICUES DE IGUALDADE: ©

NOMERO DE VARIAVEIS PROPRIAS: 1052

TIPD DE RESTRICOES: Ax = b

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: 3x5, blocos diferentes entre si
NOMERO DE BLOCOS: 350

NOMERC DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERO EMiA: 5250
DENSIDADE DA MATRIZ A: 0.,47% ?

NOMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE SI: 5250
CANALIZACDES: 1 = x £ 1€

PONTO INICIAL: x° = 5

RESULTADOS OBTIDOS PELC BUGRL

DIAGNGSTICO: saida normal

NOMERD DE ITERACDES: 290

NOMERO DE FATORACDES ORTOGONAIS: 45
NOMERO DE BASES USADAS: 266

NOMERD DE AVALIACDES DE FUNCAC E GRADIENTE: 337
TAMANHO MEDIO (MAXIMO) DAS BASES: 106 (125)
NOMERD DE FAIXAS USADAS NA FATORACAD: 10
NOMERG DE ITERACDES GATILHO: &

TEMPD DE CPU (segundos): 1391.93

MEMORIA USADA EM PALAVRAS REAL*8: 33803
TOLERANCIA USADA: 107°
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FUNCAG OBJETIVO: ndo Tinear, f = 1/2 I x_

MODC DE GERACAC: aleatorioc parz os elemenios de A e de b
NOMERO DE RESTRIGCDES PROPRIAS: 105C

NOMERG DE RESTRICUES DE IGUALDADE: ©

NOMERO DE VARIAVEIS PROPRIAS: 1052

TIPO DE RESTRICDES: Ax £ b

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: 3x5, blocos iguais entre si
NOMERO DE BLOCODS: 350

NOMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERO EM A: 5250
DENSIDADE DA MATRIZ A:  0,475%

NOMERD DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE SI: 15
CANALIZACDES: 1 £ x 2 10

PONTC INICIAL: x° = 5

RESULTADOS OBTIDOS PELC BUGRE

DIAGNDSTICO: saida normal

NOMERD DE ITERACDES: 78

NOMERO DE FATORACDES ORTOGONAIS: &

NOMERG DE BASES USADAS: 65

NOMERC DE AVALIACOES DE FUNCAO E GRADIENTE: 9%
TAMANHG MEDIO (MAXIMO) DAS BﬁSES: 103 (112)
NOMERD DE FAIXAS USADAS NA FATORACAD: 10
NOMERD DE ITERACDES GATILHD: &

TEMPD DE CPU {segundos}: 305.13

MEMORIA USADA EM PALAVRAS REAL*E: 338853
TOLERANCIA USADA: 107"
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PROBLEMA N¢

n

FUNCRO OBJETIVO: nao linear, f = 1/2 T x{
MODO DE GERACAQ: aleatorio pars os elementos de A
NOMERO DE RESTRICOES PROPRIAS: 100

NUMERO DE RESTRICDES DE IGUALDADE: 10C

NUMERD DE VARIAVEIS PROPRIAS: 162

TIPO DE RESTRICDES: Ax = b

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: 5x 10, blocos iguais entre si
NOMERO DE BLOCDS: 20

NOMERD DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERC EM A: 100C
DENSIDADE DA MATRIZ A: 6.17%

NUMERCD DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE SI: 1000
CANALIZACDES: -100 < x £ 100

PONTO INICIAL: x© -

jen

RESULTADOS OBTIDOS PELO BUGRE

DIAGNDSTICD: saida normal

NOMERO DE ITERACDES: 128

NUMERDC DE FATORACDES ORTOGONAIS: 2

NOMERC DE BASES USADAS: &

NUMERGC DE AVALIACDES DE FUNCEC E GRADIENTE: 156
TAMANHO MEDIO (MAXIMOD) DAS BASES: 100 (100
NOMERO DE FAIXAS USADAS NB FATQRACAD: 1%
NOMERO DE ITERACDES GATILHO: ir

TEMPO DE CPU (segundos): 60.4¢

MEMDORIA USADA EM PALAVRAS REAL*E: 703¢
TOLERANCIA USADA: 1077




PROBLEMA N
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FUNCAO OBJETIVO: n3o linear, f = 1/2 X
MODO DE GERACAO: aleatorioc para os elementos de £

NOMERO DE RESTRICDES PROPRIAS: 100

NOMERD DE RESTRICOES DE IGUALDADE: 100

NOMERO DE VARIAVEIS PROPRIAS: 162

TIPO DE RESTRICDES: Ax = b .

