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Resumo: A otimizagdo robusta surgiu da necessidade de encontrar solugdes
vidveis para problemas de programagdo linear com incerteza nos dados.
Um trabalho pioneiro foi publicado em 1973 e, em entdo, técnicas de
ofimizagdo robusta vem sendo melhorados até agora. Devido a grande
aplicabilidade de problemas com incerteza, o presente trabalho comenta
sobre trés abordagens robustas diferentes, sendo duas delas aplicadas no
classico problema da mochila 0-1. O problema da mochila foi resolvido
com a Gurobi Optimizer® e os resultados mostraram uma diminui¢cdo no
valor objetivo étimo de 72,7% dos casos para a modelagem de Ben-Tal
e Nemirovski e 100% dos casos para a abordagem de Bertsimas e Sim,
uma vez que vdrios cendrios foram analisados, a fim de compreender o
comportamento de modelos.
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1. Introducéio

Grande parte dos modelos de programagdo linear sdo discutidos em razdo dos dados
presentes na matriz de restricdo (ou matriz tecnoldgica), mas nem sempre esses dados podem
ser considerados certos. Em outras palavras, é preciso considerar a incerteza nestes dados
para obter solugdes mais préximas da realidade, como por exemplo, incerteza nos dados
relacionados & demanda, custos, pesos, entre outros. De fato, a maioria dos problemas
prdticos possuem incerteza em seus dados (pardmetros) (ALEM, 2011).

Cabe entdo analisar até que ponto uma solugdo nominal (sem incerteza nos dados do
modelo) é capaz de retratar a realidade. Nota-se que hd erros na tomada de decisdo

212



213 Semindrio de Pesquisa, Pés-Graduacdo e Inovagdo da Regional Cataldo

partindo de uma solugdo nominal, j& que os modelos possuem dados incertos. Soyster (1973)
foi um dos pioneiros a discutir os problemas com incerteza nos dados na matriz de restricgo.
De acordo com o autor, os dados nominais da matriz tecnolégica podem variar de acordo
com um raio de cobertura, porém estes dados aleatérios assumem sempre o pior caso,
prejudicando o valor étimo do problema nominal.

Existem outros trabalhos menos conservadores se comparado ao de Soyster (1973).
Ben-Tal e Nemirovski (2000) propuseram modelos em que os dados incertos sdo perturbados
por uma varidvel randémica. Com isso, buscaram analisar até que ponto estes dados sdo
afetados por esta perturbagdo. Bertsimas e Sim (2004) trabalharam a hipétese de que nem
todos os dados assumem o pior caso, ou seja, existe uma quantidade mdxima de varidveis
que podem assumir o pior caso, respeitando a garantia de violagdo de restrigdo.

Aplicagdes das técnicas de otimizagdo robusta podem ser encontradas nos trabalhos
de Paiva e Morabito (2011), Além e Morabito (2012) e Munhoz e Morabito (2014). Eles
propuseram modelos de programacdo linear aplicado ao planejamento hierérquico de
producdo em usinas de dlcool e agicar, aplicagdo em indéstrias moveleiras e planejamento
da produgdo de uma empresa de citros, respectivamente.

Outras técnicas de ofimizagdo considerando incerteza nos dados podem ser
encontradas nos trabalhos de El-Ghaoui e Lebret (1997), EGhaoui et al. (1998), Ben-Tal e
Nemirovski (1998, 1999) e Bertsimas e Thiele (2006). Todos estes autores propuseram
modelos menos conservadores comparados ao de Soyster (1973). Alguns, como El-Ghaoui e
Lebret (1997) e Bertsimas e Thiele (2006), apresentaram modelos com incerteza ndo somente
na matriz de restricdo, mas também no vetor de custos e recursos.

