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Capitulo

Introduccion

La optimizacion puede definirse como la ciencia de determinar las “mejores”soluciones a
ciertos problemas matematicamente definidos, que a menudo son modelos de la realidad
fisica. Implica el estudio de criterios de optimalidad para problemas, la determinacion
de métodos algoritmicos de solucion, el estudio de la estructura de tales métodos y la

experimentacién por ordenador, tanto en condiciones experimentales como en problemas
de la vida real [4].

Uno de los problemas fundamentales en la optimizacién es el de desarrollar procedimien-
tos computacionales para encontrar puntos extremos de una funcién f, que llamaremos
funcién objetivo [6], este problema se puede ver de la siguiente manera:

min f(x), (1.1)

xrcR™

donde f : R™ — R es continuamente diferenciable.

En la vida real, existen situaciones que involucran problemas de optimizacion, algunos
de minimizacién, otros de maximizacién', como lo son: disefio de redes de transporte
y rutas de envio y asignacion de personal a estaciones de trabajo, entre otras. Por ésta
razén es de mucha importancia conocer métodos que permitan la resolucion del problema

(1.1).

La aplicabilidad de los métodos de optimizacion es generalizada, llegando a casi todas

ISiempre se puede convertir un problema de max f(x) en min —f(x), por eso se acostumbra a tratar
solo uno de éstos problemas.
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las actividades en las que se procesa la informacién numérica (Ciencia, Ingenieria, Ma-
tematicas, Economia, Comercio, etc.). Proporcionar una descripciéon completa de todas
estas aplicaciones, seria poco practico, pero una seleccion de estas aplicaciones podria
incluir [4]:

Diseno de reactores quimicos.

Diseno de un motor o de un aerdgrafo

Diseno estructural: edificios, puentes, etc.

Asignacion de recursos comerciales, programacién, mezcla.

Y aplicaciones a otras ramas del analisis numérico:

Ajuste de datos.

Principios de variacion en ecuaciones diferenciales parciales.

Ecuaciones no lineales en ecuaciones diferenciales ordinarias.

Las funciones penalizadas.

Entre los métodos mas utilizados en la literatura, para resolver éste tipo de problemas
estan: el método de Newton, que en su forma pura presenta inconvenientes, por lo que se
han propuesto varias modificaciones para asegurar la convergencia global hacia minimos
locales [5], entre éstas esta el método de Newton con bisqueda lineal el cual utiliza la
busqueda lineal mondtona, como estrategia de globalizacion.

En 1986, Grippo, Lampariello y Lucidi presentaron una nueva estrategia de globaliza-
cion: la busqueda lineal no mondétona para el método de Newton, la cual se quiere estudiar
en éste trabajo, en esencia, consiste en elegir el tamano del paso de la bisqueda lineal,
forzando a que el descenso sea suficiente, comparado con varios puntos ya elegidos. Esta
técnica puede ser vista como una generalizacién de la regla de Armijo [2], en el sentido
de que también garantiza que el descenso sea suficiente, sin afectar las propiedades de
convergencia [5].

El documento esta organizado de la siguiente forma: En el Capitulo 2, se presenta la
respectiva diferencia que se tiene al escoger el tamano de paso adecuado en cada itera-
cion de la busqueda lineal mondtona y la busqueda lineal no mondtona, lo que conlleva
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a realizar detalladamente el teorema de convergencia para el método de busqueda lineal
no mondtona para problemas de minimizacién (1.1) y comprender mejor el algoritmo
propuesto. En el Capitulo 3, se presentan los resultados numéricos obtenidos al im-
plementar el algoritmo propuesto en [5] y se realiza las debidas comparaciones que se
obtuvieron. En el Capitulo 4, se hacen algunos comentarios finales y una propuesta
para futuros trabajos en el tema.



Capitulo

Método de busqueda lineal no monotona

En los métodos de minimizacién locales, se presenta un procedimiento llamado bisqueda
direccional; que consiste en buscar una direccién de descenso d, mediante métodos como:
el método del gradiente, el método de Newton, métodos de cuasi Newton, entre otros.

