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Resumo

Uma Rede de Distribui¢ao de Conteudos (RDC) é um sistema de computadores in-
terligados através da internet que colaboram para fornecer conteidos para clientes. Ela
é uma rede sobreposta que mantém réplicas de cada contetido em seus servidores, com
o objetivo de reduzir os atrasos, a carga nos servidores e o congestionamento da rede,
melhorando a qualidade do servico fornecido. Em arquiteturas de RDC tradicionais, as
requisicoes sao recebidas por um servidor central e redirecionadas para o servidor mais
préoximo do cliente. Entretanto, devido aos custos de manutencao das réplicas, nao é ra-
zoavel replicar os contetidos em toda a rede. Neste trabalho sao apresentadas abordagens
exatas e heuristicas para resolver um problema de gerenciamento das RDC, conhecido
na literatura como Problema de Posicionamento de Réplicas. Este problema consiste em
decidir quais réplicas serao colocadas em cada servidor. O objetivo final é minimizar o
trafego na rede sem violar as restricoes de qualidade de servigo.



Abstract

A content distribution network (CDN) is a system of computers networked together
across the Internet that cooperate to deliver content to clients. It is an overlay network
that maintains replicas of each content in its servers, with the goal of reducing delays,
server load and network congestion, therefore improving the quality of the service provi-
ded. In traditional CDN architectures, requests are received by a central server and then
redirected to the server that is closer to the client. However, because of the costs involved
in the maintenance of such replicas, it is not reasonable to replicate the contents over
the entire network. In this work, exact and heuristic approaches are presented to solve
a problem that appears in CDN management, known in the literature as Replica Place-
ment Problem. This problem consists of deciding which replicas will be placed in each
server. The overall objective is to minimize the traffic in the network without violating
QoS constraints.
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Capitulo 1

Introducao

Com o crescimento da internet, a demanda por contetidos diversos aumentou consi-
deravelmente em todo o mundo. Alguns destes conteidos, em especial os conteiidos de
multimidia, necessitam de algum tipo de suporte especializado, que possa oferecer garan-
tias de Qualidade de Servigo (Quality of Service - QoS) como atraso méaximo e largura
de banda minima para que as expectativas dos clientes possam ser satisfeitas. Neste sen-
tido, muitos estudos tém sido feitos na tentativa de encontrar maneiras de servir melhor

a crescente demanda por conteidos com restrigoes de QoS [46, 52].

Um modo de servir os conteiidos multimidia de maneira eficiente é através do uso
de Redes de Distribui¢do de Contetidos (RDC) [12, 46, 52|, que sdo tipicamente redes
sobrepostas usadas para posicionar réplicas dos contetidos nas proximidades dos clientes,
reduzindo assim, o atraso, a carga nos servidores e o congestionamento da rede, possibi-

litando portanto, melhorias na qualidade do servico prestado.

Em arquiteturas de RDC tradicionais, as requisi¢oes dos clientes sao recebidas por um
servidor central que as redireciona para outros servidores capazes de atender a requisicao
e que se encontrem nas proximidades do cliente. Na realidade, as requisicoes dos clientes
nem sempre serao atendidas pelo servidor mais proximo. Em muitos casos, ¢ mais van-
tajoso usar um servidor que se encontra um pouco mais distante, mas que esteja menos

sobrecarregado.

Empresas como Akamai [1], Level 3 [2] e Mirror Image [3] especializaram-se em prover
arquiteturas de RDC para empresas, como Adobe, Aude Ag e Fox Interactive, que querem,

ou necessitam distribuir seus contetdos.

Existem véarios problemas de otimizacao dentro das arquiteturas de RDC. Entre eles

estao o Problema de Localizacao de Servidores (PLS), o Problema de Replicagao (PR) e
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o Problema de Posicionamento de Réplicas (PPR). O PLS pertence a classe NP-Dificil e
consiste em encontrar os melhores locais dentro da rede real para posicionar os servidores
que irdo compor a rede sobreposta da RDC de modo a minimizar o trafego [14]. O PR
pertence a classe P e consiste em decidir quais contetados serao replicados [52]. E o PPR
pertence a classe de problemas NP-dificeis e consiste em encontrar os melhores locais
(servidores) dentro da rede sobreposta para colocar os conteiudos replicados de modo a

reduzir os custos de transmissao [8, 52.

O problema que é abordado neste trabalho, chamado Problema de Posicionamento
de Réplicas e Distribuicao de Requisicoes ou PPRDR, é uma variante do PPR e consiste
em encontrar os melhores locais para posicionar as réplicas dos conteiidos a fim de que
as exigéncias de QoS das requisicoes nao sejam violadas e o trafego dentro da rede seja

minimizado.

Do conhecimento dos autores, nao existe nenhum trabalho para o PPRDR como
enfocado neste trabalho, no entanto, existem varios trabalhos na literatura que tratam
de problemas semelhantes ao PPRDR usando abordagens distintas, tais como o proposto
por [52] que trata o PR e o PPR de forma isolada e o apresentado por [8] que trata os
mesmos problemas de maneira conjunta. Em relacao ao PPR, a questao da distribuicao
de requisi¢oes é abordada na literatura de duas formas, ou através do uso do algoritmo

de Dijkstra [49] ou através de uma anélise de custos [14] [46].

Este trabalho trata de maneira conjunta o PR, o PPR e a distribuicao de requisicoes
para arquivos extensos, analisando nao apenas os custos para associar as requisicoes aos
servidores, mas também uma série de questoes que até entao nao haviam sido abordadas
de maneira conjunta, como banda minima para os clientes, carga nos servidores e presencga
de multiplos contetidos. Além dessas questoes, uma série de outras, relacionadas ao fato
dos contenidos serem extensos, como possibilidade de atendimento por mais de um servidor
ao mesmo tempo e a possibilidade de um atendimento se estender por varios periodos de

tempo, também sao consideradas.

O PPRDR é um problema de grande aplicacao pratica e para trata-lo trés abordagens
distintas sao propostas: uma abordagem exata para o modelo offline, através do uso de
formulagoes matematicas, e abordagens heuristicas e hibridas para o modelo online. O
objetivo do uso de trés abordagens distintas é realizar um estudo mais aprofundado a
respeito da melhor forma para tratar este problema real, que é tipicamente encontrado

em ambientes de RDC.

Dentre as contribuigoes deste trabalho estao: Formulagoes matematicas para varias



1.1 Motivacao 22

versoes do PPRDR, dentre as quais destaca-se a formulacao F'D, que contempla diversas
caracteristicas reais do problema tais como: versao dinamica do PPRDR, atendimento
otimizado dos clientes, divisao de requisicoes em periodos, atendimento de requisicoes
por miiltiplos servidores, submissao e remocao de conteiidos. Um framework unificador
para heuristicas construtivas para a versao online do PPRDR tratado pela formulacgao
FD. Abordagens exatas e heuristicas para o PPR. Abordagens exatas e heuristicas para
o PDR. Analise da complexidade do PDR, que prova que este problema pertence a classe
P. Abordagens hibridas compostas como combinagao de abordagens para o PPR e para
o PDR. Versoes otimizadas (através da inclusdo de componentes exatos) de heuristicas

utilizadas em mercado e apresentadas pela literatura.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2 é feita
uma breve exposicao sobre o funcionamento de uma RDC. O Capitulo 3 faz uma descri-
cao detalhada do PPRDR. O Capitulo 4 apresenta uma revisao bibliografica a respeito do
tema. O Capitulo 5 expoe uma discussao a respeito de algumas abordagens exatas para
o problema. Ja no Capitulo 6 sao apresentadas as abordagens heuristicas centralizadas
propostas para o problema. O Capitulo 7 mostra como foram geradas as instancias para o
problema bem como suas principais caracteristicas. O Capitulo 8 expoe os resultados ob-
tidos e no Capitulo 9 encontram-se as conclusoes parciais do trabalho e algumas propostas

para trabalhos futuros.

1.1 Motivacao

O PPRDR, como enfocado nesta tese, considerando de maneira conjunta a replicacao,
o posicionamento das réplicas e distribuicao eficiente das requisicoes, ainda é pouco ex-
plorado pela literatura apesar de sua visivel importancia econémica, fato este que justifica
e motiva o estudo de maneiras eficientes para atacar este problema. Além disso, outra
grande motivacao deste trabalho é a possibilidade de melhorar a qualidade e a eficiéncia
dos servigos prestados pelos provedores de RDC. Estas duas motivagoes vao de encontro
a demanda mundial por melhor aproveitamento de recursos vivenciada neste século, onde
simplesmente apresentar solucoes para os problemas nao é mais suficiente. E necessario
apresentar solucoes eficientes, que satisfacam as necessidades dos cliente e que aproveitem

de maneira racional os recursos disponiveis.



Capitulo 2

Redes de Distribuicao de Contetidos

Uma Rede de Distribui¢gao de Conteudos (RDC) é um sistema de computadores in-
terligados através da internet que colaboram para fornecer conteidos para clientes. Ela
é uma rede sobreposta de alto desempenho que mantém réplicas de cada contetido em
seus servidores, com o objetivo de tentar reduzir: os atrasos, a carga nos servidores e o

congestionamento da rede, melhorando assim, a qualidade do servico.

Em um sistema cliente-servidor de Internet tipico [29], um cliente estabelece uma
conexao com um servidor tipicamente através de um navegador, que é uma ferramenta
amplamente utilizada para o acesso aos servidores da rede. Um servidor, por sua vez,
disponibiliza arquivos no formato de hipertexto e objetos, que, quando agrupados, sao
chamados de sites. Na internet, um caminho para um servidor é identificado por uma

URL (do inglés Uniform Resource Locator).

Uma pégina da internet é composta de um documento base, escrito em alguma lin-
guagem de marcacao, HTML, por exemplo, e uma série de objetos incorporados, como
imagens, arquivos de video e dudio. Devido a isso, paginas com vinte ou mais objetos
sao extremamente comuns. Cada uma das imagens e videos é um objeto independente e
é entregue separadamente. O comportamento comum de um cliente de internet é baixar
primeiro o documento base e, imediatamente depois, os objetos incorporados que estao,

em geral, no mesmo servidor.

A Figura 2.1 mostra como é a estrutura de um sistema cliente servidor tipico no
paradigma da internet. Nela sdo mostrados trés clientes (C1,C2 e C3) requisitando dois
contetudos diferentes para um tunico servidor central. As requisi¢oes sao indicadas pela
letra () seguida de um ntmero, assim, a sequéncia ()1 representa uma requisicao para o

contetdo 1, e a sequéncia ()2 representa requisicoes para o conteudo 2.
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Figura 2.1: Sistema Cliente-Servidor tipico

Uma RDC tipicamente age como intermediaria entre os clientes e os servidores. Em
geral, os objetos incorporados a um site estao localizados no mesmo servidor que o docu-
mento base, mas isso nao é realmente uma necessidade. Os objetos incorporados também
sao descritos através de URLs, o que possibilita que eles estejam localizados em um ser-

vidor diferente do documento base.

Assim, a RDC replica os objetos incorporados, também chamados de contetdos, e
posiciona estrategicamente estas réplicas em servidores proximos aos clientes, procurando
com isso reduzir o atraso percebido por estes bem como o trafego total na rede. Como
consequéncia logica da existéncia de miiltiplas réplicas de um contetido posicionadas em
servidores diferentes, obtém-se a reducao da carga de trabalho nos servidores uma vez
que existe a possibilidade de que cada servidor atenda somente a uma fracao do total de

demandas.

A Figura 2.2 mostra um possivel uso de uma arquitetura de RDC para o cenério
proposto na Figura 2.1. Na Figura 2.2 sao mostrados os mesmos clientes, com as respec-
tivas requisi¢oes, da Figura 2.1, porém, o papel do servidor central é desempenhado por
uma RDC de dois servidores (51 e S2). Estes servidores abrigam réplicas dos contetdos,
representadas pela letra R seguidas por um nimero que representa qual conteido estéi

replicado. Assim, a sequéncia R1 representa uma réplica do conteudo 1.

