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Resumo: Este artigo apresenta uma discussio sobre os resulta-
dos obtidos por meio de um algoritmo multiobjetivo recentemente
desenvolvido para otimizar, simultaneamente, o tamanho total das
dreas de espera, a taxa total de servico e a taxa de saida de uma rede
de filas finitas com servigo geral. Como tais objetivos eram confli-
tantes, utilizou-se uma versio de um algoritmo genético projetado
para encontrar solu¢des 6timas a mais de um deles. Foram obtidas
algumas propriedades que podem auxiliar na analise e no projeto
de tais importantes sistemas estocdsticos.

Palavras-chave: Redes de Filas. Algoritmos Genéticos.

Otimizag¢io Multiobjetivo.

Abstract: This paper presents a discussion about results obtained
from a multi-objective algorithm that was recently developed to
simultaneously optimize the total number of buffers, the over-
all service rate, and the throughput of a general-service finite
queuing network. These conflicting objectives were optimized
by means of a multi-objective genetic algorithm, designed to
produce solutions for more than one of them. Some properties
were identified that may help the analysis and design of these
important stochastic systems.

Keywords: Network of Queues. Genetic Algorithms.

Multiobjective Optimization.

1. INTRODUCAO

Desde o trabalho de Hillier (1963), um dos pioneiros na
drea de filas, sistemas de maquinas (ou centros de trabalho)
separados por dreas de espera finitas e organizados em redes
tém sido o foco de interesse de muitos pesquisadores, prin-
cipalmente pelo seu potencial como modelo capaz de des-
crever diversas situaces do mundo real, tais como sistemas:
baseados na wes (CHAUDHURI et al., 2007), no projeto
e no planejamento de job-shops (BITRAN; MORABITO,
2009); do trafego de pessoas em ambientes exiguos (CRUZ

et al., 2010); de comunica¢io (GONTIJO et al., 2011); de
filas de prioridade (HE et al., 2012) e redes de filas finitas
(CRUZ et al., 2012).

Enfocam-se neste trabalho as filas de um unico servidor
com tempos entre chegadas exponencialmente distribuidos e
duragdes de servico com distribui¢do geral, configuradas em
redes em uma topologia aciclica arbitrdria. Mais especifica-
mente, o foco estd nas redes de filas M/G/1/k, as quais, na
notagdo de Kendall, possuem chegadas Markovianas, tempos
de servigo gerais, um tnico servidor e uma capacidade total de

% itens, incluindo um item em servigo (ou seja, area de espera
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com capacidade para 4=4-1 item). Um exemplo deste tipo de
rede é apresentado na Figura 1. O objetivo disso foi alcangar,
simultaneamente, uma taxa de saida maxima (0), utilizando-se
a menor capacidade possivel (K=[4,, %,,...,% ]"),ou a drea de
espera possivel inferior (B=[2,,4,,...,4,]7), em que b=k~1,¢
com as menores taxas de servigo possiveis (=1, W,,..., 1 ]7),
ap6s serem conhecidas a topologia da rede e as taxas de che-
gada externas (A=[A, A,,..., A ]T).

Hé um compromisso entre a capacidade total, as taxas de
servico e a taxa de saida resultante. Devido ao elevado custo
representado pelas dreas de espera e pelos servigos, o tama-
nho global da drea de espera e a capacidade total de servi¢o
alocado devem ser restritos. Do ponto de vista do usudrio da
rede, por outro lado, deve-se alcangar a maior taxa de saida
possivel, que ¢ diretamente afetada pelas dreas de espera e
pelas taxas de servigo, tornando tais objetivos conflitantes. De
fato, se a drea de espera e a taxa de servigo sdo reduzidos, é

possivel que ocorra uma redugio indesejivel na taxa de saida,

M/G/1/k, KSA M/G/1/k,

Figura 1. Uma rede de filas M/G/1/K (adaptada de
BRITO et al., 2012).

como pode ser observado na Figura 2. Esta ilustra uma taxa
de saida, 0, para uma fila Gnica M/G/1/k com cv*=1,5 (qua-
drado do coeficiente de variagio do tempo de servigo) e A=5
usudrios por unidade de tempo (taxa de chegada externa),
representada como uma fungio da capacidade total, £, e da
taxa de servigo, L. As respectivas curvas de nivel também sdo
mostradas em tal figura.

