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Resumo

Este estudo aborda a modelagem e otimizagdo multiobjetivo da alocacdo de recursos em
redes de filas finitas, um desafiador problema de investigacdo cientifica e fundamental
em sistemas operacionais sujeitos a restri¢gdes fisicas e orcamentarias. Em ambientes
como linhas de produgdo, centros de atendimento e redes de telecomunicagdes, decisdes
que envolvem a alocacdo de dreas de espera (do inglés, buffers) e servidores exigem o
equilibrio entre multiplos critérios de desempenho conflitantes — como taxa de atendi-
mento (do inglés, throughput), taxa de bloqueio e custo computacional. Tais decisdes
configuram um problema de otimizagdo multiobjetivo, intrinsecamente néo linear, com
varidveis mistas e sem solucdo analitica de forma fechada, o que demanda o uso de
métodos heuristicos e estocésticos. O estudo propds o uso do MOPSO como aborda-
gem de solugdo robusta, detalha sua estrutura algoritmica baseada em dominancia de
Pareto, arquivamento elitista de solu¢des ndo-dominadas, estratégias de preservagao
de diversidade e mecanismos adaptativos de atualizacdo de particulas. A modelagem
estocdstica das redes foi conduzida com base em sistemas do tipo M/G/1/k, concedem
a quantificacdo de métricas de desempenho fundamentais. A formula¢cdo multiobje-
tivo resultante foi implementada computacionalmente no framework do MOPSO, com
operadores de reparo e ajustes dinamicos que asseguram a factibilidade e eficiéncia
das solugdes geradas. A avaliagdo empirica consistiu na replica¢do e andlise critica de
experimentos previamente consolidados na literatura, isto inclui a comparagao entre
MOPSO e uma versao do cldssico algoritmo genético NSGA-II em redes mistas subme-
tidas a diferentes regimes de variabilidade dos tempos de servico (cv* = 0,5;1,0;1,5).
Os resultados interpretados evidenciaram a superioridade do MOPSO em todos os ce-
ndarios: produziu fronteiras de Pareto mais densas, convergentes e estdveis, com menor
desvio-padrado e menor demanda de recursos para atingir desempenho equivalente ao
NSGA-II. Tais achados refor¢am a adequagdo do MOPSO como ferramenta preferencial
para otimizagdo multiobjetivo de redes de filas sob incertezas operacionais, com ampla
aplicabilidade pratica. Espera-se, assim, que este estudo fornega uma base sélida para a
otimizacdo multiobjetivo em sistemas de filas complexos e oferega subsidios préticos
para o planejamento e operacdo de redes de filas em diversas areas, como manufa-
tura, telecomunicacdes e transporte; além de fomentar novas investigagées voltadas a

otimizagdo sob mdltiplos critérios em ambientes estocésticos.

Palavras-chave: Otimiza¢do Multiobjetivo; Enxame de Particulas; Rede de Filas; Teoria
de Filas; Otimizacdo Estocastica; Alocacao de Recursos.



Abstract

This study investigates the modeling and multiobjective optimization of resource allo-
cation in finite queueing networks—an inherently complex and fundamental research
problem in the domain of operating systems, particularly under physical and budgetary
constraints. In environments such as production lines, call centers, and telecommuni-
cations networks, resource allocation decisions involving buffers and servers require
trade-offs among multiple conflicting performance objectives, including throughput,
blocking probability, and computational cost. These decisions form a multi-objective
optimization problem characterized by intrinsic nonlinearity, mixed-variable types, and
the absence of a closed-form analytical solution, thus necessitating the application of
heuristic and stochastic solution methods. To address this challenge, the study pro-
poses the use of MultiObjective Particle Swarm Optimization (MOPSO) as a robust
optimization approach. The algorithmic framework of MOPSO is detailed, highlight-
ing its reliance on Pareto dominance, elitist archiving of non-dominated solutions,
diversity-preserving mechanisms, and adaptive particle update strategies. The queue-
ing network is modeled stochastically using M/G/1/k systems, which provide the
means to quantify key performance indicators. The formulated multiobjective prob-
lem is computationally implemented within the MOPSO framework, incorporating
repair operators and dynamic adjustment techniques to ensure both the feasibility and
efficiency of the generated solutions. Empirical validation involved replicating and
critically analyzing benchmark experiments established in the literature. This included
comparative evaluations between MOPSO and a variant of the classical NSGA-II genetic
algorithm across heterogeneous queueing networks subjected to varying service time
variability levels (cv? = 0.5;1.0;1.5). The results consistently demonstrated the superior
performance of MOPSO across all tested scenarios, yielding denser, more convergent,
and more stable Pareto fronts, with lower standard deviations and reduced resource
consumption—while achieving performance on par with, or exceeding, that of NSGA-II.
These outcomes underscore the effectiveness of MOPSO as a preferred method for
multiobjective optimization of queuing networks under operational uncertainty and
its wide-ranging applicability in practice. Consequently, this study aims to provide
a rigorous foundation for multi-objective optimization in complex queuing systems
and to offer actionable insights for the design and operation of resource-constrained
networks in domains such as manufacturing, telecommunications, and transportation.
It also paves the way for future research on multi-criteria optimization in stochastic and

uncertain environments.

Keywords: Multiobjective Optimization; Particle Swarm; Queueing Network; Queueing

Theory; Stochastic Optimization; Resource Allocation.
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1 Introducao

A crescente complexidade dos sistemas de filas em redes de servigos — como
centros de atendimento, sistemas de trafego de dados, ambientes produtivos com servi-
dores limitados, entre outros — exige abordagens de modelagem e otimizagdo cada vez
mais sofisticadas. Diversas métricas de desempenho, como o tempo médio de espera,
taxa de bloqueio, utilizacdo dos servidores e capacidade de buffers, frequentemente
entram em conflito. Esse fato torna a busca por solugdes eficientes um desafio de natu-
reza multiobjetivo (Duarte et al. (2024) [1]). Diante da limitacdo dos métodos analiticos
tradicionais — que, embora matematicamente rigorosos, nem sempre sdo aplicdveis
a sistemas grandes, estocdsticos ou ndo lineares — surge a necessidade de técnicas

flexiveis e heuristicas para apoiar o processo de tomada de decisao.

Entre os métodos que tém ganhado destaque esta o algoritmo Particle Swarm
Optimization (PSO), proposto por Kennedy & Eberhart (1995) [2]. Inspirado no compor-
tamento coletivo de enxames — como bandos de passaros e cardumes de peixes — o
PSO representa uma poderosa meta-heuristica baseada na movimentacao e interagdo de
particulas em um espaco de busca. Cada particula representa uma solugdo candidata
que ajusta sua trajetéria com base em experiéncia individual e na experiéncia coletiva
do grupo. A simplicidade estrutural e a eficacia exploratéria do PSO tém motivado uma
extensa variedade de aplicacdes, e seu modelo evolutivo tem sido continuamente aper-
teicoado com elementos como fatores de inércia (Shi e Eberhart (1998) [3]), estratégias
topoldgicas, técnicas de controle adaptativo e extensdes multiobjetivo — conhecidas
como MOPSO (Poli et al. (2007) [4]). Este relatério tem por objetivo consolidar o conhe-
cimento tedrico e metodolégico necessario para a compreensdo aprofundada do PSO,
com foco na sua estrutura algoritmica, nos fundamentos que o motivam e nas principais
variantes ja propostas, além disso, propor uma estrutura adequada para a adaptagdo do
algoritmo PSO ao classico problema de otimizacdo em redes de filas.

A investigacdo se desdobra em trés frentes complementares: (i) apresentar dida-
ticamente o funcionamento do PSO cldssico, com base em seus componentes fundamen-
tais e l6gica de atualizagdo; (ii) explicar as adaptagdes necessdrias para a formulagdo
multiobjetivo, com a inclusdo de mecanismos como arquivamento de solu¢des ndo
dominadas, selecdo de lideres e estratégias de preservacdo da diversidade em frentes
de Pareto; e (iii) discutir, de forma tedrica e geral, a aplicacdo do PSO — especialmente
de sua versdo multiobjetivo — em estudos de Filas em redes, sem a realiza¢do de
experimentag¢des, mas com foco na modelagem, formulacdo e abordagens j4 existen-
tes na literatura. A proposta visa, portanto, oferecer uma base sélida para o dominio

conceitual do algoritmo PSO e sua adaptabilidade a sistemas de filas, o que contribui



para a formacgdo critica do pesquisador e para o entendimento das potencialidades
desta técnica como ferramenta de otimizagdo em contextos em que multiplos objetivos

conflitantes e restricdes operacionais complexas se fazem presentes.

1.1 Objetivos

Os objetivos do presente estudo sao:

* apresentacdo de uma revisdo da bibliogréfica na drea de modelagem e otimizagdo
de redes de filas finitas e aplica¢gdes do algoritmo Particle Swarm Optimization;

e utilizacdo da linguagem TgX, que é padrdo na confec¢do de textos estatisticos em

varios niveis de pesquisa;

* apresentacdo e detalhamento do algoritmo Particle Swarm Optimization em versao

multiobjetivo;

* investigacdo e adaptacdo do algoritmo Particle Swarm Optimization, como ferra-
menta de resolucao do BSAP.

O contetido estd organizado da seguinte maneira: o primeiro capitulo tem ca-
rater introdutério, em sequéncia, o capitulo 2 aborda os fundamentos e a estrutura do
algoritmo Otimizac¢do por Enxame de Particulas (PSO) classico; o capitulo 3 discute
suas extensdes para otimiza¢do multiobjetivo e apresenta uma aplicagdo especifica em
redes de filas; por fim, o capitulo 4 apresenta as conclusdes alcangadas através dessa
investigacdo e também propostas de continuidade desse estudo.



2 Abordagem do Problema e Aspectos Meto-

dologicos

Os métodos de otimizacdo desempenham um papel fundamental nas atividades
do cotidiano. Seja na tentativa de reduzir gastos durante as compras ou ao escolher o
trajeto mais eficiente para evitar o trafego, busca-se constantemente solu¢des melhores.
Mesmo que de forma inconsciente, hd um esforco em representar esses desafios por
meio de modelos matemédticos com o objetivo de maximizar ganhos ou minimizar

perdas.

Entre suas multiplas aplicagdes, destaca-se a otimizac¢do em sistemas de filas,
em que é possivel aumentar a eficiéncia pelo ajuste de varidveis como a quantidade de
atendentes, o ntimero de vagas para espera, entre outros fatores que compdem esse tipo

de estrutura.

A relevancia dos problemas de otimizacdo se evidencia na necessidade de apri-
morar processos em diferentes dominios da vida moderna. Por essa razao, a pesquisa
cientifica nessa drea é amplamente explorada. Além de ser bastante investigada, trata-se

de uma linha de estudo envolvente, gracas a sua ampla gama de possibilidades praticas.

No contexto do dia a dia, os desafios de otimizagdo estdo constantemente presen-
tes. De forma geral, otimizar significa encontrar a alternativa mais eficaz para executar
uma tarefa, visando sempre um desempenho superior. Por exemplo, ao comprar produ-
tos, o objetivo costuma ser gastar menos e obter maior qualidade ou quantidade. Na

organizacdo de um trajeto, busca-se o percurso mais curto ou menos congestionado.

Sob a 6tica académica, muitos desses problemas sdo representados por modelos
matematicos. Nesse campo, a otimizagdo esta diretamente relacionada a maximizagdo
ou minimizagdo de uma funcdo que represente algum aspecto relevante do problema.
Segundo Yang (2010) [5], os estudos na area de otimiza¢do abrangem uma extensa gama
de situagdes e contextos. Toda vez que se procura atingir um certo grau de exceléncia

ou eficiéncia, estd-se, de fato, diante de um problema de otimizagao.

Diversos desses problemas sdo tratados por meio de métodos heuristicos, que
buscam solugdes satisfatérias, embora ndo garantam a obtenc¢do do 6timo global. No co-
tidiano das pessoas, é comum o uso de estratégias heuristicas, nas quais as decisdes sdo
tomadas com base em experiéncias anteriores. Muitas vezes, essas escolhas produzem
bons resultados, ainda que ndo sejam as melhores possiveis, e podem variar em eficacia

conforme a situagao.

Dessa forma, os métodos heuristicos geram solu¢des que, apesar de subétimas,



costumam se aproximar dos 6timos conforme a eficiéncia da técnica utilizada e sua
capacidade de adaptacdo ao problema em questdo. Tais métodos, em geral, apresentam
maior rapidez e simplicidade em comparagdo com abordagens exatas, o que os torna
mais vidveis para diversas aplicagdes. Entre as técnicas mais comuns destacam-se as
heuristicas construtivas e as de busca local, que partem de uma solugdo inicial e a

aprimoram gradativamente.

Este estudo concentra-se na utilizacdo de métodos heuristicos de otimizacao,
com foco especifico em uma técnica que serd detalhada ao longo do texto. Ao tratar de
Redes de Filas, o trabalho refere-se diretamente a situa¢des do cotidiano em que ocorrem
tilas de espera, como em agéncias bancdrias, unidades de satde, congestionamentos
no transito ou até mesmo em ambientes digitais, como sistemas de atendimento por
telefone (call centers). O objetivo é investigar a aplicacdo de estratégias de otimizagdo

para melhorar a eficiéncia operacional desses sistemas.