Ao se comparar as duas figuras, considerando que no caso ilustrado a distancia eucli-
diana entre os clientes e os servidores aos quais os clientes estao ligados nas figuras seja

proporcional ao tempo gasto para transmissao dos contetidos, constata-se que o tempo de
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Figura 2.2: Sistema Cliente-Servidor com RDC

atendimento de cada um dos clientes mostrados na Figura 2.2 tende a ser menor do que
aqueles apresentados pelo cenario exposto na Figura 2.1. A carga de trabalho nos servi-
dores também é reduzida com o uso de uma RDC, visto que, esta carga é dividida entre
os servidores da RDC e nao atendida em sua totalidade por um tnico servidor central,

como ilustra a Figura 2.1.

Para disponibilizar o conteiido em uma RDC, depois de estabelecidas as questoes con-
tratuais, o contratante deve modificar o documento base do contetido. Preferencialmente,
o documento base deve ser provido pelo site do contratante e os objetos incorporados por
outros servidores, sendo o ideal que estes servidores estejam posicionados nas proximida-
des do cliente, que nao estejam sobrecarregados e que ja possuam uma copia do objeto

requisitado.

Para isso, a URL de cada um dos objetos que serao distribuidos pela RDC é alterada
de modo que ela nao aponte para um servidor controlado pelo fornecedor do contetdo,
mas sim para um que seja controlado pela operadora de RDC. Para determinar qual
servidor utilizar, uma funcao de hash, que considera varios parametros, é aplicada ao
contetido para escolher um dos servidores da operadora de RDC. O nome deste servidor
é entao colocado na frente da URL original fazendo com que, ao solicitar o contetido,
os clientes o facam para um dos servidores controlados pela operadora de RDC, e nao
para um servidor controlado pelo fornecedor do conteiido. Entre os parametros que po-
dem ser considerados estao a data de criagao do objeto, seu tamanho, sua popularidade
antecipada e seu tipo (foto, video, etc.) e o contetido em si. Com estas informagoes, é

possivel fazer balanceamento de carga, direcionamento de fluxo de um determinado tipo
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para um conjunto especifico de servidores e ainda evitar que o cliente receba contetido
desatualizado. E importante mencionar que estes servidores sio virtuais, ou seja, eles nio
sao maquinas fisicas. Uma mesma méaquina real pode abrigar diversos servidores virtuais
dependendo de sua capacidade. A virtualizacao dos servidores é uma caracteristica que
aumenta a tolerancia a falhas da estrutura como um todo, pois, ao perceber que um ser-
vidor virtual nao pode ser encontrado, a estrutura da RDC pode encontrar outro servidor

virtual utilizando os parametros da funcao de hash.

A Figura 2.3 mostra como uma requisicao de um cliente é processada em uma arqui-
tetura de RDC.

DNS 3 1 Provedor

4™ Cliente

Servidor

Figura 2.3: Processamento de uma requisicao em uma RDC

Primeiramente, como mostrado no passo 1 da Figura 2.3, o cliente envia uma requi-
sicao por um determinado conteiido para o site do provedor, como se o contetido nao
estivesse replicado pela RDC. A diferenca é que, ao invés da péagina usual, o provedor
vai enviar para o cliente a pagina com as URLs modificadas, como mostrado no passo
2. Manter o documento base no provedor possibilita que o contetiido seja atualizado sem
muitas dificuldades. Quando uma pagina é modificada, a funcao de hash para cada um
dos objetos incorporados deve recalculada e as URLs reescritas. Como o provedor de con-
tetidos é que define quais objetos inserir em sua péagina, é natural que ele faca as devidas

alteracoes e depois use ferramentas adequadas para que a pagina seja disponibilizada em
uma RDC.



2 Redes de Distribuicdo de Contetados 27

Em uma segunda fase, correspondente aos passos 3 e 4 da Figura 2.3, a requisicao é
tratada por uma cadeia de servidores DNS que, entre outras coisas, analisa a origem da
requisicao para determinar um servidor proximo ao cliente e que nao esteja sobrecarregado
para tratar esta requisicao. Ha dois possiveis casos nesta fase: requisicoes para contetidos
pequenos e requisi¢coes para conteudos grandes. Para contetidos pequenos, a cadeia de
DNS ira associar a requisicao ao servidor mais proximo da origem da requisicao e que,
preferencialmente, ja possua uma réplica do contetido desejado. Se ele possuir a réplica,
a requisicao é atendida prontamente, caso contrario, uma copia do contetido é solicitada
para o provedor deste conteiido ou para algum outro servidor da RDC que possua sua
réplica, armazenada para acessos futuros, e enviada ao cliente. Para arquivos grandes,
tipicamente arquivos multimidia, que devido ao seu tamanho nao podem ficar transitando
pela rede, as requisicoes sao direcionadas para servidores especificos, adaptados para este

tipo de contetidos.

Por fim, ap6s determinado o servidor, o contetiido é requisitado e enviado ao cliente,
correspondendo aos passos b e 6 da Figura 2.3. Para arquivos grandes, como videos e
audios, um processo de analise de desempenho é feito durante a transmissao para verifi-
car se é possivel melhorar o servigo prestado através de uma mudanca de servidor. Estas
mudancas podem ocorrer com frequéncia, ja que, no ambiente de internet, mudancas nos
canais de comunicacao sao bastante comuns. Para exemplificar uma situacao de mudanca
de servidor para prover uma melhora na qualidade do servico, suponha que existam dois
servidores para atender um cliente e que o servidor mais proximo ao cliente esteja sobre-
carregado devido & transmissao de outros contetidos. Em um primeiro momento, devido
a sobrecarga do servidor mais proximo, o cliente é atendido pelo servidor que se encon-
tra mais distante. Com o passar do tempo, o servidor que se encontra mais proximo ao
cliente termina a transmissao dos outros contetidos tornando-se apto a atender o cliente.
Ocorre neste instante uma mudanca no atendimento, e o cliente passa a ser atendido pelo
servidor que se encontra mais proximo a ele. Este tipo de mudanca de servidor durante o
processo de atendimento das requisi¢oes possibilita um melhor uso da estrutura da RDC,

pois prové uma melhor qualidade aos clientes e reduz o trafego na rede.



Capitulo 3

O Problema de Posicionamento de Répli-
cas e Distribuicao de Requisicoes

O Problema de Posicionamento de Réplicas (PPR) consiste em encontrar os melhores
servidores para armazenar as réplicas dentro da RDC de modo que toda a demanda seja
atendida. Portanto, para resolver este problema, é necessario conhecer as posicoes dos

servidores, bem como sua capacidade de banda e armazenamento.

Como mencionado anteriormente no Capitulo 1, encontrar o posicionamento 6timo
para os servidores também pode ser caracterizado como um problema de otimizagao.
Por simplificacao, neste trabalho, considerou-se que este problema ja esti resolvido, e a

solucao deste é dada como entrada para o problema tratado.

O problema tratado neste trabalho é uma variante do PPR chamada Problema de
Posicionamento de Réplicas e Distribui¢ao de Requisigoes (PPRDR), o qual consiste em
encontrar o melhor posicionamento para as réplicas dentro da rede sobreposta e redis-
tribuir as requisicoes entre os servidores, com o objetivo de reduzir a carga da rede sem
violar as restricoes de QoS das requisicoes. Este problema difere PPR pelo fato de que
as requisicoes sao tratadas individualmente. Assim, requisi¢oes originadas de um mesmo
ponto para um mesmo conteido podem ser tratadas por servidores diferentes caso isso

seja vantajoso.

Requisicoes com QoS sao tipicamente encontradas em ambientes onde existem usua-
rios que pagam por algum tipo de vantagem, como uma melhor qualidade no contetido ou
uma melhor velocidade de acesso. Neste trabalho, os cenarios foram construidos conside-
rando a possibilidade da existéncia de tratamento diferenciado de clientes pela arquitetura,
da RDC. Portanto, o uso de restricoes de QoS surge como opcao natural para modelar

este tratamento diferenciado, sendo neste trabalho consideradas duas exigéncias de QoS:
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banda minima e atraso maximo.

A redistribuicao de requisi¢des é usada como mecanismo de balanceamento de carga
na rede. O objetivo é reduzir a carga nos servidores e melhorar a qualidade do servico.
Em um sistema de redistribuicao simples, as requisi¢oes sao atendidas pelos servidores
geograficamente mais proximos, mas, em alguns casos, pode ser vantajoso, com o objetivo
de melhorar a qualidade percebida pelo cliente, usar um servidor que se encontra um

pouco mais distante mas que nao esteja tao carregado quanto o servidor mais proéximo.

Para fazer a redistribuicao de requisicoes no PPRDR alguns fatores precisam ser
considerados. Uma requisicao pode ser redirecionada para um servidor somente se este
servidor possui uma réplica do contetdo desejado pela requisicao. As restrigoes de QoS da
requisicao também precisam ser averiguadas. Se as restricoes sao violadas, redirecionar
esta requisicao ird produzir uma solucao inviavel. Em alguns casos, para otimizar a
distribuicao de requisi¢coes, é necessario, primeiramente, alterar o posicionamento das

réplicas.

O posicionamento das réplicas esta sujeito a fatores relacionados com os servidores
como, por exemplo, capacidade de armazenamento e distancias entre os mesmos. No
inicio, os contetidos se encontram em seus servidores de origem, podendo um ou mais
contetidos ter o mesmo servidor de origem, e s6 depois, elas sao distribuidas pela rede.
Devido a possibilidade da existéncia de custos associados com o transporte destas réplicas,
a relacao custo-beneficio entre a reducao de carga na rede e o custo de transporte das
réplicas deve ser analisada antes da distribuicao. Estes fatores tornam o posicionamento
das réplicas um problema nao trivial, no qual uma decisao precipitada pode acarretar

grandes custos e/ou inviabilidades nos requisitos de QoS.

Informagoes sobre a rede sobreposta também se fazem necessarias. Como posicionar
os servidores nao é o escopo deste trabalho, considerou-se que estas informagoes sao dadas
como entrada para este problema. Assim, informacoes como distancia entre servidores e

o atraso na rede sao simplesmente dados de entrada neste trabalho.

A Figura 3.1 mostra um exemplo do PPRDR em uma RDC. A figura mostra dois
servidores e trés clientes. O servidor 1 possui uma réplica do contetdo 1 (R1) e uma do
conteudo 2, o servidor 2 possui uma réplica do conteiido 2 , e cada cliente envia uma

requisi¢ao (@) para um contetido na RDC.

Descrito assim, o PPRDR pode ser visto como uma variante do Problema de Lo-

calizacdo de Facilidades capacitado com multiproduto e demanda divisivel [27, 41], que
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Figura 3.1: O Problema de Posicionamento de Réplicas e Distribuicao de Requisi¢oes

¢ uma variante do problema de localizagdo de Facilidades Capacitado (PLFC) [27] que
pode ser descrito da seguinte maneira: dado um conjunto C' de clientes, um conjunto F'
de possiveis localizagoes para abrir facilidades, deve-se determinar um subconjunto de F
chamado Fper10s de tamanho menor ou igual a um parametro k& de tal maneira que o

custo de atendimento dos clientes em C' pelas facilidades em F .40 Seja minimizado.

Estabelecendo uma relagao entre servidores e facilidades, uma relacao entre clientes e
requisicoes e uma outra relacao entre produtos e contetdos, o PLFC e o PPRDR tornam-
se similares. Com isso, o uso de técnicas ja consagradas para o problema de localizacao
de facilidades torna-se possivel para o PPRDR o que até entao, segundo o conhecimento
dos autores, nao havia sido feito. Além disso, se apenas um conteido for considerado,
o PPRDR pode ser reduzido ao PLFC onde ha abertura fechamento e reabertura de
facilidades descrito em [19]. Isto faz do PPRDR tratado nesta tese uma generalizagao do

PLFC apresentado em [19] que pertence a classe NP-dificil.

