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1 Resumo

Nas aplicações de técnicas em otimização, como por exemplo na área de Engenharia
Qúımica, a solução de interesse é o ótimo global dos problemas que representam o modelo
real. A dificuldade central da busca pelo ótimo global resulta do fato que os algoritmos
usuais em otimização dependem fortemente do ponto inicial e a sequência de aproximações
converge a um ponto estacionário, ótimo local, que pode ou não ser o ótimo global. A
proposta nesta pesquisa é elaborar um algoritmo de otimização global do tipo duas–fases,
isto é, ciclos que envolvem uma etapa onde são acionadas as heuŕısticas e uma etapa
local onde será acionado um otimizador local. Os algoritmos propostos serão aplicados
à resolução de um conjunto de problemas da Engenharia Qúımica e a expectativa é a de
obter bons métodos, oferecendo alternativas competitivas para a resolução de modelos
que requerem ótimo global.

2 Justificativa e Objetivos

O Grupo de Otimização em Matemática Aplicada, sob coordenação do prof. José Mario
Mart́ınez conta atualmente com 09 professores colaboradores, 13 alunos de pós–graduação
e 05 alunos bolsistas em Iniciação Cient́ıfica. Além dos vários projetos individuais de pes-
quisa, temos em vigência o projeto temático 01/04597–4, Métodos Computacionais em
Otimização. Os pesquisadores do grupo desenvolvem trabalhos com temas diversos den-
tro da Otimização sendo que a otimização de problemas restritos e a resolução de sistemas
não lineares podem ser citados como temas centrais tanto através de propostas de novos
algoritmos como sob a elaboração de softwares e resolução de problemas aplicados.

A realização desta pesquisa permite a integração do aluno a este grupo, iniciando seus
trabalhos em otimização em ńıvel de pós–graduação. Na graduação teve um desempe-
nho excelente nas disciplinas que cursou e com relação a trabalhos de pesquisa, o aluno
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trabalhou em dois projetos de iniciação cient́ıfica sendo que o primeiro projeto teve fi-
nanciamento Pibic/CNPq e foi elaborado no peŕıodo agosto de 2001 a julho de 2002 com
tema em Álgebra Linear e Aplicações e o segundo projeto contou com o financiamento
da Fapesp e teve como tema Técnicas Multigrid para Resolução de Sistemas Lineares e
Não Lineares e foi elaborado no peŕıodo setembro de 2002 a agosto de 2003. O aluno
já foi admitido no programa de pós–graduação em Matemática Aplicada através de um
processo de seleção realizado por exame e cartas de recomendação.

O objetivo deste projeto é a elaboração de uma pesquisa que visa a ampliação dos conhe-
cimentos do aluno na área de Otimização. O tema proposto, Otimização Global permite
a realização de um trabalho que envolve a proposta de algoritmos, a elaboração compu-
tacional dos mesmos e testes em problemas clássicos e aplicados.

3 Detalhamento do Tema

3.1 Introdução

Os problemas que serão tratados nesta pesquisa são:
problemas de minimização com restrições de canalização:

min f(x), ` ≤ x ≤ u, f : IRn → IR,

problemas restritos de minimização com restrições gerais e de canalização:

min f(x) f : IRn → IR
s. a.: h(x) = 0

g(x) ≤ 0
` ≤ x ≤ u

e problemas com formulação MINLP: problemas não lineares restritos com variáveis con-
tinuas e inteiras.

