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RESUMO
A presenca de incertezas, como as paramétricas, em problemas de otimizagao pode fazer

com que solu¢des nominais se tornem invidveis. Neste artigo é proposto um algoritmo baseado
na meta-heuristica Otimiza¢ao baseada em Ensino e Aprendizagem (TLBO) que resolve a versdo
robusta do Problema da Viga em Secdo I (PVSI), levando em consideragdo tal tipo de incerteza. A
implementacao possui um algoritmo nao robusto chamado NMOTLBO que obtém as solugdes que
desconsideram incertezas (solu¢cdes nominais), € um algoritmo robusto com a aplicagdo de duas
técnicas para lidar com incertezas, 0 WCSA (RMOTLBO-WCSA) e o WCE (RMOTLBO-WCE).
Os experimentos mostram que as solu¢des nominais, quando na presenga de incertezas, possuem
uma piora dréstica nos valores de suas fungdes objetivos. Além disso, os resultados indicam, por
meio das métricas Hipervolume e IGD que as solugdes robustas encontradas sdo melhores do que
as soluc¢des nominais quando submetidas aos piores casos de incertezas.

PALAVRAS CHAVE. Otimizacao baseada em Ensino e Aprendizagem, Otimizacao Multiob-
jetivo, Otimizacao Robusta.

Area Principal: MH - Meta-heuristicas

ABSTRACT
The presence of uncertainties, such as parametric ones, in optimization problems can

cause nominal solutions to become infeasible. In this paper we propose an algorithm based on the
metaheuristic Teaching-learning-based optimization (TLBO) that solves the robust version of the
[-Beam Problem, taking into account this type of uncertainty. The implementation has a non-robust
algorithm called NMOTLBO that obtains solutions that disregard uncertainties (nominal solutions),
and a robust algorithm with the application of two uncertainty techniques, the WCSA (RMOTLBO-
WCSA) and the WCE (RMOTLBO-WCE). The experiments show that nominal solutions, when in
the presence of uncertainties, have a drastic deterioration in the values of their objective functions.
In addition, the results indicate that through the Hypervolume and IGD metrics the robust solutions
found are better than the nominal solutions when subjected to the worst cases of uncertainties.
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optimization.
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1. Introducao

Problemas de otimizagao, principalmente na drea de engenharia, estdo sujeitos a incerte-
zas, as quais podem ser associadas a imprecisdes nas medidas das varidveis de decisdo, mudangas
nas condicdes do ambiente, entre outros. Deste modo, uma solu¢do que desconsidera as incertezas
(solu¢cdo nominal) 6tima encontrada para um dado problema pode acabar se tornando completa-
mente sem sentido na pratica [Ben-Tal et al., 2009].

Neste cendrio, tem-se entdo a formulacdo de problemas robustos, e a resolugdo deste tipo
de problema acaba se resumindo a encontrar solu¢des que, apesar de estarem sujeitas a pequenas
incertezas, mantenham-se factiveis para o nivel de incerteza especificado no modelo e boas em
termos de desempenho.

O problema da Viga em Secdo I [Coello e Christiansen, 1998] ¢ um problema multi-
objetivo, conhecido na 4rea da engenharia e se enquadra perfeitamente no contexto de problemas
robustos. Quanto a questio deste problema na literatura, no trabalho de Rao et al. [2011] o Problema
da Viga em Secdo I é solucionado pelos algoritmos evolutivos (NSGA-1I, MOPSO-CD, RM-MEDA
e MOTLBO), porém sem levar em consideracio a incerteza relacionada ao problema. E no trabalho
de Mendes [2013], uma formulacao robusta do Problema da Viga em Secao I € proposta e resolvida
por meio do algoritmo Interval Robust Multi-Objective Evolutionary Algorithm - Minimax.