A demanda divisivel do problema é uma caracteristica que indica que um cliente (re-
quisi¢ao) pode ser atendido por mais de uma facilidade (servidor). E comum encontramos,
na literatura, referéncias sobre o problema da demanda divisivel [19, 21, 27|. Isto pos-
sibilita o melhor uso dos recursos, utilizando ao méaximo as facilidades que possuem um
menor custo de entrega de produtos, reduzindo o custo total. Por exemplo, supondo que
haja um cliente com demanda de 15 unidades por um produto e duas facilidades para
o atendimento, uma com 10 unidades disponiveis e custo de atendimento 1 para cada
unidade de demanda e a outra com 20 unidades disponiveis com custo de atendimento 3

por unidade de demanda. Se nao permitirmos a divisibilidade, a escolha serd a segunda
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facilidade totalizando um custo 45. Se a divisibilidade for possivel, a escolha sera atender
este cliente com 10 unidades vindas da primeira facilidade e 5 da segunda, totalizando
um custo de 25. Neste cenario, fica claro que a divisibilidade das demandas possibilita
a reducao de custos ao se lidar com conteidos extensos. Além disto, esta divisibilidade
possibilita o uso de politicas de balanceamento de carga e proporciona uma maior tole-
rancia a falhas no sistema como um todo. Assim sendo, conclui-se que a divisibilidade é

uma das caracteristicas fundamentais para a infraestrutura de uma RDC.

A restricao de capacidade indica que as facilidades possuem uma capacidade limitada
e o multiproduto indica que mais de um produto (contetido) sao considerados ao mesmo

tempo.

Considerando o problema de localizagao de facilidades classico, o mais comum ¢é en-
contrar problemas onde a demanda é inteira, afinal, na maioria absoluta dos casos, os
produtos nao podem ser divididos em fragoes sem que isso comprometa sua qualidade.
Por exemplo, nao faz sentido entregarmos um quarto de um pao francés, ou meio tijolo.
Contudo, em alguns casos, principalmente quando tratamos de medidas que representam
conjuntos, as demandas podem assumir valores fracionarios, por exemplo, quando lida-
mos com quilos de pao ou milheiros de tijolos. Para o PPRDR, como cada produto é um
contetdo diferente, podemos dizer que a demanda é inteira se pensarmos que cada requi-
sicao exige um contetido. Porém, se considerarmos que cada conteiido é na verdade um
conjunto de Kilobytes ou Megabytes armazenados nos servidores, podemos ter a possibi-
lidade de que a demanda assuma valores fracionarios. O uso de uma demanda fracionaria
torna o problema menos complexo, pois reduz o nimero de varidveis inteiras necessarias a
sua resolucao e também facilita na questao da divisibilidade de uma demanda entre varios

servidores.

Tratando do PPRDR dindmico, no qual os dados sofrem alteracoes com o tempo,
considera-se que mudancas podem ocorrer em trés tipos de dados: nos contetidos, na
rede e nas requisicoes. Para simplificar o problema, o tempo foi discretizado em partes

chamadas de periodos de tempo.

As mudancas na rede ocorrem através da mudanca no atraso entre servidores. Claro
que a mudanca em um enlace da rede pode provocar mudanca no custo de comunicacao
entre varios servidores, sendo necessario recalcular os custos para todos os servidores que
usavam o enlace alterado para se comunicarem com outros servidores. Existem formas
eficientes para recalcular estes custos, sem que haja necessidade de recalcular todos os

custos de comunicagao [17, 47]. Como estes calculos nao fazem parte do escopo deste
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trabalho considerou-se que o custo de comunicacao entre cada par de servidores afetados

serd informado quando ocorrer uma mudanca na rede.

Uma outra caracteristica do problema que também pode ser tratada de maneira di-
namica é o surgimento e remoc¢ao de contetidos dentro da RDC. Quando o fornecedor
de contetido faz uma atualizacao em um contetido pequeno, normalmente as réplicas de-
satualizadas espalhadas pela RDC sao descartadas e o contetido atualizado é baixado
pelos servidores da RDC a partir do fornecedor. Esta politica pode ser adotada porque
os arquivos solicitados sao geralmente pequenos, fazendo com que sua transferéncia seja

praticamente instantanea em ambientes de rede de grande velocidade.

Para arquivos multimidia, como videos e audios por exemplo, as alteracoes sao nor-
malmente a substituicao de um arquivo por outro. Como estes arquivos geralmente sao
muito extensos, sua transferéncia nao é imediata, dispendendo as vezes muito tempo para
ser concluida. Esta demora, juntamente com o uso da estratégia de descarte de réplicas
para estes arquivos, pode causar uma sobrecarga no servidor, visto que as requisicoes se-
rao reencaminhadas para ele a medida que as réplicas forem removidas, causando assim,

uma queda na qualidade.

A partir da observacao de softwares de distribuicao de midias amplamente difundidos,
contatou-se que quando uma alteracao é feita em um contetido e o conteiido alterado é
disponibilizado na rede, as réplicas antigas nao sao descartadas. O que de fato ocorre
é que o conteido alterado é disponibilizado na rede como um novo contetdo, que fica
disponivel juntamente com o antigo, cabendo ao cliente escolher qual deles quer receber.
Esta abordagem para contetidos extensos ¢ bastante vantajosa, visto que nao prejudica
os atendimentos em andamento, uma vez que as réplicas do contetido solicitado nao sao
descartadas, além de possibilitar que as novas requisicoes recebam o conteiido atualizado.
A medida que os atendimentos as requisicoes que solicitaram o conteiido antigo forem
sendo terminados, o nimero de réplicas do contetido antigo pode ir diminuindo até que

nao seja mais necessario manter uma réplica do contetido antigo.

Assim, para este trabalho, optou-se por modelar o surgimento e remocao de contetidos
da RDC através da atribuicao de um tempo de vida para cada conteido. Quando um con-
teido for substituido por um novo, ele recebera uma marcacao dizendo que nao existirao
novas requisigcoes para aquele contetido, fazendo assim com que as réplicas deste contetido
sejam descartadas & medida que os atendimentos em andamento forem terminando. O
periodo em que o atendimento a tltima requisicao é concluido é chamado de periodo final

da vida de um contetido e o periodo em que este é inserido na RDC é chamado de periodo
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inicial.

Para modelar a dinamica de requisicoes considerou-se que estas podem surgir e ter-
minar dentro de um horizonte de planejamento. Uma requisicao possui demanda por um
contetido, mas esta demanda nao é persistente. Uma vez que o contetido tenha sido obtido
pelo cliente, a requisicao é encerrada, o que caracteriza o fim do atendimento. O mais
logico a se pensar, nesse caso, é que a requisicao possui demanda por um contetido por
um determinado nimero de unidades de tempo. Em ambientes de rede com QoS, uma
qualidade minima é exigida pelas requisi¢oes, contudo, geralmente nao ha imposigoes so-
bre a qualidade maxima. Isto leva a um ponto chave da discussao sobre as demandas. Se
o sistema da RDC for mantido de modo que todas as requisicoes tenham somente seus

requisitos minimos atendidos, ele (o sistema de RDC) pode estar sendo subutilizado.

Garantir os requisitos minimos nao quer dizer que o sistema da RDC nao pode ofe-
recer mais qualidade aos seus usuarios. Alguns servidores podem ter banda sobrando e
capacidade de atender ainda melhor os clientes. Por exemplo, uma requisicao que exige
uma banda minima de 5 KB por unidade de tempo para um conteiido de 100 KB é aten-
dida por um servidor que tem, no momento, 50 KB por unidade de tempo de banda nao
utilizada. Se o sistema fosse mantido de modo que somente as exigéncias minimas fossem
atendidas, o servidor atenderia a requisicao com apenas 5 KB de sua banda, levando exa-
tamente 20 unidades de tempo para finalizar o atendimento. Porém, se o sistema pudesse
enviar mais que o minimo, apenas duas unidades de tempo seriam necessarias. Contudo,
para prover este tipo de atendimento otimizado, é necessario que o servidor conheca o
limite maximo da banda da requisicao. Por exemplo, nao faz sentido o servidor enviar
o conteudo utilizando os seus 50 KB de banda excedente se o0 maximo que a conexao do
cliente que enviou a requisi¢cao suporta é de 10 KB. Considerar este tipo de atendimento
otimizado torna o problema mais realista e abre um grande leque de possibilidades para

trabalhos futuros.

Tendo esta questao do atendimento otimizado em vista, a divisibilidade da demanda
se torna ainda mais importante. Com o uso de mais de um servidor para atender uma
requisicao, as chances de atendé-la em um menor tempo aumentam, além de proporcionar

0 ja mencionado beneficio de tolerancia a falhas.

Ao se pensar em um caso de atualizagao/escrita para o PPRDR, tem-se a impressao de
que este caso nao apresenta maiores dificuldades, assim como mostrado em [8]. Contudo,
a inclusdo de um caso de escrita (mudanga ou atualiza¢do no conteido) nao pode ser

tratada de maneira trivial. Para requisicoes que ainda nao chegaram, este tratamento se



3 O Problema de Posicionamento de Réplicas e Distribuicao de Requisi¢oes 34

torna trivial, bem como o tratamento para as requisicoes que ja foram atendidas, basta
simplesmente passar a estas requisi¢oes o conteudo atualizado. O caso critico se encontra

nos atendimentos que estao em andamento.

Na abordagem tradicional para as RDC, réplicas desatualizadas sao simplesmente
descartadas [8, 50]. Esta estratégia é potencialmente desvantajosa para o PPRDR abor-
dado neste trabalho, pois descartar uma réplica significa realocar todas as requisicoes que
estavam sendo atendidas por ela para uma outra réplica, fato este que pode sobrecarregar
um dos servidores da RDC e/ou causar uma queda na qualidade percebida pelos clientes.
Nos trabalhos citados, os autores consideram que um periodo de tempo é suficientemente
extenso para atender todas as requisicoes pendentes. Isto é possivel devido ao fato de que
os contetdos tratados nestes trabalhos sdo geralmente pequenos (até dois Megabytes), e
os periodos de tempo suficientemente grandes para que todas as requisi¢coes pendentes
sejam atendidas. Assim, pode-se considerar que as requisi¢oes nao se propagam de um

periodo para outro, o que acontece é o surgimento de novas requisicoes.

Tais suposigoes, porém nao podem ser feitas para arquivos grandes (videos, por exem-
plo) que podem ter tamanhos variando entre alguns Kilobytes e alguns Gigabytes. Fre-
quentemente, estes contetidos consomem muito tempo para sua transferéncia, o que torna
irreal a possibilidade de supor um intervalo de tempo suficientemente grande para que
todas as requisicoes sejam atendidas. Também hé o fato que nao ha como prever quando
as requisicoes irao chegar. Isso implica que se uma requisi¢ao chegar no meio de um inter-
valo de tempo ela terd que esperar até o proximo intervalo para comecar a ser atendida.
Caso estipule-se um intervalo de tempo muito grande, uma requisi¢ao que se encontra na
situacao de espera pode ter que aguardar durante muito tempo. Por isso, o ideal é que
os periodos de tempo sejam tao curtos quanto possivel, fazendo com que as requisi¢oes se
propaguem no tempo e diminuindo o tempo de espera para que uma requisicao comece a

ser atendida.

