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Capftulo 1
INTRODUCAO

A s rgpidas mudancasambientais que ocorrem hgje acarretam a necessidade de mo-
delose métodos capazes detratar com aincerteza inerente aos S temasrelacionados com
eoconomia, meteorologia, energia, ecologia, efc. Ssemas que avavan interagdes entre
0 homem, naureza e tecnologia estf0 qujeitos a disurbios que podam ser diferentes
de quadquer coisa que tenha acontecido no passado.  Além disso, MuItos Sstemas séo
complicados parapermitir quesgamfeitas medidasprecisassobreo etadodosistema. A
Incerteza, ando-estacionalidade e 0 desequilibrio estdo presentes na maoriadoeSgemas
que desejamos analisar e controlar.

De forma a tratar com tais situacGes, devemos desenvolver SSemas que possam
facilitar nossa resposta a incerteza e 43 condi¢oes de mudangas no nosso anbiente Um
procedimento geral para a moddagem das incertezas, o qua tem Sdo golicado com
sucesso numagrande variedadede problemas, é atribuir, explicitacu implitamente, uma
medida de probabilidade para as quantidades do problema. Isto nos leva a modelos de
olimizagao estocdslica, chamados programas estocdsticos se eles tomam uma estrutura
que parece com aguedla de problemas de programagao linear oU nao-linear.



Neste estudo damos prosseguimento 4 pesquisa queiniciamosem NEGREIROS[47]
com a andlise de problemas de Programacio Estocdstica usando Uma série de aborda-
gens sem, NO entanto, Nos preocupar aoM algorftmos computacionais, sAvo agude que
implementou 0 moddo SEPE (Solugio Experimenta de Programacéo Estocéstica), O
qual medava simulagio de varidveis al eatOrias (pardmetros do Mmoddo) e programacio
linear.

AQU nossa preocupacdo maior reside no esudo, desenvolvimento € implementacio
de algorftmos para resolver dgumes classes especificas de problemas de Programacdo
Estocéstica, com énfase an problemasaom Risco Minimo e Probabilidadenas RestrigGes.

De uma forma gerd, abordamos. O seguinte tipo de problemas de Programacio
Matemdtica:

min E{f(z,w)}
sujeito a
E{g'(z,w)} <0, i=1,...,m (L.1)
zeX

onde E representa aesperancamateméica, f (z,w) eg(z, w) sdo fungdes dovetor deatdrio
w edavaiéve dedecisdo £ dO espago n-dimensional X. Por exemplo, z pode S O nivel
de estoque de um certo produto, cujademanda tem um valor aleatério w.

Nb ssgundo capitulo, goresentamos uma revisio sobre 0 estado da arte da Pro-
grameco Estocdtica, descrevendo Gs tipos de modelos mas usados e 0s mais recentes
desanvolvimentos de algoritmos computacionais.

Em primearo lugar, analisamos os problemas de Diglribuicéo os quais podem ser
definidoscomo ssgue
max 'z
jatoa
Az <b (1.2)

z2>0

onde o vetor de decisdo z 6 escolhido depoisda realizagdo do vetor aleatério (A, b, ).
Paraestadassede problemas, 0 quesedesgaé condruir procedimentos paradeterminar



as distribuicdes de probabilidade do vetor solucio 2 = 2(A,b,¢) e do valor 6timo de
o = dz.

Emseguida, revisamos os problemas COMRestrigoes Probabilfsticas, cuja formulagio
¢ a seguinte:

max E{c'z}
jatoa
Pr{Az<bh} >« (1.3)
220

onde 0 conjunto de restricdes lineares probabilfsticas, anfvel a, se transformanoutro de
restricdes deterministicas nao-lineares.

Depais, abordamosos problemasoom Recursividade, it0é problemas, onde primero
resolve-se @ partir de uma edimativa para o lado direito das restrigdes (2.5.1) e num
ssgundo estagio, faz-se UMa corregdo COM relacio a quaisquer discrepanciasde violagoes
das restrigdes através de um problemarecursivo, apds a realizacio dos parimetros cor
Sderadosdeetorios.

Nese ponto, analisamos 0s Métodos Quasigradientes Estocdsticos, os quals per-
mitem resolver problemasde otimizagao cujas componentes(fungéo objetivo e restrigdes)
sgam de diffcil avaliagdo. Daf, a necessidade de se trabalhar com estimativas de tais
funces.

Noitem seguinte, gpresentamosum eshogo da Teoriade Dualidade em Programagio
Estocdstica usando 0s problemas aom recursividade e aqueles aom restrigdes probar
bilisticas parainterpretar a solugao dual e estudar a equivaléncia entre modelos.

Na Ultima partedo Capitul 0TI, descrevemos alguns métodos queforam desarvolvidos
eimplementados pdo projeto ADO/IASA, euja bibliotecade programaseomputacionais
exprime 0 estado da arte dos algorftmos em otimizagao estocdstica.

O Capitulo I contitue-sede uma contribui¢do 4 solucdo de problemas pertencentes
adasxede problema de Programacéo Estocdstica aom Risco Minmo (PERM) e Proba-
bilidade nas Restrigoes. Supondo que os coeficientes da funco objetivo ssguem umadi s
tribuicdo de probabilidade normd multivariada, deduzimoso eguivaente determinfstico



domodelo. Com O estudo das condicies deotimalidade (Kuhn-Tucker) do programa néo-
linear equivalente, reduzimos O problema a UM programa pseudo-quadrético e sugerimos
dgunsalgorftmos parasuaresolugdo. Em seguida, apresentamos 0 cOdigo computacional
PORTFOL que é uma implementagio dos algoritmos descritos.

No Capitulo IV apresentamosalgumas aplicagdesdo moddo PERMa problemasde
planejamento. Primero, estudamos 0 problema de Sele¢do de Invesimentos en fundos
de agdes.

Em seguida, apresentamos U modelo original que visa maximizar a contribuico
de umafrota pesqueira observando restrigdes operacionais, econdmicas e biolégicas. Os
resultados de tal moddo definem uma politicade pesca para afrota pesqueraexistente
no Norte e Nordeste do Brasil,

Por dltimo gplicamoso moddo PERMnum problemade economiaagricolareferente
a0 plantio de culturascom restricbesdei rri gacao.



Capftulo 11
O ESTADO DA ARTE DA PROGRAMACAO ESTOCASTICA

2.1 Introdugio

Problemas de otimizagio gerdmente tratam com parametros cong derados nameros
fixos conhedidos. No entanto, em muitas situacdes praticas, Somente conhecemos ana-
tureza estocdstica dOS coeficientes (p.ex. demanda, cgpacidade, custo, etc.), dai urgem
0S Moddosde Otimizagao Estocdstica.

Nest e caso, O procedimento mals comum seriasubstituir cada pardmetro adeatdrio
do moddo por sen Valor esperado correspondente g, entZo, resolver o problemade H o
gramacao Matemadtica resultante. No entanto, tal método pode gerar uma Solucaes:
tatisticamente invidvel”, 0 que pode ser comprovado atravésde um exemplo gpresentado
por ALBUQUERQUE(1].



Exemplo 2.1

Sga 0 suinte problema de programaczo linear:

min z =z, + 222
sujeito a
612 + 225 2 4
azz1+22 23
2y, 2220

onde (#1,a2) é um vetor cujos dementos s3o varidveis deatOrias independentes com
distribuiges uniformes dadas por a1 ~ U[0,4] e a2z ~ UJ1,3). Aplicando o conceito de
valor esperado, temos

Eay) = i—f: ayda; =2 e Efag) = %fla azdaz =2
substituindo estes valores NO problema original

min z =%; + 2z,
sujeito a
221 + 229 > 4
201+ 2223
2y, 2220

quetem soluggo 6tima 4dadapor (2}, 24) = (1, 1). Sctentarmos verificar até que pontoa
solucdo do problemaacimaé vidvel com relagéo ao problemaoriginal, teremos a seguinte
probabilidede:

Pr{(a1,62) | 012} +225 > 4 e a2} + 2323} =

Pr{(a1,82) |61 > 2eay > 2} =

Pr{n; 22}~Pr{a222}=-;--%=%

Portanto, podemosdizer que asolugao do problemacrigind tem probabilidade 0.75
de ser invidvel. Assim @ implementagao de uma solugdo Obtida por esse processo pode
ser desastrosa.



O desenvolvimento de formulagées e técnicas de programagio matematica para estu-
dar e redlver cartasclasses de problemas de otimizagdo estocdstica, iniciou-se indepen-
dentemente por BEALE[5], DANTZIG(13], TINTNER[66], CHARNES e COOPER|11]
e, mais recentemente, WALKUP e WETS(74].

Bésicamente 0s mé&odos de programacao estocdstica tem uma caracteristicaam co-
mumt incorporam as distribuigées de probabilidadedos pardmetros de modo aconverter
o problema probabilistico para umaformadeterministica € ent3o, definem um conjunto
de regras contendo certascondigoes de otimalidade.

2.2 Problemasde Programacio Estocéstica

Essencialmente, exiem doistiposde moddosem programecéo estocédstica, 0 moddo
"Passvd’ e o moddo "Ativa'.

Asformulagées que Ssguam 0 Moddo passvo, também chamado de “espere e vgd,
sao baseadas na hipdtese de que temos condigoes 0e esperar pela realizagio das varidveis
aleatdrias e tomar decisdes aom informagado completa sobre tal realizacio, iSt0 6,
(4, §,2) 6 uma realizagio dO vetor aleatdrio (A, b, c), temos que resolver 0 programa
linear abaixo:

max z = 'z
sujeito a
Az <h (2.2.1)
>0
Neste caso, estariamos preocupados com duas questdes: (i) Qual a esperanga do valor

étimo de (2.2.1)? e (ii) Qud a varidncia deste valor 6timo? Em gerd, nosso interesse
serd na distribuicio de probabilidade do vaor étimo de (2.2.1).

Quando uma decigdo sobre x tem que S tomada antes ou, pdo menos, SEM o
conhecimento da redizac2D das varidveis aleatérias, entdo estamos diante do moddo
aivo, também conheddoCOND “aqui e agora®.

Uma decisio sobre z € uma medida de probabilidede P sobre um espago de Borel
X € R (por exemplo, {z | ¢ < h)). Unn interpretagio prética de uma decisdo é a



hipdtese de que quase sempre tomamos nossa decisdo com os 2's resultando de uma
simulagdo de Monte-Carlo da distribuicao de probabilidade F, escolhida.

Os modelos que utilizam as formulagtes de Programagdo Estocdstica cOM Recursivi-
dade e Programagio com Restrigdes Probabilfsticas s¢ encaixam na abordagem “aqui e
agora”, enquanto que os problemas de Distribui¢do seguem 0 Moddo “espere € veja”.

2.3 Problemasde Didgribuicdo

Estaclasse de problemas resulta da suposico de que 0 vetor de decisGo X da versao
aleatéria de (2.2.1) é escolhido SOmente depoisdareal i zacdo do vetor deatorio (A, b ©).
O problema busca tedrica e computacionamente as distribuigdesdo vetor solucéo zo =
za(A,b,e) e dovdor 6timo xo = ¢'2¢

Tedricamente, O problema6 resolvidocongderando-Sematrizes m X (m+n) enx (m+
rR), aumentadasdamatriz unitaria, (Al,) e (A'l,), correspondentes 20 tablea compacto
do Simplex, vgja p.ex. LUEMBERGER(39]. Para cada uma das (™}") escolhas de
bases primais e duais, os paressdecionadosdentre suas colunas respectivassio matrizes
Pr(m x m) e Dg(n x n) ndo dngulares. Cada uma das selegoes define uma regido de
dectsdo

Alc = {(A3 b; c) € Rmn+m+n|Pk_lb 2 0’ Dip-lc 2 0}
com (A, b, C) variando parameétricamente.

Em principio asdistribuicdes dezy emy (€a¢ varidveis duais y, ) podem S calculadas
explicitamente pela avaliagiio da distribuigio condiciondl dos seus valores z = Py by,
7k = ¢'k2k © Yk = Dy e sobre o8 dementos de uma disjungiio do espaco de decisdes.
Em gerd, contudo, as transformacdes (para determinar as regides de decisio) <0 de
complexidade proibitiva, de formague a literatura da mais énfase a casos especiasde
exqueInas goroximativos.

O problema dedistribuicéotem quatro tiposde abordagenscomputacionais: andlsse
de erro, andlise de pds-atimizacdo, andlise de sensibilidade e problemas de decisdo.

Para a andlise de erro, ndo é de nosso conhedmento que exista na literatura um



estudo completo sobre o erro computacional gerado a partir do método Simplex. Meso
assim, alguns autores, DEMPSTER(15] € PREPOKA[59), apresentaram resultados im-
portantes sobre a propagacio de erros iniciais Nos dados, usando a Lei dos Grandes
Ndmeros.

Na anilise de pés-otimizagio, DYSUON e SWAITHES(18-20] sugeriran métodos
promissores para geragado de uma solugdo aproximada dog problemas de distribuico
baseados na definicéo, em termos de uma restricéo néo-linear adiciond, da regido con-
tendo um parametro b do lado direito com probabilidadeconjunta (1— ). Mais recen
temente, DEMPSTER e PAPAGAKI-PAPAULIAS|17] gpresentaram um método onde
todos os parametrosdo problema sfo deatorios e indegpendentes. A idela A usar uma
aritmética intervalar probabilfstica, chamada arstmélica de quantsls, paracalcular asdis-
tribuigdes aproximadasda decisdo Gtimae do vaor da fungio oObjetivo de um programa
linear em cada regido de decisdo.

A andisede senshilidadede programaslinearesem ambiente d eatdriofoi o quedeu
origem aos problemasde distribuicao introduzidos por TINTNER[66] na &reade econo
miaagricola. Nesss contexto, espera-se (ue a variacio nos parimetros Sgjasubstancial e,
em muitaa aplicagGes préticas, algumas informacOessobre essa variagio pode ser obtida
apartir de amostragem, SENGUPTA[62]. Esta abordagem se aplica mehor quandoso-
menteos parametrosda fungéo objetivo, au pelodual o vetor bdo ladodireito, ou ambos,
sdo adeatorios, de forma que as regides de decisdo correspondem a eubmatrizesfixasda
matriz de restriges A. Em particular, esta metodologiafai aplicada por NEGREl RCb
COMES e MACULAN|48] para alocagio de umafrota pesquera

WETS[80] discute 0 dissecamento do espaco de paridmetros em regices de decisio
interioresdisjuntas € estabelece que tal dissecamento é um poliedro complexo no caso
ondebou c {ndo ambos) sdo aleatdrios. FOOTE([29] apresentaum algoritmo tipo Simplex
paraagsragio das basss (ue determinam as regides de dediS20 neste caso.