Para convertirlos en métodos globales son muy utilizadas las estrategias de: busqueda
lineal y region de confianza [3]. En particular para la primera, se toma una nueva variable
Ak que se conoce como tamano de paso, la cual indica, a partir de la direccién de descenso
antes encontrada, que tan grande o pequeno es ese paso. El tamano del paso inicial es
Ao = 1 y se va reduciendo a la mitad hasta cuando se cumpla la siguiente condicion,
llamada condicion de Armijo:

El método de busqueda lineal no mondtona también es una estrategia de globalizacién
para minimizacion; de ésta puede decirse que es una generalizacion de la estrategia de
busqueda lineal. En lugar de la condicion de Armijo éste método utiliza la siguiente
condicién:

0<j<m(k)

donde m(0) =0 y 0<m(k) <minm(k—1)+1, M|, k> 1.
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Observemos que la diferencia entre la condicion de Armijo y la bisqueda lineal no
mondtona, es que la condiciéon de Armijo compara en cada iteracién solamente con el
valor que toma la funcién en la anterior iteracion, es decir f(xy), en cambio la busqueda
lineal no monétona, compara con el maximo de los valores que toma la funcién en itera-
ciones anteriores, las cuales van a depender del parametro fijo M, ésto garantiza que el
decrecimiento de la funcion sea notable y ayuda a que la convergencia sea mas rapida.

2.1. Teorema de convergencia

En el teorema dado por Grippo, Lampariello y Lucidi en [5], el cual se va a mencionar
en el Teorema 2.1, establece unas hipotesis que van a ayudar a la demostracion de
algunos lemas importantes, los cuales seran de mucha utilidad a la hora de demostrar la
teoria de convergencia. Estas hipotesis estan dadas por.

2.1.1. Hipétesis de convergencia

Sea f : R" — R una funcién continuamente diferenciable y sea {xy} una sucesién
definida por:
Lpir1 = L + )\kdk, dk 7& 0

H1. Qy={x: f(x) < f(x)} es compacto.

f(zo)

T Q>

Figura 2.1: Conjunto de nivel inferior (),
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H2. Existen nimeros reales positivos ¢y, co tales que:
Vi) di < —cr || V() [

i (< co || V() |-

hi

H3. Seaa > 0,0 € (0,1), « € (0,1) y sea M un entero no negativo, se elige A\, = o"*a,
donde Ay es el primer entero no negativo para el cual )\, satisface:
f(ze + Medy) < méx [f(zr_j)] + oMV S (zx)" di, (2.3)

0<j<m(k)

donde m(0) =0y 0 <m(k) <minfm(k—1)+ 1, M|,k > 1.

Observemos que: m(k) < m(k — 1) + 1, es decir que m(k) puede ser mas pequeno que
m(k — 1), o mas grande a lo sumo en una unidad.

De aqui en adelante se utilizaran las siguientes notaciones:

1. Sea (k) un entero tal que:

kE—m(k) < (k) <k secumple (2.4)
f(@ow)) = ngj!flgf’g((k) {f(xr—j)}-

2.1.2. Lemas importantes

A continuacion se presentan algunos lemas importantes que van a ayudar en la demos-
tracién del Teorema 2.1.

Lema 2.1. Supongamos la hipétesis H3, entonces la subsucesion {f(xyx))} es decre-
ciente.

Demostracion. La expresién (2.4) permite ver que f(xx)) es el valor maximo de las
iteraciones elegidas y £(k) es la iteracién donde se da ese valor maximo.
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Como m(k + 1) < m(k) + 1, a partir de aqui se puede escribir:

_ ; » 2.4
f(@or11)) oo ix {f(®ry1-5)} por (2.4)

< 3 o
S {f(@rs1-5)}

=méax {f(xw)), f(Tr1)}-

De la hipdtesis H3:
f(@re) < méx  {f(@p;)} + oMV fidy < . max : {f(@r—3)} = [(@er))

—0<j<mi(k) <j<m(k
Luego el méx {f(xowr)), f(xrt1)} = f(Tow)), es decir que f(xoi1)) < f(@owy)-
Por lo tanto, la subsucesion { f(xx))} es decreciente.

¢

Lema 2.2. Supongamos que se cumple la hipdtesis H3, entonces la sucesion {xy} per-
manece en .