Para os atendimentos em andamento, ha ainda outro caso problemético, que é o de
alteracao no meio de um contetido. Suponha que um video de 300 quadros seja disponi-
bilizado na RDC e que por algum motivo, depois de algum tempo ja disponivel ele sofra
uma edicao no quadro 200. Para os usuarios que ainda nao baixaram este quadro nao
ha problemas, mas, o que fazer com os clientes que ja baixaram este quadro? Em alguns
tipos de midia, os quadros sao descritos em fungao dos quadros anteriores, logo, simples-
mente reenviar o quadro alterado pode acarretar problemas no momento da visualizacao,

provocando perda de qualidade.
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Observando programas amplamente difundidos na atualidade, percebe-se que, ao edi-
tar um contetido e disponibilizad-lo na rede, o contetido antigo permanece, e o contetido
editado surge como novo conteido. Assim, cabe ao cliente escolher qual conteiido ele quer

receber.

Incorporar esta abordagem de criar novos contetidos em uma RDC é extremamente
simples, visto que as requisicoes pedem por um contetido sem saber seu nome real, cabendo
ao servidor mapear o nome logico, fornecido pelo cliente, para o nome real, presente nos
servidores. Como visto anteriormente no Capitulo 2 este mapeamento é feito através de
uma cadeia de DNS. Contudo, nao é trivial modelar isso matematicamente. Uma idéia
¢ dar a uma réplica um tempo de vida. No caso real, o que ocorre é que um contetido
desatualizado deixa de receber requisicoes e, possivelmente, recebe uma marcagao como
estando desatualizado, podendo ser removido quando houver necessidade. Contudo, os
atendimentos em andamento nao sao interrompidos, fazendo assim com que nao haja

comprometimento da qualidade do contetido recebido.

Para se calcular o tempo de vida de um contetdo, basta entao calcular o periodo que
o ultimo cliente, dentre os que estao sendo atendidos atualmente, serd atendido. Tendo
informacoes sobre a banda minima do cliente, o tamanho do contetdo, e a fracao entregue

até o presente momento, este calculo se torna trivial.

Para ambientes com alto grau de imprevisibilidade, o uso de modelos dinamicos of-
fline nao é totalmente adequado, visto que, estes modelos consideram a existéncia de
dados sobre a demanda futura e sobre todas as mudancas que ocorrerao, tirando muitas
vantagens destes dados. Supor a existéncia de tais dados em um ambiente de redes nao é
razoavel, uma vez que nao ha como prever o volume de demandas nem sua origem, bem
como nao é possivel fazer previsoes sobre as mudancas nos enlaces e no surgimento de
contetidos. Entretanto, os modelos offline sao capazes de resolver bem os problemas e

fornecem um bom parametro de comparacao para os modelos online.

Os modelos online, onde os dados chegam ao longo do tempo, parecem mais adequados
aos ambientes com alto grau de imprevisibilidade como o ambiente apresentado por uma
RDC. Contudo, nada impede que os modelos online facam uso de algoritmos adaptativos,

que tentam prever a demanda futura baseada na demanda passada.

Assim sendo, as caracteristicas do PPRDR que é abordado neste trabalho sao:

e Servidores Capacitados - existéncia de limites, heterogéneos, de banda e espaco em

disco nos servidores.
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e Multiproduto - existéncia de mais de um conteiido na rede.

e Dinamico - mudancas na rede, nos contetidos e nas demandas ocorrem ao longo

tempo.

e Online - os dados chegam ao longo do tempo e nada se pode supor sobre os dados

futuros.

e Miiltiplo atendimento - possibilidade de atendimento de uma demanda por mais de

um servidor.
e Demanda fracionéria - possibilita a divisao de contetidos em Kilobytes ou Megabytes.
e QoS - presenca de requisitos minimos de banda e atraso nas requisicoes
e Atendimento otimizado - tentativa de atender melhor os clientes sempre que possivel,

utilizando limites maximos nas requisicoes.

Existem diversos trabalhos relacionados & RDCs que tratam de problemas similares
ao PPRDR abordado nesta tese. O proximo capitulo apresenta resumidamente alguns

destes trabalhos.



Capitulo 4

Trabalhos Relacionados

Embora do conhecimento dos autores nao exista nenhum trabalho na literatura sobre
o modelo do PPRDR como enfocado nesta tese, existem varios trabalhos na literatura que
tratam de temas relacionados & RDC. Diversas metodologias foram usadas para tratar os
problemas gerenciais e técnicos, dentre as quais destacam-se as abordagens exatas através
do uso de formulagoes matematicas e as abordagens heuristicas através de algoritmos

construtivos e meta-heuristicas.

Em [14], os autores tratam varios problemas relacionados & RDC, incluindo o Pro-
blema de Dimensionamento e Posicionamento de Servidores e o PPRDR. Um modelo
mateméatico nao linear é proposto, bem como uma linearizacao para o mesmo. Os autores
também apresentam um algoritmo exato baseado na decomposicao de Bender que consiste
em fixar os valores de algumas das variaveis, criando assim, um subproblema menor que o
anterior mas mantendo a viabilidade da solu¢cao. Um algoritmo heuristico guloso também
é proposto pelos autores. Este algoritmo ativa um servidor a cada iteracao seguindo uma
ordem de prioridade predeterminada. Esta ordem de prioridade pode ser, por exemplo,
a ordem crescente do custo de ativacao dos servidores ou ainda a ordem decrescente de
capacidade de armazenamento dos mesmos. Apoés ativar um servidor, os problemas de
distribuicao de requisicoes e de replicacao sao resolvidos levando em conta todos os ser-
vidores ativos da RDC. O primeiro é resolvido através da associacao de um cliente com
o servidor que resulta no menor custo de comunicacao. O segundo é resolvido através do
calculo das “economias de contetidos” que representam o beneficio de replicar um contetido
em um servidor. Apos calculado este beneficio para cada contetido, os contendos sao posi-
cionados no servidor de acordo com uma ordem nao crescente destes beneficios sem violar
as restri¢oes de capacidade de armazenamento dos servidores. Os resultados computacio-

nais mostraram que os algoritmos propostos atingiram bons resultados, alcancando uma
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diferenca de no maximo 5% em relacao a solucao 6tima.

Huang et al. [25] afirmam que apesar do niimero significativo de trabalhos relacionados
com RDC, pouca atencao foi dada as questoes relacionadas com a QoS percebida pelos
clientes. Os autores tentam dar garantias de baixos atrasos usando uma noc¢ao relaxada
de garantia que seria vista como uma alta chance de sucesso. Na abordagem proposta,
o fornecedor do contetido negocia com o provedor de RDC os parametros de QoS que
devem ser atingidos para um contetudo, criando assim, um mecanismo para que contetidos
diferentes possam ter parametros de QoS diferentes. Os parametros de QoS sao ajustados
de acordo com o tamanho dos contetidos, permitindo ao sistema classificar um conteiido em
categorias amplamente abrangentes de acordo com os parametros de QoS estabelecidos.
Uma modelagem por grafos é utilizada e os algoritmos propostos precisam ser executados
uma vez para cada categoria de conteidos criada. Uma abordagem distribuida baseada
na estratégia de dominacao de grafos é proposta para o Problema de Posicionamento
de Réplicas estatico. O objetivo é construir um grafo dominante minimo no qual os
vértices serao os servidores escolhidos para posicionar as réplicas. O algoritmo proposto foi
comparado com outros algoritmos de dominacgao de grafos, mostrando que a abordagem
distribuida consegue encontrar solugoes que apresentam um custo de replicacao muito

baixo e que também respeitam os parametros de QoS estabelecidos.

Em [9], os autores lidam com uma varia¢do do Problema de Posicionamento de Ré-
plicas estatico. Os autores propoem o uso de uma arvore de multicast para entregar os
contetidos para os clientes finais ao invés do uso dos caminhos minimos, tradicionalmente
usados nos fluxos wunicast, argumentando que o uso de fluxos wunicast produz solucoes
que nao sao os 6timos globais para os problemas de fluxo de transmissao escalaveis. Sao
propostos uma formulagao matematica e seis heuristicas para o problema. As heuristi-
cas propostas, sao combinacoes de dois conjuntos de heuristicas para problemas menores,
duas para posicionamento de réplicas e trés para a construcao das arvores de multicast.
Estas heuristicas para problemas menores trabalham em conjunto de maneira interca-
lada, inserindo novas réplicas e calculando arvores de multicast a cada iteracao baseadas
na configuracao atingida na iteracao anterior. Os resultados apresentados mostram que
as heuristicas produziram bons resultados em tempos computacionais consideravelmente
inferiores aos tempos de resolugao da formulagao matemaética proposta. Apesar de levar
em conta o custo de entrega de um conteido pela RDC, a qualidade percebida pelo cli-
ente final nao é levada em consideracao neste trabalho. Outra limitacao das propostas do
referido trabalho deve-se ao fato das abordagens propostas nao consideram a entrega de

miltiplos contetudos.
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Em [45] os autores trabalham com uma versdo do PPRDR para um tnico conteido em
sua versao estatica. O modelo apresentado também tenta prover QoS através da reducao
da distancia entre o servidor que faz o atendimento e o ponto de origem da requisicao.
Assim como em outros trabalhos, a nocao de distancia é generalizada para se encaixar em
diversos tipos de métricas. Véarios algoritmos gulosos simples sao propostos e validados
experimentalmente através de comparacao com uma relaxacao linear do problema. Os
autores afirmam que heuristicas gulosas sao capazes de produzir solucoes proximas do

6timo com baixo esforco computacional para o problema abordado.

Em [52], sdo abordados o Problema de Replicacao de Contetidos e o Problema de
Posicionamento de Réplicas. Trés algoritmos de replicagao sao propostos. O primeiro cria
réplicas iterativamente baseado nos custos de comunicacao. A cada iteracao, o algoritmo
cria uma réplica do contetido que tem o maior custo de comunicacao. Em seguida, um
novo custo de comunicacao é calculado usando o niimero de réplicas atualizado e passado
para a proxima iteracao. O algoritmo continua criando réplicas seguindo esta politica
até que a capacidade de armazenamento do cluster seja exaurida. Segundo os autores, a
desvantagem deste algoritmo é a sua complexidade devido ao fato de que ele deve calcular
a capacidade de replicacao do cluster. O segundo algoritmo proposto determina o niimero
de réplicas baseado na popularidade do contetido. Através de um conhecimento a priori a
respeito da popularidade dos contetidos, este algoritmo calcula heuristicamente o nimero
de réplicas para cada contetido partindo do pré-suposto de que a popularidade dos con-
teados segue uma distribuigao do tipo Zipf [54]. O terceiro cria as réplicas seguindo uma
estratégia round-robin com pesos baseada na popularidade dos contetidos, sendo que os
contetidos mais populares sao replicados mais vezes. Para o posicionamento das réplicas,
dois algoritmos sao propostos. Para o primeiro, os autores afirmam que se os algoritmos
de replicacao levarem ao fato de que todas as réplicas tenham um custo de comunicacao
uniforme, entao um algoritmo round-robin resultara na solucao 6tima, contudo, sabe-se
que os custos de comunicacao nao sao uniformes e, por isso, os autores propuseram um
segundo algoritmo que posiciona réplicas com grande custo de comunicacao em servidores
com menor carga, garantindo que servidores nao tenham mais de uma réplica do mesmo
contetido. Os autores também propoem uma heuristica Simulated Annealing 26| para
uma generalizagao do problema onde um mesmo contetido pode ter varios graus de quali-
dade. Os algoritmos foram testados em um cenario composto para distribuicao de videos,
com servidores tendo grande capacidade de armazenamento, grande capacidade de banda
e com contetidos extensos (90 minutos - 2 GB). Os resultados obtidos mostram que os

algoritmos propostos conseguiram solugoes de alta qualidade sendo que, em alguns casos,
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as solugoes 6timas foram encontradas. Uma das limitacoes do referido trabalho reside no
fato de que os algoritmos nele propostos consideram dados conhecidos a priori sobre a

popularidade dos contetidos, dados estes dificeis de se obter na pratica.