Observando 0 problemade integracdo midltipla das fun¢ées densidade sobre as re-
g& dedecisdo dissecadas, WETS[80] concluiu que o problemando pode ser resolvido
numericamentede formaeficientequando o mimero de parametrosfor maor que quatro,

Para reduzir o esforco computacional na geracéo de regicés de decisdo e cacular
as integrais mitiplas sobre das, BEREANU[6] apresenta uma metodologia gue tenta
parametrizar a variaco aeatdria do problemaan termos de poucos parametros, Ele
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descreve o c6digo computacional STOPRO qgue implementa seu algorftmo para quando o
problemaé bem colocado no sentido de possuir um valor étimo Cue provavelmente ¢ finito,
com somente UM pardmetro deatdrio. BEm seguida, ee descreve 0 método sntegragdo
cartesiana Que é uma parametrizagdo de pequena dimensdo dos coeficientes aleatérios,
um de cada vez

Qua quer procedimento bascadoem integragao mUltiplanumérica torna-Seimpratica-
ve a medidaque 0 nimero de pardmetros aeatOrioscresce m pouco. Até O presente,
0 méodo aplicado mas intensamente para obter solugdes (gproximadas) para os pro-
blemasde distribuicio é aandisedeMonte Canlo - sugerida inicialmente por DANTZI G
e MANDASKY/[14]. Neste método, Se obtem uma grande quantidade de realizagdes dos
parametros aeatOrios, usando ntimeros pseudo-aleatdrios, € os programaslineares resul-
tantessio resolvidos e classficadospara gerar aproximagoes empfricas das distribuigoes
das decisdes étimas e do vaor Gtimo. Os métodos de Monte Carlo tem provado serem
bastante eficientes na prética paraavaliagio de funcdes estocdsticas, como,por exemplo,
em moddosde plangamento energético.

Outraabordagem para problemasdedistribui ¢do envave a goroximacéodiscretada
distribuigdo de probabilidadeconjunta de (A, 5,¢). WOLSEY[82] proposum método que,
trabal hando com uma gproximaco suficientemente ajustada, caleula uma hierarquiade
distribuigbes para z, e zp PO refinamento UCESIVO de partigdes do epaco de probabi-
lidede discreta correspondente. Esta abordagem tem Sdo empregadaem problemas de
programacao inteiradinimica paraselegio de projetos.

1.4 Problemascom Restrigtes Probabilisticas

A formulagao do problema(22) com restricdes probabilfsticas ¢ a seguinte:

max z = Ed'z
sujeito a
Pr{idiz<fi} 2o, i=1,...,m (2.4.1)
220

Este moddo apresenta restricdesndo lineares deterministicas implicitas - chamadas
derestrigdes de chance - sobre 0 vetor dedecisdo z, as quais especificam a satisfacdo das
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restricbes aleatérian correspondentes a niveis de confiabilidade o;. O método requer que
O vetor dedecisdo » seja escolhido “antes” queo vetor (A, b, C) seja redizadode tal forma
que a probabilidade de violagdo subsequente da restrigdo evadvendo a i-ésrnalinha a';
de A e o codfidente do lado direito i correspondente ndo exceda um nivd prescrito
1-a.

QuandoAA é fixa, asrestrigoes de (2.4.1) podem ser expressas am termosdas fungdes
de digribuicdo margind Fs, das componentes de b , como restrigdes cOM inequagdes
lineares

Az € & (2.4.2)

onde ¢; = max{£ : Fz,(€) £ 1-a;}. Quando (A, b) segue uma distribuicso normal
multivariada, CHARNES e COOPER(11] apresentaram um procedimento sesmehanteo
qual produz restrigdes (deterministicas) quadréticas evolvendo médias, covaridncias e a

distribuigdo de probabilidade normd pedréo.

Um avanqo considerdvel na manipulaco e representagao explicitade restrigoes pro-
babilisticas resultou da teoria de medidas logaritmsicamente céncavas desenvolvida por
PREPOKA[58]. Ul medida P de Borel num epaco euclidiano € & iogaritmicamente
cincava se, paraqualguer par de subconjuntos covexas X e Y deE etodo X E[O, 1,

temos que
P{AX + @ - NY} 2 P{XPP{Y}U-Y) (2.4.3)

Além disso, PREPOKA|58] andlisou asituagio quando se tem uma tnica restrigdo pro-
babslistica conjunta

P{Az < b} >« (2.4.4)
que estabd ece UM sistema de confiabilidade a nivel a.
Vdesdientar que asformulagbes de programac2o estocdstica com restrigdes proba-

bilisticas N80 pendizamexpliatamenteasviolagbesde restri gdes, nem t&o poucoformecem
recur so para reverter tal violagao depois que s toma a decisao Gtima
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2.6 Problemag com Recursividade

Em principio, vamos considerar aformulaciode WALKUP & WETS (74] parapro-
or anas estocdsticos COmrecursividade:

min z = ¢z + Ee{qy}
8. &
Az<b
Tz+Wy=¢ €EcB (2.6.1)
z,y20 |

onde A(m x n),T(m X n),W(m xR, ¢(l xn), q(l X B, b(m x 1) sdo matrizes fixas €
&(m x 1) é um vetor aleatdrio com eperanca finita, definido no epago de prababilidade
(8, U, ¥), onde E é 0 espago amostral com uma g-4lgebra U de conjuntos e 3 umamedida
de praobabilidadeem U, FELLER|27}.

E<e problema pertence 4 classe de problemas de programagio estocdstica onde se
procura uma solugdio "agui € agora”’. O problema (2.5.1) representa um processo de
decisio a dois estdgios, 0 qual pode s interpretado com ssgue

seleciona-se z => observa-se { = seleciona-se y

A primeiradecisao é selecionar os niveis deatividadesz = #, depoisobservar o evento
aleatdrio £ = § e findmente, permitir uma acio corretiva y para ratificar quaisquer
discrepincias entre ¢ e T'z, i.e.,

Wy=E-Ti (2.5.2)

No primeiro estdgio, X é escolhidade formaa garantir que exista pelo menos uma
acao recursiva vidvel. NO segundo estigio, a decisdo y é tomada quando ndo exigtirem
na s incertezas no problema Aqui supomos que 0 problema (25.1) temsolugao otima
limitada, euja discussio detalhada pode ser encontrada an WETS[76] e WALKUP &

WETS[74].
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A perda pode ser expressa como uma penalidade linear por partes, i. e, W =
(Im, —1Is) e (2.5.2) toma o seguinte aspecto:

Min gtyt +¢7y~
8. a
yt—y =§-Th (2.6.3)
gty 20

Noteque (25.3) ndofaz restricdosobreo conjunto X dez viave para (2.5.1), 0 qual
é, entéo, chamado de um problemacom recurso simgles. No casode (A, g) fixo, através
do dual de (2.5.3), ¢ facil ver que quando b tem esperanca finita adecisio inicid resulta
numa perda esperada flnita Ep(z) = Ex,(b — Az) que é umafuncio convexae contfnua
gobre £ € 7, - € — o(€).

No caso de programasestocdsticos com multiestigio, BIRGE(8] e LOUVEAUX|38)
apresentaram algoritmos que podem ser considerados como extensdes dO algoritmo L
shaped de VAN SLYKE e WETS][72), cuja descri¢io detalhada pode ser encontradaem
NEGREl RC5 GOMES|47].

2.6 Métodos Quasigradientes Estocdsticos

Os métodos quasigradientes estocdsticos (QGE) séo algorftmos estocdsticos para
resolver problemas gerais de otimizagdo restrita com fungdes néo convexase néo difer-
encidveis. O interesse por procedimentos desse tipo reside em duas razdes. Primaro,
processos deterministicos SA0 casos epecials de processos estocdsticos €, portanto, os
procedimentosde programacio estocdstica Nosdao maos para construir algoritmos mais
efidentese flexiveis. Segundo, uma grande variedade de problemas aplicadosnéo podem
ser formuladol1 nem resolvidos com o uso de técnicas determinfsticas de otimizacao.

Os métodos Q3= permitem resolver problemas de otimizagio com{fungdes objetivoe
restrigoes de tal natureza complexaque € impossivel cacular vaores precisos paraessas
fungoes. A idela basica desta abordagem € usar estimativas estatisticas para valores
dasfuncées e suasderivadasem vez devaores precisos. Para problemasde programagao
estocdstica, os métodos QGE generdizamométode de aproximagio estocdstica irrestrita
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da esperanca de uma funcdo aleatéria, WASON|75], pars problemas que envolvem res-
tricdes gerais.

Os métodos QCE fazem parte dalinhade pesquisa em problemas de otimizagio es-
tocdstica Na Unido Soviética, CUjo desenvolvimentoests registradonos trabathos de ER-
MOLIEV e NURMINSKI|25}, onde eles aplicam técnicas de otimizacio quasi-gradiente
nao-diferencidvel 3 minimizacdo da esperanca matemdatica de uma funcao aleatéria su-
jeita a restricdes nio-lineares determinfsticas, ERMOLIEV[28], que contem uma revisdo
sistemética do desenvolvimento dos métodos QGE, €, recentemente, ERMOLIEY e GAI-
VORONSKI[24], onde 3¢ discute o8 vérios procedimentos 3  Suas implementagdes
computacionais ¢ aplicagoes a problemas de localizagio.

G métodos QGE tratam com problemas do seguinte tipo:

min F(z) =E, f(X,w)
ujetoa
zeX (2.6.1)

onde z representa as varidveis de decisdo, X 0 conjuntode restrigbese w A uma varidvel
aleatéria pertencentean espago deprobabilidade (B, U, 7), definidonasegio 26. Conside-
ra-s¢ UM mimero limitado de observagdes L_ fungdo aleatéria f (z,w) em cada iteragdo
de modo a determinar a direcio do préximo passn. Os erros resultantessdo suavizados
até gue o processo de otimizacio termine (Que acontece quando o tamanho do paso ¢
suficientemente pequeno).

O algoritme QGE tem a seguinte forma:
gt = g2 — pat") (2.6.2)

onde z" é aaproximagdo corrente da solugao 6tima, g, 0 tamanho do pas, 7x(z) =
arg minqex|jz — 2|, € v" é umadirecdo aleatdriado pasn. Esta direcdo pode ser, por
exemplo, uma estimativa estatisticado gradiente (ou subgradiente No caso N&o difer-
encidvel) da fungdo F(z), entdov" & ¢" tal que

B(en | 21, 4%,...,2") = Fx (2" +a") (2.6.3)

onde a" decresce quando 0 mimero de iteragbes cresce, e 0 vetor U é chamado de um
quasigradisnte estocdstico dafuncéo F(z).
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O algorftmo (2.6.2) — (2.6.3) pode ser aplicado a problemas com restricdes mais
gerais formuladas em termos de esperangas matematicas

E.f'(z,w) 20, i=1,...,m (2.6.4)

pelo uso de fungles lagrangeanas ou de pendidede.

2.7 Dnalidade em Programacao Estocdstica

Nete item estudaremos moddos de programacfo estocdstica com rdacéo a inter-
pretagio econdmica e dualidade, baseados nas ideias propostas por GARSTKA[33] e
WETS[79] para problemascom recursividade e GARSTKA[34] e EISNER & OLSEN|22]
sobre a equivaléncia econdmica entre problemas aom recursividade e os problemas com
restrig0es probabiliticas.

Gam aobtencéo do equivalente deterministico referente 2o problema (2.5.1),através
das condigoes e Kuhn-Tucker, é possivel encontrar programas duais e apresentar uma
interpretagio econOMica para éles. NO entanto, WETS[78] formulou 0 programa dual
estocistico de (2.5.1),0 qua tem uma interpretaco econdmica mas coerente que o dual
do equivadente deterministico.

2.7.1 Interpretagio Economica do Primal

De acordo com WETS[77], podemosescrever o programa (2.5.1) naseguinte formas

min ¢z + E¢(qu(¢))
8 a
—~Az 2> b
Tz+Wy(€)=¢, £€E (2.7.1)
z, y(€) =0

eseja (z*, y*(€)) umasolugio Gtimade (2.7.1), ondey ¢ umafungio (y: R™ — P°) .
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Vamos imaginar o problema (2.7.1) como um programa cléssico de producdo com os
seguintes elementos:

&; : demanda aleatéris paracadam produtos finais;
z : operacao de cada umadasn aividades primérias,
¢; - custo unitario paraoperar a atividade primariaj;
b; . quantidade de recurso ¢ disponivel;

ai; - quantidadede recurso i gasto paraoperar cada unidade de atividade priméria
jli=1.,m, j=12..,n);

t;; : nUmero de unidades do produto primdério j necessdrio para produzir uma
unidededo produtofinal i (i=1,..,mej = 1,..,A)

w;; - mimero de unidades do produto final i obti da daoperagio da a¢io de recur-
sividade s anlvd unitario(i=1,..m, §=1,...,R;

g; + custo de operar a atividade secunddria | a nlve unitério;
y : atividades secundédrias ou de recursividade,

A demanda ¢ ¢ satifeita pela operacéo de dois conjuntos distintosde processosde
producdo. Um conjunto den atividades primérias € saecionado antes que € seja obsr-
vada. Depois que ¢ fica conhecida, 0 tomador de decisdo pode contratar um conjunto
de atividades secundériasou recursivas. As restricOesdeterminfsticas (Ax < b) refletem
limitagdesde matérias primas necessdrias paraobter as atividades primdrias. ¢z repre-
sentao custodeexecutar um plano primério z espedifico. Asatividades primariaspodem
Ser vistascomo producdo desubcomponentes U médulos que mastardesao combinados
(antes que ¢ sga observada) em produtos finais. A tecnologia de combinar atividades
primérias para a formagdo do produto find estdembutida namatriz T. Se os produtos
primério e fina forem idénticos( T= 1), mas ocorre um crescimentoou deterioraco no
estoque, entdo T seria uma meatriz diagonal (com fatoresde crescimentoou deterioragio
nadiagond). Gerdmente, T representa a tecnologia de combinar subcomponentes no
produto final.
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Uma vez que e tenha determinado os niveis das atividades em 2, é possfvel que
exista Uma discrepincia entre a produgdo recém caleulada do produto final, Tz, e a
demanda realizada . As atividades secunddrias ou recursivas entram para rdificar
tais discrepincias. A tecnologia das # atividades recursivas est4 contida na matriz W.
Desta forma, o problema de recursividade com £ conhecida é 0 seguinte problema de
programacao matematica:

min gy(¢)
8 a :
Wy(¢)=¢-Tz (2.7.2)
¥(€) 20

Supondo que estamos diante de um problema com recursividade simples, W =
[1~1], as atividades recursivas representariam, por exemplo, a obtencdo do produto
find i numafonte externase & > (Tx); ou armazenagem do produto i se a produgio
excede a demanda, (T'z); > &. Em gerd, W representa quaquer tipo de tecnologia de
emergéncia, por exanplo;

a. procura em fontesexternas
b turnos espediais de produgio

c. transforme de excesso de produgao @n componenteshési cos, Eic.