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: 5x 10, blocos diferentes entre si
NOMERO DE BLOCOS: 20

NUMERC DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERO EM A: 1000
DENSIDADE DA MATRIZ A: 6,17%

NOMERQ DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE SI: 1000
CANALIZACDES: -100 = x = 10C

PONTO INICIAL: x° = E

RESULTADOS OBTIDOS PELO BUGRE

DIAGNOSTICO: saidz normal

NO¥~RO DE ITERACDES: 58

NOMERU DE FATORACDES ORTOGONAIS: 1

NOMERD DE BASES USADAS: ¢

NUMERD DE AVALIACDES DE FUNCAD E GRADIENTE: 134
TAMANHO MEDIO (MEXIMO) DAS BASES: 10L, 100
NTOMERD DE FAIYAS USADAS HA FATORACEC: 15 '
NOMERD DE ITERACDES GATILHO: 1C

TEMPO DE CPU ({segundos}: 26.4}

MEMORIA USADA EM PALAYRAS REAL*E: 7030
TOLERANCIA USADA: 1077
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PROBLEMA N

e

FUNCRO OBJETIVC: ndo linear, f = 1/2 L x°

MODO DE GERACAQD: aleatdric para os elementos de A
NOMERG DE RESTRICDES PROPRIAS: 80C

NUMERD DE RESTRICDES DE IGUALDADE: 80C

NOMERO DE VARIAVEIS PROPRIAS: 1204

TIPO DE RESTRICDES: Ax = b

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: 4x 10, blocos iguais entre si
NOMERO DE BLOCOS: 200 E
NOMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERO EM A: 8000
DENSIDADE DA MATRIZ A: (,83%

NOMERG DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE SI: 4p
CANALIZACOES: 3 = x s &

PONTO INICIAL: x° = ¢

RESULTADOS OBTIDOS PELO BUGRE

DIAGNDSTICO: saide normal

NOMERD DE ITERACDES: 74

NOMERD DE FATORACDES ORTOGONAIS: £

NOMERO DE BASES USADAS: 2¢

NOMERD DE AVALIACDES DE FUNCAD E GRADIENTE: 129
TAMANHO MEDIO (MAXIMO) DAS BASES: B00O (800!
NOMERD DE FAIXAS USADAS NA FATORACAD: 10
NOMERG DE ITERACDES GATILHOD: £

TEMPD DE CPU (segundos}: 2030.34

MEMORIA USADA EM PALAVRAS REAL*B: 51612
TOLERANCIA USADA: 107"
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FUNCAC OBJETIVL: nao llnear, f=14%/2 L

MODO DE GERACAD: aleatoric para os elementﬁs de ﬁ
NOMERO DE RESTRICUES PROPRIAS: 80

NOMERO DE RESTRICDES DE IGUALDADE: 800

NOMERO DE VARIAVEIS PROPRIAS: 1204

TIPO DE RESTRIQDES: Ax = b

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: 4x 10, blocos diferentes entre si
NUMERG DE BLOCOS: 200

NOMERD DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZEROD EM A: 8000
DENSIDADE DA MATRIZ A: (,83%

NOMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE SI: BOODD
CANALIZACDES: 2 sx =5

PONTO INICIAL: x° = &

s st

RESULTADOS OBTIDOS PELC BUGRE

DIAGNDSTICO: saida normal

NOMERO DE ITERACDES: 378

NIMERD DE FATORACDES ORTOGONAIS: 64

NOMERD DE BASES USADAS: 5S¢

NOMERD DE AVALIACDES DE FUNCEAOD E GRADIENTE: 713
TAMANHD MEDIC (MAXIMO) DAS BASES: 800 (800)
NIMERD DE FAIXAS USADAS NA FATORACAC: 10
NUMERD DE ITERACDES GATILHD: ¢

% TEMPD DE CPU {segundos): 11715.0

MEMBRIA USADA EM PALAVRAS REAL*B: DBI61:
TOLERANCIA USADA: ?ﬁ“é
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PROBLEMA N
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FUNCAD OBJETIVO: ndo linear, f =1 x tog{x})

MODO DE GERACAC: aleatorio para os elementos de A e deb
NIMERC DE RESTRICDES PROPRIAS: 10€

NOMERD DE RESTRICDES DE IGUALDADE: ©

NOMERO DE VARIAVEIS PROPRIAS: 162

TIPO DE RESTRICDES: Ax = b

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: 5x 10, blocos iguais entre si
NOMERC DE BLOCOS: 20

NUMERC DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERD EM A: 1000
DENSIDADE DA MATRIZ A: 6,17%

NIOMERD DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE SI: 5C
CANALIZACDES: 2 < x =10

PONTD INICIAL: »¥ - 7

RESULTADOS OBTIDOS PELO BUGRE

DIAGNGSTICO: saids normal

NIMERD DE ITERACDES: 112

NOWMERO DE FATORACDES ORTOGONAIS: ¢

NUMERD DE BASES USADAS: 106

NOMERO DE AVALIACDES DE FUNCAD E GRADIENTE: 123
TAMENHO MEDIO (MAXIMOD) DAS BASES: 7 (§]

