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Introducao

Os problemas de otimizacao de grande porte sao objeto de estudo de va-
rios pesquisadores devido a sua importancia pratica.

Conn, Gould e Toint mostraram praticamente que qualquer problema de
programacao nao linear de grande porte pode ser resolvido eficientemente
através de técnicas de Lagrangeano aumentado, desde que se tenha a dis-
posi¢ao um bom método para resolver problemas com restricoes de canal-
izacao. Eles concordam com o fato de que restrigoes de canalizacao podem
ser incorporadas naturalmente em algoritmos de regiao de confianga. Eles
desenvolveram um programa computacional em Fortran, para resolver prob-
lemas gerais de programagao nao linear, Lancelot , usando Lagrangeano
aumentado, no qual as restri¢des mais complexas vao ser incorporadas a
fungao objetivo.

Para a resolugao de problemas irrestritos de grande porte Schlick e Fogel-
son [13] utilizam o pacote Tnpack que usa o método de Newton truncado e
o gradiente conjugado pré-condicionado.

Além deles Friedlander, Martinez e Santos [6] tambem desenvolveram
um programa computacional, Box - Quacan, para resolver problemas de
otimizacgao nao linear de grande porte, onde as variaveis estao sujeitas a res-
trigdes de canalizagao, através de técnicas de regiao de confianga.

Um dos objetivos deste trabalho é demonstrar a potenciahidade e eficiencia
do pacote Box-Quacan para a resolucao de problemas de classificacao de
dados e complementar os resultados obtidos na resolucao de problemas de
classificacao de flores com métodos classicos de estatistica.
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Os métodos de regiao de confianga foram objeto de estudo de varios au-
tores.

Fletcher [5] provou propriedades de convergéncia global para algoritmos
de regiao de confianca. Toint provou propriedades de convergéncia global
para uma classe de métodos de regiao de confianga para minimizagao nao con-
vexa em espagos de Hilbert e Dennis e Schnabel [4] propuseram um método
de regiao de confianga que consiste numa modificagao do método de Newton
para obter convergéncia global.

Este trabalho é desenvolvido em 3 capitulos. No primeiro é feito umna
analise dos conceitos e resultados principais da teoria relacionada com a sub-
rotina Box-Quacan.

No capitulo 2 fazemos um estudo do modelo de otimizagao proposto por
Martinez [10] para problemas de classificagao através de hiperplanos de sep-
aracgao.

No capitulo 3, aplicamos o modelo descrito no capitulo 2 para um prob-
lema de classificacao de flores utilizando o algoritmo Box - Quacan na sua
resolucao. Descrevemos alguns parametros de entrada que sao necessarios
para seu uso.

Finalmente, sao comparados alguns resultados obtidos em Box-Quacan
nestes problemas com a resolucao dos métodos classicos de estatistica e a-
presentamos os resultados da implementagao computacional.
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Capitulo 1

Conceitos Basicos

1.1 Introducao

Devido a sua importancia pratica, problemas de otimizag¢ao nao linear de
grande porte foram objeto de estudo de varios pezquisadores. Conn, Gould
e Toint usam em seus experimentos numéricos o pacote Lancelot; Murtagh
e Saunders o pacote Minos; a seguir Conn, Gould e Toint fazem uma com-
paragao numérica entre estes pacotes e Friedlander, Martinez e Santos de-
senvolvem o pacote Box-Quacan.

Neste capitulo apresentamos o pacote de regiao de confianca chamado
Box-Quacan. Outros algoritmos gerais de regiao de confianca sao apresen-
tados por Santos [11] para problemas de minimizacao restrita a um conjunto
fechado arbitrario.

O algoritmo desenvolvido resolve problemas de minimizacao de fungoes
reais de varias variaveis, sujeitas a restricoes de canalizacao (caixa), ou seja:

min flr)
sla xr (1.1)

onde §) é uma caixa.



Sera considerado, em cada iteragio um subproblema que consiste em
minimizar uma aproximagao quadratica da fungao objetivo dentro de uma
regiao de confianga, que consiste na intersecgao da caixa original com a regiao
de confianga.A subrotina Quacan ¢ a,encarregada de resolver este subpro-
blema.

Estes subproblemas nao precisam ser resolvidos com muita precisao para
se obter a convergéncia global do algoritmo principal. Uma relagao do valor
do modelo quadratico com a solucao de um subproblema auxiliar é suficiente
para provar que todo ponto limite é estacionario.

A solugao de um subproblema quadratico auxiliar (ponto auxiliar) faz o
papel do ponto de Cauchy aproximado, e sera utilizada como aproximacao
inicial para o subproblema quadratico que calcula a nova aproximagao.

O ponto de Cauchy aproximado usado por Conn,Gould & Toint [21 tem
boas propriedades de identificacao das restricoes ativas na solugao . E im-
posto que as restrigoes que sao ativas no ponto de Cauchy aproximado
também devem ser ativas no novo ponto calculado, em cada iteragao. Parale-
lamente o ponto auxiliar usado por Friedlander, Martinez & Santos [6], além
de jogar um papel fundamental na prova de convergencia, também possui a
propriedade de identificar o conjunto ativo.correto, sob as mesmas condigoes
que o ponto de Cauchy. Porem, nao é preciso manter o conjunto ativo do
ponto auxiliar, pois nao se pode garantir que ele tenha boas propriedades de
identificacao nas primeiras iteragoes.

A subrotina Quacan tem a capacidade de acrescentar ou descartar re-
stricoes ativas de maneira eficiente.

A conservacao das mesmas restricoes ativas so é justificada em caso da
aproximacao da solugao ser muito boa. Precisa-se um algoritmo potente para
minimizagao de uma funcao quadratica sobre uma caixa, que tenha a capaci-



dade de acrescentar ou relaxar de maneira eficiente as restrigoes ativas (O
algoritmo Quacan satisfaz estas condicoes).

Quacan é uma generalizagao do método desenvolvido por Friedlander e
Martinez [3] para problemas de otimizacao de funcoes quadraticas concavas
com restri¢goes em caixa.

No algoritmo combinam-se téenicas de gradicnte projetado com gradi-
entes conjugados ,usando a estratégia de restricoes ativas .

1.2 O problema de Otimizagao

Seja o problema

manemezar  f(r)
s/a [<r<u (1.2)
onder € R"ef:R" - Ref € (. Sejam g(x) = ( ), {A1(B), A\y(B), .
An(B)} o conjunto de autovalores de B tal que Aj(B) < A\y(B) < ... < A, (1)’)

, onde B é uma matriz simétrica.