Assm, podemos dizer gue a solugio do problema primal (2.7.1) estabelece niveis
primaiosde predugio e define umafungio recursiva y(§), tal queos custosesperadosde
operagdo paraambas atividades primériase secundarias, deformaa atender a demanda
aeaodriaé, sejam minimos.
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2.7.2. O Programa Dual Estocéstico

WETS]78] formulou 0 programa dua estocdstico de (2.7.1), 0 qua ndo indui as
varidveis primais, COMO @M OULIOS programas duais nao-lineares, COMO segue:
max —6b + Fem(€)€
8. 8
—6A+Ex()T <¢c (2.7.3)
r({)W < ¢q,V{eE
6 > 0, x(¢) irrestrito

A solugéo de (2.7.2) congste no por (6, #(£)), onde 6 é um vetor m dimensional e 7
é uma funcio vetorial (s: R™ — R™).
Estaformulagdo representa 0 problema do tomador de decisdo dual (empreiteroou

fornecedor) que faz a0 tomador de deciS20 primal (empreendedior) a seguinte proposta

“O empreiteiro aceita comprar todos recursos do empreendedor a um prego §; por
unidadede b; (i= 1, ...,m) eentregar produtosfinaisao empreendedor O bastante para
alender exatamente as m demandas redizades’

Com is30, 0 empreiteiroestainteressadoem maximizar 0 lucroesperado desuas verr
das, menos 0 que pagou pelas mercadorias do empreendedor. Elecobra ao empreendedor
m;(€) por cada unidadedo produtofind i dado que € é o vetor de demandas realizadas.

Condizente com a notagdo usada parao problemaprimal, temaos que
6; - preco por unidade de recurso i

7;(€) : prego por unidede do produto final i

Eexi(€) : valor esperadodo produtofind i.

Evidentemente, 0 empreiteiro deve especificar um prego de comprapara os recursos
e estabel ecer precos de venda para cadanfvel de demanda € que possaser redizada.
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O primeiro conjunto de restrigées do programa dual
= Y1 isij + X%y Emi(€)ti; S o5

reflete que 0 empreendedor est4 ciente dos custos rdevantese da tecnologia das ativi-
dades primérias. Se de escolhe nd0 vender seus recursos, 0 empreendedor pode operar
adividade primariaj a um cugto unitério ¢;. Portanto, de poderiarelutar em vender
seus recursose comprar o produto find do empreiteiro, ando ser que o prego de compra
esperado de todo produto find resultante da operacéo da atividede j @0 nfvel unitério,
Y7 o Exi(€)ki;, menos os recebimentos das vendas de todos recursos consumidos pela
atividade primd j, ao nivel de producéo unitario, for menor que ¢;. O empreitero re-
conhecealdgica desta restricdo e deveinclui-lacomo uma restricéo com rdlagéo asdecéo
de seus precos.

O segundo fipo de restrigoes
2:11 mi()wi; < g5, j=1,.,Mm

di z que paraquaquer ¢, os pregos de venda do empreiteiro devem ser escolhidos de tal
forma que o custo para 0 empreendedor de todo produto find, que poderia ser obtido
a partir da operac@o da atividade recursiva ; a nfvel unitério, néo deve ultrapassar ¢;.
| Sto sugere que 0 empreendedor tambem sabe da digponibilidade de agdes recursivas e
ndo estariadisposto a comprar produtos provinientes de qualquer a¢ao recursiva a mas
gue O custo que e meamo teriase executassetal agio,

O problemadua do empreiteiro mostrou-se mais complicado, jague a especificagio
completada fun¢io 7(€) constitui uma tarefadificil. No caso de recursividade Smples,
W =[l-Ieg=g*,¢7], afuncio dua de preco tem, parax*pmx1) = T'#*, 0 seguinte
formato:

qe) — | =@, sex* > &;
m(§) = {+q,'+, ao contrario.

O empreendedor (primal) ndo aceitariavender sua matéria primae comprar produ-
tos acabados, a ndo ser que de tenhaem maos a tabelacompletade pregos (&) 0 que,
parauma W arbitréria, néo 6-evidente,
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2.7.3. Equivaléneia Econdmica Entre Modelos de Programacio Estocéstica

Aqu discutiremos as equivaléncias matem4ticas entre programas estocdsticos COM
recursividade € programas estocdsticos 0OM restrigdes probabilfsticas, dando énfase 3s
“implicacbes econdmicas” destas equivaléncias.

ND programa estocdstico com recursividade, 0 vetor aleatério £ estaassociado auma
funcdodigtribuicéo 7, absolutamente continuae crescenteem ¢; #; denotaadistribuicéo
margind de ¢;(j = 1,..,7m) e B denota o suporte da distribuicéo de ¢, Além disso,
supomosgue gy ¢ umafungio convexaseparave am cada y;.

Definimosum programaestocdstico com probabilidede nas restrigoes 00mo segue:

min F¢(cx)
§ 8
Az > b (2.7.4)
Pr(Tz 2 §) 2 a
220

onde Pr denota probabilidade, o é um vetor 7 dimensional omO0< a; <1 ec 2,bT
e £ sio Oefinidos da mesma forma que en(l).  NiS resiricdes probabilfsticas, x é
selecionado quando a i-ésima restrido for satisfeita em «; - 100%0das vezes, umavez gue
£ 4 realizada.

GARTSKA[33] definiu a equivdénciamatemética paratai s programas estocisticos,
ocom A, T, c e b fixos, da seguinte manaira

"para um dado gy e W no programa (2.5.1), é possivel encontrar um vetor « para
O programa(2 7.4 tal que a solugao de (2.7.4) para este a ¢ também 6tima em(251]).
Reciprocamente, para 0 programa (2.7.4) e uma certa matriz de recursividade W, é
possfvel encontrar Um ¢(y) para(251) que tem a mesmasolugdo 6tima que o progratia
00OM restrices probabilfsticas correspondente.”

NO caso de recurso dmples W = [| ~I] an (2.5.1), entdo y € g podem ser par-
ticionadas em (y*,y~) e (g*,¢~) cOM dimensdes (m x 1), (Mx 1), (1 x &) ,(1 x m)
respectivamente. WILLIAMS[81] e WETS[77] mostraram, usando métodos diferentes,
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a equivaléncia matemética entre (2.56.1) e (2.7.4). Basicamente, 2 metodologia para
verificacao desta equivaléncia estd contida no seguinte teorema:

Teorema 2.7.5. Dado um progyama estocdstico de recursividade Smplescom soluggo,
exise un programade redriges probabilfsticas equivalente. De farma samdhante, un
programa COM restrigées probabilfsticas com S0lUCAO 6tima z° tem um proyama linear
de recursividade simples associado com S0lUG30 6tima X0.

Paraisto, sga

A “ 2.7.6
HE p +q‘ (2.7.6)

onde #® 4 parte de umaselugdo Gtima para

max 6b + wx°
s a
SA+1T <e¢ (2.7.7)

[0 um programa estocdstico com recursividade, de solugio Gtima 20, O nfvel
a correspondente a0 programa COM restricées probabilisticas equivalente é encontrado
resolvendo-se (2.7.7) com y® = T2® para encontrar N’ e entdo definindo oy = %5,:—;5-

Comegando-se com O programa de restricdes probabilsticas com solugdo 6tima 2%, o
programa de recursividade equivaente é encontrado definindo-se x? = 7' (@) e depois
resolvendo-se (27.7) paraencontrar #°, efindmenteescolhendo-se ¢ e parasatisfazer
(2.7.6) com %, (x?) = .

Podemos fazer uma andlise de senshilidade em cada a;, supondo que os outros
als permanecam contantes. O resultado desta andlise nos permitira fazer ilustragoes
sobre 0 comportamento dos custos de pendidade para uma dada restricéo, quando o a;
correspondentesofrealteragdo e, por conseguinte, tecer comentérios sobre a significAncia
econdmicadaequivaénciamatemdtica. Fazendog;™ = 0, verificamosa magnitudede g,
determinadapor ¢f = m(x®)/(1 — &;). A medidague o; cresce, x§ = % 1(;) também
cresce. Enguanto a base 6tima permanecer inalterada, 7i(x°®) permanece constante em
(27.7. o4 pode aumentar até um ponto onde a nova base se tome Gtima com um novo
valor m(x®) correspondente maior que o vaor origind. Da mesma forma, quando a;
decresce, x? decrescee m;(x®) pode decrescer.
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Figura 2.7.8, Andlise Paramétrica das Varidveis Duas

Analisando afigura (2.7. 8), os of¥)%s denotam valores de o; nos quais mudaa base
Gtimado programa (2.7.7). ( , denota o vaor de uma varidvel dual Otima (constante)
nointervalo (ef¥~Y, af¥). Semprequea base Oima muda, ficaevidente um salto bruseo
no valor do custo de penahdade gt. Note que ¢} podeser zero o intervalo [0, afY) =&
mi(x?) é zero, eque gt podeser +oo em (a S , ] seeste conjunto particular deintervaos
de confianga tornao problema invidvel. A descontinuidade das fungdes ¢ (@) nos leva
aconduir que embora problemasdo tipo (2.5.1) s§ anmatematicamente equivaentesa
problemasdo tipo (2.7.4), o rlacionamento refletido pdo comportamento dos custosde
pendidade ndo é muito intuitivo.

Para o caso em que a métriz W fixa é arbitraria, GARSTKA[32] mostrou que as
relagGes de equivaldncia entre (2.6.1) € (2.7.4) sdo puramente matem4aticas, UmaVvez que
aestruturade pendidadesuposta peo tomador de deciso COM restrigdes probabilfsticas
néo é a mesma de um programa estocdstico com recursividade.
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A obtencdo de programas duais estocdsticos é mais precisa do que 0 dual utilizando
ag condigdes de Kuhn-Tucker do equivaente primal determinfstico. De qualquer forma,
a especificagdo do dual estocdstico 4 mais complicada do que a do primal, uma vez
que a definicao das fungdes x(£), representando os multiplicadores (varidveis duais) es-
tocdsticos, ndo é evidente quando a matriz de iransformagdo \W é arbitréria.

Do ponto de vista matemético, vimos que os problemas estocdsticos com recursivi-
dade sio equivalentes aos prograrnas COM restricdes probabilfsticas. NO entanto, pela
andlise de sensbilidadedos nfveis de probabilidade o s, ficou evidente a desconinuidade
das fungdes de custo g, dificultandoo rdlacionamento econdmico entre os dois tiposde

Programas.

2.8 Biblioteca de Cédigos de Programacio Estocdstica

Durante a elaboragdo de nossa pesquisa, implementamos alguns cédigos computa
cionais contendo rotina para resolver problemas de Programacio Estocdstica. Estas
rotinasfazem parte da colegao de cédigos do Projeto ADO do ITASA(International Ins-
titute d Applied Systems Analysis) € representam O estado da arte doa algorftmos de
Programacio Estocdstica discutidos neste capitulo e em ERMOLIEV e WETS|[26].

A implementacdo foi feita num computador DIGITAL VAX/750 sob o sistema o-
peracional VMS, Uma descricdo mais profundadessa bibliotecasera objeto do proximo
trabalho, NEGREIROS GOMES e MACULAN(49].

281 Deconposi ¢do emPr ogr anacdo Estocdstica - DAPE

Este 00digo esta baseado no método L-shaped de VAN SLYKE e WETS([72] para
programas estocdsticos a doiSestagios. O dgoritmo particular paraesta implementacao
fol desenvalvido por BIRGE(9] na Univeradade de Michigan. Asrotinasquese referem
aresolugio de programagao |linear foram incorporadas a partir do programa LFM-1 de-
snvolvido por PFEFFERKORN e TOMLIN|60] na Universidade de Stanford. O eddigo
estd escrito em FORTRAN 1V,
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O programa linear estocdstico multiestdgio considerado pelo cédigo DAPE tem a
seguinte forma geral:
min # = ¢;2; + Fe, {min ea22} + ... + E¢, {min crar}
jetoa
Az = by (2.8.1)
Byzy + Aszz = &3

Br_y27r—1 + Arar = €7
2>0,t=1,..T
EtEEt, t=l,...,T

ondec, é umvetor conhecidoem £™ parat = i,..., T, b; € umvetor conhecidodo E™:,
& é um vetar aleatério m;-dimensional definido no espago de probabilidade (8, U;, #)
parat =2,...,1 e A¢ e B; sio matrizes reaiSconhecidas de dimensdes apropriadas. Eg,
representa a esperan¢a matemdtica de &.

2.8.2. Aproximacdo Semi Estocdstica

Este métodofoi desenvolvido por MARTI[43] e podeser aplicado para resolver pro-
blemas de otimizagio estocdstica do seguinte tipo:

min F(z)
z€D (2.8.2)

onde D é um subconjunto convexo fechado de R*, F= #(z) é umafuncdo convexade
vaor médio definida por

F(z) =Fu[A(w) - b{w)], z€R" (2.8.3)

Aqui [A(w), b(w)] representa umamatriz m x (n 1) aleatéria e 6 umafungdo convexa
de perdaem E™ tal que o vaor médio F(z) em (2.8.3) s§ared paracadaz € R".

Problemas da forma (2.8.2) surgem em diferentesenfoques, por exemplo:

. Programacao linear Estocdstica com Recursividade
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. Otimizacao de Portfélios

. Minimizagio de Erros

. Previsio Estatfstica

. Funges de Decisio Otima.