O processo de otimizagdo envolve encontrar a melhor forma de alocar recursos
para maximizar ou minimizar determinadas métricas de desempenho. Tais métricas
podem ser representadas por varidveis discretas ou continuas, como o ntimero de

servidores ou a capacidade de buffers.

Para tratar problemas de otimizag¢do em sistemas de filas de forma eficaz, é
necessario seguir uma metodologia estruturada, que inclua a definigdo clara da fun-
¢do objetivo, a identificacdo dos parametros relevantes, o estabelecimento do espago
de busca e das restri¢cdes envolvidas. A escolha de algoritmos adequados também é
essencial na obtenc¢do de solugdes préximas ao 6timo. Neste estudo, o foco recai sobre
o estudo e aplicacdo de uma técnica heuristica especifica conhecida como Otimizagdo
por Enxame de Particulas, ou (PSO, do inglés Particle Swarm Optimization), que sera

explorada com maior profundidade nas se¢des seguintes.

2.1 Fundamentos do PSO

O classico algoritmo PSO foi proposto por Kennedy & Eberhart (1995) [2]. Ao
passar dos anos sua aplicabilidade foi difundida e suas versées foram aprimoradas.
Inicialmente serdo apresentados detalhes de sua concepgdo, evolugdo até convergir para

a aplicagdo particular em redes de filas.

2.1.1 Motivacao e Inspiraciao Biolégica

O PSO tem sua génese nas primeiras simula¢des computacionais do comporta-
mento coletivo em bandos de aves e cardumes de peixes, desenvolvidas por Reynolds [6]
e por Heppner & Grenander na década de 1990 [7], em que simples regras locais de
interagdo, baseadas na manutencdo de distancias 6timas entre individuos, geravam



dindmicas de grupo sincronizadas e surpreendentemente complexas. Ao desfrutarem
dessas ideias, Kennedy & Eberhart [2] adotaram a metafora do “enxame de particu-
las” para descrever uma populagdo de agentes que, dotados de memoria limitada e
comunicagdo restrita aos vizinhos mais préximos, atualizam suas posi¢des em um
espago de busca multidimensional por meio de atra¢do vetorial as melhores solugdes ja
encontradas tanto por si mesmos (pbest) quanto pelo grupo como um todo (gbest). A
escolha do nome reflete fielmente essa analogia: cada “particula” individual explora
o dominio de forma autdnoma, mas permanece imersa em um “enxame” social, cujo
comportamento global emerge da conjugacdo de memorias individuais e de normas
coletivas, sempre sem recorrer a operadores de recombinagdo ou mutagéo tipicos de

algoritmos genéticos.

Essa dualidade cognitivo-social confere ao PSO sua notavel capacidade de equi-
librar exploracdo e explotagdo com minima complexidade estrutural, o que permite
convergéncia eficiente, implementacdo simples e escalabilidade, o que também explica
sua ampla consolidagdo como método de otimizagdo em dominios continuos e discretos
e sua aplicagdo em campos tdo diversos quanto Engenharia e Aprendizado de Mdquina
(Wang et al. (2018) [8]). Além disso, a robustez desse paradigma pode ser compreendida
a luz dos principios fundamentais da “inteligéncia de enxame” (A-life) delineados por
Millonas, (1996) [9] , segundo os quais um sistema inspirado em coletivos naturais
deve satisfazer um conjunto de requisitos inter-relacionados: proximidade — cada agente
interage apenas com vizinhos préximos no espago e no tempo; qualidade — a comuni-
dade deve reagir a indicadores de qualidade no ambiente; resposta diversa — deve evitar
convergéncia prematura, manter multiplos canais de busca; estabilidade — ndo mudar
de comportamento a cada pequena perturbagdo ambiental; adaptabilidade — alterar seu

modo de atuagdo quando justificado pelo ganho em exploracéao.

O PSO cumpre esses principios ao permitir que cada particula realize calculos
de posicdo e velocidade em etapas discretas de tempo (proximidade), reaja aos valores
de pbest e gbest (qualidade), preserve diversidade via sele¢do de lideres distintos (res-
posta diversa), somente ajuste seu rumo quando gbest se modifica significativamente
(estabilidade) e adapte-se a medida que novas informagdes surgem (adaptabilidade).
A motivagdo biolégica que fundamenta o algoritmo estende-se ainda aos conceitos de
“nostalgia” e “conformismo” social, uma vez que a memoria autobiogréfica representada
por pbest imprime as particulas uma tendéncia de retorno ao ponto de maior satisfacao
histérica, ao passo que a atragdo pelo melhor global, gbest, espelha a influéncia de nor-
mas sociais sobre o comportamento coletivo e, resulta em uma dindmica que equilibra
de modo singular a iniciativa individual e a conformidade ao sucesso do grupo (Wang
et al. (2018) [8]).



2.2 Componentes da Particula

O algoritmo PSO, conforme formulado originalmente por Kennedy & Eberhart
(1995) [2], baseia-se na analogia com o comportamento coletivo de enxames, atribui a
cada particula a funcdo de um agente computacional que realiza uma busca auténoma,
mas socialmente influenciada, no espago de solugdes. Essa busca é conduzida por
mecanismos de memoria individual e influéncia grupal, os quais definem a trajetéria
das particulas em direc¢do a regides promissoras do espago de busca. A esséncia desse
modelo estd na representagdo vetorial da posi¢do e da velocidade de cada agente,
elementos que ndo apenas caracterizam seu estado atual, mas também determinam sua

capacidade de aprendizado e adaptagdo ao longo do tempo.

Seja D € IN o ntimero de varidveis de decisdo do problema. A posicdo de
uma particula i na iteragdo t é descrita por um vetor x; = (Xj1, Xj,...,Xip) € RP,
cujos componentes sdo geralmente inicializados aleatoriamente dentro dos limites

inferiores e superiores de cada dimensao, x; € [xg‘m, xfi“ax]

. Dessa forma, fica garantida
uma distribuicdo inicial ampla e ndo tendenciosa do enxame no espago de busca. A
velocidade correspondente, expressa por v; = (v;1,0p, ..., 0;p), define a magnitude e a
direcdo do deslocamento da particula e funciona como vetor de transicdo que promove
o movimento entre diferentes pontos do espago de solucdes. Além desses atributos
cinemaéticos, o PSO incorpora elementos de aprendizagem inspirados em principios
de cognigdo social e adaptabilidade. Cada particula mantém um vetor de memoria
pbest; (), que armazena a melhor posi¢do visitada por ela até a iteracao f, de acordo
com o valor da fungdo-objetivo f. Este comportamento, muitas vezes interpretado como
“nostalgia computacional”, é crucial para garantir a intensificacdo local em torno de
solugdes previamente satisfatorias [8,9]. A atualizagdo da memoria individual ocorre

de forma condicional, conforme a regra:

phest (1) = x;i (1), se f(x;(t)) supera f(pbest;(t — 1)) 2.1)

pbest;(t —1), caso contrario

A afirmacdo de que f(x;(t)) supera f(pbest;(t — 1)) remete aos contextos tanto
de minimizagdo quanto maximizacdo. Para complementar a aprendizagem individual,
o PSO emprega um mecanismo de aprendizagem coletiva representado pelo vetor
gbest(t), o qual sintetiza a melhor solucdo global identificada por qualquer particula

do enxame até o instante t. Essa posi¢do globalmente 6tima é definida como:

gbest(t) = argopt; ;. f (pbest;(t)), (2.2)

em que N é o nimero total de particulas, opt remete a ideia de otimizar tanto no senso



de minimizagdo quanto de maximizagdo. O vetor gbest(t) representa, portanto, uma
forma de consenso emergente no enxame e exerce um papel de lideranca coletiva: ele
influencia simultaneamente todas as particulas e, serve como referencial de exceléncia
alcancada pelo grupo. Em termos comportamentais, essa componente social evoca
o conceito de conformidade a norma coletiva, atua como vetor de convergéncia que
impulsiona as particulas a se aproximarem de regides do espaco onde o sucesso ja
foi constatado. O contraste entre pbest;(f) e gbest(t) expressa, assim, a dualidade
fundamental do PSO: a tensdo entre a autonomia da experiéncia individual e a pressdo
social de grupo, cuja interagdo equilibrada resulta em um comportamento coletivo

eficiente na exploracdo do espacgo de solugdes [2, 8].

A movimentagdo das particulas é modulada por um conjunto de parametros que
determina a intensidade relativa das forcas envolvidas nesse processo de aprendizado.
O peso de inércia w regula a influéncia da velocidade anterior, atua como fator de
persisténcia que favorece a exploragdo do espaco quando elevado e a estabiliza¢do da
trajetéria quando reduzido, como proposto por Shi & Eberhart (1998) [3]. Os coefici-
entes de aceleracdo c; e cp, conhecidos respectivamente como parametros cognitivo
e social, controlam a atratividade das melhores posi¢des individuais e globais. Em
conjunto, esses parametros permitem calibrar o comportamento do enxame entre os
extremos da exploracgdo irrestrita e da rapida convergéncia. Para evitar que o processo
de atualizagdo se torne deterministico — o que comprometeria a robustez da busca
—, cada termo direcional é multiplicado por fatores aleatdrios r; e r,, sorteados a cada
iteracdo conforme distribui¢des uniformes no intervalo [0, 1], ou seja: r1, 7, ~ U(0,1).
Essa variabilidade estocdstica, embora simples, desempenha papel fundamental na
introducédo de diversidade populacional e na prevencao da convergéncia prematura a

minimos locais.

Com todos esses componentes definidos — posigdo, velocidade, memérias pbest
e gbest, além dos parametros de controle w, ¢y, c3, r1 e rp — tem-se o aparato conceitual
completo sobre o qual se fundamenta o comportamento de cada particula em um
sistema PSO. Na sequéncia, a Se¢do 2.3 formalizard a equacdo de atualizagdo cinematica
que define a movimentagéo iterativa das particulas, além de discutir os mecanismos
auxiliares de estabilizacdo que asseguram a viabilidade numérica do algoritmo em

problemas complexos e de alta dimensionalidade.

2.3 Atualizacao de Velocidade e Posicao

A dindmica evolutiva do PSO fundamenta-se em um processo iterativo de apren-
dizado vetorial, no qual cada particula atualiza sua trajetéria combinando memorias

individuais e informagdes sociais. Originalmente proposto por Kennedy & Eberhart



(1995) [2], esse esquema nao se reduz a um mero deslocamento no espaco de busca,
mas sim a um mecanismo de ajuste coordenado: a particula i altera sua velocidade na

iteragdo t + 1 de acordo com

vi(t+1) =wv(t) +c1r (pbest;(t) — x;(t)) + cara (gbest(t) — x;(t)), (2.3)

em que w representa o fator de inércia que regula a influéncia do impulso anterior e,
assim, modula a transi¢do gradativa entre exploracdo de novas regides e intensificacao
local (Shi e Eberhart (1998) [3]). Os coeficientes c; e ¢, equilibram, respectivamente,
a nostalgia pela melhor posicédo ja visitada e a atragdo em direcdo ao melhor ponto
global do enxame, enquanto os termos r e rp sdo varidveis aleatérias independentes
com distribui¢gdo uniforme no intervalo [0,1]. A nova posi¢do da particula é entdo

determinada pela adicdo vetorial da velocidade recém-atualizada a sua posigéo:

xi(t+1) =x;(£) + vi(t+1). (24)

Essa dindmica iterativa — baseada na interac¢do entre a experiéncia individual
(via pbest;) e inteligéncia coletiva (via gbest) — confere ao PSO uma capacidade adap-
tativa notdvel. A presenca dos fatores aleatérios r; e 1, garante que mesmo particulas
posicionadas em regides similares do espago possam explorar de forma diferenciada,
o que reforca a robustez do processo de busca. O parametro de inércia w, introduzido
por Shi & Eberhart (1998) [3], regula o equilibrio entre exploragdo e intensificagao.
Valores altos de w favorecem deslocamentos amplos e, promovem a exploragdo do
espaco de busca; enquanto valores menores tendem a restringir a movimentacdo das
particulas e, intensificar a busca local. O esquema de aplicagdo iterativa de movimentos

nas particulas pode ser ilustrado pela analogia apresentada na Figura 1.
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Figura 1 — Analogia para esquema de movimentacdo de particulas no algoritmo PSO.



Estratégias adaptativas, como o decaimento linear de w ao longo das iterag¢des,
sdo comumente utilizadas para melhorar a eficiéncia do processo de otimizagao. Para
mitigar oscilagdes excessivas ou evitar que as particulas escapem dos limites definidos
do espago de busca, empregam-se técnicas de controle. Uma das abordagens mais
utilizadas é a limitacdo de velocidade (velocity clamping), proposta por Eberhart & Shi

(2000) [10], a qual impde um valor maximo (vmax) @ cada componente da velocidade:

04| < Vmax, Vd=1,...,D. (2.5)

esse limitador evita saltos abruptos que comprometam a estabilidade numérica e coerén-
cia das trajetérias. Outra abordagem consolidada é a introducédo do fator de constrigdo
(x), proposto por Clerc & Kennedy (2002) [11], que reformula a equagado de velocidade
para assegurar convergéncia estdvel. A nova equacgao é dada por:

vi(t+1) = x [vi(t) + ¢1 71 (pbest; — x;) + ¢ 12 (gbest — x;)], (2.6)

em que ¢ = ¢ + ¢ > 4 é uma condicdo necessdria para estabilidade teérica. O fator x
é calculado por:

2
X = - . (2.7)
2-¢— Vo749
Essa formulac¢do aprimora o controle sobre as oscila¢des das particulas e melhora

o comportamento assintético do algoritmo, o que a torna particularmente eficaz em

problemas de alta complexidade e superficies irregulares de busca.