Definiremos algumas normas a serem nsadas:

llls = (beal? o )2
e
lz|lo. = max|r,
1</ <n
Para simplificar usaremos a notacao || || em lugar de || ||..

Para utilizar a subrotina Bor é preciso fornecer alguns valores, como
por exemplo, o ponto factivel inicial ro, wma matriz simétrica B, € R"™
(nma aproximacao da hessiana ), mma matriz nao singular Dy ( matriz de



escalamento) e o raio de confianga inicial A° que satisfaz A® > A,,;, ,onde
A,in € 0 raio minimo permitido. Neste caso pode-se usar como matriz de
escalamento a matriz identidade.

Primeiro é resolvido um subproblema facil :

minimizar Q(z) = 1/2M||z||* + ¢'=
sla 1<ar+:<u
[2flc < A

onde M é um limitante para o maior autovalor da matriz simétrica B. A
solugao deste subproblema é :?(A) que é chamada de ponto auxiliar e é
usada como aproximagao inicial de um novo subproblema que consiste em
minimizar uma aproximagao quadratica da fun¢ao f em torno de um ponto
T na iteragao k do algoritmo 1.

U(r) = f(x)
U(r) = flae)+f () (r = o) + 1/2(x = 24)' Bi(x — 2¥)

onde By = 2f(xx) ou By =~ Y2f(xx) para ||t — a4]|o < A. E procurado
um ponto Z(A) tal que

P(3(A)) < 0Q(z°(A))
[ <r+4+z2(A) < u
[2(A)~ < A

onde ¢(z) = 3z'Bz+g'z, Ve R" ¢ 6 € (0,1].
O novo ponto é z(A).

1.3 Algoritmo I (Box)

Dados iniciais : r°, ponto inicial factivel
01’62’O.<.0150251
a € (0,1)



Amin 2 0

6 € (0,1)

A, € (1074, 10]

D, =1

B, matriz simétrica inicial.

A iteracao k , para k = 0,1,2,...

Passo 1 : (Calculard,)
A = Al\‘
calcular My > 0 tal que A, (B,) < M,

Passo 2 : (Resolver o subproblema facil)

Mainimazar Q=)
s/a [<ri+:z<u
2l <A

onde Qi(z) = FMi|z|13 + gi=.
=?(A) é a solugao global do subproblema.
Se Qx(z2(A)) = 0 entao parar.

Passo 3 : ((alcular o passo)
Calcular zZ (A) tal que

Vr(z(A) < 0Qk(=7(A))
I < 4+ =2(A)<u
(D) < A

onde ¥ (z) = %Z’Bk: + gz VeR egr = ()

Passo 4 : (Critério de decréscimo suficiente e calculo do novo ponto)

Se f(ry + 2k(A)) < flori) + avp(2(A))

entao
o= H(A),
Tkt ] T+ Zk,
Ay = A

ot



senao

A = Anf“”
Avew € [03]|26(A) |00y 02A]

voltar ao passo 2.

1.4 Resultados de convergéncia
Dado o problema:

minimizar  f(x)

sfa r€eD (1.3)
onde D = {z/ gi(z) < 0},7 € {1.2,..m}e f € C.

Definigao 1 Dizemos que r, € D € um ponio estaciondrio de (1.3 ) se para
toda curva factivel o partindo de x, temos g(x.)Ta'(0) > 0.

Definigao 2 Uma restrigao de desigualdade g;(x) < 0, se diz que € ativa em
um ponlo factivel x, se g;(x) = 0 € inactiva se g;(x) < 0.

Lema 1 Se o algoritmo termina no passo 2. :S(A) € um ponto estaciondrio

do problema original.

Teorema 1 O algoritmo (Box) estd bem definido .
Quer dizer que se xp nao € um ponto estaciondrio, xy4y pode ser calculado
a partir de i, aplicando finitas vezes os passos (2) - (4).

Demonstragao : Ver ref. [6, pag 4]

Teorema 2 (Convergéncia global do Box ) Se {z} € uma scquéncia ge-
rada pelo algoritmo I, Ky € um conjunto infinito de indices tais que :

hi o, = 07,
ek,
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My e |A(Bx)| sdo limitados para k ¢ Ky, entio x* € um ponto estaciondrio
do problema:

»

Minimizar  f(r)
sfa I<r<u

Demounstragao : Ver ref. [6]
Observagao: Se f é convexa, r* é um minimizador global

1.5 Identificagao das restrigoes ativas

Para resolver um problema de minimizagao com restrigoes é desejavel que
as restrigoes ativas na solugao sejam identificadas num numero finito de i-
teragoes.

Seja A(r) C {1,2,...,2n} o conjuto de indices das restrigoes ativas em r
,onde z ¢ R™ é tal que [ < 2 < u , ou seja,

1 € A(x) se ¢ somente se [x);, = I
n+1 € A(r) see somente se [v], = w

Hipétese 1 (Nao degeneracao dual) S¢ " ¢ um ponlo estaciondrio do
problema de: :
manizar (g

.s’/(.' | 20 <u
€ gf(r‘) =0, entio I, < [r"], < w,.
Hipétese 2 Para todo k = 0,1,2, ... sc [rp 4 z2(A)): = L.
(respectivamente [xy + z?(Ak)],- = w;) entdo [t} = (2 + Z(AR)] = 1
respectivamente (i) = [or + 20(Ar)] = ui).



Teorema 3 Suponha que as duas hipoteses sao satisfeitas, {x,} € uma sequéncia
infinita gerada pelo algoritmo I € {M,} ¢ limitada . Seja x* um ponto de
acumulagio de {xy}. Entdo existe ky € N tal que A(xy) = A(x*) para todo
k 2 k] .

Demonstragao : Ver Ref. [6].

1.6 Minimizagao Quadratica com restrigoes
em caixa

No algoritmo I, precisa-se calcular =¥ (A) tal que,

Lr(Z(A)) < 0Qk(z2(D))
I<re+z <
I2:(A)]l < A

u

onde =g é a solucao do subproblema facil.

Se zx(A) = z,?(A), os resultados de convergéncia sao validos. Para obter

uma melhor aproximagao considera-se 58(‘A) uma soluc¢ao aproximada de :

minemezar YPi(z)
sfa 1<r,+:z<u
[2]lx < A

Para a resolugao deste subproblema usa-se a subrotina Quacan
descrita no algoritmo II .

Se z = x — x, com algum abuso de notagao, o problema se reduz a:

manamezar  Yp(z)

s/a ¢

onde |



N ={zeR)I<:z<q, [<u}

Antes de descrever a subroutina Quacan, deve-se lembrar alguns con-
ceitos.