Em [13], os autores lidam com o PPR Dindmico. Os autores modelam o problema
como um processo de Markov, o qual é capaz de lidar com sistemas dindmicos usando
distribuicoes matematicas. Requisicoes sao modeladas como uma taxa de entrada, re-
presentando quantas requisicoes o sistema recebe por unidade de tempo o que permite
modelar a dinamica do sistema. Usando taxas de chegada para as requisi¢coes e um es-
tado inicial de posicionamento de réplicas, encontrado no periodo anterior, o problema de
decisao se torna encontrar a melhor mudanca a ser feita no estado de posicionamento de
réplicas para atender, da melhor forma possivel, a demanda do periodo atual. Analisando
o comportamento das solugoes 6timas encontradas pelo processo de Markov, os autores
elaboraram uma heuristica para ser usada em instancias maiores para o problema. A
heuristica é um algoritmo guloso que associa novas requisicoes no conjunto de réplicas
atual. Caso um crescimento nas requisicoes possa ser acomodado pela conjuntura atual,
o algoritmo procura uma réplica para remover. Caso contrario, o algoritmo procura um
servidor para inserir uma nova réplica. Os resultados obtidos mostram que a heuristica
obteve resultados muito proximos aos 6timos. Apesar de nao tratar explicitamente de
requisitos de QQoS, este trabalho considera que uma requisicao nao pode ser atendida por
servidores que estao a uma distancia maior que um certo limiar d, que também é uma
constante investigada no trabalho. Como a disténcia em [13] é uma medida genérica, nao
permitir que servidores que se encontram a uma distancia maior que d atendam uma de-
terminada requisicao pode ser visto como uma exigéncia na qualidade do servico prestado

e, assim sendo, este limiar de distancia é tratado como restricao de QoS nesta tese.

Em [49], os autores utilizam conceitos de redes P2P para resolver o PPR. Assim
como nas redes P2P, os servidores comunicam-se entre si, trocando informacao sobre a
carga de cada um e sobre o trafego local, utilizando estas informacoes para, localmente,
tomar decisoes de criar, apagar ou migrar réplicas, tornando a infra-estrutura da RDC
mais robusta, eficiente e tolerante a falhas. Duas heuristicas sao propostas. Uma que
leva, em conta apenas os custos relativos ao transporte dos contetidos e uma que leva em
conta o custo do transporte e o custo de armazenamento. Os autores também fazem uma
discussao a respeito do uso de mecanismos de balanceamento de carga em arquiteturas
de RDC mostrando que o uso de tais mecanismos, além de promover o aumento médio
do uso de cada enlace da rede, reduz a sobrecarga nos servidores. Apenas os resultados

de uma das heuristicas foram mostrados. Esta heuristica, que leva em conta apenas o
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custo de transporte dos contetidos, foi comparada com uma série de outras heuristicas de
posicionamento de réplicas existente mostrando que a heuristica proposta obteve a melhor

relacao custo-beneficio em termos de qualidade de solucao e tempo de execucao.

Em Coppens et al. [18], uma arquitetura hibrida (centralizada/distribuida) é pro-
posta para resolver o PPR Dinadmico com o objetivo de minimizar o trafego na rede.
Segundo os autores as abordagens centralizadas podem atingir o posicionamento 6timo,
porém, estas estratégias nao sao escaldveis para redes de grandes dimensoes. Na aborda-
gem proposta, todos os servidores executam uma copia do algoritmo de posicionamento
levando em conta apenas dados locais e algumas informacoes enviadas periodicamente
pela arquitetura da RDC. Depois disso, cada servidor procura replicar os contetidos de
maior custo de comunicacao, trazendo para si os contetidos mais desejados pelos clientes
ligados a este servidor. Caso o servidor nao tenha espaco suficiente para armazenar tal
réplica, ele procurara, dentre as réplicas que ele contém, aquela que traz menor beneficio
para ele, e trata esta réplica como uma candidata a remocao. Se o beneficio trazido pela
réplica candidata a remocao for menor que o beneficio trazido pela réplica a ser inserida,
o conteido de menor beneficio é removido em favor do que trard maior beneficio. Esta
abordagem apresenta resultados que sao compativeis com as abordagens centralizadas e
ainda mantém as qualidades de uma abordagem distribuida em relacao a escalabilidade

e tolerancia a falhas.

Em [46], sdo propostas: uma abordagem distribuida e uma centralizada para resolver
o PPR Dinamico. Os algoritmos levam em consideragao taxas calculadas com base nos
custos de comunicacgao, processamento e na frequéncia de acesso as réplicas. Na abor-
dagem centralizada, um servidor central recolhe dados e executa um algoritmo guloso
de posicionamento de réplicas que leva em consideracao os dados coletados. Na aborda-
gem distribuida, os servidores mantém dados relativos a laténcia e frequéncia de acesso
aos contetidos do proprio site e dos sites vizinhos. Testes sao feitos periodicamente para
decidir sobre a remocao ou criacao de réplicas. As decisdes sao tomadas localmente de
acordo com as informagoes armazenadas em cada servidor. Os algoritmos propostos sao

comparados entre si tendo o distribuido apresentado melhores resultados.

Em [8] uma versdao dinamica do PPRDR ¢ abordada, sendo contextualizado em um
ambiente de redes moveis corporativas. Neste trabalho sao apresentadas uma formulacao
matemaética, usada para o modelo offline e uma heuristica, baseada em um método de
previsao, usada para a versao online do problema. A heuristica utiliza um algoritmo

de previsao de demanda para cada um dos servidores. Baseados nestas previsoes, os
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servidores calculam os custos de manter contetidos replicados, replicar novos contetdos
e também de atender remotamente as demandas. A partir destes calculos, cada servidor
determina a melhor estratégia a seguir. As solugoes obtidas sao comparadas com um
outro algoritmo proposto para o mesmo problema chamado ACDN, mostrando que as
solucoes encontradas pelos métodos propostos superam as do ACDN e que as solucoes

encontradas pela heuristica estao proximas da solucao 6tima.

Em [50] os autores apresentam uma solugao dinamica e distribuida para o problema
de replicacao de um objeto em um sistema distribuido, que é um caso particular do pro-
blema abordado nesta proposta de tese. O algoritmo proposto tem por objetivo caminhar
progressivamente para o 6timo global, mudando de um esquema de replicacao para outro,
de acordo com os padroes de leitura e escrita, contudo, este algoritmo consegue garantir a
descoberta da solugao 6tima somente para redes com topologia em arvores, sendo incapaz
de garantir um 6timo global para topologias descritas por grafos. Os autores mostram
que apesar de ser um algoritmo distribuido, o método proposto requer muito menos men-
sagens para sua execucao do que a quantidade de mensagens necessaria para centralizar
os dados, utilizar uma abordagem centralizada e retransmitir a solugao encontrada. Pe-
riodicamente, os processos realizam testes baseados no ntimero de operacoes de leitura e
escrita para, localmente, decidir se vao manter, remover ou adquirir réplicas do objeto em
questao. Os autores também fazem uma série de discussoes a respeito de aspectos praticos
do método tais como necessidade de manter um conjunto conexo de réplicas, a periodi-
cidade de execucao, discrepancia entre o nimero de leituras e escritas, etc. Os autores
também propoem um método formal de andlise de algoritmos de replicacao adaptativos
mostrando que o algoritmo proposto atinge um 6timo para padroes de escrita e leitura
regulares. O algoritmo proposto também foi testado por simulagao mostrando que este
realmente apresenta um custo de comunicagao menor do que uma abordagem centralizada
para o problema. Uma das limitacoes deste trabalho é o fato de nao considerar nada além
do nimero de leituras e escritas para mudar o esquema de replicacao. Questoes como a
carga nos servidores, o custo de transitar um objeto pela rede no momento da replicacao

e a qualidade de atendimento das requisi¢coes nao sao consideradas pelos autores.

A Tabela 4 mostra alguns dos trabalhos considerados, pelos autores, mais sofisticados
em termos de abordagens. Em comum todos estes trabalhos tem o fato de utilizar mais
de um tipo de metodologia para resolver o problema trabalhado. Outro ponto em comum
entre estes trabalhos é que todos eles tratam de miltiplos contetidos simultaneamente.
A primeira linha da tabela indica o(s) problema(s) tratados em cada um dos trabalhos.

Note que diversos problemas podem ser trabalhados dentro do contexto de uma RDC. A
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segunda linha indica a versao do problema trabalhado. A terceira linha apresenta, para
cada um dos trabalhos, os pontos onde o problema se mostra dinamico. Note que na
maioria dos trabalhos apenas as requisicoes sao dinamicas. A quarta linha mostra um
diferencial deste trabalho que é o fato de cada requisicao poder ser diferente das outras.
Todos os trabalhos listados tratam requisi¢oes por um mesmo contetido originarias de
um mesmo servidor como sendo requisi¢oes indistinguiveis. Neste trabalho, como cada
uma das requisicoes possui atributos de QoS diferentes, elas nao podem ser tratadas de
maneira homogénea. A quinta linha mostra a existéncia (ou auséncia) de contetidos fixos.
Nos trabalhos onde existem conteudos fixos, nao existe a preocupacao de remover todas as
réplicas de um contetido, visto que todos os contetidos possuem uma réplica permanente
em algum local da RDC. A existéncia de cenarios assimétricos nas anélises dos trabalhos
¢ apresentada na sexta linha. As linhas sete e oito mostram como sao as capacidades do
servidores. A nona linha mostra como a QoS é tratada nos diversos trabalhos. Note que
entre os trabalhos da tabela apenas dois se preocupam com restricoes de QoS. A décima,
linha mostra outro diferencial deste trabalho que é o atendimento simultaneo por miltiplos
servidores. A décima primeira linha mostra quais os trabalhos que possuem preocupa¢ao
com o balanceamento de carga nos servidores. A pentltima linha mostra os tipos de custo
analisados em cada um dos trabalhos. Estes custos estao representados com expressoes
de letras que possuem o seguinte significado: A letra “A” representa a disponibilidade do
sistema; A letra “C” representa o custo por uso de servidores; O custo por atraso nas
requisicoes é representado pela letra “D”; A letra “H” representa o custo de antedimento
das requisicoes; A letra “L” representa o custo por desbalanceamento do sistema e o
custo de replicacao dos contetdos é representado pela letra “R”. As metodologias de cada
trabalho estao expostas na ultima linha da tabela onde a letra “E” indica o uso de uma
metodologia exata, a letra “H” indica o uso de uma metodologia heuristica, a letra “Y”

indica o uso de metodologias Hibridas e a letra “M” indica o uso de meta-heuristicas.

Caracteristicas [14] [13] [52] [8] Este Trabalho
Problema Tratado PPS+PPRDR PPR PR+PPR PPRDR PPRDR
Versao do Problema Estatico Din. Offline | Din. Offline | Din. Online Din. Online

Dinamismo - Req. Req. Req. Req.+Cont.+Rede
Requisi¢oes Heterogéneas Nao Nao Nao Nao sim
Contetdos fixos Sim Nao Nao Sim Nao
Cenarios Assimétricos Nao Nao Nao Nao Sim
Disco nos Servidores Heterogéneo Homogéneo | Homogéneo | Homogéneo Heterogéneo
Banda nos Servidores Infinita Infinita Homogénea | Homogénea Heterogénea
QoS - Dist. Max. - - Atraso /Banda.
Atend. Multiplos Servidores Nao Nao Nao Nao sim
Balanceamento de Carga Nao Nao Sim Sim Nao
Custos Analisados C+H H+U A+L H+R+U H+D+R
Metodologia E+H E+H H4+M E+H E4+Y+H+M

Tabela 4.1: Trabalhos Relacionados



Capitulo 5

Abordagens Exatas

Tendo observado o uso de métodos exatos nos trabalhos relacionados e ja tendo feito
alguns estudos preliminares sobre o tema [37, 39] , sdo propostas, nesta tese, algumas
formulacoes matematicas considerando vérias caracteristicas do problema e também um
algoritmo enumerativo. Apesar do fato de que as formulagoes mateméaticas nao serem
adequadas para a resolucao de modelos online seu uso ainda sim é importante para ob-
tencao de valores 6timos e/ou limites, os quais podem ser usados como guias para as
métodos heuristicos. Assim, as formulacoes apresentadas neste capitulo sao utilizadas
como métodos para resolucao das versoes offline do PPRDR e os resultados obtidos pelas
mesmas sao usados como guias para as demais abordagens. Vale a pena lembrar que na
versao offiine, todas as mudancas sao conhecidas a priori, fato este que possibilita uma

alocacao muito mais eficiente das réplicas, reduzindo assim, os custos operacionais.

