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PRIMAL AND DUAL GREEDY HEURISTICS
FOR THE GENERALIZED SET COVERING
PROBLEM

José Paixiao
Faculdade de Ciéncias, Universidade de Lisboa
Av. 24 de Julho, 134-52, 1300 Lisboa

Margarida Pato
Instituto Superior de Economia, Universidade Técnica de Lisboa
R. Miguel Lupi, 20, 1200 Lisboa

Abstract

This paper reports on the development of primal and dual greedy heuristics for the
generalized set covering problem (GSCP).

The primal heuristics provide a feasible solution and, consequently, an upper bound on
the optimum for the GSCP. Dual based heuristics are used for obtaining and improving
lower bounds at optimal value. Both, the primal and dual procedures are described in this
paper and the corresponding computational complexity is studied.

Moreover, we present empirical results, obtained from computational experience with 34
instances of the GSCP. The test problems are related to the scheduling of bus drivers at
Rodovidria Nacional a large transport operator in Portugal. In fact, this specific integer
program, GSCP, has been widely used in crew scheduling applications.

These computational tests show that a combined primal-dual greedy heuristic procedure is
a reasonably accurate and fast tool at least to tackle with bus driver scheduling GSCP
instances. Taking this into account, another procedure, embedding the primal-dual greedy
heuristics in a lagrangean relaxation based method, has been deviced for the GSCP and is
presented in a different paper.

Keywords: Heuristics, generalized set covering.

Research for this paper was supported by Instituto Nacional de Investigagao Cientifica
and Junta Nacional de Investigagio Cientifica e Tecnol6gica.
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1. INTRODUCTION
The generalized set covering problem can be stated as the following integer program:

(GSCP) min ch Xj

jeN

s.t. Z ay; Xj 2 bi (ieM) (LD
jEN
OijShj (jeN) (L.2)
Xj integer (je N), (L.3)

where a;;, for ie M and je N, are equal to 0 or 1. When the integer variable-bounds h; are
all equaf to 1 the GSCP has been referred in the literature as the multiple set covering
problem or the multicovering problem ([3]). When, on top of this, the integer values b;
are all equal to 1, the GSCP becomes the well known set covering model ([1], [2], [4])

where constraints (1.2) and (1.3) are replaced by xje {0, 1} (je N).

Like the classical set covering, the generalized and the multiple covering models are
closely related to some real life situations, Multicovering problems arise in communication
or distribution problems where reliability is important. The generalized set covering
problem is mainly related to personnel scheduling ([5] and [9]).

According to the usval, ¥ (GSCP) denotes the optimal value for GSCP and F(GSCP)
stands for the set of feasible solutions for GSCP.

The GSCP is well known as a NP-complete problem ([10]) and so, heuristic methods
come as a reasonable way of obtaining an approximation interval for Y(GSCP).

In this paper, we present several heuristic techniques developed in order to produce
bounds, both from above and from below, on the optimal value for the GSCP. Hence,
the next section is devoted to describing primal greedy heuristics followed by local search
for the GSCP which provide feasible solutions and an upper bound on ¥ (GSCP). In
section 3, dual greedy heuristics are studied for the purpose of obtaining lower bounds on
V(GSCP) and, possibly, improving the upper bounds.

Results on the computational complexity for each one of the algorithms are also
presented.

At last, in section 4, an empirical analysis obtained with a composed procedure
embedding all the heuristics is reported.

The GSCP instances considered for the experience belong to a partcular type arrising
in bus driver scheduling applications. For these problems, N is the index set for the
feasible driver shifts or workdays, each one of them being assigned a cost, c;. The set M
corresponds to time periods requiring a minimal number of drivers defined through vector
b = (b)ie M- An element ajj is equal to 1 if period i is a working period of shift j and 0
otherwise, The particularity of the bus driver scheduling problem comes from the fact that
each column (aj));e v consists of one or two strings of consecutive ones.

The composed procedure proves reasonable efficiency for those real life applications.
In fact it produced good upper bounds for the most of the test problems and even the
optimum for some of them. However, the lower bounds were not so accurate, requiring
further atiempts to obtain improvements namely using lagrangean relaxation techniques as
described in [8]. Besides the procedure is relatively fast when the algorithms,
implemented in FORTRAN, run on a VAX 11/750 VMS (with FPA). Moreover, the
primal-dual greedy procedure can easily be implemented on a PC as reported in [5].

2. PRIMAL GREEDY HEURISTICS WITH LOCAL SEARCH

Greedy heuristics have been studied in deep detail for the classic set covering model
([1]) and the multicovering version ([3]). An extension of those techniques for a
generalized covering model related to scheduling problems has been presented in a
previous paper ([9]).

As described in there, and following the general pattern, the greedy heuristics construct
feasible solutions, step by step, selecting a row to be covered and, then, a variable to
cover the unsatisfied demand for that row. Several row and column selection criteria can
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be combined for building up feasible solutions (7], [8] and [9]) and consequently,
producing upper bounds on the optimal value U (GSCP). Relatively to the value given to
the selected variable, different options can be taken too.

The primal greedy procedure is summarized below.

Procedure PRIMAL GREEDY
input: M, N, (¢pje N> (0je n» (biie M> (@iie M, jeN
outpui: (Kj)je N» Zu {feasible solution for GSCP and upper bound on V(GSCP) ]

1. [Initalizing]

x;:=0 (je N)
z,:=0
Nj:={jeN:aj;=1} (ie M) [ indices for columns to cover row i ]
M;: = {ieM: ajj = 1} (GeN) [ indices for rows to be covered by column j ]
pj:= X% b (e N) [ weight for variable j ]
ie M;

J
2. [Selecting a row index i* according to criterion g(i)]
i*:=arg opt g()
ieM
3. [Selecting a column index j* according to criterion f (c;, pj)]
Pi=arg min £ (cp)
Je N
4. [Updating sets and values]
A= min {hj* - X%, v(bj, i€ Mj*)} [ the increase on the variable j* depends on

its upper bound hj# and on the criterion v(b;)]
Xk o= Xk Ag vzl =zy ok Ak
J il * u
update i\/[, ! t rows to cover ]
N, [ columns not fixed at their upper bounds |
dPiems [ uncovered demand for row i |

(NDiem: Mpjen and (Pjen

5. [Checking feasibility]
if M s ® then goto 2 endif
stop

The computational complexity for this algorithm, considering any one of the criteria
explained in previous works, is O( max (M, INI} Z ajj ).
ie M,jeN
After obtaining a greedy feasible solution, local improvements on the upper bound can
be attempted, amongst others, through a search procedure based on three main steps:
- decreasing redundant columns and producing a prime solution;
- replacing one column in the current solution by a cheaper one;
- replacing a pair of columns in the current solution by a single column which
covers the same at less cost.
Follows the descripiion of the local search procedure.

;;E,[_gggggme SEARCH
input: M, N, (cj, b, Mpjen (0) Niem Epjen: z
ouiput: (xpjens Zy {improved feasible solution and upper bound on ¥ (GSCP)]

1. [Obtaining a prime solution]
calculate (S;)je M [ overcovered demand for row i |

O .
%=z,
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S:={j: 4;:=min {xj s; over ie Mj] 20} [ indices of redundant columns ]
while S = @ do
choose je § [ ] is selected for decrease ]
Xji=x-4y 5 ozyi=1zy- 0 4
update (s)jc Mj» (A))je s and §
enddo

2. [Search for an improved solution changing one variable by another]
for j:=1,...,INlsuch that x;>0 do

find a variable j such that ¢j < ¢j and covers binding constraints of M
calculate A
Xji=x-4 jr=xj+A zu:zzu-A(cj—cj‘)

update” (5} v
enddo

3. [Search for an improved solution changing a pair of variables by another]
for jy:=1,.,(NI-1) such that x-1>0 do

]
for j:=(G;+1,..,INl do
if Xj, >0 and Mjlﬂ sz has no binding constraints  then

find variable j such that, ¢y < °, + Cj28nd covers binding constraints of

M. .
-'IUMJZ
calculate A

Xj :=xj‘ﬁ—A =12 Xji=xj+A zu:=zu—A(cJ~l +cj2-cjv)
update (5)ie m

endif

enddo
enddo

4. [Checking local optimization]
if z,#z° then (z°:=2z, and goto 1) endif
stop

As shown in [6], the algorithm is polynomial on IMI and IN! provided that the number
of iterations for the local search phase is previously fixed. In fact, there one proves that

the complexity of that local search procedure is given by O( NI Z ajj ).
ie MjeN

3. DUAL GREEDY HEURISTICS
Now, let us consider the linear program resulting from removing the integrality
conditions, that is, the linear relaxation for GSCP:

(GSCP) min Z Cj Xj

jeN

s.t. Z Xj 2bj ieM) 3.1
jeN;
0< Xj < hj GE N).

We denote by V(GSCP) the optimal value for GSCP which has the following linear
dual problem:
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(DGSCP) max Z’ bi uj - Z hj Vj

ieM jeN
S.t. Z uj - Vj < ¢j (jeN) 3.2)
ieMj
vj20 (jeN)
20 (ie M).

The constraints (3.2) can be rewritten, as

¢j- ZuiJ«- vi2 0 GeN) (3.3)
ieM;
with the left-hand-side being the linear reduced cost for the variable x;.

It is well known that, if GSCP is feasible, then Y (GSCP) = ¥ (DGSCP) is a lower
bound on Y (GSCP).

However, optimally solving GSCP (or DGSCP) can be expensive from a
computational point of view and a reasonably good lower bound may be obtained with

less effort using heuristics to compute feasible solutions for DGSCP.

Such heuristics can be developed for the GSCP following a similar pattern to the dual
greedy heuristics developed by Balas and Ho [1] for the set covering problem. Hence the
dual greedy heuristic that we developed for the GSCP selects, in each iteration, a
particular element, say index i*, from a subset row RCM and assigns a feasible value to
the corresponding dual variable, u;*. The row index i* is then removed from R and the
process repeats until R becomes empty. If the initial R is strictly contained in M, the rows
of M-R can be considered in order to improve the lower bound.

Two possibilities were considered for initializing R:

R:i=M (DUAL 0)
and

R:={ieM: Tx=b, with X € & (GSCP)). (DUAL 1)
JEN;

The version DUAL 1 explicitly requires a feasible solution for GSCP which can be
obtained from the procedure presented in the previous section.

For selecting a row from R, several different criteria were considered in [8] and [9].
Congcerning to the dual variables v; (je N), although they can be given positive values, our
own experience has shown that they seldom differ from zero in the best heuristic
solutions for the problems such that the variable-bounds h; are not very tight. In fact, this
is the case for the real life bus crew scheduling probljcms that we considered and,
therefore, one forces the vj to be always at zero level.

Both DUAL 0 and DUAL 1, are synthetzed in the following:

DUAL
lnpl]t: M» N) (ij hy MJ)_,eNy (bp Nl)le M>
Eien (DUAL 1)  [feasible solution for GSCP]

output:  ((u)iem, 0), z [feasible solution for DGSCP and lower bound on
V(GSCP)]
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1. [nitializing]
uj:=0 (ic M) [dual variable associated to row i]
M (DUAL 0)
R:= {
(ieM: D, % =b;, e ¥(GSCP)) (DUAL 1)
jeNj

zy:=0

2. [Selecting a row]

if R=® then gofo 4
else choose i*eR
endif

3. [Assignipg a value to the dual variable and updating]

y*i= min ¢
jE Ni’:‘
zp 1=zp +upk b
Cj - Ui* (jE Ni*)
¢! ={ {update j-th reduced cost]
c; (je N-N;*)
R:=R- (i}
goic 2

4. [Checking the terminal conditions) }
if (step 4 is entered for the first time ) ihen (R:=M-R and goio 2) endif
stop

In a rather straightforward implementation this procedure DUAL is O(IM| max {IM,

INI)).
An attempt to improve the bounds, both from below and from above, produced by the
heuristics PRIMAL and DUAL, can be made by trying to impose the linear

complementary conditions on the corresponding solutions. That is, if [, (i1,0)] is a pair

of primal and dual feasible solutions for GSCP one aims to impose:

2 0 (X %-b)=0 (3.4)

ieM JeNj
2 % (3% 0-c)=0. (3.5)
jeN ieMj

Obviously, if % and (#,0) satisfy (3.4) and (3.5) then they are optimal
solutions, respectively for GSCP and DGSCP. If % is feasible for GSCP then U(GSCP)

= Z’ Cj y{j.

jeN

The procedure IMPROVE 1, which is briefly described next, performs linear
complementary improvement tests for a pair of dual and primal solutions.

Firstly, the primal solution is modified in order to satisfy (3.5) by setting % =0 if

1j > 0. The resulting solution is unlike to be feasible and a

primal greedy heuristic technique is used to bring it into feasibility, Then, the row
complementary relations (3.4) are imposed to the dual solution relatively to the new
primal solution in the following way:




José Paixdo et al/Primal and Dual Greedy Heuristics 9

- set, all the dual variables associated with positive surplus equal to zero;
- keeping dual feasibility, increase first the dual variables associated with zero
surplus and then increase the ones which are associated with positive surplus.
The process repeats itself until no changes in both solutions are produced or the
number of iterations exceeds a maximum value which, in our case, was fixed at 3.
The procedure IMPROVE 1 has the same complexity that the primal heuristic
procedure called as a subroutine.
Another bound improving technique, that we named IMPROVE 2, was deviced as
follows:

1. initialize N as the index set of columns for a primal feasible solution;
2. compute both primal and dual feasible solutions for the problem restricied 1o N,

3. find, among N-N, the variable with the most negative reduced cost for the
restricted dual solution; if no negative reduced cost variable exists, stop;

otherwise, include the selected variable in N and resume to 2.
The algorithm IMPROVE 2 has a computational complexity equal fo INI times the
complexity of the primal-dual procedure called in step 2.

4. COMPUTATIONAL RESULTS

As we have seen in the previous sections of this paper the prirmnal and dual heuristics
are polinomial algorithins on the dimensions of the GSCP, although, for some of the
heuristics, the number of computing sieps is bounded above by a polinomial in IMi INI
with high degree.

Besides, this worst-case computaional study, an analysis of the heuristics from an
empirical point of view was carried out. The fest problems that we considered are of the
bus crew scheduling type and so, exhibit the particularitics mentioned in section 1.

All the test problems have the same number of covering consiraints, {M} =36,
corresponding to the working periods from 6 a.m. to midnight. The set of test problems,
consists of 30 instances generated according to the driver's contract rules in Rodovidria
Nacional (15 with 100 columns - R1 to R15 - and 15 with 865 - G1 to G15). The right-
hand-side numbers were randomly generated in order to produce 3 different type of
distributions - nnimodal, bimodal and irregular - for the dermmand pattern, The last 4 test
problems correspond to real bus crew scheduling sifuations at Rodovidria Nacional (RN1
to RN4 also with 865 columns). The cost of each working shift is defined according to
the rules in use at Rodovidria Nacional and consists of a fixed cost added by extra-costs
related either fo the period of the day or overtime working periods.

For a more detailed description of these problerns see [7].

The corbined procedure includes all heuristics described in this paper and gives a
feasible solution for the GSCP and simultaneously a lower bound that yields a measure
by excess of the error associated to the solution.

After performing extensive tests, we opted by a final version consisting of a
combination of procedure DUAL 0, DUAL 1 (both with two different selection criteria),
GREEDY PRIMAL (several row and column selection criteria) with SEARCH,
IMPROVE 1 and IMPROVE 2. Also dual linear penalties ([8]) were calculated in order to
tighten the variable-bounds, hj, or eventually eliminating the variables.

This experience is reported in Table I where the column (1) identifies the problem
which dimensions (IMl, INl and density - number of ones over IM} INI) and optimal value
are shown, respectively, in columns (2) and (3).
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TABLE 1
Computing times and quality of the bounds obtained with the primal-dual heuristic
procedure
Problem  Dimension Optimal Lower Upper Time

value % % sec
(1) ) (3) “@ (5) (6)
Rl M= 36 51726 90.5 3.2 6.0
R2 INI' =100 52268 96.3 0.7 6.3
R3 55% 84184 99.7 2.2 7.1
R4 85080 93.8 4.4 9.7
R5 120930 99.5 0.1 6.8
R6 48990 100.0 0.0 2.3
R7 27062 98.4 1.3 4.8
R8 55236 96.6 2.9 6.4
R9 47470 98.9 1.0 5.8
R10 26612 87.5 1.1 4.2
R11 98930 95.8 1.3 5.5
R12 51248 89.3 0.0 4.3
R13 49096 93.2 0.0 6.1
R14 40862 97.1 4.2 4.8
R15 188598 94.4 3.6 6.6
Gl IMI =36 49972 92.2 5.2 31.6
G2 INI = 865 49326 96.3 0.8 28.6
G3 56% 80248 99.0 1.0 32.2
G4 79670 92.1 3.0 39.1
G5 115540 100.0 0.4 36.2
G6 48434 100.0 0.0 16.8
G7 24084 91.2 2.6 21.1
G8 51900 96.3 1.2 30.1
G9 45658 99.8 0.5 21.9
G10 25248 91.3 3.0 26.4
G11 93078 99.9 0.1 22.1
G12 51134 89.2 1.0 28.9
G13 47720 89.6 0.0 17.2
Gl4 36520 100.0 0.0 9.2
G15 167728 99.99 0.1 23.2
RN1 IMI'=36 70418 96.0 0.1 40.4
RN2 INl = 865 45952 98.3 4.4 36.8
RN3 56% 33360 83.4 0.5 31.2
RIN4 80316 100.0 0.0 29.1

Average 95.5 1.5
Worst value 83.4 5.2
Number of optimal values 5 7

The remaining columns of Table I refer to the computing experience relative to the
primal-dual heuristic procedure that was carried out on a VAX 11/750 VMS with FPA
and FORTRAN compiler (similar to the one presented in [8)).

Columns (4) and (5) refer the quality for the final lower and upper bounds. Hence, in
column (4), the value (zg / Y(GSCP))102 is shown for each test problem and, for
evaluating the upper bounds, we give the value 102 (zy - V(GSCP)) / ¥(GSCP) in
column (5).

Finally column (6) shows the computing time in seconds.

From this experience we can see (column (5)) that the final upper bound is very good
for most of the test problems. In fact, the worst value (problem G1) was 5.2% above the
optimum, and the upper bound is equal to the optimal value for 7 out of 34 test problers.
For the large real life problems (RN1 to RN4), the upper bound value proved even better.
Concerning to the lower bound values, the procedure didn't prove as good as above.
Although, the lower bound value is within 1% of the optimum for 11 test problems, the
procedure failed to produce reasonably good results for some cases, in particular for
problem RN3,
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5. CONCLUSIONS

Finally, we can conclude that the primal-dual greedy procedure described in this paper
is a relatively easy method to tackle with the generalized set covering problem. In
particular, it proved to be reasonably fast at least for the two-duty period bus driver
scheduling instances that we tried out to solve. The primal-dual heuristics implemented on
a microcomputer have been in use at Rodovidria Nacional ([5]) with very good results for
the real bus crew scheduling problems.

Moreover, this procedure can be used as an initial step for a subgradient optimization
based technique to improve a lagrangean bound on the optirnum. It also can be embedded,
as the bounding tool, in a tree-search-method for optimally solving the GSCP.
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MODELO DE SIMULACAO DE TRAFEGO:
CASO DO TRANSPORTE METROPOLITANO

J. Calico Grosso
Metropolitano de Lisboa

Resumo

E apresentado um modelo de simulagdo de trifego de um sistema de transportes.
Embora o modelo se concretize no tipo de transporte metropolitano, a sua transposi¢do
para oufros sistemas de transporte piblico € bastante f4cil.

Neste artigo, apés nma pequena introdugio sobre o que € a simulagéo, expde-se o
esquema légico representativo da circulagiio dos comboios nurna rede de metropolitano.
Seguidamente, indicam-se os dados de base definidores da estrutura da rede, da procura e
da oferta de transporte.

Resumidamente, apresenta-se a légica do processamento de algumnas actividades, bem
como o tratamento técnico de algumas varidveis aleatdrias.

Finalmente, indicam-se os dados produzidos pela simulagio, procurando evidenciar o
apoio que este tipo de modelo pode prestar ndo sé A gestdo corrente (gestdo operacional),
como ao estudo de hipotéticas redes (gestdo estratégica).

1. O que é a Simulac¢io ?

A simulagio € vma técnica que tem como objectivo a condugfo de experi€ncias em
modelos tepresentativos de determinada realidade que se pretende estudar. Em sistemas
de alguma complexidade, as varidveis s3o de tal modo numerosas e de dificil conirole que
a condugio de experiéncias "reais" se torna impraticdvel. Por exemplo, qual a diferenga
entre dois tipos de hor4rio e quais as informagdes estatfsticas de exploragio que resultardo
de um novo horério num sistema de transportes piblicos ? Por outro lado, situagdes hd
em que o analista pretende obler informagdes sobre funcionamento de um sistema a
construir. Neste caso é obviamente impossivel experimentar o real. Por exemplo, é
absurdo pensar em obter dados de exploragdo em experiéncias conduzidas numa linha de
metropolitano por construir ou ainda ndo aberta ao publico. As técnicas de simulagdo
pretendem precisamente resolver as situagBes em que a experimentagdo no real ndo faz
sentido por ser impossivel, cara ou desaconsethdvel por qualquer motivo.

No dominio da engenharia é j4 antiga a utilizagfo da simulagdo de natureza analégica:
estudos efectuados em modelos de barragens, pontes, simuladores de voo, etc...

O advento dos computadores levou a que um novo tipo de simulagdo ficasse
disponivel: a simulago digital. Neste tipo de simulagdo € concebido um modelo de
determinada realidade através de um encadeado’ de decises légicas e cdlculos
matemdticos.