Definicao 3 Chama-se face aberta de Q ao conjunto Fy C Q tal que
1cC{1,2,.2n} ¢

Fr ={xeQ/] z, = I, se1¢€l,
T, = u;, sen—+1¢€l,
l; < r, < wuy outros casos}.

Vejamos um exemplo de face aberta para o caso de n = 2.
Exemplo: '

L)
y

Fo={z2eQ )<z, <u;,1=1,2}



Mais alguns exemplos:

Uz ‘

ﬁl

F{]}:{CIT(Q/J‘]_—_l]elz<;172<u2}

4™
Y
o )
3, N
Q————-v. 2
! AN 4 X/
(o ‘ y
1a
Y
F{)} = {‘T(Q/‘T'Z:lzf’l]<-7']<11]}
F{S} == {-T € Q / Iy = u; e 12 < Iy < U"Z}

F{4} = {J'(Q/l]<.1'l<‘u,le;1‘2:u2}

10



&

v

-4
[EN

F{M} = {reQfr, = L,r, = uy},
Fag = {vcQfry = w22 = uy},
Fuaa = {recQ/n Li,ry = 1y},
Fiay = {reQfa up, 7y = Iy},

I

il

Sejam L.K tais que K < L e os antovalores de B estejam contidos em
[K.L)].

Notac¢ao:

9(z) : = v (=)= —(Bz+b)

Fi: o fecho de F

V(F) : a menor variedade lincar que contém F;
S(Fy) : o subespago paralelo a V(F})

dimFp:  a dimensao de S(Fy)

11



Assim, se F; nao for vazio,

V(FI) = {z: e R [z = I, sc1 €l
Zi. = u, sen+1 € I}
I'o

S(Fr) = {zeR"/z,=0, se¢ 1 €
ou
se n+i1 € 1},
F; = QNV(F;) e dimF; = n—n;. onde n; denota o nliimero de elementos

de L.
Para todo = € Q define-se g,(z) € R" o gradiente projetado negativo:

_ o
Gp(2);i = 0 L8z = e 021(:) >0
ou
o
SC I = U € ,i/(:)SO

_M(~) . ontros casos.

Oz,
Se z é uma solucao de minimizar (=) sujeita a | < =z < v , entao
g,(z) = 0. i
Para todo z ¢ F defini-se g;(=) ¢ R" por:

.= 0 ,se1 € Toun+: € 1

9y

7 (’,) , outros casos.
NE

Para todo z ¢ F defini-se,

g91(2); = 0 ,se1 € len+1 & 1,

12



oy

0 , se1 € e 2) >0,
' (')zi( )_
ou
. o
sen+1 € Ie 3_*(:)50
—%‘/—(:) , oulros casos.

figl. Diregio do Gradiente Projetado

13



Antes de descrever o algoritmo II ,definiremos v; e 4.

Se Fl # ¢a
vr = min{u; — [,/ 1elount € I} e
v = min{u;, — ;/ i ¢ {1,2,..,n}.

1.6.1 Algoritmo II (Quacan)

Seja z° € () aproximacao inicial arbitraria, ¢ > 0 tal que ¢ > 0 se i < 0.

Escolher um é > 0 tal que:

Dados iniciais : z° € () aproximacao inicial arbitraria

e>0talque e >0se K <0
escolher 6 > 0 tal que

< mi € Ly
é < min{ ooy Va0 }, se L >0 ou

b < max{\/%}%\/%}, se L <0.

Dado z; ,entao os passos para achar 2kl

sao:
Passo 1 : Critério de para.da

Se ||§p(2k)|l < e
entao parar.

Passo 2 : Verificar se ||g;(z)|| é suficientemente pequena para sair da face.
Se quaisquer uma das condicoes (a) ou (b) ou (¢} ou (d) forem satis-
feitas, entao ir ao passo (3).
se 11ao
ir ao passo (4).

1 Amin{|lgy (=)l Lyi}® |

= Ké

5! 6L TR

K >0 , ||gi(zx)]] = Ké e também satisfaz a desigualdade anterior.

. K . .
AK >0 |, |lgi(ze)l] < Ké ¢ |lgi(=0)|l < \/I,nun{”g,(zk)n,L'y;}

gl Lo, K,
o TR

a)L >0 , K <0el|lgr(z)] <

d)L <0 , ¢ |gr(z)] <

14



Passo 3 : Achar um novo ponto que nao pertence a Fj
Calcular z44; € Q — F} tal que
P(zk41) < Y(2),
VzeV(Fp)tal que ||z — 5] < ¢,

Passo 4 : Calcular a diregao do gradiente conjugado.
Sek=0o0uz_; ¢ F;
entao definir dix = g;(z4)
se nao definir dy = g7(zx) + Fudi_y

onde
/3 — 91{zx) 2
* 7 MarGer—n)IP

Passo 5 : Achar o novo ponto sobre Fj.
Se ¥(z) é inferiormente limitada ao longo da semireta L, = {\ >
0/zr + Adi} ou se o minimizador y; de v'(z) sobre Ly nao pertence a
Fy, obter zppy € F; = Fy que satisfaz:
V(2k41) < ¢(24)
$€ NA0 Zpy1 = Yi.

Em resumo, a idéia do algoritmo é que o fecho da face deve ser abando-
nada somente se existir um ponto fora de F; que satisfaca uma condigao
de decréscimo suficiente . Quer dizer que o valor da fun¢ao no novo ponto
deve ser um limitante inferior para os valores de ¢ sobre a bola de raio ¢ .
centrada em zj e restrita a V(Fy).

A existéncia de um novo ponto ¢ garantida pelas condigoes (a)-(d) do
passo 2.Além disso, se ||gr(zx)|] = 0 e o critério de parada ||g,(zx)]| < € nao
é satisfeito entao as condigoes para sair da face se verificam.

Por outro lado , se o critério no passo 2 nao é satisfeito, iteragoes de
gradientes conjugados serao executadas dentro de Fj. Neste caso ,se o mini-
mizador ao longo da direcao de descida nao existe ou nao pertence a face Fj
, 0 novo ponto esta na fronteira da face atual.

15



Este algoritmo ( Quacan) esta bem definido e toda sequéncia {z;} ge-
rada por ele num numero finito de iteragoes satisfaz o critério de parada

”gp(zk)” <e

fig?2. Diregao escolhida em Quacan

16



Capitulo 2

Hiperplanos de separacao

2.1 Introducao

Neste capitulo analisaremos a teoria desenvolvida para o estudo da
existéncia de um hiperplano que faz o papel de separador de dois grupos
dados. Assumimos que uma populacao foi dividida em dois grupos por um
critério de mérito desconhecido .