Demostracion. Por la hipdtesis H3 se tiene que:

f(@1) < f(®o) + aXoV fg do < f(0)
f(IBQ) < max {f<$1,j)} + oz)qulel S f(.’,C())

T 0<j<m(1)

flms) < méx  {f(xa—j)} + aXaV Sy dy < f(o)

- 0<i<m(2)

f@e) < max  {f(xp—y)} + eV di, < (o)

0<j<m(k)

De aqui que para todo k € N se va a cumplir que f(xx) < f(xo). En otras palabras, la
sucesion {x;} permanece en Q.

Lema 2.3. La subsucesion { f(xqr))} es convergente.

Demostracion. Por lo probado en el Lema 2.2, {x;} permanece en )y, es decir, esta aco-
tada y como la funcién f es continua, entonces por el teorema del valor intermedio [1],
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[ alcanza su maximo y minimo, de aqui que {f(xx)} es acotada y como {f(xew)}
estd contenida en ella también va a ser acotada, por otro lado, por lo probado en el Le-
ma 2.1, la subsucesion es mondétona, entonces por el Teorema de Bolzano-Weierstrass
[1], la subsucesién es convergente.

Lema 2.4. Si se cumplen las hipotesis H1 a H3, entonces kh'm Ae(k)—1|degy—1]] = 0.
—00

Demostracion. Como por el anterior lema, {f(xyx))} es convergente, entonces suponga-
mos que khm f(xer)) = L. Ademads, de (2.3) se obtlene para k > M:
— 00

f(@uw) = f(®@ew)-1)+1)
= f(@er)—1 + Neky—1degy—1)

< A T
- Ogjgg?é}((k)fl) f(wé(k)—l_]) + Oé/\f(k)—lvfg(k)fldg(k)_l

= f(@aem)—1) + )1V fiy -1 egiy -1,

(2.5)

la dltima igualdad se tiene reemplazando lo definido en (2.4).

Tomando limite cuando & — oo a ambos lados se tiene:

lim f(a}g )) S lim ( max f(wg(k)_l_j) + QAg(k)_1Vf§k)1dg(k)_1)

k—oo k—oo \ 0<j<m(¢(k)—1)

L < lim ( max (iBg(}c —1—j ) + hm Oé/\g (k)— 1Vf£ dg(k)_l

k—oo \ 0<j<m(£(k)—

)
] , T
L's o<j<mit()-1) [klggo F(@e -1 ] a1V Sy 1 e
L<L+ 1 _ -
< L+ lim Xy 1er(k)—1 0(k)—1
L—-L< khl& Oé)\e(k)—lvfeT(k)—ldé(k)—l

0< ;L%o Oz)\z(k)—1vfeT(k)71d€(k)—1>

pero como A; > 0y V fI'dy <0 por ser una direccién de descenso entonces

0< klgilo Oé>\e(k)—1vfg:€k)71dz(k)_1 <0,

por el teorema de comparacién se deduce que:

Jim Aek)-1V [y 1 ey —1 = 0. (2.6)
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De la hipdtesis H2 tenemos que:

MV, < —eh || Ve |7, (2.7)

ldi < e || Vi | =l di IP< &3 || Vi |
I

d
L 1F )
Cy

I i |*

2
&)

—

= Ak <N | VP

Como ¢; > 0 entonces —c; < 0, multiplicando la anterior desigualdad por —c; se tiene:

—C
71)% | di. [?> —ci ) || Vi |17

2

luego en (2.7) se va a tener:

—C
MV fldy, < —ceih || Vi [IP< — M || di |7

&

Como ésta desigualdad se cumple para todo k, en particular se va cumplir para k =
((k) — 1, es decir que:

Aﬂ(k)flvfgk)_ldé(k)fl < 6—2)\@(@4 | dy(ry—1 1%,
2

pero sabemos que ¢; > 0, ¢3 > 0, Ayy—1 > 0y || dyy—1 |*> 0 entonces

C—%M(k)—l | degy—1 [|7<0,

tomando limite cuando & — oo a ambos lados de la desigualdad y por (2.6) se va a
tener:

—C1 5, 2
< <
0= = im Ay [l e IP< 0,

luego, por el teorema de comparacién (o séndwich) se deduce que:

