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RESUMO

Neste trabalho, discutiremos problemas de minimizacao irrestrita de uma funcao f : R® — R
convexa e diferenciavel. Para resolver este problema, certamente existem varios algoritmos ou
métodos diferentes na literatura. Mas qual desses métodos é melhor? Qual desses métodos
tem um melhor desempenho em uma determinada classe de fungoes? E possivel melhorar um
algoritmo de modo que a convergéncia seja mais rapida?

Resolver o problema significa achar uma solucao T aproximada usando algum método M de
primeira ordem com uma tolerancia ¢ > 0, ou seja, achar Z tal que f(z) — f* < e, onde f* é o
valor étimo.

Podemos analisar o desempenho de um certo algoritmo contando, por exemplo, o nimero
de iteragoes, ou o tempo gasto, ou ainda o nimero de operacoes aritméticas usado para resolver
determinado problema com precisao €.

Neste trabalho, discutiremos a complexidade algoritmica relacionada com o ntmero de i-
teragoes que é requerido para resolver o problema com tolerdncia €. Definimos a cota de com-
plexidade inferior k de uma classe de fungoes P como sendo o ntimero tal que para qualquer
método M, existe uma funcdo f € P tal que o método M gasta pelo menos k iteracoes para
minimizar f com precisio €.

Ja para um determinado método M utilizado para minimizar uma classe de funcoes P,
definimos sua cota de complexidade superior como sendo o nimero maximo de iteragoes que o
método M gasta para minimizar qualquer funcao da classe P com precisao €. Um método M
é considerado 6timo para minimizar uma classe de fungoes, quando a sua cota de complexidade
superior é proporcional a cota de complexidade inferior da classe de fungoes.

Estamos particularmente interessados na complexidade algoritmica de métodos de primeira
ordem para minimizar fungdes f pertencentes a classe de fungdes convexas (F) e fortemente
convexas (S), ambas com o gradiente Lipschitz, ou seja, existe L > 0 tal que para todo x,y € R,

IVf(z) =Vl < Liz -yl .

. . . , —_px|2
Nesterov mostra em [2] que a cota de complexidade inferior para a classe F é 4/ W -1
onde zg € R™ é o ponto inicial e z* é o minimizador de f. Nesterov também mostra que

V-1 . . :
QTf[ln% +Ink5 4 2In||zo — 2*||] é a cota de complexidade inferior para a classe S, onde p > 0
¢ o parametro de convexidade e Q; = % > 1. Por outro lado, a cota de complexidade superior

. . . 2L||mo—z*|?
do método do gradiente ¢ 2Llzo=2"I

é 6timo para esta classe de funcoes.

4, se f € F. Isto garante que o método do gradiente nao
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Nesterov propoe em [2] um método étimo para as classes F e S, ou seja, cuja cota de
complexidade superior é proporcional a cota inferior destas classes. Nesterov mostra que a
complexidade desse método para f € S é @[ln% + InL + 2Inl|jzg — x*||], ou seja, o termo
principal @ln% é proporcional & cota de complexidade de S.

O método proposto depende do conhecimento prévio da constante de Lipchitz L para o gra-
diente. Gonzaga e Karas [1] e Nesterov [4] obtém algoritmos 6timos com a mesma complexidade
do método proposto por Nesterov, mas que nao exige o conhecimento prévio de L. Ambos os
artigos [1, 4] foram feitos independentemente um do outro.

Nosso objetivo é estudar com detalhes esses algoritmos, implementa-los e compara-los. Nossa
intengao é aplica-los em otimizagao de fungoes nao suaves [3] e otimizagao semi-definida [5].
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