Este trabalho consiste em analisar as abordagens para ofimizagdo robusta propostas
por Soyster (1973), Ben-Tal e Nemirovski (2000) e Bertsimas e Sim (2004). O trabalho esté
estruturado da seguinte forma: na Segdo 2 sdo abordadas as técnicas propostas pelos autores
citados; a Se¢do 3 considera o problema da mochila 0-1 nos modelos robustos propostos por
Ben-Tal e Nemirovski (2000) e Bertsimas e Sim (2004); a Segdo 4 discute a resolugdo dos
modelos para a mochila 0-1; e, por fim, a Se¢do 5 traz as conclusées do trabalho e direcdes
para futuros trabalhos.

2. Abordagem de Otimiza¢éio Robusta

2.1 Abordagem de Soyster

Soyster (1973) propds um modelo de programacdo linear com incerteza na matriz de
restricdo, em que se procura analisar o pior caso. O modelo de dados incertos proposto
considera incerteza coluna a coluna. A formulagdo robusta proposta é:

> {21 ajxj + Zieli a;y; < by Vi
o - Y SX =Y vj
. :
Maximizar z = ¥;2; ¢jx; sujeito a: L<x <y, v (1)

y; =0 Vj
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em que 3; ¢ o desvio maximo de uma varidvel aleatéria determinada & com relagdo ao
valor esperado aj;, isto é, é o raio de cobertura dos valores esperados; J; é o subconjunto de

indices  dos parémetros da matriz de restricdo que possuem incerteza, pois ndo
necessariamente todos os parametros 4;; da linha i possuem incerteza.

O raio de cobertura é correspondente ao raio de uma hiperesfera com centro em ay,
ou seja, cada pardmetro a;; é o valor esperado de uma varidvel aleatéria &;; contida nesta
hiperesfera, isto é, Kj; = {ﬁii € R: |3 — ay| < ﬁij}.

Para garantir a viabilidade da restricdo para todo raio 4;; da hiperesfera Kjj, em que o

. oo .. L ajj—ajj
desvio unitdrio da varidvel aleatéria é dada por 1;; = (”;:1—”) € [-1,1], tem-se que:
ij
m m m
E~linj = Z ajx; + Znijﬁijxj < Z ax; + Z ﬁl]|X]| < by Vi (2)
j=1 j=1 JEli j=1 JEli

O termo 4j|x;| € uma protecdo que garante a viabilidade da restricdo. Substituindo o
pardmetro |x;| por y; na restricdo (2), chega-se no modelo (1). Segundo Bertsimas e Sim

(2003) tal modelagem estima excessivamente o valor da solugdo étima do problema nominal.
Devido a isto outros modelos de otimizagdo robusta foram criados.

2.2 Abordagem de Ben-Tal e Nemirovski

Duas formulagdes robustas foram propostas por Ben-Tal e Nemirovski (2000). Segundo
esses autores, o valor &;; é uma entrada de dados incertos obtidos por meio de um valor

nominal a;; e de uma perturbagdo randémica, ou seja: &; = (1 + egjj)ay;, & — aij = egja;; e
|a; — a;j| = €|ay|, em que €>0 é o nivel de incerteza e &; é uma varidvel aleatéria
distribuida simetricamente no intervalo de [-1, 1]. A varidvel |a;| é semelhante a &; da

formulagdo de Soyster (1973).

A i-ésima restricGo é satisfeita com um erro de no mdximo dmax [1, |b;|], onde § é a
toleréncia de inviabilidade. Dessa forma, uma restricdo de desigualdade com incerteza nos
dados ¢é da forma: Xigj, aijXj + Xjej, &ijX; < bi + §max[1,|b;|]. Entdo, a formulagdo do
problema de programagdo linear é dada por:

m

Maximizar z = Z CjXj
j=1

\ _ (3)
L. Zaijx]- +EZ|ai]‘||X]‘| < bi +6max[1,|bi|] Vi
Sujeito a: § 4 4
j=1 J€li

