Trends in Computational and Applied Mathematics, 27 (2026), e01891
Trends Sociedade Brasileira de Matematica Aplicada e Computacional
in COmpututionql and Online version ISSN 2676-0029 www.scielo.br/tcam

N N ARTIGO ORIGINAL
Applled Mathematics doi: 10.5540/tcam.2026.027.e01891

Busca de Wolfe: Parametros Eficientes Obtidos Matematicamente

N. M. NASCIMENTO!*, T. A. FERNANDES? e A.D. V. SANTIAGO?

Recebido em 20 de outubro de 2025 / Aceito em 21 de agosto de 2026

RESUMO. Encontrar zeros do gradiente de uma funcdo real de n-varidveis reais ¢ um problema ma-
temadtico que pode ser usado para resolver aplicacdes praticas do nosso cotidiano, por exemplo, reconhe-
cimento de fala e tradugdo automdtica. Para solucionar este problema, na drea de Otimizag¢do Continua,
sdo desenvolvidos métodos iterativos que geram sequéncias que convergem para o zero do gradiente. Tais
métodos devem ser computacionalmente eficientes. Uma das teorias matemadticas que contribuem para esta
eficiéncia é a Busca Linear, responsdvel por encontrar os melhores tamanhos de passos a cada iterada da
sequéncia gerada. De modo geral, estas buscas sdo definidas por parametros que interferem diretamente na
eficiéncia numérica para solucionar o problema. Este aspecto, torna relevante a investiga¢do de pardmetros
otimos. Apesar disso, a literatura atual nfio tem apresentado pardmetros 6timos obtidos matematicamente.
Neste trabalho, com a finalidade de encontrarmos os zeros do gradiente de uma func¢do académica, deter-
minamos matematicamente um intervalo de pardmetros da busca linear de Wolfe. Tal intervalo assegura
tamanhos de passos mais eficientes quando comparados com outros tamanhos de passos fora do intervalo.
Simulagdes numéricas mostram a validade do resultado tedrico apresentado.

Palavras-chave: pardmetros 6timos, busca de Wolfe, otimizagéo continua.

1 INTRODUCAO

O problema de interesse deste trabalho estd no contexto de encontrar zeros do gradiente de uma
funcdo real de n-varidveis reais. A obtenc@o desses zeros permite, por exemplo, minimizar ou
maximizar funcdes [2,4]. Consequentemente, a partir disso surgem vdrias aplica¢cdes nos mais
diversos campos cientificos e tecnoldgicos, como na resolucio de problemas da engenharia ci-
vil [1] e Deep Learning [7]. Encontrar zeros do gradiente envolve, na Otimiza¢do Continua, o
desenvolvimento de metddos iterativos (ou métodos de otimiza¢do) que geram sequéncias que
convergem para uma solucdo do problema. Ferramentas matematicas para aprimorar computaci-
onalmente esses métodos, tem sido estudadas na literatura atual, por exemplo, dire¢do de descida
e Busca Linear (foco deste trabalho).
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2 BUSCA DE WOLFE: PARAMETROS EFICIENTES OBTIDOS MATEMATICAMENTE

Na literatura matematica, podemos encontrar diversas buscas lineares, tal como as buscas de
Armijo, Wolfe e Goldstein. Veja em [5, 6]. Elas sdo determinadas matematicamente com o uso
de alguns pardmetros. Tais parametros tornam os métodos iterativos altamente sensiveis no seu
desempenho numérico. Como exemplo, temos a busca de Armijo que em certos problemas pode
obter, numericamente, tamanhos de passo muito pequenos. Para evitar isso, em geral, utiliza-se a
busca de Wolfe. Essa busca é composta pela condicao de Armijo e por uma segunda condicao que
tem o papel de evitar tamanhos de passos muito pequenos. Tais buscas fazem o uso de parametros
numéricos 1; € 1.

Teoricamente, a convergéncia global de um algoritmo que utiliza a busca de Wolfe para a escolha
do tamanho do passo exige que 0 < 111 < M2 < 1. Todavia, percebe-se que valores aleatdrios es-
colhidos, ainda que satisfacam esse intervalo, podem nao fornecer bons desempenhos numéricos
a esses algoritmos. Apesar disso, ndo t€m sido investigados critérios matematicos para obter
valores de 1 e 1> que assegurem um desempenho numérico eficiente.