Este cédigo foi escritoem FORTRAN IV na Universdadede Bonn por A. Boehme,

2.8.3 Otimizador de Programacao Estocasticacom Recnrsvidade

O codigo SPORT (Stochastic Programming Optimizer with Recourse and Tenders) 6
umaimplementagao do método delinearizagio internade NAZARETH e WETS(46] para
problemas estoedsticos com recurso. Elefoi escritoem FORTRAN |V por NAZARETH
[45] e usa a varsio 49 do MINOS (Mathematical Interactive Nonlinear Optimization
System) do Laboratorio de Sistemas de Otimizagdo da Universidede de Stanford. para
resolver 05 subproblemas de programaca0 nio-linear resultantes.

O cédigo SPORT resolve problemas lineares estocdsticos a dois estdgios com recur-
sividade daforma (26.1) — (26.2). A versio atual resolve esse tipo de problemaapenas
para recurso simples, i.e., W = (I, -], vetor dolado direito estocdstico com distribuicdo
de probabilidade discreta conhecida e vetores de penalidade ¢+ e ¢~ associados com
e80agsed € eXcess0 respectivamente. Assm, (26.2) pode ser reeserito COMo

Q(z, w) = ming+ y-3o [g*yt +qa—y~ | Iyt — Iy~ = h(z) -T(2)] (2.84)

onde ¢*,4= > 0, e ai-mima linha de k{¢) pode assumir valores hij,..., A, Onde
h;j < h; j+1 00M probabilidedeblpsy, . .., pir;. Este cédigo também permite que o usudrio
especifique UM peso parao vaor de recursividade.

2.8.4 Cédigo para Problema com Restrigoes Probabilisticas

Estecodigose basaiano algorftmo do hiperplanode suportedescrito por VEINOTT
[73] e fo desenvolvido por Tamas Szantai da UniverSdade Técnicade Budapeste. O
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cédigo foi escrito en FORTRAN 77 e usa as rotinas de LANB e POWELL[40] para
resolver os subproblemas de programacio linear.

O cddigo resolve problemas de programacio estocdstica com restricées probabilisticas
do seguinte tipo: ’

min ¢’z
sujeito a
Az=b (2.8.5)
Pr(Dz> ) >p
z>0

ondeA é umamatriz (mx 1) conhecida, D 6 umamatriz (s x n), be p sdo conhecidos ede
dimensdes apropriadas e f1,..., s tem distribuigdo de probabilidade normal conjunta

com valores esperados
E(ﬂl) =H1,y... ;E(ﬂs) = s,

variancias
Dz(ﬂl) = 6?,.. .,Dz(ﬂ,) = 6?;,

e matriz de correlagio
1 riz ... 11\

ra1 1 ... frou

r’l rgz £33 l

Nas restricoes lineares podem ser incluidas inequagtes assim como também é possfvel
especificar linites superiores para as varidveis.
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Capfitulo III
PROGRAMACAOQ ESTOCASTICA COM RISCO MINIMO

Nese capitulo estudaremos 0 Problema de Programagao Estocdstica com Risco
Minimo ( PERV) a partir do trabalho desenvolvido por ARARUNAJ3), o qual andisa
um conjunto de portifélios disponfveis e sHleciona 0 subconjunto que oferece 0 maior
beneficio’ aoincorporador e, a0 mesmo tempo, reduz seu nive de risco.

O moddo levaem consideragao os beneficios de cada portfélio, a alocacéo dos recur-
sos disponfveis .ea interacdo entre os diversos portf6lios. Além disso, fica caracterizado
a influéncia,dos fatores de risco na, tomada de decisdo.

Consideramos que tanto o retorno quanto ademanda, de recursos tem um comporta-
mento aleatério. Por isso, 0 problema é tratado com um moddo PERMo qual incorpora
as distribuigdes de probabilidade das varidveis aleatérias do moddo.

Deformaaconseguir um procedimentosistematico parasolugéo do problemaPERM
gpresentamos uma metodol ogiaparareduzir o problemaorigind a um problemade pro-
granat+ quadrédticaequivdente através do estudo das condigdes de Kuhn-Tucker.

Em seguida, descrevemos algoritmos computacionais para o problema PERM. O
primarochamanos de pseude-quadratico, poiseerexlveo problemaatravés de parame-
trizagoes quadriticas sucessivas. O segundo, por reduzir diretamenteo problemaPERM
aum problemade programacéo quadrética estrita por mao de transformagdes aplicadas
aos pardmetros, denominamos de mé&odo quadratico direto. No fina, apresentamoso
00digo computacional PORTFOL que é uma implementagdo dos algorftmos andisados.
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3.1 Modelos para o Problema PERM

Agora apresentaremos alguns modelos que s8o equivalentes ao problema PERM e,
através deles chegar a algorftmos pararesolver tal problema

3.1.1. Selecao de Portfélios

Asformulagbesmais completas do problemade sd ecéo de portfélios S50 aquel asque,

baseados @n programacdo matemdtica, buscam a otimizagdo da alocagdo de recursos,
cujas disponibilidedessio varidveis deatdrias. ARARUNA [3], usando o trabalho de
FREEMAN e CEAR|31], goresentou 0 seguinte modelo geral:

max F(11,...,8i5,. ., 8NMo s 115+ 23755220 TNM,)

jetoa
N M; )
Pr aikt%i; S bx) 2 ope ¢=0,...,T; k=1,..., K Al
(;; ikt %ij < brt) (
M;
Ew;,'SI, t=1...,N
=1

z; 20, i=1,...,N, j=1,...,.M;, =zi;€{0,1}

onde F(zij,ri;) é afuncdo objetivo do retorno; ri; € a varidvel aleatdria que nede o
vaor presente do projeto i, versdo §; ai;x: € a quantidade de recurso tipo k, NecessAio
a0 projeto, versdo j, no perfodo t; by ¢ a disponibilidade do recurso tipo ¥ no perfodo
t; N 80 nimero total de projetos; M; ¢ 0 NUMero de versdes alternativas do projetoi;
T é 0 nUmero de perfodos NO horizonte de planejamento; K ¢ 0 mimero de categorias de
recursos; o representao nive de probabilidadede satisfagio da k-esima restricio e 2y
é avaiavd dedecisdo correspondenteao projetoi , versdo ;.

Um modelo adequado par a selegdo de projetos ou investimentos serd afuele capaz
de gerar solugdes eficientes, MARKOWITZ[42], isto ¢, busca maximizar 0 vaor esperado
do retorno, mantendo uma varidncia mfnima, OU seja, COM UM MENOr risco possivel,

Pelo uso daformacompl etadadi stribui¢éo de probabilidadedo retorno, ARARUNAJ3)
apresentou Umaformulacéo quereduz ainsuficiéncia estatfstica da mediae da varidncia,
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COMO segue:
max Pr {R > ¢} (3.5.1)

ou ainda,
min Pr {R < ¢ (8.0.2)

onde ¢ representa o limite de sobrevivéncia econdmica para o retornoda aplicagio finan-
cera. Pelahipotesedequeo valor esperado E e a varidncia V do retorno R sio medidas
edtatisticas suficientes para determinar a probabilidade de que o retorno sga superior
ao nive critico c, ARARUNAJ3|, usando a desiguddade de Chebyshev, determinou o
seguinte limite superior:

Pr{|R-E| > E-c¢} < V/(E-¢)® (3.c.1)
ou
P{E-R > E-c} < V/(E-¢)? (3.c.2)
ou ainda,
Pr{R<c) < V/(E-0)? (3.¢.3)
Portanto, operando com o limite superior, temos
min [ V/(E —¢)? ] (3.c.4)
ou, de outraforma
max | (E-¢)/V1/?] (3.¢.5)

supondo que os retornosrs; SE0 variaveiSaleatdrias independentes, a médiae a varidncia
sdo dados por:

ks
I
L
R

Tig iy (3.d.1)

-
il

|

LY
il

2

<

i
i
TN

;0% (3.d.2)



onde s € a;; correspondem a média e a varidncia do retorno r;, respectivamenie. Daf,
Araruna[3] obteve o seguinte moddo:

max [(Ef-’:l Yooty Tijthis — c)]

(Ef';l Eﬁ‘x wij0f) /2

sujeito a
N M;
Pr( Bijkt Bij S b)) > o £=0,...,T; k=1,...,K (A2)
M;
Z:v,-jgl, i=1...,N
7=
zi; 20, i=1,...,N, j=1,... M

O modelo (A2) 6 equivdentea (Al) pelardaxaciodas restrigbes de integralidade.

Com o intuito se smplificar a notagiio do problema PERM vamos supor que o
conjunto de restrigdes possa Ser escrito daseguinteforma

Pr() ai; 27 <b) > o (3.e.1)
2,20, t=1,....m; j7=1,...,n

0om a457’s constantese b; variavels deatoriasindependentescom distribuicao de proba-
bilidade N(b;,02.). AsSm,

T a2 b
Pr(E aij 2, < b)) = P’(b'ab.bt) > L “’fy f’ : (3.e.2)
j 3

por hipotese podemos afirmar que o lado esquerdo da desiguadade é uma vaiave
aleatéria normalizada, ou sga, -b-g,:—si ~ N(0,1). Logo, arestrigdo probabilfstica fica

FI() oy 25 — Bi)fow] 2 o (3.¢.3)
3

ou ainda

(E Gij T = b;)/os; < F-! (o) (3..4)
3 ,
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onde

F(s) = —‘/l—ﬁ ﬁ - eV 12 dy (3.¢.5)

Se tomarmos SEMprea; > 05, entdo F~1(a;) < 0, obtemoso equivaentedetermini stico
seguinte:

Ea,-,- 2; < b; (3.¢.6)
‘7 .

onde b} = b; — ¢io, € ¢; = —F~1(e;).
Neste caso, afuncéo objetivo toma a seguinteforma

e 5 T (e

onde v;; é a covaridncia do retornoi com relagao a0 retorno j.

3.1.2. Moddo PERMcom Probabilidade M axima

Agor a estudaremos o seguinte moddo de programagio estocdstica:

max Pr(r'z > c)
Ar=b (3.1.1)
z2>20

ondex = (zy,...,Zn) sdo varidveis de decisao er = (ry,...,l) representao vetor cujas
CcoMponentessao 0s retornos (varidveis aeatorias), e corresponde 20 ni v eri tico de
risco. KATAOKA[38] chamou este problema de Mdel 0 de Programagio Estocdstica
oom Probabilidade Mdxima.

Para resolver o problema probabili stico (3.1.1), é necessério reduzir 0 mesmo ao
seu equivaente determistico considerando duas hipéteses. Primeiro, vamos supor queo
vetor r Segue uma distribuigio de probabilidade multinormal commédiaF e varidncia V,
onde V é a matriz de covaridncias v;; entre r; e r;. Além disso, SUpomos também que
#'Vz >0 ousga V 6definidapostiva, BAZARAA e SHETTY]7].



-32 -

Sga 0 seguinte problemade programagio linear
max 'z
Az =1} (Po)
z2>0
oqua admite, por hipdtese, uma solugio & limitada.

Teorema 3.1.0. O problema (3.1.1) original C equivalente a0 seguinte programa nio-

linear:
_Fr-c

max h(z) —\/?VE
zg=b (P1)

0

P
v

z

cuja solugio Gtima é dada por #.

Prova: Tnvertendo a ordem da desiguddade, somando #z e dividindo tudo por
v/ TV z temos:
Pr(r'z 2¢c) = Pr M < i:?__ﬁ
= VelVz = /i'Vz
onde, devido & primeira hipétese, "';,": é uma varidvel aleatéria com distribuicdo
N(0,1), de forma que
h(z) 2 :
Prirzz ¢ = [ eV 12 dy

J=00
e assim temos o problema (P1). ¢

Como a fungdo Objetivo ndo é cOncava, ndo podemos usar os Métodos para re-
golucéo de programacdo ndo-linear convexa. Com 0 intuito de superar tal dificuldade,
KATAOKA(36] propos 0 seguinte problema para facilitar na determinagio dasolugio de

(PI):
max g(z) = Pz — qv/2'Vz
Az=h (P2)
z20
onde g é una constante paramétrica.

Sga z* au #*(g) a olugdo Gtima do problema (P2). Como estamos supondo que
2'Vz > O,para z # 0, afunco g(z) é edtritamente concava Sobre Az = b,z > 0.



Teorema 3.1.1. O problema (F2) tem uma e somente uma solugdo 6tima.

KATAOKA[36] apresentou um algori tmo para(P2) introduzindo o seguinte pro-
grama quadratico:

maxf (z) = Afz - %\/w'Vx
Az=b (P3)
220

onde A é um pardmetro positivo. Sga 2 ou () a solugao Gtimado problema (P3). O
proximo resultado estabel eceuna relagao entre a solugao de( P3) e (P2).

Teorema 38.1.2. Uma condicéo necessdria e suficientepara a solugio Otima £(}), do
problema (P3), ser sol ugéo 4tima de (P2) é que

N = VEOWVER) (8.1

Prova: Sgaafuncdo lagrangeana do problema (P2)
L(z,v) =7z - qVz'Vz—u'(Az - ) (3.1.3)

Uma condigo necessiria e sUficiente paraz* ser solugio 6tima é que exista um vetor rst
ta que

L 'V v, [=0, sexi>0;
-8—1.‘;_ j-qm—ﬂ*Aj{so! S@X%"—-‘-O (3.1.4)
e
Az*=b (3.1.5)

Por outro lado, uma condicio necessdria e suficiente para £(A) ser solugao étima parao
problema (P3) é que exista um vetor 4 tal que

. " =0, se&;(A)>0;
A — B V—ut Ay { <0, se :ﬁ;- L\; —0 (3.1.6)

Az(A) =b (8.1.7)



Supondo que a condigdo (3.1.2) seja satisfeita por £(A) e asolugdo de tal equacio 6 A*,
dividindo (3.1.6) por A* eusando (3.1.2), temos

Fi— gz* (A)V; - #'(A*) LA LI =0, se 35{‘”‘ >0 (3.1.8)

TVERVER T TS0 se &N =0 h
entdo #* = &(A*), u* =a(A*)/A* saifazem tambem (3.1.4) e (3.1.5). Deoutraforma,
quando X* satisfaz (3.14) e (3.1.5) com A = &*Vz*/q, & =1¢* el =U*", entdo £ el
stifazem (3.1.6) e (31.7). ¢

Na proxima segio ficard estabelecida a equivaléncia entre osproblemas (P3) e (P1),
e assim poderemos afirmar que o problema (P1) é equivalente a (P2).