Portanto, a atualizacdo de velocidade e posi¢do no PSO vai além de uma simples
regra de movimento: trata-se de um mecanismo sofisticado de aprendizado distribuido,
no qual particulas interagem entre si e com o ambiente por meio de componentes deter-
ministicos e estocdsticos. Assim, a combinacdo desses mecanismos — ajuste adaptativo
pela equagdo original, contengdo pela limitagdo de velocidade e amortecimento pelo
fator de constrigdo — confere ao PSO uma capacidade robusta para navegar de forma
eficiente em problemas complexos, ao manter o equilibrio delicado entre a exploragdo
global e a intensificagdo local.

2.4  Principais Variantes

Desde sua formulagdo original como um modelo inspirado em comportamentos
sociais auto-organizados (Souza et al. (2023) [12]), o algoritmo PSO tem sido amplamente
estendido para contemplar contextos computacionalmente diversos e aplicagdes de
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elevada complexidade. Tais variantes buscam reforcar a capacidade do PSO em equili-
brar eficientemente dois mecanismos essenciais a busca metaheuristica: a exploragdo
global de regides promissoras no espago de solugdes e a intensificagdo local sobre areas
ja identificadas como potencialmente 6timas. A literatura cientifica tem promovido
sucessivas modifica¢des que aumentam a robustez do algoritmo em dominios multimo-
dais, discretos, de alta dimensionalidade ou multiobjetivo — contexto este que sera

explorado em profundidade nos capitulos subsequentes.

Entre as primeiras inovagdes relevantes, destaca-se a introducdo do peso de
inércia varidvel. Nesta versdo, proposta por Shi & Eberhart (1998) [3], o fator de inércia é
reduzido progressivamente ao longo das iteragdes, este precesso promove uma transi¢ao
suave do comportamento exploratério — desejavel no inicio da busca — para a inten-
sificagdo — critica nas fases finais. Essa estratégia mostrou-se eficiente em benchmarks
multimodais e aplica¢des de engenharia de controle, como a sintonia de parametros de
controladores PID.

Complementarmente, Clerc & Kennedy (2002) [11] como referido, introduziram
o fator de constri¢do (x) (2.7), que oferece uma estrutura tedrica mais rigorosa para
garantir a estabilidade do sistema dindmico das particulas. A equacdo modificada (2.6)
regula o crescimento da velocidade das particulas de modo a assegurar convergéncia
assintética controlada, tende a evitar comportamentos caéticos mesmo em espagos de
busca de alta complexidade. Essa abordagem é particularmente eficaz em problemas de
engenharia robusta, nos quais a viabilidade numérica é condicédo sine qua non — para
esses problemas é absolutamente necessario que o algoritmo funcione bem do ponto de
vista numérico, ou seja, que ele gere resultados estaveis, corretos e computacionalmente
vidveis.

Outro eixo fundamental de diversificagdo do PSO diz respeito as estruturas
topolégicas de vizinhanga, que definem como as particulas interagem para atualizar
suas solugdes. No modelo classico (gbest), todas as particulas se orientam pela melhor
solugao global encontrada até o momento, o que favorece convergéncia rdpida, mas
aumenta o risco de aprisionamento em 6timos locais. Para contornar essa limitacdo, van
den Bergh & Engelbrecht (2004) [13] propuseram a topologia local (Ibest), em que cada
particula se comunica apenas com um subconjunto do enxame, geralmente estruturado
em anéis ou grades, o qual promove diversidade e retarda a convergéncia prematura
(Souza et al. (2023) [12]). Posteriormente, Poli et al. (2007) [4] desenvolveram esquemas
de vizinhanga dindmicos, nos quais a estrutura de interacdo é adaptada durante a
execucdo do algoritmo. Tais estratégias tém se mostrado vantajosas em aplicacdes que
exigem adaptacdo continua, como redes inteligentes, sistemas bioinspirados e projetos

de antenas com multiplos objetivos.

Além disso, adaptagdes foram feitas para estender o PSO a problemas com va-
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ridveis discretas ou bindrias. O modelo Binary PSO, proposto por Kennedy & Eberhart
(1997) [14], converte o vetor de velocidade em uma fungdo de probabilidade via sig-
moide, de modo que cada dimensdo da particula representa uma decisdo bindria (li-
gado/desligado). Essa variante abriu caminho para a aplicacdo do PSO em selegdo de
atributos, roteamento em redes, alocagdo de recursos em telecomunicagdes e problemas

combinatérios em geral.

Outro ramo promissor de desenvolvimento envolve a paralelizacdo e hibridi-
zagdo do PSO. Versoes paralelas dividem o enxame em subpopulagdes que operam
concorrentemente, como descrito em Blackwell & Bentley (2002) [15], de maneira que
permitem aceleragdo significativa da execu¢do em problemas de grande escala como
otimizacdo fluidodinamica. Em paralelo, algoritmos hibridos combinam o PSO com
outros paradigmas, como algoritmos genéticos (Angeline (1998) [16]), busca local de-
terminstica (Mezura-Montes e Coello Coello (2005) [17]), e algoritmos baseados em
aprendizado. Tais hibridiza¢des fortalecem o algoritmo ao reunir diferentes mecanismos
de exploragdo e refinamento, especialmente titeis em aplicagdes estruturais, alocagdo de
recursos industriais e engenharia de software.

Todas essas variantes convergem naturalmente para a generalizagdo multiob-
jetivo do PSO, oMultiObjective PSO (MOPSO). Desenvolvido por Coello Coello et al.
(2002) [18] e posteriormente refinado por Mostaghim & Teich (2003) [19], o MOPSO
introduz mecanismos de arquivamento baseados em dominéncia de Pareto e estratégias
de selecdo diversificadas para lideres, como crowding-distance e e-dominance. Diferente-
mente do PSO convencional, no qual um tnico lider orienta o movimento do enxame,
no MOPSO cada particula pode ser guiada por diferentes solu¢des ndo dominadas,
ele favorece a manuten¢do de uma fronteira de solu¢des equilibradas entre objetivos
conflitantes.

2.5 Fundamentos da Otimizacao Multiobjetivo

Em intimeros problemas de Engenharia e Ciéncia Aplicada, como o dimensio-
namento de redes de filas finitas em centros de atendimento, a configuracdo de buffers
em redes de telecomunicacdes e o balanceamento de linhas de produgao industriais,
torna-se imprescindivel considerar simultaneamente multiplos critérios de desempenho
que, em geral, sdo conflitantes (Souza et al. (2023) [12]). A titulo ilustrativo, considere
um sistema de filas com limitacdo de capacidade de area (buffer), a ampliacdo da capaci-
dade reduz a probabilidade de bloqueio e aumenta a taxa de atendimento, mas eleva

significativamente os custos operacionais e o consumo de recursos computacionais.

De modo semelhante, a diminui¢do das taxas de servi¢o pode gerar ganhos

de eficiéncia energética ou de disponibilidade de servidores, ao custo de aumento do
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tempo de espera dos clientes ou pacotes. Nessas situagdes, a busca por uma solugdo
tinica é conceitualmente inadequada, pois ndo ha um ponto no espago de solugdes que
satisfaga todos os objetivos de forma 6tima e simultanea. Insistir em uma tinica “solugéo
6tima” é inadequado, pois todo ganho em um objetivo implica necessariamente em

sacrificio em outro (Souza et al. (2023) [12]).

Para lidar com esses trade-offs inerentes, adota-se o paradigma da Otimizacdo
Multiobjetivo (MOO), cuja esséncia consiste em buscar ndo um ponto tinico, mas um
conjunto de solugdes eficientes, também chamadas ndo-dominadas, que representam
diferentes compromissos (trade-offs) entre objetivos em conflito (Coello Coello et al.
(2002) [18]). Essas solugdes formam a chamada fronteira de Pareto, definida como o
conjunto de alternativas para as quais ndo é possivel melhorar um dos critérios sem
deteriorar ao menos um dos demais. A fronteira oferece ao tomador de decisdo uma
visdo abrangente e estruturada das possiveis escolhas, isto permite selecionar aquela
que melhor atende as suas restri¢des contextuais ou preferéncias de desempenho (Deb
et al. (2002) [20]). A formulacdo matemdtica usual de um problema de otimizagdo
multiobjetivo é dada por:

min f(x) = [f1(x), f2(x), - -, fu(x)], (2.8)

xe()

em que x € Q) C RP representa o vetor de variaveis de decisdo em um espaco viavel
), com D dimensodes. Cada fungdo f; : O — R, parai = 1,2,...,m, corresponde a
um objetivo a ser minimizado (ou, de forma equivalente, maximizado por inversdo
de sinal), em que m é definido como o ntimero total de critérios em conflito. Portanto,
nessa formulagdo vetorial, cada vetor x é avaliado por M fun¢des objetivo, ndo existe
hierarquia natural entre elas. Como Deb et al. (2002) [20] enfatiza, quando os objeti-
vos sdo conflitantes, a otimizagdo leva naturalmente a um conjunto de solugdes de

compromisso, pois melhorar um objetivo geralmente exige sacrificar outro.

No contexto da dominancia de Pareto, uma solucio x() € Q) é dita dominante
sobre outra x(?) € ), denotada por x(1) < x(?), se satisfaz as seguintes condigoes:

Vie{1,...,m}, fi(xD) < fi(x?), e existe pelo 2.9)

menos um valor j € {1, .. .,m};fj(x(l)) < f]-(x(z)). .

Dessa forma, uma solucdo x* € () é ndo-dominada se ndo existe outro vetor

x € () tal que x < x*. O conjunto de todas essas solu¢gdes ndo-dominadas define, entao,

a fronteira de Pareto, que representa as alternativas 6timas em sentido fraco; ou seja,

solugdes que ndo sdo superadas simultaneamente em todos os objetivos por nenhuma
outra solucao factivel (Deb et al. (2002) [20]).
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Dada uma solugdo x* € () no espago de objetivos, ela determina um cone de
dominancia, todas as solucdes na regido do cone de dominéncia sdo dominadas por
x*. A Figura 2 ilustra esse efeito em um problema hipotético de minimizacdo de dois
objetivos conflitantes. A linha azul representa o cone delimitado pela solucdo x* e
a regido sombreada indica o conjunto de solu¢des menos vantajosas sob a 6tica da

dominancia de Pareto, ou seja, as solu¢des dominadas pela solugdo x*.

Objetivo 2

AN
= Cone de dominancia

e Solugdo x*
Regido dominada

’ Objetivo 1

Figura 2 — Ilustracdo para cone de domindncia em um problema de otimizagdo multiob-
jetivo bidimensional.

Cada solugdo candidata determina um cone de dominancia, ao investigar um
subconjunto de solugdes candidatas, a cole¢do das solu¢des nédo interiores a qualquer
cone de dominéancia determina o conjunto de solu¢des 6timas do subconjunto de solu-
¢Oes sob investigacdo. Em outras palavras, restrito ao espago de solugdes investigado, o
conjunto das solug¢des ndo-domindas ou fronteira de pareto é o conjunto de solugdes
6timas restrito ao espago de solugdes investigado. Quanto maior a abrangéncia do
conjunto de solugdes investigado maior a capacidade de que sua fronteira de pareto seja
uma aproximacdo eficiente para a fronteira de pareto considerando todas as possiveis

solugdes factiveis.

Uma ilustragdo bastante didatica para a Fronteira de Pareto é apresentada na
Figura 3, é possivel visualizar um espaco objetivo com dois critérios conflitantes. Agora,
a linha azul representa a fronteira de Pareto, formada por solugdes eficientes (ndo-
dominadas), nas quais a melhoria de um objetivo implica na piora de outro. Pontos
cinzas representam alternativas dominadas, e a regido sombreada indica o conjunto de
solugdes menos vantajosas sob a 6tica da dominancia de Pareto. A construgdo de uma
aproximagdo com grau de eficiencia elevado dessa fronteira exige, simultaneamente,
a convergéncia das solu¢des em direcdo ao verdadeiro Pareto front e a diversidade
ao longo de sua extensdo, de modo a cobrir regides distintas de interesse. Estratégias
classicas de agregacdo de objetivos em um tinico indice — por ponderagdo ou penali-

zacdo — frequentemente apresentam fragilidades diante de frentes ndo-convexas ou
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descontinuas, pois podem deixar de explorar regides 6timas dispersas no espago de
solugdes (Coello Coello et al. (2002) [18]).