Nosso interesse é verificar a existéncia do mencionado hiperplano que se-
pare os dois grupos. Este problema foi modelado por Martinez [10] como um
problema de otimizagao convexa.

O problema descrito anteriormente é aplicavel em diferentes areas. Por
exemplo, a politicas de contratacao em organizacoes privadas ou governamen-
tals, promogao de individuos a um nivel superior, determinagao de salarios,
aceitacao de artigos em jornais cientificos, etc. Muitas vezes a decisao feita
nestes casos envolve um julgamento subjetivo .

Assumimos que depois de um processo de selegao os individuos de uma
certa populacao foram classificados em dunas categorias: superior (S) e infe-
rior (I). A passagem de uma categoria a ontra poderia indicar uma promogao

17



sendo uma mudanga positiva para o individuo que pertencia a I e agora per-
tence a S por lhe trazer muitos beneficios, ou pode ser um conjunto de
estudantes que cursam uma disciplina e a passagem significa a aprovacao
nesta. .

Em geral a pessoa encarregada de determinar a que categoria o individuo
pertence, tem que concordar com as qualidades ou habilidades a serem con-
sideradas positivamente com respeito as variaveis.

Ha pouca concordancia para determinar a melhor maneira de se ponderar
as diferentes variaveis .

Se apds algum tempo da classificacao subjetiva, se desejasse encontrar
um critério objetivo que verificasse a separacao, uma maneira poderia ser
achando um hiperplano que separe os individuos que pertencem a categoria
I daqueles que pertencem a categoria S. Neste caso, temos que achar os
valores dos coeficientes da equacao do hiperplano.

A determinacao dos coeficientes ou pesos pode também obedecer a res-
tricoes adicionais (além da positividade). De fato, poder-se-ia impor alguma
relacao entre os pesos correspondentes a um determinado 1tem, que deveriam
estar relacionados aos pesos de outros.

Os individuos da populacao considerada sao identificados com pontos de
um espaco n-dimencional ®" | onde n é o niimero de itens considerados .

Os dados do problema sao representados pela matrizY € R,,,, onde m
é o numero de individuos da populacao e y,, é a nota do individuo 7 no item

e




Vi = (¥, Yize oo 2 Vin)

Portanto, a cada individuo corresponde uma linha da matriz }’
e estas linhas sdo denotadas por y;,ysz,...,yn. Além disso, é assumido que
para algum ¢ € {1,2,...m}

Yi.Y2a-Yy € S

(

Yo+14 -2 Ym € I

O problema é encontrar pesos positivos ry,...r, tais que para um 3 ¢ R+

dado:

ryn 4ot Ty, 208

J.lyq] + ot -Tnyq'n

'r1yq+1] + ...+ Inyq-f-ln

T1Ym + ...+ Lrnlmn S f/j

Usando a notacao padrao <.> para o produto escalar temos:

<r.y;>>3 . 1=1...4
<ry, >< 3 . i=q¢g+1...,m.

Além disso x podera satisfazer restrigoes adicionais, representadas por :
Ar > b (2.2)

onde A € Ry, e suas linhas sao denotadas por ay. ..., q;.
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Se a divisao da populacao em dois grupos de acordo com o critério des-
conhecido satisfaz o critério matematico, entao o hiperplano existe (fig a).
Nem sempre o hiperplano H existe (fig b ). Existem outros casos onde se pre-
cisamos separar em mais de dois grupgs. Por exemplo si desejamos verificar
a divisao feita em trés subconjuntos nossa primeira tentativa seria agrupa-los
verificando a primeira separacao dos subconjuntos agrupados e logo verificar
a segunda separagao dos subconjuntos restantes (fig ¢ ).

O hiperplano H = {y € R"/ < r.y >= 3} é chamado hiperplano de
separacao entre S e I.

O principal interesse é determinar a existéncia do hiperplano de separacao
que satisfaz (2.2). Existem casos onde ele nao é unico (fig d ).

Propomos modelar este problema como um problema de otimizagao nao
linear e para resolvé-lo usamos o método de regiao de confianga descrito no
capitulo anterior.

Z N
h 4




fig (b)
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2.2 Problema de Otimizagao

O problema é achar r > 0, que satisfaca (2.1) e (2.2). Isto é equivalente ao
seguinte problema de otimizacao : :

onde

Mumamizar f(r)
sfla >0

fo) = Y nw > —8)

£ 3 <oy > B )

1=g+1

+Z{{< ai,r > —b}_}?,

1=1]
zy = max{0,z},

. = mar{0,-z}.

Se depois de resolver o problema existe um z* € R" tal que f(2*) = 0,
podemos afirmar que z* é o minimizador global de f e o hiperplano H =
{y € R"/ < z*,y >= B} separa S de I. Logo

<zt yi >, para todo 1 < ¢

<aty >< 3, para todo 1 > ¢ + 1.

22



Temos que,
se

Como

entao

{< x", Yy > —,’3}_
{<zy: > —=B}+
{< (1,',1'* > —bi}_

zj:{{< Tty > _ﬁ}_}z
t i {< 2"y > =B}+ )}

1=g+1

+E{{< ai,x" > —b}_}?

=0

,para 1 =1,....¢q

=0

ypara 1 =1,...,1

pela definicao de =z, € z_ temos :

1)

iii)

mar{0,—(< 27y, >)} =0

— <1y, >+8 <0

< iy > =2

mar{0.< 2%y, > -} =0

<J‘*-.?/1>_/3 SO

<r .y, > <p
maxr{0,—(< a;,2" > =b;)} =0
._(< (11-’_1" > -—bl) S 0
<apr*>-b 20

<ap, "> 2>2b

23
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A funcao f tem derivadas parciais continuas e é convexa, portanto, todo
ponto de Kuhn-Tucker #* é um minimizador global. (Luenberger [9]) Isto
significa que se encontrarmos um ponto de Kuhn Tucker z* tal que f(z*) > 0
, podemos garantir que nao existe um-hiperplano de separacao que satisfaz
Ar > bexz>0.