3.2 Métodos para Resolugdodo Problema PERM

Nedta parte discutiremosdois métodos para resolver o problema PERM. Primeiro,
abordaremoso méodo paramétrico quadrético, o qual retrata nassacontribuicéo tedrica
a programagao estocdstica. Em seguida, tratamos com um método de transformagao
direta a um problema estritamente quadrético equivadente ao problema PERM. Para
ambos métodos, apresentamos 0S algoritmos correspondentes em notagao procedural.

3.2.1 Método Paramétrico Quadrético (Pseudoquadratico)

Agoramostraremos queo problema(P3) é equivalente a0 problema (P1). Rra isto,
vamos tomar as seguintes hipbteses:

(H1) O vdor esperado do problema (P1) é limitado, i.e., R = max#'s < +00, para
g€ X={Az=bz >0}

(H2) c < R, onivd critico é menor que o vaor esperado.
(H3) 0 ¢ X, asolucdo nulando pertence ao politopo.

A fltima hipdteseserve apenas para Ndo condderarmos casostriviais da solugéo de
risco mfpimo - srm. A primera hipétese ¢ uma condigo sUficiente para a exigéncia
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de uma ¢-srm {solucdo de risco mfnimo a nfvel €) para cadac < R A hipétese (H2) 6
equivaentea afirmar queexistez € X tal quef'z > ¢, i.e., hy(2) > 0 Noteque afungio
h, é pseudoconcava, MANGASARIAN|41).

Osresultados que se seguem serao expressosem termos da seguinte equagao:

x(A) =c (3.2.1)
onde
x(A) =V /A (3.2.2)
a
x(A) = Fiy - (1/A)E\VE) (3.2.3)

que é uma fungio de vaoresreas, definidae continua paraA > 0.
Lema 31 Seahipdtese (H1) = vaifica, entdo x(+00) = R.

O resultado essencial que buscamosé a condiGao necessaria e SUficiente para ), ser
solugdo Otimaem (P1), i.e., ser umac-sm. Pelas hipéteses (H1)-(H3), z* 6 umac-am
se, esomentese, £* = £x«, onde A 6 umasolucdo daequacéo (32.1).

Teorema 3.3. Se z* for umac-sm, onde c < R, entao existe uma solugio positiva A*
da equagdo (3.2.1) tal quez* = &,
Prova: Sga
X = (2*'Ve*)/(Fs* —c) - (324)

onde A* » 0, desde que Pz* - ¢ > O, pois c < R. Dado que ke(2*) 2 he(2), paracada
gE X, equek!/? £ (k +1)/2, ondek 2 0, temos

(Fz - ¢)/(F'z* — ¢) < (2'Vz/2*Va*) /2 < %[(m’Vm/:v*’V:c*) +1]
multiplicando anibos lados por *'V'#*, adicionando A% - $2'V# e usando (3.2.4), temos
NPz — %a:’Vx < MNe+ %z"'Vm* = A2 — %m"'Va:"

paracadaz € X. Portanto, z* ¢ 6tima em (P3), para A = A%, ie., ¢* = £).. Entéo
(3.2.4) ereduzax(X*) =c. ¢



Coroldrio. Fara cada ¢ < R, ¢ # 0, existe no mdximo uma c-sri.

Pova Suponhaque z; € 29 S5am ambas c-9m's. Segue-se do Teorema 3.3 que
23 = 22 = 2),, onde A & a solugdo de (3.2.1) (Unica, poisc # 0). ¢

Teorema 3.4. Suponha que (H3) se verifigue Se X > 0 é uma solugdo da equacio
(3.2.1), entdo zy é uma c-srm.

Foa Pelo Lema 3.1 e KATAOKA[36], £ é Gtimaem
g:(t:_%.\r’w — (#\VE) (2'V )/
assim
MWEy —8\VE, 2 Mz - ($\VE)/2 (V) /2
paracadax € X. Dividindo a equagdo por A{z'Vz)Y/2 > 0 e levando em conta, a partir

de (3.2.1), que
(BAVE)2A = (Piy - o) /(#VE2)/2

obtemos que he(2)) > he(z), paracada 2 E X, ie., £ é 6tima em (P1).

Coroldrio 1. Pelas hipdteses (H1) e (H2) existe, paracada c < R, uma dnica c-srm,
(exceto para c=0).

Hoa A equagio (3.2.1) tem solugio A e, de acordo com o teorema 3.1,2, 2, é
uma ¢-srm. A unicidade, parac # 0, resultado coroldrio do teorema 33. ¢

Coroldrio 2. Com as hipéteses de multinormalidade, (H1) e (H3), a funcio de praba
bilidade méxima p(e), definidapor

p(c) = max Pr(f'z > 0 (3.2.5)
parac < R, é edtritamentedecrescentecom refagdo a C.

Prova Obviamente p(er) > p(ez) paraquaisquer reaise; < co. Sejae; < ez <
R, (e1 #0). Pelocorolirio 1, existem as srm £}, e z},. Sez}, = z},, entdo p(cy) > p(ea)
e assim podemos supor que 3, # z&,. Entao, se p(e;) = p(cz), =2, também € uma srm
e, portanto, pelo corolario do teorema 31, 2}, = z},, 0 que contradiz a hipétese, l0go
ple1) > plez). ¢
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Coroldrio 3. RIS hipbteses (HI)-(H3), * sera 6tima em (P1) se, e sonerte se 2* =
Z)+, Onde A* maximiza h(z)) paral > 0.

Prova: ver GEOFFRION(35].

Agora podemos escrever O algorfimo paramétrico, 0 qual sintetiza os resultados
acima usando ianpseudo cOdigo semelhante com a linguagem Pascal.

Procedimento PERM (7, V,¢, A 1) 2*)
inicio

A1 — ¢ + 0

k1

enquanto cx < ¢

inicio
MONTAR .MODELO()g, 7, V, ¢, A, b, Qk, gx);
RESOLVE_QUAD(z}, @k, a);
Aog1 + (2'V i)/ (72} — e);
Cp+1 — P} — LoVl
k=k+1

fim
¥ 2}_, 6 uma c-srm *

fim
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Procedimento MONTAR MODELO(), 7,V, ¢, 4,5,@,9)
inicio

inicio

* preparao moddo de programacio quadratica x

max f(2) e Af'z — %I’VI
Az =50 (P3)
z>0
* naforma complementar de Lemke x
fim
Procedimento RESOLVE-QU AD(Z ,@,q)
inicio
* resolve O problema de complementaridade de Lemke x

W-Qz=q
wi 20,220 7=1,...,n+m (P3)
wjz;=0,j=1...,n+m

* pelo método de Lemke *

fim

fim

*

fim do algorftmo *
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O teorema 3.5 garante a, convergéncia do algorfimo paramétrico N0 que diz respeito
aevolucio do parimetro Ax durante 0 processo.

Teorema 35. A fungdo
AQ) = (@3V))/(Fzr — g

¢é monétona nao-decrescente em A e tem limite finito.

I ZPara A = oo, 0 problema (P3) sereduz a

max —;—::’Va:
Ar=b (P3")
z20

que tem solucdo étimafinita £5. Asim,
Al_i’ngo A(XN) = (2h Vo) /(F'20 — ¢) < 00

Além disso, s§ aml e § soluges Gtimas para Az € Ay repectivamente. Podemos entéo
escrever

ApF's - %&'V& > M- 30V
P P I P
AP — -z-y’Vy > MNP i - & Vi
dividindo a primara e a ssgunda inequagdes por A, e A, respectivamente, temaos

N TP R
f"ﬂ:-ﬂmv.zzf'y ﬂ;y’Vy

A 1 A A A 1 )\’ A
ij — my’Vy > i -2Ty-:c Vi

Somando as duas inequagdes acima, obtemos
(Ay = A)[§Vi-#VE 20

Entdo, se)y 2 A temosqued’V§ > #'V#. Peoteorema 3.2.1 tenosque A = /2'Vz /q.
Como a fungao raiz quadrada é mondtona crescente, temos que a fungao A é monétona
nao-decrescente. ¢
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O procedimentoque apresentamos acima, além dedeter minar asolugdo do problema
PERM, possibilita UM estudo paramétrico da probabilidade do mdzsmo

ple) = Pr(r'z; 2 ¢) = ®[h.(z})]
e também permite resolver o problema do nével mdaimo de KATAOKA|36],
(9% ple | Fr(r's 2 ¢) 2 9)}
OU 0 U equivalente determinfstico:
max = 'z — g(z'Vz)'/? (3.2.6)
ondeg=&-1(7) > 0.

Podemos obsarvar que, de acordo com o teorema 33, @ srm € UM programa “efi-
ciente' no sentido de Markowitz. Quaisguer métodos para a 0lucéo de (P1) estéo rda
cionadoscom a frontesra eficiente de esperdnca-varidncia, i.e., asolugio de (P3).

3.2.2, Método de Transformacio Quadritica Direta

Nesta parte, vamos gpresentar um procedimento proposto por BERGTHALLER{7)
pelo qud se resolve 0 problema PERM através de uma transformacio direta do mod
do origind (P1) num modelo estritamente quadratico. Tal procedimento se basdia no

Seguinte resultado:

Teorema 35. Sejam P c R?, Q C R dois conjuntos, ef: P—= R, g: Q — R duas
fungdesreais. Se T : Q— P 6 uma transformaciotal que

T(Q) =P (3.2.7)

g=foT (3.2.8)

antdo existe

max g(y)
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T(Qo) =P

ande
Py ={z€P| max f(z) = f(z)}

Qo =1{y € Q| maxg(z) = gly)}

Prova: Sgazy E Py ey E @ taisque T(yo) = #0. S ¥ é um ponto arbitrério
em@eg =Ty, teremos f(z) & f(zg). A partir de (3.2.8), segue-se que 9(y) £ g(w),
portanto Qo # @, Po C T(Qq). Damesma forma, Fo D T(Qa). €

Este teorema sugere que para resolver o problema maxzep f (), basta solucionar
0 problema equivaente maxyeq ¢(y) gerado a partir do primeiro através de uma trans-
formagao T', satisfazendo as condigoes impostas pelo teorema.

BERGTHALLER([7) mogtrou também quese0 # ¢ < r* ,onde 2* = max{f'z | Az £
b,x 20} eb¥ Oquandoc < 0, ese z* for umasolugdo Gtimado problema (P1), entdo
z* seraUnicae

z = ﬁ (3.2.9)
onde § ¢ a soluglo 6tima do problema de programagio quadritica estrita
min y'Vy
Ay (P5)
y20
onde
af; = |c|as; — (sinal{c})ryb; (8.2.10)
e
b =~ b (3.2.11)

Parao caso em que c = 0 tem-se que, se z* > 0 eo problema

| Az <b, 20 (P5)
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tem uma solugdo 2*, entdo existe A* > 0, tal que (2*,A°) é a solucio étima do prablema

min z'Vz
Az - <0 (Ps)
Pe=1
£20,A20

Reciprocamente, se (i7A) for uma solugiio 6tima tal que  # 0, 4 > 0, entdo 2 resdlveo
problema (P5).

O algorftmo correspondente a0 método da transormagdo direta tem a seguinte
forma

Procedimento DIRETO 7,V e, A, b, z*)
inicio
aj; + |c|ai; — (sinal){c})7;bi;
b — —1b;;
MONTAR.MODELO{V, A* b*,Q.q):
RESOLVE_QUAD(y*, Q,q);
2} — W;’-E‘ﬁ
* £} _, é uma c-srm *

fim
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Pr ocedimento MONTAR MODELO(V, A, b, Q,q)
inicio

inicio

* preparao modelo de programagio quadratica *

min £(y) =y'Vy

Ay<b (P4)
yz0

* naforma complementar de Lemke x
fim
Procedimento RESOLVE_.QUAD(y*,Q,q)
inicio
* resolve 0 problema de complementaridade de Lemke *

W=Qz=g¢
w; 20, 220, j=1,...,n+m (P31
wiz;=0,7=1,...,n+m

pelo méodo de Lemke *

fim

fim

a

fim do algoritmo *
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3.2.3 Generalizacdo do Problena PERM

Agora, vamos dediear um pouco de atengdo para 0 problema mais gerd de pro-
g r am eestocdstica 0COM risco, onde 0s dementosda métriz tecnolégica A também séo
varidveis aleatérias.

Suponhamaos que a;; € b; seguem uma distribuicio multinormd e f; > 0.5, A
condic&o de probabilidade
Pr(z aijz; < b) > P
Fj
poderdser transformadanuma inequagao do seguinte tipo:

(l-z,- - Zﬁ,-j) - qi \/a;‘," +2 E vz + Z i, Tk = 0
7 7 Tk

onde q; = F-1(f;), ai; = B(agj), vig = B(bi—bi)(aij —as5), vige = (a7 —8i5)(eir —8ix).

Pode-se mostrar que a fungdo raiz quadrada da inequagdo acimaaindaé convexa
Portanto, este problema mais gerd pode ser resolvido por um méodo de programagao
nao linear convexa.
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33 PORTFOL - Sistema de Apoio & Anélise de Problemas PERM

Para a elaboracio de uma anlise de problemas que seguem a formulacéo de pro-
gramacio estocdstica com risco minimo, por exemplo andlise paraaselegio de projetos ou
investimentos, O tomador de decisio carecede ferramentas de 800i0 que estejam reunidas
no mesmo ambiente computacional.

O sastema PORTFOL dispoe de diversasfacilidades de auxilio 4 anilise de dadosde
problemas PERM incluindo o seguinte:

a Editor de entrada de dados

b. Métodos de andise estatisticamultivariada
c. Gerador de problemas PERM

d. Otimizador estocdstico

e Gerador de relatorios

Estas facilidades estdo disponiveisao usudrio do Sstema atravésde smpav sdecéo
do manu de opgoes e em quaquer divida, tem condigdes de obter guda “on line”, com
explicactes detalhadas sobre o usD de cada opeio.

A seguir, discutiremos a estrutura computacional do sistema PCRTFCL, o formato
de entrada de dados de um problema de risco mfnimo tipico, os médulos de geragio do
prodlema, de complementaridade, a fase de solugio do problema PERM propriamente
dito e csrelatérios de saida, sempre acompanhadosde um exemplo ilustrativo.
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3.3.1 Estrutura Computacional do Sistema PORTFOL

O sistema PORTFOL resolve problemas da forms (3.1) em tres fases principais:
1. fase: Letura, especificagao e geracdo do problema

2. fase: Adaptacio e solugdo
3. fase: Relatérios

A destricBo destas fases estd resumida nafigura33. A primerafase congsean
preparar 0s dados € arquivos que serdo utilizados pelo otimizador. A segundase refere
a preparagdo do problemade complementaridade. Na tltima fase 0 Sstemaimprime os
relatérios com a solugdio Gtima encontrada, fornecendo pardmetros para Und, andisede
sensibilidade posterior.