Em vista disso, o objetivo geral deste trabalho visa resolver a versdo robusta do problema
da viga em secdo I utilizando a meta-heuristica Otimizag¢ao baseada em Ensino e Aprendizagem
(TLBO - Teaching-Learning-Based Optimization) [Rao et al., 2011], levando em consideracio o
pior caso das incertezas inerentes ao problema.

Na Secao 2, serd apresentada a formulagdo matematica do Problema da Viga em Secao I;
a Secdo 3 apresenta a meta-heuristica Otimizacao baseada em Ensino e Aprendizagem; a Se¢do 4
apresenta conceitos de incerteza e robustez; na Secdo 5 serd apresentada a versao multiobjetivo da
meta-heuristica TLBO; a Secdo 6 apresenta as metodologias aplicadas; na Secdo 7 apresentam-se
os experimentos e resultados; e na Se¢do 8 tem-se a conclusao.

2. Problema da Viga em Secao I

O Problema da Viga em Secdo I (PVSI) ilustrado pela Figura 1 e extraido de [Coello
e Christiansen, 1998], € um problema multiobjetivo conhecido na drea da engenharia. O PVSI
consiste em encontrar as dimensdes X = [z, 9, X3, 4] para uma viga em se¢do I de modo a
minimizar a drea da secao transversal (Equacdo 1) e o deslocamento estatico maximo (Equagao 2),
respeitando-se a restricdo de projeto relacionada as cargas P e Q (Equacdo 3).

>

Figura 1: Viga em Seg¢do I [Coello e Christiansen, 1998]



A formulagdo matematica da versdo robusta do problema da viga é dada abaixo, as
varidveis de decisdo x sdo dadas em centimetros, a fungdo objetivo relacionada a drea da secdo trans-
versal é dada em centimetros quadrados e o deslocamento estatico maximo é dado em centimetros.
A varidvel p que estd relacionada a cada varidvel de decisao na formulacdo matematica, diz respeito
a incerteza especificada para este problema.

x1 € [10;80],z2 € [10;50], 23 € [0,9;5], x4 € [0,9;5],p € [—1;1]

fi(x,p) = 2(z2 + p)(wa + p) + (23 + p)((x1 +p) — 2(24 + D)) (1)

_ 60.000
f2(x,p) = (x3+p) ((w1+p)— (x4+p))3+2(x2+p) (w2 +p) [4(z4+p) 2 +3(x1+p) (x14+p) —2(x4+D))] &)

(X )__ 180.000(x1+p)
TP = T @) @) 2w ) @t p) s P 3@ ) (@ p) 2@t (3
116 — 15.000(z2+p) 0

() 2@t p)) ws 0P+ 2@ p) @) =

3. Otimizacao baseada em Ensino e Aprendizagem (TLBO)
Em 2011 foi proposta a meta-heuristica Otimizacdo Baseada em Ensino e Aprendizagem

[Rao et al., 2011], essa meta-heuristica assim como vdrias outras presentes na literatura se inspira
na natureza. A TLBO € recomendada para problemas de design mecanico, os quais utilizam um
conjunto de solugdes que compdem uma populacio para avancar em dire¢do da solugdo global. A
principal caracteristica deste método em relacio aos demais, € que este ndo necessita de parametros
a serem configurados, diferentemente dos algoritmos genéticos que, por exemplo, demandam a taxa
de cruzamento, a probabilidade de mutagdo, entre outros pardmetros.

Na TLBO a populacio € considerada uma turma de alunos onde cada aluno representa
uma solugdo e, analogamente, cada varidvel de decis@o € considerada como um assunto ou conteido
passado em sala de aula. O método € dividido em duas etapas: a primeira etapa é chamada de Fase
de Ensino e consiste nos alunos adquirirem conhecimento através de um professor previamente es-
colhido antes de cada iteracdo do método, e a segunda etapa é chamada de Fase de Aprendizagem na
qual os alunos, apds adquirirem conhecimento com o professor, irdo interagir entre si seja por meio
de estudo em grupo ou discussdes para elevarem seu nivel de conhecimento. A Figura 2 apresenta
o fluxograma que demonstra o funcionamento basico da meta-heuristica Otimiza¢do Baseada em
Ensino e Aprendizagem proposto por Rao et al. [2011].