Motivados por esse problema, a fim de encontrar os zeros do gradiente de uma fun¢@o académica,
estabelecemos matematicamente um intervalo 6timo de paramétros 1, que garante que a busca
de Wolfe execute o seu papel de maneira eficiente. Fizemos simula¢gdes numéricas as quais evi-
denciaram maior eficiéncia do algoritmo de Wolfe quando consideramos parametros 1, dentro
do intervalo obtido.

O restante deste trabalho estd estruturado da seguinte forma: na préxima se¢ao mostramos os con-
ceitos basicos e resultados preliminares. Na sequéncia, apresentamos a Se¢@o 3 onde encontra-se
o principal resultado obtido. Abordamos os experimentos numéricos na Sec¢do 4. Os comentarios
finais compdem a dltima se¢do deste trabalho.

2 CONCEITOS PRELIMINARES

Nesta secdo, apresentamos os principais resultados necessarios ao desenvolvimento deste tra-
balho. Basicamente, nos referenciamos por [3, 5]. Iniciamos com a nocdo de dire¢do de
decida.

Definicao 2.1 (Direcao de Descida). Seja f : R" — R, d é diregcdo de descida para f a partir de
x se 36 > 0tal que f(x+ ad) < f(x), Ya € (0,9].
O teorema a seguir estabelece uma condi¢do necessaria para que determinada dire¢do seja de

descida.

Teorema 2.1. Se <V f(x),d > <0, d é diregdo de descida. Uma demonstracio desse teorema
pode ser encontrada em [3, Cap. 4, Teorema 4.2].

Observacao 1. Neste trabalho, fixamos d = —V f(x) # 0, a qual é uma dire¢do de descida. De
fato, (Vf(x),d) = (V(),~V/(x)) = = [V (x)|> <O,

Agora, apresentamos formalmente as buscas lineares de Armijo e Wolfe.
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Teorema 2.2 (Busca de Armijo). Sejam f : R" — R diferencidvel, p,d € R", onde d é diregcdo
de descida e 0y € (0,1). Entdo 3 6 > 0 tal que

f(p+ad) < £(p)+am (VF(p).d) , Yo € (0,6). @1
Proof. Veja [3, Cap. 4, pag. 44]. g

Teorema 2.3 (Busca de Wolfe). Sejam f : R" — R continuamente diferencidvel, p,d € R", com
d diregdo de descida e suponha que f é limitada inferiormente no conjunto Q = {p+ od;a > 0}.
Entdo se 0 < My < Ny < 1 existem pelo menos 8) e &, tais que

f(p+ad) < £(p) +am (VF(p).d), Vo (81,6) 22)
(VF(p+ad).d) = m(VI(p).d), Vae(5,8). 23)

Proof. Primeiro, vamos provar (2.2). Suponha que <V f(p > = 0. Desde que d € uma
dire¢do de descida, 36 > 0 tal que f(p+ ad) < f(p) Vo € (O 0). Dessa dltima desigual-
dade, concluimos f(p+ ad) < f(p)+ an1<Vf ), > Ya e ). Considere 8; e &, tais que
0 < 8; < & < O. Dessa forma, podemos escrever

f(p+ad) < f(p )+an1<Vf ,d> com & <o <. 2.4)

No caso que <V f(ﬁ),d> < 0, da definicio de derivada direcional podemos concluir
limg_s0 (f(ﬁ+ ad) —f(ﬁ))/oz - <Vf(ﬁ),d>. Portanto, Ve > 0,38, > 0 tal que

f(p+ad)—f(p)

o

—<Vf(ﬁ),d>'<e, com 0<a<d,. 2.5)

Assim, como 0 <y <le <Vf(ﬁ) > < 0, entdo <Vf(ﬁ),d> < n1<Vf(ﬁ),d>. Consequen-
b),

temente, n1<Vf(ﬁ),d> —< f(p
(m - 1)<v f(ﬁ)7d>, 35; > 0 tal que de (2.5) obtemos

> =(m - 1)<Vf(ﬁ),d> > 0. Logo, se tomarmos & =

f(p+ad)—f(p)

(04

- <Vf(ﬁ),d> (m — 1)<Vf( 5), > com 0< <.
Dessa forma, considerando 0;, & dados em (2.4) e ajustando J;, se necessario, temos

f(p+ad) <f(ﬁ)+an1<Vf(ﬁ),d> com 8 <o <.