Objetivo 2

A .
=— Fronteira de Pareto

e Solugdes ndo-dominadas
Solugdes dominadas
Regido dominada

’ Objetivo 1

Figura 3 — Fronteira de Pareto em problema de otimiza¢do multiobjetivo bidimensional.

Ao aproximar a fronteira de Pareto, buscam-se dois objetivos principais: con-
vergéncia e diversidade. De um lado, é preciso aproximar as solu¢des o mais préoximo
possivel da fronteira real (convergéncia); de outro, espera-se que as solugdes estejam
bem distribuidas ao longo de toda a fronteira (diversidade). Como Deb (2011) [21]
aponta, o algoritmo ideal deve encontrar um conjunto de pontos na fronteira de Pareto
e garantir que eles cubram toda a gama de trade-offs. Em termos préticos, a auséncia
de diversidade leva a concentragdo de solugdes em apenas uma regido da fronteira,
enquanto a falta de convergéncia produz solugdes de baixa qualidade. Nesse sentido,
algoritmos como o NSGA-II incorporam mecanismos explicitos de diversidade para
assegurar bom espalhamento das solugdes (Deb (2002) [22]).

Meétodos classicos de agregacdo linear (como a soma ponderada dos objetivos)
tém sido muito usados para converter o problema multiobjetivo em varios problemas
monoobijetivos. Contudo, esses métodos apresentam sérias limitacdes. E necessario es-
colher a priori os pesos dos objetivos, e cada execugdo normalmente produz apenas um
ponto de Pareto por vez. Além disso, a abordagem por agregacao linear ndo consegue
gerar solugdes em regides ndo convexas da fronteira de Pareto, de modo que algumas
solugdes eficientes podem ndo ser encontradas. Mesmo nas regides convexas, variagdes
nos pesos podem levar a distribui¢des desiguais das solugdes, este fato dificulta uma

cobertura uniforme da fronteira (Fonseca e Fleming (1995) [24]).

E nesse contexto que emergem os algoritmos evolutivos e, em especial, Coello
Coello et al. (2002) [18] propuseram o MOPSO. Inspirado no PSO original de Kennedy
& Eberhart (1995) [2], o MOPSO incorpora mecanismos de arquivamento de solugdes
ndo-dominadas em um repositério externo, seleciona lideres ao longo desse arquivo

de modo a preservar diversidade e guia cada particula ndo mais por um tnico melhor
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global, mas por lideres distintos pertencentes a fronteira aproximada [19, 25].

A arquitetura especifica, e também a estrutura multiobjetivo se tornam particu-
larmente poderosas em contextos como o de redes de filas finitas, em que métricas como
throughput, taxa de bloqueio e custo de infraestrutura competem entre si. Essa aplicacdo
especifica serd aprofundada por meio de uma conexao entre os fundamentos do MOPSO

a sua implementacdo em ambientes estocdsticos e com restri¢des operacionais.

2.6 Extensbes do PSO para Otimizacdo Multiobjetivo (MOPSO)

O PSO, em sua formulagéo original, foi concebido para resolver problemas de
otimiza¢do com um tnico objetivo. No entanto, em muitos dominios aplicados, como o
projeto e operagdo de redes de filas com capacidade finita, os sistemas envolvem objeti-
vos multiplos e mutuamente conflitantes. Essa caracteristica exige abordagens capazes
de explorar solugdes que reflitam compromissos 6timos entre diferentes métricas de

desempenho, o que caracteriza a natureza multiobjetivo do problema.

A extensdo do PSO para problemas multiobjetivo resultou no chamado MultiOb-
jective Particle Swarm Optimization (MOPSO), proposto inicialmente por Coello Coello et
al. (2002) [18] como uma adaptacdo estrutural do algoritmo classico. A ideia central é
substituir a no¢do de 6timo global (gbest) por um conjunto de solu¢des ndo-dominadas,
organizadas conforme a dominancia de Pareto. Assim, o papel de lideranca e apren-
dizado coletivo é redistribuido entre multiplas regides da fronteira de Pareto para
preservar a diversidade populacional e viabilizar a geracdo de multiplas solugdes de

compromisso em uma tnica execugao.

No contexto de redes de filas finitas, esse arcabougo é particularmente vanta-
joso. Ele permite a formulagdo de solugdes que conciliam métricas conflitantes, como
throughput, probabilidade de bloqueio, custo operacional, entre outras; além de res-
peitar as restri¢des fisicas e orcamentdrias do sistema. O resultado é um conjunto de
configuragdes eficientes que ilustram os trade-offs possiveis entre eficiéncia operacional,
confiabilidade do servico e investimento de recursos, conforme ilustrado em estudos
como Cruz et al. (2008) [26] e Souza (2020) [27]. A subsequente Secdo 2.7 detalha a
arquitetura geral do MOPSO, explica como esses conceitos se traduzem em estruturas
de dados e procedimentos algoritmicos que viabilizam o processamento paralelo e a

busca adaptativa ao longo da fronteira de Pareto.

2.7 Arquitetura Geral do MOPSO

O MOPSO implementa trés mecanismos centrais para lidar com a complexidade
de problemas com multiplos critérios conflitantes. Primeiro, um arquivo elitista (A(t))
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funciona como memdria externa, a cada iteracdo, esse arquivo é atualizado: novas
solu¢des ndo dominadas ingressam nele, enquanto aquelas que passam a ser dominadas
sdo removidas (Fieldsend et al. (2003) [28]). Essa estrutura, formalmente descrita por

A(t) = {x; € Q| Ixj € Qtal que x; < X;}, (2.10)

em que < representa a relagdo de dominancia de Pareto, assegura que o repositério
sempre represente o melhor conhecimento coletivo disponivel até o instante t. Esse
conjunto pode ser interpretado como uma aproximagdo amostral de uma medida de
probabilidade concentrada na fronteira de Pareto. No entanto, & medida que o nimero
de objetivos cresce, o tamanho de A(t) tende a aumentar exponencialmente. Para
preservar a diversidade e controlar a cardinalidade do arquivo, sao utilizadas politicas
como a crowding distance que retira solu¢des em regides densamente povoadas (Deb
(2002) [20]), o e-dominancia que agrupa solu¢des proximas (Benitez et al. (2005) [29]), e
a discretizagdo por grade regulares do espaco objetivo (Mostaghim e Teich (2003) [19]).

O segundo pilar do MOPSO ¢ a redefinicdo da atracdo social. Cada particula i
deixa de usar um gbest tinico e passa a ser atraida por um lider individual ¢;(t) € A(t),
escolhido de forma a incentivar a exploragdo de regides distintas da fronteira de Pareto.

Essa sele¢do pode seguir os seguintes critérios:

li(t) = arg mj?) crowding(x) ou ¢;(t) ~ grid-sampling(A(t)). (2.11)
XEA(t

Essa descentralizacdo evita o colapso do enxame em um tinico nicho e favorece a diver-
sidade de solugdes ao longo do front de Pareto. A equacdo de atualizagdo da velocidade
mantém a forma vetorial do PSO original, substitui gbest por /;(t) e interpreta os
termos estocésticos r1,7, ~ U(0,1) como ruido branco aditivo, que induz uma dina-
mica de difusdo discreta — andloga a um processo de Langevin [30], o que previne o

aprisionamento em bacias locais.

Por fim, para evitar estagnacdo do enxame, o MOPSO emprega operadores de
diversidade que introduzem perturbagdes nas posi¢des das particulas. Sdo utilizadas
mutagdes uniformes, gaussianas ou adaptativas, e reinicializa¢des parciais de particulas
estagnadas, conforme sugerido por Mezura-Montes & Coello (2005) [17]. Esses mecanis-
mos asseguram cobertura ampla da fronteira de Pareto, especialmente em regides nao

convexas ou pouco exploradas.

A Figura 4 esquematiza os métodos de selegdo de lideres, a Figura 5 apresenta o
fluxograma completo do ciclo de atualizagdo de velocidade e posigdo, destaca as fases de

consulta ao arquivo elitista, escolha de ¢;(t) e aplicacdo de operadores de diversidade.
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(a) Crowding-based (b) Grid-based sampling (c) Torneio com diversidade
[ ]
Ei(t)
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Figura 4 — Estratégias de sele¢do do lider ¢;(t) no MOPSO.

Na Figura 4(a) o método é baseado em crowding distance, o lider é escolhido em
regides de menor densidade da fronteira de Pareto para promover a diversidade; na
Figura 4(b) é utilizada a amostragem em grade regular, uma célula na grade do espaco
objetivo é selecionada aleatoriamente, e um lider é escolhido dentro dela; por fim na
Figura 4(c) é ilustrado o torneio com diversidade, um lider é selecionado de um grupo

de candidatos com base em aptidao e critérios de diversidade.

Inicializagdo: x;(0), v;(0) e A(0)
Y

N3 Avalia¢do dos objetivos
ao —>
f(xi(t))

v

Atualizacdo de pbest;
Y

Atualizagdo do arquivo A(t)

Y

Selecdo do lider ¢;(t)
Y

Atualizacdo de velocidade e posigéo:
Vi, Xi

v

Diversidade:
aplicar mutacdes adaptativas

v

Parar?
t = T ou HV estavel

l Sim

Saida: A(T) como fronteira de Pareto

Figura 5 — Fluxograma simplificado com a representagdodo do ciclo essencial do algo-
ritmo MOPSO.

Vale observar que, embora o MOPSO amplie o poder de representacdo do PSO
classico, ele também impde maior custo computacional, especialmente na manutengao
do arquivo elitista e no calculo da dominancia de Pareto. Estratégias como arquivamento
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e selecdo por amostragem sdo, portanto, indispensaveis para preservar a escalabilidade
do algoritmo em contextos de alta dimensionalidade ou com fronteiras densamente
povoadas.

A presenga de ruido estocdstico nas equagdes de atualizagdo permite associar
o comportamento das particulas a uma dinamica difusiva de tipo Langevin discreto.
Sob essa perspectiva, o MOPSO pode ser interpretado como uma heuristica baseada em
simulagdes estocdsticas de trajetérias em um espago objetivo com miltiplos atratores, o
que lhe confere maior capacidade de escapar de regides subétimas.

Em sintese, a arquitetura do MOPSO integra aprendizado individual (via pbest),
aprendizado social adaptativo (via lideres ¢;) e memdria histérica (A(t)), compondo um
sistema estocdstico que balanceia exploracdo e intensificagdo ao longo da fronteira de
Pareto.

2.7.1 Fluxo Algoritmico do MOPSO

A estrutura operacional do MOPSO mantém o cerne adaptativo do PSO classico
— isto é, a atualizacdo iterativa de velocidades e posi¢des das particulas com base em
componentes cognitivos e sociais —, mas adiciona mecanismos imprescindiveis para
lidar com multiplos objetivos conflitantes. Nesse contexto, cada iteracdo do MOPSO
consiste em um ciclo bem definido de avaliagdo, arquivamento, selecdo de lideres,
atualizagdo vetorial e aplicacdo de operadores de diversidade, de modo que a populacdo
de particulas percorra de forma adaptativa e distribuida o espaco dos objetivos em
busca de uma aproximagao satisfatéria da fronteira de Pareto (Deb (2002) [20]).

O ciclo de vida do MOPSO inicia-se com a fase de “Inicializa¢do Populacio-
nal”, na qual cada particula i é posicionada aleatoriamente em uma solugdo x;(0)
dentro do espaco vidvel QO C RP, e recebe uma velocidade v;(0) sorteada unifor-
memente no mesmo dominio. Imediatamente, avalia-se o vetor de fun¢des-objetivo
£f(x;(0)) = (f1(xi(0)), ..., fm(x;(0))), definindo-se a memoria individual — melhor po-
sicdo pessoal até o momento —, denotada por pbest; < x;(0). Concomitantemente,
constroi-se o primeiro arquivo elitista A(0), que armazena todas as solugdes ndo domi-
nadas encontradas na populagéo inicial, conforme a equacao vista (2.10) [18,20]. Esse
arquivo elitista representa a memoria coletiva das melhores solu¢ées ndo dominadas

até o instante f e, funciona como repositério dindmico ao longo da execugéo.

A cada iteragdo t € {1,2,...,T}, desenvolve-se um ciclo composto por cinco
etapas interligadas. Inicialmente, para cada particula i avalia f(x;(¢)). Quando x;(t) do-
mina a posi¢do armazenada em pbest;(t — 1), realiza-se a atualiza¢do pbest;(t) < x;(t);
caso contrdrio, pbest;(t) permanece inalterada. Em seguida, procede-se a atualizagdo

do arquivo elitista A(t): se x;(t) ndo for dominada por nenhuma solugao ja existente em
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A(t —1), insere-se x;(t) em A(t), remove-se simultaneamente quaisquer z € A(t) que
sejam agora dominadas por x;(t). Uma vez que o arquivo pode crescer rapidamente
em problemas com multiplos objetivos, aplica-se, sempre que |A(t)| ultrapassa Nmax,
politicas de contencdo de cardinalidade, tais como crowding distance (Deb et al., 2002 [20]),
e-dominance (Benitez et al., 2005 [29]) ou grid sampling (Mostaghim & Teich, 2003 [19]),
para garantir |A(f)| < Nmax. Essas politicas visam preservar a diversidade no conjunto
de solugdes, para remover prioridades de regides densamente agrupadas do espago
objetivo ou agrupar solug¢des proximas em células discretizadas.