Esse modelo € programado para computador, instrumento que se torna necessdrio pelo
grande niimero de cdlculos a efectuar.

Uma vez introduzido o programa do modelo no computador sio conduzidas
experiéncias com vista a analisar o funcionamento do sisterna debaixo de condigBes que se
pretendem testar.

A estrutura do modelo de simulagdo traduzird a realidade que pretende representar
através de relages de natureza 16gica, fungdes matemdticas ¢ pardmetros caracterizadores
da sua estrutura.
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O modelo recebe um conjunto de valores (relativos a varidveis decisionais), que
representam nfveis dos elementos que o decisor pode arbitrar. Em consequéncia, €
produzido um conjunto de resultados que uma vez analisados e correlacionados com os
valores das varidveis decisionais que foram introduzidas, permitem ao decisor por em
prética a politica mais adequada aos seus objectivos. Assim, a simulagio, como de resto
qualquer técnica, niio substitui o decisor constituindo, antes, uma ferramenta que pode ser
de extrema utilidade.

2. Simulagio numa rede de transportes

Se hd actividades em que a experimentagio no "real” ¢ diffcil, sendo impossivel, os
transportes estio entre elas. A complexidade dos sistemas de transportes, pelo grande
nimero de varidveis, sua alteragdo temporal e implicagbes ao nivel da colectividade
fizeram com que um dos sector privilegiados da simulagfo digital fosse o dos transportes.
De facto, niio € fdcil ver as consequéncias, em termos de trifego, da implementagio de
determinadas modificagBes na rede. E mesmo admitindo que era desejdvel proceder a
€ssas mesmas alteragdes para observar as consequéncias, é obvio que a par de eventuais
fracassos com todas as consequéncias negativas, a prépria quantificacio das
consequéncias nas diferentes vertentes seria de grande dificuldade.

A simulagdo, uma vez definidos os parmetros caracterizadores do sistema (paragens,
trogos, linhas, meios de locomogio e respectivos hordrios), permite obter as
consequéncias em termos dos diversos indicadores do trifego.

3. Modelo de simulagio de trafego para o Metropolitano de
Lisboa (ML)

Em particular, uma rede de metropolitano muito pode beneficiar desta técnica. E & para
preencher essa intengdo que apresentamos um modelo de simulagio do rdfego para o ML.
Este modelo estd programado em FORTRAN., Apés uma breve apresentagio do modelo,
indicaremos o modo de utilizagdo. Gréficamente podemos decompdr um modelo de
simulagfo em trés componentes

e Esquema e
val("ilévels . 1 6 gi co de > varéivms
"m ut" slma'ga'o Ilou ut"

P modelada tp

No nosso caso vamos apresentar muito sucintamente as trés componenetes referidas,
comegando pelo esquema 16gico representado pelo fluxograma do modelo:

a) Fluxograma do modelo

Nas pdginas 4 a 6 apresenta-se o fluxograma do modelo. Para a leitura do
fluxograma diremos que os rectingulos representam acgdes (chegada ou partida
do comboio, entrada de passageiros, etc.). Os circulos representam entidades que
deverdo ter um estado determinado para que a acgfo se verifique (um comboio
parte de acordo com o hordrio, um comboio s6 chega a uma estagdo se, no seu
sentido, ndo houver nenhum comboio nessa estagdo, etc.).

Vamos apresentar trés situagdes:

a. 1 Partida do inicio de linha
a. 2 Chegada e partida de estagfio intermédia
a. 3 Chegada a estagio terminal e colocagio em terminus

b) Varidveis de "input"

Consideramos no conjunto destas entidades nio s6 varidveis de decisdo que
podem ser definidas por critérios préprios do gestor responsdvel pela
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a) 2. Chegada e partida da estacio intermédia

Trogo .
Livre | Passageiros |

Saida Entrada
de de
Passageiros p Passageiros

Estagio
Livre

Passageiros |

\d

Partida
de
Comboio
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administragio do sistema de transporte, como entidades que tém a ver com a
estrutura do sistema dé transportes e que seriam melhor designadas de
pardmetros. Todavia, vamos chamar a todas estas entidades varidveis,
adjectivando-as para evidenciar o seu grau de "variabilidade". Assim,
consideramos quatro conjuntos de elementos de input agrupados em outros tantos
ficheiros: fixos, semi-fixos, exdgenos e decisionais.

b. 1 Elementos fixos

Estes elementos tem a ver com a definigfio da estrutura da rede,
sendo, na prética, e para dada rede, imutdveis. ELEFIX designa o
ficheiro onde estdo inscritos os dados relativos 2s estagdes, trogos e seu
comprimento, linhas e sua definigfo (através dos trogos constituintes).

b. 2 Elementos semi-fixos

Estes elementos nio sdo tdo rfgidos como os anteriores, podendo ser
alterados por inovagdes tecnolégicas e outras razdes, O ficheiro chama-
se ELESFIX e contem a indicagdo dos terminus, duragio do percurso
de cada trogo, duragio do embarque/desembarque dos passageiros,
tempo de paragem minimo em cada estagfo, tempo de deslocamento em
vazio entre cada par de terminus e tempo de manobra nos terminus.

b. 3 Elementos exégenos

Apesar da importincia destes elementos (sdo eles a razio de ser de
qualquer sistema de transportes), chamamos-lhe exdgenos pela sua
fluidez e fraco poder de intervengdo do ML relativamente 2 sua
definigfio. S30 elementos a obter por contagens e sondagens.

Obviamente, sfio indispensdveis, constituindo um elemento
fundamental  simulagfio, Sio eles: taxa de chegada dos passageiros a
cada estagdo e em cada perfodo hordrio, probabilidade de deslocamento
entre estagdes, ao longo do dia.

b. 4 Elementos decisionais

Estes elementos constituem o conjunto de dados a fornecer ao
modelo com maior variabilidade. Sio eles que definem os valores a
experimentar, as estratégias do gestor.

Assim, enquanto os outros ficheiros, uma vez definidos, se
manterdo relativamente fixos por muito tempo, este pode ter tantas
versGes quanto as experiéncias que se quizerem conduzir. Assim,
podem-se dispdr no computador vérios ficheiros com designagdes
diferentes que, a seu critério, o decisor faz introduzir. Por isso o
préprio nome do ficheiro € varigvel: NOMFIC € uma designagdo-que
assume em cada "run” do programa o nome de diferentes ficheiros que
o decisor constitutu,

Os dados nele existentes sdo instantes de partida de comboio em cada
partida, lotagdo do comboio, instante de inicio e duragdo da simulagio.

¢) Légica de funcionamento do modelo

Os elementos atrds apresentados representam os parimetros caracterizadores
da estrutura fisica da rede, das condigoes de circulagio, da procura e da oferta,

Assim, considerada determinada hipétese de procura (taxa de chegada de
passageiros a cada estagdo, ao longo do dia, e matriz de probabilidades de
deslocamento) e da oferta (instantes de partida em cada linha e capacidade dos
comboios afectos), descreveremos sucintamente a légica de funcionamento do
modelo, através da explicitagdo dos mecanismos Iégicos de processamento das
acgOes mais significativas,

Em termos de dinfmica de funcionamento diremos que a unidade tempo € o
segundo e que iniciada a simulagfio no instante (segundo) zero o "relégio" avanga
de acordo com o tratamento sucessivo dos acontecimentos (acgdes)
temporalmente mais préximos, terminando quando todas as acgles se tiverem
executado que, logicamente, coincidird com o termo da exploragio, ou seja, com
a chegada do iltimo comboio ao terminus, o que ocorrerd no fim do dia de
exploragfo do Metropolitano,

Naturalmente, que a 1* acgfo a ter lugar € a saida do primeiro comboio. Assim,
o modelo detecta o instante da primeira partida "ventlando" os ficheiros das
partidas em cada linha. Em seguida, calcula o ndmero de passageiros que
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chegaram (desde o instante zero) a esse terminus, determina o nimero de
passageiros que vai para cada estagfio, d4 entrada dos passageiros que podem
utilizar aquele comboio, determina o instante em que o comboio chega 2 estagdo
seguinte e considera o comboio fora da estagdo de partida e a ocupar o trogo
definido por essa estagfo e a estagdo de chegada.

Seguidamente, o modelo vai procurar a préxima acgdo que nesta altura sé pode
ser uma de duas: (a) chegada do comboio jd em linha 2 estagfio fim do trogo que
estd a percorrer ou (b) partida de outro comboio do infcio de urna linha.

Vamos, agora, indicar sinteticamente as acgdes mais significativas e a légica
com que elas sdo tratadas no modelo.

Accio
Partida de

comboio
inicio

da linha

Chegada de
comboio &
intermédia.

Partida de
comboio de
estagio
intermédia.

Chegada de
comboio a
estagio
terminus

Comboio é
colocado em
terrinus.

Légica de Processamento
Quando o relégio do modelo regista um instante coincidente

com a partida de um comboio do terminus, v& se hd do
comboio disponivel nesse terminus.Se hd, procede ha acgio
anteriormente descrita, retirando esse comboio do terminus.
Se nio hd comboio disponivel no terminus, retira um
comboio do "depdsito geral" e langa-o na circulagio de
acordo com a légica descrita anteriormente.

Quando o tempo do "relégio” coincide com o instante de
chegada de um comboio a uma estagdo intermédia, o estagio
modelo analisa se a estagio estd livre (se ndo estd livre
atrasa o instante de chegada do comboio de um segundo e
vai procurar a préxima acgdo a ser executada) e, caso esteja
livre, desembarca os passageiros que se destinam a essa
estagdo e procede 2 entrada dos passageirosexistentes nessa
estagdo e servidos por aquele comboio. O instante de partida
do comboio € determinado pela soma do instante actual ao
resultado da multiplicagdo do nimero total de passageiros
embarcados e desembarcados pelo tempo médio de
embarque/desembarque de um passageiro.

Quando o "relégio" regista um tempo igual ao instante de
partida, o comboio € langado no trogo seguinte e o tempo
estimado para a duragio do percurso desse trogo é
adicionado ao instante actual, produzindo, assim, o instante
de chegada desse comboio & estagdo seguinte.

Quando o "relégio" regista um tempo coincidente com a
chegada de um comboio a um terminus, o modelo vé se a
estagfio estd livre (se nfio estd livre atrasa a chegada de
um segundo e vai ver qual a préxima acgfo a ser executada)
e, caso esteja, procede ao desembarque dos passageiros que
viio no comboio, calculando o tempo que essa operagio
dura. Adicionando essa duragdo ao instanteactual,
determina o instante em que o comboio pode entrar em
manobra no terminus, Adicionando depois o tempo de
manobra no terminus, determina o instante em que o
comboio pode ser utilizado nas linhas que partem desse
terminus.

Quando o "relégio" regista um tempo-coincidente com o fim

das manobras em terminus, coloca o comboio como

disponivel para partida na linha (ou linhas) de que essa
ponivel para p

estagdo € inicio.

Nio sendo todas as acgdes tratadas pelo modelo as que estdo referidas atrds, elas sao

as mais significativas.
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No decorrer da simulagdo ¢ acumulada toda a informagdo que permiie produzir as
estatfsticas de tréfego e que apresentamos noutra secgfo. Algumas informagées sobre as
condigdes em que o tréfego simulado est4 a decorrer sdo produzidas como seja a situagio
em que o nimero de passageiros a entrar em determinada estagio leva ao esgotarnento da
capacidade disponivel do cornboio. Nesta circunstancia é enviada uma Mensagers para um
ficheiro registando-se toda a informagio relacionada com esse facto (estagdo, instante,
mimero em excesso, etc.), que serd submetida a andlise posterior,

A titulo de exemplo apresentamos de seguida os mecanismos utilizados no tratarnento
da afluéncia de passageiros s estagSes e sua distribuigdo pelas diferentes hipSteses de
destino.

O nimero de passageiros numa estagiio é determinado adicionando o ndmero de
passageiros que ficon nessa estagdo, apés a ltima partida do comboio, corn um ndmero
que ¢ obtido do seguinte modo:

- Multiplica-se o intervalo de tempo que decorreu apds a dltima partida de
comboio dessa estagfio pela taxa de chegada de passageiros a essa estagdo
nesse periodo do dia, arredondando-se o niimero assim obtido para o inteiro
mais préximo, N,

Se esse valor N ¢ maior do que L (o niimero L que temos utilizado € 20 mas
pode ser alierado se assim f6r entendido), obtém-se o némero definidor das
chegadas simulando a distribuigio NORMAL com média N e variincia N. Se
N ¢ menor do que L, o nimero de chegadas resulta da simulagdo da
disiribuigio POISSON, de média N,

Para determinar o destino que tém os passageiros entretanto chegados a cada estagiio,
funciona a seguinte légica:

1. Para cada perfodo do dia (30 minutos, 1 hora, ou outro periodo que se quiser
usar), € dada uma matriz de probabilidade de deslocamento entre as estagbes
do Metropolitano. Isto &, para cada periodo do dia, hd um ficheiro que diz, em
relagio a cada estagiio, i, quais as probabilidades pij (j=1, nimero de
estagBes) de um passageiro se deslocar da estagio i para a estagdo j.

2., Assim, se desde a 6ltima partida de um comboio da estagdo i chegaram Q
passageiros a essa estagio, o modelo determina o niimero de passageiros que
se deslocard para a estagfio j (j=1, N) pela aplicagio do critério seguidamente
apreseniado:

a. K = maior inteiro contido no produto Q x pij =1L, N)
b. Calcula a diferenga

N
K'=Q- Z K;
1
¢. Define o histograma acumulado das probabilidades Pij

1 -
Bi=t

K
,—““ “““““““““““““ Be= 2, pij
=t
r.._ ..................... Py =pil+pi2+pi3

P .

r‘:‘ """""""""""""""""" By =pil+pi2
1
Ty e Py =pil
) ) )
0 . s !
12 3 J N=l N

d. Extrai sucessivamente K' nimero pseudo-aleatdrios entre 0 ¢ 1 e, de
cada vez, um passageiro é acrescentado aos que vdo para a estagio j,
desde que o mimero pseudo-aleatério, x, extraldo verifique a condigio

P_] -1€x< Pj '
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d) Varidveis de "output"
Os elementos produzidos pela simulagéio sdo praticamente todos os que
interessam 2 andlise do trdfego na rede.
Assim, e sem pretendermos ser exaustivos, indicamos alguns resultados do
modelo de simulago.

d.1 Passageiros entrados e safdos em cada estagdo em periodos de tempo,
e, naturalmente, no total da simulagéo.

d.2 Cargas em cada trogo em periodos de tempo € no total.

d.3 Total de lugares oferecidos.

d.4 Total de lugares/Km oferecidos.

d.5 Taxa de ocupagio dos comboios.

d.6 Matriz origem/destino, em perfodos de tempo e no total.

d.7 Transbordos na Rotunda.

d.8 Grifico de marcha dos comboios.

d.9 Hor4rios detalhados de cada comboio, com chegada e partida em cada
estagio. Estes hordrios, consideram a influéncia exercida pela
intensidade da procura.

d.10 Nimero de comboios em cada terminus ao longo do tempo.

d.11 Transferéncias de comboios entre terminus,

d.12 Mensagens sobre excesso de passageiros nas estagdes (oferta niio

satisfaz procura).

d.13 Niimero minimo de comboios a utilizar na implementagfio de qualquer

esquema de hordrio.

d.14 Diferentes rdcios que se entendam por convenientes produzir, como

o tempo médio de espera do passageiro na estagfio, tempo médio no

metropolitano, etc...
Como procurdmos transmitir, o modelo de simulagdo que apresentamos permite
explorar as consequéncias no téfego de qualquer rede existente, ou a implementar, dados

os elementos exdégenos ¢ em funcdo de uma estratégia pardcular (partidas de cada
terminus e comboios a utilizar). Este modelo, portanto, pode ser utilizado ndo s6 para
"experimentar”, antes de por em prdtica, novos esquemas de hordrios, produzindo a
informagdo estatistica de wrafego correspondente, como também para produzir informagio
e avaliar consequéncias em futuras redes de Metropolitano, a implementar.

Como curiosidade adiantamos que para a actual rede simuldmos os hordrios
actualmente e prética ao longo de todo o dia, tendo sido necessdrios 21 comboios: o
mesmo que a Direcgio de Exploracdo estd a utilizar. Embora tivéssemos a esperanga de
propdr uma solugdo com menos de 21 comboios, tal foi demonstrado ndo ser
teoricamente possivel com os hordrios actualmente implementados pela DE.

Simplesmente se se puser aos técnicos da DE o problema de saber quantos comboios,
no minimo, sdo necessarios para implementar um determinado hordrio para a rede, apds
ampliagdo da mesma, estamos em crer que vio ter dificuldades em responder (ndo sio as
pessoas em concreto que equacionamos, até porque a situagio actual demonstra a sua
pericia, mas a enormidade de célculos que terdo de desenvolver, sendo desumano exigir
que estejam seguros da resposta).

No modelo de simulago a resposta serd dada aproximadamente em 45 minutos. Esta é
uma potencialidade do modelo de simulagdo, embora ndo seja a mais importante,

¢) Dados a fornecer ao modelo

Como dissemos, 0o modelo estd programado em FORTRAN.

O input existe em 4 ficheiros de input, sendo 3 ndo decisionais, que
designdmos ELEFIX, (1), ELESFIX, (2), ELEVAR, (3) siio relativamente
estdveis; Os dados para 1 e 2 sdo fdceis de obter. Para o 3, haverd que proceder a
contagens nas estagdes, ndo sendo necessdrio contar ao longo de todo o dia.
Como nos interessa a taxa de chegada (definida como mimero, que pode ser
fracgio de 1), de passageiros por segundo, a contagem de perfodos de 5 ou 10
minutos ao longo do dia, desde que criteriosamente definidos, pode dar os
elementos necessdrios a simulagfo.

Analogamente a probabilidade de deslocamento entre estagdes ndo obriga a
questionar todos os passageiros entrados na rede. O principio a utilizar serd o das
sondagens e estas ndo observam todo o universo, como ¢ sabido. Uma vez
desenvolvido o esforgo inicial de levantamento de dados iniciais, € de extrema
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facilidade a manutengio das condigBes necessdrias A produgio das mais
diversificadas estatisticas de tréfego.

f) Utilizacdo do modelo. Mecanismos gerais

Em jeito de conclusdo diremos que ¢ apresentado um instramento de andlise
muito 0til, desculpe-se a imodéstia, quer em termos de apoio A gestio tdctica
(gestdo corrente), quer em termos de gestdo estratégica (longo prazo).

Em termos de curto prazo, consideramos ser um instrumento de apoio néo sé
na produgo de dados estatisticos de tréfego, como em termos de suporte i
elaboragdo de hordrios, respectiva gestdo e produgdo de dados com vista &
optimizagao de escalas de servigo.

Em termos de longo prazo, para o gestor estratégico, constitui um apoio
potencialmente de grande utilidade j& que permite obter, ndo s6 em termos
globais, como de detalhe, as consequéncias de diferentes hipéteses de expansio
e esquemas de hordrios, para diferentes varidveis exdgenas. Analogamente
podem-se equacionar as consequéncias na exploragdo da rede de alteragdes
urbanfsticas na drea servida pela rede e que se admite virem a ter lugar,

O modelo estd em condigées de ser utilizado, todavia, a bondade dos seus
resultados depende bastante da vontade dos pontenciais utilizadores em o
quererem utilizar. Para j4, vemos dois utilizadores indiscutiveis: A Direcgdo de
Exploragdo, numa 6ptica de curto prazo, e a Direcgiio de Desenvolvimento, numa
6ptica de longo prazo.

Os procedimentos a utilizar para fazer "correr" o programa sdo de extrema
simplicidade. Consideramos actuagfes a trés niveis:

£.1 Alteragdo dos ficheiros de input
Para isso chama-se o ficheiro que se pretende alterar, com o comando
ex (espaco) (nome de ficheiro)
chama-se a linha que se pretende alterar digitando o respectivo ndmero.
Em consequéncia aparece no écran a linha a modificar. Faz-se agora
s/ (informagdo que estd) / (informagfo que se quer passe a estar)
Faz-se agora, %, e o ficheiro é guardado com a alteragiio feita.
£.2 InstrugGes para correr o programa
Para isso basta digitar o nome de programa. Por exemplo
Teste 100
de seguida aparece no écran
"DIGA NOME DO FICHEIRO"
o utilizador digita entdo o nome do ficheiro que tem os dados a usar na
simulag@io e que designamos de "decisionais": instantes de partida de
cada comboio em cada linha e tipo de viatura.
Uma vez digitado o nome desse ficheiro o programa corre até ao fim
sem mais intervengio do utilizador.

£.3 Ficheiros de resultados produzidos pela simulagio

Uma série de ficheiros sfio gerados aquando da simulagfo. Entre os
mais relevantes temos:

O ficheiro "GERAL" contem eventuais anomalias enconiadas no
decorrer da simulago, como o excesso de passageiros na estacio, e,
também, informagao relativa 2 entrada dos comboios em circulagio,
cargas nos trogos, passageiros entrados e safdos nas estagdes, taxa de
ocupagio dos comboios, lugares/Km oferecidos.

O ficheiro "PEMDES" contem o nimero de passageiros embarcados
em cada estagfio, bem como os desembarcados.

O ficheiro "MATROD" contem a matriz origem/destino dos
deslocamentos.

O ficheiro "PRCHT" contem os hordrios genéricos de cada comboio
(ndmero de ordem da circulagdo, terminus de partida ¢ instante,
terminus de chegada e instante).