0s médulos do Sstema estéo ligados através de um programa gerenciador, onde
as entradas de cada médulo sio obtidas a partir de arquivos intermedidrios. Isto quer
dizer que cada mddulo pode ser executado separadamente, sEm a intervengao do médulo

principd.
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L
Fig. 3.3 0 Sistema PORTFOL
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finalise
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3.3.2 Leitura, Especificacfio e Geragdo do Problema

Discutiremos esta fase através de um exemplo. Considere 0 problema de colheitas,
SENGUPTA e PORTILLO-CAMPBELLI63], com atividades que representam a quan-
tidade para cada um des cinco tiposde colheita. O problema busca maximizar O fatu-
ramento dos agricultores, mantendo os nfveis de recursos de capita, 4reas de plantio e
mao-de-obra disponfveis. O recurso decapital é considerado-como umavaridvel aleatoria
com distribuicio norma independente. Aa atividadessdo #y: milho, ¢3: aveia 73: 80ja,
r4: linhoe #s: trigo.

O problema é formulado usando 0 modeo de probabilidade méxima o qual tem o
seguinte aspecto:

max i Fizj — q(iI vjz3)/?
ujetoa ’
Torra om Acros : 0.0232; + 0.028z5 + 0.06923 + 0.00324 + 0.00125 < 148
Capital US : 0.318z; + 0.279z; 1 0.708z5 T 0.970z, T 1.004z5 < b2
M.Obra Periodol : 0.02621 + 0.07b622 + 0.06623 4 0.212z4 + 0.42325 < 234
M.Obra Periodo2 : 0.000z; + 0.08422 4 0.000z3 + 0.309z4 + 0.087z5 < 234
M.Obra Periodo3 : 0.053z, + 0.00022 + 0.11723 + 0.00024 + 0.00025 < 182

z;20,5=1,...,5

onde bz tem distribuico N (s = 1800, = 230) e 0 vetor de retorno r tem distribuicdo
normal multivariada N(f, V), com 7 = {1.003,0.646,2.369,2.9143,1.741] e V é a matriz

diagonal devaridncias (r,; sio condderadasestatisticamenteindependentesparacol heitas
diferentes), v = [0.003,0.001,0.004,0.002,0.004] e ¢ =2 33 correspondenteao nive de
probabilidadea = 099,

Alémdisso, discutimos asensibilidadedassolugdes 6timasvariandoparamétricamente
o nfvel de probabilidadea com os seguintesvaores

a 09 092 09 098 0994
gla) 128 141 1.64 2.06 257
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3.3.2.1 Arquivode Dados Essenciais

Nede arquivo constam dadas que correspondem &s varidveis de decishio com 0

seguinte formato:
Comentério (80A1)

Matriz de Coeficientes A (por linha) (7F10.4)
(se for por eemento a;; (213,F10.4)
Comentdrio (80A1)
Vetor b do lado direito (7TF10.4)
Comentério (80A1)
Vetor I de retorno liquido (7F104)

3.3.2.2 Arquivo de Dados Estocésticos

Este arquivo corresponde aos dados consderados estocdsticos no modeo de risco
minimo. Nde constam 0s seguintes campos

Comentirio (80A1)
Matriz de Covaridncias do Retorno (7F10.4)
Comentario (80A1)
Desvio Padréao do Vetor b do lado direito (7F104)
Comentério (80A1)

Vetor adeProbabilidadesdoV etorb, 0.5ja; < 1) (7F10.4)
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3.3.2.3 Arquivo de Controle

Neste arquivo estdo contidas informagbes necessdrias para o processo de resolucio e
confecgdo do relatério de safda, cOMO segue:

Nome do Problema (80A1)

Comentério (80A1)

Dimenstes € ParSmetros flxos | (313,F12.3,E12.5)
Niimero de Retricies

.Nimero de Varidveis
.Matriz de coeficientes (1= por linha, 0 = por demento)
.Nivel de SobrevivénciaEconomica

Comentério (80A1)
Rétulo de Variave 1 (25A1)
Rétulo da Varidvel 7 (25A1)
Comentirio (80A1)
Rétulo da Restrigao 1 (25A1)
Rétulo da Restricao m (25A1)

Na atual versdo, 0 mimero mdximo de varidveis e restrigdes é de 100 para cada
um. No entanto, este nimero poderd ser devado, dependendo da meméria disponfvel no

computador hospedeiro.
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3.3.3 Implementacio da Geracdo do Problema

O subsistema ESTAT proporciona ao usudrio facilidades para calcular autométi-
camente a matriz de covarifncias juntamentecom os valores médios dosretornos, a partir
de dados histéricos OU observados. Além do mais, no caso de andlise de investimentos,
& possivel fazer uma caracterizagdo de tipos de portfélios, objetivando a reducio de
dimensionalidade, pdo uso de andlise de conglomerados, NEGREl RC5, MACULAN e

COSENZA[50].

Nesta parte, poderdo ser geradosrelatérios de andise estatistica dos dados béscos
do arquivo intermedii&io para a soluggo do problema PERM

O arquivo intermedi&io gherado pdo médulo ESTAT contém os dados no formato
requirido pdo médulo R S isto 8, 0S pardmetros necessirios que serio Utilizadosna
fase de solucdo do problema PERM
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3.3.4 Adaptacéio e Solucao

Discutiremos agora a implementagio doa algorftmos para resolugdo do problema
PERM propriamente dito. Isto estd contido no médulo RISCO que utiliza sempre o
submédulo PQUAD para resolver os subproblemas de programagio quadrética equiva-

lentes.

O submddulo O RETO representa a implementagdo do agoritmo de BERGTH-
ALLER([7), onde o problema(P1) é transformado no problema (P4). Este procedimento
é ideal para uma andise instantaneado problema PERM.

O submédulo PARAMET implemantao a goritmo paramétrico, através do problema
(P3). Sau uso & recomendado quando 0 tomador de decisao desgja fazer uma anilise de
sengibilidadeda probabilidade associada a vérios niveis de rendimento esperado.

O submédulo FRACTI L deve ser empregado na situagio em que, por exemplo, 0
andlistafinanceironio tem condigdesdeobter 0 nivel minimodesobrevivénciaecondmica,
mas gostariademaximizar 0 nivel mfnimo permissivel, parauma probabilidadeassociada.

O submédulo PQUAD implementa 0 agoritmo de complementaridade de LEM-
KE([37] para resolver os subproblemas de programacéo quadritica. Dada a estrutura
particular da matriz com a qual este método trabalha, existem rotina intermedidrias
parasua construgao acadapasso dos algoritmos que resolvem o problemade risco. Uma
descrigio detalhada deste cédigo podeser encontradaem NEGREIROSe THOMAZ[54].
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3.3.5 Relatérios de Safda

Existem tres tipos de relatérios que sdo emitidos pedo médule RISCO, os quais
descrevemos a Seguir.

a) Resumo dae IteracSes: Este relatério contem o resultado decada iteracio do
algorftmo especffico em uso durante uma corrida do programa RISCO. Nde gparecem,
o nimero da k-iteragdo, 0 valor dos pardmetros \; e ¢x, O valor da fungéo objetivo,
a probabilidade associada a0 vaor da funcio objetivo e 0 nimero de subiteragbes do
algorftmo de Lemke obtidas gdo submédulo PQUAD,

b) Iteragdes INntermedidrias.  Neste rel atorioficaimpressa asolucéo dtimapara
0 aubproblemaquadrético resolvido em cada pass0 do algeritmo selecionado em RISCO.

c) Solucdo Final:  Aqui ficam dispostos 0 nimero de iteragées da corrida do
médulo R SO0] avariéncia associada 4 funcio objetivo, o valor Oimo da fungio objetivo
e o vdor étimo do limite acima do qual o vaor esperado do problema PERM se situa.
Além disso, 0 relatorio apresentao vaor 6timo das solugbes primd e dual rotuladas € as
respecivas varidveis defolga

3.3.6 Testesdo Cédigo

O cddigo PORTFOL foi extensvamente testado num equipamento supermicro Digirede
8000 sob 0 Sistemaoperacional Digix (UNIX /ike) usando um compilador FORTRAN 77
paraos médulos R SOQ ESTAT e PQUAD. O gerenciamento da base de dadosfoi im-
plementado através do software UN FY. A interface dos vérios médulos foi desenvolvida
em linguagem C comchamadas ao nicleo do sistema.

NDS testes, Utilizanosvéariosexemplosdaliteratura. Noentanto, no proximocapitulo,
gpresentaremos tres modelosque séo tipicamente problemas PERMe que foram resolvi-
dos através do codigo PORTFOL.
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froblesa Ho.i --- Exesplo de uso do pacote PORTFOL -~ Problesa Culturas
Hetodo Fractile Probabilidade de Satisfacan = .99

Ruserc de Variaveis ... 3
Numero de Restricoes ... 3

Hivel de Gobrevivencia Economica ... o290.889

Razac de Convergencia ... 8.108E-97

Uetor de Hedias de Custos

1.00258 44550

2.36900

2.91430  1.74080

Hatriz de Covariancias dos Custes

0250 00000
00060 00030
bedee  .Boe0D
68600 .00080
0800 .06000

.40609
00088
L0833
.80608
G000

.00606  .60000
00000 00000
ooe0e  .60600
80125 00000
00008 .00306

Hatriz de Coeficientes Tecnologicos

-82274  ~.02778
- 34772 -.27878
-02355 -85

8000  -.0037¢
-.B5253  .60000

~-a852
-.78812
- 85485

.60080
- 114681

- 99249 -.0%081
-.96956 -1.00356
-.24486  -.42324
-. 30948 -.08650

00000 00000

Vetor do Lade Direito
dia -148.06020 -1000.00000 -734.00000 -236.29689 -182.08008

svios 00000 230.96000
oh. Alfa 1.00660 77688

«Heded

8008 BTl

1.00000  1.00000  1.00000

Husero de Itesacoes
Valor Otigo de Laghda
Yalor Otimo da Funcao (bjetivo ... €.53363E+04

Solucao Primsl

1. Hilho 8.10523E404
2. fvela #.00000E+00
3. Soja 8.99494E403
4. Linho 8.46170E402
5 Trigo 8.00080E 108

Solucao Dusl

f. Terra es Acres 8. 12795402
B. Capital Dolares  @.90000C+80
[, Hao-de-Obra(Pi)  ©.08006C:00

[ 2 ¥ 4
e B.0524E402

Folga dn Dual

0.60000E+00
§.22005E+00
8.80000E+00
#.068000E 400
.18997E+81

Folgz do Primal
§.00000E+00

9. 56041E402
8.72453E404
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Capftulo IV
APLICACOES A PROBLEMASDE PLANEJAMENTO

Negte capitulo apresentaremos algumas aplicagdes do moddo PERM a problemas
de plangamento que envolvem situagesde risco.

O primeiro problemase refere a drea de selegao de investimentos, onde analisamos
um modelo paraalocacio de recursos emalternativasde aplicagdes financeiras tais como
fundo de agtes, certificados de depdsitos bancdrios e narcado futuro.

Em seguida, estudamoso problemade otimizagdo da pescaindustrial do nordestedo
Brasil através de um moddo PERMque visa a maximizagio do lucro esperado propor-
cionado pelafrotaindustrial, observando restricoes operacionais, econdmicase bioldgicas
Os resultadosobtidos definem urna politi cade pesca.com distribui gao espacial e periddica
das espécies|agosta e pargo.

Por dltimo, tratamos com um problema de economia agricola que visa O planeja-
mento do plantio de culturas com restrigoes SObreo uso da terrae condigoes de irrigacio.
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4.1 Selecao de Investimenios

Existem diversos tiposde problemas de otimizag¢io nadreafinanceira. Em particular,
estamoe interessados naquele onde um invetidor deseja analisar » fundos de agoes. Ele
pretende desenvolver uma politica de investimento que visa determinar as proporgoes
#;, 1 =1,..., N quedevem ser gplicadasem cadafundo de acdes que formam O portifélio.

Naturamente, essas proporgdes devem Ser nao-negativas € a Soma delas nio deve
ultrapassar a unidade, isto é

Zn:x, <l1 (4.1.1)

Pelo estudo de uma, série histérica do lucro proporcionado por ¢cada fundo de agio,
fica evidente asua naturezaestocédstica. Através de testesde aderéncia, observa-se queo
lucro r; do i-ésimo fundo de agdes se comportacomo uma varidvel aleatéria normal com
média 7;. Além disso, verificaseque os lucrossdo correlacionados €, portanto, tem uma
varidncia conjunta representadapel amatriz de covaridncia V = {v;5), onde v;j = p;;8:4;,
sendo ps; a correlagao entre os lucros dos fundos de agdes 1 e § respectivamente e 8¢ 0
desvio padrae em forno da média do lucro do fundo de agdes &.

Por outro lado, o investidor escolheum nivel minimo derisco R > O para a rentabili-
dade de sua aplicacén, istoé dedessjamaximizar a probabilidade do seu lucro esperado
ser maor que o nfvel derisco R, representado por

n
max Pr{z riz; 2 R} (4.1.2)

=1

Juntando (4.1.1) com (4.1.2) e pelousodosresultadosobtidasno capitulo 3, o proble-
ma probabilfstico de sdecio de investimentostem 0 seguinte equiva ente determinfstico:
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ma,x—ﬁ-z——ﬁ?:l iz — R

% (Li=t Ej:l vijzizg) 2
sujeito a
N

Z;x.' <1 (4.1.3)
=

zi20,i=1,...,n

Analisando 0 modelo (4.1.3), vale a seguinte hipdtese:

n n
R < mgx{Zr.-m,-l Zz,-_'gl, 2 >0,i=1,...,n} (4.1.4)

=1 =1

que, por Ma ves, & equivaented
R < max{F;}

Ou s, 0 nivel de risco da aplicagdo € sempre menor que 0 maor lucro médio propor-
cionado pelosfundos de ages do portifdlio. Esta hipoteseé natura, poiselaevitaquea
probabilidade méxima do lucro esperado sgja menor que 3%

Em termos préticos, vamos considerar 0 problemade sdecdo de investimentos com
sete tipos de fundos de agdes os quaistem as seguintes rentabilidadesmédias

Fundo A B C D E F @
Renda 380 180 270 420 300 290 210

e 0 risco associado ao portifdlio é representado pela seguinte matriz de covariancias:

4 B ¢ D F F G

Af3% 0 0 5 0 0 15)
BIO %5 15 0 0 75 O
¢cl0 15 10 0O O 0 15
V=D|5 30 0 450 0 25 O
Elo o 0 01750 O
F 075 0 25 0 75 O
¢\l5 0125 0 0 O 50)

O investidor desgjaanalisar o portifélio para doiSniveis distintosde rentabilidade minima,
R =2350e R = 400.
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O sistema PORTFOL apresentou a seguinte solugio:

Nivel A D | Lucro | Prob. Risco l

3 [ 032 | 0 3.526 l 0.999789
400 [ 032 | 068 0444 0.671479

Embora os niveis de risco sgam diferentes, as solu¢Ges apresentaram vaoressame
Ihantes, ou seja, 0 investidor deve aplicar 32% do seu capital em acdes do fundo A e68%
em agbes do fundo B. No entanto, a aplicagio para R = 400 seriamuito rai s arriscada.