1f _ L 12=
Jm Agy -1 || ey [I°=0,
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ahora como A\, < a, es decir acotada, entonces también se va a cumplir:

im Apy_1 || dypry—1 ||= 0.
Jim ok)—1 || dey—1 [[=0

Lema 2.5. Si se cumplen las hipdtesis H1 a H3, entonces ka Aellde | = 0.
—00

Demostracion. Sea {(k) = ((k+M~+2), primero demostremos por induccién matemética,
para cualquier 7 > 1 se mantiene

klggo Nitky—5 | Bigy—; 1= 0 (2.8)
y
Y fzgg ;) = Mm f(@a) (2.9)

Para j = 1, por la escogencia de (k) se tiene que {¢(k)} C {¢(k)}, de aqui se demuestra
(2.8) por el lema anterior. Ademas por el Lema 2.1 se demuestra que:

kll—>1£1<> f(wé(k)) existe y kh_{go f(mé(k)) = kh_{go f(@er))-

Ahora,

Ty = Tigy-1 T Nige)—1%i) -1

Liky — Lh(k)—1 )‘é(k)qdé(kyp

por lema anterior ||&;,, — ;4[| — 0 cuando k — oo, y puesto que f es uniformemente
continua en {2 se tiene que:

lm f(xy, 1) = Mm f(z,,) = klggo f(@oy)-

k—o0 k—o00

Por lo tanto se cumple (2.8) y (2.9) para j = 1.

Supongamos ahora que (2.8) y (2.9) se cumplen para un j dado. Por la hipdtesis H3:

f(%(k)-ﬂ < f(“’ﬁ(é(k)—j_n) + a)‘é(k)—j_1Vfggk)_j_ldé(k)—j—1-
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Como por (2.9)
kh_{go F(@yiay-j1) = Jim f(@uw),

tomando limite cuando £ — oo en ambos lados de la desigualdad se llega a:

hm )‘Z(k Vf 1 =0,

£(k)—j-1 f(k) —j—
y usando los mismos argumentos empleados para deducir el Lema 2.4, se obtiene:

T Ay ey |l = 0. (2.10)

Esto indica que, en el caso arbitrario j > 1, (2.8) se mantiene.
Ahora (2.10) también implica que: [|@;;,_; — @4 ;1) — 0 cuando k — oo, asi que
por (2.9) y la continuidad uniforme de f en €y :

lim f(we(k (j+1)> = lim f(we (k)—j )= klg]go f(@ow))

k—o0 k—o0

Por lo tanto, (2.8) y (2.9) se mantienen para cualquier j > 1 dado.

Por como se definié ¢ al principio y por k —m(k) < €(k) < k es vélido {(k) = €(k + M +
2) < k+ M + 2, luego:

k) —k—1<M~+1. (2.11)
Ahora, para cualquier k:
A(k)—k—1
Tl = Tig) — 4 1 (@)1~ Zigr)—5)
Z(k:;—k—l
= Fn T 2 Aw-i%iw
=

Por (2.11) y por anterior obtenemos:

—k— M+1

[Trr1 — 2 ll = ||— Z i) — D) — <Z”)‘ gyl
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Tomando el limite cuando & — oo en ambos lados se tiene:
Jm [l = 24| =0,

y ya que la subsucesion {f(xqx))} es convergente por el Lema 2.3, se deduce, de la
continuidad uniforme de f en 4 que:

A ) = oo T ),
luego,

lim f(ay) = lm f(@o)- (2.12)

k—o0

Por (2.3) tenemos:
f(@is1) < flmow) + aXeV i dy,

tomando limites cuando k — oo y por (2.12) obtenemos
lim A\ V£l dy, =0,
k—o0

lo que implica, como se ha demostrado antes que:

k—o0

A partir de las hipotesis de convergencia antes descritas y los lemas con su respectiva
prueba, se da paso para enunciar y demostrar el Teorema de convergencia dado por
Grippo, Lampariello y Lucidi en [5].

Teorema 2.1. Sea f : R" — R una funcién continuamente diferenciable y sea {xy} una
sucesion definida por:
Tpr1 = xp + Medy,, d#0

Supongamos que se cumplen las hipotesis de convergencia H1 a H3. Entonces:

a) La sucesion {xy} permanece en Qy y cada punto limite x* satisface V f(x*) = 0;
b) Ningin punto limite de {xy} es un mdximo local de f;

c) Si el numero de puntos estacionarios de f en g es finito, la sucesion {x} con-
verge.
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Demostracién. a) El Lema 2.2 garantiza que la sucesiéon {x;} estd acotada y por el
teorema de Bolzano-Weierstrass [1], existe un «* tal que es un punto limite de {zx}.
Probemos que x* satisface V f(x*) = 0.