N{BAERG DE FAIXAS USADAS NA FATORACED: 15
NOMERD DE ITERACDES GATILHC: ¢

TEMPO DE CPU {segundes): 21.1L

MEMORIA USADA EM PALAVRAS REAL*E: 5413
TOLERANCIA USADA: 107"
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FUNCAO DBJETIVO: nac linear. f = = x' Joa(s')

MODO DE GERACAD: aleatprip pare os elementos de A e de b
NOMERO DE RESTRICDES PROPRIAS: 100

NOMERO DE RESTRICDES DE IGUALDADE: ¢

NOMERO DE VARIAVEIS PROPRIAS: 162

TIPO DE RESTRICDES: Ax < b

TAMANHC DOS BLOCOS DE A: 5x 10, blocos diferentes entre si
NOMERO DE BLOCOS: 2¢

NOMERD DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZEROC EM A: 1000
DENSIDADE DA MATRIZ A: 6.17%

NOMERO DE ELEMENTGS DIFERENTES ENTRE SI: 55

CANALIZACOES: 2 = x = 10

PONTC IRICIAL: x© = 7

F
-

RESULTADOS OBTIDOS PELO BUGRE

DIAGNDOSTICD:  saide normal

NOMERO DE ITERACDES: 84

NOMERG DE FATORACDES ORTOGONAIS: 26
NOMERO DE BASES USADAS: 65

NOMERO DE AVALIACDES DE FUNCAO £ GRADIENTE: ©
TAMANHO MEDIO (MAXIMO) DAS BASES: 10 (12)
NOMERD DE FAIXAS USADAS NA FATORACAC: 15
NOMERC DE ITERACDES GATILHD: 4

TEMPO DE CPU ({segundos): 35.23

MEMORIA USADA EM PALAVRAS REAL*S: 541z
TOLERENCIA USADA:  10°°
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PROBLEMA N

mEETEESD ==
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FUNCAG OBJETIVO: ndo linear, f =T »' log x'

MODC DE GERACHAD: aleatoric para os elementos de A e de b
NOMERD DE RESTRICDES PROPRIAS: 1000

NOMERO DE RESTRICDES DE IGUALDADE: ¢C

NOMERO DE VARIAVEIS PROPRIAS: 1602

TIPO DE RESTRICUDES: Ax = b

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: 5x 10, blocos iguais entre si
NOMERD DE BLOCOS: 200 |
NOMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERD EM A: 10000 '
DENSIDADE DA MATRIZ A: (,62%

NOMERG DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE SI: 5C
CANALIZAGDES: 2 =z x < ¢

PONTG INICIAL: x° = €

RESULTADOS OBTIDOS PELO BUGRE

DIAGHNDSTICO: saida normal

NUMERG DE ITERACDES: 425

NOMERG DE FATORACDES ORTOGONAIS: 22

NOMERO DE BASES USADAS: 42¢

NOMERD DE AVALIACDES DE FUNCAO E GRADIENTE: 427
TAMANHO MEDIG (MEXIMD) DAS BASES: 33 (40
NOMERG DE FAIXAS USADAS NA FATORACAO: 15
NOMERC DE ITERACDES GATILHO: 4

TEMPD DE CPU (segundos): 1285.36

MEMDR1A USADA EM PALAVRAS REAL*S: 53785
TOLERANCIA USADA: 107"




PROBLEMA N¢ 10-

FUNCAO OBJETIVC: ndo lirear, f = x' log

MODO DE GERACAC: aleatOrio para os elementos de A e de b
NOMERO DE RESTRICDES PROPRIAS: 100C

NOMERC DE RESTRICUES DE IGUALDADE: O

NOMERO DE VARIAVEIS PROPRIAS: 160Z

TIPG DE RESTRICDES: Ax = b

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: 5x 10, blocos diferentes entre
NOMERO DE BLOCOS: 200

NOMERD DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERO EM A: 10000
DENSIDADE DA MATRIZ A:  0.62%

NOMERD DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE Si: 50

CANAL IZACDES: 2 = x £ 6

PONTO INICIAL: % = €

si

RESULTADOS OBTIDOS PELC BUGRE

DIAGNDSTICO: saids normal

NOMERD DE ITERACDES: 962

NOMERD DE FATORACDES ORTOGONAIS: S22
NOMERD DE BASES USADAS: 98¢

NOMERD DF AVALIACDES DE FUNCAD E GRADIENTE: 960
TAMARHO WEDIC (MAXIMO) DAS BASES: 42 (47;
NOMERD DE FAIXAS USADAS NA FATORACED: 12
NOMERO DE ITERACDES GATILHO: 4

TEWMPG DE CPU {segundos): 3217.4%

MEMBRIA USADE EM PALAVRAS REAL*E: 5378:L
TOLERANCIA USADR: 107°




f.;_»
e

€081 X Q001

Ut ON VIWA140dd

6 % ES AEVH YU OHNYWVL




PROBLEMA N
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FUNCAC OBJETIVO: n3o linear, fix; == xi iog{xi}
MODO DE GERACAD: aleatdrio para os elementos de A
NOMERO DE RESTRICDES PROPRIAS: 10C