Isso conclui a prova de (2.2). Agora, vamos provar (2.3). Desde que f é limitada inferiormente
em Q = {p+ ad;a > 0}, entéo existe uma constante ¢ € R tal que

c<o(a)=f(p+ad), Ya>o0. (2.6)
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4 BUSCA DE WOLFE: PARAMETROS EFICIENTES OBTIDOS MATEMATICAMENTE

Além disso,
@)= f(5)+am(VF(p).d), VYa>0

¢ fungdo afim decrescente. Como d é uma direcdo de descida, existe 6 > 0 tal que
f(p+ad) < f(p),Ya € (0,0).
De (2.6), (2.7) € (2.8), podemos concluir que existe o’ > 0 tal que
f(p+a'd) = £(p)+a'm (VF(p).d).
Tomando o intervalo (0, '), pelo Teorema do Valor Médio Ja” € (0, o) tal que
f(p+a'd)— f(p) = o (Vf(p+0d).d).

De (2.9) e (2.10) obtemos que

(VI(p+a'd).d) =m(V/(p).d).

Desde que n; < M2 e <Vf(ﬁ),d> < 0, concluimos

M{(VF(p).d) > m(VF(P).d).

2.7

(2.8)

(2.9)

(2.10)

@2.11)

(2.12)

De (2.11) e (2.12) segue que <Vf(ﬁ+a”d),d> > n2<Vf(ﬁ),d> com 0 < a” < o. Logo, como

f € continuamente diferencidvel existe 6 > 0 tal que <Vf(ﬁ + Otd),d> > n2<Vf(ﬁ),d> com

o € (0,8). Considerando J;, 6, dados em (2.4) e ajustando J, se necessério, temos

<Vf(ﬁ+ad),d>>n2<Vf(ﬁ),d> com & <o <.

O

Com o intuito de facilitar a aplicacdo do Teorema 2.3 no objetivo principal desse trabalho,

denotamos

o(a) = flp+ad),
@) = f(p)+am(VF(p).d).

sl@) = (Vi(p+ad).d),

cm) = m(VF(p).d).

Dessa forma, de (2.2) e (2.3) segue que
¢(a) <l(a), Yae(8,6)

g(OC) > C(TIZ)a Vo € (61762)

(2.13)
(2.14)

(2.15)

(2.16)

2.17)

(2.18)
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Observacao 2. As buscas de Armijo e Wolfe garantem a existéncia de pelo menos um conjunto
de valores possiveis para os tamanhos de passos, o qual chamamos intervalos admissiveis. No
caso da busca de Armijo os intervalos admissiveis sdo constituidos pelos passos que satisfazem
a condig¢do (2.1), jd na condig¢do de Wolfe devemos admitir apenas aqueles que tornam vdlidas
as desigualdades (2.2) e (2.3). Em nosso estudo, enfatizamos a influéncia do pardmetro M, da
desigualdade (2.3) na obtencdo de melhores tamanhos de passos, ou seja, melhores intervalos
admissiveis.

Utilizando a busca de Wolfe [5, Cap. 3, (3.6a)—(3.6b)] no Algoritmo de Cauchy [3, Cap. 5, Alg.
5.1], apresentamos o método a seguir.

Algorithm 1 Método do Gradiente com Busca de Wolfe

1. DefinirO<ny<m<1,predy eR", f:R" > R;
2. Pare somente quando || V£ (px) || < 1075;
3. Definir dj, = =V f(px);

4. Escolha oy tal que

f(pr+ odi) < f(pr) +m Otk<Vf(Pk)7dk>,

<Vf(Pk+ akdk)adk> > TI2<Vf(Pk),dk>;
5. Faga piy = pi+ oqdy;

6. k=k+1.

Nosso interesse estd em obter tamanhos de passos suficientemente grandes no item 4 do al-
goritmo acima. Em [3, Cap. 4, Teorema 4.18] é provado que esse algoritmo, quando equipado
com a busca de Armijo, converge globalmente. Utilizando ideias dessa prova, obtivemos uma
demonstragdo do Teorema 2.4 apresentado a seguir. Observamos que esse teorema exige que
0 < n1 <M < 1. Contudo, podem ser tomados 1; e 1z nessa condi¢do de modo que o desem-
penho numérico do algoritmo ndo seja satisfatério. Na Secdo 4, determinamos um intervalo para
1> de modo a assegurar um bom desempenho numérico do Algoritmo 1. Destacamos que a prova
do Teorema 2.3 garante que o passo 4 do Algoritmo 1 estd bem definido.