Substituindo a variavel |xj| por y; no modelo (3), a primeira formulacdo robusta de
Ben-Tal e Nemirovski (2000) é:
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m
Maximizar z = Z CjXj
j=1

m
Z ai]-x]- + Ezlallly] < bi +6 max[l, |b1|] Vi (4)
Sujeito a: { =1 j€l;
—¥j S X <Y Vj

A segunda formulagdo robusta proposta por Ben-Tal e Nemirovski (2000) parte do
principio de que o lado esquerdo da verdadeira restricdo seré dada por:

m
(;( = EZ élJX] - bi <0 (5)

j=1

A solug&o candidata x tem média e desvio padrdo dados por:

m
Médla((;() = Z ajjXj — bi (6)
j=1
DL =€ | aZx? 7)
j€li

Tendo em vista que a probabilidade do evento {8\ > QDi(x)} e que 7L =8k +
Média(ZL), realizando as substituigdes (5), (6) e (7), e inserindo o erro méximo da i-ésima
restricdo, chega-se a:

m m
EZ 5in]' bl bi = Z ajjXj — bi + QDIE(X) <0
j=1 j=1
m
z ajx; + QDL(x) < b; + 8 max([1, |b;|] vi 8)

j=1
m

Z ajjxj + Qe Z aizjsz < b; + § max[1, |b;|] Vi
j=1 i€li

em que a restricdo (8) é uma condigdo suficiente para computar uma solugdo vidvel para a
segunda formulagdo.

Segundo Ben-Tal e Nemirovski (2000), encontrar uma solugdo vidvel para a segunda
formulagdo, também significa encontrar uma solugdo vidvel para a formulagdo (4). Dessa
forma, a segunda formulagdo robusta se dd pela jun¢do da restricdo de incerteza dada na
formulagdo (4) e da condigdo suficiente na eq. (8). Assim, fazendo simples modificagdes nas
varidveis de decisdo, a segunda formulacdo robusta é:
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m
Maximizar z = Z CjXj
=1

m
Z ain]- + € Zlaulyl] +Q Z aiZ]-Zizl- < bi +6 max[l, |bl|] Vi (9]
Sujeito a:{ i=1 j€li ISH
—Vij < Xj — Zjj S ¥j Vi, j
lj < X; < uj Vj

— 02
sendo Q > 0 um pardmetro positivo e a violagdo da restricdo é limitada por k = exp {Tﬂ}

A formulagdo robusta (9) é um modelo ndolinear e, a partir isso, a proposta de
Bertsimas e Sim (2004) surgiuv para obter um novo modelo, agora linear, usando uma
formulagdo dualidade.

2.3 Abordagem de Bertsimas e Sim

Bertsimas e Sim (2004) partem do pressuposto de que os dados incertos assumem
valores de acordo com uma distribuicGo simétrica, com média igual ao valor nominal aj; no
intervalo [aj — |aij|,ai]- + |aii|]. Para todo i, existe um pardmetro Tj, ndo necessariamente
inteiro, pertencente ao intervalo [0, |J;|], denominado grau de conservadorismo.

Em outras palavras, T} é o nimero mdaximo de varidveis aleatérias que podem assumir o valor
de pior caso. Isto porque tais autores, diferentemente de Soyster (1973), acreditam que nem
todas as varidveis precisam assumir o pior caso (ALEM, 2011).

O objetivo é proteger os casos em que até |I;] dos coeficientes da matriz de restricdo
assumem o pior caso e um coeficiente assume o valor (T; — [T;]). Dessa forma, é possivel que
a solugdo robusta seja vidvel e deterministica. Mesmo que [T;] se altere, a solugdo é vidvel
com alta probabilidade.