NUMERO DE RESTRICOES DE IGUALDADE: 10C

NOMERD DE VARIAVEIS PROPRIAS: 124

TIPO DE RESTRICDES: Ax =1b

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: 5x 10, blocos iguais entre si
NOMERO DE BLOCOS: 2€

NOMERG DE ELEMERTOS DIFERENTES DE ZERD EM A: 1000
DENSIDADE DA MATRIZ A: B8,06%

NOMERG DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE SI: 50
CANALIZACDES: 5 £ x = 10

PONTO INICIAL: x° = g

"

RESULTADOS OBTIDOS PELO BUGRE

DIAGNDSTICO: saida norma]

NOMERO DE ITERACDES: 67

NOMERD DE FATORACDES ORTOGONAIS: 2

NOMERO DE BASES USADAS: 47

NOMERG DE AVALIACDES DE FUNCAC E GRADIENTE: 115
TAMANHO MEDIO {MAXIMO) DAS BASES: 100 {100}
NOMERC DE FAIXAS USADAS NA FATORACAC: 15
NOMERD DE ITERACDES GATILHO: ©

TEMPO DE CPU (segundos): 51.2%

MEMDRIA USADA EM PALAVRAS REAL*B: 640C
TOLERENCIA USADA: 107"

g
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FUNCAO OBJETIVO: nao Tinear, f = I " log x
MODO DE GERACAD: aleatorio para 05 elementos de A
NIMERD DE RESTRICOES PROPRIAS: 10C

NOMERO DE RESTRIGDES DE IGUALDADE: 10¢

NOMERO DE VARIAVEIS PROPRIAS: 124

TIPO DE RESTRICDES: Ax = b

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: 5x 10, blecos diferentes entre
NIBAERD DE BLOCOS: 2C

NUMERD DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERC EM A: 100C
DENSIDADE DA MATRIZ A: 8,06%

NOMERD DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE Si: 1000
CANAUIZACDES: 5 = x f 10

PONTO INICIAL: x” = €

"

si

RESULTADOS OBTIDOS PELC BUGRE

DIAGNDSTICC: saids normal

NTMERG DE ITERAGDES: 39

NTMERC DE FATORACDES ORTOGONAIS: 7

NOMERO DE BASES USADAS: 26

NTIMERD DE AVALIACOES DE FUNCAD E GRADIENTE: 73
TAMENHO MEDIC {MEXIMD) DAS BASES: 100 {100}
KTMERD DE FAIXAS USADAS KE FATORACAD: 15
NIMERC DE ITERACDES GATILHO: 5

TEMPG DE CPU (segundos): 35.93

“MEMORIA USADA EM PALAVRAS REAL*8:  640C
TOLERANCIA USADA: 107"
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PRUBLEMA H©

BEERTERSD = ig
FUNCAD OBJETIVC: nac linear, f = I X Tog ¥,

MODO DE GERACAU: aleatoric para os elementos de £
NOMERO DE RESTRICDES PROPRIAS: 90(

NUMERD DE RESTRICDES DE IGUALDADE: 900

NOMERD DE VARIAVEIS PROPRIAS: 908

TIPO DE RESTRICDES: Ax = b

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: 5x 10, blocos iguais entre si
NUMERO DE BLOCOS: 18C

NUMERC Dt ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERO EM A: 904C
DENSIDADE DA MATRIZ A: 1.1%

NOMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE SI: 50
CANALIZACDES: 5 £ x = 10

PONTO INICIAL: x° = 8

RESULTADOS OBTIDOS PELD BUGRE

DIAGNDSTICD:  saida normal

NOMERC DE ITERACDES: 2

NUMERGC DE FATORACOES QORTOGONAIS: f

NUMERD DE BASES USADAS: 3

NOMERD DE AVALIACDES DE FUNCAD E GRADIENTE: &
TAMANHO MEDIO {MAXIMD) DAS RASES: 900 {900
NOMERC DE FAIXAS USADAS N& FATORACEG: 1F
NUMERC DE ITERACDES GATILHD: &

TEMPO DI CPU {secundos): 1475.%

MEMORIA USADA EM PALAYRAS REAL*8: s5508¢
TOLERANCIA USADE: 407"
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FUNCAC OBJETIVG: ndo linear, f = I x 1og x
MODD DE GERACAQ: aleatOric para os eiementos de £
NUMERD DE RESTRICDES PROPRIAS: S0C

NUMERO DE RESTRICDES DE IGUALDADE: 90C

NOMERO DE VARIAVEIS PROPRIAS: 905

TIPO DE RESTRICDES: Ax = b

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: Bx 10, blocos diferentes entre si
NOMERO DE BLOCOS: 180

