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Programagao Semidefinida Nao Linear (PSDNL) é uma area de pesquisa que consiste em mi-
nimizar uma funcao objetivo cujas restrigoes do problema pertencem ao cone das matrizes semi-
definidas positivas. Em PSDNL estamos interessados em resolver o seguinte problema

Minimizar f(z)
weR™ (PSDNL)
sujeito a  g(x) € ST,

onde as fungoes f: R™ — R e g : R® — S™ sao continuamente diferenciaveis, S™ é o conjunto das
matrizes simétricas e S’ o cone das matrizes semidefinidas positivas. Detalhes da teoria envolvida
no problema podem ser vistos em [4]. Um dos motivos do crescente interesse em PSDNL esta
no fato de este possuir aplicagdes em diferentes campos de estudo, em [1] os autores introduzem
condigoes de otimalidade para o problema em questao e analisam resultados de convergéncia para
o algoritmo de Lagrangiano aumentado. A seguir, vamos descrever um problema em economia,
mais especificamente na identificagao de fatores de risco financeiro, que pode ser tratado como um
PSDNL, introduzido em [2].

O problema de identificacao de fatores de risco envolve a decomposi¢ao de uma matriz de
covaridncia em duas matrizes semidefinidas positivas, permitindo assim a obtenc¢ao de informagcoes
sobre o tipo de risco presente.

Grande parte das ferramentas utilizadas na analise de risco, com o objetivo de obter informagoes
sobre os tipos de risco presentes em uma matriz de covaridncia, baseiam-se em modelos estatis-
ticos. Dentre esses modelos estatisticos, podemos citar o PCA (Principal Component Analysis).
Recentemente, tém-se utilizado métodos de otimizacao para realizar essa decomposigao, fornecendo
métodos mais robustos e menos suscetiveis a outliers.

Considerando ¥ uma matriz de covaridncia, gostariamos de ter ¥ = £ 4+ W onde £ é uma
matriz semidefinida positiva de posto baixo e W é uma matriz esparsa e semidefinida positiva.
Uma abordagem para este problema, utilizando otimizagao convexa, requer resolver o seguinte
problema de otimizacgao:

Minimizar AL+ +7[W|1 + £ +W - Z||%
(£.W) (P)

sujeitoa L, W =0,

onde A > 0 e v > 0 sao parametros de regularizacdo que controlam o posto e a esparsidade da
solugdo. A norma || - ||« é a norma nuclear, dada pela soma dos valores singulares da matriz em
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questao, cuja minimizagao induz posto baixo, enquanto || - [|; é a norma ¢, que induz esparsidade,
enquanto | -||r € a norma de Frobenius. Observe que o problema (P) ¢ um problema de otimizacao
semidefinida néo linear.

Em trabalhos recentes, nos quais o caso convexo é considerado e essa abordagem utilizando
otimizagdo é empregada, o algoritmo ADMM (Alternating Direction Method of Multipliers) tem
sido proposto para resolver o problema (P). O ADMM ¢ uma variagdo do método do Lagrangiano
Aumentado que se mostrou altamente eficaz quando a funcao objetivo pode ser escrita como uma
soma de fungoes [3], por exemplo:

Minimizar f(z) + g(x)

x

sujeitoa (A4 B)x=b

pode ser reformulado como

Minimizar f(x) + g(y)
(z,y)

sujeitoa  Axr+ By =10
=y
O proposito deste estudo é duplo: implementar um algoritmo ADMM para abordar o problema

(P) e avaliar os resultados obtidos, contrastando-os com os que seriam fornecidos pelo PCA em
uma andlise de risco de uma carteira de investimentos, por exemplo.
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