O ficheiro "VIATDEPi" indica o niimero de comboios que estdo no
terminus i ao longo da simulagfo, registando os instantes de safda dos
comboios e de colocagio dos comboios em terminus em condigdes de
iniciar circulagio.
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Os horérios detalhados s&o produzidos com um programa chamado
"horar", que utiliza os elementos produzidos na simulagdo. Para os
obter basta digitar no terminal "horar" e aguardar cerca de 5 minutos.
Os ficheiros HORARI (i niimero de linha), contém, para cada linha e
cada comboio, os instantes de chegada e de partida em cada estagio.
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Abstract

Since 1984 Petrobrds, by its Operational Research Group, has been looking for the
utilization of the oil products traders personal information in the generation of price
forecasts to the international market. A design was developed to the business Department
with tools from the classical statistics.

Then in 1986, with the experience of the above design and the reading of Bayesian papers
about combining probability distributions, Petrobrds has developed a new design to the
international petroleum market which is the subject of this paper.

The choosen model was that developed by Winkler (1981), which we programmed in
SAS with a original expert selection criterium. On a second step it will be developed the
calibration module based on Morris papers.

Resumo

Desde 1984 a Petrobrds, através de uma equipe de pesquisa operacional, vem
pesquisando o aproveitamento das informagbes pessoais de seus negociadores de
derivados de petréleo na geragiio de previsdes quantitativas de pregos no mercado
internacional de derivados de petréleo.

Um projeto foi desenvolvido para o Departamento Comercial, utilizando as ferramentas da
estatistica cldssica.

Em 1986, acumulando a experiéncia do acompanhamento do projeto citado ¢ a leitura da
literatura Bayesiana voltada para a solugfio do problema de combinagdo de julgamentos, a
Petrobrés desenvolveu um novo projeto para a drea de petrleo, o qual € o objetivo desse
trabalho.

O modelo escolhido foi o apresentado por Winkler (1981), implementado em SAS e com
critério préprio de selegiio de "experts". Numa segunda fase serd desenvolvido o médulo
de calibragiio dos "experts" baseado nos trabalhos de Morris.

1 - INTRODUCAO

A partir de 1983 a divisdo de pesquisa operacional (PESOP) estruturou um grupo de
trabalho na drea de previsdo de séries economicas (consumo, pregos internacionais, etc).
A primeira experiéncia desse grupo com séries de prego do mercado internacional de
derivados de petréleo reforgou mais idéias iniciais de que as previsdes dessas séries
deveriam, de alguma forma, incorporar a opinifio de "experts" na 4rea, “iraders”,
analistas, etc.
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Algumas dificuldades tiveram de ser contornadas na modelagem dessas séries a partir
da abordagem “cldssica”, de combinagiio de previsio Granger [6]. Uma andlise mais
aprofundada mostrou que tais dificuldades eram consequéncia da inadequacidade dessa
abordagem.

Em 1986 2 PESOP foi encomendado um projeto de previsio de pregos de petr6leo no
mercado internacional, Na busca de um modelo adequado para a utilizagdo da opinido dos
"experts" escolhemos aquele desenvolvido por Winkler [15].

Foi desenvolvido um sistema, "on line”", em SAS que além do modelo matemético
contém algumas idéias do autor. Os resultados estio expostos no item 03,

2 - MODELO DE CONSENSO COM DEPENDENCIA
Suponha que a varidvel de interesse, a qual poderia ser um parimetro de um modelo

estatistico ou uma observagio futura, ¢ denominada 6. Distribui¢Ges para 0 sio

acessadas por k "experts", ¢ por conveniéncia € assumido que @ ¢ real e ilimitado e que
todas as k fungdes de distribui¢o s#o continuas. Entfo g1,..., £y sdo densidades sobre R

as quais representam os julgamentos de k "experts” sobre . Considerarido a média de
gi=}!j uma boa estimativa pontual de @, definimos o erro de estimagiio como U= - 0, e
entdo, a densidade de u; para o "expert" i é g; (1 - u) ; i=1, 2,..., k.

No modelo desenvolvido aqui, qualquer dependéncia entre os “experts" é represeniada
pela dependéncia entre os erros de estimagio.,

Seja f densidade de u=(uj, uy,..., uk)t onde t significa transposigfio. Antes dos
“experts” serem consultados, ambos 6 e pL=(i,...11)" sdo varidveis aleatérias, ¢ &

suposto que u € "location-invariant” no sentido de que o conhecimento de 6 nio muda f.
Essa hipdtese poderia ser relaxada ao custo de aumentar o encargo de acessar densidade

(para cada ) ou atrasar o acesso de f pelo tomador de decisio até que U seja observado.

Alternativamente o tomador de decisdo pode trabalhar com uma varidvel diferente. Por
exemplo, se vi=1;/0 & invariante, entdo uma transformagio wi =log v; = log y; - log &
faz possivel trocar-se u; por w; ¢ usa-se o modelo aqui desenvolvido. Nesse sentido, o
modelo € mais geral do que se possa parecer A primeira vista.

Dado f, as informag@es do k "experts” podem ser usadas para revisar a distribuigio de
6 do tomador de decisdo. Das hipéteses do modelo, f (i - 0,..., Uk - 8) pode ser
considerado como a fungdo de verossimilhanga, e a distribuigdo de consenso € a
distribuigfo a posteriori de @ com base em uma densidade a priori difusa, ou seja

h(® fgq,..., 80 0 o f(y-0,.., 10 -06)
isto porque

h(@iy) o ho(8). g@'!8d), nocaso hy (0) édifusae g(Ll9)
pode ser deduzida como segne :

G(ul9)=PrluSu19!=Prlu+e9£ulG‘I=PrluSu-c9 101=F@{@-e0) (*)

aG(ule
g(nlo)= 96mie)
dp
(*) Como a fungdo F ndo depende de # arelagio € a mesma para todo 6.

=f(n-e8), ondee=(1,1,.,1)

Se o tomador de decisfio tem uma priori ndo difusa hy (6) entdo a posteriori de

interesse é
h(@lgn...g0f) o F-0,.., 1 -0). hy(6)

Desde que f é fundamental para o modelo de consenso aqui desenvolvido, sua
determinagdo € um passo importante e todos os dados relevantes disponiveis devem ser
utilizados com esse objetivo. Se os valores passados de 8 e as médias correspondentes
Hi,..., B dos "experts" foram observadas, entdo os vetores u devem trazer bastante

informagdo. Se os vetores de erro (u) ¢ o vetor de erro para a presente situagio em mios
sdo julgados "exchangeable", entdo a distribuigio de frequéncia dos vetores de erros
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observados deve ser usada como uma estimativa de f. Quando nenhum dado € disponivel
o tomador de decisdo deve acessar f de maneira subjetiva,

Inceriezas sobre f podem ser incluidas no modelo de consenso em termos de uma
distribuigdo a priori de f.

O tomador de decisio deve sempre ter em mente o fato de que evidéncias empfricas
indicam que individuos algumas vezes exibem vicios em suas probabilidades acessadas.
Com a experiéncia, ele deve descobrir se seu "expert" é otimista ou pessimista em alguns
aspectos e temperar (calibrar) seus julgamentos.

Afortunadamente, a calibragiio de um "expert” pode ser conseguida ajustando-se g;
apropriadamente e, entfo, tratando a fungio g; como se essa tivesse sido acessada pelo
“expert". Morris mostra que a calibragio da densidade g; pode ser realizada pela

multiplicagio desta por uma fungo de calibrago ¢; () ¢ discute o "acessamento” de ¢; 2
pariir de dados passados ou julgamentos subjetivos. De Groot desenvolven um modelo
para auto-calibragfio ¢ melhorar "acessamento” no tempo.

Para o modelo aqui considerado, se gy,..., g representarn densidades calibradas, f
entfio representa a densidade cunjunta dos erros de estimagdo determinados das
distribui¢des calibradas.

2.1 - Um Modelo Normal:
A aplicagiio do modelo da sego 1 sem qualquer restrigio na forma de f € bastante
dificil. Aqui restringiremos f A famnilia das densidades normais k - variadas com o vetor de

média consistindo de k zeros e uma matriz de covariincia positiva definida 2. consistindo
de variancias 0‘? para i=1, k e covariincias Gij 5 i, j=1, k ; i=j. Isso nem sempre serd uma
distribuigio apropriada na prdtica, mas a "teoria normal dos erros” sugere que a

normalidade pode resultar em boa aproximagdo em muitos casos, e que calibragio pode
ser usada para termos vetor de média igual a zero.

A distribuigio de @ do "expert” i é aproximada por uma normal média p; e varifncia de
6% onde uma calibragio pode ter ajustado |1 e/ou 6% acessado pelo "expert” i,

Se 021 < 6’;2 entdo deve ser assumido que o "experi" i tem mais informago que j, a qual
se reflete por uma estimativa mais precisa.

As implicagBes do modelo normal para consenso serd investigado para dois casos: 2
conhecido e 2. desconhecido.

2.1.1 - Consenso com 2, Conhecido

Se a densidade priori para # é uma difusa imprépria e u é multinormal com média

©...., 0)t ¢ mairiz de covaridncia 2, entdo a densidade posteriori para @ €

h@lw) o ¢ [(0-p9/o
onde € ¢ uma normal standard e

-1 -1
pr=etX pretd e
-1
¥ = 1/et Y e

e=(l..0"
para mostrar isso, note que tem termos de 8

-1
fp-0¢) o exp(-@-0e) % (1-00)72)
completando o quadrado em 6:

-1
D -@-0etl (-0e)=
- -1
=-[u‘)2'1u-9eéziu-u‘2'1e9+c‘% e 6%
i) - (0 -’ /0¥ =
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-1

1 SN GO
=-[0%cp X €20 e, 2 u+'=—-==—-===:#-=
TetX e
de i) e i) temos :

£ - Oe) o exp[-(0-p%2/20%7
A média da distribuigdo de consenso, |, é uma combinag¢do linear, nio

necessariamente convexa, de B B9,. .0 Py, cOmM pesos ¢

k k k
-1
(o=, Ojj > > Oﬁmj), 2 = ().
=1 m=1 =1
Por exemplo, se k=2 temos:
* = [(o2 o o 002
p*=[(05-p o) oy P+ (0] -p Op Op) P2)} /(0] + 05 - 2p 6 G)
Assumindo, sem perda de generalidade, que O <0, , temos que I; sempre receberd
peso positivo mas o peso para W, € negativo para p > 6,/0,. Dessa forma uma alia

correlagio faz com que provavelmente g e |, estejam do mesmo lado de 8, ¢ como o
“expert" 1 € mais preciso que 2 d4-se um peso negativo para aproximar o resuliado para
R

Embora p > G,/0, seja possivel para o caso geral, isso ndo poders ocorrer paia

observadores independentes corn "overlapping” na informagfo.
Para um exemplo numérico com k=3, suponha que o investidor consulte trés analistas

de mercado de capital, que acessam distribuigio para 0, o preco de uma particular agio
daqui a um ano. A distribuigdo acessada pode ser aproximada por distribuiges normais
com jiy = 60, o = 36, py = 62, 622= 25, 13=T70¢e 0’32= 49. O investidor acha que os
irés analistas sdo bem calibrados e, bascado na experiéncia passada com os és analistas,
acessa correlagSes entre os erros de previsio p9=0.6, p;3=0.5 e py3=0.6. Aqui

p= (60, 62, 70) e

36 18 21
2{18 25 21]
21 21 49

pela férmula de ¥ e 62 temos:

W*=60, 2 e 6%2=22, 83 ¢ os pesos assinalados para Jiy, j1> ¢ U~ sio respeciivamente
0.263, 0.669 ¢ 0.068. Se a dependéncia entre os erros de pievisdo é ignorada na
combinagio das distribui¢Ses dos 3 analistas, a distribui¢do de consenso é normal com
média = 63.22 e variincia 6*2=11.34, ¢ os pesos dados para Ly yly e p3 sdo 0.315,
0.454 ¢ 0.231 respectivamente.

Entdo, ignorando-se a dependéncia temos um peso maior para o terceiro analista e uma
muito menor varidncia (porque independéncia implica em ndo coincidéncia de
informagio).

Quando k cresce, o niimero de parimetros de 2. cresce rapidamente e torna-se dificil

-1
expressar 2. em termos desses pardmetros,
Objetivando estudar o impacto da dependéncia, € conveniente supor alguma estrutura
-1
especial para 2. Por exemplo, suponha que pjj=p para i, j=(1,..., k). Agora 2 pode
ser enconirada via teorema da Binomial Inversa e
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M

[
—

I
(1 + D) ploP-poiy o7 m
=1

k

W= & K
L+ pl Y -0 e o7H)
i=1 =1

k k
2= (1-p) [+ ED )/ {1+ p] Y 070 (X o3
i=1 =1
Aqui I . S -1 -2 -1
qui os pesos nio sdo necessariamenie iguais, e @) <O0se ¢; < E ()"j 7 k-24+p~) o
i
que implica que se p — 1, a precisdo do "expert” i € menor que a precisdo média dos
outros k-1 "experts".
Muitos trabalhos citados na bibliografia envolvem disiribui¢8es de consenso que sdo
misturas de distribui¢Bes de "experts”.
Tal procedimento levaria a uma distribuigfio de consenso que seria uma mistura das tr€s
distribui¢des normais ao invés de uma tinica distribuigio normal.
OBS: Se duas varidveis aleatérias sio marginalmente normais mas ndo
conjuntamente normais entfo a soma delas nio € necessariamente normal.

Uma mistura pode levar a inferirmos resultados consideravelmente diferentes sobre 6
daqueles atingidos via o procedimento de consenso aqui desenvolvido. Por exemplo: o

investidor pode estar interessado em probabilidades tais como P(6 > 70). Essa
probabilidade & 0.05 da distribuigdo de consenso levando-se em conta a dependéncia:
0.02 da distribuigfo de consenso supondo independéncia ; 0.08 de uma mistura com

pesos 0.263, 0.669 e 0.068 (pesos usados na determinagio de p* no caso com
dependéncia) ; e 0,20 de uma mistura com pesos iguais. Além disso, se o tomador de

decisdo tem uma distribuigio priori normal para 6, com média 1, e varifncia 602 , entdo a
distribuigio a posteriori para 6 € normal com média ( 6(;2}10 + o2 w* )/ ( (3’(;2 +o*2)
¢ variincia ( G(;Z + 6*"2)'1.

2.2 - Consenso com 2, Desconhecido:

A hipétese que 2. é conhecido é bastante forte. Entretanto, julgamentos subjetivos e

dados passados podem ser usados para determinar uma priori para 2 A distribuigdo de

Wishart invertida, a qual € uma priori conjugada natural para a matriz de covaridncia de
um processo normal, pode ser considerada uma aproximagiio satisfatria para a

distribuigdo de 2. Uma independéncia a prioria de e parece razodvel, desde que by

descreve o processo de geragio de erro e ndo o processo gerador de 6.

Supondo que 0 ¢ 2. tenham uma densidade difusa'a priori e uma Wishart invertida
respectivamente.

-1 -1
p () alX 1@+ M2 eyp (5 w[X Ey1/2com Jo>0e
positiva definida e siméirica. Se u € normal com média (0,..., O)t ¢ matriz covaridncia

desconhecida Z, entfio a densidade posterior para 0 €:

h(O 1) o [1 +(8 - m¥)2/ (B + k-1) §+7) - Go+b)2
onde

m*=e'2‘olu/c Z‘ol;e:
5 = [8o + (m¥e - W L p] / Bp +k-1) et 2] e
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Aqui a distribuigdo de consenso é uma t com 8¢ + k-1 graus de liberdade, média m* e

varidncia (8 -+ k-1) s*2 / (§ + k-3). Se a distribuigdo priori do tomador de decisdo para § ¢
normal ou t, a distribuigio posteriori € poly-t e pode ser estudada numéricamente.,
Demonstra-se o resultado, para priori difusa do tomador de decisfo, utilizando a seguinte
relagio:

h (8, Z/) 0. h (0). hy (2/0). £ (11/0, L) ou
h (8, 2/1) o hg (0). p (). £ (/0,2

Naturalmente, dados disponiveis das situagdes passadas podem ser utilizados para a

fixagdo de Zo. A distribuigio de 2 pode ser revisada assim que novos dados estiverem
disponiveis,

2.3 - Comentifrio:

O modelo de consenso investigado aqui permite formalmente a dependéncia entre
“"experts”, ¢ os resultados obtidos demonstram que a distribuigio posteriori seguida das
informagdes dos “experts" é bastante sensivel ao grau de dependéncia entre eles.

3 - APLICACAO:

O Departamento Comercial da Petrobrds solicitou 3 Divisio de Pesquisa Operacional
um projeto para a previsio das séries de pregos médios semanais dos seguintes petrdleos :
Bonny (Nigéria), Brent (Mar do Norte), Dubai (Arébia Saldita), Ural (URSS) e WTI
(USA).

Escolhida a abordagem apresentado no item 2.2, a qual € terna da tese de mestrado de
Squadri, este desenvolven um sisterna, "on line", em SAS que a partir das opinides dos
"experts" fornece previsdes de precos médios semanais para horizontes de 4,8 ¢ 12
semanas.

Para cada previsor (6 ao todo), petréleo e horizonte, sdo gerados quadros e grificos
conforme anexo I. Isso permite que os “experis" possam se "calibrar", evitando erros
sistemdticos. k

O quadro I apresenta os erros médios absolutos percentuais dos "experts” e do modelo
para o horizonte igual a 8 semanas (para os outros horizontes ainda nio h4 resultado
disponivel).

Mesmo o nimero de erros observados pequeno (N=8), o resultado é aparentemente
decepcionante. Contudo uma andlise do Quadro II aponta para o esclarecimento da
situagdo. No perfodo anterior s previsées do modelo, os analistas D e E foram os
melhores previsores e durante o perfodo em andlise no Quadro I foram os escolhidos para
compor a previsdo combinada. Para o "azar" do modelo os outros analistas melhoraram
seu desempenho, enquanto D e E pioraram.

4 - CONCLUSAO:
Do que foi exposto nos itens anteriores podemos concluir ;

a) até 22/04/87 o sistema de previsdo de pregos médios de petréleo apresenta um
nimero muito pequeno de erros observados, impossibilitando uma andlise
acurada.

b) o baixo desempenho do sistema de previsio no perfodo em andlise deve-se
basicamente A curva de aprendizado dos "experts”.

¢) a abordagem bayesiana apresentada é adequada pois contempla a incorporagio de
opinides geradas em ambientes com muitas informages comuns.
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ANEXO
RELATORIO DO SISTEMA DE PREVISAO DE PRECO DE PETROLEO
ACOMPANHAMENTO DE PREVISOES DE PRECOS

PETROLEO BRENT

HORIZONTE 8 SEMANAS

PREVISOR MODPELO

de para  minfmo méximo esperado observado intervalo? er% er.abs,

15/10/86  10/12/86 - - - - - - -
22/10/86  17/12/86 - - - 14.95 - - -
29/10/86  24/12/86 - - - 15.82 - - -
05/11/86  31/01/87 - - - 16.99 - -
12/11/86  07/01/87 - - - 17.89 - -
19/11/86  14/01/87 - - - 18.21 - - -
26/11/86  21/01/87 - - - 18.71 - - -
03/12/86  28/02/87 - - - 18.50 - - -
10/12/86  04/2/87 - - - 1833 - - -
17/12/86  11/02/87 - - 18.06 - -
24/12/86  18/02/87 - - 17.65 - - -
31/12/86  25/03/87 - - 17.16 - - -
07/01/87  04/03/87 - - 16.34 - - -
14/01/87  11/03/87 - - 16.93 - - -
21/01/87  18/03/87 - - - 17.79 - - -
28/01/87  25/03/87 - - - 18.23 - - -
04/02/87 01/04/87 15.62  20.50 18.06 18.38 - - -
11/02/87 08/04/87  16.15  20.79 18.47 18.48 SIM 042 2.27
18/02/87  15/04/87 - - - 19.08 SIM 061 3.27
25/02/87  22/04/87 - - - 17.71 - - -
04/03/87  29/04/87 - - - 18.10 - - -
11/03/87 06/05/87 14.05 19.98 17.02 - - - -
18/03/87  13/05/87 1447  20.23 17.35 - - -
25/03/87  20/05/87 1522 20.81 18.01 - - -
01/04/87  27/06/87 15.60 21.19 18.39 - - -
08/04/87  03/06/87 14.63  20.20 1741 - - - -
15/04/87  10/06/87 1527  20.85 18.06 - - - -
22/04/87 17/06/87 1594 21.64 18.79 - - - -




32 R.C. Souza et al/Uma Aplicagdo de Combinagio

ANEXO I (continuag#o)

QUADROT1
DESEMPENHO DOS EXPERTS E DO MODELO
(ERRO MEDIO ABSOLUTO PERCENTUAL) (*)

EXPERT A [EXPERT B |EXPERT C | EXPERT D |EXPERT E | MODELO
BONNY 3.73 5.30 4.19 4.69 7.64 9.14
BRENT 4.67 6.17 4.44 5.80 6.64 6.76
DUBAI 1.16 3.57 1.55 1.89 3.45 3.49
URAL 4.27 3.21 2.74 4.54 5.06 4.93
WTI 3.72 4.62 4.36 4.44 7.48 5.98

QUADROIT
DESEMPENHO DOS "EXPERTS" PARA O PETROLEO BRENT
(ERRO MEDIO ABSOLUTO PERCENTUAL)

ANTES DE DEPOIS DE
N EXPERT 14/01/87 (%) 14/01/87 (%)
13 A 9.69 4.67
13 B 8.09 6.17
13 C 841 4.44
13 D 5.63 5.80
13 E 5.10 6.64

(*) Previsdes nas semanas entre 14/01/87 a 11/02/87 ¢ 11/03/87 a 25/03/87.
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AMOSTRAGEM DESCRITIVA: ~
UMA NOVA ABORDAGEM EM SIMULACAO

Eduardo Saliby
(COPPEAD/UFRI)

Resuimno

O uso da amostragem descritiva, em lugar da amostragem aleatéria simples, representa
uma grande mudanga conceitual na simulagio por Monte Carlo. A amostragem descritiva
caracieriza-se por uma selego totalmente deterministica dos valores amostrais e na
permutagio aleatéria; sendo assim, ela implica na modificacao na ideia de que uma
simulagio deva reproduzir integralmente o comportamento probabilistico de um sistema.