NOMERC DE ELEMENTOS DIFERENTES DE ZERD EM A:  800C
DENSIDADE DA MATRIZ A:  1.,1%

HUMERD DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE SI: S0G0
CANALIZACDES: 5 ¢ x 2 10

PONTC INICIAL: »° = 8

RESULTADOS OBTIDOS PELO BUGRE

DIAGNDSTICE: saida normal

NOMERC DE ITERACDES: 67

NOMERO DE FATORACDES ORTOGONAIS: 5

NOMERC DE BASES USADAS: 1z

NUMERC DE AVALIACDES DE FUNCAD E GRADIENTE: B
TAMANHO MEDIC {MAXIMO} DAS BASES: 90C (900}
NOMERD DE FAIXAS USADAS NE FATORACAL: 18
NOMERG DL ITERACDES GATILHO: =

TEMPD DE CPU {segundos}: 32.740.%

MEMORIA USADA EM PALAVRAS REAL*E: 55085
TOLERANCIA USADA: 1077
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FUNCAC OBJETIVO: ‘linear, £ = -x,
MODO DE GERACAC: aleatBric | | |
NOMERD DE RESTRICDES PROPRIAS: 400( é
NUMERO DE RESTRICDES DE IGUALDADE: 10C

NOMERD DE VARIAVEIS PROPRIAS: 6007

TIPO DE RESTRIGDES: Ax € b

TAMANHO DOS BLOCOS DE A: 2x5

NOMERO DE BLOCOS: 2000, blocos diferentes entre si
NOMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES DT ZERO EM A: 20000
DENSIDADE DA MATRIZ A: 0,0083%

NOMERO DE ELEMENTOS DIFERENTES ENTRE SI:. 20000
CANALIZACOES: 0 = x < 10

PONTO INICIAL: x° = @

RESYLTADOS OBTIDOS PELO MINOS |

DIAGNOSTICO: Nac roda por falte de memoria disponivel ac usuario
NOMERC DE ITERACDES:

TEMPD DE CPU {segundos):

MEMORIA USADA EM PALAVRAS REAL*E:

RESULTADOS GBTIDOS PELO BUGRE

DIAGNDSTILO: szicz normal
NUMERO DE ITERACDES: ¢
NOMERG DI FATORACDES ORTOGONAIS: Z é
NOMERD DE BASES USADAS: ¢

NOMERG DE AVALIACDES DE FUNCAL E GRADIENTE: @
TAMANHC MEDIO (MAXIMO) DAS BASES: 100 (1000
NUMERD DE FAIXAS USADAS NA FATORACAD: ¢
NOMEIRO DE ITERACDES TILHO: £

TEMPD DE CPU {segundos): 239.7

MEMDRIA USADA EM PALAVRAS REAL*B: 155.9%¢
TOLERANCIA USADA: 1077

A
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4.2, LOMENTARICS S0BRt CADA TESTL

Rotujamos os problemas testes numerando-os i, 1-D; 2, 2-L,... & assim

ta
por diante. Us testes gue oram rotulados com a ietra "D" foram produziqaes
de modc gue seus blocos ae resiricoes eram diferentes em si. Os demais apre

sentam biocos iguais entre si.

Para umz perfeita nocac de tamanhc de cads problemez, elaborames — dese-
nhos de matriz de restricbes de cada teste, mostrando a suz dimensio e © te-
manhc de cada bloco. Em alguns cases mostramos uma vista explodida do bioce
para fornecer uma ideia mais precisa do tamanho do probiema.

A seguir enumeramos os referidos testes e um comentario sobre cada um,
detendo-se na comparacao dos resultados fornecides pelo sistema MINOS (pare
o caso de problemas lineares).

3

H

PROBLEMA RO 1

Este pegueno teste mostra, de imediato, uma superioridade do  programe
BUGRE sobre o MINDS. Observa-se, de imediato, um numero de iteracoes muite
menor e tambem um tempo de CPU menor.

Neste exemplo tivemos, aproximadamente, os mesmos requisitos de memoria
para ambos.

Este exemplo mostra que a caminhada por dentro do convexo pode ser, em
alguns casos, ums economis de tempo computacienal.

Ainda. no referido teste, deve ser observado gue foil realizado somente
umz fatoracao ortogonal pelo BUGRE: fatoc este gue, sem duvida, diminui bas~

tante ¢ tempo computacional.

PROBLEMA BT 1-D

Fste problems, d¢e peguenas dimensdes, mosire ume superioridade do siste
mz MINOS soopre o BUGRI, no gue concerne 2 tempo gasto por iteracac. O MINOS
realizou 458 iterachss em 11,5 segundos e o BUGRE realizou somente 84em 15,7
segundos. Porem o BUGRE reaiizou a tarefa com mencs memoria gue o MINOS.