Considere S; um subconjunto de J;, tal que |S;| =Tj, e assim a formulagdo do modelo
de programacdo ndo-linear é:

m
Maximizar z = Z GjXj
j=1

m
e ..V I DA v » < b i
]_Za”x’ T st iy ens) ]_Eza”y’ + (6= D3y p < by Vi (10)
Sujeito a: ' .
] —¥j £ X <Yj vj
y]' >0 Vj

Note que se T} = [J;|, entdo todas as incertezas sdo consideradas. Por outro lado, se
I = 0, entdio ndo se tem incertezas e o modelo se torna deterministico.

Pode-se dizer que a i-ésima retricdo é protegida pela fungdo de protecdo B;(x*T}).
Assim, uma reformulagdo do modelo (10) pode ser feita de acordo com a proposicéo abaixo.
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Proposi¢do 1 (BERTSIMAS; SIM, 2004). Dado o vetor solugdo x*, a funcdo de protegdo da i-

ésima restricdo dada por:

BiG',T) = > aglj] + (6 — LDl | (1)
j€s

i

max
{Siu{t;}ISiSiISil=ITil.ti€);\Si}

pode ser substituida pelo seguinte problema de programacao linear:

Bi(X*, Fl) = Maximizar2|ai]-||xj*|zij

i€l
 (Dlm=n 2
Sujeito a: q jgy;

0< Zij <1 V] € ]i

Demonstragdo. O valor da solugdo étima da fungdo de protegdo (11) é equivalente a solugdo
do modelo (12) e consiste em |[3] varidveis iguais a um e uma varidvel igual a [} — [I;]. Ou
seja, é o mesmo que selecionar o subconjunto {S; U {t;}: S; € J;, ISi| = [T, t; € [;\S;}-

Por exemplo, considere um conjunto ]; com doze elementos e T = 8,4. Assim, o
subconjunto S; de J; contém oito elementos, sendo cada um com valor igual a um (entdo a
primeira parcela de (11) serd igual a oito) e um elemento t; (elemento que pertencem a J;,
mas ndo a S;) é igual a 0,4. Por sua vez, é equivalente a criar um conjunto de varidveis, que
pode assumir valores entre zero e um, em que sua somatéria serd menor ou igual a 8,4, ao
invés da utilizagdo de subconijuntos S;.

Observa-se que a fungdo protecdo é ndo-linear, de forma que se utiliza o dual para
obter um modelo final que é linear. Com isso, inserindo as varidveis duais p;; e A;, tem-se:

Bi(xj' Fl) = Minimizarz Pij + Fi)\i

j€li

)\i + pij > |aij||xj| Vi,j € ]i
Sujeito a: § p;; = 0 Vi,j € ]
A =0 Vi

tal que substituindo |x;| por y;, tem-se a formulagdo dual para a fungéo de protegdo, ou seja:

Bi(Xj! Fl) = Minimizarz Pij + Fi)\i

j€li

A+ pi > |aijlyj Vi,j €J; (13)
> el
Sujeito a: pij = 0 vij€ ]f
)‘i > 0 Vi
Vi >0 Vj

Substituindo o modelo dual (13) na fungdo de protecdo do modelo (10), encontra-se o
modelo robusto (14) proposto por Bertsimas e Sim (2004), a saber:
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m
Maximizar z = Z CjXj

j=1
m

Z agx; + Z pij + LA < by Vi
j=1 j€li
A+ Pij = |ai]-|y]» Vi,j € J; (]4)
Sujeitoa: { —Vj S Xj =Y; Vj
Py =0 Vi,j €J;
=0 Vi
\y]' >0 Vj

-— .2
Em que a probabilidade de violagdo da restricdo é limitada por k = exp {le;ll}

3. Exemplo: Formulacdées Robustas para o
Problema da Mochila 0-1

O problema da mochila O-1 consiste em selecionar um subconjunto de itens de mdaximo
valor que respeite um limite informado (GOLDBARG; LUNA, 2005). A formulacdo do
problema é da seguinte forma:

n

Maximizar z = Z GjXj
j=1

n
Sujeito a: =

x €{0,1} j=1,...,n

em que x; indica se o item do tipo j é selecionado, w; é o custo do item j, b é o limite de custo
imposto e ¢; é o valor de cada item j.