Comportamento semelhante também serd observado
para a taxa de saida das filas configuradas em redes. A sua-
vidade da superficie do grifico mostrado na Figura 2 parece
sugerir uma fungio concava. Outros resultados similares
foram relatados para as redes de filas simples (MEESTER,;
SHANTHIKUMAR, 1990). No entanto, a caracteristica
plana na parte superior da superficie se apresenta como um
problema para os métodos tradicionais de otimizagdo. Em
Smith e Cruz (2005), foi proposto um algoritmo de otimiza-
¢do que combina, com sucesso, 0 método classico de Powell
com multiplos pontos iniciais, evitando-se uma convergéncia
prematura para solugdes 6timas locais.

Neste artigo, apresenta-se uma abordagem multiobjetivo
capaz de otimizar, simultaneamente, o tamanho total das dreas
de espera, a taxa global de servigo alocada e a taxa de saida
para as redes de filas M/ G/1/k. O método sugerido produz um
conjunto de solugdes eficientes, denominadas Pareto 6timo,
para mais de um objetivo (CHANKONG; HAIMES, 2008).
Com tal abordagem, o decisor tem condi¢des de avaliar o
resultado final devido a cada solugio escolhida. Além disso, a

abordagem multiobjetivo também permite ao usudrio avaliar

15 20 25 30 35

(A) Taxa de saida, 9, versus taxa de
servico, u, e area de espera, b

(B) Curvas de nivel

Figura 2. Resultado para uma unica fila M/G/1/k, para A.=5,0 (CRUZ et al., 2012).
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os efeitos do aumento de um dos objetivos (por exemplo, a
taxa de saida), enquanto reduz simultaneamente os outros
(por exemplo, as dreas de espera e as taxas de servico alocadas).

Neste artigo, um algoritmo multiobjetivo evoluciondrio
(em ingés, MOEA) foi usado em combinagio com o método
de expansio generalizado (em inglés, GEM), que é uma fer-
ramenta bem conhecida e eficaz na obten¢io de aproximagdes
precisas para o desempenho das filas de espera configuradas
em redes (KERBACHE; SMITH, 1987). Os MOEAs sio
particularmente adequados para problemas com virios obje-
tivos simultineos, devido ao bom desempenho demostrado
em problemas multiobjetivos semelhantes de otimizag¢do em
redes, como visto em Carrano et al. (2006).

Contribuigdes deste artigo incluem a confirmagio de que
o efeito do cv* do tempo de servigo pode ser significativo nas
alocagdes, evidenciando a importincia do desenvolvimento de
uma metodologia baseada em tempos de servigo gerais, isto
é, filas M/ G/1/%; portanto, com cv? arbitrdrio, em oposi¢io as
M/M/1/k (que tém cv?=1). Outra importante contribui¢io
¢ a demonstragio da utilidade das curvas de nivel aproxima-
das, na identificagdo dos pontos criticos de fradeqff entre a
taxa de saida (correspondente a receita gerada pelo sistema)
e as alocagdes de dreas de espera e de taxas de servigo (cor-
respondentes aos insumos necessarios para funcionamento
do sistema neste patamar de atendimento). Finalmente, apre-
senta-se uma andlise em detalhe de solugbes Pareto eficientes,
de modo a possibilitar a identificagio de pontos criticos de
tradeoff e de oportunidades de projetos eficientes.

Este artigo estd organizado da seguinte forma. A Secio 2
trata da apresentagio de um algoritmo evolutivo multiobje-
tivo especificamente desenvolvido, juntamente com o método
de expansio generalizado, que é uma ferramenta de avalia-
¢do de desempenho utilizada para estimar a taxa de saida, 6.
Na Segdo 3, sio abordados os resultados dos experimentos
computacionais realizados com o algoritmo. Finalmente, a
Secdo 4 conclui o trabalho com consideracdes finais e suges-

toes para futuras pesquisas na drea.