Teorema 2.4 (Convergéncia Global do Algoritmo 1). Sejam f : R" — R de classe C', p,d € R",
comd=-Vf(p)e0<n <n <l O Algoritmo 1 é globalmente convergente.

Proof. Seja (py) uma sequéncia gerada pelo Algoritmo 1 e seja p um ponto de acumulacéo de
(pr)- Entdo existe uma subsequéncia (py) tal que py — p. Suponha que Vf(p) £ 0, isto é, p
ndo é ponto critico de f.
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6 BUSCA DE WOLFE: PARAMETROS EFICIENTES OBTIDOS MATEMATICAMENTE

Como f € continua, segue que f(py) — f(p). Além disso, considerando a Observagédo 1, como
dr = —Vf(py) é direco de descida, temos f(pir+1) < f(px), logo (f(px)) é mondtona decres-
cente e possui subsequéncia convergente. Logo, temos f(p;) — f(P). Por outro lado, do Teorema
2.3, existe o tal que

F(prr1) = f(pe — V() < f(pr) — Thak<Vf(Pk)an(Pk)>'

Afirmamos que oy — 0. De fato, desta ultima desigualdade temos que

Fpest) = £(pe) <~ VAP, VF(p) ) = —meael VAp2 (2.19)
Desde que 117 > 0 e 0y > 0 concluimos que
~me|[VF(po)* <0. (2.20)

De (2.19) e (2.20) temos (1) — f(px) < —Mi ||V F(pe)|* < 0. Jd que py — P, do Teorema
do Confronto, provamos nossa afirmagao, isto é

o — 0. (2.21)
Pela condi¢do (2.3) do Teorema 2.3,

~(VI(p= V(). VI (p0)) = 2V (o)1 (2.22)

Sendo f continuamente diferencidvel, py — P, levando em conta (2.21) e tomando o limite em
(2.22) quando kK’ — oo, obtemos

~(1-m)|IVf(P)|* = 0.

Como 0 < 17 < 1, concluimos desta ultima desigualdade que Vf(p) = 0, o que contradiz a
hipétese inicial. Portanto, todo ponto de acumulacdo da sequéncia gerada pelo Algoritmo 1 é
ponto critico de f. U

3 OBTENCAO DE PARAMETROS 1, QUE ASSEGURAM PASSOS EFICIENTES

Nesta secdo, apresentamos valores de 1, que asseguram matematicamente que o passo obtido por
Wolfe é mais eficiente do que aquele obtido por Armijo. Para tanto, consideramos py = (0;0),
do =—-Vf(0;0) = (85/6;0), onde f : R? — R ¢é definida por

f(x7y)=é[<6x—6>2<)66—1>2—x+y2—8]. G.1)

Com isso, primeiramente, vamos obter tamanhos de passo exclusivamente pela busca de Armijo.
Deste modo, consideramos o seguinte problema

min  f(po+ ady), a>0.

Trends Comput. Appl. Math., 27 (2026), e01891
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Levando em conta que pg + ady = (850./6;0) e utilizando a igualdade (3.1) temos

o(a) :== f(po+ oudyp) :é[(SSa—6>2<8356a—1>2—856a—8}

Usando 1y = 1072, pg , dy definidos acima e (3.1), temos

14 289
I(o) == f(po) +an1<Vf(p0),d0> = Iaw

Pela condigdo (2.1), existe 6 > 0 tal que ¢(a) <I(a),Vo € (0,8). Para analisarmos quais o0s
valores de o satisfazem esta dltima desigualdade, a partir da interpretacdo geométrica da Figura
1, observamos que / é uma funcio que limita superiormente ¢. Logo,

o €]0,0.22]U[0.28,0.49]  satisfaz a condi¢do de Armijo. (3.2)

Intervalo Admissivel Armijo - IAA

80 - @
—
60 r — | AN
40 -
20 r /
0 r 4_/
-20 L
0 0.1 0.2 a 0.3 0.4 0.5

Figura 1: Intervalos admissiveis da busca de Armijo.

Agora, nossa proposta ¢ apresentar um intervalo de pardmetros para 1), que ird assegurar tama-
nhos de passo obtidos por Wolfe mais eficientes que os obtidos em (3.2). Antes disso, conside-
rando g(@) = (V f(po -+ ado) do ), C(112) = n22\7f<po>,do>, po = (0:0) e do = =V £(0:0) =
(85/6;0) obtemos

o(a) = 7225 n 440725 o 4298875 o2+ 52200625 4
36 108 216 1944

(3.3)
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8 BUSCA DE WOLFE: PARAMETROS EFICIENTES OBTIDOS MATEMATICAMENTE

7225
C(m)=—

?nz, m<m<lL 3.4
rnz(a) = (Oac(nZ)) +(X(1,0), o c R-‘r; (35)
sa(a) = (0,g(@)) + (1,0), aecR* (3.6)

onde @ € um minimizador local de g.