Na Fase de Ensino, a escolha do professor € feita selecionando-se o melhor aluno (solugao)
da turma, levando em consideragdo o valor da fitness do mesmo. Os tinicos dois valores que devem
ser informados a principio para o algoritmo, sao a quantidade de solugdes e a quantidade maxima
de avaliagGes da fitness, que implica diretamente no critério de parada do algoritmo.

4. Incerteza e Robustez

No que diz respeito a robustez, o trabalho de Perny et al. [2006] diz que o termo robusto
estd sendo empregado para caracterizar uma estratégia flexivel, solu¢do prudente ou até mesmo uma
conclusdo estavel. Porém, na literatura, h4 varios conceitos relacionados a incerteza e robustez, o
que faz com que ndo tenhamos uma uniformidade de conceitos.

Beyer e Sendhoff [2007] definem quatro tipos de incertezas no ambito de otimizagdo de
projeto robusto:

A. Mudanca do ambiente: envolve a variacdo de temperatura, umidade, alteracdes nas proprieda-
des dos materiais.
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Figura 2: Fluxograma TLBO [Rao et al., 2011]

B. Tolerancia de producdo: considerada como uma perturbacio nas varidveis de decisdo do pro-
blema.

C. Incertezas nas saidas do sistema: relacionadas a erros de simulacao nos modelos originais.

D. Incerteza de Viabilidade: estdo diretamente relacionadas as restri¢des do problema.

E ainda segundo Beyer e Sendhoff [2007] as incertezas podem ser quantificadas de trés
formas diferentes:

1. Incerteza Probabilistica: é conhecido a priori a probabilidade de que uma incerteza esteja em
determinada faixa de valores [Dubois e Prade, 2009].

2. Incerteza Deterministica: a incerteza pode assumir um valor definido em um intervalo fe-
chado.

3. Incerteza Possibilistica: é definido um intervalo nebuloso (fuzzy set) em que a incerteza pode
oscilar.



Por isso, até doze conceitos de robustez podem ser encontrados em problemas reais, o que
faz fortalecer que projetos apresentem os conceitos de robustez em sua modelagem.

Neste trabalho, as incertezas sdo consideradas do tipo deterministico, pois assumem um
valor definido em um intervalo fechado conforme proposto na formulacdo matemaética do problema,
e representam variagdes das medidas da Viga em Secdo I, variacdes estas que podem ocorrer em
virtude de erros de medida ou condi¢des do tempo, por exemplo.

5. Otimizacao Multiobjetivo baseada em Ensino e Aprendizagem

Na implementacdo da meta-heuristica utilizada como base foram utilizados alguns con-
ceitos recorrentes de problemas multiobjetivos. O conceito de Classificacdo de ndo Dominéncia
(Nondominated Sorting) foi utilizado para selecionar as melhores solugdes. O conceito de Distancia
de Multidao (Crowding Distance) também foi utilizado para a escolha do professor (solu¢do) em
relacdo a populacdo. A seguir, cada conceito serd melhor detalhado.

5.1. Classificacao de nao Dominancia

Este conceito € utilizado para determinar qual solu¢do é melhor em termos de fitness
quando se compara duas solugdes. Segundo o trabalho de Deb et al. [2000], para encontrar a
classificacdo de ndo-dominancia de uma populacdo € necessario calcular duas variaveis para cada
solug@o: n;, o numero de solu¢des que dominam a solucdo i, e S;, o conjunto de solugdes que a
solu¢do ¢ domina.

A partir disso, para cada solucdo 7 com n; = 0, é visitada cada solu¢do j que compde
o conjunto S e é feito uma redu¢do em uma unidade a varidvel n; desta solugdo j. ApOs este
passo, todas as solugdes presentes no conjunto S em que a varidvel n; se tornar zero, estas solugdes
sdo identificadas como pertencentes a segunda frente e s@o adicionadas a um conjunto P. Este
procedimento é continuado para as solugdes presentes em P para obtencdo da terceira frente e
assim por diante.