2. ALGORITMOS

2.1 FORMULACAO DO PROBLEMA

O problema da otimizagio de redes de filas finitas que estd

sendo tratado é definido por uma formula¢do multiobjetivo,

na qual os custos da drea de espera total e a taxa global de ser-
vi¢o sio minimizados, enquanto que a taxa de saida é maxi-
mizada. A restri¢do é que a atribuigio das dreas de espera seja
um ndimero inteiro e as taxas de servigo, um real nio nega-
tivo. Definindo-se uma rede de filas como um digrafo G(2V,
A), em que N é um conjunto finito de nés (filas) e 4 é um
de arcos (par de filas conectadas), uma formulagio possivel

pode ser observada nas Equagées 1 a 3:

minimize F (K, p), (1)
sujeito a:

Ke{l2.}Vie N, 2)
1,20,Vie N, 6

em que as varidveis de decisdo 4, e |, indicam a capacidade
total e a taxa de saida para a iésima fila M/ G/1/%, respectiva-

mente. As fun¢des objetivo,

F &, w=/; K),£, (W), - £, (K, w],

representam a capacidade total alocada,

1 (K= 2 &,

a taxa global de servigo,

W =2,

e a taxa de saida,

S K w=0(K,p),
respectivamente.

E importante ressaltar que, na literatura, a taxa de saida é
frequentemente modelada como uma restri¢io que deve ser
maior do que um valor limiar, ao invés de ser um objetivo
que deve ser maximizado, conforme considerado neste artigo.
O problema é que, para se resolver a versio mono-objetivo do
problema, a restri¢do da taxa de saida deve ser relaxada, e um
valor arbitrario deve ser estabelecido para o limiar, o que nio

¢ uma tarefa trivial. Além disso, muitas vezes, um pequeno
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decréscimo em tal quantia produz uma redugio significativa na
atribui¢do da capacidade total e das taxas de servigo. O com-
promisso entre a taxa de saida, a capacidade total e as taxa de
servi¢o néo ficard visivel em uma formulagdo mono-objetivo
equivalente, que geralmente combina os objetivos multiplos e
um dnico por meio de um vetor de pesos, ®. Ainda, a deter-
minacdo do vetor de pesos, o, é dificil e, frequentemente,
conduz a formulagdes mono-objetivo arbitrarias.

Os algoritmos serdo apresentados em duas partes.
Inicialmente, o de avaliagio de desempenho serd descrito.
Em seguida, serd detalhado aquele proposto para otimizar

o problema.

2.2 AVALlACAO DE DESEMPENHO EM
FILAS FINITAS INDIVIDUAIS
Nas filas tnicas (ndo exatamente o caso de interesse aqui),

a taxa de saida, O(4,11), ¢ dada pela Equagio 4:
0 (& 1) = X (1-p)), (4)

em que A ¢ a taxa de chegada externa e p, ¢é a probabilidade
de bloqueio, que ¢ a chance de encontrar o sistema cheio
(isto é, com um nimero de itens igual 4 capacidade total, £).
Desse modo, a resolugio do problema de determinar 6(4,11)
passa por aquela do valor p,.

Para o caso especial de sistemas Markovianos puros, ou
seja, filas M/M/1/k, a expressio da probabilidade de bloqueio
pode ser facilmente deduzida, conforme mostrado na litera-

tura da teoria de filas — Equagio 5 (GROSS et al., 2009):

p= (A=p)p* )
1-ph!

vélida para p<1, em que p=A/u ¢ a utiliza¢do do sistema.
Relaxando-se a restricdo de integralidade de % é possivel
expressar, em forma fechada, a alocagio 6tima de capaci-
dade total para filas M/M/1/k, em termos de p e p,, como

visto na Equagdo 6:

k=Fﬂtﬁiﬁﬁq (6)
Y In(p)

em que [x] é o menor inteiro ndo inferior a x. Consequentemente,

é possivel mostrar que a alocagio 6tima da drea de espera

(excluidos o item em servigo) para filas M/M/1/k ¢ vista na

Equagio 7:

bk, 1. (7)
Para filas gerais M/G/c/#, a probabilidade de bloqueio

pode ser determinada apenas por técnicas de aproximagio.