De fato,

se flx ) >0 = i{{<3"yi>—ﬁ}—}2

Y <> B )

1=q+1
t .
+ Z{{< ai,r >-=b}_}* >0
1=1
portanto
t)
q Ly
Z{{< T Y > _ﬂ}_}l > 0
1=1
it)
Yo {{<r > =pi>0
1=¢+1
i)
1

Y {{<anr >=b}_}*>0.

i=1

Se for o caso que

g

Y {{<a yi>-8}-1 > 0

1=1

afirmamos que existe pelo menos uma parcela positiva desde que cada termo
da somatoria é positivo, ou seja,

existe i, € {1,2,....,q} tal que
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<75, >-8}-}2>0
logo

{<x.yi,>=B}. > 0

ou.

—{<z .y, >-8}-} < 0
a) Se {< z ,y;, > —B}_ > 0, entao por definicio temos

mar{0,—{{<x ,y;, > ~-A}_} > 0
-<r,yi,>+8 > 0
<r,y,>< f (2.3)

Por outro lado sabemos que < z .y, >> /3 para todo i < ¢ logo

< x Syil; > _/[3 Z O
-<r yYi, > +ﬂ S 0
B < <z,y,> (2.4)

De (2.3 ) e (2.4 ) vemos que existe uma contradigao. Portanto o
hiperplano H nao existe.

b) Para o outro caso,ou seja, quando —{< « ,y;, > —f}_} < 0 afir-

mamos
que é impossivel desde que a fungao

maz{0,—{< r ,y,, >-p}} > 0.

Analogamente acontece nos casos i) ¢ 111).

Para a resolugao de problemas de otimizagao de fungoes convexas pode-
mos usar algoritmos com propriedade de convergéncia global. Neste caso

usamos o pacote Bor-Quacan.



O gradiente da fungao é definido por:

Vf(T) = Z 2{< T,y > —'B}yz + Z 2{< a;,r > — bi}ai

€W, . iEW,
onde,
VVI :{7 € {lw2~’q}/ <Iayi><ﬂ}
U{i e {¢+1,.m}/ <z,y:> >}
e
I/Vz ={1 € {l,f}/ <(1,‘,.T><bt'}
A matriz hessiana é discontinua nos pontos r tais que < r,y; > = [ ou

< a;,x > = b;. Excluindo esses pontos a hessiana é definida por:

V(@) = 26 Yyl + ) aa}

€W, tEW,
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Capitulo 3

Experimentos Praticos

3.1 Introducgao

Neste capitulo testamos o desempenho de Box-Quacan descrito no
capitulo 1, para problemas de separagao.

Definimos os principais parametros de entrada da subrotina Box-Quacan
que o usuario precisara fornecer. Os autores sugerem alguns valores. Cas-
tro [3] encontra os parametros 6timos, mas para problemas especificos.Em
nossos experimentos praticos usamos alguns valores sugeridos pelos autores
e outros foram obtidos via testes prévios aplicados numa muestra de 10% da
populacao total de flores.

Aplicaremos o modelo desenvolvido no capitulo anterior para um prob-
lema de classificacao de flores usando o Box- Quacan.

Nosso objetivo é verificar a separacgao em trés grupos dados considerando
as medidas de suas diferentes iris com a teoria discutida nos capitulos ante-
riores.
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3.2 Parametros de entrada do Box-Quacan

Para o uso da subrotina Bor-Quacan precisamos definir alguns parametros
de precisao e controle.

»

a) De controle:

Nafmax indica o niimero maximo de avaliacées da fungao f permitidas na
subrotina Boz-Quacan .

Itmax indica o nimero méximo de iteracoes aceitas na subrotina Bor -
Quacan.

Kmax indica o niimero maximo de iteragoes permitidas na resolucao do
subproblema quadratico usado em Quacan.

b) De precisao:

EpsG fornece a precisao para a convergéncia ; o método converge quando :

mar{l,|f(z)|}
mazx{1,||z|}

1Gonll < EpsG (3.1)

onde (7,(x) é o gradiente projetado na regiao factivel.

EpsD foruece a tolerancia para o raio da regiao de confianga .O algoritmo
termina quando é incapaz de produzir um decréscimo da fungao com
uma regiao de confianc¢a de tamanho EpsD.

EpsF fornece a tolerancia para a funcao objetivo. O algoritmo termina
quando

f(x) < Fsol + EpsF x« max{1,|Fsol|} (3.2)
Fsol é uma estimativa para o valor da funcao objetivo fornecida pelo usuario.
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Accuracy determina o grau de precisao da solu¢ao do subproblema quadra-
tico

NG ()| < accuracy * |G, (xi)]| (3.3)
O valor sugerido é 0.1.

Dont é usado como critério adicional para controlar el progresso de la fungao
objetivo na subrotina Quacan.O valor sugerido é 0.01.

TamO Dentro do Quacan ¢ o tamanho da vizinhanca sobre cada face que
nao vai ser revisitada, quando a correspondente face é abandonada .
Recomenda-se que o parametro corresponda a wma fracao do diametro

(1/10 a 1/10000) da caixa do problema original.

Nana Usar Nana = n para uma versao que nao aproveita estrutura de
dados esparsa e Nana = 2 para uma versao esparsa.

Par Auxiliar na definicdo do tamanho do raio de confianca no inicio de cada
iteracao. Deve pertencer a (1,10). A sugestao dos autores é Par = 4.

Delta0 E o tamanho do raio de confianga na iteragao zero.

DeltaMin E o menor raio possivel, para a regiao de confianga ao inicio de
cada iteragao.

Bont Faz o mesmo papel em Bor que o Dont em Quacan. O valor sugerido
é 0.01.

MepsG Indica que a tolerancia EpsG vai ser alterada. O valor sugerido é
1.

frac E uma fragao da norma do gradiente projetado no ponto inicial

zlprb,zuprb estes vetores de precisao dupla sao os limites do problema
original, quer dizer le u.

Consideramos um problema simples como exemplo.
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3.3 Exemplo

Seja a populagao Q. formada por 10 alunos que pertencem a mesma turma.
Eles cursaram uma determinada disciplina e fizeram trés provas obtendo as
notas que estao na primeira tabela .

O professor gostaria de aprovar aos alunos y,, s, y4, y7 € ys baseando-
se no conceito de que as provas foram acumulativas e que se eles foram
aprovados na terceira prova e as notas das duas primeiras nao foram muito
baixas, entao estao em condigoes de serem aprovados na matéria.

Para fundamentar melhor esta intuicao, ele deseja saber se existem os
coeficientes para determinar o plano de separagao que resultem nesta decisao.