Del Lema 2.5 obtuvimos que:

k—00

en particular para dy = —V f. se da:
lim Ay || Vfi || = 0. (2.13)
k—o0

Ahora, existe una subsucesion {@y}rex C {Tr}ren tal que converge a x*, luego por
(2.13) se van a tener los siguientes casos:

1. lim H ka || - 0,

k—o0,ke K
2. lim X, =0.

k—o0,ke K

Para el caso 1, por la continuidad del gradiente de f se tiene que:

lin || V() | = || Vf (;mme) | =1 V)| =o.

k—}OO,kEK )

Por lo tanto, V f(x*) = 0.

Y para el caso 2, por lo supuesto en H3 existe un indice k suficientemente grande tal
que, para todo k > k, k € K no satisface la condicién, es decir:

f (mk—l— %dk) >  méx {f(:vk_j)}—ka%Vf,?dk > f(a:k)—ka%Vfgdk (2.14)

0<j<m(k)

Ahora mediante el Teorema del Valor Medio, podemos encontrar para cualquier k > k,
k € K un punto u, = o, + wk(%)dk, con wy € (0,1) en el intervalo (xy, Ty + %’“dk) tal
que:

f (wk + %dk) — (=) = f'(w) (a:k + %dk - a;k) (2.15)
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de (2.14): \ \

Pero como f'(uy) = V f(uy) y por anterior, se tiene en (2.15):

A A A
a;kvfdek <f (wk + ;kdk) — flzg) = Vf(uk)T;kdk,

luego,

A A
a?kagdk < Vf(uk)T;kdk

de aqui que la relacién (2.14) se puede expresar como:

Sea ahora una subsucesion {x }rex, C {@k}rex tal que:

, . d;
Iim @, =ax" , im
k—o0, k€K k—oo,ke K1 || dy]|

=d

Por lo demostrado en el Lema 2.5, u;, — x*, con k € K, asi que, si dividimos ambos
lados de (2.16) por ||dg|| y tomamos limite cuando k& — oo obtenemos:

Vf(x*)'d > aVf(z*)'d

luego, B
(1—a)Vf(z*)"d > 0.

Como 1 —a >0y Vfldy <0 para todo k, entonces tenemos:
Vf(x*)"d =0,

lo cual, implica por H2, V f(x*) = 0, y ésto completa la demostracién de la parte (a).

b) Supongamos por contradiccién que existe un punto limite € {x;} que es un maximo

local de f.

Como sabemos que ka |Trt1 — @4l = 0, entonces debe existir una subsucesién
— 00

{Zoy }x C {xey} que converge a .
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Por otro lado, recordando el Lema 2.1 y Lema 2.3, {f(xx))} es decreciente y conver-
gente, tenemos: klggo f(xury) = f(@) v f(xey) > f(x) para todo k. Ademas, por (2.5)
tenemos:

f@awy) < f(@ew)) para, k' > k+ M

de modo que, para k € K suficientemente grande, podemos encontrar un punto &,y en
alguna vecindad de T que satisface f(xyux)) > f(Z). Lo que contradice el supuesto de
que T es Un maximo.

Por lo tanto queda demostrado la parte (b) del teorema.

c) Por teorema ([8], pag. 476) :

Sea g : D C R* — R, continuamente diferenciable en el conjunto compacto g C D,

y suponga que el conjunto P = {x € Qy : Vg(x) = 0} de puntos estacionarios de g

en Qg es finito. Sea {xy} C Qo cualquier sucesion para la cual ka (xp — xpr1) =0y
—00

lim Vg(xx) = 0. Entonces lim xp, = x* y Vg(a*) = 0,
k—o0 k—o0

y por lo demostrado en el Lema 2.5 se concluye la convergencia de la sucesion {xy}.

¢



Capitulo

Comparacion Numérica

En éste capitulo se van a presentar los resultados numéricos obtenidos, a partir de la
implementacién del algoritmo propuesto en [5], llamado busqueda lineal no mondtona en
funciones de prueba y, se realizara la respectiva comparacion con el método de biusqueda
lineal mondtona.