Neste problema, ainda poderfamos considerar outros tipos de condigées, como, por
exemplo, umacondi¢caosobre aquantidade de recursode capital disponivel aser aplicada
no portifélio. Daf, seria acrescentada a seguinte restricéo a0 moddo (4.1.3):

n
Z diz; € D (4.1.5)
=1
onde d; representaria a quantidade de cotas disponiveisno t-esimo fundo de agoes mul-
tiplicada pelo valor de cada cotae D seriaa quantidade méxima de recurso existente.



4.2 Otimizacdo da Pesca Industrial

A indistria pesqueraenfrentaanua mente o problemade plangar aestagcdo de pesca
deformaaadministrar as operagoes dosfrigorificosde processamento e alocago dafrota,

A exportagao de caudas de lagostas e filets de pargo é a atividade bésica daindUstria
pesqueirado nordeste e uma grandefonte de divisas para o Brasil.

Desde que as captura de lagosta se tornaram uma atividade industrial, o governo
brasileiro tem estabelecido portarias para proteger o ecossistema contra a depredacéo
dessaespécie. Contudo, existem muitos aspectos econdmicos que ndo sdo consderados
nos planos de regulamentacio de pescarias, uma vez que 0 problema de administracio
pesqueira tem sido visto como aguele que visa atingir a produgic mdxima sustentével
(PMS) em vez de tratar a PMS sdmente como uma restricéo.

Inicialmente, 0S conceitosde administracdo pesqueiraeram orientadosdo ponto de
vista biolégico com a PMS sendo a norma e o controle dos estoques de pexes. Mais
tarde, aspectos econdmicos e sociolégicos foram reconhecidos na evolugéo das politicas
de administracéo pesqueira, ANDERSON|2] e CATO e PROCHASKA[10]. No find,
s0lugbes para problemasde gerénciae desenvolvimento de pescarias devem ser economi-
camente viavels pescadores, atacadistas e outros envolvidos devem operar com lucro.
Obviamente, nenhum plano para administracio de pescarias pode operar com sucesso
apenas com critérios econdmicos, mas os controles biol dgicos devem ser combinados e
modificados pel os controlesecondmicos,

Nesesentido, NEGREIROS e THOMAZ[55] apresentaram um moddo que melhora
a operagao da frota para uma dada estacéo de pesca através de um plano étimo de
captura, consderando a distribuicdo espacial e sazonal em conglomerados oceanogrificos
paraas espécies envolvidas. Além disso, 0 modelo observarestrigoes biolégicas € econdmi-

Cas,

Por causa da a eatoriedade presente em alguns parimetros tais como lucro liquido,
demanda do mercado e a CPUE (captura por unidade de esforgo), 0 problemasé tratado
através de um modelo PERM.
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4.2.1 O Sstema de Pesca Industrial do Nordeste do Bragl

O estudo do sstema pesqueiro no Brasil s0b a luz de modelos de otimizagdo, vem
sendo prati cado desdeo trabalho de NEGREIROS GOMESeMACULAN(48]. Dai surgiu
um grupo de pesquisa que realizou diversas investigagdes cOm 0 objetivo de propor mo-
delosde apoio & tomada de decisio e controledo setor pesqueiro. Muitos desses modelos
tratam com dinimica de populacdes, [52], (55], [66]-[70]. Outros, embora considerem
condigbes ecolégicas das epédies, estio direcionados para a sobrevivénciada atividade
industria pesgueira, cujo enfoque passamos a descrever.

Existem duas espéeies principaisque tem sido cothidas pelafrotacomercid nacosta
do nordestedo Brasil: lagosta { Panulirus argus € Panulirus laevicauda) € pargo (Lutjanus
. poey). A maioria dafrotaé composta por barcos lagosteiros, mas quando a estagdo de
pescada lagosta estd, fechada, quase todos barcossio transformados em pargueiros com
pequenas modificagdes NOS equipamentos. As lagosta sdo apanhada por armadilha,
chamadas covos, 20 longodacosta até 50 metros de profundidade, Ospargos sio pescados
com linhasde 5 a 15 anzéis em dguas mais profundas.

A delimitacio de dreas de pesca apresenta-se COMO UM problemando trivial rela-
cionado com agumeas condigdes oceanogréficas tais como locdizacdo, profundidade e
abundénciadas epécies FONTELESe KURISAKA([28] andlisaram estascondigdes para
0 pargo na regido do Caribe e encontraram que existe uma correlacdo poditiva signifi-
canteentrea profundidade e a captura. Através de umaandisede variancia, PAIVA[57]
conduiu que a abundanciade lagostas esta sujeita a variagdes significantes entre blocos
oceanograficos de 1{um) grau de lado. Recentemente, NEGREIROS e THOMAZ[52]
obtiveram dreas oceanogrificas 6timas atravésde andlise multivariada de conglomerados
usando as variaveis CPUE, capturae posigio geogrifica de cada bloco oceanogrifico. AS
configuragies das dreas de pesca paraas duas especiesest a dispostasnas figuras (4.2.1)

e(4.2.2).
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. 2
Fig. 4.2.1 Areas Pesca Lagodta Fig. 4.2.2 Areas Pesca Pargo

4.2.2 Moddo de Otimizagio da Edacio de Pesca

O objetivo da administragio pesqueira é fornecer uma alocagdo Gtima da pescaria
de forma a obter o méximo lucro. Evidentemente, o fator determinante do sucesso de
uma pescaria industrial é a operagdo dafrota, o qual serd traduzido pelo desempenho
(contribui¢io) da mesma durante a estago.

Apresentaremos um moddo PERM que maximiza a probabilidade do desempenho
liquido atingir seu valor esperado, observando um conjunto de restrigGes bioecondmicas
que nao S0 sati sfeitaspara umasolucéo fixa, masa um nive especifico de confiabilidade.
Da, o problemade operagaoe dafrota pesqueiratoma o seguinte aspecto:
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E C: P:

max Br(z > ; ; ; Cijk®iik)

sujeitoa
E C: P
Pr(zz CijkBigk > ou € b)2 P, r=1,...,R (4.2.1)
= = = X K = — - ’ H ’
Tijk 2 0

onde =z é a variavel de decisdo representando o nimero de toneladas daespéciei que
deveriaser capturada nadrea j, no periodo k. E60 mimero de espécies envolvidas, G é
0 NUmero de 4reas nas quais aespéciet pode ser apanhadae P, é o nimero de periodos
na estagio de pesca daespéciei. Os pardmetros ¢;;x Se referem a contribuicdo dafrota
por espécie, drea e periodo, incluindo as despesas (mao-de-obra, provisdes, combustivel,
reparos, apretechos, ete)) e o vaor bruto associado a cada tondada.

O usode restrigOes probabilisticas se judtifica porque nem sempretai Srestrigoes sio
satisfeitas para uma solugéo vidvel particular, pois os objetivos bioldgicos muitas vezes
gse conflitam com as propostas econdmicas. Assim 0S regulamentos baseados na biologia
das egpéciesdevem se gjustar com a realidade econdmicae vice-versa para cadarestrigdo
r a um nfvel de confiabilidade §".

Na fungio objetivo pode-se notar que o vaor esperado da contribuicio dafrota nem
sempre é considerada cOmo urna boa medida para o critério de otimalidade. Embora
uma politica de pesca X = (#;;5) domine outras polfticas na esperanca matematica da
contribuico, ela pode ser mais arriscadano sentido de que uma politica de contribuigdo
bem inferior pode S maior que a de outras politicas, por causa da dispersio de sua
distribuicdo de probabilidade.

Congideramos que 0s parametros do lado direito das restricies, by, sdo variaves
aeatdrias com distribuicdo norma N(br,0f ). Os coeficientes da fungéo objetivo sdo
componentes de um vetor aeatdrio ¢ = (e;;5) com distribuicio normal multivariada
N(e,V).

As restricBesforam divididasem dois conjuntos, bioldgicas e econdmicas. A Seguir,
decreveremos cada uma delas.



(@) RestrigcOes Bioldgicas

(a1) Nivel de Edoque A razéoda capturapeo esforgo de pescab quasesempre
tomada como indicac@o aproximada do nivel de estoque corrente de uma populacio de
peixes. CLARK][12] mostrou que a CPUE é proporciond a biomassa (nivel de estoque),
ou seja: ‘

4
1 , . .
gk < By, 1=1,2; j=141,...,1

;q;’;’kEijk sk = Dig, s a3 ) 1y:003%4
onde ¢i;% é 0 coeficiente de capturabilidade daespécie | nadrea 7, no periodo ¥ e B;; é a
biomassatotal daespéciei presentenaédreaj. Estes parimetros foram caculadosatravés
do mode o producdo-estoguedevido a FOX|[30], no entanto existem outros métodos como

agudesdescritospor THOVIAZ, NEGREIROS e MACULAN(70].

(a2) Bsforco Maximo: Quando um recurso renovavel se reduz a um nivel abaixo
da PMS diz-se que dle esta sobrezplorado e sujeito a se tornar completamente esgotado.
Paraevitar estasituacdo, afrotaindustrial deve operar abaixodo esforgo mdzimo-EMP,
correspondente a PMS, isto é:

4
1 ‘ o .
gCPUEij—kziijEMﬁj, =12 j=15,...,44

cujas restricdesgarantem que novosrecratas entrem paraa proximapopul acio desovante.
Os indices CPU E;;y, foram estimados a partir do sistemade informagdesdos Mgpaade
Bordo, SUDEPE[65].

(b) Restrigdes Econdomicas

(b1) Capacidade de Processamento: O esforgo mdzimo econdmico pode ser
determininado pelo mimero e tamanho dos barcos. Uma vez que & frota pesqueirado
nordeste do Brasil estd superdimensionada, consderamosque a capacidade de processa-
mento Py das indistrias podelimitar a taxa de captura de cada espécie ¢ no perfodo Kk,
ou sga _

in
E hi;;'le-"-'t’jk <P, i=1,2k=1,...,4
1=
onde hy; é a taxa de colheita representada pelo indice de concentracdo de esforgo pro-
posto por ROCHA e MESQUITA[61]. Dado que existem alguns subprocessos industri-
ais (tratamento, empacotamento, congelamento, etc) semelhantes para as duas espécies,
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tem-se Uma restricao limitando a capacidade total de processamento:

2 43 4
Z z Z: hiseise £ Protal
J=11 k=1

1=

(b2) RestricOes Meteoroldgicas: Nestetipo de tomada de deciséio um barco C
um fator quasi-fixo. Existe um limite superior parao nimero de dtas-barco em condicoes
de pesca. A capacidade de arrasto depende da ocorréncia ou nao de mau tempo, re-
presentada pelo nimero méximo de dias-barco (D) paracada espécie i no periodo k.
Assim, temos. _

N | .
>, g%k S Digy i=1,2 k=1,...,4
iI=h Y
onde d;;x 6 0 valor esperadodo indice C'PU E cujo eforgofoi medido atravésdo nidmero
dedias-barco. Por outro lado, barcoslagosteiros podem ser transformadosem pargueiros
dependendo da abundéncia de peixes em cerias dreas. Daf, tem-Se uma resirigio limi-
tando 0 mimero total de barcos disponfveis:

2 f:.( 4 1
Z z Z 7oz %idk S Drotal
1=1 3=t k=1 i7k

(b3) Restricbesde Mercado: Existe um nfvel econdmico sustentével de desem-
barques NED;x que devem ser no mifnimo igud a colheita plangada. Também, estas
colheitasnao podem exceder a demanda esperada do periodo Yix. McGRAW[44] afir-
mou que e um pescador plangia um nivel de desembarques para um periodo, ee deve
também planejar o0 nive de eSforgo £ P necessirio para colher o produto da pescaria,
O efforco tem a vantagem de estar fortemente sob controle do pescador e espera-se que
tenha componentesnédo plangjadasbem menores que teriam os desembarques. Por esta
razdo, consideramos O esforgo COMO um Coeficiente tecnolégico UMa, vez que de é uma
melhor estimativa para desembarquesplanejados (lado direito estocdstico) do que seria
os desembarques reais. Assim tem-se O seguinte subconjunto de restrigdes:

n .
NEDqy 5;2%‘3—;};:’—"’%% <Y, i=1,% k=1,...,4
(b4) Limitantesde Captura: Asquantidadesde cadaespécie que podem ser colhidas
por &eq, e periodo devem ser superiores que aos repectivos niveis minimos de captura



NMC sob cada um dos qual 0 custo de operagiio dafrota excedeos ganhos, isto é:

4
Periodo : Z::m‘jk >NMCiy, =12 k=1,...,4

=1

4
Area: ;ﬁ}iﬂg > NMCij, i=1,2 j=141,...,is

=1

Os parametros estocdsticos das restrigdes so os nives de biomassa B;;’s e as de-
mandas do mercado Y;;,’s cujas distribuigtes de probabilidade satisfizeram o teste de
g ustamento para populagdesnormais.

4.2.3 Resultados do M oddo de Pesca

O modeo descrito no item anterior foi aplicado com dados até 1979 e a solugéo
comparada COmMoO 0S resultados obtidos na estacdo de pesca de 1980. Considerou-se 2

especies, 4 periodos trimestrais e 4 4reas de pesca para cada espécie, perfazendo um
total de 33 variaveisde decisio e 66 restrigdes, endo 8 probabilfsticas. Os pardmetrosa

e i"s furam fixados ao nive de 98% de confiabilidade.