O professor considera a segunda prova com peso de ao menos dois com
respeito a primeira, e a terceira com peso de ao menos trés com respeito a
primeira, ou seja:

Ty Z
Iy > 21
ry 2 3ry,
onde r, é o peso da prova i, para:1 = 1,2,3.
Matricialimente temos:
1 00 1
A = -2 1 0[,b=160
-3 0 1 0

Reordenando os alunos de acordo com a escolha do professor, eles ficam
de acordo com a segunda tabela .

Nosso problema consiste em verificar a existéncia de um hiperplano que
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separe fortemente os dois grupos, quer dizer:

Ty + ...+ Tl > /3

Tl + ...+ TnYgn > ﬁ
T1Yq+11 + ...+ -'rnyq-}rl'n < /3

T1lm1 + + TnYmn < /d

onde y; . : ¢ a nota do aluno y, na prova j.
Y.y Y1

Substituindo os valores de y, ;, ¢ = 1,..mej = 1,...n temos
dry + bry + 6r3 > B
3r; + 751y + by > B
3ry + 4ry, + 815 >
601 + 8ry + Tz > f3
hey + 31y 4+ Tay >
3ry + 2y + a3 <
Try + 21y + 41y <
8ry + Sry + 30y < f3
hry + 6ry 4+ 4rs <
3r; + 2ry + 63 < 8

onde /3 pode ser escolhido arbitrariamente (neste caso usamos 3 = 30).
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Notas das provas

nome do aluno | primeira prova | segunda prova | terceira prova
0 4 D 6
Y2 3 . 2 1
Y3 3 7.5 b)
Y4 3 q 8
Ys T 2 4
Ye 8 D 3
Y7 6 8 T
Ys Bt 3 7
Yo b) 6 1
Y10 3 2 6
tab 1

Notas das provas reordenadas

nome do aluno

primeira prova

segunda, prova

terceira prova

h
Y3
Ya

Yo
Yo

Y10

L ~1 W

Wt

6

M Y v = —] ~] OO Ut

—~
o

tab 11




Observagao :

A pesar de ter uma nota aprovatoria na terceira prova o

aluno y, , ele nao vai ser considerado com merito suficiente a aprovar debido
a que as duas primeiras foram muito baixas.

Os parametros usados neste exemplo sao:

Nafmax
Itmar
Kmaxr
EpsG
EpsD
EpsF

Fsol

Acuracy
Dont
Tam0
Nana

Par
Delta0
DeltaMin
Bont
MepsGG
Frac
zlprb
zuprb

= 1000

= 500

= 500
=1.0d-5
=1.0d - 8
=1.0d — 8
= 0.0d0

= 0.01d0
= (0.01d0
= 0.01d0
=N

= 4.0d0

= 10.d0

= 1.0d0

= 0.0d0
=1

= 0.0d0

= 0.d0

= 1000.d0

Implementamos em linguagem Fortran 77 na Sun Workstation, o pro-

grama principal que chama a subrotina Bor-Quacan

O ponto inicial con-

siderado é 2, = (1 5 7 ) e a fungao objetivo avaliada neste ponto é :

f(ao) = 2515.
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Lembrando a teoria do capitulo anterior sabemos que se f(r) # 0, entao
T nao é a solugao otima. Precisamos achar um r* factivel tal que f(z*) =0
para garantir a existéncia do hiperplano que classifica os alunos em dois
grupos, os aprovados e 0os nao aprovades.

Depois de cinco iteracoes de Bor e vinte chamadas de Quacan o algoritmo
converge para

./r > _— 0)

= »

3.25

onde f(r*) = 0. As componentes de 1™ sao os pesos 6timos a serem usados
nas respectivas provas. Agora usando estes pesos o professor podera separa-
los segundo a escolha feita.

Neste caso consideramos a primeira prova integralmente ,mas se dese-
jamos relaxar a primeira restricao é suficiente exigir que r; > 0 entao a
matriz se modificaria a

1 00 0
A = -2 1 0|.,b=10
-3 0 1 0

e o problema seria

min f(r)
s/a r 2> (.

Finalmente a matriz A e o vetor b estariam definidos por:

-21 0 0
A=15001]"7 |o

onde a aproximagao inicial é r, = (0 0 0) com f(x,) = 4500.



A solucao final é obtida depois de trés iteracoes do Bor e sete chamadas

ao Quacan obtendo f(z*) = 0.

0.8900191164859
o= | 1.7800382329719
2.9232887281994

As saidas respectivas dos programas sao anexadas ao final.

3.4 Aplicagao a Classificagao das Flores

O problema de separagao pode ser aplicado em diferentes exemplos. Nés
estamos interesados em aplicar ao problema de classificagao de flores.

Nosso objetivo é verificar a separacao com a teoria discutida neste tra-
balho e talvez tentar melhorar a separacao feita em analise multivariada.

A nossa populagao 2 é constituida por flores. Considerando suas iris, elas
foram separadas em trés classes: iris setosa, iris versicolor e iris virginica.

Os dados foram citados por Fisher [8] em 1936, e podem ser observados

nas tabelas IV.V e V.

Para fazer essa classificacao foram considerados o comprimento e longi-
tude da pétala e o comprimento e longitude do sépalo.

A mostra para tal problema foi de 150 individuos e representara a nossa
populacao. A analise feita para este tipo de problema é encarada do ponto
de vista estatistico. Nele se escolhe o método de "cluster” para efetuar a
separagao. Este método comega inicialmente com seis cluster e, progresiva-
mente, reduz o nimero de cluster a trés. Os dados dos cluster obtidos sao
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:0 primeiro é de tamanho 62. constituido por 14 individuos do grupo das
flores de iris virginica e 48 elementos do grupo das flores de iris versicolor, o
segundo cluster de tamanho 50, constituido integralmente pelas flores de iris
setosa e finalmente o dltimo cluster é de tamanho 38 com 36 elementos do
grupo das flores de iris virginica e dois de iris versicolor ( tab 1)

Em nosso caso, para tentar aplicar a teoria do capitulo anterior pre-
cisamos ter inicialmente apenas dois grupos para verificar a separagao deles.
Asociamos dos conjuntos de flores que formaram um grupo.

No de cluster | tamanho | Virginica | Setosa | versicolor
1 62 14 - 48
2 50 - 50 -
3 38 36 - 2
tab 111

Em resumo teremos que o nosso primeiro grupo sera aquele formado pelas
flores de iris setosa e as de iris versicolor, e o segundo grupo sera aquele
formado pelas flores de iris virginica.

Como mencionamos anteriormente, este problema sera resolvido usando
o modelo e os algoritmos apresentados nos capitulos anteriores.