Ademas, para algunas funciones de prueba se buscara el valor mas conveniente de M
en la biusqueda lineal no mondtona, para ver si es posible establecer alguna estimacion
general de éste. Los resultados obtenidos se presentaran en una tabla y por medio de
graficos.

Para escribir el cédigo del algoritmo y de las funciones de prueba, se utilizo el lenguaje

MATLAB y las pruebas numéricas fueron realizadas en un computador con procesador
Intel(R) Core(TM) i5 de 2.40 GHz.

A continuacién se va a presentar el algoritmo dado por Grippo, Lampariello y Lucidi
en [5]:

20
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Algoritmo 1 Método de Newton con biisqueda lineal no monétona

Entrada: Funcién f, vector inicial xy, gradiente Vf, hessiana H, «a € (0,1),
M>0, 0€(0,1), N>0, ¢; >0, c3>0.

Salida: x

1: Establecer k =0, m(0) =0 vy calcular f(zo), Vf(xzo)y H(zo).
2: mientras ||V f(z;)|| >10"® y k< N hacer
3:  si det(H(xzy)) < 107'° entonces

4: d(zck) = —Vf(a:k)

5. sino

6: d(zy) = —H '(xx)V f ()

T: si [Vf(ze)'d(zr)| < al Vi@)l? o [ld@)ll > cf[Vf(zx)| entonces
8: d(xy) = =V f(zk)

9: si no, si Vf(xy)"d(x;) >0 entonces

10: d(xy) = —d(zk)

11: fin si

12:  fin si

13:  Establecer A\, =1

14:  mientras f(xp + Mdi) > méx [f(xzr_;)] + eV f(xr)"d,. hacer

0<j<m(k)
15: A = A\iO.
16:  fin mientras

17.  Establecer k = k+1, @pi1 = Tp+Medi, f(xpr1), m(k) < min{m(k—1)+1, M}.

18: fin mientras
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Para las pruebas numéricas, se consideraron cinco problemas de minimizacién dados en
[5] v [7], cada problema descrito a continuacién tiene, respectivamente, la funcién que
los define, el punto inicial dado x, la solucion x* y el valor de la solucién evaluada en
la funcién f(x*).

1. Funcion extendida de Rosenbrock

n—1
= S 0001 42 1)
=1

g = (—12, 17 ceey —]_2, ].)T, a','* = (]_7 ]_’ - ]_7 1>T y f(w*) — 0

2. Funcién Wood

f(x) = 100(2] = 22)” + (21 — 1)* + (23 — 1) +90(23 — 24)*+
10.1[(wg — 1)® + (24 — 1)?] + 19.8(wg — 1) (24 — 1),

Ty = (_3,—1,—3,—1)T, (1,1,1,1) y f(a;*) =

3. Funcién singular de Powell
f(z) = (z1 + 1029)? + 5(x3 — 24)* + (22 — 223)* + 10(z; — 24)*,
xo = (3,—-1,0,1)T, z* = (0,0,0,0)T y f(x*) =
4. Cubo

fx) =100(zy — 29)* + (1 — 21)?,
xo=(—12,-1)T, z*=(1,)T y f(z*) =

5. Funcién Freudenstein y Roth
f(l') = (l‘l - 11:2(2 — 1'2(5 — .732)) — 13)2 —+ (.ﬁﬂl — .1'2(14 — .1'2(1 + .1'2)) — 29)2’

= (0.5, —2)T, &* = (11.4128, —0.896805)" y f(x*) ~ 24.4921.
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Los valores tipicos para los parametros requeridos son:

=105 ¢ =10°, N=200 a=103, y o=0.5,

los cuales fueron tomados de [5].

Por lo escrito en el Capitulo 2 y analizando el algoritmo propuesto, se tiene que el
numero de iteraciones anteriores con las que se va a poder comparar el valor de la
funcién en la iteracién actual depende del parametro M, de aqui que, si se toma M =0
se tendra una busqueda lineal mondtona.

La comparacion se hara utilizando como 1nico criterio el nimero de iteraciones, descar-
tando el tiempo, por la naturaleza del algoritmo, pues el Algoritmo 1 es més costoso
computacionalmente cuando se comienza a aumentar el tamano del parametro M.