Em particular, Smith e Cruz (2005) usaram uma aproxima-

¢do por dois momentos, baseada na expressio Markoviana,

Equagio 7, que ¢ bem efetiva (Equagio 8):

2 (8
b(c?)=b,, +INT [M bM}

em que INT [«x] é a parte inteira de x. Em particular,
para filas gerais com servidor unico, M/G/1/k, conhecido o
p e v, a alocagdo 6tima de dreas de espera pode ser escrita

como a Equagio 9:

P ) em() e ) )

in (1 —P +DP
b&(CV2)= ‘ 21n(,0)

Finalmente, pode-se isolar p, a fim de se estabelecer uma
expressio fechada para a probabilidade de bloqueio em filas
M/ G/1/k, em fungio de % (note que, para filas M/G/1/%, k=1

+ 4,), como observado na Equagio 10:

[ 24+ pev’ = p+2(k 71)]

B (1 _ p)p 2+\/;cv2—\/;
Pr = [2 24 pcvzfﬁﬂkfl)] (10)
20y ps?-\p
1-p

Como ultima observagio, vale ressaltar a similaridade
existente entre as expressdes para p,, para filas M/M/1/% e
M/ G/1/k, respectivamente, nas Equagdes 5 e 10.

2.3 AVALIACAO DE DESEMPENHO EM
FILAS FINITAS CONFIGURADAS EM REDE

Para as redes de filas, a estimativa da taxa de saida é rea-
lizada por meio do GEM, que € utilizado com sucesso para
estimar o desempenho das redes aciclicas, de filas finitas, arbi-
trariamente configuradas (KERBACHE; SMITH, 1987).
O GEM ¢ uma combinagio de uma decomposi¢io né a

né e de tentativas repetidas, em que cada fila é analisada
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separadamente, e sdo realizadas modificagdes que represen-
tam os efeitos entre as filas da rede.

Como descrito detalhadamente por Kerbache e Smith
(1987), 0 GEM cria, para cada fila finita j, uma auxiliar, bj,
que ¢ modelada como uma M/G/eo, conforme ilustrado na
Figura 3. Cada entidade que se dirige 4 7 pode ser bloqueada
(com probabilidade pkj), ou ndo (com probabilidade 1_ij)'
Quando isso ocorre, ela é encaminhada 2 fila bj, onde espera
até que um espago seja liberado na ;. Assim, o papel de h ¢
registrar o tempo que uma entidade tem de esperar antes de
entrar na fila 7. O objetivo final do GEM é atualizar as taxas
de servi¢o de cada uma das filas 7 que sdo seguidas por fini-

tas, como apresentado na Equagio 11:
A= g ) an
J

e, assim, possibilitar a obten¢do de uma aproximagio acurada
para a taxa de saida da rede 6.

O processo de avaliagio de desempenho deve ser condu-
zido em uma ordem especifica, e andlise da rede em estudo,
definida como digrafo G(V,4), é apresentada no Algoritmo 1.
O algoritmo calcula os bloqueios nos nds de servigos a mon-
tante, resultando em taxas de servigo corrigidas que sio reduzi-
das de acordo com a Equagio 11. Note-se que o algoritmo de
avalia¢do de desempenho é uma variante daquele de Dijkstra
para a determina¢io de caminhos minimos. Por exemplo,
na rede ilustrada na Figura 1, uma sequéncia de avaliagio
vilida ¢ 152—4—3—5—6, uma vez que, no algoritmo de
Dijkstra, um né j pode apenas ser avaliado se todos os seus
predecessores 7 ja tiverem sido avaliados. Especificamente, a
sequéncia deve certificar que um né somente serd acessado

ap6s todos os seus antecessores. Assumindo que os circuitos

M/G/1/K — M/G/1/K

= D= D)

M/G/1/K M/G/1/K

A PK (' -PK) 0
;m g ]-r ! " ‘[E)_/’A
i "I ] f } Y

(t-PK)

Figura 3. Método de expansao generalizado.

nio estdo presentes em G(V,4), 0 GEM tem uma comple-
xidade de tempo de execugio de O(NV?), que estd de acordo

com o algoritmo de Dijkstra.

2.4 ALGORITMO DE OTIMIZACAO

Para o problema de otimizagio considerado neste artigo,
definido pelas Equagdes 1 a 3, um algoritmo genético (AG)
multiobjetivo parece ser uma escolha adequada. Os AG mul-
tiobjetivos pertencem a classe dos MOEA e sio algoritmos de
otimizagio que realizam uma busca global aproximada, baseada
em informagdes obtidas a partir da avaliacio de varias solugdes
do espago de busca (DEB, 2001). As solug¢des candidatas, que
convergem para um valor 6timo, sio obtidas pela aplicagio dos
operadores genéticos de mutagio, cruzamento, selegio e elitismo.