Em problemas maiores a problematica de memoria torna-se mais evidente.
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sev Lt ey & Clusac & osarangs por mzt-oondiolonamento.  Note-se ainde  gus
o FU4ED wegoorey penes gue 45,000 osiavras de memoriz, enguanto o MINOS, pa-

rz «ste mgsmo probleme, reguzreu 150,000 palavras.

Qutre observacac interessante & que O numero de fatoracoes ortogonais
dszgdat pelo BUEPE 1o somente 5% no total de 450 jteracobes. Mostra-se  com

fein . g . precundicicramente periodice e ume excelente teEcnica para gannar
E i
Tf o Tennt . :

Cor v onaners tac grande de iteracoes, tivemos como era de se  esperar.

ur temps rizoaveimenis grande de CPUL

E]

{ sistemz MINDS mostrou, neste teste, uma meior vuinerabiiicade ac mai-
condicionamentc. & parou, mUitc cedo, nume iteracas entre 1 e 50, Isto, pos
sivelmente, & devide 3 exisiincias de biocos diferentes nas restricoes, cau-

sando ur enchimento {"fill-ir"; grande e faial pare o MINOI.

Em probiemas com estrutfures particul arman te ppas, ~ enchimento & mads
oy menos (imitado, e, um sistemc comoc o MINDS, pode faze~ muita: iryersoe:
matricia=s cor segurance. Porem se ¢ enchimento torna-se grange, €e<Dera-s
Um W3, COMDOriZmente 0as 1nversoes, DOis & numero de elementos e un falcr as

e

22504515 GO CORGiICionamento ao probiem:, Drincipaimenie gquanal

iz memoriz regueridz peic BUGRZ oo

g
substTanciaimente menor 4o our & reausrids peio MIRNDS.
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PROBLEMA NO 3

No presente teste, o MINOS resolve ¢ problems em um tempe bem menor 4C
gue ¢ BUGRL. As necessidades de membriz sac aproximadamente as mesmas Dare
os dois sistemas. Este teste mosira aue quandc os blocos sar iguais  entre

i, pode-se esperar um DON QGeSEmpPennc do sistems MINOS, jez que espera-se me-
nos enchimentc nas fatoracoes. Podemos dizer gue probiemas gue  apresentam
muitos elementos iguais e/0u mMUILOS elementos 1's e -1's favorecem enormemern

te ¢ bom desempenho do MINOS.

PROBLEMA NO 3-D

Enfatizando o comentirio sobre o problema 3, este teste mostra aque C
aparecimento de elementos diferentes (blocos diferentes) nos problemas pode
comprometer & disponibilidade de membria para se resolver um problems grande

pelo MINGS.

¢ par de problemas 3 e 3-D mosira como & naturezs dos blocos interfere

ne andamento e necessidades do sistema MINDS.

0 BUGRE resciveu o problems em um tempo muito grande em comparacac  ac
MINGS, possivelmente devido a um numere muite grande de fatoracbes ortoge-

\
it g

nais en relacac aoc numerc de iteragoes.

PROBLEMA NC 4

Fote problema apresenta ums base muito grande 1000x 1000 {todas as res-
tricbes sac de igualdade) e tém bloces iguais entre si. ( sistema MINOS use
varifveis de foigs (e/ou artificiaic pars bases nao evidentes) tornando 0%
probiemas um tanto maior € tambem mais complicados. Ko presente casoo MINDS
parou por mal-condicionamentoc numz iteracat entre 195 e 240, mostrand¢ gQue
ner sempre problemas com blocos iguais de estruiura particuiarmente Doz Se&-

ric resoividos por este sistema.

Opservando ¢ desenno dos biocos no problems 4. note-se & guase oriogonz
jidade dos blocos, fator este que favorece 0 desempenho do BUBRE. Este uitt
mo realizou somenie duas Tatoraches ortogonais num total de 55 iteracoes. O
BUGRE resoiveu o problema com menos necessidade de memoria cue o MINOS e em
um tempc razoavel ji gue o tamanhc ds base e grande e possui 10.000 elemen-

oo A mmmrn s e A T Y
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smre ume vez Tice evidenie & utiliza-ac dr BUGRE er certos tipes de ord

prem: o oo ¢ MINGS mostre-se ingtil.

PROBLEMAS KO & ¢ K¢ 5-D

. Istes problemas que apresentar funcbes objetivas nao-lineares tambem fo
resoivigos com exite pelc BUGRE. Os resultades podem servir parsa Ul

a@is?v&‘ nrevisic do tempo computacional e comportamentc do BUGRE parsz Dro-
< com funcoes objetivos guadraticas, como e o caso destes Lesies.

Nestes testes observa-Se um aumento no tempo de CPL em reia ac gc pri-

T

blemz linear ia que o custe computacional da Ffuncic ohistive se fal vaier.