Apesar de terem sido discutidas trés abordagens diferentes de otimizagdo robusta,
neste trabalho apenas o modelo (4) de Ben-Tal e Nemirovski (2000) e o modelo (14) de
Bertsimas e Sim (2004) sdo analisadas. Assim, considera-se n=10 itens, com peso escolhidos
aleatoriamente no conjunto {20, 21, ..., 29}, custos também escolhidos aleatoriamente dentro
do conjunto {16, 17, ... , 77} e limite de custo igual a 200. Os dados incertos sofrem
variacdo de 10% do seu valor nominal.
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3.1 Modelagem por Ben-Tal e Nemirovski

Para esta modelagem, considera-se uma tolerdncia de inviabilidade de 1% (8 = 0,01)
e que os oito primeiros itens sdo incertos (|J;| = 8). Assim, o modelo robusta fica:

Max z = 22x, + 28%x, + 24x3 + 24x, + 28x5 + 23x4 + 27%x; + 22Xg + 24%Xq9 + 28%4
Sujeito a: 68x1 + 29x, + 70x3 + 26X, + 41x5 + 68x4 + 41x, + 25xg + 49x4
+ 43x4o
+0,10(68y, + 29y, + 70y + 26y, + 41ys + 68y + 41y, + 25y5) (15)
< 200+ 0,01max [1,]|200](]
Xj € {0,1} vj
“Vi<X <Yy V]

3.2 Modelagem por Bertsimas e Sim

Levando em consideracdo os mesmos valores do modelo (15), o Gnico valor que ainda
falta estipular é o grau de conservadorismo T. E possivel encontrar este valor por meio da
féormula de violagdo de restricdo. Considerando a probabilidade de violagdo de 1%, tem-se:

12
exp (1—6;) -001=0

Assim, o valor de I' serd 8,6 e o modelo resultante fica:

Max z = 22x; + 28x; + 24%X3 + 24x, + 28%5 + 23%Xg + 27X; + 22xg + 24X + 28%;
Sujeito a: 68x; + 29x, + 70x3 + 26x, + 41X5 + 68x¢ + 41x; + 25xg + 49xg
+43%X19 + p1 + P2+ Pp3 + Ppst+pst+pet p7tps+ 8,6AL200
A+pg =010 %68 * |yq]
A+ py = 0,10 % 29 * |y,|
A+ p3 =010 %70 * |y3|
A+ py =010 %26 * |y,
A+ ps = 0,10 * 41 = |yg]|
A+ pg = 0,10 * 68 * |yg| (16)
A+p7 20,10 * 41 * |y,|
A+ pg = 0,10 = 25 * |yg|
A=0
Ppj=0 Vje];
Yj >0 Vj
x; € {0,1} Vj
“Vi<X =<y V]
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4. Testes nos Modelos Rohustos

Para a realizagdo dos testes, considera-se o problema da mochila 0-1 com 200 itens e
o limite de custo igual a 4000. Os outros dados do modelo foram obtidos conforme a Segdo
3, semelhando ao assumido por Bertsimas e Sim (2004)..

Vérios cendrios foram analisados com intuito de verificar o comportamento da fungdo
objetivo. As mesmas consideracdes de |J;| assumidas para o modelo (14) sdo também
consideradas para o modelo (4). Usou-se o pacote de otimizagdo Gurobi Optimizer® para
resolver os modelo resultantes, que sdo semelhantes aos modelos (15) e (16), dada uma
implementacdo em C++. O computador usado nos testes tem processador Infel Inside Core™
i5 uPro, 4 GB de meméria RAM e sistema operacional Linux. Na Tabela | sdo apresentados
os valores de J; e os graus de conservadorismos T utilizados nos testes, escolhendo-se sempre
as primeiras colunas da restricdo para considerar a incerteza.