Identificamos os dados do problema com as variaveis descritas no modelo.
Agora temos que os r; nao precisam ser obrigatoriamente positivos, logo o
limitante inferior pode ser negativo. Consideraremos

I < u
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onde, | = (—1000 - 1000 —1000 - 1000),« = (1000 1000 1000 1000) e

o nosso ponto inicial factivel é r, = (0 0 0 0).

Dada a fungao objetivo:

f(r) = Z{{<.r.y,>—/3}-}2+

i {{< vy > =8} )

i=q+1

avaliamos a funcao em nosso ponto inicial factivel =, e obtemos
f(z,) = 50000. Obviamente estamos afastados da nossa solugao otima.

Para aplicarmos o algoritmo, precisamos fazer alguns calculos a fim de
especificarmos alguns valores dos parametros iniciais, tals como:

op = 0.1,
o, = 0.9,
a = 1074,
A° = 10
Anin = 1.d0.
s = 100

Depois de algumas iteragoes de Bor conseguimos a solugao otima, ve-
rificando, assim, a existéncia do hiperplano. Especificamente foram seis it-
eracoes de Bor e nove iteragoes de Quacan .

O vetor solugao aproximado é
9.14H4222627725
. 5.7928990179917
T | 4.8435717350834
0.5762511432536
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os valores de alguns deles de maneira que possamos obter uma solugao sat-
isfactoria.

Foram realizados varios testes com deferentes valores e selecionados aque-
les que ofereciam posibilidade de solugao

O Bont, por exemplo, foi modificado de valor(de 0.01 a 0.0) ,o0s valores de
parametros de controle foram escolhidos suficientemente grandes como para
obter uma resposta anter de atingir seus valores e os valores dos raios foram
escolhidos levando-se em consideracao as dimengoes da caixa.

Finalmente, consegue-se uma escolha gue na pratica mostrou-se eficiente
a través dos experimentos efetuados.

39



tab IV

¥

Flores com iris setosa

longitude do sépalo | comprimento do sépalo [ Tongitude da pétala | comprimento da pétala
9.1 3.5 1.4 0.2
4.9 3.0 14 0.2
4.7 3.2 1.3 0.2
4.6 3.1 1.5 0.2
5.0 3.6 1.4 0.2
5.4 3.9 1.7 0.4
4.6 3.4 1.4 0.3
5.0 3.4 1.5 0.2
4.4 2.9 14 0.2
4.9 3.1 1.5 0.1
5.4 3.7 1.5 0.2
4.8 3.4 1.6 0.2
4.3 3.0 1.4 0.1
4.3 3.0 1.1 0.1
5.8 4.0 1.2 0.2
5.7 44 1.5 0.4
5.4 3.9 1.3 0.4
5.1 3.5 1.4 0.3
5.7 3.8 1.7 0.3
5.1 3.8 1.5 0.3
0.4 3.4 L7 0.2
5.1 3.7 1.5 0.4
4.6 3.6 1.0 0.2
5.1 3.3 1.7 0.5
4.5 3.4 1.9 0.2
5.0 3.0 1.6 0.2
5.0 3.4 1.6 0.4
5.2 3.5 1.5 0.2
5.2 3.4 1.4 0.2
4.7 3.2 1.6 0.2
4.8 3.1 1.6 0.2
5.4 3.4 1.5 0.4
0.2 4.1 1.6 0.1
5.5 4.2 1.4 0.2
4.5 3.1 1.5 0.2
5.0 3.2 1.2 0.2
9.9 3.9 1.3 0.2
49 3.6 1.4 0.1
4.4 3.0 1.3 0.2
5.1 3.4 1.5 0.2
5.0 3.5 1.3 0.3
4.5 2.3 1.3 0.3
4.4 3.2 1.3 0.2
5.0 3.2 1.6 0.6
5.1 3. 1.9 0.4
48 3.0 1.4 0.3
6.1 3.8 1.6 0.2
4.6 3.2 14 0.2
5.3 7 1.5 0.2
5.0 3.3 1.4 0.2




tab V

Flores com inis Versicoior

longitude do sépalo | comprimento do sépalo [ Tongitude da pétala | comprimento da pétala
7.0 3.2 4.7 1.4
6.4 3.2 4.5 1.5
8.9 3.1 4.9 1.5
5.5 2.3 4.0 1.3
6.5 2.8 4.6 1.5
5.7 2.8 4.5 1.3
6.3 3.3 4.7 1.6
490 24 3.3 1.0
6.6 2.9 4.6 1.3
5.2 2.7 3.0 1.4
5.0 2.0 3.5 1.0
5.0 3.0 4.2 1.5
6.0 2.2 4.0 1.0
f.1 20 4.7 14
5.6 2.9 3.6 1.3
A7 31 . 44 14
5.6 3.0 4.5 1.5
5.8 27 4.1 1.0
6.2 2.2 4.5 1.5
5.6 2.5 3.9 1.1
9.9 3.2 4.8 1.8
6.1 28 4.0 1.3
6.3 2.5 4.9 1.5
6.1 2.8 4.7 1.2
6.4 2.9 4.3 1.3
8.6 3.0 44 1.4
6.8 2.8 4.8 1.4
6.7 3.0 5.0 1.7
6.0 2.9 4.5 1.5
5.7 2.6 3.5 1.0
3.5 2.4 3.8 1.1
5.5 2.4 3.7 1.0
5.8 27 3.9 1.2
6.0 2.7 5.1 1.6
5.4 3.0 4.5 1.6
6.0 3.4 45 1.6
6.7 3.1 4.7 1.5
6.3 2.3 44 1.3
5.6 3.0 4.1 1.3
5.5 2.5 4.0 1.3
5.5 2.6 44 1.2
6.1 3.0 4.6 14
58 2.6 4.0 1.2
5.0 2.§ 3.3 1.0
5.6 2.1 4.2 1.3
5.7 3.0 4.2 1.2
5.7 2.9 4.2 1.3
6.2 2.9 43 1.3
5.1 2.5 3.0 1.1
6T 2.8 41 1.3