Primero se presentaran los resultados numéricos obtenidos de la funciéon extendida de
Rosenbrock tomada con diferentes dimensiones y comparando con varios valores del
parametro M.

Estos resultados se presentan en la siguiente tabla, la cual especifica la dimensién de la
funcién anteriormente nombrada, el tamano del parametro M y el nimero de iteraciones
obtenidas aplicando el algoritmo anterior, en la tabla (—) significa que el algoritmo no
converge para el M dado.

Rosenbrock con n=2
M 0 1123456789 ]10]15]20
Iteraciones | 22 |20 |20 |12 |12 |12 |12 12|12 |12 |12 |11 |11
Rosenbrock con n=3
M 0 1123456789 /]10]15]20
Iteraciones | 25 |22 |22 (2222 (22(22 21|21 (2121|2121

Rosenbrock con n=4

M 0 1123456789 /]10]15]20
Iteraciones | - - 1292128 |28 (17 |17 |17 |17 |17 |17 |17
Rosenbrock con n=5

M 0 1123456789 ]10]15]20

Iteraciones | 195 | 17 | 15| 15|15 |15 | 15| 15| 15| 15| 15|15 | 15
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Rosenbrock con n=10
M 0] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 15 | 20
Iteraciones | - - - 28 | b4 | 70 | 57 - |751 99 | 108 | 130 | -
Rosenbrock con n=15
M 0] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 15 | 20
Iteraciones | 33 [ 38 | 38 | 38 | 60 | 55 | 167 | 113 | - | 187 | 176 | - -
Rosenbrock con n=20
M 0] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 15 | 20
Iteraciones | - |41 | 42 | 55 | 61 | 55 | 48 | 48 | 48 | 48 | 48 | 48 | 48
Rosenbrock con n=50
M 0] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 15 | 20
Iteraciones | - - | 84 | 99 | 84 | 84 | 84 | 84 |84 | 84 | 84 | 84 | 84
Rosenbrock con n=100
M 0] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 15 | 20
Iteraciones | - - | 156 | 164 | 154 | 154 | - 91 | 76| 76 - 130 | -

Tabla 3.1: Resultados de la funcion extendida de Rosenbrock

Haciendo una comparacion de la biusqueda lineal mondtona con la biusqueda lineal no
monotona, de la Tabla 3.1 se puede observar que en la mayoria de los problemas de la
funcion extendida de Rosenbrock, se obtuvieron mas éxitos al implementar la busqueda
lineal no mondtona, y en cada problema, se evidencia el valor del parametro M, con el
cual la funcién logra el menor nimero de iteraciones, como por ejemplo, para n = 2 se
tiene con M =3, n =4 con M =6 y n =50 con M = 2. Un valor 6ptimo del pardmetro
M que se podria tomar para el método de busqueda lineal no mondtona y que funcione
para la mayoria de las funciones, podria ser M = 9, ya que todos los valores de n con
ese valor, presentaron convergencia y para algunas funciones se tienen que el ahorro en
iteraciones es mas del 50 %.

Esto se puede ver mejor en la Figura 3.1, donde se toman las diferentes dimensiones
de la funcién extendida de Rosenbrock y se mira la variaciéon del nimero de iteraciones
en cada caso, donde no hay gréfica pintada ni de azul ni de rojo se debe entender que el
método establecido de ese color no converge en esa dimensién del problema.

También se puede inferir de la Tabla 3.1 que, dependiendo de la funcién y de los
parametros que tomemos al implementar el algoritmo de la biisqueda lineal no monétona,
cada vez que se aumenta el tamano de M se puede obtener mejores resultados, llegando a
un punto en algunas funciones que desde un determinado valor de M siga con las mismas
iteraciones, como es el caso de n = 3 que desde M = 7 no obtiene ningiin cambio.
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—— Busqueda lineal no Mond6tona con M=9

140 + —— Busqueda lineal Monotona

0 5 10 1520 25 30 3540 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95100
Dimensién del Problema

Figura 3.1: Funcién extendida de Rosenbrock
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De las Figuras 3.2, 3.3, 3.4 y 3.5, se puede observar que al igual que la funcién exten-
dida de Rosenbrock, el ahorro en las iteraciones, sigue siendo casi del 50 % al comparar
la busqueda lineal monotona con la busqueda lineal no monotona con M = 9.