Tabela | - Valores de T; para os respectivos J;, com probabilidade de violagdo da restricdo de 1%.

Ji 5 10 15 25 50 75 100 125 150 175 200

T 5 9,6 11l 7 152 21,5 268 O3 34 Sz Az AR

Fonte: Elaborada pelos autores.

4.1 Resultados Computacionais

Para fins de comparagdo, o problema da mochila 0-1 também foi resolvido sem
incerteza nos par&metros, ou seja, J; = 0.

Nas Tabelas Il e Il estdo representados os valores da funcdo objetivo e os tempos
computacionais (em segundos) para a resolugdo do problema da mochila 0-1, partindo da
modelagem de Ben-Tal e Nemirovski e Bertsimas e Sim, respectivamente.

Tabela Il — Resultados de acordo com a formulacdo de Ben-Tal e Nemirovski.

Ji 0 5 10 15 25 50 75 100 125 150 175 200

F.O. 2946 2959 2957 2951 2939 2918 2901 2881 2852 2834 2813 2788

Tempo 0,00 0,03 0,01 0,00 0,01 0,01 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,01
Fonte: Elaborada pelos autores.

Tabela Ill - Resultados pela formulagdo de Bertsimas e Sim.
Ji 0 9 10 15 25 50 75 100 125 150 175 200
r; 0 5 9,6 11,7 115,22 2175 26,3 3078 34 37,2 40,2 42,9

F.O. 2946 2941 2937 2931 2921 2904 2894 2882 2871 2864 2856 2850

Tempo 0,00 0,02 0,07 0,02 0,04 004 008 0,6 0,17 0,14 0,22 0,13
Fonte: Elaborada pelos autores.
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Na Figura | é possivel analisar o comportamento dos modelos com relagdo &
quantidade de dados incertos. Por outro lado, a Figura Il ilustra o comportamento da
modelagem de Bertsimas e Sim em relagdo ao grau de conservadorismo.

Percebe-se pelas Tabelas | e Il e pela Figura | que & medida que o nimero de
par&metros incertos aumentam, o valor da fungdo objetivo decresce. Como na modelagem de
Ben-Tal e Nemirovski todos os parémetros incertos assumem o pior caso, entdo este modelo é
dito mais conservador comparado a modelagem de Bertsimas e Sim, em que apenas alguns
parémetros assumem o pior caso, de acordo com o grau de conservadorismo. Percebe-se que
em relagdo ao valor étimo do problema nominal, a modelagem de Ben-Tal e Nemirovski
inicia com um valor étimo maior que o do problema nominal e em seguida diminui.

Comportamento dos modelos
296{]:.

" " —g— Modslagem de Ben-Ta & Nemirowski
2040 A, ~ofe Modelagem de Bertsimas e Sim

200 -

8
3

Fungéo objetivo

B

2820
2800

2780 .

Figura | = Comparagdo entre os modelos robustos para o problema da mochila O-1.

Fonte: Elaborada pelos autores.

Comportamento do modelo

2950

bjetivo

Fungso ol

Grau de consenadorismo

Figura Il — Valores étimos em funcdo do grau de conservadorismo da abordagem de Bertsimas

e Sim. Fonte: Elaborada pelos autores.
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Quando a quantidade de dados incertos encontra-se entre 5 e 15, os valores étimos
da modelagem de Ben-Tal e Nemirovski superam a de Bertsimas e Sim. Ou seja, quando a
quantidade de dados incertos pertence a este intervalo a modelagem de Ben-Tal e Nemirovski
obteve valore étimos melhores. Por outro lado o de Bertsimas e Sim sofreu uma piora em
todos os casos. Além disso, note que o tempo computacional gasto ndo ultrapassou 0,22
segundos, em particular devido a simplicidade do problema.