Ao final do procedimento serdo obtidas todas as frentes para esse conjunto de solugdes
que compde a populacdo. A primeira frente também é conhecida como frente de pareto, e as
solugdes que pertencem a esta frente sdo nao-dominadas entre si e dominam outras solucdes de
outras frentes.

5.2. Distancia de Multidao

A Distancia de Multiddo [Deb et al., 2000] € usada para verificar a densidade de solucdes
nas proximidades de uma dada solucdo na populacdo. Para calcular esta densidade é necesséria a
ordenagdo da fungdo objetivo 1 de modo crescente de todas as solugdes que pertencem a mesma
frente.

Na sequéncia, os valores extremos (menor e maior valor de fungdo objetivo) recebem um
valor de distancia infinito, e todas as outras solu¢des recebem um valor de distancia igual a diferenca
normalizada absoluta nos valores de fungcdo de duas solucdes adjacentes. Depois esse processo €
repetido para cada fun¢d@o objetivo presente no problema multiobjetivo. Ao final desses cédlculos
para cada fung¢do objetivo, a distancia de multiddo de uma solucio é dada como a soma dos valores
de distincias individuais correspondentes a cada objetivo.

Este conceito de distancia de multiddo € usado em dois momentos, conforme serd mos-
trado no pseudocddigo da préxima se¢do. O primeiro momento é quando necessita-se selecionar
um professor (solucdo) na populagcdo, neste momento, qualquer solucdo que pertence a primeira
frente (frente de pareto) é uma boa solucio candidata pelo fato das solugdes serem nao dominadas
entre si. Porém, apenas uma solucdo deve ser escolhida e, deste modo, é escolhida a solucdo que
possuir maior distancia de multiddo, pelo fato da mesma representar uma area mais esparsa nas suas
proximidades.

E o segundo momento ocorre quando € necessario selecionar apenas metade da populacio
para continuar o processo de otimiza¢do, e neste momento, o primeiro critério a ser analisado entre
as solugdes é a classificacdo de ndo dominéncia. Caso haja o contexto em que deve ser esco-
lhida algumas solucdes de uma mesma frente (solugdes ndo dominadas), as solu¢des com menores



distancias de multidao devem ser escolhidas para deixarem a populagdo, pelo fato daquela regido ja
estar bem representada por outras solucdes.
5.3. Pseudocédigo

A meta-heuristica Otimizacdo Multiobjetivo baseada em Ensino e Aprendizagem (MO-
TLBO) proposta por Zou et al. [2013], € uma extensdo da meta-heuristica Otimizag@o baseada em
Ensino e Aprendizagem (TLBO) [Rao et al., 2011]. A diferenca entre ambas, é que o MOTLBO lida
com problemas multiobjetivos e necessita de conceitos especiais para avaliagdo das mesmas. No
Algoritmo 1 é mostrado o pseudocddigo desta meta-heuristica. A fase de ensino estd representada
entre as linhas 6 e 17; e a fase de aprendizagem est4 delimitada pelas linhas 18 e 33.

Algoritmo 1: Otimizacdo Multiobjetivo baseada em Ensino e Aprendizagem
1 Inicializa os valores NP e FES
2 Gera aleatoriamente N P solucdes

3 Avalia as N P solugoes
4 enquanto ndo se atinge o critério de parada faca

5 Seleciona a centroide das solu¢des ndo dominadas como Média
6 para N P solugdes faca

7 Seleciona Professor (nondominated sorting, crowding distance)
8 U; = X; + rand * (Professor - (1 + rand * Média))

9 Avalia o individuo trial U;

10 se U; domina X; entdo

11 ‘ Troca X; por U;