Em pesquisas na literatura especializada sobre aplicações de técnicas em otimização, prin-
cipalmente na área de Engenharia Qúımica, é posśıvel constatar que um grande número
de problemas resulta em modelos não lineares com funções não convexas e as não con-
vexidades levam a múltiplos ótimos locais tornando dif́ıcil a tarefa de identificar o ótimo
global, que é a solução de interesse nestas aplicações, [?], [?], [?] e [?]. A dificuldade
central da busca pelo ótimo global resulta do fato que os algoritmos usuais em otimização
dependem fortemente do ponto inicial e a sequência de aproximações converge a um ponto
estacionário, ótimo local, que pode ou não ser o ótimo global.
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Os algoritmos em otimização global [?] podem ser classificados em técnicas estocásticas
e determińısticas. Métodos estocásticos, apresentam a vantagem de não fazer qualquer
exigência sobre as funções que definem o problema e requerem heuŕısticas em seus proce-
dimentos de busca, convergindo para o ótimo global à medida que o tempo de execução
tende a infinito. Entre os métodos estocásticos destacam–se métodos de busca aleatória,
clustering e as metaheuŕısticas: simulated annealing [?], [?], algoritmos genéticos e tabu
search [?], [?] e [?]. As técnicas determińısticas procuram tirar proveito da estrutura do
problema, das particularidades das funções envolvidas e em geral garantem convergência
finita a um ńıvel pré-estabelecido de precisão. Entre os processos determińısticos podemos
citar os métodos do tipo branch-and-bound e algoritmos de decomposição, [?], [?].

A proposta nesta pesquisa é elaborar um algoritmo de otimização global do tipo duas–
fases, isto é, ciclos que envolvem uma etapa onde são acionadas as heuŕısticas e uma etapa
local onde será acionado um otimizador local.

As heuŕısticas têm por objetivo:
a) identificar boas regiões de busca que contenham boas aproximações iniciais para um
otimizador local;
b) evitar que um mesmo ótimo local seja obtido repetidas vezes pelo otimizador local;
c) identificar sub– e super–soluções e incorporar estas informações no processo de re-
solução;
d) gerar sequências que não caiam em armadilhas de ótimos locais e busquem com mais
intensidade as direções que conduzem ao ótimo global.

Identificada uma boa aproximação inicial, a investigação será realizada através de Box-Quacan,
[?], [?] e [?]. O algoritmo implementado neste software é do tipo Lagrangeano Aumentado
e se aplica a problemas de otimização com restrições gerais. Em cada iteração externa
é resolvido um subproblema de minimização com restrições de canalização através de
Box. Este algoritmo possui propriedade de convergência global, isto é, a partir de qual-
quer chute inicial gera uma sequência convergente a um ponto estacionário (ótimo local)
e comprovou em trabalhos anteriores [?] que é um pacote robusto e competitivo na re-
solução de problemas de programação não linear constituindo um bom solver local para
o algoritmo de otimização.

3.2 Estratégias

As seguintes estratégias que serão analisadas na composição dos algoritmos [?]:

• Multiple Random Search ou Multistart
Esta técnicas têm por objetivo gerar conjuntos de pontos e selecionar aproximações
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iniciais para o otimizador local. Tais pontos podem ser gerados de forma aleatória
ou sistemática e a seleção de aproximações iniciais usa como informações os valores
da função objetivo e/ou os critérios de factibilidade. Considerando que o algoritmo
Box-Quacan para problemas restritos baseia–se em técnicas de Lagrangeano aumen-
tado, o procedimento de geração de pontos deve considerar apenas as restrições de
canalização das variáveis. A idéia é bastante simples e deve ser acoplada a outras
técnicas em otimização global, principalmente para evitar que um mesmo ótimo
local seja obtido repetidas vezes pelo otimizador local.

• Clustering
É uma forma modificada da técnica multistart com o objetivo de evitar a obtenção
de um mesmo ótimo local. Para isto a seleção de um ponto inicial é mais cuidadosa
pois adota critérios (clustering) para identificar grupos de pontos que estão em uma
mesma vizinhança de um mesmo ótimo local e somente um ponto de cada grupo
será usado como aproximação inicial para o solver local.

• Tunneling e Cutting
As idéias básicas destas duas estratégias têm por objetivo evitar a obtenção de um
ótimo local previamente obtido. Considerando o problema com restrições de cana-
lização, em técnicas baseadas em tunneling, [?], a proposta é obter uma sequência
ótimos locais com valores decrescentes para a função objetivo: f(x∗

1) ≥ f(x∗
2) . . . ≥

f(x∗
k). Em sua forma original, esta estratégia consiste em duas etapas: minimização

local onde é acionado o otimizador local e tunneling onde o objetivo é encontrar um
ponto em outra região, com valor menor para a função objetivo. Esta proposta
pode ser extendida para problemas restritos ou então a restrição f(x) < fbest pode
ser incorporada ao conjunto de restrições, e neste caso, estaremos trabalhando com
técnicas conhecidas como Cutting Plane ou Cut Region, [?].