Cada um destes operadores define um tipo de AG, que
pode ser implementado de virias maneiras. Além disso, a
convergéncia do AG ¢é garantida pela atribui¢io de um valor
de aptiddo para cada solugio candidata, preservando-se a
diversidade. De fato, aplicagdes recentes, bem-sucedidas de
AG:s, foram relatadas em estudos mono- (LIN, 2008) e mul-
tiobjetivos (CARRANO et al., 2006). O AG utilizado neste
estudo se baseia no AG com elitismo e ordenagio nio domi-
nada (NSGA-II), desenvolvido por Deb et al. (2002), mos-
trado no Algoritmo 2. Na aplicagio de AGs para otimizagio

algoritmo
leia grafo, G(N,A)
leia probabilidades de roteamento, T YV (iy) e A
leia taxas de chegada externas e de servigo, Ai, ,ul.,Vi eN
inicialize conjunto de nds rotulados, P «— @
enquanto P#
escolhajtal que (je N)e (j¢P)
se{i|(i,7) e A} < Pentio
/* calcule medidas de desempenho */
calcule Pkj, 6f
/* repasse informagio aos nds sucessores™/
paraV 2e{£’| (/, £) € A} entdo
hyem M+ 6, %1
fim para
/* rotule n6 como pré avaliado */
P—Pu{j}
fim se
fim enquanto
fim algoritmo

Algoritmo 1. Algoritmo de rotulacdo para a andlise de
desempenho.
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algoritmo
leia grafo, taxas de chegada e de servigo, G (N, 4), A Nie N
P, « GeraPopulagiolnicial (popSize)
parai=1 até numGen faca
/* gera novas solugées por cruzamento e mutagio */
Q. < FacaPopulagioNova (P)
/* combina solugées */
R <P uUQ
/* encontre fronteiras nao-dominadas F = (F,, F,, ...)*/
F « OrdenagaoNaoDominante (R,)
/* encontre nova populagio pela distincia de aglomeragio™/
P, <« GeraPopulagioNova (R,)
fim para

)

« ExtraiPareto (P

numGen+1 numGen

escreva P

numGen+1

fim algoritmo

Algoritmo 2. Algoritmo genético multiobjetivo com
elitismo NSGA-II (Deb et al., 2002).

multiobjetivo, os operadores de selegdo e elitismo devem ser
especificamente ajustados para identificar corretamente as
condi¢des dtimas, como serd mostrado a seguir.

Elitismo se baseia no conceito de dominéncia. Um ponto
x=(x, x,..., x,) domina um xj=(xﬂ, Xopenes x/.”), caso x, seja melhor
quex.emum dos objetivos £ (p.e., £,(x)< ];(x]), para minimizagio,
e ndo seja pior em nenhum outro objetivo / (p.e., f{x) # ﬁ(xj).
Para incluir o operador de elitismo, utilizou-se um procedi-
mento conhecido como algoritmo ripido de ordenacio nio
dominante (DEB et al., 2002), que isola os individuos na
populagdo em virias camadas (fronteiras) /7, de modo que
suas solugdes sejam ndo dominadas e toda resolugdo em uma
F,i>1 sejadominada por pelo menos uma solugao na camada
F,_, e por nenhuma em F, /2i. Como mostrado em Deb et al.
(2002), isto pode ser realizado com complexidade de tempo
da ordem de O(nlogn).

A selecdo é realizada a partir da escolha sequencial de
solugdes de cada fronteira nio dominada (F,, F,...) até que se
obtenha o nimero miximo que foi estabelecido para seguir a
préxima geragdo. Algumas decisdes devem ser tomadas caso
este valor seja excedido apés a adigdo das solugdes da fron-
teira /7. Uma possibilidade é calcular uma medida de diver-
sidade (como, por exemplo, a distincia entre os aglomera-
dos da populagio), de forma a assegurar a maior diversidade
do grupo de solugdes, como definido em Deb et al. (2002).
Dessa forma, apenas as solu¢oes com a maior distdncia entre

si nos aglomerados sio mantidas para as proximas iteracdes.