12 sendo

13 se U; e X; ndo se dominam entao

14 ‘ Seleciona aleatoriamente entre X; e U;

15 senao

16 fim

17 fim

18 para N P solugées faca

19 Seleciona aleatoriamente dois individuos de N P, V; e X; (target)

20 se V; domina X; entao

21 | Ui=Xi+(X;-Vp)

22 senio

23 | Ui=Xi+Vi-Xy)

24 fim

25 Avalia o individuo trial U;

26 se U; domina X; entao

27 ‘ Troca X; por U;

28 sendo

29 se U; e X; ndo se dominam entao

30 ‘ Seleciona aleatoriamente entre X; e U;

31 senao

32 fim

33 fim

34 Seleciona IV P solug¢des (nondominated sorting, crowding distance) das 2N P

solugdes na populagdo
35 fim

36 Exibe as solugdes

5.4. Tratamento de Restricoes
O tratamento de restricdes utilizado para a meta-heuristica Otimizacao Multiobjetivo ba-

seado em Ensino e Aprendizagem é o método proposto por Deb [2000]. Esse método compara duas
solugdes e faz a selecdo de qual solucdo deve permanecer na populacio, com base nas trés regras
heuristicas:

e Se uma solugdo € vidvel e a outra é invidvel, entdo a solucdo vidvel ¢ escolhida.

e Se ambas as solugdes sdo invidveis, entdo a solu¢ido que tem a menor violacdo de restri¢ao é
escolhida.

e Se ambas as solugdes sdo vidveis, entdo a solugdo ndo dominada € escolhida e, caso ambas
pertencam a mesma frente, a escolha € feita aleatoriamente.

Este método € aplicado durante as fases de ensino e aprendizagem, mais precisamente
ap6s a geracdo do individuo U; nas linhas 10 e 26 do Algoritmo 1. As duas solugdes a serem
comparadas sdo as solugdes U; e X; em ambos os casos.



6. Metodologia

A meta-heuristica Otimiza¢do Multiobjetivo baseada em Ensino e Aprendizagem imple-
mentada conforme o pseudocddigo do Algoritmo 1, é capaz de gerar trés tipos de resultados distin-
tos. O primeiro deles € a implementacio NMOTLBO néo robusta (versdao nominal) que desconsi-
dera as incertezas do problema, desse modo as varidveis p presentes na formulacdo matemética do
Problema da Viga em Secdo I sdo iguais a zero.

O segundo tipo chamado de RMOTLBO-WCSA, ¢ o pior caso por amostragem, proposto
por Soares et al. [2009]. O terceiro tipo de resultado € a aplicagao do método de estimativa do pior
caso de incerteza (worst case estimation), proposto por Steiner et al. [2004], cuja implementacdo é o
RMOTLBO-WCE. Os dois tltimos tipos de resultados sdo gerados através de uma implementagao
robusta.

Ambas as implementacdes robustas, sdo aplicadas a populacdo de solucdes através de
métodos especificos, que fazem a perturbacio de todas as solucdes da populacdo apds a avaliagao
das solugdes, identificado apds a linha 3 do Algoritmo 1, e também apds a avaliacdo dos individuos
U; gerados, que ocorre apds as linhas 9 e 25. Dessa forma a populacdo no decorrer de todo o
processo de otimizacdo, sempre trabalha com soluc¢des robustas.

6.1. Pior Caso por Amostragem

O Pior Caso por Amostragem ou também chamado de WCSA (worst case scenario appro-
ximation) € uma metodologia proposta por Soares et al. [2009]. Nesta metodologia é considerado
um conjunto de amostras e, para cada solugo presente na populagdo, essas amostras de incertezas
s@o aplicadas na varidvel p presente na formulacdo matemética do problema.