Ahora, notando la Figura 3.3, que corresponde a los resultados numéricos de la funcion
singular de Powell, el paso completo de Newton satisface las condiciones de Armijo, de
modo que los resultados que se obtuvieron son independientes del valor del parametro
M, esto significa que no importa el valor de M, el nimero de iteraciones siempre va a
ser el mismo. [5]

Al igual que la funcién extendida de Rosenbrock en algunas dimensiones, de las Figuras
también se puede analizar que el Algoritmo 1 a partir de un cierto valor del parametro
M, no va a converger mas rapido sino que se va a mantener igual las iteraciones, como es
el caso por ejemplo de la Figura 3.2 que corresponde a los resultados numéricos de la
funcion Wood, que a partir de M = 8 se mantiene igual, en la Figura 3.4 desde M =5
en adelante va a converger en 12 iteraciones y en el caso de la Figura 3.5 que corres-
ponde a los resultados que se obtuvieron de la funcion Freudenstein y Roth, se tiene que
para el caso de Newton con la condicion de Armijo no converge, y para cualquier tamano
del parametro M, es decir con busqueda lineal no mondtona, siempre va a converger en
7 iteraciones, lo que resulta muy satisfactorio.

En general no se puede establecer cual de los dos métodos es mejor para la eleccién
del tamano de paso adecuado en cada iteracion, en cuestién de tiempo se puede decir
que la biusqueda lineal no mondtona es mas costosa computacionalmente, puesto que
el Algoritmo 1 al tener que ir guardando los valores de la funcién de las iteraciones
anteriores, los cuales van a ir aumentando hasta tomar el valor del pardametro M, va a
gastar mas tiempo que la busqueda lineal mondtona, ésta compara en la iteracion actual
s6lo con el valor de la funcién de la anterior iteracion, pero teniendo en cuenta que el
método de biusqueda lineal no mondtona es otra alternativa para globalizar el método de
Newton, se debe tener presente a la hora de resolver un problema de minimizacion, ya
que como se pudo ver en algunas funciones, éste resulta mas beneficioso en cuestion de
numero de iteraciones, por ésta razén, mi recomendacién para utilizar éste método, es
tomar en particular el valor del parametro M = 9, ya que a partir de esa cantidad, la
mejora en el desempeno no es significativa y todas las funciones tomadas convergieron
con ese tamano.
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Figura 3.2: Funcién Wood
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Figura 3.3: Funcién singular de Powell
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Figura 3.5: Funcién Freudenstein y Roth



Capitulo

Comentarios Finales

En éste trabajo, al realizar de manera detallada la demostraciéon del teorema de con-
vergencia del método de biusqueda lineal no mondtona, me ayudd a aplicar la teoria de
analisis en sucesiones y comprender mejor el algoritmo propuesto por Grippo, Lamparie-
llo y Lucidi.

A pesar de que no se puede establecer en general cual de los dos métodos es mejor, de
todos los estudios numéricos que se realizaron, se puede decir que para la mayoria de las
funciones el método de busqueda lineal mo mondtona se comporta mejor al resolver un
problema de minimizacién de la forma (1.1), pues éste método garantiza que el descenso
de la funcién en cada iteracion sea mas notable y rapido.

Para las comparaciones, se implement6 el algoritmo propuesto en [5] en diferentes fun-
ciones de prueba, las cuales resultaron mejor de lo que se esperaba, ya que el uso de
la técnica de busqueda lineal no monotona parece ser valioso especialmente en la etapa
inicial e intermedia del proceso de minimizacion, puesto que en esas etapas ayuda a que
la sucesion se acerque mas rapido a un minimizador de la funcién.

Ademas, las variaciones que se le realizaron al pardmetro M, permite ratificar en algu-
nas funciones la efectividad y velocidad en cuestién de ntimero de iteraciones que puede
llegar a obtener el método de Newton con biusqueda lineal no mondétona comparado con
la busqueda lineal.

Finalmente, para ampliar el estudio numérico de la técnica de biusqueda lineal no monato-

na, seria bueno realizar un estudio comparativo del método de Newton con la estrategia
de globalizacién de regién de confianza [3].
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