E conhecido que os operadores de cruzamento e muta-
¢io dependem da aplicagdo. Para o problema aqui tratado,
foi escolhido um mecanismo de cruzamento uniforme
(BACK et al., 1997) muito utilizado em codifica¢des mul-
tivaridveis. Neste mecanismo, o cruzamento é realizado para
cada varidvel de decisdo com uma probabilidade rateCro,
conforme o operador de cruzamento. O operador de cru-
zamento bindrio simulado (em inglés, SBX) foi utilizado
no algoritmo, sendo (DEB, 2001) bastante conveniente
para AGs com varidveis reais, em razio da sua capacidade
de simular os operadores de cruzamento bindrio e evitar a
recodificagdo das varidveis. As novas solugdes candidatas
sdo calculadas a partir das solu¢bes candidatas anteriores,

de acordo com as Equagdes 12 e 13:
X (141) = 0,5((1+ W +(1-5 )x,-,(z,r)l (12)
X)) = 0’5((1 - ﬂ)‘xi,(l,t) + (1 + ﬂ)xi,(Z,t))’ (13)

em que B ¢ uma varidvel aleatéria obtida da fun¢io de dis-

tribui¢do de probabilidade da Equagio 14:

05m+1)B", se B<1,

0,5(77 + 1)%, caso contrdrio,

B’
de acordo com as técnicas cldssicas para geragdo de varidveis

aleatorias (veja detalhes em ROSS, 2012).

Uma vez que um valor da varidvel aleatéria 3 tenha sido

7(B)= (14)

obtido, as Equagdes 12 e 13 podem ser utilizadas para gerar
novas solu¢des candidatas, as quais possuem uma grande
aptiddo de busca, similar 4 de um cruzamento codificado em
bindrio para os AGs (DEB, 2001). Pelo ajuste de 1, podem
ser gerados diferentes pesos B capazes de criarem solugdes
candidatas que sejam mais (1] pequeno) ou menos semelhan-
tes (N elevado) as descobertas.

Para cada uma das varidveis de decisio (4 ou l,),0 opera-
dor de mutagio atua com uma probabilidade especifica rate-
Mut. Como sugerido por Deb (2001), perturbagdes gaussianas
foram adicionadas as varidveis de decisdo, £ +€, e L+€ , para
todo i € IV, com €, ~ Normal(0,1),i € {1,2,...,2N}.

Finalmente, para garantir a factibilidade das restri¢des
(Equagées 2 e 3), ap6s a aplicagio dos operadores de cru-
zamento e mutacio, os valores das varidveis reais devem ser

arredondados adequadamente e todas estas sdo reajustadas
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pela aplicagio dos seguintes operadores de reflexdo (Equagoes

15 ¢ 16):

krjl,- = Kiowim +|ki —k (15)

lowlim|’
Hoy = Higwtim, T |1ui = Hiowlim, |’ (16)

em que £,_. € o limite inferior da capacidade total alocada

lowlim

(ou seja, &, . =1) e . € aquele da taxa de servigo alo-

lowlim
cada, de modo a assegurar que p<1. Vale ressaltar que £, e |,
sdo os valores resultantes apés o cruzamento e a mutagio,
e que £, e W, foram obtidos apds a operagdo de reflexdo.
O esquema proposto garantidamente gera solugdes vidveis,

sem evitar ou favorecer qualquer uma em particular.

2.5. PROBLEMAS DE CONVERGENCIA

Recentemente, o critério de parada dos algoritmos de
otimizag¢do multiobjetivo evolutivos foi analisado em deta-
lhes. Evidentemente, o nimero maximo de geragdes num-
Gen desempenha um papel importante na qualidade das
solucées. No entanto, aumentar a quantidade de geracées
pode ndo ser ideal, pois o tempo computacional ¢ desper-
digado com muitas itera¢ées que ndo levam a uma melhora
significativa do resultado alcan¢ado. Assim, Rudenko e
Schoenauer (2004) sugeriram que seja critério de parada
quando um nimero fixado de iteragdes for realizado sem
nenhuma melhora. Para demonstrar a complexidade do
tema, Rudenko e Schoenauer (2004) realizaram um estudo
abrangente de experimentos computacionais. Os resultados
revelaram que um critério de parada 6bvio, quando toda a
populagdo estd na fronteira £, nao é adequado. Rudenko e
Schoenauer (2004) propuseram, entdo, que se calculasse uma
medida da estabilidade da solugdo nio dominada apés cada
iteragdo, com base na convergéncia da distdncia maxima do
aglomerado, 4,, medida ao longo de L geragoes e calculada