Assim, algumas defini¢oes devem ser feitas agora e consideradas para o restante deste

capitulo.

Seja R o conjunto de requisi¢coes a serem atendidas, S o conjunto de servidores
da RDC, C' o conjunto de contetidos a serem replicados. Sejam também as constan-
tes origem(i) o servidor de origem da requisi¢do 4, (d(i) o atraso local da requisi¢do i,
atraso(ji, jo) o atraso entre dois servidores e RTT(ji,J2) 0 tempo que uma mensagem
leva para percorrer o caminho de um servidor j; para um outro servidor j, e voltar ao pri-
meiro (Round Trip Time - RTT). Além disso, Sejam Ly, o tamanho do contetado k, G(7) o
contetido exigido pela requisi¢ao i, BR; a banda exigida pela requisi¢ao ¢, atrasoMax(i) o
atraso maximo permitido pela requisicao i, AS; o espago em disco disponivel no servidor
J e M B; a banda maxima do servidor j. Estes conjuntos e constantes sao usados durante

todo o capitulo e por isso devem estar sempre claros.
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As formulacoes apresentadas neste capitulo sao o resultado de um processo incre-
mental de inclusao de requisitos ao problema. Deste modo, as primeiras formulagoes
tratam de versoes bem simplificadas e foram sendo aprimoradas ao longo dos estudos
que resultaram nesta tese. Assim sendo, a primeira formulacao trata de uma versao bem
simples do problema uma vez que ela nao permite divisibilidade das demandas e também
pelo fato de tratar do problema estatico ao invés do problema dinamico, que é o alvo
deste trabalho. Entretanto, por questoes didaticas, optou-se por incluir esta formulacao
para que o processo de aprimoramento das formulacoes desenvolvidas pudesse ser melhor

compreendido.

5.1 Formulacao para o PPRDR Estatico

Para esta primeira formulacao mais algumas definicoes devem ser feitas. NRj o
nimero maximo de réplicas permitido para um contetido k£ e ¢;; o custo de atendimento

da requisicao 7 pelo servidor j.
Definimos as seguintes variaveis e notagoes

Varidveis:

{ 1 se o conteudo k esta replicado no servidor j
® Yjk =

0 caso contrario

1 se o requisicao 7 é atendido pelo servidor j
® Iy = .
0 caso contrario

Constantes:

e R conjunto de requisicoes a serem atendidas.

S conjunto de servidores da RDC.

C conjunto de contetidos replicados.

L;, o tamanho do contetido k.

AS; espaco em disco disponivel no servidor j.

M B;j banda maxima do servidor j.

BR; exigéncia de banda da requisigao .
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e N Ry nimero de réplicas disponiveis para o contetudo k.
e ((i) o contetdo exigido pela requisi¢ao i.

e ¢;; custo de atendimento da requisigao ¢ no servidor j, calculado pela seguinte equa-

¢ao cij = (RTT; origem(iy + alras0; opigem(s) + 1d(i)) X BR;.

Toda vez que o atraso entre um servidor j e o servidor origem da requisi¢ao juntamente
com o atraso local da requisicao for maior que o atraso maximo permitido pela requisicao,
¢ somado ao custo de atendimento de j uma penalidade dada por p+p X (atmsoj,origem(i) +
ld(i)—atrasoMax(i)). Onde p é uma constante maior ou igual a 1. Neste trabalho usou-se

p = 1000 para todas as formulagoes e heuristicas.

E importante fazer algumas consideractes a respeito desta formulacio para melhor
compreensao. Para fins de simplificacao, considerou-se que, inicialmente, todos os con-
tetdos estariam posicionados no mesmo servidor, possivelmente o servidor principal da
RDC, e entao replicados para os demais servidores. Também foi proposta a existéncia
de um limite no nimero méximo de réplicas para um contetido, possivelmente estabe-
lecido contratualmente, aqui referenciada através da constante NRj. Assim, a seguinte

formulacao é proposta para a versao estatica do PPRDR.

Min Z Zcij Tij + Z ZLk Yjk (51)

1€ER jES jeS keC
S.a.

> w;=1,VieR, (5.2)
JjeS

Y BR;xz; < MB;Vje€S, (5.3)
1€ER

Lij S Yj G(z)7VZ € R, VJ € S, (54)
Zyjk < NRy,Vk € C, (5.5)
Jj€eS

> Liyx < AS;Vj€ S, (5.6)
keC

x;; € {0,1},Vi € R,Vj € S, (5.7)
yir € {0,1},Vj € S,Vk € C. (5.8)

Na formulacao FE1, descrita entre (5.1) e (5.8), a funcao objetivo mostrada em (5.1)

requer a minimizacao do consumo total de banda e também a reducao dos custos de
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migragdo. As restrigdes (5.2) exigem que cada uma das as requisi¢oes seja atendida
por um tnico servidor. As restri¢oes (5.3) controlam a capacidade da banda de saida
dos servidores. As restrigoes (5.4) impedem que uma requisigao seja atendida por um
servidor que nao possui uma réplica do contetdo exigido pela requisicao. As restri¢oes
(5.5) limitam o nimero méaximo de réplicas por contetido. As restrigoes (5.6) controlam o
espaco em disco dos servidores e as restri¢oes (5.7) e (5.8) sdo as restri¢oes de integralidade

e nao negatividade.

Esta formulacao para a versao estatica do PPRDR é resultado de estudos preliminares
sobre o tema [37, 39| e pode ser usada em casos onde a demanda seja previsivel. Assim,
dada uma certa previsao de demandas, a formulacao estatica pode ser usada para um

posicionamento inicial das réplicas de contetidos vindos de um mesmo provedor.

5.2 Formulacao para o PPRDR Dindmico com Demanda
Divisivel

A partir desta formulagao e de anélise dos trabalhos relacionados, é proposta uma,
primeira formulacao para a versao dindmica do PPRDR, que é baseada na formulacao
para o Problema de Localizacao de Facilidades com abertura, fechamento e reabertura de

facilidades, proposta por Dias et al. e apresentada em [19].

A formulagio, proposta neste trabalho, difere da mostrada em [19] em dois aspectos:
Primeiro, a formulacao proposta por Dias et al. trata de maneira diferente a abertura e
a reabertura de facilidades. Isto ocorre devido & uma diferenciacao nos custos relativos a
infra-estrutura necessaria para se abrir uma facilidade como, por exemplo, construcao de
galpoes, instalagao de rede elétrica, compra de terreno, etc. Estes custos nao aparecem
no processo de reabertura de facilidades, visto que, muito da infra-estrutura deixada no
momento do fechamento permanece no local. Para o PPRDR, considerando cada servidor
como uma facilidade e que abrir uma facilidade significa replicar um contetido, nao hé
diferenca de entre os custos de abertura e reabertura de uma facilidade visto que o custo

a ser pago nos dois casos € 0 mesmo.

A segunda diferenca é que a formulacao proposta neste trabalho é adaptada para
miultiplos produtos, caracteristica nao tratada em [19]. No contexto do PPRDR, cada
produto é associado a um contetido. Como o problema trata de multiplos contetidos o

modelo necessariamente deve abordar miltiplos produtos.

Assim para esta nova formulacao, as seguintes notacoes foram definidas.
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Varigveis:

e 1;;; fracao do contetdo solicitado pela requisicao ¢ entregue pelo servidor j no pe-

riodo t.
1 se o contetido k esta replicado no servidor j nos periodos de
0 caso contrario
Constantes:

R conjunto de requisicoes a serem atendidas.

S conjunto de servidores da RDC.

C conjunto de contetidos replicados.

T conjunto de periodos de tempo.

e [, o tamanho do contetdo k.

e AS; espaco em disco disponivel no servidor j.

e VM B; banda méaxima do servidor j.

e BR;; limite inferior de banda (exigéncia) do cliente i no periodo ¢.

e BXj; limite superior de banda (capacidade) do cliente i no periodo t.

e ((i) o contetdo exigido pela requisi¢ao i.

e ¢;j; custo de atendimento da requisicao 7 no servidor j, calculado pela seguinte

equagéo Cijt = (RTj},origem(i),t + atrasoj,origem(i),t + ld(’l)) X BR’Lt

As constantes BR;; e BX;; além de modelar a QoS exigida e a capacidade maxima para
um cliente, também modelam a variabilidade da demanda. Caso estas duas constantes
possuam o valor zero, interpreta-se que a demanda ainda nao chegou ou que ela ja foi

atendida.
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Min Z Z Z CijtTijt Z Z Z Z Ly jun (5.9)

i€ER jES teT keC je€S ueT v=u
S.a.

> Lewwin < BXy, Vi€ RVtET, (5.10)
Jj€eS
> Lowwije > BRy, Vi €, RVt €T, (5.11)
Jj€eS
ZLG’(i)xijt S MB],\V/j S S, vVt € T, (512)
i€ER
) wp=1,VieR, (5.13)
JES teT

t |7
S votyue = v, Vi€ R, VjeSVLET, (5.14)
u=1 v=t

t |7

DD Lk thjuw < AS;VjESVEET, (5.15)
keC u=1 v=t

t |7
> U <L V€S VhkeC VteT, (5.16)
u=1 v=t
T € [0,1,Vi € R,Vje S,Vte T, (5.17)
Yrjuo € {0,1},V] € S,Vk € C,Vu,v € T. (5.18)

A funcao objetivo, exposta em (5.9), minimiza o custo de entrega dos contetdos para
os clientes. As restrigoes (5.10) impedem que o fluxo enviado a um cliente seja maior que a
capacidade suportada por este. As restrigdes (5.11) sao as restrigoes de QoS que indicam
que o volume de fluxo entregue a uma requisi¢cao nao pode ser inferior a banda exigida. As
restrigoes (5.12) exigem que o fluxo total entregue por um servidor seja menor ou igual &
sua capacidade méaxima. As restrigoes (5.13) exigem que uma requisigao seja plenamente
atendida. As restrigoes (5.14) condicionam quem uma requisi¢ao s6 pode ser atendida por
um servidor que possua uma réplica do contetido exigido. As restri¢oes (5.15) dizem que
a soma dos tamanhos dos conteiddos em um servidor nao pode exceder o espaco em disco
disponivel. As restrigoes (5.16) impedem que uma réplica esteja alocada em um servidor
em intervalos de tempo que se sobreponham. As demais restri¢cdes sao as de integralidade

e nao negatividade.

Esta nova formulacao contempla plenamente todas as restricoes da versao dindmica

do PPRDR. Além disso, o fato de a variavel x representar uma fra¢ado (e ndo uma deci-
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sdo binaria como na formulacdo anterior) permite a divisibilidade da demanda e facilita
a resolucao do problema uma vez que reduz o numero de varidveis inteiras da formula-
c¢ao. Contudo, as questoes de atualizacao de contetidos e de cada contetido poder ter
uma origem diferente nao sao contempladas. A questao do atendimento otimizado nao é

contemplada visto que a funcao objetivo s6 contempla os custos operacionais.