Este trabalho iem por objectivo apresentar: uma sintese dos desenvolvimentos tedricos e
empiricos que nos levaram a questionar o uso da amostragem aleatéria simples em
simulagdo, um procedimento geral para a geragio de amostras descritivas e um resumo
dos principais testes j4 realizados.

Os resultados obtidos confirmaram a maior eficiéncia estatfstica da amostragem
descritiva. Além disso, foi constatado que o tempo de processamento normalmente se
reduz. Desta forma, a amostragem descritiva mostra-se bastante 1til em aplicages
prdticas da simulagdo.

Abstract

The use of descriptive sampling, instead of simple random sampling, represents an
important conceptual change in Monte Carlo simulation. Descriptive sampling is based
on a fully deterministic selection of the sample values and their random permutation;
iherefore, it departs from the basic idea that a simulation has to entirely reproduce the
probabilistic random behaviour of a real system,

This work presents: an outline of the theoretical development and empirical results that
conduced us to question the use of simple random sampling in simulation; a general
procedure for descriptive sampling generation; and a summary of the main empirical
results already gathered.

All results do confirm the higher statistical efficiency of descriptive sampling. Even
more, the processing time is usually lower. Therefore, descriptive sampling seems to be
very useful in practice.
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1. INTRODUCAO

Comio uma técnica de pesquisa operacional (P.0.), a simulagio caracieriza-se pela
experimentagio numérica com modelos 16gicomatemAticos. Embora ela se aplique a outras
situagdes, vamos subentendé-la como wma i€cnica para o esindo de problemas
probabilisticos; neste caso, que corresponde ao seu enfoque usual em P.O., ela é também
denominada simulagfo por Monte Carlo.

Esta denominagio decorre do uso da amosiragem aleaiéria simples como sua
abordagem padrio, fazendo da sirnulagfo um método impreciso. Por este motivo, muitos
autores apresentam-na corno o ltimo recurso a ser teniado na solugfio de un problema.

Embora concordemos com esta postura em relagio 2 simulago, a maior complexidade
dos problemas com que nos defrontamos faz deste iltimo recuiso o finico disponfvel.
Nio € pois, sem razio, que a simulagfio € hoje uma das iécnicas de P.O. mais uiilizadas.

Existem dois carninhos para se contornar suas deficiéncias:

a) Aumentando a eficiéncia computacional da sirnnlagfo.
b) Aumentando a eficiéncia estatfsiica da simulagio,

Sem subestimarmos a importancia do primeiro caminho, voliamos nossa aiengdo ao
problema da eficiéncia estatfstica. ApSs estudarmos as fontes de variagio das esiimativas
de simulagio (Saliby, 1980 e 1986), constatamos que aumeniarfamos a sua precisio pela
simples substituigo da amostragem aleat6ria simples pela amostragem descritiva (Saliby,
1980 € 1982b). A amostragem descritiva representa uma importante mudanga conceitnal
em simulago, uma vez que se baseia numa seleg#io totalmente deierministica dos valores
amosirais.

Apresentamos aqui urna sfntese dos estudos que resuliaram na amostragem descritiva e
i restmo dos principais testes comparativos j4 realizados.

Nosso ponio de partida serd a formulagfio de um problema de simulag#o,

2. O PROBLEMA DE SIMULACAO

No contexto do presente trabalho, uma simulagfio tem por objetivo estimar parireiros
que descrevam o comportamento probabilistico de um sistema. Estas estimativas sdo
calculadas a pariir de uma amostra de valores para cada uma das varidveis de resposta do
problema; por simplicidade de apresentagio, vamos supor que ¢la € dnica.

A disiribui¢do de probabilidades da varidvel de resposta, que é desconhecida, é
caracterizada pelos pariimetros

9, i=L..,L

Definiremos uma corrida de simulagio como sendo o esfor¢o computacional que
origina uma estimativa para cada parimetro em estudo.

Também por simplicidade de apresentagio, vamos Supor que femos uma vinica varigvel
de entrada, X. Neste caso, uma corrida de simulago equivale 2 avaliagiio numérica de um
conjunto de fung6es

yJ = FJ (Xl,..., Xn) N J = ],..., L,
onde,
Yi j=1,...,L, é a estimativa de Oj,
Xj, i=1,..., 1, é a amostra de entrada, e
FJ- » j=1,...,, L, € a fungfo que define as estimativas a pariir da amosira de enirada.
E’sta fungfio € normalmente descrita por um programa de computador.

Com base nesta formulagio, uma corrida de simulagfio pode ser vista como composta

de duas etapas:

a) a selegfio de um ponto R”, correspondente 3 amosira de entrada, ¢
b) a avaliagdo numérica do conjunto de fungdes que definem cada uma das
estimativas,

Qualquer que seja o método de amostragem utilizado numa sirnulagfo, faremos uso de
corridas replicadas para avaliar a variancia das estimativas. Trata-se de um método com
aplicagfio geral que corresponde a gerar, de forma independente, um diferente ponto de
avaliagiio a cada corrida, Um conjunto de M (M > = 1) corridas independentes definird um
experimento.
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3. AS FONTES DE VARIACAO DAS ESTIMATIVAS
Umna amostra de entrada pode ser decomposta em:

a) um conjunto de valores, independente de sua ordem de ocorréncia, €

b) a sequéncia em que estes valores sao utilizados.

No caso da amostragem aleatéria simples, ambos os fatores sdo gerados
aleatériamente. Assim sendo, ela equivale a:

- a geragdo aleatdria de um conjunto de valores, e

- a gerago aleatdria da permutagdo destes valores.

Um estudo da contribuigiio de cada um destes fatores na variabilidade das estimativas
(Saliby, 1980 ¢ 1986) permitiu constatar que:

a) Uma caracieristica comum 3 maioria dos problemas de simulagéo € que, no caso
da amostragem aleatéria simples, as propriedades de conjunto da amostra de
entrada respondem por uma substancial parcela da variagfio das estimativas. A
esta parcela denominou-se efeito de conjunto.

b) O efeito de um conjunto pode ser explicado, em sua quase totalidade, através de
uma equacgiio de regressdo denominada Modelo Linear de Resposta. Esta
regressdo representa uma extensio da ideia das varidveis de controle, nma das
iéenicas de redugiio de varidncia mais eficientes.

¢) Quanio A sequéncia, sua contribuigio foi isolada apenas emn alguns casos
particulares. Ao conwrdrio do que ocorreu com efeito de conjunto, nio foi
possivel identificar um modelo que explicasse sea influéncia.

~

4. DA AMOSTRAGEM ALEATORIA SIMPLES A AMOSTRAGEM
PESCRITIVA

O estudo das fonies de variagdo mostrou que, ao utilizarmos a amosiragemn aleatéria
simples, as esiimativas de uma simulagio terdo boa parie de sua variabilidade explicada
em fungdo dos desvios entre os mormentos da amosira e seus respeciivos valores tedricos.
A parcela de varidncia explicada pelo efeito de conjunto € muitas vezes da ordem de 50%
ou superior; além disso, a experiéncia mostra que ela independe do tamanho da corrida.

Enquanto a i¢cnica das varidveis de controle busca ajustar as estimativas em fungfo dos
desvios enire a amosira ¢ a respectiva distribuigio tedrica, segnimos um caminho oposto:
procuramos eliminar esies desvios na sua prépria origem.

Uma vez que iemos, em teoria, um fotal conhecimento a respeito das distribui¢Ses das
varidveis de enirada, nfio hd qualquer inferéncia a ser feita acerca dos seus parametros.
Desta forina, nio é paia este fim que utilizamos a amostragem aleatéria numa simulagio,
mas sim o inferesse em representarmos um comportamento probabilfstico,

Isso, no entanto, pederemos fazer de forma mais eficiente sem recorrer 4 amostragem
aleatoria simples. De facio, sendo conhecido o tamanho da amostra, poderemos selecionar
deterministicamente os seus valores de modo a descreverem, com a mdxima precisdo
possivel, a disiribuigdo de probabilidades representada. Por outro lado, somente a
sequéncia destes valores continuaria sendo gerada aleatoriamente. A este método
denominamos amostragem descritiva.

A amostragem descritiva objetiva eliminar, ou pelo menos minimizar, a variagio de
conjunto associada ds amosiras de entrada. Desta forma, as estimativas variardo
unicamenie em fungdo das diferentes sequéncias geradas, sendo mais precisas.

5., GERACAO DE AMOSTRAS DESCRITIVAS

A principal ¢ inica diferenga entre a amostragem aleatéria simples e a amosiragem
descrifiva reside na sele¢do dos valores amostrais: nesta dltima, totalmente determinfstica ¢
intencional. Em ambos os casos, no entanto, a sequéncia dos valores € aleatéria.

A tnica exigéncia adicional para a geragdo de amostras descritivas é que n, o tamanho
da amostra, seja previamente conhecido. Na prética, hd muitas situagfes em que isto nao
ocoite; nestes casos, desde que se tenha um conhecimento aproximado de n, a
amostragem descritiva poderd ser ainda utilizada, porém ndo mais resultando num
controle iotal da variagdo de conjunto.

A geracfio de nma amostra descritiva consiste de duas etapas, cuja ordem de execugio &
teoricamente irrelevante:

a) Geragio do conjunto de valores descritivos, €
b) Geragio de uma permutagio aleatéria:
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Geracdo dos valores descritivos

Sendo

xd;, i=1,...,n,

um conjunto ordenado de valores, pode-se mostrar que para
xdj=F-1[({-05/m],i=1,.,n,

onde F "1 (R) ¢ a inversa da fungdo de distribuigfo, as discrepincias entre as

caracteristicas de conjunto da amostra e da populagio sio minimizadas.

Desta forma, tal como ocorre com a amostragem aleatéria simples, dispomos de um
método geral para a geragdo de amostras descritivas. Basta que, em lugar de um conjunto
aleat6rio de valores uniformes, utilizemos como argumento da transformada inversa um
conjunto descritivo de valores uniformes:

udj=({-05) /m,i=1,..,n

Os seguintes pontos merecem atengio:

a) O tempo de processamento pard a geragdo de um conjunto descritivo é
aproximadamente o mesmo da amostragem aleatéria simples, desde que também
utilizando a transformada inversa.

b) A transformada inversa € vdlida tanto para a amostragem aleatéria simples como
para a amosiragem descritiva. No entanto, esta dupla utilidade nio se estende aos
demais métodos para a geragio de amostras aleatdrias.

¢) Frequentemente, ndo se dispSe de uma expressdo analitica para a inversa da
fungdo de distribuigdo. Nestes casos poderemos utilizar férmulas aproximadas
on utilizar métodos numéricos de integragio (Almeida, 1983).

Geracdo rmutacdes aleatdri
A geragio de permutages aleatdrias, embora também merega atengdo, consiste num
problema relativamente mais simples.
O procedimento normalmente utilizado equivale a um sorteio de bingo onde n bolas
nurneradas de 1 a n, so embaralhadas e retiradas de uma urna.
Os passos envolvidos na svua geragio sdo os seguintes:
a) Inicializar um vetor de indices, fazendo
P@ =i, i=1,.,n
b) Embaralhar os {ndices:
Para k=1,...,n-1
b1) Gerar ao acaso um valor inteiro jaux € [k, n];
b2) Trocar os valores de P(k) com P(iaux) ;
b3) Incrementar k e repetir o processo a partir de "b1" ;

Fim da repetigio.
c) Ao término do processo, o vetor P(i), i = 1,..., n, conterd os fndices ja
permutados.
Os seguintes pontos merecem atengio:

a) O processo de permutagio encerra-se com a geragio do pemiliiino indice; com
iss0, 0 dltimo ficard também determinado.

b) O tempo de processamento ¢ praticamente proporcional ao niimero de elementos
permutados, ou seja, de ordem o (n).

¢) Ao gerarmos uma permutagio aleatdria a cada corrida de um experimento, nio
precisamos reinicializ4-la. Basta tomarmos a permutagiio da corrida anterior
como ponto de partida para uma nova permutago.

A utilizacdo de amostras descritivag

Replicagbes independentes com a amostragem descritiva correspondem ao uso de
diferentes permutagoes a cada corrida, mantendo-se porém o mesmo conjunto de valores
de entrada. Como o tempo de geragio de uma permutagio aleatéria é geralmenie menor
que na geragdo de uma amostra aleatéria simples, a amostragem descritiva resulta muitas
vezes numa sens{vel redugfio do tempo total de processamento. Este ganho torna-se mais
acentuado quanto maior for o nimero de corridas num experimento (M),

6. VERIFICACAO EMPIRICA
Nosso objectivo é o de mostrar que a amostragem descritiva & estatisticamente mais
eficiente do que a amostragem aleatdria simples. Para isso, deveremos ter:
a) Estimativas ndo-tendenciosas
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Sendo o erro padrio das estimativas inversamente proporcional 3 raiz quadrada do
tamanho da amostra de enirada, elas poderdo ser tendenciosas desde que o termo de viés
seja de magnitude inferior. Desta forma, € suficiente que as médias das estimativas - para
ambos os métodos amostrais - ndo difiram significativamente, para que esta propriedade
seja satisfeita.

b) Estimativas de menor varincia.

Uma vez confirmada sua nio-tendenciosidade, a redugio de varidncia proporcionada
pela amosiragem descritiva, em relagiio 3 amostragem aleatéria simples, define sua
eficiéncia estatfstica.

Utilizando ambos os métodos amostrais, foi feito um grande ndmero de corridas - da
ordem de 100 para cada problema da tabela 1 - e, a partir delas, calculados os seguintes
valores:

a) Média global das estimativas, para todas as corridas de wmn experimento.

b) Redugio de varifincia com a amostragem descritiva.

¢) Coeficiente de determinagio do Modelo Linear de Resposta.

Este coeficiente, calculado apenas para a amostragem aleatdria simples, fornece uma
idéia da parcela de variagfio associada ao efeito de conjunto.

Os resultados, sumariados na tabela 1, nos mostram que:

a) Para ambos os métodos amosirais, nenhuma diferenga significativa entre as
médias globais das estimativas foi constatada.

b) Para todas as estimativas observaram-se redugdes de varifncia com a amostragem
descritiva.

¢) Confirmando as previsdes tedricas, as redugdes de varifincia com a amostragem
descritiva forara da mesma ordem de grandeza que a variagio explicada pelo
Modelo Linear de Resposia.

d) O problema do jornaleiro € de particular interesse para nds. Ele se refere a uma
situagio em que o valor da estimativa independe da sequéncia da amostra. Assim
sendo, ao fixarmos um conjunio de entrada, o resuliado de uma corrida serd
totalmente determinado, resultado esie que corresponde 3 solugio exata do
problema.

7. PONTOS ADICIONAIS E CONSIDERACOES FINAIS

Embora se soubesse que um maior controle do processo de amostragem poderia
produzir estimativas mais precisas, a ideia de que uvma simulago deva ser una imitagéo
da realidade e de todas as suas incertezas, sempre prevaleceu, Assim, com excegio da
amosiragem seletiva (Brenner, 1963), da qual falaremos adiante, as demais técnicas de
redugio de varidncia no atuam sobre a variabilidade amostral dentro de uma corrida.

Até o momento, todo controle amostral restringiu-se apenas A variabilidade entre
diferentes corridas, como no caso das varidvels antitéticas e das mesinas sequéncias de
nimeros aleatérias ("Common random numbers"). Desta forma, o principio de que uma
simulagio € uma imitagio da realidade foi sempre obedecido. Com a amostragem
descritiva, no entanio, dele nos afastamos.

Em consequéncia, observamos normalmente uma reagfo inicial conirdria A amostragem
descritiva. De fato, o controle na selegdo da amosira parece ser excessivo, o que poderia
conduzir a estimativas distorcidas, Esta foi também nossa prépria atitude inicial. No
entanto, ao encontrarmos sua justificativa conceitual e com base nos novos resultados
empfricos e tedricos obtidos, mudamos totalmente de opinifo.

Amosiragem seletiva

Embora nio houvesse sido claramente explicitada, a idéia de se eliminar a variagfo de
conjunto numa simulagio foi previamente sugerida por Brenner (1963), ao propor a
amostragem seletiva,

No entanto, apesar de apontar na diregfo correta, o trabalho de Brenner careceu da
necessdria fundamentagio tedrica. De acordo com o autor, tratava-se de uma sugestdo
para se chegar a estimativas mais precisas, porém de aplicagdo restrita, Na falta de uma
Jjustificativa apropriada, esta idéia foi abandonada.

Consideracées finais

As téenicas de redugio de varifincia que atuam sobre o processo de amostragem, € 0
principio da imitagfio sempre estiveram em contradigio. Mesmo com o conirole da
amostragem restrito a diferentes corridas, ainda assim o principio da imitagfo estaria
sendo violado.
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TABELA 1
SUMARIO DOS RESULTADOS DOS TESTES COMPARATIVOS
ENTRE A AMOSTRAGEM ALEATORIA SIMPLES (A A S)
E A AMOSTRAGEM DESCRITIVA (A. D.)

Média Global Redugiode  RZ do
Problema Estimativa AA.S. A.D, Varidncia MLK Referéncia
Rede PERI  Di 11214 11.201 63% 57%  (Saliby, 1987)
S 1.863 1.899 10% 9%
Di
Fila SIZE 2,991 2.875 71% 62%  (Saliby, 1980)
(=0.75) S 3.235 3.178 45% 299
SIZE
Estoques COST 78530  78.526 52% 48% (Saliby, 1980)
S 69.497  69.499 33% 36% (ROF=50,E0Q=150)
COST
Jornaleiro LUCRO 344760  344.600 100% 97% (Saliby, 1981)
S 82245  82.128 100% 81%
LUCRO
Inteoral 7 1.079 1.070 64% 62%  (Ferreira Sobrinho,
miiltipla 1982; n = 128)
Frota de D 1.187 1.201 65% 82%  (Ferreira Sobrinho,
disribuigdo S 0.392 0.393 90% 81%  1982; cap. = 26)
D
Amplitude R 0.6664  0.6675 49% 47% (Saliby, 1982)
amosiral S 0.1774  0.1780 12% 5%
R
Anslise VP 392.82 39044 97% 949%  (Saliby, 1982)
de risco S 576.57  506.67 459 23%
VP
Fila M/G/2  WT 1.400 1.420 30% 40%  (Saliby e Funchal,
1987; T = 10 anos)
Fila M/S/3  WT 0.150 0.152 44% 40%  (Saliby e Funchal,
: 1987; T = 10 anos)

Apesar de pouco eficientes, ndio hi nada de errado com as técnicas de redugio de
varidncia, mas sim com o préprio principio da imitagfio. A nosso ver, esta imitacdo é que
¢ exagerada e nio o controle dos valores numa amostra descritiva. Esie excesso decorre
de uma confusfio entre um modelo e a realidade por ele representada. Assim, embora
sempre tenhamos incertezas acerca dos parimetros de um sistema em estudo, os
pardmetros do respectivo modelo serfio sempre supostos conhecidos, caso coniririo ndo
poderfamos obter uma solugio.

Ora, uma simulagio ¢ feita com um modelo e nfo com a realidade. Utilizando a
amostragem aleatria simples, nos afastamos das premissas do modelo; em consequéncia,
as estimativas também se afastam dos parimetros em estudo, tornando-se menos precisas,

Com a amosiragem descritiva, evitamos que isto ocorra, pois nos atemos exatamente 3s
hipéteses formuladas.

A teoria da amostragem descritiva, que se estende a todas as aplicagées do método de
Monte Carlo, pode ser facilmente testada. Até o momento, apds diversos estudos, ndo
observamos um inico resultado que lhe fosse contraditério. Assim, embora nio
consideremos os testes definitivos, trata-se de uma teoria com plena confirmagio
empirica.

Sendo a amosiragem descritiva mais eficiente em termos estatisticos e tambérn,
geralmente mais eficiente em termos computacionais, ela demonsira ser de grande
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utilidade prética nas mais diversas aplica¢Ges da simulagdo por Monte Carlo.
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Resumo

Nos préximos anos ocorrerdo importantes mudangas nos sistemas telefénicos, devido a
transigdo da tecnologia analégica para a digital. Neste sentido, a consideragio de Estdgios
de Linha Remotos (ELR) serd de fundamental importincia. Estes equipamentos 1ém por
fungdo concentrar determinado nitmero de assinantes, em seguida ligados a uma central de
comutagfo através de cabos pulso-modulados. O programa ERAH (Estdgios Remotos no
Ano Horizonte) desenvolvido, determina quantos e onde devem ser implantados os
ELR's. A decisdo € tomada através de andlises custo/beneficio, baseadas na solugéo de
problemas de fluxo de custo minimo. O sisterna telefonico € representado por uma rede de
fluxos, com capacidade definida. Um exemplo de aplicagdo a uma cidade de médio porte,
¢ descrito.

Abstract

In the next years important changes in telephone systems will occur due the fransition
from analog to digital technology. In this sense it is important to consider the use of
(DRU) *, These equipments can concentrate subscribers to a switching-center by pulse
code modulation cables. A computational tool, the RUHY program, was developed to
determine wether and where installation of a (DRU) is required. The decision is taken
after a cost/benefit analysis is performed, based on a solution of minimal cost network
flow poblems. The telephone system mathernatical model is represented by a capacitated
network flow problem. Example of application to a Brazilian urban network is reported.