P
X
P
. f(x(,P)
= X
. p'
* f(xp,p")
* fwc(x()’P')

X7 fl

Figura 3: WCSA de uma solu¢@o o com base no conjunto de amostras P [Soares et al., 2009]

Tendo como base este conjunto de solugdes robustas que dizem respeito a uma tnica
solu¢do, que antes era nominal, agora deve-se selecionar a pior solug¢@o robusta com base no critério
de ndo dominancia entre as solu¢des para substituir a solu¢do nominal inicial. E caso duas ou mais
solugdes sejam nao-dominadas entre si como € o caso da Figura 3, a nova solu¢do que ird compor a
populacdo terd valores de fung@o objetivo com base na projecdo da solucdo que contém o pior valor
de func@o objetivo 1, e pela solucdo que contém o pior valor de fungio objetivo 2.

6.2. Estimativa do Pior Caso de Incerteza

Segundo Steiner et al. [2004], a estimativa do pior caso de incerteza (worst case estima-
tion) ocorrerda em um dos vértices do dominio U, desde que a funcdo em andlise seja monotdnica
para todas as varidveis de decisdo ou convexa.

Porém, dependendo da dimensdo n do problema a ser otimizado, a avaliagdo de 2"
vértices para cada fungdo objetivo se torna completamente invidvel do ponto de vista computa-
cional. Portanto, cabe estimar qual o vértice que determina o pior caso de incerteza através do
célculo das Equagdes 4 e 5, com custo computacional apenas de 2n + 1 avalia¢des [Steiner et al.,
2004].



Figura 4: Fungio convexa definida em U (xo) [Steiner et al., 2004]

fwei(X0, P) = maz|[(fi(xo, "), fi(X0))]|

sign(fi(xo0,P1) — fi(x0,p,)) A1 R s xn B
sign(fi(Xo, P2) — fi(X07B;))A2 B9 =P se sign{filxe.p;) fz(X07L)j)) >0

P = : . @ A= p;» caso contrério. (5)

sign(fi(x0,B,,) = fi(50,0,, ), J=120my,
prePi=12 . n;
E mesmo que a func¢do ndo seja convexa, nem monotdnica em U, ndo se pode dizer com
certeza se este método ird encontrar o pior caso de incerteza em um dos vértices, mas mesmo assim,
ele pode ser utilizado como uma heuristica de estimativa do pior caso de incerteza [Sabioni, 2017].

7. Experimentos e Resultados

Para realizacdo dos experimentos e testes foi utilizado um processador Intel(R) Core(TM)
13-2328M, 2.20GHz com 8 GB de RAM. O algoritmo foi implementado no MOEA Framework, que
¢ uma biblioteca Java de cddigo aberto para desenvolvimento de algoritmos evolutivos multiobjeti-
vos, e estd disponivel em www.moeaframework.org.

Para cada experimento, foram feitas 30 execucdes usando-se 100 individuos (NP) cons-
tituindo uma populacdo, e 10000 avaliacdes (FES) da fungdo objetivo como nimero maximo de
iteracdes. Para cada experimento realizado, o tempo para obter uma frente de pareto € em média
4,4 segundos e, foram utilizados N P igual a 100 e F'E.S igual a 10000, pois usando valores maiores
do que esses, os resultados obtidos se mantinham estagnados sem melhora significativa.

O primeiro resultado obtido aplicando-se a meta-heuristica Otimiza¢do Multiobjetivo ba-
seada em Ensino e Aprendizagem, foi a obteng@o da fronteira de pareto nominal por meio do
NMOTLBO, composta por solucdes que desconsideram a incerteza do problema. Na sequéncia,
foi encontrada a fronteira de pareto robusta para o pior caso por amostragem (RMOTLBO-WCSA)
com 20 amostras, composta por solugdes que levam em consideracio a incerteza especificada para
o problema.

Por fim, as solu¢gdes nominais encontradas foram aplicadas a uma amostra de 20 incertezas
aleatdrias com o intuito de descobrir qual seria o comportamento dessas solu¢cdes com as outras
frentes encontradas. Este dltimo caso é chamado de solu¢des nominais perturbadas e o resultado é
exibido na Figura 5, que por sinal teve o eixo y representado em escala logaritmica para que todas
as solucdes pudessem ser representadas.