pelo seguinte desvio padrio (Equagio 17):
L p—
Z (d/ - dL )2 > (17)

em que d, ., é amédia de d ao longo de L geragdes e o crité-
rio 6, <8, deve indicar quando se deve encerrar a execugio
do MOEA. Rudenko e Schoenauer (2004) também sugerem
que L e 6, devem ser ajustados para 40 e 0,02, respectiva-

mente, o que leva ao critério de parada 6,,<0,02.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para aproveitar uma implementagio disponivel do
GEM (SMITH; CRUZ, 2005), baseada na biblioteca
International Mathematics and Statistics Library (IMSL),
o algoritmo de otimizagio foi codificado na linguagem
de programag¢io FORTRAN. O cédigo esta disponivel,
mediante solicitagdo aos autores, para fins de ensino e
pesquisa. Em primeiro lugar, os experimentos computa-
cionais foram realizados a fim de se descobrir um con-
junto subétimo de parimetros que garantam uma ripida
convergéncia. Por fim, uma anélise detalhada de uma rede

de filas foi realizada.

3.1 AJUSTE DOS PARAMETROS

Tal como indicado por estudos anteriores sobre o AG, o
conjunto subdtimo de pardmetros que assegurem uma rdpida
convergéncia, com uma quantidade minima de esfor¢o compu-
tacional, deve ser determinado por tentativa e erro. Diferentes
topologias de redes aciclicas de tamanhos variados foram tes-
tadas, e os resultados foram semelhantes.

O melhor grupo de pardmetros para o algoritmo ¢é a
seguinte combinagio: (7) a utilizagio combinada do SBX
e da mutagdo, com (i7) uma taxa de muta¢do inferior a
2%, (iii) embora quanto maior, melhor, uma populagio
de 400 solugdes candidatas parece ser suficiente, e (iv) o
pardmetro de dispersdo, M, ndo deve ser maior do que 8.
Para assegurar um tempo de computagio finito, o nimero
maximo de geracées, numGen, foi ajustado para 4.000.
O MOEA ¢ suficientemente robusto e apresenta um
bom desempenho para uma ampla variedade de proble-
mas, como confirmado pela variedade de experimentos

realizados (nio mostrados).

3.2 ANALISE DE UMA REDE DE FILAS

A rede mostrada na Figura 1 foi analisada com o método
proposto. Dois diferentes valores para o quadrado do coe-
ficiente de varia¢do do tempo de servi¢o foram analisados,
cv’= 0,5 e 1,5, com taxa de chegada A =5,0. O ajuste do
conjunto experimental foi idéntico ao da andlise anterior.
No entanto, os resultados indicaram que a convergéncia era
estdvel a 2.000 iteracoes.

A Figura 4 apresenta as concluses de tal ajuste. E possi-

vel observar o conjunto de solugdes finais, representado em
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Figura 4. Resultados finais para a rede da Figura 1.

superficies aproximadas, e suas respectivas curvas de nivel.
E importante mencionar que as solucdes eficientes obtidas
sdo igualmente 6timas para a abordagem multiobjetivo.
Ainda, € notdvel a semelhanga entre as curvas de nivel
correspondentes as superficies aproximadas apresentadas
e o grifico exato para uma fila dnica, Figura 2b. Os resul-
tados sugerem que redes de filas parecem se comportar
como uma Unica equivalente. E desconhecido se seria
ou nio possivel obter algum tipo de algoritmo capaz de
prever os pardmetros equivalentes para uma fila Unica.
Adicionalmente, nota-se que, para cv?=0,5, t¢ém-se curvas

de nivel mais préximas da origem do que para ¢v?=1,5.