• Simulated Annealing
O conceito desta heuŕıstica está fundamentado na analogia entre o processo de res-
friamento de um metal, [?] e o procedimento para minimizar uma função, [?]. No
caso do metal dois parâmetros são fundamentais: taxa de resfriamento e o tempo
de permanência em cada ńıvel para que seja atingido o equiĺıbrio térmico. Para a
otimização de funções acréscimos no valor da função são aceitos de forma controlada
(na tentativa de não cair em armadilhas de ótimos locais), mas a probabilidade de
aceitar um aumento em f diminui a medida em que aumenta o número de iterações.
Por analogia com o caso f́ısico, no ińıcio do processo a tolerância (temperatura) é alta
o que possibilita que um grande número de pontos sejam aceitos como potenciais
(para aproximações iniciais do otimizador local, por exemplo). Com o desenrolar do
processo (execução das iterações) esta tolerância diminui (processo de resfriamento)
até atingir o ńıvel zero, no qual somente pontos que resultem em decréscimos es-
trito em f serão aceitos. Alguns parâmetros são fundamentais para este processo,
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notadamente a tolerância inicial, a duração de cada ńıvel e a função que ajusta a
tolerância ao final de cada ńıvel. Esta técnica tem sido explorada com sucesso em
alguns trabalhos, [?] e [?].

• Multilevel Annealing
As técnicas ou métodos Multigrid foram originalmente propostas ([?], [?]) para a
resolução de problemas de valor de contorno. Atualmente, os fundamentos básicos
desta técnica têm sido também empregados para resolução de sistemas algébricos
que modelam outras aplicações além dos problemas de valor de contorno.

Em técnicas multigrid aplicadas à resolução numérica de problemas de valor de
contorno a proposta fundamental é trabalhar não apenas sobre a malha resultante
da discretização do problema com espaçamento h, mas, com malhas mais grossas
(coarse grids), obtidas ao se usar espaçamentos maiores como por exemplo 2h, 4h.
A vantagem nestes casos, é que os sistemas lineares resultantes serão menores, e a
matriz de coeficientes será melhor condicionada. Contudo, existe a necessidade de
se definir operadores que permitam a transição de uma malha para a outra: ope-
radores de Prolongação ou Interpolação e operadores de Restrição. Um algoritmo
pode ser composto de modo a realizar iterações em diferentes ńıveis, sendo que se a
sequência de malhas resultar em uma malha com poucas variáveis, o sistema linear
resultante pode ser resolvido exatamente através de um método direto.

Além de poder fornecer melhores aproximações para o problema na malha h as
iterações realizadas em malhas mais grossas permitem uma aceleração no processo
resultando em número menor de iterações. Esta aceleração se deve à propriedade
da suavização do erro descrita em [?].

Em [?] e [?] são descritas algumas posśıveis estratégias de otimização global asso-
ciadas à técnicas multigrid. As aplicações que tornam posśıvel esta composição é
dependente do problema, isto é aqueles que permitem a resolução em subespaços
de dimensões menores ou aqueles que possuem uma formulação que permite o pro-
cessamento separado em cada escala do problema, combinado com interações entre
estas escalas. Neste caso, o correto é usar o termo multiscale em lugar de multigrid.

A composição das duas técnicas: multigrid e simulated annealing baseia–se nas
propostas básicas de cada uma estabelecendo uma analogia entre os ńıveis de tem-
peratura do processo simulated annealing e a dimensão do problema, multiscale, a
ser trabalhado em cada um destes ńıveis.