Outro método abordado foi a estimativa de pior caso de incerteza (worst case estimation)
proposta por Steiner et al. [2004], com a implementagio RMOTLBO-WCE. As solugdes encon-
tradas para esta estimativa de pior caso de incerteza utilizaram 5 amostras de incertezas, e estdo
representadas na Figura 6, sendo comparadas com a fronteira de pareto robusta para o pior caso
de amostragem (RMOTLBO-WCSA), com 20 amostras e com a solu¢do nominal (NMOTLBO),
ambas obtidas e mostradas na Figura 5.

Neste trabalho, duas métricas de desempenho foram usadas para melhor analisar as fren-
tes encontradas, Hypervolume (HV) e Inverted Generational Distance (IGD). A métrica HV calcula
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Figura 5: Gréfico representando as Solu¢des Nominais (NMOTLBO), Solucdes pertencentes ao Pior Caso
por Amostragem (RMOTLBO-WCSA) e Solu¢des Nominais Perturbadas
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Figura 6: Gréfico representando as Solu¢des Nominais (NMOTLBO), Solugdes pertencentes ao Pior Caso
por Amostragem (RMOTLBO-WCSA) e a Estimativa do Pior Caso de Incerteza (RMOTLBO-WCE)

a drea dominada pelas solu¢des de Pareto, refletindo a dominéncia das frentes [Bader, 2010]. Desta
maneira, quanto maior o valor do HV, melhores sdo as solugdes representadas por uma dada frente.
O IGD faz seu calculo comparando dois conjuntos de solu¢des e medindo a diferenca entre eles [Co-
ello et al., 2007]. Assim, quanto menor o valor encontrado no IGD para um conjunto de solugdes,
melhores essas solugdes sdo em relagdes as demais.

As duas métricas foram aplicadas para 30 execucdes nas solugdes encontradas para a
frente de pareto nominal (NMOTLBO), frente de pareto robusta para o pior caso por amostra-
gem com 20 amostras (RMOTLBO-WCSA), estimativa de pior caso de incerteza com 5 amostras



(RMOTLBO-WCE), e para as solugdes que pertencem a frente de pareto do conjunto de solucdes
nominais perturbadas. Os resultados sdo exibidos na Tabela 1.

| NMOTLBO | RMOTLBO-WCSA | RMOTLBO-WCE | S. Nominais Perturbadas

HV (Hypervolume)
Mediana 0,9034 0,6735 0,6404 0,5367
Média 0,9028 0,6738 0,6392 0,5357
Minimo 0,8927 0,6592 0,6090 0,5038
Miximo 0,9045 0,6892 0,6461 0,5569
Desvio Padrao 0,0022 0,0078 0,0074 0,0131
IGD (Inverted Generational Distance)

Mediana 0,0077 0,1425 0,1797 0,2431
Média 0,0099 0,1429 0,1800 0,2438
Minimo 0,0067 0,1342 0,1790 0,2177
Miximo 0,0452 0,1516 0,1860 0,2723
Desvio Padrao 0,0074 0,0051 0,0013 0,0117

Tabela 1: Aplicacao das métricas HV e IGD

Com base nos valores obtidos pelas métricas HV e IGD apresentadas na Tabela 1, as
solugdes robustas para o pior caso por amostragem (RMOTLBO-WCSA) encontradas sdo mais
pessimistas em relacdo as solu¢des nominais, mas isso se deve ao fato das solugdes WCSA estarem
sujeitas as incertezas. A estimativa de pior caso de incerteza (RMOTLBO-WCE), foi ainda bem
superior em termos de desempenho quando comparada com as solugdes que pertencem a frente de
pareto do conjunto de solu¢des nominais perturbadas.