A Tabela IV traz a porcentagem de aumento ou reducdo do valor étimo em relagéo ao
problema nominal. Nota-se que em 27,3% dos casos, o modelo de Ben-Tal e Nemirovski (B e
N) obteve valores &timos maiores e em 72,7% obteve valores étimos menores que o do
problema nominal, enquanto o de Bertsimas e Sim (B e S) teve 100% dos valores étimos
menores comparado ao valor étimo nominal. Assim, fica evidente que o modelo seguindo
Ben-Tal e Nemirovski superou o de Bertsimas e Sim para o caso em estudo.

Tabela IV - Aumento e redugdo (%) do valor étimo dos modelos robustos em relagdo ao problema nominal.

Ji 5 10 15 25 50 75 100 125 150 175 200

BiotNNA: O AARNA S0 37 A0 /88 R (0, 2ZA8R 20 O 5ENR A 53R 2 28R =31 9NNIR-23 8 SNR-ASTNNR:1S5 36

BeS R:0,17 R:031 R:051 R:085 R:1,43 R:1,77 R:2,17 R:255 R:2,78 R:3,06 R:3,26

Legenda: A: aumento; R: reducdo. Fonte: Elaborada pelos autores.

5. Concluséo

O presente trabalho procura analisar uma técnica utilizada para resolver problemas
com incerteza nos dados, isto é, a otimizagdo robusta. Em 1973 surgiu um dos trabalhos
pioneiros que abriram portas para outras formulagdes de modelos robustos, de forma que
aqui foram analisadas trés dessas abordagens que levam em consideracdo a incerteza nos
dados da matriz de restricGo. Porém, utilizouse para os testes apenas duas dessas
abordagens, visto que a primeira formulacdo é muito conservadora, uma vez que considera
sempre que fodos os dados incertos assumem o pior caso.

Partindo das formulacdes de Ben-Tal e Nemirovski (2000) e Bertsimas e Sim (2004),
foram criados os modelos robustos para o problema da mochila 0-1, considerando que o
custo de alguns itens eram incertos e poderiam variar até 10% do seu valor nominal. Os
resultados comparativos mostraram inicialmente uma melhora no valor étimo robusto e depois
uma piora, quando comparado ao valor étimo do problema nominal (sem incerteza).

A modelagem de Bertsimas e Sim (2004), por considerar que nem todos os dados
assumem o pior caso, é dada como menos conservadora do que a de Ben-Tal e Nemirovski
(2000), podendo representar melhor a realidade. Percebe-se nos dois modelos que & medida
que os valores incertos aumentam, o valor da fun¢do objetivo diminui, ficando também
evidente essa conclusdo quando o grau de conservadorismo aumenta.
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A ocorréncia da incerteza pode ocasionar a violagdo de restricdes, por isso nas
abordagens vistas sdo consideradas probabilidades de violagdo das restricdes. Com isso,
uma proposta futura seria analisar outros tipos de fungdes que delimitam a violagdo da
restrigdio, buscando o aprimoramento das abordagens. Outro trabalho futuro, consiste em
utilizar essas abordagens em outros problemas de programagdo linear inteira,
especificamente no problema de localizagdo de ambuldncias e estagdes, que é um tipico
problema com incerteza em seus pardmetros.
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Robust Approaches for Linear Programming Problems with Uncertainty in
Data

Abstract: The robust optimization emerged from the need fo find feasible
solutions to linear programming problems with uncertainty in data. A
pioneering work was published in 1973 and then robust optimization
techniques have been improved fill now. Due to the large applicability of
problems with uncertainty, this paper comments on three different robust
approaches, so two of these are applied in the classical 0-1 knapsack
problem. The knapsack problem was solved with the Gurobi Optimizer®
and the results showed a decrease in the optimal objective value of 72.7%
of cases for the modeling of Ben-Tal and Nemirovski and 100% of cases for
the approach of Bertsimas and Sim, once several scenarios were analyzed
in order to understand the models behavior.
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