Denotando por Xc o conjunto das variáveis originais do problema escolhidas para
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compor o ńıvel em menor dimensão e adotando como heuŕıstica o simulated an-
nealing, a monitoração do conjunto Xc é uma tarefa necessária em cada ńıvel de
temperatura (ou tolerância). Esta monitoração consiste em avaliar estas variáveis
através de alguma medida de equiĺıbrio (ou estagnação). Uma vez que esta situação
é identificada, novas variáveis devem ser associadas ao sistema. As candidatas po-
dem ser escolhidas a partir de seu significado f́ısico ou por alguma critério que
envolva sua correlação com as demais varáveis. Ou, como ocorre com as estratégias
multigrid, a incorporação de novas variáveis pode ser realizada através de processos
de interpolação, e neste caso, é preciso estabelecer estes operadores.

3.3 Aplicações

A partir do exposto é posśıvel perceber que centralizando um mesmo otimizador local,
vários algoritmos poderão ser propostos e é esta a intenção. Os algoritmos propostos serão
aplicados à resolução de um conjunto de problemas extráıdos da Engenharia Qúımica.
Trabalharemos inicialmente com um modelo espećıfico, por exemplo, as formulações não
lineares (NLP) resultantes de redes de troca de calor: Heat exchanger network synthesis,
[?]. Numa etapa mais avançada, a proposta é trabalhar com formulações destes problemas
que envolvam variáveis de decisão (variáveis 0-1), uma vez que a formulação mais completa
do problema mencionado acima é do tipo MINLP (mixed integer nonlinear programming)
com variáveis binárias. Em seguida, o objetivo é aplicar e/ou adaptar o algoritmo a outros
modelos da Engenharia Qúımica.

Para a técnica Multilevel Annealing a proposta é buscar por aplicações em que seja natural
a resolução de problemas em dimensões menores coarse variables isto é, aqueles que a
própria natureza f́ısica possibilita a identificação das variáveis que compõem os conjuntos
de variáveis em ńıveis de menor dimensão.

Temos expectativa de obter bons algoritmos, oferecendo alternativas competitivas para
resolução de problemas resultantes de aplicações em Otimização.
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4 Cronograma e Plano de Trabalho

1o semestre de 2004:

• cursar disciplinas Matrizes, Análise Aplicada, Métodos Computacionais de Álgebra
Linear;

• assistir ao Seminário de Otimização;

• realizar revisão de literatura em Otimização Global.

2o semestre de 2004:

• cursar Análise Numérica I, Métodos de Otimização, e disciplina de Tópicos;

• assistir ao Seminário de Otimização;

• completar a revisão de literatura e iniciar a elaboração de algoritmos envolvendo
um otimizador local e estratégias para ótimos globais;

Janeiro-Fevereiro de 2005:

• iniciar redação da tese e preparação para exame de qualificação.

Março 2005:

• exame de qualificação;

• redação do primeiro relatório anual para a entidade financiadora.

1o semestre de 2005:

• cursar Análise Numérica II e disciplina de Tópicos;

• participar dos seminários em Otimização;

• organizar os testes computacionais: busca e resolução de problemas reais e elabo-
ração de gráficos comparativos.

2o semestre de 2005:

• finalizar as implementações computacionais e comparações.

Janeiro-Fevereiro de 2006:

• finalização da redação da tese.

Final de fevereiro de 2006:

• defesa de tese.
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5 Material e Métodos

O material de apoio teórico é constitúıdo por livros clássicos em otimização, [?], [?], [?],
[?], [?] e artigos com os temas espećıficos citados na seção 3. Todo este material faz parte
do acervo da biblioteca do Imecc. O material de apoio computacional é composto pelo
software MatLab (versão 6.1) que está instalado nos computadores dos laboratórios de
Ensino do Imecc e o software Box-Quacan dispońıvel em todos os laboratórios.

6 Forma de Análise

O acompanhamento do projeto será realizado através de reuniões semanais entre o aluno
e a orientadora e a partir do segundo semestre de 2004 o aluno apresentará um seminário
por semestre na disciplina Seminários em Otimização. A participação nestes seminários
é fundamental para a integração do aluno ao grupo e também por possibilitar discussões
do material apresentado, resultando em contribuições para o desenvolvimento da tese.
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