(MP

o 8

Observando o probleme NO b nota-se gue foran reelizages B ave iacoes
de funcac e gradiente num total de &1 iterac tes e 47 pasec. 1stc significe

gue tivemss virios passos de gracdientes conjugados nume dagde face, 0. $€j&.
occorreram passos do algoritmo do tipo minimizacao de funcic sobre ums varie-

dage.

Nos dois problemas ¢ numero de fatoracoes ortogonais foi bastante peque

nc. cCONSeguUinds assim um bOom mmaemmenho do algoriima.

PROBLEMAS K¢ & e WO 6-D

Ccres Testes ja apresentam um tamannhc consideravel e gasiam urm TEMpe
tampBm considerdvel paraz sua sciucac. heste Cast, menos comum, © probiems
com blocos diferentes foi resolyide mais eficieniemsnte @o que o com  blocos
jguais. A relacac entre o nimero de iteraches e o nimerc d¢ fatoracges ortt

gonaijs foi melhor mo problem: com blocos diferentet.

Comparandc-se os probiemas de nimere £ com os probiemas de numeros 5 p¢

demos dizer gue © crescimento do tamanho do probiema acarreta um crescimento



PRUBLEMAS NL 7 ¢ KO 7-D

Como nos problemas NG & & NC 6-D, estes tambem tém funcac objetive aque-
i»Zticz. Este:s probiemas que apresentam somente restricDes de iguzldade pos

suem, relativamente, poucos graus de liperdade (162 variaveis e 100 restri-

¢oes de iguaidade;. Espera-se em problemas deste tipe, idas & poucas Dbases
e muitas avaliacCes de funcac e gradiente, ou seja, he muitos sub-probiemas
Ge minimizacac em uma variedade {gue em ultima analise € um probleme de mind

mizacio sem restricoes), com poucos problemas de mudanca de base.

No problema NO 7 tivemos 15 bases usadas com Z fatoracoes ortogonais
contra 156 avaliacoes de funcao e gradiente e no probiema N 7-D foram usa-
das uma unica base contra 134 avaliacoes de funcao e gradiente.

PROBLEMAS NO 8 ¢ NO 8-D

Fstes problemas apresentam uma base grande 800 x 800 e, como anteriormen
te. tem funcoes objetivas quadriticas. Deve ser observadc gue o numerc  de
iteraches no problema 8-D & bastante alte, ¢ tambem o & o numero de avalie-
coes de funcac e gradiente acarretandc um grande aumento do temps de CPU.

PROBLEMAS KO © a NC 12

Do mesmo modo que realizamos testes com funcao objetive guadratica, tam
bam realizamos testes com funcao objetive do tipo entropia; essas funcao sac
do tipc I X, tog x.. O calculo da funcaop logaritmica presente' nz funcac
torns miilo maior e'tempa de CPU se compararmos com os testes quadraticos.

Feses iestes foram realizagos para mostrar & eficiencia do BUGRD mesme
om problema: bastante nao-lineares. Alem disto ests colecac Ge tesies pode-
rz servir pare se fazer estimativas sobre ¢ tempo de CPU parz um gdaco probie
me com uma daaa funcao objetive, ja oue, com algum esforco pode-se fazer ume

corretacac entre tempo de {PU, numerc de iiteracoes e tamanno da base.
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PROBLEMA NC 13

Sabe-se gue o MINOS guaras varias copias dos elementos da matriz  pare
atualizacoes. numerc de copias estimadc em aproximadamente 5 vezes ¢ numerc
de elementos ciferentes Ge zero de matriz. iste faz com que & necessidads
de memoriz total para o MINGS seje bastante grande, je gue este trabalhe com
variaveis de folga. No presente teste, nao conseguimos a nivel de usuaric &
guantidade de memoria necessaria para rodar o problemz no VAX-785. Tentamos
até 350.000 paiavras de precisao dupla e ainda assim ¢ sistema MINOS  pedia
mais memoria; ao atribuir-se valor mais elevado para a dimensao do vetor de
trabalno do MINOS atingia-se o teto de memoriaz disponivel ao usuario.

0 BUGRE resolveu este prpblema utilizando apenas 157.000 palavras em
precisao dupla e com 3 fatoracoes ortogonais e 8 iteracoes. Este exemplo
constitui-se numa forte evidencia de que 0 BUGRE e uma alternativa para solu
cap de problemzs em cue o MINOS falhe.
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CONCLUSDES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTURDS

bentre diversas opcbes possiveis para continuidade do trabaino podemo:

enumerar aigumas mais imediatas:

ot
s
g

iii)

Meinorar © precondicionamentc.

T possivel fazer ume melhore significative no precondicionamente aos
sistemas lineares utilizando-se rotacbes rapidas de Givens (FGR, que
nac calculam raizes guadradas. [ necessario um estudo mais aprofundadc
sobre o tratamentc de fatoracoes incompletas; poder-se-ia conseguir um
precondicionamento mais segurc e melhor.