Ap6s atualizagdo do arquivo A(t), procede-se a selecdo de um lider individual
£;(t) € A(t) para cada particula i. Diferentemente do PSO cléssico, em que todas as
particulas sdo atraidas pelo mesmo gbest, o MOPSO atribui, a cada particula, um
lider distinto, escolhido com base em critérios de diversidade. Um método comumente
adotado consiste em selecionar £;(t) como a solugdo em A(t) de menor crowding distance,
garante que as particulas sejam direcionadas a regides de fronteira menos saturadas.
Alternativamente, pode-se empregar amostragem uniforme em uma grade regular
do espaco objetivo, de modo a preservar cobertura ampla e uniforme da fronteira de
Pareto [18,19]. Formalmente, a selecdo de ¢;(t) pode ser descrita pela Equagéo (2.11),
essa estratégia assegura que particulas distintas sejam guiadas por diferentes regides
da fronteira de pareto e, estimula a exploracdo paralela de multiplos trade-offs entre
os objetivos. Com o lider £;(t) selecionado, procede-se a atualizagdo vetorial de cada
particula i. A equagédo de velocidade, adaptada para o contexto multiobjetivo, é dada

por:

vi(t+1) =wv(t) +cin (pbesti(t) — Xi(t)) + oo (fl(t) — Xi(t)), (2.12)

seguida pela atualizacdo da posicdo,

Xi(t—l-l) :Xi(t)+Vi(t+1). (213)

Nesse esquema, w € o fator de inércia, c1 e cp sdo os coeficientes de acelera¢do cognitiva
e social, respectivamente, e 11,17, ~ U (0,1) sdo variaveis aleatérias uniformes que
introduzem variagao estocdstica e, evitam que particulas idénticas sigam trajetdrias
coincidentes. Na eventualidade de buscar maior estabilidade numérica e convergéncia
amortecida, pode-se utilizar o fator de constri¢do x, conforme sugerido por Clerc &
Kennedy (2002) [11]. Nesse caso, a equacdo de velocidade (2.12) assume a forma:

vi(t+1) =x [Vi(t) + @171 (pbest;(t) — xi(t)) + gara (€i(t) — Xz’(t))} , (2.14)
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do processo dinamico (Clerc e Kennedy (2002) [11]).

Por fim, para mitigar a estagnacdo do enxame em 4reas limitadas do espago
objetivo e preservar a capacidade exploratéria, o MOPSO incorpora operadores de
diversidade adicionais. Quando uma particula ndo apresenta melhora em sua memdoria
pbest; ao longo de um nimero pré-definido de geragdes G, aplica-se um operador
de mutagdo a sua posic¢do x;(t). As mutagdes podem ser uniformes — deslocamentos
aleatorios dentro dos limites admissiveis de cada dimensdo; gaussianas — perturbag¢des
normalmente distribuidas centradas em x;(t); ou adaptativas — cujas amplitudes dimi-
nuem a medida que o algoritmo converge (Mezura-Montes e Coello Coello (2005) [17]).
Além disso, pode-se reinicializar parcialmente particulas fortemente estagnadas, isso as
induz na dire¢do de regides pouco exploradas por heuristicas de dispersdo ou sorteio
randdmico. Esses mecanismos asseguram injecdo de variabilidade no enxame e evitam
que o algoritmo aprisione-se em regides sub6timas ou que a fronteira de Pareto resulte

excessivamente concentrada.

Nesses procedimentos, o critério de parada mais comum é o ndmero maximo de
iteragdes T; contudo, métricas de convergéncia multiobjetivo, como hypervolume (HV)
ou Inverted Generational Distance (IGD), também podem ser empregadas para avaliar
dinamicamente a necessidade de encerramento, especialmente quando a fronteira de
Pareto ja se encontra suficientemente estdvel (Zitzler (2003) [31]). Ao final da execugdo, o
arquivo A(T) contém o conjunto de solugdes ndo dominadas que define a aproximagédo
final da fronteira de Pareto. Esses pontos representam as configuracdes de compromisso
entre os objetivos conflitantes e fornecem ao tomador de decisdo opg¢des variadas, cada

qual com caracteristicas distintas em termos de trade-offs.

O ciclo completo de cada iteragdo do MOPSO pode ser resumido pelo fluxo-
grama esquemadtico da Figura 5, que ilustra as etapas de avaliagdo, atualizacdo de
memoria individual pbest;, manutengdo do arquivo elitista A(t), seledo de lider £;(t),
atualizacdo vetorial e aplicacdo de operadores de diversidade (mutagdo adaptativa e
reinicializagdo). A cada passo, o arquivo elitista pode crescer ou ser reduzido via politi-
cas de contencdo, e os lideres de cada particula sdo escolhidos de maneira a maximizar
a cobertura da fronteira. Ao final da dltima iteragdo t = T, o conjunto A(T) representa
a melhor aproximagao da fronteira de Pareto obtida pelo enxame, isto fornece ao to-
mador de decisdao um amplo leque de solugdes diferenciadas em termos de trade-offs

conflitantes.

Em paralelo ao fluxograma, o pseudocddigo apresentado a seguir (Algoritmo 1)
descreve de forma sintética as operagdes centrais do MOPSO com arquivamento e

operadores adaptativos de diversidade, conforme as propostas de Coello Coello et
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al.,(2002) [18], Mostaghim & Teich,(2003) [19] e Mezura-Montes & Coello,(2005) [17].

Algoritmo 1 MOPSO — Multi-Objective Particle Swarm Optimization
> /* Input: Populagiio inicial Py = {x;(0)}~,, velocidades {v;(0)}, n° de iteragdes T */
> /* Input: pardmetros w, c1, cp, tamanho mdximo do arquivo Nmax */
> /* Output: Arquivo elitista final A(T) com solugdes nio dominadas */
1: para cada particula x;(0) € Py faca
2 Avaliar f(x;(0))
3. pbest; < x;(0)
4
5

: fim para
: A(0) < solugdes ndo dominadas de Py
/* Loop Principal */
6: parat =1até T faca
7 para cada particulai =1,..., N faca
8: Avaliar f(x;(t—1))
9: Selecionar lider £;(t) € A(t—1) com base em diversidade
/* Atualizacdo de velocidade * /
10: Vi(t) < wvi(t—1) + c1r1(pbest; — x;(t—1)) + cora (£;i(f) — x;(t—1))
/* Atualizagdo de posigio */
11: x; () < x;(t—1) + v;(¢)
/* Atualizacdo da memdria pessoal */
12: se x;(t) < pbest; entdo
13: pbest; « x;(t)
14: fim se

15: fim para
/* Atualizagdo do arquivo elitista */
16: A(t) + ndo-dominadas de A(t—1) U {pbest;} ¥,
17: se |A(f)| > Nmax entdo
18: Aplicar politica de contengao (e.g., crowding distance, grid sampling)
19: fim se
/* Operadores de diversidade */

20: para particula i estagnada por G geracdes faca

21: Aplicar operador de diversidade (mutacdo adaptativa ou reinicializagao)
22: fim para

23: fim para

24: retorna A(T)

Em suma, o fluxo algoritmico do MOPSO articula a avaliagdo estocdstica de
particulas, o refinamento de memérias individuais e elitistas, a selecdo distribuida de
lideres e a injecdo controlada de variabilidade, este resulta em um processo robusto,
paralelo e flexivel para aproximar a fronteira de Pareto em problemas com miltiplos
critérios. Sequencialmente, esse arcabougo serd aplicado a modelagem de redes de filas
tinitas, para demonstrar como cada componente do algoritmo pode ser mapeado para
decisdes operacionais reais — como alocagdo de capacidade de buffer, controle de taxa

de chegada ou dimensionamento de servidores.
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2.7.2 Parametros e Estratégias Recomendadas

A eficacia do algoritmo MOPSO na aproximagdo da fronteira de Pareto esta dire-
tamente relacionada a escolha apropriada de seus parametros de controle e estratégias
dinamicas. Tais pardmetros regulam o comportamento exploratério e de intensificacdo
das particulas ao longo do processo evolutivo e impactam a qualidade das solugoes
obtidas, a taxa de convergéncia e a capacidade do algoritmo em manter a diversidade
da populagdo sem comprometer a eficiéncia computacional. Este tépico detalha as
préticas recomendadas, justificadas tanto empiricamente quanto teoricamente, com
base na literatura especializada em otimiza¢do multiobjetivo e métodos estocésticos

populacionais.

Um dos primeiros elementos a ser definido na configuragdo do MOPSO é o tama-
nho do enxame, usualmente representado por N. Este parametro define o ntimero total
de particulas para explorar o espago de busca e influenciar diretamente a capacidade
do algoritmo em cobrir regides diversas da fronteira de Pareto. Estudos cldssicos, como
o de Coello Coello et al. (2002) [18], sugerem que valores entre 50 e 200 particulas sdo
apropriados, é comum a ado¢do de N = 100 como um valor de referéncia. A escolha de
N deve equilibrar o ganho de diversidade advindo de um maior ntiimero de agentes
com o aumento linear do custo computacional por geragdo. A adocdo de valores maiores
para N amplia a diversidade exploratéria, mas demanda mais avalia¢cdes de funcéo e,

portanto, maior custo computacional.

Outro parametro de grande relevancia é o fator de inércia, denotado por (w),
introduzido por Shi & Eberhart (1998) [3] como uma forma de controlar a persisténcia
do movimento das particulas em diregdo as suas trajetérias anteriores. A recomendacdo
amplamente adotada é que w decresca linearmente ao longo das itera¢des, com variagdo
tipica de 0,9 nas fases iniciais — em que se privilegia a exploragdo global do espago —
até 0,4 nas fases finais, em que o foco passa a ser o refinamento local das solugdes. Tal
estratégia de decaimento permite transitar de uma busca ampla, propensa a descoberta
de regides promissoras, para uma intensificagdo progressiva em torno de solugdes de

alta qualidade.

Em complemento ao papel de (w), os coeficientes de aceleragdo cognitiva e so-
cial, ¢ e cp, controlam a intensidade com que cada particula é atraida por sua prépria
melhor posi¢do historica (pbest) e por seu lider social (¢;(t)), respectivamente. Kennedy
& Eberhart (1995) [2] propuseram os valores estéticos ¢; = ¢ = 2,0, 0 que assegura
um equilibrio entre aprendizado individual e colaboragdo entre particulas. No entanto,
abordagens dinamicas continuam sob continua investigagdo, em que se reduz gradu-
almente ¢; ao mesmo tempo em que c; é aumentado, ou vice-versa. Essa variagdo
adaptativa tem demonstrado ser particularmente eficaz em problemas cujas fronteiras

de Pareto apresentam regides convexas e ndo convexas alternadas (Mezura-Montes e



23

Coello Coello (2005) [17]).

No tocante ao gerenciamento do arquivo externo A(f) , que armazena as solugdes
nao-dominadas obtidas até a iteracdo t, deve ser mantido com tamanho limitado a fim
de evitar a degradacdo do desempenho computacional e a redundéncia de solugdes.
Benitez et al. (2005) [29] sugerem que o tamanho do repositério seja mantido em torno de
50 a 100 solugoes. Caso o niimero de elementos exceda esse limite, é necessario adotar
politicas de contengao baseadas em critérios de diversidade. Para mitigar o risco de
convergéncia prematura e ampliar a capacidade de exploracdo em regides inexploradas

da fronteira, é recomendada a utilizagdo de operadores de mutagdo adaptativa.

Segundo Mezura-Montes & Coello Coello (2005) [17], a aplicacdo de mutagoes
a cerca de 5% das particulas a cada 10 geragdes é suficiente para reintroduzir diversi-
dade sem comprometer a estabilidade geral do processo. Tais mutagdes podem assumir
diferentes formas: a mutacdo uniforme consiste na substitui¢do aleatéria do valor de
uma varidvel por outro dentro do seu dominio vidvel; a mutagdo gaussiana aplica ruido
aditivo de distribui¢do normal a posicdo da particula; e a mutagdo adaptativa ajusta a in-
tensidade do disttrbio de acordo com o progresso do algoritmo, com maior intensidade
nas fases iniciais e mais sutil a medida que a populagdo converge. Em contraste com o
PSO tradicional, o MOPSO prescinde da defini¢do de topologias fixas de vizinhanga,
como anel ou estrela. A fun¢do de cooperagao entre particulas é mediada unicamente
pelo arquivo elitista e pelo mecanismo de selecdo de lideres, os quais operam de maneira
descentralizada com base em critérios de diversidade. Dessa forma, a estrutura social do
enxame torna-se implicitamente adaptativa, ajustando-se dinamicamente a distribuicdo

das solugdes ao longo da fronteira.

O namero de iteragdes T, que define o horizonte temporal do algoritmo, é
geralmente fixado entre 100 e 1000 ciclos. Entretanto, para problemas de grande escala
ou com topologias de fronteira altamente fragmentadas, torna-se vantajoso o uso de
métricas dindmicas de convergéncia, como o hypervolume e o Inverted Generational
Distance (IGD), que possibilitam o monitoramento continuo da qualidade das solugdes
ao longo do tempo evolutivo. Tais métricas, discutidas em profundidade na Segao 2.7.3,

permitem a detecgdo de estagnacdo precoce e a aplicagdo de medidas corretivas.