A partir da geometria (obtida usando os softwares Geogebra e MatLab) apresentada pela funcdo
g dadaem (3.3) e pelas retas r e s dadas em (3.5) e (3.6), notamos que, quando a reta r estd abaixo
daretas, “o’s pequenos” admitidos por (2.17) (condicao de Armijo) ndo seriam descartados pela
desigualdade (2.18) (condi¢ao de Wolfe). Por outro lado, quando a reta r estd acima da reta s, ou

seja,

C(m) = g(@), (3.7
a condi¢do de Wolfe elimina significativamente “c’s pequenos” admitidos pela condi¢do de
Armijo.

14 289

Desde que I(&t) = f(po) + amn <Vf(p0),do> =3 " 1ma%e impondo

(o) =C(m2)
obtemos,

672
oy, = 100m2 + 739" (3.8)

Por outro lado, levando em conta (3.3), (3.7) e assumindo /(&) = g(@) concluimos

144 672
? = —— o _ 3
& 8(0) + g0 (3.9)

Portanto, por (3.7), (3.8) e (3.9) queremos oy, < &. Ja que g(&) ~ —59.16, temos 1, < 0.29.
Assim, dessa ultima desigualdade bons pardmetros satisfazem

n2 € (1n1,0.29). (3.10)

Para exemplificar que (3.10) fornece passos eficientes, vamos apresentar a geometria do
problema para 1, = 0,02. Dessa forma, de (3.3) e (3.4) temos

289
C(0,02) = - =2
(0,02) = ===,
()= T8 MO 4098875, 52200605,
A Y 108 216 1944 &

Pelas condigoes (2.17), (2.18) e analisando a Figura 2 nota-se que o € [0.07,0.22] U [0.43,0.49]
satisfaz o critério de Wolfe.
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Intervalo Admissivel Wolfe - IAW

80

g
1)
60 | —
Cc
| AN
40 +

/

-20
. i 1 1 . .
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
a

Figura 2: Eficiéncia da busca de Wolfe quando 1, = 0,02.

Comparando esse intervalo com o intervalo admissivel de Armijo obtido em (3.2), € possivel
perceber que
a € (0,0.07)U[0.28,0.43) ndo sdo aceitos. 3.11)

Por outro lado, se 12 = 0,85 ¢ (11,0.29), com célculos andlogos notamos que & € [0.007,0.22]U
[0.28,0.49] satisfaz o critério de Wolfe. Comparando (veja a Figura 3) esse intervalo com o
intervalo admissivel de Armijo obtido em (3.2), € possivel perceber

o € (0,0.007) ndo sdo aceitos. (3.12)

Logo, a partir de (3.11) e (3.12), concluimos que 1, = 0,02 € (1;,0.29) eliminou tamanhos de
passos pequenos de maneira mais significativa do que quando tomamos 1, = 0,85 ¢ (11,0.29).

4 RESULTADOS NUMERICOS

Nesta secdo, apresentamos o desempenho numérico do Algoritmo 1 para encontrar os pontos
criticos da fungdo dada em (3.1). Analisamos seu desempenho quando utilizamos os parametros
M € (11,0.29) e M2 ¢ (11,0.29). Pode ser visto nas Figuras 4a e 4b que o melhor desempenho
do algoritmo ocorre para 1 € (11,0.29) obtido em (3.10).

O experimento numérico foi realizado por meio de um algoritmo desenvolvido na linguagem
Java. A sua implementagdo completa pode ser acessada no Github https://github.com/
DavidVSantiago/CriterioDeWolfe. Com relacdo as especificacoes de hardware, o experi-
mento foi executado em notebook Dell modelo Inspiron 153511, com processador Intel Core

Trends Comput. Appl. Math., 27 (2026), e01891
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Intervalo Admissivel Armijo - IAA Intervalo Admissivel Wolfe - IAW
80 ° sl
—
60 — AN oF /
a0t sl g
(]
—1
L [}
20 / -100 - — AN
0r -150
2L . ‘ ‘ . ‘ 2001 o o
0 0.1 02 03 04 05
0 0.1 02 , 03 0.4 0.5 o
(a) Intervalos admissiveis da busca de Armijo. (b) Intervalos admissiveis da busca de Wolfe

quando 1, =0, 85.