Por fim, foi feita uma andlise em torno do conjunto de solucdes robustas para o pior
caso por amostragem (RMOTLBO-WCSA). Neste experimento foi encontrada a fronteira de pareto
robusta para quantidades de amostras de incertezas diferentes: 10 amostras, 20 amostras e 30 amos-
tras. O resultado das frentes de pareto encontradas para cada um dos casos é mostrada na Figura
7.
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Figura 7: Grifico representando as Solucdes pertencentes ao Pior Caso por Amostragem (RMOTLBO-

WCSA) encontradas para diferentes quantidades de amostras

Para gerar o resultado obtido na Figura 7, as métricas de desempenho HV e IGD foram



calculadas uma vez para cada um dos 30 experimentos, para cada um dos conjuntos de solucdes
WCSA com quantidades de amostras diferentes. O resultado da aplicacdo dessas métricas se en-
contram na Tabela 2.

RMOTLBO-WCSA \ 10 amostras \ 20 amostras | 30 amostras
HV (Hypervolume)

Mediana 0,6965 0,6371 0,6169
Média 0,6975 0,6364 0,6167
Minimo 0,6806 0,6268 0,6063
Miéximo 0,7195 0,6462 0,6242
Desvio Padrio 0,0108 0,0053 0,0043
IGD (Inverted Generational Distance)

Mediana 0,0577 0,0931 0,1084
Média 0,0590 0,0926 0,1086
Minimo 0,0469 0,0848 0,1016
Miaximo 0,0748 0,1002 0,1211
Desvio Padrao 0,0063 0,0042 0,0043

Tabela 2: Aplicagdo das métricas HV e IGD

Como detalhado na Tabela 2, hé relag@o entre a quantidade de amostras utilizada e o de-
sempenho destas solucdes. A relagdo é que quanto mais amostras temos para a resolucdo de um
problema, pior serd o desempenho destas solucdes robustas, pois o pior caso serd melhor aproxi-
mado.

8. Conclusao

O presente trabalho apresenta um algoritmo baseado na meta-heuristica TLBO, para reso-
lucdo da versao robusta do Problema da Viga em Sec¢ao I que leva em consideracio as incertezas
inerentes ao problema, através da meta-heuristica Otimizacdo Multiobjetivo baseada em Ensino e
Aprendizagem.

Como detalhado na Secdo 7, referente aos experimentos e resultados, as solu¢des nomi-
nais perturbadas foram em grande maioria dominadas pelas demais solugdes de outras frentes e,
assim, obteve-se um resultado esperado quanto as frentes de pareto robustas, tanto pela aplicagdo
da técnica de pior caso por amostragem, quanto pela estimativa do pior caso de incerteza.

Mesmo utilizando duas técnicas para obter-se solu¢des robustas, o pior caso por amos-
tragem (RMOTLBO-WCSA) e a estimativa do pior caso de incerteza (RMOTLBO-WCE), ainda
assim, ambas estratégias se mostraram melhores em termos de desempenho e apresentaram sempre
solugdes factiveis, quando comparadas com as solu¢des nominais perturbadas através da aplicagdo
das métricas HV e IGD.

As solugdes robustas se mostraram piores em termos dos valores das fung¢des objetivos
quando comparadas com as solu¢cdes nominais, entretanto isso era esperado pelo fato das solucdes
robustas terem a presenca de incertezas em suas varidveis de decisoes.

Por meio do experimento que leva em consideragdo diferentes quantidades de amos-
tras nas solugdes robustas para o pior caso por amostragem (RMOTLBO-WCSA), obteve-se uma
relacdo que diz respeito a quantidade de amostras utilizadas. Neste caso, quanto mais amostras sao
utilizadas, mais as solugdes resultantes sdo pessimistas em relacdo as solugdes que utilizam menor
quantidade de amostras.

Isso se deve ao fato de que ao aumentar a quantidade de amostras, também aumenta o
espaco de busca das solucdes robustas, assim, quanto mais amostras temos, maior a probabilidade
de termos soluc¢des robustas com piores valores de funcdes objetivos.
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