Tabela 1 — Parametros recomendados para a implementacao do MOPSO

Parametro Intervalo Valor tipico Referéncia
N (enxame) 50-200 100 Coello Coello et al. (2002)
w (inércia) [0,4, 0,9] | Decaimento: 0,9 — 0,4 Shi & Eberhart (1998)
c1, ¢z (aceleragdo) | [1,5, 2,5] c1=0c =20 Kennedy & Eberhart (1995)
|A(t)| (arquivo) 50-100 100 Benitez et al. (2005)
Taxa de mutagado — 5% a cada 10 geragdes | Mezura-Montes & Coello (2005)
T (iteragoes) 100-1000 500 —
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Conclui-se, portanto, que o sucesso do MOPSO em aplica¢des préticas — como
no dimensionamento 6timo de redes de filas finitas — exige uma sintonia fina e
contextualizada de seus parametros principais. A selecdo adequada dos valores de
(N,w,c1, ¢, |A(t)|, T), bem como a implementagéo criteriosa de operadores de diversi-
dade, devem levar em conta as caracteristicas topoldgicas da fronteira de Pareto, a escala
do espacgo de busca e os trade-offs entre objetivos conflitantes. Tais decisdes de projeto
sdo fundamentais para assegurar a robustez e a eficiéncia do algoritmo no tratamento de
problemas multiobjetivo de alta complexidade. Tao importante quanto a configuracdo
parametrizada é a avaliacdo objetiva da qualidade das solugdes produzidas ao longo
da execugdo. Em sequéncia serdo abordadas as principais métricas de convergéncia e
diversidade empregadas para esse fim.

2.7.3 Avaliacdo da Fronteira de Pareto

A avaliagdo rigorosa de algoritmos de otimizagdo multiobjetivo, como o MOPSO,
requer métricas capazes de mensurar simultaneamente quao préximo um conjunto de
solugdes estd do Pareto ideal e qual a extensao de sua cobertura ao longo da fronteira.
Em aplicagdes voltadas para Engenharia de desempenho de redes de filas finitas, tais
métricas permitem comparar diretamente configuragdes que envolvem compromis-
sos entre taxa de bloqueio, throughput e custo de infraestrutura, para assegurar que

diferentes regides do espaco de trade-offs sejam exploradas de modo satisfatério.

Uma das métricas mais utilizadas na literatura é o hipervolume (do inglés,
Hypervolume, HV), que avalia o volume total do espago objetivo dominado por um
conjunto de solugdes ndo-dominadas, em relagdo a um ponto de referéncia previamente
definido. Seja A C R™ um conjunto de solugdes ndo dominadas e r = (r1,72,...,7m) €

R um vetor de referéncia, a métrica é dada por:

HV(A) = volume <U [fl(x)/rl] X [fz(X),Tz] XKoo X Um(x)/rm]> . (2-15)

XEA

Essa métrica é considerada estritamente monotonica, ou seja, o valor do hipervolume
aumenta somente quando uma solugdo melhora efetivamente em algum dos objetivos
sem piorar nos demais. Por isso, o hipervolume tem a vantagem de capturar simultane-
amente aspectos de convergéncia e de diversidade, sendo particularmente sensivel a
presenga de solugdes em regides periféricas da fronteira. Em redes de filas finitas, o HV
permite comparar diretamente grupos de solugdes que representem diferentes escolhas
de capacidade de buffer ou alocagdo de servidores, pois conjuntos que atinjam menor
probabilidade de bloqueio e maior taxa de atendimento dominam naturalmente os de
desempenho inferior.



25

Complementarmente, a métrica conhecida como distancia geracional invertida
(Inverted Generational Distance, IGD) tem sido amplamente adotada para avaliar a
proximidade de uma fronteira aproximada A em relagdo a uma fronteira de referéncia
ideal P*. Essa métrica calcula a média das distancias entre cada ponto x* € P* e seu

vizinho mais préximo x € A, conforme a seguinte expressao:

1

IGD(A,P*) = ]

Y min |[x —x*[, (2.16)
x*epP* xeA
no qual ||x — x*|| é a distancia euclidiana entre o ponto x € A e x* € P*. AIGD avalia
a cobertura global e a proximidade ao 6timo tedrico, mas depende do conhecimento
prévio de P*, condi¢do nem sempre factivel em problemas complexos como redes de

tilas com topologias amplas e parametriza¢des varidveis [21,31].

Adicionalmente, a métrica de disperséo, ou Spread (A), quantifica a uniformidade
da distribui¢do dos pontos ao longo da fronteira. Se d; representa a distancia euclidiana

entre solucdes consecutivas ordenadas e d a distAncia média, entdo:

_dy i+ A di -]

—, 217
de+d;+ (Al = 1)d 217)

em que dy e d; s@o as distancias entre as solugdes extremas da fronteira de referéncia
e as extremidades do conjunto aproximado. Valores menores de A indicam solug¢des
distribuidas de modo mais uniforme, o que significa, no contexto de filas finitas, uma
representacdo ampla dos trade-offs possiveis entre taxa de bloqueio e atendimento. No
entanto, essa métrica ndo fornece indicagdo sobre a proximidade dos pontos em relagdo
ao Pareto ideal [17,31].

Nenhuma dessas métricas, isoladamente, é suficiente para caracterizar a qua-
lidade de uma fronteira de Pareto. O HV evidencia convergéncia e cobertura, mas
pode ndo penalizar adequadamente buracos em regides esparsas. A IGD mede a pro-
ximidade absoluta ao Pareto ideal, mas depende do conhecimento de P*. A dispersao
avalia a uniformidade, mas néao reflete quao préximas as solugdes estdo do 6timo. As-
sim, recomenda-se o uso conjunto de HV, IGD e A para uma avaliagdo abrangente:
HYV fornece uma medida de dominéancia do espaco objetivo; IGD avalia a proximi-
dade a fronteira ideal; A assegura cobertura uniforme. Em redes de filas finitas — em
que taxas de bloqueio, throughput e custo coexistem em conflito —, essa abordagem
multifacetada é essencial para uma analise detalhada dos compromissos operacionais
possiveis [17,19,21].

No que tange ao critério de parada, o uso de um ntimero maximo de geragdes
T limita o tempo de execugdo independentemente da convergéncia observada [18].

Contudo, esse critério pode encerrar prematuramente ou prolongar inutilmente a
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execucdo. Por isso, recomenda-se complementé-lo com a verificagdo da estabilizacdo do

hipervolume. Define-se o encerramento da execugdo quando:

max |HV(t)—HV(t)| <e, (2.18)

-Gt

ou seja, quando a variacdo do HV nas tltimas G geragdes for inferior a um limiar . Essa
condicdo evita iteracdes desnecessdrias e assegura que a fronteira aproximada esteja
estavel [17,31].

Em resumo, o uso rigoroso de métricas de avalia¢do constitui uma etapa fun-
damental na validacdo da eficicia de algoritmos como o MOPSO. Ao quantificar de
maneira objetiva aspectos de convergéncia, diversidade e representatividade, tais métri-
cas fornecem subsidios s6lidos para a andlise comparativa de diferentes estratégias de
otimizac¢do multiobjetivo e para o desenho de solugdes robustas em sistemas complexos.
A préxima secdo apresenta a aplicacdo pratica do MOPSO a modelagem matematica de
redes de filas com capacidade finita, contextualiza os conceitos abordados até aqui em

cendrios reais de decisdo operacional.
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3 Resultados Alcancados

3.1 Aplicacdo de MOPSO para Redes de Filas Finitas

A crescente complexidade dos sistemas de filas em rede, como centros de atendi-
mento, sistemas de trafego de dados e ambientes produtivos com servidores limitados,
exige abordagens de modelagem e otimizac¢do cada vez mais sofisticadas. A natureza
inerentemente multiobjetivo desses problemas, em que métricas de desempenho como
tempo médio de espera, taxa de bloqueio, utilizagdo de servidores e capacidade de
buffers frequentemente entram em conflito, torna a busca por solugdes eficientes um

desafio substancial.

Diante das limitagdes dos métodos analiticos tradicionais, que nem sempre sdo
aplicdveis a sistemas de grande porte, estocasticos ou ndo lineares, surge a necessidade
de técnicas flexiveis e heuristicas para apoiar o processo de tomada de decisdo. O
algoritmo MOPSO emerge como uma meta-heuristica promissora, inspirada no compor-
tamento coletivo de enxames, capaz de explorar espacos de busca multidimensionais e

identificar conjuntos de solugdes de compromisso.

Em sequéncia, a aplicacdo pratica do MOPSO para o complexo problema de
alocagdo de recursos em redes de filas finitas, transita dos fundamentos teéricos para
a implementagdo e andlise concreta em um contexto de sistema estocastico. As subse-
¢Oes subsequentes detalham a abordagem de modelagem, a formulagdo do problema
multiobjetivo, as adaptagdes computacionais especificas do MOPSO, o delineamento ex-
perimental e uma andlise dos resultados, o que cessa em uma compreensdo abrangente

dos trade-offs inerentes a esses sistemas.

3.1.1 Modelagem Estocastica de Redes de Filas Finitas

Uma representacdo precisa de sistemas de filas finitas exige a construcdo de
modelos estocésticos que capturem a dindmica e a incerteza inerentes a esses ambien-
tes. Redes de filas finitas sdo sistemas complexos no quais recursos limitados, como
servidores e buffers, impactam diretamente o desempenho, isto inclui a taxa de atendi-
mento (throughput) e a probabilidade de bloqueio. A modelagem estocastica €, portanto,
indispensavel para compreender o comportamento desses sistemas. Representagdes
por grafos sdo bastante adequadas para representar os componentes essenciais de uma
rede de filas, que incluem nés, em que cada um representa uma fila individual. Estes
nds sdo caracterizados por processos de chegada, que podem seguir distribui¢des como

a de Poisson (Markoviana), distribui¢cdes de tempo de servico (Exponencial, Geral,
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entre outras), uma capacidade de buffer finita e um ntiimero especifico de servidores. As
interconexdes entre esses nds definem o fluxo de clientes através da rede. A notacdo de
Kendall, como M/G/c/k, é fundamental para descrever filas com chegadas Markovia-
nas, tempos de servigo gerais, c servidor e capacidade finita k. Esta notacao é utilizada
de forma consistente para caracterizar cada n6 da rede e, permitir uma representagao
padronizada e rigorosa. A grande maioria dos sistemas reais opera sob a restricdo de
recursos limitados, o que eleva a aloca¢do conjunta de buffers e servidores, conhecida
como Buffer and Servers Allocation Problem (BSAP), a um problema instigante na teoria
das filas que foi formalizado por Cruz & Van Woensel (2014) [32].

Versoes de interesse pratico, porém menos abrangentes que o BSAP sdo o Buf-
fer Allocation Problem (BAP) apresentado inicialmente por MacGregor Smith & Cruz
(2005) [33], neste contexto, consideram-se redes aciclicas compostas por nés do tipo
M/G/1/k, em que os tempos entre chegadas seguem distribui¢des exponenciais Mar-
kovianas e os tempos de servigo seguem distribui¢des geral, cada né possui um tinico
servidor e a capacidade total do sistema, em que se inclui a fila e o cliente em servico,
estd limitada a k; vagas e o Server Allocation Problem (SAP) apresentado por Duarte
(2024) [34], neste contexto, consideram-se redes aciclicas compostas por nés do tipo
M/M/c, em que os tempos entre chegadas e os tempos de servico seguem distribui¢oes
exponenciais Markovianas, cada n6 possui um c; servidores e a capacidade total do
sistema ¢ ilimitada. A Figura 6 ilustra a dindmica de um sistema M/G/1/k isolado e,
demostra os processos de chegada, atendimento e o ponto de bloqueio.

Chegada Rejeitada
(Bloqueio)

A Fila de Espera ! Atendimento QF

Chegadas — @) @ @ - - - — Ser(\;lli()ior — Saida de Clientes

\ 7

Capacidade k;

Figura 6 — Representacdo esquematica de um sistema de filas M/G/1/k

A estrutura da rede contempla m néds, indexados pori € {1,...,m}, em que
cada n6 opera de maneira independente, mas esta interconectado por rotas de trafego
com os demais. Cada né i é caracterizado por um conjunto de varidveis fundamentais,
sumarizadas na Tabela 2: A;, que denota a taxa média de chegada de entidades (clientes
ou pacotes); u;, a taxa média de atendimento do servidor; k;, a capacidade total finita
do sistema; e p; = A;/u;, o fator de utilizagdo, que expressa a carga média imposta ao

servidor em relagdo a sua capacidade de processamento.
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Tabela 2 — Varidveis Fundamentais da Modelagem de Redes de Filas Finitas

Varidvel Significado Intervalo de Valores Tipicos
A Taxa média de chegada aoné i (0,00)
Wi Taxa média de atendimento do né6 i (0, 00)
k. Capacidade total do sistema Inteiro positivo
! (fila + servidor) noné i (k; > 1)
0i Fator de utilizagdo dond i (A;/ ;) (0,1) (para estabilidade)
P, Probabilidade de bloqueio no né i [0,1]
O; Throughput efetivo do né i (0, A
Ntmero médio de clientes
L; . £ [O/ kl]
no sistema no no ¢
W, Tempo medio. de permanéncia/ 0, 00)
esperanono i
Probabilidade de roteamento
7'(]'1' [0/ 1]

doné jparaondi

A condicdo de estabilidade local, p; < 1, é uma premissa indispensavel para que
o sistema ndo experimente um crescimento indefinido da fila e, garante sua permanéncia

em regime estaciondrio, conforme destacado por Souza et al. (2023) [12].