Figura 3: Ineficiéncia da busca de Wolfe.

i5 — 1135G7. Foram utilizados 400 pontos iniciais, critério de parada para a convergéncia
IVF (i)l <1070, =102 ey € (1, 1).

A Figura 4a apresenta o desempenho do Algoritmo 1 relacionado ao nimero de iteradas em
funcdo do parametro 7,. Cada curva foi construida a partir de um conjunto de 100 pontos iniciais
gerados randomicamente. No eixo horizontal temos os valores de 1, e no eixo vertical a varidvel
Miyer =1/ 1002}:0? itery,y,;, onde itery,, € o nimero de iteradas para convergéncia da sequéncia
gerada, por cada ponto inicial. Observe que, dentro do intervalo de parimetros obtido em (3.10),
isto é, para 1, € (11,0.29), o niimero de iteradas é inferior ao nimero de iteradas obtidas quando

M2 ¢ (11,0.29).

A Figura 4b apresenta o desempenho do Algoritmo 1 relacionado ao tamanho do passo em fungio
do parametro 7],. Cada respectiva curva em ambos os graficos, foi construida a partir do mesmo
conjunto de 100 pontos iniciais utilizados para gerar a Figura 4a. No eixo horizontal, temos os
valores de 17, e no eixo vertical a varidvel Mg, == 1/100 Z}:O(l) (l [itery,, ZZ:] X0; Olk) , onde para
cada ponto inicial, itery,, € o nimero de iteradas para convergéncia da sequéncia gerada e 0y
o tamanho do passo obtido. Observe que, dentro do intervalo de parametros obtido em (3.10),
isto é, para 2 € (11,0.29), os tamanhos de passos sdo maiores em comparagdo aos tamanhos de
passos obtidos quando 1, ¢ (11,0.29).

E importante ressaltar que as Figuras 4a e 4b apresentam o comportamento do Algoritmo 1 para
um mesmo conjunto de pontos iniciais. A Figura 4b apresenta os maiores tamanhos de passos
quando 1, pertence ao intervalo obtido em (3.10) e a Figura 4a apresenta menor nimero de
iteradas também para este mesmo intervalo de 1,. Consequentemente, observa-se a inversio da
concavidade dessas curvas. Com isso, podemos concluir que os tamanhos de passos gerados
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(a) Numero de iteradas para convergéncia do algoritmo 1 com 1, dado em

(3.10).

&>
7

0
0,021 0,29

(b) Tamanhos de passos obtidos pelo algoritmo 1 com 7, dado em (3.10).

Figura 4: Desempenho numérico do Algoritmo 1.

pelo Algoritmo 1, quando usado os pardmetros 7, obtidos em (3.10), asseguraram uma menor
quantidade de iteradas para resolver o problema.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, determinamos matematicamente um intervalo de parimetros 1, dado no passo 4
do Algoritmo 1 que garante boa eficiéncia deste algoritmo para encontrar os pontos criticos da
funcdo académica dada em (3.1). Este resultado foi obtido por meio de manipulagdes algébricas
nas desigualdades da busca linear de Wolfe e da geometria do problema. Seria interessante
investigar este resultado para uma funcio qualquer de classe C'.
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Disponibilidade de dados

Nio ¢ aplicavel.
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ABSTRACT. Finding zeros of gradient a n-variables real function is a task which may be applied to solve
problems of the speech recognition and machine translation. On Continuous Optimization, this task can be
solved by using iterative methods which generates sequences that converge to a solution. Such methods
must be computationally efficient. Line Search generally are used in iterative method in order to ensured
a good computational efficiency. This Line Search finding step sizes for each iteration of the generated
sequence for iterative method. Generally, these line search are defined by parameters that directly affect the
numerical efficiency of the method used. Therefore, this is relevant for a mathematical investigation. The
current literature has being not presented optimal parameters obtained mathematically. In this work, in order
to find zeros of the gradient of an academic function, we mathematically determine a range of parameters
for Wolfe’s linear search. This range ensures more efficient step sizes when compared to other step sizes
outside of the range. Our numerical study demonstrate the validity of the theoretical result obtained.

Keywords: optimal parameters, Wolfe line search, continuous optimization.
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