1LINTRODUCAO

Com a crescente digitalizagdo do sistema telefénico urbano, torna-se imperativo o uso
de estdgios de linha remotos (ELR). Estes equipamentos sdo capazes de concentrar
assinantes, ligando-os a uma central-digital (central-mie) aravés de cabos PCM.

Um dos problemas de se instalar estdgios de linha remotos numa rede telefénica,
advém do facto de seu custo ndo ser baixo. Surge entdo a necessidade de se desenvolver
uma ferramenta capaz de indicar em que pontos da rede hd viabilidade econdmica para esta
instalagfo.

O trabalho a ser descrito neste artigo, foi desenvolvido no sentido de fornecer ao
analista uma ferramenta que o auxilie no estudo de alternativas de expansio de uma rede
telefénica, num determinado ano horizonte. O programa ERAH-Estdgios Remotos no
Ano Horizonte - resultado deste trabalho, busca um compromisso 6timo entre economia
de rede e custos associados 2 instalagio do ELR.

* DRU = Digital Remote Unit
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2. ASPECTOS GERAIS DO ESTAGIO DE LINHA REMOTO

O ELR € um equipamento sem autonomia de encaminhamento, ou seja, seus assinantes
devern ser encaminhados 2 central-mie a que estd ligado. Por outro lado, um ELR oferece
a seus assinantes as mesmas facilidades existentes na central-mie.

O equipamenio do ELR ¢ composto de vérios médulos de conceniragiio. Neste irabalho
considerou-se wm ELR capaz de concentrar um total de 8192 assinantes, através de
médulos com capacidade de atender 1024 assinantes cada.

O emprego do ELR acarreta um acréscimo de equipamentos na central-mie, com cnsto
adicional. Este acréscimo estd representado de forma simplificada nas figuras 1 e 2.

3. CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

A partir da rede existente no ano base de planejamento, o problema consiste em
fornecer nma fotografia para o ano horizonte, dos pontos da rede onde a relagio
beneficio-custo seja positiva devido 2 instalagio de ELR's.

No desenvolvimento do programa ERAH foram feitas as seguinies consideragdes:

CENTRAL DIOITAL
TRORCOS ANALAGICOS
LOCAB HODULO DB ASSINANTES

J—C < SR

B
TRONCOS ANALGGICOS

BYTERURBANOGS MODULO 1(DULO DR
PROCESSAMENTO! COMUTAGAO
[ IER——
TRONCOS FCM
— b
i e FERIFFRICOS

Fig. 1: Ateadimento stravés ds uma oeiral digital e ELR

CENTRAL MAR
TRONCOS ANALOGICOS mmm@ BSTAGI0 DA LINHA REMOTO
LOCATS @
I MODULO DB ASSINANTES [~

TRONCOS ANALOGIOOS | #4ODULO D2 MAOULODE N
BITERURBANOS . bR OCESSAMENTO CcoMUTAGAD HODULODE | MODULODR
PROCESSAMENTC] CCRIUTAGAD CONCENTRADOR

Fig. 2 Atendimento stravs ds ums central digitad com ELR
@dz:  MP' - méscimo do mbdulo ds processemenio
devido ko atendime oo rewato,

MO - sarércim do médulo ds conndsgt.

- € possivel instalar um ELR no prédio de uma estagfio analdgica. Como esta no
comuta assinantes provenientes de um ELR, isto serd feito pela central-mde mais
préxima, através da rede de troncos existente e que interliga todas as centrais.
Assim a estagio analdgica simplesmente estard servindo de abrigo ao ELR.

- com base na consideragdo acima, o custo de entroncarnentos dos ELR s6 leva em
conta o custo dos cabos PCM e dos regeneradores necessdrios para ligd-los A estagio
mais préxima, mesmo que seja analdgica.

- a instalagio do ELR ¢ feita médulo a médulo.

- 0 custo do primeiro mdédulo instalado é maior que os demais, pois neste caso
considera-se o custo da infraestrutura nacessdria (terreno, obras civis).

- cada né candidato pode receber um tipo diferente de ELR, de acordo com o desejo do
planejador, ou seja, o programa ERAH permite a andlise de um cendrio com
equipamentos de fabricantes distintos.
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4. MODELO DA REDE TELEFONICA
Adoia-se um modelo de grafo, cujos nés representam os armdrios (seges de servigo) e
as cenirais de comniagfo. Cada armério apresenta nina deroanda por ferminais (assinantes)
e cada ceniral possui uma dada capacidade de comutagdo. Os arcos representam as
ligacdes entre estes elementos.
O problema consiste em circular um fluxo na rede que satisfaga a filiagio de todos os
assinantes, respeitada a capacidade global de comutagfo, a um minimo custo.

O modelo considera apenas a rede primdria; o custo dos cabos é definido sobre os
arcos do grafo e o objetivo é minimizar simultancamente os custos de rede e de
comutagio. A represeniagio dos custos de comntagio € apresentada no fiem 5.3.

A técnica bisica de otimnizago empregada pelo programa ERAH é um algoritmo de
fluxo de custo minimo [Knnington, J.L. ¢ outros, 1980], implementado na rotina PFCM
(Problema de Fluxo de Custo Minimo).

5. A ESTRUTURA DO PROGRAMA ERAH
O programa esté eshruturado em quatro fases:

5.1 FASE 1: Selegdo de candidatos

Nesta fase o programa processa a concentragio de assinantes em determinados nés,
que apontariio regites caras da rede propicias a conter centros de fios. Estard assim
facilitada ao analista, a escolha de nés candidatos a recebererm estdgios de linha remoios.
Esia fase € executada pela rotina NUVEM [Ribeiro, C.M. 1985.]

5.2 WASE IX : Cdlculo das disidncias enire os candidaios e as estagées mais préximas

Aplica-se aqui uma rotina de cdleulo de fluxo de custo minimo, sem levar e conta a
disponibilidade de fios exisientes na rede. A rotina PFCM - Problema de Fluxo de Custo
Minimo - € responsdvel por esia Fase.

5.3 WASE IX : Preparacgdo da rede

S#o criados arcos ariificiais, chamados arcos de fechamento, para cada nma das
centrais, levando-se em conta as capacidades e custos de comutagiio das mesmas. Estes
arcos de fechamenio sdo ligados a um né ficticio chamado né de fechamento.

Os nés candidatos 3 localizagio de ELR também sio ligados ao né de fechamento.
Seus arcos de fechamenio contém os custos, por assinante, referentes ao ELR mais os
custos de comutagiio da ceniral-mde.

Para ilustrar representa-se na figura 3 um trecho de rede antes da instalagfio de um
ELR.

Suponha-se que os assinantes dos nés I e I dirijjam-se ao né de fechamento (NF)
através da estagdo C. Neste caso o custo de comutagio referente A central estd sendo
computado no arco de fechamento (AF).

Fig. 3 : Arco e né de fechamento de uma estagio
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Ao se instalar um ELR no né I (Fig. 4), cria-se um novo arco de fechamento (AFY),
ligando o estdgio remoto diretamente ao né de fechamento,

Supondo-se que seja mais econémica a ligagéo dos assinantes, de I até (NF), através
do estdgio remoto, e que X; seja menor que a capacidade do ELR, entio os X assinantes
nio mais passardo pelo arco (AF) e sim por (AF"). Justifica-se pois a necessidade de se
computar o custo de comutagio de X, referente A central C, no arco AF'.

Fig. 4 : Arco e né de fechamento de estagio e de ELR

Criados os arcos de fechamento, novamente aplica-se a rotina PFCM, levando-se
agora em conta as disponibilidades de pares de fios j4 existentes na rede no ano base.

Para obter-se um custo de rede sem ELR, a aplicagdo acima se dd atribuindo-se
capacidades nulas aos arcos de fechamentos dos estagios remotos.

5.4 FASE IV : Implementagdo dos ELR

Nesta fase s@o realizados testes para se confirmar ou nio a instalagdo de um ELR num
determinado né candidato,

Os n6s candidatos sdo testados a partir dos de maior potencial na rede, ou seja,
daqueles mais distantes de centros de fios, se suposta a auséncia de fios ociosos.
Iterativamente executa-se um programa de fluxo de custo minimo, para se calcular o lucro
obtido pela instalagio de um médulo de ELR, num determinado né candidato. O arco de
fechamento deste né terd capacidade ignal 3 do médulo.

A implantagio de um médulo serd confirmada se na relagdo abaixo o lucro L, for
positivo:

| L, = (custo da rede sem ELR) - (custo da rede com ELR) |

onde n € o niimero de médulos do ELR em teste.

Se a capacidade do primeiro médulo foi atingida, um nove médulo deve ser testado
mesmo se Ly <0, uma vez que o custo do primeiro é maior que dos demais.

Adicionar um novo médulo num sé significa aumentar a capacidade do seu arco de
fechamento e executar novamente o PECM, partindo-se da solugdo 6tima anterior,
obtendo-se L,

Generalizando, suponha-se que o n-ésimo médulo de um ELR esteja sendo testado
num determinado né candidato. Pode ocorrer:

Lp>L,q + O n-ésimo médulo € confirmado. Se sua capacidade foi atingida
L,>9 testa-se mais um médulo.,

Lnp<Lyg : O n-ésimo médulo ndo € confirmado. Testa-se outro né candidato.
8 <Ly,
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O programa ERAH mediante a ocorréncia de Ly < & e Ly < 8, descaria a implantagio
de ELR no né candidato em teste.

Apés a aplicacio da rotina NUVEM na FASE 1 e feita a selecfo de nés candidatos a
receberem ELR, o programa ERAH apresenta a estrutura mostrada na figura 5.

DISTANCIAS ENTRE 05
NOS CANDIDATOS

CENTRAIS MAIS PROXIMAS

Tsou
TOMAR NO CANDIDATO |
L.DEMAIOR POTENCIAL

GDULOS [R IGUAL >

[ DESCARTAR O NG
DO CONJUNTO DE
|__CANDIDATOS

Fig. 5 : Disgrama simplificado do programs ERAH
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6. ASPECTOS COMPUTACIONAIS
6.1. Dados Necessarios
. nimero de nds, arcos e estagdes no horizonte;
. nimero estimado de assinantes, por se¢iio de servigo, no ano horizonte;
. rede priméria prevista para o ano horizonte;
. rede primdria atval;
. localizagio e capacidade das centrais exisientes, bem como a capacidade de
expansio de cada uma delas;
. capacidade de cada médulo do ELR, mimero méximo de médulos e custo fixo de
implantagio de cada mddulo;
. custo de comutagio do ELR e das cenirais;
. érea requerida para o ELR e custo do m? de terreno;
. custo e distAncia entre regeneradores;
. cusio do pardmetro do cabo PCM e de fio de cobre;
0.2. Relaibrio de Saida
Fornece os nés que recebem ELR; a estagio mais préxima de cada um deles; o mimero
de mdédulos e de regeneradores instalados; o nimero de assinantes ligados via ELR; o
custo da rede com e sem ELR ¢ o Iucro obtido com a immplantagio dos ELR.

7. APLICACAO A UMA REDE REAL

A rede telefénica de Curitiba serviu de base para os tesies do programa ERAH. O ano
base considerado foi o de 1985, ocasido em que 2 rede da cidade possnia 218.207
terminais e 10 estagbes de comutagio analégicas. O ano 200 foi considerado o horizonte
de planejamento, com uma demanda previsia de 410.713 terminais e 10 novas esta¢des,
todas de tecnologia digital. Foi considerada ainda a possibilidade de ampliagio de todas as
estagdes antigas, exceto wma localizada na 4rea mais cenfral de Curitiba, Os custos
envolvidos estdo de acordo com os dados registrados em (FERINANDES, J.F.R. ¢
TAVARES, H.M.F, 1983).

O modelo representativo desta rede resultou num grafo com 586 nés e 4464 arcos.

Como resultado, o programa ERAH localizou 22 esidgios de linha remotos, mostrados
na figura 6. O ndmero a0 lado do né com ELR fornece a quantidade de méulos
implantados. Indicou ainda que 13,6% dos termonais estariam sendo filiados através do
ELR, resultando em cerca de 6% de economia em investimentos, se comparado com um
cendrio de planejamento sem esidgios remotos.

8. COMENTARIOS E CONCLUSOES

Durante os testes notou-se grande sensibilidade do problema de localizagdo de ELR em
fungo dos custos envolvidos. Ou seja, um né candidato pode ou ndo ser rejeitado em
fungdo dos custos relativos A corutagio na esiagio e no ELR.

Via de regra os testes indicaram economias globais em torno de 6% a favor de cendrios
contemplando a presenga de ELR, Particularmente interessante foram as economias
resultantes nos investimentos em redes (pares de fios de cobre), em média, da ordem de

E importante ainda assinalar que expansdes de sistemas telefénicos urbanos que levem
em conta a implantagio de estdgios remotos, propiciam uma utilizagio mais adequada e
intensa dos cabos (pares de fios) langados, evitando perdas financeiras.

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

(1) Fernandes, J.F.R.; Tavares, HM.F., (1985). "Relatério sobre Custos de Centrais
Analégicas ¢ Digitais ¢ de Estdgios de Linha Remotos”, RT - 031/83, FEC,
UNICAMP.

(2) Kennington, J.L.; Helgason, R.V., (1980). "Algorithms for Network
Programming", John Wiley & Sons, Inc.

(3) Ribeiro, C.M., (1985). "Planejamento de Redes Telefénicas ; Alocagio de
Concentradores, Indicagdo de Centros de Fios e Localizago de Estdgios de Linha
Remotos", Dissertagio de Mestrado, Publicagio FEC 092/85, UNICAMP.




Investigagio Operacional, Vol. 8, N 2 (Dezembro/1988) 47~ 50

OTIMIZACAO DE FUNCOES NAO-LINEARES DE
FLUXOS EM REDES
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PLANEJAMENTO DA OPERACAO A MEDIO PRAZO
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Resumo

Apresenta-se um algoritmo para a otimizag#o de fungGes nfo lineares em redes. O método
foi desenvolvido com o propésito de viabilizar o planejamento da produgfio de energia a
médio prazo de grandes sistemas hidroeléiricos. A estrutura de fluxos das resirigdes
permite dispensar manipulagtes de mairizes no processo.de cdlculo, proporcionando
eficiéncia e estabilidade numérica. Resultados computacionais asseguram a boa
performance do algoritmo.

Absiract

An algoritm for optimization of nonlinear functions of flows in a network is presented.
The method was developed with the purpose of turning possible energy production
planning of large scale hydroelectric systems over midterm horizons. The network
structure of constraints allow to avoid matrices manipulations in the computation process,
whai leads to both efficiency and numerical stability. Computational results assures the
good performance of the algorithm.

1. INTRODUCAO

Este trabalho discute um algoritmo para otimizagio de fungGes nfo lineares de fluxos
conservativos em redes. Seu projeto foi realizado no quadro de pesquisas para elaboragdo
de uma metodologia que viabilizasse a obtengfo de politicas 6timas no planejamento da
operagio energética a médio prazo de grandes sistemas hidroelétricos. A identificagdo de
uma estrutura de fluxos intrinseca ao problema, aliada ao projeto do algoritmo aqui
apresentado, permitiu que este objetivo fosse atingido.

O algoritmo ¢ aplicdvel a qualquer problema de otimizagdo de fluxos em redes
conservativas. Nio se exige propriedades especiais da fungfo objetivo além de uma certa
suavidade. Mas, naturalmente, a otimalidade global s6 é garantida sob condigbes de
convexidade.

O item 2 expde a formulagio do problema. No fiem seguinte apresenta-se o método de
solugdo. Resultados computacionais sédo comentados no item 4. Uma breve discussio
acerca de generaliza¢Ses (item 5) precede as conclusGes (item 6).
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2. O Problema

Politicas Stimas para a operagio a médio prazo de um sistema de poténcia
predominantemente hidroelétrico podem ser enconiradas através da solugfo do problema
abaixo [1}:

Min £ (x) (D
S. a. Ax=b @)
x<x <X 3)

onde f é um funcional em R", A ¢ uma matriz de incidéncia né-arco (de dimensdo m x n)
que representa expansdo no tempo da rede hidroelétrica [1 - 2}, € b € o vetor de recursos

associados a cada nd. Supde-se a rede balanceada, i.e, Zbi =0.

Na expansdo no tempo da rede hidroelétrica representada por A, cada né corresponde a
um reservatdrio, durante certo intervalo, Em cada né h4 um arco convergente cujo fluxo ¢
o volume d'4gua armazenado no final de cada intervalo anterior e um arco divergente onde
flui o volume armazenado no final do intervalo atual; existem também arcos convergentes
onde fluem as defluéncias de usinas imediatamente a montante € um arco divergente onde
flui a defluéncia total do reservatdrio durante o iniervalo. Um né artificial, a raiz, €
acrescentado A rede para o balanceamento; a raiz coleia todos os fluxos de volumes no
final do horizonte de planejamento e as defluéncias das usinas mais a jusante, em todos os
intervalos. Assim, para um sistema hidroelétrico de K reservatérios e um perfodo de
planejamento de T intervalos discretos, A representa uma rede de m=(K.T+1) nés e
n=2(K.T) arcos.

3. UM ALGORITMO PARA OTIMIZACAO DE FUNCOES NAO-
LINEARES DE FLUXO0OS EM REDES

Nas situagSes de maior interesse o problema (1) - (3) € de muito grande porte. Esta
caracterfstica exige uma exploragdo cuidadosa de sua estrutura matemdtica especifica.

O algoritmo aqui apresentado pode ser visualizado como uma sintese da versio
revisada de gradiente reduzido [1, 3] com o método simplex para o problema de fluxos de
custo minimo [4].

Seja I um conjunto de fndices. No desenvolvimento a seguir adoia-se a notagido abaixo:

Af = elemento da coluna j e linha i da matriz A

Al = coluna j de A
Al= matriz formada pela unido de colunas i, ie I
X; = i-€simo componente de vetor x

x = vetor de fluxos cujas componentes sdo x;, i€ 1
. ..oof
vif = vetor de derivadas parciais «—, i .
I P 3)(1 ’

Produtos de vetores ¢ matrizes estdo sempre ajustados; nfio se utiliza a notagio de
transposigao.

Dado um valor de fluxos x, deve-se determinar uma partigio (I, J) tal que Al
represente uma Arvore contendo todos os nés.

X1 < X < )-(I (4)

Os fluxos em x; sdo dependentes (ou basicos) e os fluxos em x; sdo independentes (ou
ndo bdsicos). ’

O grandiente reduzido é calculado convenientemente em duas etapas:

- resolve-se o sistema (5),

AAl = gif 0 (5)
- usa-se o vetor , de varidveis duais, em (6),
e =yif () - (Ap- Ay, Vel 6)

onde Xp e 7‘q sdo, respectivamente, varidveis duais associadas ao né-origem e né-destino
do arco representado por A,

As componentes independentes, Ax;, da diregdo de busca sdo calculadas por projegio
do gradiente reduzido sobre as restrigdes de canalizagio, As componentes dependentes,
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Ax;, sfo obtidas através do sistema (2)

Axp =), [- Al] Ax %)
. =
onde Al é solugo de (8).
Al =AlA) ®)

A caracterfstica de fluxos em redes das restrigdes permite que o sistema (5) € o sistema
(8) sejam resolvidos sem a necessidade de inversdo de matrizes [4].

A partico (I, J) deve ser atualizada sempre que uma varidvel bisica deixar de satisfazer
a condigdo (4), isto &, atingir um dos seus limites.

Sumdrio de Algoritmo
Dispondo-se de um vetor de fluxos factiveis x e de uma partigdo (I, J), uma iteragao do
algoritro pode ser sintetizada na sequéncia de passos descritos a seguir:
1) Calcula-se o vetor gradiente Af (x).
2) Encontra-se as varidveis duais através da solugio de (5).
3) Calcula-se todas as componentes do gradiente reduzido, através de (6).
4) Projeta-se o gradiente reduzido sobre as restrigées de canalizagio, isto €, faz-se:
e, se X < Xj < )TKJ
ou ijgjeejso
Axyp = ou ij)'cjee-zo
0, se Xj=)_(jcej20
ou xj=)'(jeejSO
5) se Axy= 0, para-se; a solugdo atual é étima. Caso contrdrio, encontra-se Axy
através de (7).

6) Encontra-se oy, 0, 03 satisfazendo respectivamente
max {0 t.q. X < Xy - 0AX[ < Xy}
max {0 t.q. X5 S Xy - 6Axy < Xy}
min {(f (x - 0Ax) t.q. 0€a<0;, 0<a <o)
Substitui-se o vetor x pelo novo vetor x - 03 Ax.

7) Se a3 < 0. volta-se para o passo 1.
Caso contrdrio, troca-se de base e em seguida volta-se ao passo 1.

Comentdrios

- a situagdo de otimalidade declarado no passo 5 decorre da satisfagdo das condigSes de
Kuhn-Tucker [3].

- a eficiéncia do algoritmo € baseada na estrutura de redes, explorada através de um
sistema de indexag@o denominado ppaiffio [1, 4].

- niio havendo a necessidade de inverter matrizes, inexistem erros de arredondamento
e, consequentemente, problemas de estabiidade numérica.

- quando ndo & possivel a obtengo a priori de um fluxo factivel x e uma partigdo (I, J),
¢é necessdrio adotar-se um procedimento tipo fase I do método simplex [3].

4, RESULTADOS COMPUTACIONAIS

O algoritmo foi codificado em FORTRAN e executado em equipamento computacional
DEC 10. Sua utilizagio permitiu que se encontrasse politicas Stimas para operagio a
médio prazo do sistema hidroelétrico da bacia do rio Parand, composto de 10 usinas com
reservatério, 13 usinaas a fio d'4gua, e uma poténcia total de quase 37800 MW.