A tabela 4.2.1 mostra que a captura étima de lagosta deveria ser 28% menor que
a redizada, cujo fato reflete o baixo nivel dos coeficientes de capturabilidade para a
populacio de lagostas devido o estado de sobrepesca.

Em contra partida, acapturadtima do pargo deveriaatingir niveis 64% maor quea
real. Istoindicaquegrande parte da frotadeveriaser transformadaem barcospargueiros.

Durante a execucdo do cddigo PCRTFCL, as iteragées tiveram o dessmpenhocomo
esta mogtrado na tabela 422 com a solugdo étima sendo atingida apds 7 iteragoes,
obtendo um vaor étimo da contribui¢éo dafrotaem torno de US$11.7 milhdes.
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Tabda 4.2.1
Captaras Otisz e Redlizada de Lagoda e Pargo
no Horte/Mordeste de Brasil s | 88

| drea/ | Lagosta f Pargo !
eriodol £ 2 S A e s e
g | } ‘t 017.3 P'an?%?m d? Pesca”? ‘ - Iim.ﬁus:sa.e}
( 2 f %.5 §|3433i 24551 3470!19%” f i - ¥f266.8{ 1266.6‘

3 |f9®51 - 2415 - 321378f 3159; 67f4f %23{ . fﬂﬁ?.ﬁg
| e |- 1 31131 B el - | - -1 E54A.0 | 25440 1

I \ ! |
% Total 12832.812121.8! 081 78281 5413.8 1 385.0! 6/L41 3B231 5363.9 ; &772.9

Pescaria Redlizada |
380. 1‘1 038. 8% 248.1‘1 164.8 f 1581.” 21. 7} ié?.;?; ?7.6§ 217. 9% 486].1_;[
645.2‘11417.6% 51351 427.3;3863.5% 107.1% f(D.Z‘! 2731; 443.8fi8455}
‘! 12271 6§.f f202.0| 3167§i5{35.3¢ 165.4f 3.4 175.52 105.2 559.|'§
I 58113221 11 783148641 af.é1 13671 6B 11 7R 112851
| ]
|

| | | | ! I | | ! !
| Total 14181.7 1418061 14966 | 936.4 { 779821 1835.8 { 495,31 1e41.3 | 150.2 1 4f4 4]

|
|
|

t
|
|
| |
i

{
2
3
4

Solucan Itzrgtiva;i ;rg 0 Prablesa
Edtacao de Pesca
g Tteracan | r=c¢x | 8=V 'V &
§ i ; 2.86 r 7.98 \‘
!1 2 \' 19.47 } 517 Il
I3 I 182 | 13 |
i ] % i7.34 g 3.¥ E
% 5 ; 14.83 § 2.80 ;
{ b } 16.55 % £.34 g
P 7 b4 | I T

, Tabdad 23
Analise das Restricoes de Nivel de Estoque
Lagosta {Dual} \ Pargo {Folsa)
; Plah)

| Area ‘
{Pesca | PL (g=0) FE(g=2) |

| |
§ f f s.2i6 414/ ‘i 187 ‘!
g 2 % 8449 a8t { 552 r
; 3 % 445  a.iit % 5641 g
% 4 ; 6.424  0.109 } 3.768 §
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4.2.4 Precos Sombra do Nivel de Estoque

O comportamento das pescarias depende fortemente da biomassa das espécies en-
volvidas. Portanto, é obvio queo subconjunto de restrigées Sobre niveis de estoque entre
em conflito com as propostas econdmicas do moddo. Nese sentido, andisamosa sens-
bilidade destas restricées através dos pregos Sombra (varidveis duais) correspondentes.

Embora ndo tenhamosfeito uma variagio paramétrica exaustivacom o coeficiente
q = &1(a), os precos sombrado nfvel de estoque da lagosta, ver tabela (4.2.3), sdo
menores para o programaestocdstico (PE) do que para o programalinear (PL) de risco
neutro. O efeito de se reduzir g aumenta os pregossombrado nivel de estoque. Este fato
comprovao estado de sobrepesca da populagao de lagostas em todas as 4reas de pesca
Contudo, este ndo é 0 Ccaso parao pargo, 0 qual apresenta um “boa” folganas restrigdes
de nfvel de estoque como uma conseqiiéncia de coeficientesde capturabilidade maisaltos.
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4.3 Alocagio de Terras para Agricultura

Neste item mostraremos a utilidade do moddo PERM em economiaagricola Para
Isto, goresentaremos uma moddagem proposta por SENGUPTA e SFEIR[64) construida
para andisar o impacto de aversio ao 11CoO na producdo e decisoes sobre alocagao de
terras para plantio de culturasdiversas com restrigoes de irrigacéo.

Os dados Se basdam em sais tipos de verduras (brocolis, couve, couveflor, aipo,
dface e beterraba) que foram usadas para testar o comportamento aocativo do um da
dgua em tais culturas com respeito as seguintes questOes:

a As solugdes de PERMseriam mais préximas do comportamentoal ocativo médio
observado que as solucdes de programacio linear?

b. Qua o grau de senshbilidede das variagoes dos pregos sombra da dgua com
relacio 4s mudangas N0 parametro de aversio ao rsco?

Uma vez que o objetivo é testar, através de um moddo PERM se a aversio ao
rsco influencia na alocagio de terras e na produgdo das culturas, vamos consderar
que a fung¢io objetivo, usada nos experimentosdo Sstema PORTFOL, possa assumir as
seguintes formas:

z=(1=-Xcz—-A'Ve, 0<A<1 (4.3.1)

flz,\)=dz-2'Ve, >0 (4.3.2)

onde A varia parametricamente. Usando (4.3.1) com restrigdes AX < b, ¢ 2 0, podemos
calcular tres conjuntos de solugdes 6timas:

I. Solugdo de programacéo linear ssm risco; #(L),A =0
ii. Soluc2o de programagdo quadrdtica de risco minimo: 2(Q), A=1

iii. Solugdo deaversdo ao risco: #*(Q),quandoovaor de 6tal que D?(z, r*(Q)] =
(z - 2*)'(% - #*) s5amfima.

Sga A* o vdor do parametro de aversio a0 risco para 0 qud a solugao z*(Q) é
obtida para um dado I' (comportamentoalocativo médio observado). Ent&o, 0 valor A°
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de X na equagdo (4.3.2) pode ser calculado e 0 resultade dos experimentosde PERM
analisados para variagoes paramétricas em A e A°. Tais solugdes sdo chamdas

iv. Solughesparamétricas: (A, A?)
gue podem ser comparadascom
v. SolugBes com redtriciesprobabilisticas: #({a)
onde a funcdo objetivo, em vez de (4.3.1) ou (4.3.2), toma a seguinteforma:
gle) =z - o(2'V2)'/2, (4.3.3)
onde & é uma congtante positiva determinada pela probabilidade
Pr(dz>g)=a (4.3.9

eCX ~ N(¢'z,z'Vz). Desta forma, chegamosao seguinte modelo:

6 6

6
max E ¢ — %(Z Z zi3,0i5) /2

I=1 t=1 =

sujeito a

8
ZNA;a:,- < DA (4.3.5)
=1

6
E NT;z; £ DT
=1

QAI; <z; < QAS;
onde ¢; =rendaliquidadaculturaj por acre colhido,
z; = numero de acrescolhidos paraa cultura j,
v;; = covaridncia entre asrendasdas culturasi e §,
N A; = quantidade de égua necessaria por cada acreda cultura f,
DA = digponibilidadetotal de d4gua no perfodo,

NT; = nfvel de utilizacdo da terra por acredaculturaj,
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DT = disponibilidade total de terra em acres,

@AI; = quantidede mfnima de acres alocada paraa culturay,

QAS; = quantidade maxima de acres disponivel paraa culturay.

As tabelas (4.3.1)-(4.3.3) descrevem os dados de entrada do modelo acima. A es
trutura das solugGes 6timas para s casos (i)-(v) estio resumidas nas tabelas (4.34) e

(4.3.5).

Primeiro, a comparagéo entre as 0lugdes 6timas z(L), £(Q) e £*(Q) mostra, em
unidades normalizadas (107), que a distancia D?(z, X) é menor para X = £*(Q) como

ouE

Solugao

L
a
z* (@)

D(z, 2)
0.4314

0.5477
0.1154

A
0.0

1.0
2.0

paraum vaor A? = 20 goroximadamente.

Segundo, os vaores 6timos das varidveisduai s menores para os moddos PERM
do que parao moddo FL de risco neutro, € 0 €fdito de reduzir o pardmetro de aversio
a0 risco A leva a um aumento do prego sombra da agua como esta mostrado na tabela

(4.3.6).

Findmente, usando-se a fungio objetivo dada por g(«), tem-se que asolugio Gtima
2{e) 6 idéntica is solugbes de programagio quadritica, 2(Q).
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Tabela 4.3.1 Hatriz de Covariancias de custos par acre

| X1 ¥ 3 4 x|
ful {2.539997 524545 4.319%  0.28455  4.594BF 145418 |
E xe ; 13.942%6  B.e5é81  19.B3716 1656718 4.14380 §
; ¥3 ; 683631 14.303%6  7.4BE74 254245 :
: w4 } 1.479%  fa.mei%e 41817 5
: Ho ; B.40i54  3.20888 ;
; bt g f.24401 {
Tabela 4.3.2 Limitantes de Irrisacao & Uso da Terra
{Restricae i e ®3 e} #3 Ligites |
! Agua 19 f56 f56 25 {5 2.3 i 487 }
| Area 648 442 42 406 & 04 g 484 1
Tabda 4.3 3 Limitantes das Culturas
zcultura coeficiente s&ljl)lelrtigr iriltigﬁitgr :
; s S T 7} 261,75 1477.93 |
; 2 i 4.8 812.75 487 .45 ;
{ x3 : 8.4 1865. 25 43915 }
T I B R 898,13 3538.68 1
F %5 ; 4.3 §203.13 738.38 i
Foxd | 847 3.8 284.55 |

Tabelz 4.3.4 Solucoes ofisas para os progragas linear e quadratico

i Frograsa xi e #3 4 X5 % 1
| Linear: xL} 3516 |93 {54 47 228 33 |
! Risca: =i} 356 f161 15 74171 223 334 %
Tabela 4.3.5 Solucoes Iferativas para x(&) usando o Sistesa PORTFOL
| N=58 N=2¢ i
; Tteracao Imc'y  In (&' i’y In X'V ;
(I B.600 1.7 748 i1.88 |
E 2 7.008 6.1% .908 §.143 i
i3 9.408 3.67 9.608 3.0 i
; 3 .08 3.89 ?.648 3.8 ;
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Capitulo V
CONCLUSOES

Uma vez que para resolver programas estocdsticos deve-se primero obter eguiva
|entes deterministicos, 0S quais s3o programaslineares au néo-lineares, a eficdénda no
cdculode solugdes parao problemacrigind estafortemente relacionadacom 0 progresso
dos méodos de resolucéo de problemas de programagao matematica.

Neste sentido, acreditamos que a pesquisaem tecnicas numéricas para otimizacio
estocdstica deve se concentrar na adequagio ou transformacdo dos programas proba-
bilfsticos noutros que aproveitem bem a estrutura particular de problemas padrdes (p.

X, programagdo quadritica), COm peguenas alteracdes semelhantes a que goresentamos
para resolver o problema PERM
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Com relacio aos procedimentos apresentados, embora 0 método de transformagio
diretado moddo PERMaum problemaquadrético sgjamenosexaudtivo, o procedimento
pseudo-quadrético tem a vantagem de permitir um eamudo paramétrico da probabilidade
do méximo Pr(c) = Pr(r'z* > c), possibilitando 0 acompanhamento do processo de
otimizacio paravarios niveis de rentabilidade.

O cédigo PORTFOL, o qua implementa os resultados teéricos obtidos, representa
um ndeles parao desenvolvimentode um eistemadirecionado paraaanilise de portfélios
ou investimentos. Com is0, poderiamos elaborar uma ferramenta computacional para
o andlistafinanceiro, incorporando métodos de previsio, andise probabilisticado vaor
presente, agregacao de aternativasde investimentose rotinas gréficas para visualizagio
das gimulacbes. Este estudo sera objeto de um préximo trabalho, NEGREIROS, MA-
CULAN e COSENZAJ51].

Condderando que grande parte dos métodos computacionais para otimizacao es-
tocdstica esta baseada no modelo de recursividade, Sugerimos que a pesquisafutura se
concentre no estudo da equivaéncia, através da teoriade dudidade estocdstica, do mo-
delo PERM como o problemade recurso Smples

Pela andlise das aplicag0es agui gpresentadas, verificamos a utilidade dos moddos
PERMem problemasde plangjamento, seja em &reas de puro interesseecondmico (p.ex.
sdecdo de portfélios) ou naquelas cujo fator ecoldgico se confronta com as imposigdes
econdmicas, as quais A0 gjustadasatravésde restrigdesprobabilisticas (p.ex. moddo de

pesca).

Em particular, 0 uso de programacao estocdstica no gerenciamento da pescaindus-
trial do nordeste do Brasil, pode levar a tomada de medidas de regulamentagio, cOMo
o dimensionamento e alocagdo Gtima da frota, com o objetivo de melhorar os ganhos
enquanto seimpde controlesbiol 6gicosao longo de cadaestacdo de pesca. Alémdo mais,
nosso moddo € uma maneiraindiretade otimizar outros aspectosdaindustria pesqueira
tai s como processamento de peixes, utilizacdo dafrotae equipamentos, alocagdo de mao
de obra, etc. Certamente, a aoragéncia deste assunto nao esta total mente coberta, por
exemplo, dividir o esforgo de pescaam duas partes. 0 esforgo associado em encontrar o
peixe, esforco de procura, e 0 esforqo associado com a colheita do peixe, umavez que o
pescador gastaa maior parte do seu tempo tentando encontrar 0 peixe.

Congderando a preocupagio com aecologiade umaformagerd, sugerimosa aplica-
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¢ao do nodel 0 PERM, utilizando aspectos semelhantes aqueesapresentados no modelo
de pesca, a problemas deexploragdo racional de outr oSrecursos natur aiSrenoviveis, para
osquaisas autoridadesgovernamentais competentesdevem dar todo apoio no sentido da
formagdo de gruposde pesquisainterdisciplinares nesta area, como vem sendo praticado
em outros paises mais desenvolvidos.
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