As métricas de desempenho sdo preponderantes para avaliar a eficiéncia de uma
rede de filas. Entre elas, destacam-se o tempo médio de espera, a taxa de bloqueio,
a utilizacdo dos servidores e a capacidade dos buffers, métricas que frequentemente
entram em conflito. O bloqueio ocorre quando um cliente chega a uma fila que atingiu
sua capacidade maxima, o cliente é entdo forcado a sair do sistema ou aguardar em um
buffer externo. A minimizacdo da probabilidade de bloqueio é um objetivo critico, visto
que bloqueios excessivos reduzem a performance geral da rede. A taxa de atendimento
(throughput), definida como o ntimero de trabalhos ou clientes atendidos por unidade de
tempo, é outra métrica fundamental a ser maximizada, pois ela pode indicar a eficiéncia

do sistema.

Para uma avaliacao rigorosa do desempenho de cada né individual, recorre-se
usualmente a trés métricas classicas e amplamente consolidadas na teoria de filas. A
primeira € a probabilidade de bloqueio (py,), que quantifica a fragdo de clientes que, ao
chegarem, encontram o sistema completamente ocupado e, consequentemente, sdo
rejeitados. Para o modelo M/G/1/k, ndo existe uma expressao fechada, para modelo

M/M/1/k, a expressdo exata para essa probabilidade é dada por:

k.
(1—p; )Pil
Pki = 41 (3.1)

1—0p;
Esta férmula, amplamente reconhecida na literatura, prové uma estimativa
techada da chance de bloqueio em funcédo do fator de utilizagdo (p;) e da capacidade do

sistema (k;) (Gross e Harris (2008) [35]).
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Para o modelo M/G/1/k, em uma tnica fila, uma estimativa adequadada (em
uma formula fechada computacionalmente eficiente e precisa) para probabilidade de
bloqueio Py, foi proposta por MacGregor Smith [36] com base em uma aproximagao de
dois momentos apresentada por Kimura [37]:

(2+¢@m&—¢@+ﬂh—n

o\ PTVEei VR %-n
Py == Zﬂ@&—ﬁ%%—nl ’ 42
(2 i CV; i i )
1

RN RN

0;

em que cv? = Var(Ty,)/E?(T,) é o quadrado do coeficiente de variagdo do tempo de
servigo (T;,). Varios estudos anteriores confirmam que a aproximagao de P, é precisa
para uma ampla gama de valores [26,33, 38].

Em seguida, o throughput efetivo (©;) do nd, definido como a taxa média de saida
de clientes, decorre diretamente da fracdo de chegadas nado bloqueadas e é expresso por:

® = Ai(1 - pi,). (33)

Complementarmente, a quantidade média de clientes no sistema (L;) é utilizada
para determinar o tempo médio de permanéncia ou espera (W;), por meio da aplicacdo da
Lei de Little [39], uma relacdo fundamental em sistemas de filas. Formalmente, tem-se:

W = =1, (3.4)

em que L; pode ser obtido por meio das férmulas classicas da teoria de filas para
sistemas M/M/1/k, mas também nao possui formato analitico fechado para filas
M/G/1/k. Em redes interconectadas, em que os fluxos de trafego podem ser complexos,
estimativas aprimoradas para L; e py, podem ser obtidas via o Método de Expanséo
Generalizada (do inglés, Generalized Expansion Method GEM), que corrige iterativamente
as taxas de chegada e as probabilidades de bloqueio em redes aciclicas finitas [40].

O GEM pode ser definido como uma técnica de aproximacao iterativa que ajusta
localmente as taxas de chegada (A;) e as probabilidades de bloqueio (pi,) em cada n6
de uma rede de filas finitas, até que as variagdes entre as iteragdes caiam abaixo de um
limiar e [33]. Esse processo é essencial para lidar com as interdependéncias entre os
nos e o fendmeno de propagacdo de bloqueio, fornece estimativas de desempenho que
justificam o custo computacional associado quando o GEM é integrado em esquemas

de otimizacao heuristica.
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Em cendrios nos quais multiplos nés se interconectam, a modelagem explicita do
roteamento de clientes torna-se imperativa para capturar corretamente as dependéncias
estocésticas. Denota-se por pj; a probabilidade de que um cliente, ap6s ser atendido no
no j, seja encaminhado ao né i, a taxa efetiva de chegada ao né i é dada pela equagdo de

balanceamento de fluxo:

n
Ai =} A®jpi (35
j=1
em que ©; representa o throughput efetivo do n6 j, calculado conforme a Equagéo (3.3).

A equacdo (3.5) estd sujeita a condi¢do de normalizacdo:

n
Z pii=1, Vje {1,...,n} com saidas, (3.6)
i=1

o que garante a conservacado de fluxo probabilistico ao longo da rede. Essa formulagao
permite representar uma vasta gama de topologias de rede — desde configuragdes
simples em série ou paralelas até estruturas complexas com multiplas ramificagdes
e fusdes de fluxos — o que mantem o rigor na caracterizagdo das interdependéncias

estocasticas entre os nos.

A validade dessa aproximacdo em topologias ndo triviais é reforcada por estudos
como o de van Woensel & Cruz (2014) [41], que discutem politicas de roteamento
6timo em redes de filas com multiplos servidores sob condi¢des de congestionamento e,
confirmam a utilidade do GEM como base para estimativas robustas em algoritmos de

otimizagao.

A complexidade inerente as redes de filas finitas demanda a anélise de dife-
rentes topologias, as quais moldam o comportamento dindmico do sistema e suas

dependéncias internas. Entre os arranjos mais comuns destacam-se:
* redes em série (tandem): a saida de um no6 serve como entrada direta para o
proximo, forma-se uma cadeia linear de processamento;

* redes em paralelo (split/merge): os clientes sdo distribuidos entre multiplos nds

simultaneamente ou sdo posteriormente reunificados;
* redes mistas: combinam elementos de arranjos em série e paralelo;

¢ redes ciclicas: combinam elementos de arranjos em série e paralelo e permite

incluir ciclos de retroalimentacao.

A literatura classica apresenta diagramas esquematicos representando tais to-

pologias — como redes tandem, redes com servidor central e configuragdes com ciclos
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fechados. Estas representag¢des visuais sdo fundamentais para a compreensdo estrutural
do sistema, as quais permitem a identificagdo clara das rotas de trdfego, das conexdes

entre os nds e dos pontos potenciais de congestionamento.

A topologia adotada impacta diretamente na propagacdo de bloqueios entre
os nos, na dificuldade de caracterizar o comportamento em regime estacionario e na
complexidade computacional envolvida na avaliagdo de desempenho e na otimizacao.
Redes mais densamente conectadas, por exemplo, exigem métodos mais sofisticados de
modelagem e técnicas de otimizagdo multiobjetivo que considerem as interdependéncias
locais e globais do sistema [35,41]. As Figuras 7, 8, 9, 10 e 11 ilustram uma redes em

diversas topologias (série, fusdo, divisdo, mista e ciclica respectivamente).

k1 ko ks
A servidor servidor servidor @

Chegadas — | --- 1) |- 2 > 3 — Saida

Figura 7 — Topologia de Rede em Série (tandem) com clientes que percorrem nds
M/G/1/k; de forma sequencial.

k1

servidor

A \ 2 servidor @
Chegadas —— ko / e 3 )— Saida
servidor

Figura 8 — Topologia de Rede em Paralelo (merge) com clientes que percorrem nds
M/G/1/k e ocorre a reunificagdo de dois ou mais nés com o efeito de agre-
gacdo de tréfego.

ka

servidor

A : servidor \ @

Chegadas —| |- -- 1 ks o—> Saida

servido/
3

Figura 9 — Topologia de Rede em Paralelo (split) com clientes que percorrem nds
M/G/1/k e ocorre a separagdo de dois ou mais nés com o efeito de di-
visdo de tréfego.
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ko ky
servidor servidor
ki . 2 4 ke
servidor \ servidor
> 1 ky ks 6 > 0O
Chegad as servidor servido/ Sa|'da
3 |- 5

Figura 10 — Topologia de Rede Mista com clientes que percorrem nés M/G/1/k com
roteamentos para multiplas filas em série e/ou em paralelo.

kq ko
A servidor servidor
Chegadas — | --- 1 — - 2 —
A
ks
: servidor @
I — - 3 — Saida
. feedback 7t _ _ _

Figura 11 — Topologia de Rede Ciclica com feedback Inferior, clientes chegam ao né 1 com taxa
A, percorrem sequencialmente os nés M/G/1/k e podem retornar ao inicio ap6s
atendimento no né 3, forma-se um ciclo de realimentacao.

A modelagem de redes de filas finitas ndo se resume a simples agregacao de
filas individuais. A investigagdo de uma solucado para o BAP, ou entdo o BSAP torna-se
consideravelmente mais complexa em uma rede de filas interconectadas. As topologias
de rede e o conceito de bloqueio indicam que um bloqueio em um né pode repercutir
em nds a montante e a jusante. Essa interdependéncia entre os nés, especialmente na
presenca de capacidades limitadas e bloqueio, gera um fenémeno de “propagacao de
bloqueio”. O bloqueio em uma fila pode retroagir, o que impede a saida de clientes de
tilas anteriores, ou avangar, que impede a entrada de clientes em filas subsequentes.
Isso significa que a otimizagdo de um tinico n6 isoladamente ndo garante a otimizagdo
global da rede. A otimizagdo deve considerar a rede como um todo e, assim, buscar um
equilibrio na alocac¢do de recursos que minimize a probabilidade de bloqueio em toda a
cadeia de servigo, e ndo apenas em pontos isolados [33]. Essa complexidade intrinseca
do problema justifica a necessidade de abordagens meta-heuristicas como o MOPSO,

capazes de explorar o espago de solucdes de forma holistica.

A avaliagdo de desempenho de redes de filas finitas, particularmente aquelas com

topologias complexas e distribui¢des de servigo gerais (M/G/1/k), ndo possui solu¢des
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analiticas de forma fechada na maioria dos casos. Isso implica que as fun¢des-objetivo,
como throughput ou probabilidade de bloqueio, ndo podem ser calculadas diretamente
por uma férmula simples, mas requerem métodos aproximados ou simulagdo. A uti-
lizacdo do Generalized Expansion Method (GEM) ou de simulagdo de eventos discretos
para estimar as métricas de desempenho para cada solugdo candidata introduz um
custo computacional significativo por avaliagdo. Essa complexidade da fung¢do-objetivo,
combinada com um espaco de busca de alta dimensionalidade (devido a multiplos
buffers e/ou servidores), é a principal razao pela qual algoritmos evolutivos como o
MOPSO séo indispenséaveis, pois ndo dependem de gradientes ou formas analiticas da

funcado-objetivo.

A escolha do modelo M/G/1/k neste estudo oferece um equilibrio otimizado
entre simplicidade analitica e fidelidade operacional. Ele é suficientemente expressivo
para capturar de maneira eficaz os efeitos de saturagdo, a concorréncia por recursos
limitados e os inerentes trade-offs entre desempenho do sistema e o investimento em
capacidade. Com essa modelagem estocastica devidamente formalizada, estabelece-
se a base robusta para a formulacdo multiobjetivo que serd detalhada na préxima
secdo, em que as métricas de bloqueio, throughput e tempo de espera convergem como

fungdes-objetivo primédrias na otimizagdo por enxame de particulas.

3.1.2 Caso Aplicado de Utilizacdo do MOPSO em Otimizacdo em Redes de

Filas

O estudo apresentado por Souza et al. (2025) [42] considera a minimizac¢do simul-
tanea da alocagdo total de buffer e das taxas gerais de servi¢o na rede, maximizando
seu throughput. O estudo apresentou uma fine-tuning para otimiza¢do multiobjetivo de
enxames de particulas. O presente estudo replicou essa abordagem a uma rede de filas
tinitas aciclicas e gerais de servidor tnico para otimizar throughput aliado a redugao
de buffers alocados e capacidade de servidores por meio de suas taxas de servigo e
comparou com uma abordagem clédssica com o algoritmo NSGA-II [43]. A abordagem
apresentada gera um conjunto de Pareto sub6timo para esses objetivos conflitantes. A
aplicagdo foi executada aqui para uma rede de filas mista apresentada na Figura 12. O
experimento foi conduzido para diferentes cv? (0,5; 1,0 e 1,5) para caracterizar tempos
de atendimento gerais, respectivamente, hipo-exponenciais, exponenciais (Markovi-
ano) e hiperexponenciais. A versdo do algoritmo MOPSO [42] foi implementada em
FORTRAN para compatibilidade com implementacdes anteriores do NSGA-II [43] e
do GEM [36,38]. Os cédigos foram gentilmente cedidos mediante solicitagdo para fins
educacionais e de pesquisa junto aos autores. Os experimentos computacionais foram
realizados em um processador Intel® Core™ i7-1165G7 de 11° geragdo de 2,80 GHz
rodando Windows 11 Home de 64 bits, com 8,00 GB de RAM.
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Figura 12 — Topologia mista experimental com nés M/G/1/k com roteamentos para
multiplas filas em série e/ou em paralelo.