A aplicagiio mais promissora consistiu em encontrar polifticas Stimas para operago do
sistema durante seu "perfodo critico", caracterizado pelos 60 meses mais secos do
histérico de vazdes conhecidas - de Janeiro de 1952 a Dezembro de 1956. O
comportamento do sistema sob "perfodo critico” € um cendrio fundamental em estudos de
operagio e expansio.
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Manipulagdes do modelo [1, 5] permitiram reduzir a matriz de incidéncia do problema
de operagfio 6tima do sistema da bacia do Parand sob perfodo critico a apenas 1081 nés e
2160 arcos. Considerou-se solugdes iniciais onde os reservatérios desconsideram suas
capacidades de regularizagio, defluindo o total das vazdes afluentes. Nessas
circunsténcias, num caso tpico, a solugio Gtima foi encontrada apos 448 iteragbes, em
cerca de 14 minuios de C.P.U.

O resultado acima ilusira a potencialidade de aplicagio do algoritmo aos problemas que
motivaram seu projeto. Methores performances computacionais podem ser obtidas através
de um pré-condicionamento do problema por consideracdes de engenharia [5],

5. GENERALIZACOES

O método discutido neste trabalho pode ser generalizado a problemas de fluxos em
redes com perdas (ou ganhos). Estes problemas surgern, por exemplo, em plancjamento
da operagio de sistemas hidroelétrico onde sio consideriveis as perdas por evaporagio
nos conservatérios,

A diferenga fundamental do método seria na solugdo dos sistemas (5) e (8), que
necessitariam de nma abordagem um pouco mais elaborada para o aproveitamento da
estrutura de redes. Um bom estudo acerca das pecularidades e do método de solugio
desses sistemas pode ser encontrado em [4].

O algoritmo é também generalizdvel a problemas onde resirigdes de fluxos sdo
acompanhadas de outras restriges lineares, sem estrutura particular, O procedimento para
solugdo dos sistemas (5) e (8) nessas circunstincias € discutido no capftulo 7 de referéncia
[4].

6. CONCLUSOES

Apresentou-se algoritmo para otimizagdo de fungbes ndo lineares de fluxos em redes.
Seu desenvolvimento teve o propésito de permitir a obtengio de politicas 6timas para o
planejamento da operagio a médio prazo de grandes sistemas hidroclétricos. Nio
obstante, evitou-se usar especificidades das redes caracteristicas destes problemas
hidroelétricos, o que alarga a gama de aplicagées do método. Além disso, extensGes do
algoritmo a problemas con estruturas "préximas" a do gradiente reduzido sio realizdveis.

Resultados computacionais demonstram o bom funcionamento do algoritmo; ele
permitiu, por exemplo, uma abordagem por otimizagio para o problema de operagio sob
periodo critico do sistema da bacia do Parans, até entiio tratado por simulagfio, Vale
lembrar que, sendo a energia de omgem hidroelétrica responsdvel por mais de 90% da
energia elétrica produzida no Pafs, o uso dos recursos hidrdulicos no limite de suas
capacidades ¢ importante nfo apenas para a reprodugiio de custos imediatos, mas
sobretudo para evitar situagdes de racionamento de energia,
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Resumo: Las aplicaciones agricolas de Investigacién Operativa (10) pueden
generalmente incluirse en dos grupos: (1) aplicaciones a nivel de empresa agricola y (2)
aplicaciones a nivel de sector agrario, bien en un contexto nacional o en regiones o zonas
concretas.

Se argurmenta en el artfculo que en pafses como Espaiia, la empresa agricola (al igual
que ocurre con la pequeiia y mediana empresa industrial o comercial) estd condenada,
debido a sus especiales caracteristicas, a no poder beneficiarse en absoluto, o a hacerlo
solamente de forma limitada, de la utilidad que el enfoque de "IO" supone en materia de
"Gestién y Direccién de Empresas" (beneficio del que sf disfrutan en mayor medida Ias
grandes empresas).

La experiencia con que se cuenta, aunque coria, sugiere que Ja introduccién de la 10"
en la empresa agricola espaiiola requiere el desarrollo de acciones y medios especiales.

A nivel sectorial, se sefiala que el mimero de aplicaciones en Espafia es muy reducido
y presentan an algunos casos problemas metodoldégicos imporiantes.

1. Introduccion

Con la incorporacién de la Investigacién Operativa (I0) al 4mbito académico, aparece
una cierta tendencia natural hacia Ia formulacidn de problemas teéricos y su manipulacién,
en detrimento del espiritu prdciico y muliidisciplinar que fueron esenciales a los primeros
tiempos de esta disciplina.

Fsie doble aspecio de teorfa y prdctica sirve para diferenciar los enfoques de los
distinios depariamentos de IO en varios pafses, segin el énfasis que los mismos ponen en
uino 1 oiro aspecto de la formacidn en esta drea.

#in general se pueden decir que enla mayorfa de los pafses se intenta corregir esta
tendencia natural, (a) concibiendo la formacén en IO como independiente de los
depariamentos de Ciencias Exactas (Matemdticas Puras), (b) desarrollando unos
programas de formacién en IO, en los que el contenido préctico (casos, aplicaciones,
proyecio) supone un elevado porceniaje del tiempo fotal de formacion, (c) favoreciendo la
publicacién de casos préicticos en las revistas de las respectivas Sociedades de 1O,
(incluso con premios especiales). Espafia es quizds uno de los pocos pafses donde esta
tendencia tedrica no se ha corregido, y donde ninguna de las medidas correctoras,
mencionadas anteriormente, se ha aplicado.

La Agricultura, supone un campo de aplicacién y no es de exirafiar en consecuencia
que las aplicaciones agricolas de Investigacién Operativa en Espaiia sean précticamente
nulas. A excepcién de algunos irabajos aislados (1) sin continuidad ternporal, la dnica
aportacién significativa en este campo, conocida a los autores de este artfculo, es la de la
Escuela Superior de Tecnica Empresarial Agricola (E.T.E.A.) de Cérdoba. Esta
aporiacién na ha sido siempre publicada debido a que en la mayorfa de los casos es el
resuliado de investgaciones coniraiadas con Entidades Piiblicas o Privadas.

Fn este artfculo se hace una breve historia de las aplicaciones agricolas de 1.O. en
E.T.E.A,, presentando con mayor detalle algunas de ellas.
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2. La Empresa Agricola y el Sector Agricola

La problemdtica decisional en Ia agricultura afecta fundamentalmente a dos grupos de
decisores distintos: los empresarios agricolas (a nivel de ewmpresas individuales), y las
autoridades administrativas (a nivel de politica agraria), Ambos niveles presentan
potencialmente situaciones decisionales para la aplicacién de 1O, sin embargo, las
dificultades de realizaciones précticas son mucho mayores en el primer caso que en el
segundo.

La Empresa Agricola

Axn hoy, es frecuente oir hablar de la necesidad de reforma en el empresa agraria, En
¢l caso de Espafia no se traiaya, y cada vez menos, de una reforma técnica, sino, de una
forma empresarial y de planificacién.

En este sentido, las aplicaciones de 1.0. y otras iécnicas de decisién y gestién se han
visto siempre dificuliades por el bajo nivel socio-cultural-empresarial del medio agricola,
lo cual constituye en general una caracterfstica especial de este fipo de empresa (al igual
que lo es de la pequefia y mediana empresa indusirial o comercial),

Estas dificultades peculiares se resumen diciendo que el cuadro humano actual de la
empresa agricola no estd en condiciones de poder ser formado en 10 o dreas similares. Al
mismo tiempo este fipo de empresas carece de tradicién (y posiblemente recursos) para
acceder a un asesoramiento externo continua.

Consciente de esas limitaciones, la labor de E.-T.E.A., en los afios 70 estuvo
encaminada a colaborar con ofras entidades de dmbito nacional, Fundacién para el
Desarrollo de 1a Funcién Social de las Comunicaciones (FUNDESCO) y Asociacién para
¢l Desarrollo Empreserial de la Agricultura (ADEA) en vna instrumentacién de medios
(Teleproceso Agrario) que si estuviera al alcance de 1a empresa agraria,

El proyecto de colaboraci6n pretendfa iexiualmente:

“Llegar a montar a nivel nacional un servicio de informacién y céleulo para la

resolucidn de problemas de gestién de la empresa agropecuaria,

Dicho servicio exigirfa en su total concepcién:

a) HARWARE; una unidad central de cdlculo y sus correspondientes unidades
periféricas situadas en puntos del territorio nacional.

- una rede de terminales distribuidas por el territorio y que podrfan reveriir un
doble modelo.

- un (elepio de salida escrita, que podria estar localizado en centrales relefénicas,
agencias del Servicio de Extensién Agraria, Cenmos Docentes y de
Investigacién especializados, Centros de Gestién, y donde quiera que exista
un personal especializado en su manejo que atienda Jas consultas de los
interesados.

- un auricular con salida de datos oral, que podria ser conectado a la red
ielefénica en cualquier punto.

b) SOFTWARE; integrado por una coleccién de programas de fécil manejo por el
usuario, que permita la informacién adecuada o ¢l célculo matemdtico de
problemas de gestién cuya resolucién resulta inaccesible hoy dfa por métodos
normales”. ]

Como resultado de este proyecto de investigacién se elaboraron un ndmero de
modelos (no publicados hasta la fecha) y sus correpondientes cédigos de ordenador, entre
los que se pueden citar;

- Formulacién de raciones para ganado

- Férmulas de abonado a coste minimo

- Alternativas de financiacién: Optimizacién del empleo de medios financieros en

una explotacién ganadera.

- Gesti6n de stocks de materias auxiliares agricolas

- Optimizaci6n de resuliados en el cebo ganado

- Sustitucién de la maquinaria agricola

- Distribucién 6ptima de entregas de trigo a través de los canales del 5. E.M.P.A.

- Renovacién de ponedoras

- Previsi6n de la producci6n fisica e ingresos de un lote de ponedoras de huevos
comerciales.

- Matriz de cardcter méximo

Al igual que ocurre en otras dreas un porcentaje importante de aplicaciones agricolas lo
son de programacién matems4tica, :
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A dtulo ilustrativo se hacen seguidamente algunos comentarios sobre uno de estos
modelos.

Matriz de Cardcter Mdximo: Modelo Plefea
Pletea es un modelo cldsico de PL. (La primera formulacién de PLETEA se realiz6 en
1975 y no ha sido publicado con anterioridad).
Optimode Z=[C] {X}
Sometido a: [A] {X]} £ {b})
{X) < (0}

En onde: {X} = Vector de actividades (Vector colurnna)
[C] = Vecior de coeficientes de la funcién objetivo (vector fila).
En el modelo PLETEA estos coeficientes son precios de
productos y de factores.
[A] = Matriz de coeficientes técnicos
{b} = Vector de limitaciones (Vector columna)
Caracteristicas mds Acusadas

PLETEA es un modelo de programacion lineal continua, estdtico y estacionario. El
mismo puede integrarse dentro de "la familia de los programas de adaptacién” dado que
su objetivo se circunscribe a la determinacién de unos planes de produccién éptimos en el
marco de un ejercicio econémico y sin que intervengan modificaciones en la estructura
productva de la empresa.

Consta de 340 actividades y 315 relaciones de condicién o restricciones. La dimensién
del mismo es, por tanto, de 315 filas por 340 columnas, exclusién hecha de las variables
de holgura y artificiales. (Véase figura 1, en la pdgina 5).

De las 340 actividades definidas en el modelo, 134 tienen el cardcter de actividades de
produccién; 166 miden el nivel de consumo (demanda) de factores y servicios externos,
24 se han reservado para la medicién de los distintos niveles de produccién alcanzados en
el desarrollo del programa Gptimo; 7 estdn destinadas a medir el crédito bancario a corio
plazo minimo necesario en cada uno de los siete periodos en que se subdivide el de
planificacién, para poder hacer frente a los compromisos de pago; siete miden el nivel del
saldo de caja al final de cada uno de los siete perfodos considerados; las dos actividades
restantes se han destinado a la medicién de los pagos y cobros a efectuar en el perfodo de
planificacién con independencia de cual sea el sistema de produccién resultante (pagos y
cobros fijos).

EL conjunto de relaciones de condicién puede partirse en los siguientes subconjuntos
¢ submatrices:

KFilas
1. Ocupacién del suelo..ii 15
2. Rotacion de cullIVOS.vieiiiiiiiiiini e 57
3. Limitaciones a la dimensién de las actividades de produccién, basadas en
consideraciones de tipo psicolégico, legal o de mercado.......coceevnieinnienns 38
4. Demanda y disponibilidades de mano de obra, raccién y maquinaria.. .. 48
5. Demanda fertilizantes........ociiiviiiiiiiiiini 21
6. Demanda semillas......ccoevviiiiinnnin o, 26
7. Demanda y disponibilidades de agua de riego 16
8. Demanda de tratamientos fitosanitarios y otros conceptos que impliquen

£aS10 VATIADIE...ciiiiiiii i 34

9. Transformacién de las horas de traccién propria y de las horas de maguinaria
propria demandadas, en demanda de gas-oil y gastos en reapaciones y
FECAMbBIOS. (. iiviii i 26
10. Niveles de produccién ¥ venta........iiminn . 24

11. Pagos y cobros fijos......ccmvmmnii, 2
12. Circuito financeiro de la empresa a corto plazo

Se consideran en el mo-elo dos funciones objectivo alternativas:
12 Maximizacién del Margen Bruto Total (Ingreso Total Gasto Variable Total).
2° Optimizacién de desviaciones sobre metas preestablecidas.

Utilizacién del Modelo "Pletea”:  Daios necesarios e informacién aportada por el

mismo.
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Datos mnecesarios
La utilizacién del modelo "PLETEA" en la planificacién de la produccién a corio plazo
permite al usnario hacer uso de valoses standard o definir sus propios valores respecio de:
1# Precios previstos de producios y de faciores necesarios para su obtencién
(elementos del vecior [C]).
2® Coeficientes facior-producio, definidores de las cantidades de faciores
requeridas por unidad de actividad (elementos de la matriz [A]).
3 Disponibilidades en factores fijos o estructurales (elementos del vector {b}).

Informacion Aporfada por el Modelo
La informacion suministrada por "PLETEA" comprende los siguientes aspectos:

1% Alternativa 6éptima de cultivos sobre cada una de las classes de suelo
consideradas en ¢l modelo.

22 Margen Bruto (Ingresos totales menos Gastos Variables totales) asociado a
esas alternativas Gptimas de cultivo.

3% Presupuesto periodificado de ingresos por nafuraleza.

4% Presupuesto periodificado de gastos, distinguiendo entre gastos fijos y gastos
variables y deniro de cada una de esias categorfas segiin naturaleza,

5% Presupuesto periodificado de tesorerfa (cobros - pagos).

Conclusién

Interés empresarial del modelo,

La utlizacién de "PLETEA" en planificacién de la produccién a corto plazo presenta -
las siguientes ventajas: '

12 El modelo considera el conjunto de la exploiacién como un iodo winico.

2® Constituye, asf mismo, un notable instrumento de sfntesis del funcionarniento
de la empresa.

32 Planifica las relaciones de input-output con el exterior. Para los factores
estructurales el modelo permite conocer los que son mds limitantes y la
prioridad en que dejen de serlo,

4% La posibilidad de utilizacién del programa por multirud de empresarios sin
necesidad de tener que recorrer las distintas fases de la modelizacién en cada
caso, supone un gran ahorro de tiempo y una disminucién sustanciosa del
costo de utilizacién dejando de ser, por tanto, el coste de uiilizacién, barrera
que impida el acceso de la empresa agraria a estas modernas técnicas de
gestién,

Recientemente se ha incorporado como nueva faceta la Programacién por Objetivos.

Perspectivas de Futuro

El Teleprocesso Agrario, que sf ha tenido éxito en otros pafses, no acaba de ver la luz
en Espaifia. Por el countrario, el campo de los minirodenardores estd alcanzando un
desarrollo vertiginoso incluso en la empresa agricola, Los miniordenadores representan
actualmente la via instumental m#s prometedora para hacer llegar (con bibiliotecas de
software adecuadas) la Metodologfa y las técnicas de 1.O. a la empresa Agraria,

El Sector Agricola

El sector agricola ain habiendo perdido peso dentro del conjunto econémico de los
pafses desarrollados, sigue jugando un papel fundamental en paises como Espaiia.

Al mismo tiempo, el intervencionismo estatal en la planificacién del sector ha sido
creciente, asi como creciente es la complejidad de esa labor. Esto ha dado lugar a que las
autoridades administrativas se interesen progresivamente por metodologfas que les

permitan conocer no ya tanfo decisiones éptimas como las cosecuencias de decisiones
"politicas"”.
La experiencia de E.T.E.A. en este campo se centra fundamentalmente en dos 4reas:
(a) modelos de planificacién de zonas, (b) modelos de desarrollo basados en el sector
agricola. Estos tltirnos son modelos de programacién lineal multi objetivo sobre tablas
Input-Output (5).
Con respecto a los modelos de zona son varios los realizados:
a) Modelo para el anélisis de las potencialidades de una zona, Realizado en
1975. Es un modelo de PL multiperiédica (3 afios), con un total de 425
columnas, 299 filas y una densidad de 1'76%. El objetivo fundamental del
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modelo era evaluar los efectos, desde el punto de visia de produccién y
empleo, de la puesta en riego de una zona rural.

b) Modelo de colonizacién, Modelo a 2 afios de programacién lineal por metas

realizado en 1976. El modelo permite analizar socio-econémicarmente la
planificacién y uiilizacién de recursos en una zona de colonizacion,

La matriz incluye en su estructura el andlisis de los signientes aspectos:

- Dimensién de las explotaciones y su influencia

- Aciividades productivas a realizar (agricolas y ganaderas).

- Bstudio de la mecanizacién y su influencia

- Decisiones de inversién en maquinaria

- Sistemas alimenticios a seguir

- Decisiones de inversién en instalaciones y consiguiente nivel de
actividades ganaderas.

- Nivel de empleo y estacionalidad del mismo

- Necesidades financieras de corto y largo plazo

- Anélisis de la posible realizacidn colectiva de cierias actividades
(actividades ganaderas, fdbrica de piensos etc.).

¢) Modelo multiobjetivo para la planificacién de una comarca. Este modelo

realizado en 1980 describe a continuacién en mayor detalle.

Modelo de Planificacién de una Comarca Agricola a Corte Plazo

El modelo que se presenta seguidamenie formaba parie (planificacién a corto plazo) de
un proyecto mucho m4s ambicioso que abarcaba también el medio plazo (programacion
sobre tablas input-output) y el largo plazo (Dindmica de Sistemas) (el proyecto completo
lleva como titulo "Elaboracién de un Sistema de Modelos de Desarrollo Regional basado
en el Sector Agrario") (2).

El modelo multiobjetivo es a su vez el resultado de una labor de trabajo previo, que
puede resurnirse como sigue:

12 Recogida de informacién empirica,

2

©

La zona objeto del estudio, es la "Carnpifia” de Cérdoba, aproxirmadamente
unas 300,000 Has. de magnifica tierra de cultivo. Las explotaciones agricolas
de esia comarca han sufrido una gran transformacién técnica en las vltimas
décadas. No obsiante, hoy dia representan una actitud empresarial con poca
capacidad de riesgo. De hacho su estructura productiva, a base de culiivos
tradicionales como cereales, vifia y olivo, sélo ha sufrido algunas
innovaciones significativas de nuevos cultivos (como son la remolacha, el
algodén y el girasol) en la 22 mitad del siglo XX.

Esta evolucién, inmersa en la politica econdmica nacional, ha tenido graves
consecuencias sociales de migracién, empleo estacionario y desempleo.

La recogida de datos necesarios sobre las explotaciones de la zona se hizo
mediante una encuesta a una muestra. La informacién obtenida es de dos
tipos: estructural - econémica para permitir hacer una clasificacién de las
explotaciones, y técnica para obtener los coeficientes iécnicos de la matriz.
Clasificacién (3)

Este programa es el encargo de clasificar las empresas encuestadas en
gupos homogéveos. Estos grupos representan las caracteristicas de la
agriculiura de la zona objeto de estudio.

3? El Modelo

El modelo en sf, es un Programa Lineal Muliiobjetivo. Como puede verse
en la figura 2 presenta dos bloques diferenciados de actividades y
restricciones. Aquellas que hacen referencia a los distintos tipos de
explotaciones, y las que se refieren a la totalidad de la comarca (actividades y
restricciones de agregacién, tales como disponibilidades de capital, mercados,

etc.).
(3) El modelo de clasificacién empleado es el del cdlculo de funciones

discriminantes bicledsicas, cuyo autor es Antonio Vasquez Muiiiz, del
Centro de Investigacién de IBM en la Universidad Auténoma de Madrid.