Nesta formulacao nao ha limites contratuais para o nimero de réplicas de um con-
teudo. FEsta restricao foi removida apods estudos de casos, feitos ao longo da tese, que
constataram que os clientes de uma RDC nao pagam pelo nimero réplicas e sim pela
prestacao do servigco. Assim, do ponto de vista do cliente, quanto mais réplicas existirem

do seu contetido melhor.

5.3 Formulacao para Atendimento Otimizado

Uma abordagem para modelar o atendimento otimizado é o uso da técnica de backlog
[10]. Esta técnica permite que uma parte das demandas nao seja atendida no devido

momento, obrigando porém, que esta parte seja entregue no periodo seguinte.

Em termos gerais, uma demanda D;; por um produto 7 em um periodo ¢ é igual a uma
quantidade atendida no dia atual (z;), menos o backlog do dia anterior (b;;_1y), mais o

backlog do dia atual (by), que sera pago no dia posterior. Assim temos que:

Tip — big—1) + by = Dy (5.19)

Para uma formulacao usando esta técnica, as seguintes variaveis e notacoes sao defi-

nidas:
Variaveis:
e 1;;; fracao do contetido solicitado pela requisicao ¢ entregue pelo servidor j no pe-

riodo ¢.

1 se o contetudo k estd copiado no servidor j nos periodos de
® Ykjuv = u até v.

0 caso contrario

e b;; backlog da requisicao ¢ no periodo t.

Constantes:
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e R conjunto de requisicoes a serem atendidas.

S conjunto de servidores da RDC.

C conjunto de contetidos replicados.

T conjunto de periodos de tempo.

e [, o tamanho do contetdo k.

e AS; espaco em disco disponivel no servidor j.
e VM B; banda méaxima do servidor j.

e D;; demanda da requisicao ¢ no periodo t.

e ((i) o contetdo exigido pela requisi¢ao i.

e c¢;;j; custo de atendimento da requisicao ¢ no servidor j, no periodo ¢, calculado pela

seguinte equacao ¢;jy = (RTT) origem(i);t + 0tra50j origem(i)e + 1d(i)) X Dy

e p;; penalidade por usar backlog da requisicao ¢ no periodo t.

Assume-se que os periodos de tempo variam de 1 a |T'| e que o backlog para qualquer
requisicao no periodo t = 0 & nulo. E importante mencionar como é calculada a demanda
D;; para uma requisicao ¢. Primeiro, divide-se o tamanho do contetido solicitado por ¢
pela banda maxima do cliente BX;, obtendo assim, o nimero de periodos necessarios
para atender a requisicao que é dado pelo quociente da divisao anterior. Assim, para
cada periodo, apos a chegada da requisicao, a demanda D;; recebe a banda maxima da
requisicao 7. Para o tltimo periodo de atendimento, a demanda D;; recebe o resto da
divisao de L)/ BX;.
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Min Z Z Z CijtTijt + Z Zpitbit + Z Z Z Z Liyrjuo (5.20)

1ER jES teT i€ER teT keC j€S8 veT v=u
S.a.

Z La@yrije — big—1) + by = Dy, Vi € R)VE €T, (5.21)
jes
> Lewwije < MB;,Vj € SVt €T, (5.22)
i€R
) wpu=1,Vi€eR, (5.23)
jES teT

t 7]
Z ZyG’(i)juv > Ty, Vi € R, Vj € S,Vt €T, (5.24)
u=1 v=t

t |7

>3 Liyjuw < AS;VjESVET, (5.25)
keC u=1 v=t

t |7
D <L VjES VkeCVEtET, (5.26)
u=1 v=t
2 € 0,1],Vi € RVj € SVt T, (5.27)
Ykjuo € {0,1},Vj € S,Vk € C,Vu,v €T, (5.28)
by >0,Vie RVteT. (5.29)

A fungdo objetivo, exposta em (5.20), minimiza o custo de entrega dos conteidos
para os clientes bem como a quantidade de backlog feitos ao longo do tempo e os custos
referentes a replicacao dos contetidos. As restri¢oes (5.21) associam as variaveis z;j;; e b,
dizendo que a soma das quantidades entregues no dia atual, mais a quantidade que seréd
entregue no dia posterior é igual & demanda do dia atual mais o que se ficou devendo do
dia anterior. As restrigoes (5.22) exigem que o fluxo total entregue por um servidor seja
menor ou igual & sua capacidade maxima. As restri¢oes (5.23) exigem que uma requisigao
seja plenamente atendida. As restri¢des (5.24) condicionam que uma requisi¢ao s6 pode
ser atendida por um servidor que possua uma réplica do contetdo exigido. As restricoes
(5.25) dizem que a soma dos tamanhos dos contetidos em um servidor nao pode exceder o
espaco em disco disponivel. As restrigoes (5.26) impedem que uma réplica esteja alocada
em um servidor em intervalos de tempo que se sobreponham. As demais restri¢coes sao as

de integralidade e nao negatividade.

Esta formulacao, chamada de F'B, consegue fazer com que a quantidade maxima de



5.4 Formulacao Com Penalizacao de Periodos 93

banda seja utilizada através de uma penalizacao. Contudo, o uso da técnica de backlog
torna a formulacao pouco natural e, as vezes, de dificil entendimento. Portanto, uma

formulacao matematica de mais facil entendimento é proposta a seguir.

5.4 Formulacao Com Penalizacao de Periodos

Buscando uma alternativa para o uso da técnica de backlog, que seja de mais facil en-

tendimento é proposta nesta secao uma nova formulacao que segue as seguintes notacoes:

Variaveis:

e z;;; fracao do contetdo solicitado pela requisicao ¢ entregue pelo servidor j no pe-

riodo ¢.

1 se o contetido k esta replicado no servidor j no periodo de u até v.
® Ykjuv =
0 caso contrario

e dem; representa a fracao ainda nao atendida da requisicao ¢ no periodo t.

@b 1 se ainda ha demanda de 7 para ser atendida no periodo t.
[ ] it ==
' 0 caso contrario

Constantes:

e R conjunto de requisicoes a serem atendidas.

S conjunto de servidores da RDC.

C conjunto de contetudos replicados.

T conjunto de periodos de tempo.

L;, o tamanho do contetido k.

AS; espaco em disco disponivel no servidor j.

M Bj banda méxima do servidor j.

BR;; limite inferior de banda (exigéncia) do cliente i no periodo t.

BX; limite superior de banda (capacidade) do cliente i no periodo t.

e ((7) o conteudo exigido pela requisi¢ao 1.



5.4 Formulacdo Com Penalizacdo de Periodos 54
e A; periodo de chegada da requisicao ¢
e c¢;;j; custo de atendimento da requisi¢ao ¢ no servidor j, no perfodo ¢.
e cp;; custo fixo por atender uma requisicao ¢ no periodo t¢.
T
Min 33D e3> > > Lithion+ 3 3 cpudbu  (5.30)
i€ER j€S teT keC jeS ueT v=u i€ER teT
S.a.
> Legywije < BXyy dby, Vi € RVLET, (5.31)
jes
> Logwije = BRy dby, Vi € RVt €T, (5.32)
j€S
t—1
demy =1—Y > x,Vi € RVt inT, (5.33)
JES z=A;
dby; > demy, Vi € RVt €T, (5.34)
> Lowije < MB;,Vj € SVt €T, (5.35)
i€R
) wmp=1VieR, (5.36)
JES teT|t>A;
t 7]
Z ZyG(i)j“” Z Lijt, Vi € R, \V/j c S, Vt € T, (537)
u=1 v=t
t 7]
>3 Liyhjuw < AS;VjESVEET, (5.38)
keC u=1 v=t
t 7]
DD <1, VjeS Vel VLeT, (5.39)
u=1 v=t
zij € [0,1],Vi € R,Vj € S,Vt €T, 5.40

Ykjuo € {0,1},Vj € S,Vk € C,Vu,v €T,
demy > 0,Vie RVt €T,
dby € {0,1},Vi € RVt € T.

5.41
5.42

(
(
(
(5.43

)
)
)
)

A fungao objetivo, exposta em (5.30), minimiza o custo de entrega dos contetidos para

os clientes bem como o custo de replicacao e o niimero de periodos consecutivos a serem

utilizados no atendimento. As restrigoes (5.31) e (5.32) dizem que se ha demanda vinda da

requisicao ¢ no periodo ¢, esta demanda deve ser suprida dentro de um padrao de qualidade
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estabelecido. As restrigoes (5.33) estabelecem os valores das variaveis fracionarias dem;,
para que nelas esteja contido a quantidade que ainda falta atender para cada demanda.
As restrigoes (5.34) associam as variaveis dem;.e e db; dizendo que, se a requisigao i ainda
nao foi plenamente atendida no periodo ¢, entao ela deve ser atendida neste periodo. As
restrigoes (5.35) exigem que o fluxo total entregue por um servidor seja menor ou igual &
sua capacidade maxima. As restrigdes (5.36) exigem que uma requisi¢ao seja plenamente
atendida. As restrigoes (5.37) condicionam que uma requisigao so pode ser atendida por
um servidor que possua uma réplica do contetdo exigido. As restri¢oes (5.38) dizem que
a soma dos tamanhos dos contetiddos em um servidor nao pode exceder o espaco em disco
disponivel. As restrigoes (5.39) impedem que uma réplica esteja alocada em um servidor
em intervalos de tempo que se sobreponham. As demais restri¢coes sao as de integralidade

e nao negatividade.

Esta formulacao é mais natural para o problema, contudo, mesmo sabendo que uma
formulacao matematica serve apenas como limite para um problema online, pode-se perce-
ber que esta formulacao oferece um limite mais fraco do que a formulagao FB. Isto ocorre
porque esta formulacao penaliza o nimero de periodos gastos no atendimento apenas
através de um custo fixo. Um algoritmo guloso para o problema online tentaria atender
o maximo possivel de demanda a cada periodo, assim como a formulacao FB faz. A for-
mulacao Proposta nesta secao tenta atender o maximo possivel de demanda nos periodos

de menor custo, sendo portanto apresentada apenas como ilustracao.

5.5 Formulacao com Miiltiplas Origens de Contetidos

As formulagoes apresentadas nas secoes 5.1,5.2, 5.3 e 5.4 nao tratam do caso em que
existem multiplas origens para os conteiidos. Uma possivel formulacao para tratar este
aspectos é uma adaptagao da formulagao apresentada em [8], proposta para uma versao

dinamica do Problema de Posicionamento de Réplicas sem restri¢coes de QoS.
Para esta formulagao as seguintes notacoes foram utilizadas:
Variaveis:

e 1;;; fracao do contetido solicitado pela requisicao ¢ entregue pelo servidor j no pe-

riodo ¢.

{ 1 se o contetido £ esta replicado no servidor j no periodo t.
® Ykjt =

0 caso contrario



5.5 Formulacao com Multiplas Origens de Conteudos 56

e b;; backlog da requisicao ¢ no periodo t.

{ 1 se o contetudo k é copiado pelo servidor 5 do servidor [ no periodo t.
® Wijit =

0 caso contrario

Constantes:

R conjunto de requisicoes a serem atendidas.

S conjunto de servidores da RDC.

C conjunto de contetudos replicados.

T conjunto de periodos de tempo.

e [; o tamanho do contetudo k.

e AS; espaco em disco disponivel no servidor j.
e VM B; banda méaxima do servidor j.

e D;; demanda da requisicao ¢ no periodo t.

e ((7) o conteudo exigido pela requisi¢ao 1.

e c;;j; custo de atendimento da requisicao ¢ no servidor j, no periodo ¢, calculado pela

seguinte equacao c¢;jy = (RTT) origem(i)t + atra50j origem(i), + 1d(i)) X BR;.

e p;; penalidade por usar backlog da requisicao ¢ no periodo t.