As Figuras 13, 14 e 15 ilustram uma comparacao entre solugdes tipicas geradas
pelo NSGA-II e pelo MOPSO. Cada Figura consiste de trés graficos, a esquerda, o
throughput com a alocagdo total de buffers; no centro, o throughput com as taxas de
servigo gerais; e a direita, o throughput das solu¢des. Com base nas evidéncias empiricas
extraidas da Figura 13 (e subsequentes), que ilustram o desempenho do MOPSO frente
ao NSGA-II sob diferentes regimes de variabilidade do tempo de servico, observa-se um
comportamento sistematicamente superior do MOPSO em cendrios com baixa, média e

alta variabilidade.
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Figura 13 — Solugdes para a rede de filas da Figura 12 com (cv? = 0,5): alocacdo total de
buffer a esquerda, taxas de servigo no centro e throughput a direita.

No regime hipoexponencial, caracterizado por um coeficiente de variacdo qua-
dréatico (cv? = 0,5), a fronteira de Pareto gerada pelo MOPSO concentra-se na regiéo
superior esquerda do espago de solugdes, esse fato expde uma dominancia clara sobre
o NSGA-II. Em termos operacionais, isso significa que o MOPSO é capaz de alcangar
niveis elevados de throughput (© ~ 5) com alocagdes significativamente menores de
capacidade de buffer, tipicamente entre )k ~ 30 e 50, enquanto o NSGA-II requer
valores superiores a } |k > 200 para atingir desempenhos comparaveis. Tal compor-
tamento indica ndo apenas uma utilizacdo mais eficiente dos recursos pelo MOPSO,
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mas também um mapeamento mais acurado da regido de soluc¢des de alto desempenho,
aproximando-se da verdadeira fronteira de Pareto. Esse padrdo de superioridade é
reiterado no grafico (b) da mesma figura, em que se analisa a relacdo entre throughput e a
soma das taxas de servico ( )y ). O MOPSO alcanca niveis similares de throughput com
taxas significativamente inferiores, o que implica menor carga computacional e ener-
gética para o sistema. A implicagdo pratica desse achado é que a solucdo gerada pelo
MOPSO néao apenas demanda menos recursos fisicos (buffers), mas também opera com
menor exigéncia de capacidade dos servidores, o que pode traduzir-se em economia
direta de infraestrutura ou energia. O grafico (c) fortalece ainda mais esse argumento,
as solugdes obtidas por cada um dos algoritmos na fronteira final estdo ordenadas por
throughput, é facil ver que aproximadamente metade (~ 200) das solu¢des obtidas em
ambos algoritmos possuem throughput préximo do A de entrada na rede. Por outro
lado, quando comparadas as solu¢des de menor throughput, as solu¢des fornecidas
pelo MOPSO sao notoriamente superiores. Esse efeito mostra a habilidade do MOPSO
em encontrar solucdes eficazes de pouco investimento, as solu¢des de throughput mais
baixo sdo claramente as solu¢des com menor investimento em buffers e servidores. De
uma forma objetivo, 0 MOPSO se mostra como um algoritmo hébil para fornecer boas

solugdes em sistemas com baixa disponibilidade de recursos.
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Figura 14 — Solugdes para a rede de filas da Figura 12 com (cv? = 1,0): alocacéo total de
buffer a esquerda, taxas de servigo no centro e throughput a direita.

Quando a variabilidade dos tempos de servico aumenta e o sistema passa a
operar sob regime Markoviano (cv? = 1,0), conforme ilustrado na Figura 14, observa-se
uma leve compressao da fronteira de Pareto — um fendmeno esperado, dado o maior
grau de aleatoriedade dos tempos de atendimento. Ainda assim, o MOPSO mantém
sua dominancia. O incremento marginal de recursos exigido para sustentar um dado
throughput se apresenta como um deslocamento moderado da curva, mas o MOPSO
continua superando o NSGA-II com folga em termos de eficiéncia e convergéncia. A

curva laranja do MOPSO segue consistentemente acima da curva preta do NSGA-II,
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o que evidencia, mesmo em presenca de maior ruido estocdstico, a eficacia do ajuste
tino proposto por Souza et al. (2025) [42] no controle adaptativo dos parametros de
inércia, aceleragdo e diversidade populacional. A capacidade do MOPSO de preservar
a diversidade das solugdes e explorar nichos menos saturados do espago de busca

contribui diretamente para essa performance robusta.

[T [T —
< - < -
@ ™ o ™
N N

O NSGA-II O NSGA-II . NSGA-II

— MOPSO MOPSO - MOPSO

T T T T T T T T T T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600 50 100 150 200 0 100 200 300 400

sk pal] index

Figura 15 — Solugdes para a rede de filas da Figura 12 com (cv? = 1,5): alocagéo total de
buffer a esquerda, taxas de servigo no centro e throughput a direita.

Sob regime hiper-exponencial (cv? = 1,5), conforme a Figura 15, observa-se uma
degradagdo mais acentuada da fronteira de Pareto, com deslocamento de ambas as
heuristicas para regides que exigem maior alocagdo de buffers e taxas de servico mais
elevadas, em troca de niveis inferiores de throughput. Apesar desse comportamento,
que é uma manifestacdo direta do aumento da variabilidade estocastica dos tempos
de servico — como foi previsto por Kleinrock (1975) [39] e reiterado por MacGregor
Smith & Cruz (2005) [33] — o MOPSO mantém uma vantagem competitiva clara. Ele
novamente entrega solucdes com menores valores de )k e )} u para cada valor fixo
de throughput (®), em comparacdo com as solugdes geradas pelo NSGA-II. A andlise
quantitativa apresentada na Tabela 3 refor¢ca de maneira estatisticamente significativa
essa dominancia: o MOPSO obteve um throughput médio, superior ao NSGA-IL

Tabela 3 — Performance Média do NSGA-II e do MOPSO.

NSGA-II MOPSO
Medida C) Yk Yu Q) Yk Yu
média 4,0511  143,9458 42,9435

desvio padrado 1,2157 164,6712 48,6312
Nota: melhores resultados em

A média de buffers alocados foi de apenas 43,6950 para o MOPSO, contra ex-
pressivos 143,9458 do NSGA-II, enquanto as taxas de servi¢co somadas () ;) também
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se mantiveram inferiores no MOPSO, com menor variabilidade em todas as métricas
avaliadas. Esse padrdo de comportamento evidencia uma tendéncia critica: a medida
que o coeficiente de variacdo dos tempos de servigo aumenta, tanto o uso de recursos
quanto o desempenho maximo vidvel do sistema se deterioram. Este resultado estd em
consonancia com a teoria cldssica das filas, segundo a qual o aumento da variabilidade
em processos de chegada ou atendimento impacta negativamente o desempenho global
do sistema, o que eleva o tempo médio de espera, a probabilidade de bloqueio e exige
maior capacidade de amortecimento ou velocidade de servigo para preservar niveis
aceitdveis de desempenho. Tais evidéncias sdo consistentes com as andlises de Deb
(2001) [20], Zitzler et al. (2003) [31] e Cruz & van Woensel (2014) [41], que apontam a
variabilidade como um dos principais fatores limitantes na eficiéncia de sistemas de

atendimento sob restricdo de recursos.

Assim, a combinagao das evidéncias gréficas e numéricas demonstradas nesta
secdo permite afirmar que o ajuste parametrizado do MOPSO proposto por Souza et al.
(2025) [42] constitui uma abordagem eficaz, robusta e computacionalmente vantajosa
para a otimizag¢do multiobjetivo de redes de filas com capacidade finita. Sua capaci-
dade de alcancar frentes de Pareto mais densas e diversificadas, com maior rapidez
e menor consumo de recursos, o posiciona como a heuristica preferencial em contex-
tos de Engenharia de sistemas estocasticos, especialmente sob cendrios de incerteza
moderada a elevada. Essa performance superior ndo decorre apenas de sua estrutura
meta-heuristica, mas também do uso estratégico de mecanismos como arquivamento
elitista, selecdo adaptativa de lideres e operadores de diversidade, que conferem ao

algoritmo uma notédvel plasticidade frente a problemas de alta complexidade estrutural.
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4 Consideracoes Finais

Este estudo apresentou uma abordagem abrangente para a otimizagdo multiobje-
tivo de redes de filas finitas, com énfase na aplicacdo do algoritmo MultiObjective Particle
Swarm Optimization (MOPSO). O estudo teve como objetivo principal desenvolver, im-
plementar e avaliar a eficdcia do MOPSO na resolugdo dos problemas de alocacdo de
recursos, formulado de forma a conciliar métricas conflitantes como throughput, aloca-
¢do de buffers e taxas de servigo. A fundamentagao metodolégica contemplou desde os
principios biolégicos do PSO cléssico até suas adaptagdes para problemas multiobjetivo,
destacando a importancia de estruturas como o arquivo elitista, a selegdo distribuida
de lideres e operadores de diversidade para assegurar convergéncia e abrangéncia da
fronteira de Pareto. Uma revisdo abrangente da bibliografia na drea de modelagem
e otimizagdo de redes de filas finitas e aplica¢des do algoritmo PSO foi apresentada.
A execugdo desse estudo também contibuiu para o aprimoramento da utilizacdo da
linguagem TEX, que é padrdo na confecgao de textos estatisticos em varios niveis de

pesquisa.

A formulagao do problema de otimizacdo foi sustentada por uma modelagem
estocdstica robusta das redes de filas, sobretudo do tipo M/G/1/k. Essa modelagem
permitiu traduzir decisdes operacionais em um problema computacionalmente tratavel,
ainda que ndo analiticamente resoltvel. A simulacado de diferentes cenarios operacionais,
que diversificam os coeficientes de variacdo dos tempos de servico (cv?), possibilitou

uma avaliagdo sistemdtica da robustez e estabilidade dos algoritmos testados.

Os resultados empiricos demonstraram, de forma consistente, a superioridade do
MOPSO em relagdo ao NSGA-II, algoritmo de referéncia em otimiza¢do multiobjetivo.
Em todos os cendrios avaliados, 0o MOPSO apresentou solu¢des com maior throughput
médio, menor consumo de recursos e menor variabilidade estatistica. As fronteiras de
Pareto geradas foram mais densas, convergentes e uniformemente distribuidas, mesmo
em regides ndo convexas do espaco objetivo — um desafio conhecido para métodos
baseados em agregacao linear. Essas evidéncias confirmam que o MOPSO é particu-
larmente eficaz para problemas com mdiltiplos objetivos conflitantes e variabilidade
estrutural e, oferece ao tomador de decisdo um conjunto mais amplo e preciso de so-
lugdes de compromisso. Do ponto de vista pratico, o MOPSO mostrou-se altamente
promissor para aplicagdes em sistemas reais como redes logisticas, sistemas de atendi-
mento, cadeias produtivas e telecomunica¢des — contextos nos quais decisdes sobre
capacidade, desempenho e custo devem ser tomadas de forma integrada e adaptativa.
Sua habilidade em gerar mdltiplas solugdes eficientes simultaneamente torna-o ideal

para o apoio a decisdo sob diferentes cendrios de orcamento, prioridade ou restri¢do
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operacional. Do ponto de vista tedrico, a integracdo entre modelagem estocdstica ri-
gorosa e meta-heuristicas multiobjetivo contribui significativamente para o avanco do

estado da arte na area de otimizacao em sistemas de filas.

Entretanto, reconhecem-se limitagdes importantes que abrem espaco para fu-
turos avancos. A aplicacdo foi limitada a redes aciclicas e ao modelo M/G/1/k, ndo
abrange redes com feedback, multiplos servidores ou classes de clientes prioritarias.
Além disso, a implementagdo em FORTRAN, embora eficiente, restringe a integracdo
com ambientes computacionais mais modernos e a exploragao de paralelizagdo em
larga escala. Estudos futuros devem explorar estratégias hibridas com aprendizado de
maéquina para ajuste dindmico de parametros, aplicacdo em redes ciclicas com simula-
cdo de eventos discretos e inclusdo de objetivos adicionais como consumo energético
ou niveis de QoS diferenciados. Conclui-se, portanto, que o MOPSO representa uma
alternativa poderosa, flexivel e confidvel para a otimiza¢cdo multiobjetivo em redes
de filas finitas, capaz de capturar relagdes complexas de trade-offs e operar de forma
estdvel sob incertezas estocasticas. Este trabalho contribui ndo apenas para consolidar
os fundamentos algoritmicos do MOPSO, mas também para validar empiricamente sua
aplicabilidade em sistemas reais e, abre caminho para sua adogdo em dominios mais

amplos da Engenharia, Logistica e Ciéncia de Dados aplicada.
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