El cuadro 1 presenta los distinios tipos de explotaciones considerados y la extensién
total que cada uno de elos ocupa en la zona. Asf mismo, ¢l cuadro 2 sefiala las distintas
posibilidades de cultivo en cada tipo de explotacién.
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Cuadro 1, Tipos Bésicos de Explotaciones

TIPO CARACTERISTICAS EXTENSION TOTAL (HA)
I | Explot, pequerias de regadio con cultivos herbdceos
Il | Explot. grandes de regadfo con cullivos herbaceos 6.460
UI | Explot, pequefias de secano con culfivos herbaceos 45.060
IV | Explot. medianas de secano con cultivos herbdceos 30.450
V| Explot, grandes de secano con cultivos herbaceos 57.690
VI | Explot. peugeiias con olivar y herbaceos 30.450
VI | Explot. medianas con olivar y herbdceos 20,570
VI | Explot. grandes con ofivar y herb4ceos 38.980
IX | Explotaciones pequenas de olivar 23.150
X | Explotaciones grandes de olivar 21.850
X1 | Explotaciones de vina 12.000
X1I | Explotaciones de vifia y herbdceos 3.000
Cuadro 2. Relacién de Cultivos
TIPOS DE
FINCAS| TV I0 | I | IV V| VI|VI| VIO |[IX ]| X |XI|X1
CULTIVOS
TRIGO X XTX [ XIXTX|XTX X
MAIZ XTX
SORGO XX
HABAS XXX TXIX X | X X
PATATAS X 1X :
REMOLACHA XXX XX ITXTX
ALGODON XTX
SOIA X1TX
GARBANZOS X X[ X XXX XX X
GIRASOL XXX ITX|IXIT XX T X
CARTAMO XXX [ XIXITXTXTX X
MELON XXX XXX TXTX X
SANDIA XIXTX [ X[XITXTXTX X
AJO XXX I XIX[X[XTX X
OLIVO X TX X X | X
VD X1 X

Las principales submatrices incluidas en el modelo son:

1) Submatriz técnica:
Recoge las limitaciones de tierra y de sucesién de cultivos.

2) Submatriz de consumo de factores:
Incluye el consumo de mano de obra, traccién, abonado, semillas, agua,
productos fitosanitarios etc.

3) Submatriz de produccién y venta.

4) Submatriz de riesgo
Recoge la incertidumbre en rendimientos que acompafia a la actividad
productiva agraria. La metodologia seguida es la de Boussard (2).

5) Submatriz financiera
Tiene la doble vertiente de poner de manifiesto las necesidades de crédito en
la comarca, y poner lfmite a las mismas segtn los casos. El cuadro 3 recoge
el esquema de esta submatriz.

6) Submatriz de empleo
Es un aspecto fundamental en el modelo. Las autoridades administrativas
intentan encontrar una alternativa productiva para la comarca que genere més
empleo que la actual, pero al mismo tiempo, intentanto reducir la
estacionalidad del mismo. El cuadro 4 recoge la estructura de esta submatriz.

7) La funcién objetivo
El algoritmo usado (4) permite optimizar un conjunto de objetivos y metas
dentro de una estructura de prioridades. El usuario puede definir niveles de
prioridad para los distintos objetivos y puede asignar distintos pesos a
aquellos que estan en un mismo nivel.
Asf mismo el algoritmo distingue entre objetivos y metas, es decir entre
funciones a optimizar y funciones a satisfacer. En el segundo caso el método
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Cuadro 4. Submatriz de Empleo
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permite elegir entre alcanzar la meta exactamente, alcanzarla o sobrepasarla,
alcanzarla pero no sobrepasarla, alcanzarla pero que no sea menor, etc.

Los objetivos utilizados han sido el "Margen Bruto" (MB), el "Valor
Afiadido" (VA), Ia "Esiacionalidad en el Empleo”, y el "Riesgo".

El juego de estos objetivos y los niveles de prioridad permite simular distintas politicas
agrarias para la comarca. La columna uno del cuadro 5 es el resultado de considerar una
estructura de objetivos que supuestamente refleja la situacién actual. Esta estructura
incluye en el primer nivel de prioridad las 12 funciones econémicas de los distintos tipos
de explotaciones (margen bruto para las explotaciones grandes y valor afiadido para las

familiares). El segundo, tercer y cuarto

Cuadro 5. Resultados
2

I 3 q

EXP-TYPE 1 | 524 % 106 Av) | 262 % 106 (GM) | 524 x 106 (av) | 524 x 106 (av)
EXP-TYPE 2 | 388 % 10°Gm) | 388 % 106 GM) | 581 x 106 (av) | 388 x 10 Gm)
EXP-TYPE 3 | 2.703 % 10° (Av) | 1.577 » 106 (GM) | 2.703 x 106 (av)] 2.703 x 106 (AV)
EXP-TYPE 4 [1.065 % 10% GM)|1.065 x 100 Gm) | 1.827 % 106 (av)] 1.065 x 10 (Gm)
EXP-TYPE 5 |2.192 x 100 GM){2.192 x 10° @M | 3.400 x 100 (av)| 2.192 % 106 Gy
EXP-TYPE 6 | 1.827 % 10% (Av)| 790 % 10% (M) | 1.827 x 106 (av)| 1.827 x 106 (AV)
EXP-TYPE 7| 1.234 % 106 (Av)| 530 % 100 (GM) | 1.234 x 106 (av)| 1.234 x 106 (AV)
EXP-TYPE 8 | 1.013 % 10% Gm) 1.013 x 100 @M | 2,300 x 106 (avy| 1.013 x 100 GMm)
EXP-TYPE 9 | 1.400 % 10° (Av)| 324 » 10° (GM) | 1.400 x 106 (av)] 1.400 x 106 (AV)
EXP-TYPE 10| 306 % 100 @GMm) | 305 x 10°Gm | 1.311 % 106 (av)| 306 x 105 (GMm)
EXP-TYPE 11| 840 x 10°(Av) | 78 10%@GM) | 840 x 106 (avy | 840 x 106 (av)
EXP-TYPE 12) 210 % 109(Av) | 60 10@Gm) | 210 % 106 (avy | 210 x 106 Av)
T.G. Margin | 7.800 * 106 8.100 x 10° 7.600 x 100 8.100 x 10°
Empl. (UTH) 27.700 75.900 28.300 75.500

Risk 6.900 x 100 6.700 x 10° 7.200 % 100 6.400 x 100

nivel recogen objetivos de empleo (respectivamente: (a) minimizar las desviaciones por
debajo en el nivel de empleo de cada perfodo con respecto a la media del afio. (b)
Minimizar en el nivel de empleo de cada perfodo las desviaciones por encimacon respecto
a la media del afio. (c) Minimizar la suma en valor absoluto de las desviaciones anteriores.

En el quinto nivel de prioridad se considera el riesgo,

Los resultados obtenidos con esta hipétesis son congruentes con la realidad.

Las columnas 2-4 reflejan otras hipStesis en la estructura de objetivos (distintas
polfiicas agrarias en definitivas).

En Ja colurana 2 se ha considerado el margen bruto como funcién econémica de todos
los iipos de explotacién. En la columna 3 se considera el valor afiadido como funcién
econdmica general, lo que evidentemente incrementa el empleo. Finalmente la columna 4
recogel una hip6tesis de un creciemiento relativamente lento en los precios de los factores
agricolas,

Perspectivas de Futuro

A nivel de sector agrario la planificacién de comarcas, y posibilidad de simulacién de
distintas "polfticas" constituyen un aspecto fundamental. La programacién matemdtica
parece ser un instrumento adecuado a este respecto, en la problemdtica decisional a corto
plazo. El medio plazo, y la ligazén de la planificacién del sector agricola con los demds
sectores parece estar también resuelta con la programacion sobre tablas Input-Output, Es
en el largo plazo, en poner a disposicién de la construccién del futuro, donde todavia
queda un largo camino por recorrer,

3. Conclusion . ‘
La metodologfa de IO no se ha incorporado todavia a la mecdnica decisional de la
agricultura en Espafia.
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A nivel de sector agrario se ha avanzado algo més, porque el entorno es més
favorable. Pero a nivel de smpresa agricola las dificultades ambientales son enormes. El
miniordenador y programas adecuados representan quiz4s la via de incorporacién mds
prometedora en la situacién actual,
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Abstract: In this paper the Method of Successive Orthogonal Projections of Gubin,
Polyak and Raik is used to solve a feasibility control problem. At each subiteration of the
method a Least Distance Quadratic Programming Problem is solved. Numerical
experiments are presented, ehich confirm that this algorithm is useful icol to solve large
scale convex feasibility problems.

1 - Introduction

In this article we analyze an application of the method of Successive Orthogonal
Projections (8.0.P) to solve a problem related to educational planning.

The Simplified Mathermatical Educational Model (8.ML.E.M) (see [5]) simulates the
student's flow through the educational system using the following Dynamic

Equations:
Sc( 1) = alSc(t) + a2Es(t) - V(1, t+1) - V(2, t+1) )
Eu(l, i+1) = (a3-ad) Eu(l, t) + V{1, t+1) )
Eu(2, i+1) = (a3-a5) Eu(2, t) + V(2, t+1) 3)
Gu(  t+1) = a6Gu(t) + adEu(l, t) + a5Eu(2, 1) )
fort=0,1,2,...,T-1
where:

Sc(t) represents the number of persons which finished junjor high school during year
t, excluding those who became university students.

Eu(l, t) and Eu(2, t) represent the number of undergraduate university students that
work and do not work, respectively.

Gu(t) represents the number of students that completed undergraduate studies.

Es(t) represents the number of junior high school students.

V(1, t) and V(2, t) are the decision variables of the model in year t. We assume that
the Educational Planning Board has control of the rate of the access of the working and
not working students to the universities. Of course, the rates of egress of students that
work and do not work are different (ad < a5).

The rates al, a3 and a6 are survival rates and a2, a4 and a5 are the egress rates.

The decisions have the purpose of satisfying the Supply Restrictions:

Sc (1) + wEu(l, t) 2 blpop(t) + b2Ep(t) )
Gu (i) 2 b3pop(t) + bdBs(t) + b5(Eu(l, t) + Eu(2, 1)) ©)

fort=1,2,...,T and 0sw<1
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Inequalities (5) and (6) represent the population's necessity of the two types of
professionals at period t. Coeficient w, which is less than 1, is used to express the fact
that university students in the class EU(1, ¢), dedicate less time to professional activities
than professionals which do not study.

The variables pop(t) and Ep(t) are exogenous variables of the mdel and represent the
total population and the number of elementary school students in the year i, The
coefficients bl,..., b5 have the following meaning:

b2Ep(t) = number of primary teachers which is considered satisfactory.
blPop(t) = idem, professionals of secondary level, other than teachers.
b4Es(t) = idem, professors of high school.

b5(EU(, £) + EU(2, 1)) = idem, university professors.

b3Pop(t) = idem, professionals of university level.

In addition to (5) and (6), all the variables of the model, except V(1, <) and V(2, ) are
submited to restrictions that avoid rough variations between two consecutives years:

cIX() < X(+1) £c2X(M),t=0,1,..., T-1 )
where X(t) represents any of the variables Sc(t), EU(1, t), EU(2, t) and Gu(t).

Moreover, the model requires that:

V(, t+1) 2V, 1) (8)
VA, D)+ VE, 4+ D2V, 1)+ V(2,0 ©)

The restrictions (1-9) define a polytope in a finite dimension space whose elements are
sequence of values for the variables of the model (except the exogenous variables). It is
easy to see that the dimension of this space is 6T and the total number of restrictions is
16T-9.

The S.M.E.M. is a simplified version of a large scale model with additional
refinements, which is considered in [5].

The system generated by the restrictions (1-9) has a very sparse pattern. For a big
planning horizon it may be irpossible to solve the problem using a program that handles
all information at once. In this case the §.0.P. method may be the uniquepractical way to
solve the system.

2 - The Method of Successive Orthogonal Projections

The method of Successive Orthogonal Projections (S.0.P) was introduced by Gubin
et al [4] to solve the problem of Recently, Garcia - Palomares [3] applied the method to
the problem of solving a set of linear equalites and inequalities, considering the
associated convex set as defined by subsets of constraints. Essentialy, the method
consists in the following: we start with an arbitrary point, and we perform orthogonal
projections in a cyclic way from a subsystem to another. The convergence of the sequence
generated in this way is guaranteed if the intersection of the family is not empty
(see [3, 4]).

To analyze the application of the S§.0.P. method to our problem, we consider the
system (1-9) within a more operational structure:

Let us write, fort=0, 1, 2,..., T :
Sc(t)
Eu(l, t)
Eu(2, t)
Z0= Gu(1)
V{1, t)
V{2, t)

We can consider the system as a set of three types of restrictions: Dynamic, Continuity
and Spully Restrictions. Each variables of the model appears in restrictions of the three
types. Let K(i, j) be the convex defined by restrictions where the variables corresponding
to the years i, i+1,..., j appear. Thus, K(1, T) represents the convex defined by the
equations (1-9). Note that Z(0) is a known initial condition. Avoiding unnecessary
complications and cumbersome notation, we may describe the S§.0.P. method as
follows:

Initialization Procedure:

(1) Choose an arbitrary point (Z°(t), t=1,2,..., T).
(2) Let Eps be a small positive number.
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(3) Divide the system in ¢ subsystems
(4) Set h = (Total number of years) / q
(5)Setk =0

Main Procedure:

(1) Setm =1
(2) Set 2% =7k
(3)If m =1 then seti=1; otherwise i = (in-1)h
@j=mh
(5) Replace Z" by its orthogonal projectioa on k(i, j)
(6) If m = q then go to step 9
(7)Setm=m+1
(8)Go tostep 3
©) Setk=k+1

(10) Set Zk = Z2*

ADINZE @ -ZK 11 <Eps,t=1,2,..,T

then convergence was achieved ; Stop. Otherwise go io step 12. (12) Go to siep 1 )
We note that step 5 in the main procedure is a Least Distance Quadratic Programming
Problem, where only the variables Z(t), t =i, i+1,..., j are involved.

3 - The Numerical Solution of the Simplified Mathematical

Educational Model

The Simplified Mathematical Educational Model can be solved using the method
described in the previous section, In our experiments the coefficientes ai, bj, ck simulated
the real conditions of the state of Sdo Paulo, Brasil (a population of about 25 million
people). Furthermore, we considered a period of T=15 years and we tested the model
with q=3 and q=5. The Quadratic Programming Problems described in the previous
section were solved using the MINOS package [8].

We obtained the starting point of the method setting values of the control variables
V(1, t) and V(2, t) and computing the rest of the variables recursively using (1-4). Of
course, this first trajectory does not necessarily satisfy inequalities (5-9).

Let us survey the results of the tests:

Case 1 : g=3 and T=15
We display the results obtained in this case in figures 1 to 5. They show the behaviour
of the variables Sc(t) in iterations 1, 15, 30, 45 and 60, respectively.
In this case, the empirical convergence rate (11 Zk+1 - Zk || /[1Zk-Zk+1]| | for

large k) of the method was 0.943.

Case 2 : q=5 and T=15
Figures 6 to 10 show the behaviour of the variables Sc(t) in the same iterations as in
the previous case.
The empirical convergence rate was 0.9629.

Observation: In both cases the other variables of the model convergence to their
final shape in a similar way as Sc(t). The corresponding graphs are
available from the authors.

4 - Conclusions

The method of S.0.P. was used and generalized by several authors (see [1]). The
slowness is its obvious limitation and convergence rates near of 1.0 are usual in this
method. This is a fact which can be justified theoretically (see [2, 6, 71).

The first iteration of the method provide a much better progress than the subsequent
ones (see figure 7). This features limits the range of application of the method.

On the other hand, there are cases in which this method is the only feasible one and in
which the high accuracy of the solution is not a major requeriment.




64 José Mdrio Martinez et allAn Application of the Methods

The problem which we presented in this paper belongs to that class of problems and,
in this sense, the results may be considered very promising. In fact, a very accurate
solution is meaningless in economical or social models where uncertainty in data is high
and the very structure of the model is dubious.

Furthermore, in models where decisions are taken each year only the solution in the
first years is important, since, of course, the model will be run every year to update the
decisions and the data. In our problem we observed that a irajeciory close to the solution
in the first years is obtained in iteration 20 for the case ! and in the iteration 35 for case 2.

Finally, the comparison of the results between cases 1 and 2, confirms the intuitive
feeling that the system must be divide in a small quantity of subsystems, in order to obtain
better convergence rate (see figure 7).
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Resome:

Neste artigo mostra-se que um algoritmo Sequencial LCP desenvolvido pelos
autores paca a resolugio de Programas Lineares do Dois Niveis pode ser aplicado com
pequenas modificagles para a determinagio de um minimo global do Problema de
Programagio Bilinear (BLP). 0 algoritmo consiste em resolves uma sucessfio de Problemas
Lineares Complementares (LCP). 0 método pode também ser usado para a determinagio de
vm minimo global de um Programa Quadcdtico Concavo (CQP) se este problems for
primeiramente reduzido a um BLP. Experiéncia Computacional com CQPs e BLPs de
pequena e média dimenstes indica que o método & muito eficaz para obter um minimo
global, Contudo para problemas de dimensfes mais elevadas torna-se dificil estabelecer
que 0 minimo global foi realmente enconirado.

Abgtract:

In this paper it is shown that a sequential LCP algorithm developed by the
authors for the Bilevel Lineac Programming Problem can be successfully applied with
minor modifications to find 2 global minimum of a Bilinear Programming Problem (BLP),
The algorithm gelies on the solution of & finits number of Linear Complementarity
Problems (LCP). The method can also be applied to find a global minimum of & Concave
Quadratic Program (CQP) if this latter problem is firstly reduced to a BLP, Computational
experience with medium-scale BLPs and CQPs indicates that this approach is quite
efficient to find a global minimum. However, for problems of larger dimensions it is
difficult to establish that the global minimum has been achieved.

Keywords:
Bilinear Programming, Concave Quadratic Programming, Linear Complemen-
tarity Problem, SLCP algorithms, sparse matrices.
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The Bilineer Programming Problem (BLP) cen be defined as

Minimize cTe+dTp+xTQy

subjectto  Ax e, Ey:b {13
0

where c,x e R , d,ye Rng, he Rtlwnl » B e thgxng , 8 e Rt” , be RQZ
end Q e Rnlxng . "Fh'e BLP 15 nowedsgys a well-known esteblished
optimization problem. A large number of applications of the BLP heve been
proposed [11] and & number of elgorithms heve been developed for its
solution [6, 9, 10, 17, 18, 19].

Another ifmportent optimizetion problem s the so called Conceve
Quedratic Program (CQP) which is defined es

Minimize 2¢T x+xTQx
{2)
subjectto Ax2b,x20

where ¢, x & R" , Ae Rmxn , be Rm , and Qe RMn is & symrmetric
negetive semi-defintte matrix, that is, setisfles xTQx <0 forell x € R, Tho
CQP also hes a large number of applications end several algorithms for the
CQP have been proposed in recent years. We suggest [15] for a survey of the
meain applications and slgorithms of the CQP, In [12], Konno hes shown thet
the CQP (2) cen alweys be reduced to a BLP of the following form

Minimize ¢%+dTy+xTQy

subjectto  Ax2a, Ay2b (3)
x20 , y20
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fs stated befors, there are a large number of elgorithms for finding
global minime of BLFP and CGP. Branch-and-bound, cutting-plane and renking
extreme polnts ars usually the techniques thet heve been recommended for
such purpose. These kind of algorithms may perform well for small problems
but thelr performance tends to deterlorate enormously with an incresse of
the dimension, Recently, Pardelos and Rosen [15] have proposed a hybrid
method for finding a global mintrum of & CEP which relies on linear end 0-1
integer programming techniques. They report computstional experience
with medium-scale CQPs. It 1s however quite difficult to draw any final
conclusions of the behaviour of this method, since the @ithors only provide
the time as messure for efiiciency,

The BLP cen be shown to be equivelent to a MMintmum Linear
Cornplementerlty Problem (MLCP) [9], The MLCP s e nonconvex optitnization
problem that consists of minimizing a lneer function subject to linear
constraints end e cornplementerity condidon 2Tw = 0 among nonnegative
variehles z and w. In [8] we heve designed e sequential LCP algorithm for the
solution of a MLCP that arises in the solutlon of the Bllevel Programiming
Problem [3], The SLCP algorithm {3 a modificetion of & method proposed by
Bieles end Kerwan [3] end consists of solving a sequence of Linesr
Complementarity Problems (LLP). These [LPs are solved by a hybrid
enwmerative method [7,8] which incorporates Al-Kheyyal modifled reduced
dracient procedure [1] ernong & number of other procedures and heuristic

yilaes,

In this paper we show that this SLCP elgorithm can be used with
minor modifications to the solution of the MLCP that is equivelent to the BLP.
This ensbles the solution of the BLP, and the CGP cen slso be processed by
exploring its reduction to a BLP, We also describe a number of experiments
with this approsch for the solution of smaell and medium scele BLPs and CQOPs
with sparse structure, The computational experience indicates that the SLCP
approach is quite efficient if the optimel value of the objective function of the
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BLP end CQP is known, If this does not occuy, then the method should be
Incorporated in & more general globel solver, For instence the algorithm cen
be used a5 a procedure for finding an incumbent for the branch-end-bound
method for the BLP and CQP described in [9],

The orgenization of the peper is es follows, In Section 2 the SLCP
algorithm for the BLP 1is described. A procedure for the solution of the first
LCP and a hybrid enumerative method for the remeining LCPs are discussed
in the next two sections, Finally, computational experience with smell and

medium scale BLPs and CQPs is presented in the remaining sections of the

paper.