tab V1

Flores com iris Virginica

longitude do sépalo | comprimento do sépalo [ Tongitude da pétala | comprimento de pétala
0.3 3.3 6.0 2.5
5.8 2.7 5.1 1.9
7.1 3.0 5.9 2.1
6.3 2.9 5.6 1.8
6.5 3.0 5.8 2.2
7.6 3.0 6.6 2.1
4.9 2.5 4.5 1.7
73 2.9 6.3 1.8
6.7 2.5 5.8 1.8
7.2 3.6 6.1 2.5
6.5 3.2 5.1 2.0
6.4 27 5.3 1.9
6.8 3.0 5.5 2.1
5.7 25 5.0 2.0
5.8 2.8 5.1 2.4
.4 3.2 5.3 23
6.5 3.0 5.5 1.8
1.7 3.8 6.7 2.2
.7 2.6 6.9 2.3
£.0 2.2 5.0 1.5
6.9 3.2 5.7 2.3
5.6 2.8 4.9 2.0
w1 2.8 6.7 2.0
6.3 2.7 49 1.8
6.7 3.3 5.7 2.1
7.2 3.2 6.0 1.8
6.2 2.8 4.8 1.8
f.1 3.0 49 1.8
6.4 2.8 5.6 2.1
7.2 3.0 5.8 1.6
T4 2.8 6.1 1.8
7.9 3.3 6.4 2.0
6.4 2.8 5.6 2.2
6.3 2.8 5.1 1.5
6.1 2.6 5.6 1.4
.7 3.0 6.1 2.3
6.3 3.4 9.6 2.4
6.4 31 5.5 1.8
6.0 3.0 4.8 1.8
6.9 3.1 5.4 2.1
6.7 3.1 5.6 2.4
6.9 3.1 5.1 2.3
5.8 2.7 5.1 1.9
6.8 3.2 5.9 2.3
6.7 3.3 9.7 2.5
6.7 3.0 5.2 2.3
6.3 2.5 5.0 1.9
6.5 3.0 5.2 2.0
6.2 3.4 5.4 2.3
5.9 3.0 5.1 18
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Box lteration ]

Fivrst (ten) componsnts of X

T, D000 00000000 pmaIininininininininininin] pamnininininisininininininly
Value of obiective furmction at X 2515, DOQOOQoo0D
Number of function evaluyations up to now

Novrm of projected gradisent TEVZ 4744830998
Quacan SoOnVerass 1T 4 dterations

na

Box Iteration

Favaet (ten) components of X

1. 3110241347143 2. 4320247859733 2. 30935441 20534
Value of obijective function at X 2. B20EEZ 1 BEE4EE
Number of function svaluations up to now 4
Novm of projected gradient V8. 274749381180
DUazan Converoges 1n 3 i1terations

Box Itevation 4

Fivat (tend) compornents of X

O, B3ERGETIRTETI 1. &DPER2A461 3475 4. 0440430928207
Value of obiective function at X o 097 3ZRZZNT7ORE4 D=0
Numbey of function svaluations up Lo now &
Movm of projected gradient O, 1Z24207R8E804821 B
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Conuvergence of BOX: walue of obiectiwve
Total number of calls to Quacan 2
Number of RBOX - dterations: 5
Number of function ewvaluations: 7
Fivrst 10 components of solution

1., OOQODD0C00000 aEninininininIninininininis} . 2EQOOO0000000

Value of obiective function at solution o,
Marm of projected gradient 0.
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Box ITtevation =

Firzt {ten! components of X
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Total rumber of calls to Quacan 7
Numbeyr of BOX -~ 1terations: 3
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Box Iteration C
First (fen) comoonents of X
0. ., (N 0.
Value of obiective function at X SQ0000, Q0000000
Number of function evalusations up to nNow 1
Novrm of proiected gradient 102204, BGZBIBEOOE

Lllacan Conuverages

in

in 1 1terations
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Box Iteration

)

First i(ten! compomnents nF X
&, BEVIETO9REL49 L QREETEZTVRIDEE 2. 7708295467481 4, 2404580901900
Value of obiective Functlon at % 243, PDERIVEINEH
Number of function evaluations up to now 3
Norm of proitected gradient B&E, DEIAESZ12647
Duacan convergess 1n 2 1terations
Box Iteration 4

First (ften) components of X

P.090141443863863 L. 73R3IGET &EE00T 4, 8170785444450 0, 52836 777446H929
Value of obiective function at X 1. 7B45670041849
Number of function evaluationsz up to now 5
Novm of projected gradient 4z, B941N29R3311
CUacan converyes 1n 1 1terations
Convergence of BOX: walues of nb1ﬁh*1wp function
Total number of calls to Ouacan S

Number of BOX - iterations: &
Number of function evalustions: 7
Firff 10 “omuﬁn@nfc of solution

B AT S ) 5. 7928% QH1“°91 4. B435717380B34 0. 5762811432530
Ualuw of mb1ec+1“w function at solution .
Norm of protected gradient 0.
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Box Iteration I
First (ten’ components of X

0. o, 0. . .
Value of obijective function at X 00000, QOoQo000
Number of function evaluations up to now 1
Norm of projected gradient 7O2EE, BAZRE4L TG
QUuacan converaes 1in 1 1terations

Ld

Box Iteration 2
First (ten) components of X

17.190872198828 1., B9BISESTVEODT? 0. 0,

Value of ub]eutlue function at X 494, 4EE27028179
Number of function evaluations up to now 3

Morm of projected gradien* : TR, 042280864424
LUacan COonyerass 1n £ 1terations

Box Iteration 4

Fivst (ten) components of X .

18, 7957862993735 1. 8259188218780 0. 2486351582942 0,
Value of obiective function at X 10, “”9U W Q4EERILED
Number of function evaluations up to now | 5
Norm of projscted gradient &7 2BBETZEHZZESY
Duacan Cconverges 1in 1 iteratlona

Convergence of BOX: walus of obiective function
Total numbey of calls to Quacan 11
Number of BOX - 1terations: &
Number of function ewa 1Uﬂt1ﬁﬂ—2 7
First 10 compornents of solution
1147184471706 .9/659923ﬂ9?98 0. 46423161 7084810 &. 4869 3EP797781 8D~
value of obiective function at solution 0,
Norm of projected gradient .



3.5 Conclusoes

O pacote Bor-Quacan foi usado para o problema de separagao de dados
via hiperplanos de separacao. .

Os valores dos parametros foram colocados a disposigao do usuério para
que ele possa utiliza-los com facilidade.

Analisando os resultados numeéricos obtidos, observamos que o método
de regices de confianga para minimizacao em caixa é eficiente para esta
aplicagao.

O desempenho de Bor-Quacan obtido na classificacao das flores com-
plementa o trabalho feito por Fisher porque conseguimos o desejado, uma
separacao forte.

Com esta experiéncia verificamos a potencialidade do uso deste pacote
para os problemas de verificacao da classificacao de dados.

Em geral, a utilidade da existéncia do hiperplano de separacao é aplicavel
a diversas dreas, verificando que as escolhas feitas tém fundamento matematico.
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