Esse ¢ um comportamento esperado, visto que um menor
¢v* indica uma menor variabilidade no tempo entre servigo.
Os resultados obtidos mostram-se, portanto, consisten-
tes. Outro ponto interessante é que as curvas de nivel
ajudam a identificar os pontos a partir dos quais nio
compensa mais aumentar as dreas de espera (ou as taxas
de servico), devido ao fato de serem irrisérios os ganhos
nas taxas de saida, 0.

A Tabela 1 apresenta algumas solugdes Pareto eficien-
tes para uma andlise mais detalhada. Nota-se que, com a
abordagem multiobjetivo, é possivel identificar pontos

a partir dos quais ndo mais interessa aumentar o gasto
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Tabela 1. Solugdes Pareto eficientes selecionadas a partir de experimentos computacionais.

cv? DI 4% Xu 4% 0 4%
316 20,3 4,850
480 ~ s2 203 0 4935 2
0> 340 - - 205 4899 '
343 1 20 27 5000 2
e - 236 - 4656 '
S N S S S
520 20,5 4,914
520 o 27 1 499 2

A%: variacdo percentual entre dois valores consecutivos na coluna anterior, por exemplo, A% = 100% x (4,935-4,850) + 4,850 = 2.

em recursos (4reas de espera e taxa de servigo), uma vez o que tornou possivel melhorar a compreensio das redes
que o ganho obtido na taxa de saida serd muito pequeno. de filas gerais finitas. De fato, curvas de Pareto (fron-
Por exemplo, para um ¢2?=0,5, temos que, mantida fixa teira eficiente) foram obtidas, a partir das quais foi pos-
a taxa total de servi¢o, um incremento de 52% na drea sivel a identificagdo de pontos notdveis para a anilise de
de espera total produziria um ganho de apenas 2% na tradeoff entre os objetivos otimizados, quais sejam a taxa
saida. De maneira similar, pode haver um valor para a de saida, a drea de espera total alocada e a taxa de ser-
taxa de servico em que isso também ocorre. De fato, um vigo global alocada.

aumento de 27% na taxa de servigo alocada pode produzir Tépicos para futuras investigacdes em tal drea incluem
outro de 2%, o que pode ser considerado pouco signifi- extensdes para redes de filas gerais multisservidoras, pos-
cativo. Além disso, com um cv?=1,5, tal fenémeno pode sivelmente por meio de ntcleo estimadores (GONTIJO
ocorrer de maneira ainda mais pronunciada. Observa-se et al., 2011). Também ¢ interessante considerar as dife-
que pode ser necessirio um aumento de até 220% na rentes medidas de desempenho, tais como o trabalho
drea total alocada, para um de apenas 6% na taxa de em processo (em inglés, WIP), o tempo de permanéncia
servico. E, portanto, mais vantajoso manter um sistema etc. Esses sio apenas alguns exemplos de possiveis temas
com uma alocagdo que produza, na saida 98%, da entrada para pesquisas.

(4,914/5,000) do que gastar 11% a mais em (taxa total
alocada de) servico, a fim de elevar a saida em 2% (isto
é, aumentd-la para 99,8% da taxa de entrada). Esses sdo 5. AGRADECIMENTOS
apenas alguns exemplos de andlises que podem ser rea-
lizadas em filas finitas configuradas em redes, via meto- Este trabalho foi parcialmente financiado pelo Conselho
dologia multiobjetivo. Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico— CNPq
(projetos 201046/1994-6, 301809/1996-8, 307702/2004-9,
_ 472066/2004-8,304944/2007-6,561259/2008-9,553019/2009-0,
4. CONCLUSOES 550207/2010-4, 501532/2010-2 e 303388/2010-2), pela
Coordenagio de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior —

Com o propésito de otimizar a taxa de saida, os tama- CAPES (projeto BEX-0522/07-4) e pela Fundagio de Amparo
nhos das dreas de espera e as taxas de servico das redes a Pesquisa do estado de Minas Gerais — FAPEMIG (pro-
de filas com um unico servidor e distribuicdo geral dos jetos CEX-289/98, CEX-855/98, TEC-875/07, CEX-
tempos de servi¢o, uma abordagem multiobjetivo foi apre- PPM-00401/08, CEX-PPM-00390-10, CEX-PPM-00071-12
sentada. O GEM foi acoplado a um AG multiobjetivo, e APQ-00613-12).
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