Incorporar ume fase I Inteligente.

No programa gque elaboramos nao hz fase I. 0 usuario tera gue fazer
duas chamadas & rotina ;rincfpa? se guiser resplver um probleme em Que
nic dispbe de ume soluc3e inicial factivel. Esta desvantager faz ©
usuario gastar mais tempo para resolver seu probieme.

Qutro aspecto importante £ gue ume fase I inteligente poderia ser usads
para tornar O programe mais robusto, 32 gue z ids a um ponto infactivel
poderia ser tratads de modo automatico pelo programa.

Testar diferentec estruturas e adapiar ¢ precondicionamentit para essas

estruturas.

Esta opcao alem de ser bem viavel € de grande importadncia ja que certas
classes de problemas de grande porie apresentam ume esirutura particu-
iar aue pode (e deve] ser explorada. A adaptacao do precondicionamentc
seria de grande valior tedrico e pratico. Para exemplificar suponnz gue

2 matriz do sistems tenha 2 seguinte forme:




iy

a1

> 3w

Neste casC, ume fatoracac LQ poderia ser usads pare precondicionamente.

Dre-processamentc do problema pare gue Tigue mais adeguado para ¢ pre-

condicionamento.

Certos probiemas podem apresentar uma estruturz ruim para © precondicic
namentc. fazendo-se ume reestruturacac do probleme poder-se-ig melnorar
&z sua estrutura. Istc poderia ser feito internamente no programe Darc
um certe tipo de precondicionamento, por exempio atraves de permutacac
de linhas e de colunas poderia conseguir-se ume forme matricial tipo
faixa ou guase isso. Qu ainda, o mais triangular superior possivel.

Adaptar para trabalhar com restricoes nao-lineares.

Muitos propramas que trabalham com restricoes lineares podem ser adapta
dos para rrabalhar com restriches nao-lineares. A tarefa de ume adapta
c3c. embora dificil, pode ser de grande valis iz que um programé robus-
to gue trabalha com restricoes lineares poderz ter um comportamento ex-
celente guando adaptade para resolver problemas com restricpes nao-1i-

neayres.
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L83,

Aigoritmo pare minimizar ume funcao guadratica e positive definide su-

jeita 2 restricoes canalizadas.

fonsidere ¢ probieme abaixo:

Minimizar fi{x) = 1/2 ¥ hx-h >

o
4
e
4
o

sujeito ¢

com. A {nxn) positiva definida.

Um algoritmo para resolver © problema acima pode ter 2 seguinte forma:

PASSO 1 : Escolha um ponto imicial x,, £ <x, su e calcule
r. = h- AX,.
H i i
i
PASSO 2 . Sejs ! o conjunto de indices 1 tais que
i 3
X, = % e ré £
ou
xé =y 3 ré :
Se rg = ( pars todos os indices naoc pertencentes a I, entao
x, € 0 minimo de f sobre as canalizacbes e o processo termina.

PASSC 3 : Facz p, = ?§ onde

3 0 .  para tode iel
Ty = 3 - .
Tor. o €asc coniraric
PASSO & . (Gradientes (onjugados). Comecando com k = %1, calcule
Passo 4.1 o= £ L, = ﬂwr g, = QTS . &, = :ﬁ
i, ok* Tk kb Tk Kk S
p 3 q:}& N H 1“3“-35,
k4 KB ket k BT

Se x, . estd fora dos limites das canalizacoes. vz

"
H

para o passo 5. (aso contraric, se Fet = { para
todo Indice 1 nao pertencente & I, recologue

Xo = Xpqs =TS h-Ax, e va para © passo 2.
=

i w1

Tanar ralrois = . & 1. . £OMS SROUES



) (t ., se iel
r = N .
K+ B Lo
M { Pe.+ » Caso contraric
i
sf Test 1Ty 1‘2
s Lok ket +1
Peot = Tkat 0P By p -

atribue k := k+1 e va para ¢ passoc 4.1.

i . . . - . . . i i i
PASSO 5 : Sejam Tgsneasio 05 indices 1 tais gue Xegt S 2 OU X 4 > UL

Sejza &P dado por

.

G, = Minimno {aﬁ, o, ;
}
pnde :
P ) .
H 1 -
2y =%y
o, = i - > £ Fgaeees]
‘ Minimo = s Py 0, 3 s .
Pi
i
aé i ;
o, = Minime k_k P i= i
R TR i Pk > A
Py

Atribusz Xg 22 X+ 0uPs T, i= T =08, = n-Ax,.

Redefina 1 como sendo o conjunto dos indices i, tais gue
{ ' Y i i : . . -
xf =2 ou X, = u'. Se r, = 0 para todos us indices 1 nao

H £ i

pertencentes a ! v& para o passc 2. Senac va para O passc 3.
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