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Desde o seu surgimento, o Método do Gradiente Espectral Projetado (SPG) tem sido am-
plamente aplicado em diversas áreas, como na resolução de problemas de tomografia de reflexão
sísmica, [2]. Esse método requer estratégias adequadas, denominadas de buscas lineares, para
o fornecimento de comprimentos de passo que assegurem boas propriedades de convergência da
sequência gerada. Neste trabalho, analisaremos buscas lineares não monotônicas para minimiza-
ção de funções em conjuntos convexos fechados definidos por restrições de limitação das variáveis.

O método SPG, introduzido em [3], representa uma variante aprimorada do Método do Gra-
diente Projetado (PG). Ele incorpora duas adaptações em relação ao método PG: a utilização do
passo espectral de Barzilai e Borwein, conforme apresentado em [1], e a integração de uma busca
linear não monótona. A fim de realizar um estudo comparativo, consideramos a busca de Grippo,
Lampariello e Lucidi (GLL), descrita em [6], e a busca proposta por Birgin, Martínez e Raydan em
[3], que chamaremos de BMR. Quando o SPG for equipado com a busca GLL, referimo-nos a ele
como SPG1; enquanto que equipado com a busca BMR, será denominado SPG2. Estes métodos
serão comparados na minimização de funções do tipo f : Rn → R continuamente diferenciáveis em
um conjunto aberto que contém Ω, onde Ω é um conjunto convexo e fechado em Rn.

No método SPG1, vamos considerar o comprimento de passo inicial α0 = λ0 ∈ [λmin, λmax],
onde λmax > λmin > 0. Além disso, para todo k > 0, iniciaremos a busca linear com αk = λk, o
passo espectral. Dados γ ∈ (0, 1) e um inteiro M > 0, a busca GLL consiste em determinar um
comprimento de passo αk > 0 tal que

f(PΩ(xk − αk∇f(xk))) ≤ max
0≤j≤min{k,M−1}

f(xk−j) + γ∇f(xk)
⊤(PΩ(xk − αk∇f(xk))− xk), (1)

onde PΩ : Rn → Ω é uma projeção ortogonal. Já no método SPG2, iniciaremos calculando a
direção dk = PΩ(xk − λk∇f(xk))− xk, onde λ0 ∈ [λmin, λmax] e λk é o passo espectral, para todo
k > 0. Em seguida, a busca BMR determina um comprimento de passo αk > 0 tal que

f(xk + αkdk) ≤ max
0≤j≤min{k,M−1}

f(xk−j) + γαk∇f(xk)
⊤dk. (2)

Vale ressaltar que, se αk não satisfizer (1) ou não satisfizer (2) para algum k ∈ N, será feito um
ajuste em αk por meio de uma interpolação quadrática, como pode ser visto em [4].

Observe que em (1), o cálculo do produto (PΩ(xk−αk∇f(xk))−xk)
⊤∇f(xk) é feito para cada

ponto teste PΩ(xk − αk∇f(xk)), o que causa um aumento no esforço computacional, devido ao
emprego sucessivo de projeções. Além disso, na formulação do SPG1, ao projetar pontos próximos
da fronteira do conjunto Ω pode-se obter pontos teste consecutivos em que a distância entre eles
seja muito pequena ou até nula, [3]. Essas considerações levaram à formulação do SPG2 por Birgin,
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Martínez e Raydan, um algoritmo que, ao rejeitar o primeiro ponto de teste, calcula os próximos
ao longo da mesma direção, resultando em um único cálculo da direção dk e uma única operação
de projeção por iteração.

O Algoritmo 1 a seguir apresenta formalmente os métodos SPG1 e SPG2.

Algoritmo 1: Método do Gradiente Espectral Projetado (SPG)

1 Considere x0 ∈ Ω, um inteiro M > 0, λmax > λmin > 0, γ ∈ (0, 1), 1 > σ2 > σ1 > 0 e ε > 0.
2 Faça k = 0.
3 Se ∥PΩ(xk −∇f(xk))− xk∥∞ ≤ ε, então pare.
4 Calcule αk por (1) e faça xk+1 = PΩ(xk − αk∇f(xk)), para o SPG1; ou calcule αk por (2)

e faça xk+1 = xk + αkdk, para o SPG2.
5 Se (1) não for válida ou (2) não for válida, tome αnew ∈ [σ1αk, σ2αk], faça αk = αnew e

retorne para o passo 4.
6 Calcule sk = xk+1 − xk e yk = ∇f(xk+1)−∇f(xk).
7 Se s⊤k yk ≤ 0, então faça λk+1 = λmax. Caso contrário, faça

λk+1 = max{λmin,min{s⊤k sk/s⊤k yk, λmax}}. Faça k = k + 1 e retorne para o passo 3.

Os experimentos numéricos foram desenvolvidos a partir de problemas com restrições de limita-
ção das variáveis da coleção CUTEst, [5], com dimensões menores ou iguais a 15625. A escolha dos
problemas foi feita a partir daqueles apresentados em [3]. Ademais, os códigos utilizados neste tra-
balho, implementados na linguagem de programação Julia, estão livremente disponibilizados em
https://github.com/petimatematica/SPG. Por meio de performance profiles, apresentaremos
um estudo comparativo sobre os comportamentos das buscas lineares não monotônicas emprega-
das no método SPG referente a tempo de CPU, número de iterações e avaliação de função.
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