Consider the BLD es stated in (1) end assume thet the constreint sets
for the x and y variebles

Hy={xeR i Ax2a, x20)
He={yeR™%: Ey:b, y20}

ere bounded. Hence the BLP hes a finite globel minimum provided Hy end Hg
are nonermpty [10]. A globel minimum (%, y ) of the BLP is also an optimel
solution of the following Minimum Lineer Complementerity Problem (MLCP)
9] ‘

Minimize dTy + aTy

subject to x =c-ATu+Qy
B =-a+ix (4)
¢ =-b+Ey

® B, ¥,%,y,u20, «T x=pTu=0
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As In [B], we propose a modiflcation of the Blales and Kerwan
algorithm [3] for the solution of the MLCP (4). In this method, a
parameter M is introduced and the objective function is replaced by the
. constraint dTy+aTu ¢ \ to chtain the following parametric LCP

LCPOV:

by c 0 0 -AT @

p -8 0 A D 0 X
7 1= b |*lo| ™| 0 0 E u
HEEHREER N0

(5)

/Y, P, yivozo ’ xTx = BTu=U

The global minimum (%, ?) of the BLP is the solution of the LCP (_)\‘),
where ) is the smallest value of ) such that LCP(\) hes a solution. To find
(x, _y—), the method sterts by solving the LCP()\o) obteined from LCP()\) by
omiting the constraint dTy + aTu ¢ X\, This is done by a procedure to be
explained in the next section. Let (x°,y®, u®) be the solution of this LCP and
let Ao =dTyo+ aTu®, Then the elgorithm solves a secquence of LCPs(\y),

where {\} is & decreesing sequence defined by

M =aTakl 4+ dTykd - |y (@Tuk-l 4 g Tykel )| (6)
with (xk1, ykl uk1) the solution of LCP(A\k.;) end ¢ & small
positive number. The method terminates in a iteration k such that LCP(\)
hes no solution, When this occurs, the solution (xk-1 | yk-1  gk-1) of the

LCP(Ak.1) satisfies

0 caTokl 4 dTykl -VAL ¢ | ¥y (@Tuk-1 4 dTyk-1)] (7
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where VAL is the value of the objective function of the BLP at the optimal
solution, Hence, if the constreint sets Hj and Hp  of the BLP ere nonempty
and bounded, then the SLCP algorithim finds an ¢-optimal solution of the BLP,

where
€= | ¥y (@Tuk-l4 dTykl)) {8)

In prectice, if ¥y is quite smell, then the solution (xk-1, y¥-1j of the last
LCP(Mk-1) is usually the optimel solution of the BLP. fs in [8] we recommend
the choice of ¥y = 0.01 in each iteration k.

The steps of the SLCP algorithm are es follows:

| Step0-Lletk =0,
Genersl Step - Solve the LCP(\y) . If LCP(\)) bes no solution go to
Exit. Otherwise let (x¥, yk u¥) be the solution of this LCP, Set

Mcs1=aTuk+ dTyk - | ¥y, @Tuk+dTyk)| (9)

where ¢k .1 is a fixed value,

Set k =k+1 and repest,

Exit - If k=0, then the BLP isinfessible, thatis, H)or Hg is
empty, Otherwise (xk-1,yk-1) {s an e-global minimum of the
BLP, where ¢ is given by (8).

The efficiency of the SLCP elgorithm depends essentially on the
procedures to solve the LCPs(\x). In the next two sections we propose two
procedures to solve the initial LCP();) and the LCPs(\y) that ocour during
the SLCP elgorithm end we discuss their applicability to the solution of small
and medium scele BLPs (and CQPs) with sperse structure,
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3 - AN ALGORITHM FOR THE LCPO) 10 3

Since the constraint aTu + dTy ¢ N does not exist in the LCP(\o),

then we cen write this problem in the following form

« c 0 -AT | @ X
L N I Y I B I
4 -b 0 0 | E y

(10)

Due to the aspeciel structure of the LCP(10), then a solution to this
LCP can be obteined hy the following procedure:

(i) Find a feestble solution y eHg.

{ii) Solve the LCP

(11)

By the duelity theory of lineer programming {13, chepter 4], solving the LCP
(11) is equivelent to finding en optimal solution of the following lineer

program




74 J.J. Tidice et allA Sequencial LCP Algorithm

Minimize (c+Qy)Tx
(12)

subjectto Ax2a,%20
Furthermore, since the choice of the fessible solution \m? e Hp s arbitrary,
then we can compute ? by solving the linear program

Minimize (c+QTx )Ty
{13)

subject to Ey2b,y20

with x = 0, Since Ao = +Qy9)T xo +dT yo=(d + QT x0)T yo 4 ¢Txeo,
then a procedure to find avalue of \o 85 small ss possible consists of solving
the lineer programs (13) end (12) by turns until vectors x end ? are found
such that x end ? ere the optimel solutions of the linear progrems {12)
and (13). Since the value of (aTu + dTy) reduces when esch one of the linear
programs (12) end (13) is solved, then the procedure elways
terminates with & solution { x© , y9) of the LCP(10), provided the constraints
sets Hyend Hp of the linear programs (12) and (13) are nonempty. Then
we set Ao = (c+Qy®)Tx® + dTyo, and we proceed with the SLCP elgorithm.

In this START procedure only lineer progrems ere solved, whence
the simplex method cen be used to solve such programs, Since the two
problems (12) end (13) are solved a number of times, then the optimal Basis
for e linear progrem (12) {(13)) can be the initial Basls for the next program
of the seme form, Furthermore, in order to exploit the sparsity of the BLP or
CQP, the techniques for reinversion end updating LU decompositions of
simplex Beses [16] can be used throughout the procedure START,

As is shown in the lest section of this paper, computational
| experience with the algorithm START indicates that in general a small
number of linear programs heve to be solved, Furthermore, the value A\,
attsined by this procedure is in general not very fer from the optimal value of
the \objective function of the BLP or CQP.,
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HOD FOR THE LCP(\y)

In this section we describe a hybrid enumerative method cepeble of
solving the LCP(\i) with k » 1, thet is required by the SLCP elgorithm,
Consider the LCP{\y) in the form

weq+Mz+Ny (14)
w:0,220y20, (15)
ziwi=0,1i=1,2,.,n , {18}

where WERm, zeR” and y@an Jwithm =ty +tg + nyp+ 1, n=t)+n
and ty, tg, n), ngdefined as in (1), A5 In lnear programming, e solution

(z, w, y) satisfying the linear constraints (14) and (15) s celled Feasible, A
solution is Complementery if the variebles z; end wy satisfy (16), An
enumerative method attempts to find & complementery solution by only using
basic feesible solutions of the system (14), To achieve this, the following tree

is explored

(17)

where 1) ,ig,.. areinteger numbersof { 1,.,n }. An initiel feesible solution

is obtained in node 1 by solving the lineer progrem
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Minimize Zo
mj@@tt@ Vlfgqv‘bpzo "l”MZ"‘"’Ny (18)

%o L%,Y,w,20

where zo Is en ertificlel verieble and p is a nonnegative vector satistying
pi » 0 for all { such that ¢y < 0. This linesr progrem is solved by a
modification of the Phese 1 with a single artificial verishle [13, pages
136-138), This modifled procedure is described in [B] and consists of
minimizing the verisble z, in such & way that whenever possible the entering
varieble is chosen among the nonbssic varisbles whose complementary 1a elgo
nonbesic, By doing this, we control the number of pelrs of basic
complementeary varisbles and even a complementary solution cen be obtained
at the end of this procedure,

Eech one of the nodes k with k 2 2 is generated by solving a
subproblem thet consists of minimizing a varieble z; or w; subject to the
linesr constraints of the LCP end some constreints zj = 0 or wy = 0. For
Instence, to generate node 4 of the tree (17) it is necessary to solve the

linear prograrm

Minimize i,

subjectto  w=g+ Mz+Ny, 220, y20, w20 { (19)

Zil %G

Such lineer program is solved by a modification of Phase 2 of the simplex
method that exploits the same ides of controlling the number of peirs of

besie complementsxy veriebles, Two ceses meay occur

{i) If the varieble minimized hes value equal to zero, then is fixed at

zero in all descendent paths of the tree.
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(i) If the minimum velue of the varisble is positive, then the branch

is pruned and the node s fathomed,

The enumerative method attempts to solve the LCP by generating
sucessive nodes of the tree, sccording to the process explained sbove, The
algorithm either finds a solution for the LCP (it Is the first complementary
feasible solution) or esteblishes that the LCP has no solution (ell the
generated nodes of the tree are fathomed), |

The enumerative method {s efficlent only if few nodes are generated
before a complementary solution is fund or it is verified that none exists,
There exist some heuristic yules end some procedures that uvsuelly improve
the efficiency of the elgorithm., The heuristic rules ere related with the
choice of the node of the tree and of the pair (z;), , wi, ) end ere discussed in,
[7]. The slgorithim for generating nodes described before is en example of a
procedure that reduces the search for a complementary solution, Next, we
briefly discuss another technique that hes been introduced by Al-Khayyal [1)
and is applied in each node for the same purpose of reducing the oversll
search.

Al-Kheayyel's slgorithm is a modified reduced gradient method that

finds a local star minimum of the function

n
flzwy) = F 24wy

{m=
thet is, & basic fessible solution (z , w, y ) such that
f(z, w,y)sfzwy)

for ell its adjacent besic feestble solutions (z,wy) of the feesible set of the
P
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{Gzwy) iw=q+Mz+Ny ,220, w20,y20}

(z, w, v) is & besic feesible solution and (Z%%) is en edjecent

basic solution, then we can write

(iwi?) (E: :’;, ?) + Mo (dz ) dv ) dy)

where o is the minimum ratio of the simplex method and d = (d%, dv, dy)
Is a feesible direction such that d# , d¥ and dY ere the vectors of the
components of d corresponding to the 2 w end y veriebles respectively, Due
to the speciel structure of the LCP(\y) presented in (B), we cen use a proof
sirniler to [8] to show that

i
f(E.W,9)=f(?. TV—: ;)ﬂﬂo E (Zid;ﬂ‘{“ Widf)m“ Lo EE
i=1

where eg is the reduced-cost coefficient of the nonbesic verieble of index s

associated with the linesr function

n ——
Zl (ziwi+ Wwizg) (20)
f=

Thersfore Al-Kheyyal's modified reduced g¢redient elgorithm is in this cese a
simplex-type method in which the reduced cost coefficients e j of the
nonbesic verisbles are essocieted with the lineer function (20), We algo
incorporate a Blend's rule [4] to avoid the occurence of cycling in the
degenerate pivot operations [7),

We suggest [B] for a complete description of the hybrid enumerative
method that incorporates this latter elgorithm, the procedures for

generation of nodes end the heuristic rules for choice of nodes and the
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complementery peir of veriebles, The hybrid enumerative method can be
implementsd for solving lerge and sparse LCPa, The implementation uses
reinversion end updeting techniques for the LU decomposition of the Besis
metrices [16] wsed by the simplex-typs procedures end specisl data
structures. We recommend [7] for a description of this implementation,

As discussed in section 2, the hybrid enumerative method is used
to solve the LCPs(\yx) required by the SLCP elgorithm, For any two velues
Ak ¢ Ag-1» the LCP(Ax.)) end LCP(\) only differ in the last component
of the vector g. Furthermore, if B is the Besis assoclated with the solution
(z, w, 7) of the LCP(Ak.1) obtalned by the hybrid enumerative method
and ¢ is the right-hand side of the LCP(\y), then the vector g = B-l g

gatisfles

q20 forell §=1,.m-1 end §mp<0 (21)

Hence the solution (z, w, ;) of the LCP(\k.1) can be used as the initial
basic solut*iqn for the LCP(\x). Since the vector B-1 q satisfles (21), then the
vector p introduced in (17) cen be defined by

=H

where 0 @ R™! s the null vector, The choice of this initiel basic solution
usuelly provides greet reductions in the computationel effort of the hybrid
enumerative method. In fect the elgorithm requires quite often e unigue
node and a quite small number of pivot operations to find the solution of the
LCP(\k). This is shown by the computational results presented in the next

aection,
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UTATIONAL EXPERIENCE

In this section we present some computetional experience with the
SLCP eldorithm described in this paper in the solution of smaell and medium
scale BLPs and CQPs. The experiences have been performed in a CDC CYBER
180-830 of University of Porto end their results ere presented in tebles 1,2,9
and 4. In these tebles, there ere some peremeters with the following

mesanings;

= pumber of variebles x

= purnber of constraints of Hy = number of rows of &

= number of varisbles y

NRY = pumber of constreints of Ha = number of rows of B

RC = pumber of complementery peirs of verisbles of LCP(\)
= gumber of rows of the matrix [M | N] of LCPOWG)

= mumnber of columns of the matrix {M | N] of LCP(\)

=npumber of linear progrems to be solved by the
algorithm START
= munber of LCPs(\i) to be solved by the SLCP slgorithm

HI = total number of simplex pivot operations required by
the START or SLLP elgorithms

WA = mintmuin aumber of simplex pivot operations that e

LCP(\x) has required
= maximum number of slmplex pivot operations that a

LCP(\y) hes recuired

Ao = value of Ao after the algorithm START.

A Y = valus of \p for the lest LCP()\) with a complementary
solution that hes been solved by the SLCP algorithm

T = CPU time in seconds for the START or SLCP

elgorithms
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T = CPU time in seconds for the LCP(\i) without solution
(N mesns that no conclusion shout the existence of
solution to the LCP(\) hes emerged ofter 2000 pivot

operations)

Teble 1 conteing the results of the first experience of solving BLPs by
the SLCP elgorithm, The matrices &, E and § of the test problems have been
randomly generated by a technigue similer to that described in [8]). The
results conflrm the experiences of solving Bilsvel programs by this kind of
approach [B), As before, the efficlency of the algorithin depends on
the dimension of the BLP, However, 1t is the number NC of pelrs of
complementary variebles that malnly iInfluentiates the behaviour of
the SLCP elgorithm, Since in the reformuletion of & BLP into a
MLCP [9] does not matter to choose the verisbles x or y to become the
complementsry variebles, then we recommend the choice of the veriebles x if
(NRX + NVX) <« (NRY + NVVY) and the y varlebles otherwlse,

Another imporiant concluslon of the results presented in Teble 1 is
the good behaviour of the START elgorithm. The method usuelly provides a
value Ao that is not very far from the eptimel value of the objective function of
the BLR, The SLCP elgorithim elso performs well and usuelly requires the
solution of a small number of LOPs(\x), The value NIMIN is always equel to 3
anel we should sdd that this number hes been achieved more then once for
soine BLP3, The velue NIMAX is usuelly lerge end is in generel close to the
total number of ptvot operations requived by the SLCP algorithm, This means
that for each BLP the SLCP algorithem hes to solve a difficult LCP(O\k), The
experience elso shows that this difficult LCP usually occurs in the lest steges
of the SLCP elgorithm, The computational effort to estsblish that the last
LCP(A\y) hes no solution is usvally much superior to the remaining part of the
SLLP algorithm end becomes prohibitive even for smell BLPs, This is beceuse
of the great amount of tree search that s necessary to stop the hybrid

emumerative method in this cese,
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Based on the results of the first experience, we have decided to
generate some test problems for which the optimsl value of the objective
fanction is knowm, To do this, we have used an equivalence between BLPs

and LCPs estsblished in (2], By this result, sny LCP of the form

w=q+Mz,220 w20, zTw=0 {22)

with z €eR™ and w eR™ 1s equivelent to the BLP

Minimize g(zx)=etz+qTx+xT(M-1y) z

subjectto Mz+q20 , x¢e (23)

where e = (1,.,1)T « R" end I, is the identity metrix of order
n. Furthermore, z is solution of the LCP (22) if end only if (z, ?) is global
minirum of the BLP (23) and g(;, %) =0 In our second experience we
considered four LCPs taken from [7], trensformed therm into their equivalent
BLPy and solved the resulting problems by the SLCP elgorithm. In this
experience we have decided not to ellow more then 1000 pivot operations
for each LCP(\i), The results of the experience are presented in Teble 2,
The SLCP end START elgorithms heve a similar behaviour then before, The
SLCP elgorithm hes achieved a globel minimum of the BLP in two ceses and
a velue close to zero in the two remsining test problems. So these results
confirm the ebility of the SLCP elgorithm for echieving a feesible solution for

the BLP quite close to the globel minimum in a ressoneble amount of work,

In Tebles 3 and 4 we present the results of the experiences of solving
C4Ps with a known optimal velue by the SLCP elgorithm, To generate such
problems, we use a property [6] that states that eny LCP is equivelent to a
Guadratic Programming Problem of the form
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Minirmize h(z)quz+%zT(M+MT)2
(24)

subjectto og+Mz20,220

in the sense that z is a solution of the LCP (22) if and only if z is a globel
minimum of the guedratic progrem (24) end h(z) = 0. Besed on this

equivelence, we can consider LCPs whose metrix M is negative semi-definite
to generate Conceve Quedratic Progrems with a known optimel velue. The
test problems presented in Teble 3 heve been genereted in this wey by using
. metrices teken from [14] end multiplying ell the entries of these matrices by
- 1, We heve cbvicusly to reduce these CEPs to BLPs of the form (3) in order
to apply the SLCP elgorithm,

The results presented in Teble 3 show thet the START end SLCP
algorithms ere quite efficient for these test problems. The SLCP elgorithm
elweys finds e global minimum for the CGP in e smell emount of work.

The lest experience hes been performed with CQPs teken from [16,
peges 16-16] of the form

Minimize (c -e)Tx - % xTlyx

subjectto D¢x ¢2e

where &= (1 ,., 1)T e R™, I, is the identity matrix of order n and ¢ e R®
is a randomly generated positive vector, As stated in [16, pege 18], there are
3™ Ruhn-Tucker points for this quadraetic program. Besed on this, Perdslos
end Rosen cleim that en approach relying on complementerity Is not
efficient, The results heve shown theteven for this kind of problems
the SLCP ealgorithm cen do the job efficiently. The method alweys finds
an €-optimal solution with € defined by (8). The results presented in Teble 3
elso show a similar behaviour of the SLCP elgorithm for these test problems,
However, there is a bigger gap between NI end NIMAX and a slightly increese
in the number of LCPs(\y) recuired by the SLCP algorithin, These two
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differences are not suprising beceuse of the lerge number of Kuhn-Tucker
 points (that is, complementary solutions of the respective MLCP),

fs a final conclusion from this computational study, we can claim that
the SLCP elgorithm incorporating the START algorithm is an efficient
procedure to find global minima for BLPs end COPs. In almost all the
problems with a known optimel velue the algorithm wes capsble of finding a
global rinimum, The SLCP algorithm behaves much better for more realistic
problems than for totelly randomly generated ones. The major drawback of
the method relies on the esteblishment that the Jast LCP(OA) hes no solution,
This 1z not obvicusly necessary if the optimal velue of the nonconvex problem
Is known a priorl, If we do not heve such information, then the SLOP
algorithm should be used ss en efficlent way of finding an excellent
incusnbent for a branch-and-bound method lke the one deseribed in [9], We

are currently doing research on this topic,

E DIMENSIONS START SLCP

| 0
T NRK [NVRINRYINVYINCINRWINCUNLETNEL T | X TRLep| n iMmiimax] T hx

'} 1 ]20|30|50]21[s2 |71}3 (38| 3 27{ o |76| 3 | 19 | 25 |-385l123
20 1 [20]30 [100[21] 82 |121] 5 Ess[211 19,2 319
3 113030 100[31) 62 [131] 3 moji.ope3| 2 [288 3 | 285 [13.9 [eaglsex
40 1 | 40|30 {100[41| 72 h41] 3 34280152 92.4
5| 1 |40]50/200[41} 92 241] 3 lpgrar2ias] 52 BioY 3 (1485 e ol4344] N
6] 1 40|30 J200|41| 72 [2a1] 3 |mif22sa6a| 12 |s7d 3 | 569 44. }4299 N
71 | 5030 (200)51) 82 {251] 3 l44i3al33208 14 free| 6 | 4s9 | 55, [B5ze N
8 10 |30 |30 [100/40| 71 140] 3 jee2orotiel o lead 4 | 628 36, Fiz14 N
9110 130130 [150(40( 71 |190} 5 foxzdlisz 5 N
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DIMENSIONS START SLCP

NRYINVRINRY [NV NCINRW[NCLINLPI NI T | Rg JNLCP| NI NIMINNIMAY[ T |

0§ 40 |40 | 4040 [80|121[120] 3 |85193|154 | 15 [86] 726 |30, |08

111 40 140 [40 | 40801121 1209 5 |8S[LO{178) 49 [2814 967 1243.1 0,

3

K

2] 50|50 |50 |50 I0C151 [1S0( 5 604.6156 ) 46 380 3 | 88 508|083
iz 30| 3030|3060 9190 3 |53(38|166] 25 pRY 3 | 861 |110.| O

DIMENSIONS START SLCP

NRRHVRINRY|wY|NC|NRW|NCLINLBY NI T | Do INLCP| NI NIMIBNIMARE T hx

141 30 |30 |30 30 60| 91|90 3 |30{4{1a8] 1 [18] 18| 18 [14 }0
151 30|30 |30 |30 [s0| 91| 90| 3 [28| 3[04 7 |47} 3 | 19]29]0
16100 | 100|100} 100f20c| 301[300] 3 6155 108] 8 |60 3 | 32 {104] 0
17{ 100100|100{1 000 301 [300] 5 fcEA11.4 | 20 |2e5 3 | 102 | 734| O
18200 |200]200[200}c] 601fe00] 3 |67j8: o.
19]200 |200[200]200}0cf 601 lc00] 9 ed2t| 3.9 | 14 foa| 2 | 84 [749] 0.
20{500 [300[z00s00k0c] 901{000} 3 bodjz7|23 | 2 | 16| 3| 13] 52| 0
211300 |300[300{300%00 901 [o00| 7 [EEd29| 2591 238 [259 3 | 95 |117.
b
0 DIMENSIONS SLCP
!
& TR v NRY [Ny | Ne |RRw | NCL [RLCP| N1 | NIMIN [ iMAK | T
22 |50 |50 |50 | 50 | 100] 151|150 46 fi7e3] 6 | 149 |ree.
28|50 50 | 50| 50| 100] 151]150] 46 418 6 | 38 | 41,
24 | 100 [100 | 100| 100] 200] 301|300 60 1727 ¢ | 103 |278.
25| 100 | 100] 100] 100 200 301 {300] 26 1949 & | 310 |329.
26 | 150|150 |150 | 150 300] 451 | 450{ 101 3959 6 | 333 | 759,

TABLE 4
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