5.5 Formulacao com Multiplas Origens de Conteudos 57

Min Z Z Z CijtTijt + Z Zpitbit + Z Z Z Z Lywyji (5.44)

i€ER jeS teT i€R teT keC jeS leS teT

S.a.
Z Lg(i)ﬂfi]‘t — bi(tfl) + bit = Dit7 Vi € R, YVt € T, (545)
jes
> Loy < MB;,Vj € S,Vt €T, (5.46)
i€R
SN @ =1,Vi€R, (5.47)
jES teT
Yajt = Tijt, Vi € R, Vj € S,Vt €T, (5.48)
Ykit+1) — Ykjt < D Wiy, Yk € C,Vj € S, VL € T, (5.49)

les

Ykijt > wkljt7Vk € Ca \V/jal € Sa vt € T7 (550)
Z Lk Ykt < ASJ,VJ S S, vVt € T, (551)
keC

Tijt € [O, 1],VZ € R, VJ € S, vVt € T, 5.52
ykje € {0,1},Vj € S,Vk e C,Vt € T,
biy > 0,Vie RVteT,

wiin € {0,1}, V5,1l e S,Vke C )Vt e T.

2.53
5.54

(
(
(
(5.55

)
)
)
)

As funcao objetivo, exposta em (5.44), minimiza o custo de entrega dos conteiados
para os clientes bem como a quantidade de backlog feitos ao longo do tempo e o custo de
replicacdo. As restricoes (5.45) associam as varidveis z;;; e b;, dizendo que a soma das
quantidades entregues no dia atual, mais a quantidade que se ficard devendo para o dia
posterior é igual & demanda do dia atual mais o que se ficou devendo do dia anterior. As
restrigoes (5.46) exigem que o fluxo total entregue por um servidor seja menor ou igual &
sua capacidade maxima. As restrigdes (5.47) exigem que uma requisi¢ao seja plenamente
atendida. As restrigoes (5.48) condicionam que uma requisigao so pode ser atendida por
um servidor que possua uma réplica do contetido exigido. As restrigoes (5.49) garantem
que toda replicagdo crie uma nova réplica. As restrigoes (5.50) exigem que uma replicagao
ocorra a partir de um servidor que possua o contetido replicado. As restri¢oes (5.51) dizem
que a soma dos tamanhos dos contetidos em um servidor nao pode exceder o espago em

disco disponivel. As demais restricoes sao as de integralidade e nao negatividade.

Esta formulacao é obtida através da juncao de conceitos das formulacoes apresentadas
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anteriormente neste capitulo e da formulagao apresentada em [8|. Esta formulacao trata
a modelagem de QoS através da técnica de backlog, restricoes de espaco disponivel nos
servidores e também do caso de servidores heterogéneos, caracteristicas estas nao presentes
na formulacao proposta em [8|. Outra diferenca entre a formulagao apresentada nesta
Secao e a proposta em [8] é o tipo das variaveis de custo operacional. Em [8] estas variaveis
sao inteiras e na formulacao apresentada nesta secao estas variaveis sao continuas. Esta
diferenca de tipos é decorrente das diferencas entre os problemas tratados por estas duas

formulacoes.

A formulacao apresentada nesta secao modela o problema de maneira mais natural
pois foi concebida a partir de uma formulacao feita para um problema de posicionamento
de réplicas. Além disso, a formulagao original, proposta em [8], trata de aspectos que ainda
nao tratados pelas formulagoes apresentadas nas se¢oes anteriores, como por exemplo, o
caso de atualizacao de conteiidos e a possibilidade de cada contetido possuir sua propria

origem.

5.6 Formulacao com Submissao e Remocao de Conteii-
dos

Para modelar a atualizacao de contetidos, é proposta uma abordagem baseada em
tempo de vida para os contetiddos como meio de incorporar este novo aspecto. Tendo por
base esta estratégia, uma nova formulacao é proposta com base na formulacao apresentada
na Secao 5.5. A nova formulacao trata dos aspectos de multiplas origens para os contetidos
e de atualizacao, aspectos estes que nao sao tratados simultaneamente pelas formulagoes

anteriores.

Varidveis:

x;; fragao do contetido solicitado pela requisicao ¢ entregue pelo servidor j no pe-

riodo ¢.

{ 1 se o contetido £ esta replicado no servidor j no periodo t.
Ykjt =

0 caso contrario

bi; backlog da requisicao ¢ no periodo t.

1 se o contetido k é copiado pelo servidor j a partir do
® Wyjit = servidor [ no periodo t.

0 caso contrario



5.6 Formulacao com Submissao e Remocao de Conteudos 99

Constantes:

e R conjunto de requisicoes a serem atendidas.

S conjunto de servidores da RDC.

C conjunto de contetdos replicados.

T conjunto de periodos de tempo.

0 duragao do periodo em segundos.

e [; o tamanho do contetudo k.

e B, periodo em que o contetido k é disponibilizado.
e F periodo em que o conteido k é removido da RDC
e O, servidor origem do contetdo k.

e AS; espaco em disco disponivel no servidor j.

e VM B; banda méaxima do servidor j.

e D;; demanda da requisicao ¢ no periodo t.

e BR; banda minima exigida pela requisicao i.

e BX; banda méaxima aceita pela requisicao i.

e ((7) o conteudo exigido pela requisi¢ao 1.

e ¢;;; custo de atendimento da requisi¢ao ¢ no servidor j, no periodo ¢, calculado pela

seguinte equacao c¢;jy = (RTT) origem(i)t + atras0j origem(i), + 1d(i)) X BR;.

e p;; penalidade por usar backlog da requisicao ¢ no periodo ¢ calculada pela equacao

pit = max(cyi) X 2.

® /5 custo para replicar o contetido % no servidor j a partir do servidor [ no periodo

L.
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Min Z Z Z CijtTije + Z Zpitbit + Z Z Z Z Pijiswrjie (5.56)

1€ER jES teT i€ER teT keC jeS leS teT

S.t.
Z Lg(i)ﬂfi]‘t - bi(tfl) —|— bit - 5Dit7 V’l c R,Vt € [Bg(z), EG(@)]; (557)
jES
> Logmije < IMB;, Vj € S,V eT, (5.58)
i€ER
> Legwij < 0BX;, Vi€ RVt €T, (5.59)
jES
) wp=1,Vi€R, (5.60)
jES teT
Ya(yjt = Tijt, Vi € RVj e SVt e T, (5.61)
> ykje = 1, Vk € CVt € [By, By, (5.62)
jES
Yrje = 0, Vk € C,Vj € S,Vt & [By, Ex], (5.63)
YkiBy, = 0, Vk € Ca \V/j S {SU 7& Ok}a (565)
i) < > Wi, Yk € CVj € SVt €T, (5.66)

les

Ykjt > Wkljt, Vk € 07 vjal € 57 vt € T7 (567)
> Liywe < AS;, VjE€S VT, (5.68)

keC
zi € [0,1], Vi € R,Vj € S,Vt € T,

ykje € {0,1}, Vj € S,;Vk e C,vt € T,
by >0,Vie RVteT,
wiiie € {0,1}, Vy,l € S,Vk € C,Vt € T.

5.69
5.70
0.71

(
(
(
(5.72

)
)
)
)

A fungao objetivo, exposta em (5.56), minimiza o custo de entrega dos conteidos
para os clientes bem como a quantidade de backlog feitos ao longo do tempo e o custo de
replicacdo. As restricoes (5.57) associam as varidveis z;;; e b, dizendo que a soma das
quantidades entregues no dia atual, mais a quantidade que se ficard devendo para o dia
posterior é igual & demanda do dia atual mais o que se ficou devendo do dia anterior. As
restrigoes (5.58) exigem que o fluxo total entregue por um servidor seja menor ou igual
a sua capacidade maxima. As restri¢oes (5.59) impedem que seja entregue ao cliente

uma banda maior do que ele suporta. As restri¢oes (5.60) exigem que uma requisigao
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seja plenamente atendida. As restri¢des (5.61) condicionam que uma requisi¢do s6 pode
ser atendida por um servidor que possua uma réplica do contetido exigido. As restricoes
(5.62) e (5.63) controlam o nimero de réplicas de um contetdo, afirmando que no minimo
uma réplica deve existir durante o tempo de vida do contetido e que nenhuma réplica pode
existir fora do periodo de vida. As restri¢oes (5.64) e (5.65) fazem com que no periodo de
surgimento de um contetido apenas o servidor origem deste contetido possua uma réplica.
As restri¢oes (5.66) garantem que toda replicagao crie uma nova réplica. As restrigoes
(5.67) exigem que uma replicagao ocorra a partir de um servidor que possua o contetido
replicado. As restri¢oes (5.68) dizem que a soma dos tamanhos dos contetidos em um
servidor nao pode exceder o espaco em disco disponivel. As demais restri¢oes sao as de

integralidade e nao negatividade.

Esta formulacdo, chamada a partir deste ponto de Formula¢ao Dindmica (FD), con-
templa todos os pontos abordados neste trabalho e é usada para obter limites de qualidade

para comparagoes com as demais abordagens.

5.7 Um Algoritmo Enumerativo para o PPRDR

Testes computacionais revelaram que a formulacao FD, apresentada na Secao 5.6,
encontra dificuldades na resolu¢do de algumas instancias de pequeno porte (até 50 ser-
vidores) e praticamente é incapaz de resolver instancias de grande porte (mais de 50
servidores). Nas instancias de pequeno porte, a formulagio FD encontra dificuldades nas
instancias em que os recursos (espaco em disco e banda nos servidores) sao mais escassos
e os canais de comunicacao sao assimétricos, ou seja, o tempo em que um pacote leva
para ir de um servidor j para um segundo servidor [ é diferente do tempo que um pacote
leva para ir de [ para j. Nas instancias de grande porte o principal problema encontrado
é o alta demanda de memoria da formulacao FD. Para instancias de 50 servidores, a for-
mulacao F'D produz modelos mateméticos que ocupam mais de 1 GB de memoéria, o que
torna a resolucao destes modelos uma tarefa dificil, visto que os algoritmos de resolugao
de problemas inteiros mistos tipicamente aumentam o tamanho do modelo matematico
através da inclusao de cortes e ainda utilizam uma estrutura de arvore [53]. Esta grande
demanda por memoria dificulta o uso da formulacao FD para as instancias de grande
porte do PPRDR ao ponto de nao conseguir fornecer solucoes inteiras para o problema
e, em alguns casos, nao ser capaz de resolver a relaxacao linear. Devido a este fato,
um algoritmo de enumeracao para a resolu¢cao do PPRDR, é proposto nesta secao com o

objetivo de fornecer alguma base de comparacao para as diversas heuristicas propostas,
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uma vez que a formulacao FD nao é capaz de fornecer solugoes inteiras para o PPRDR.
Este algoritmo, chamado Smart Enumeration Algorithm (SEA), pode ser utilizado para
obtencao de solucoes 6timas e limites para as todas as instancias do PPRDR, no entanto,

optou-se por utiliza-lo apenas nas instancias onde a formulagao FD nao é efetiva.

A estratégia do SEA é a mesma utilizada pelo algoritmo de branch-and-bound [53],
que consiste em descrever o espaco de solugoes através de uma arvore binaria de decisoes
e explorar esta arvore para encontrar o 6timo global. Um ponto chave para este tipo
de estratégia é como explorar de maneira eficiente a arvore. O algoritmo de branch-and-
bound utiliza propriedades matematicas dos problemas lineares para tornar mais eficiente
o processo de exploracao da arvore. A cada né da arvore, a relaxacao linear do problema
tratado é resolvida e caso esta relaxacao apresente um valor de funcao objetivo pior
do que a melhor solucao inteira encontrada até o momento, os filhos deste n6 podem
ser descartados uma vez que qualquer solucao inteira encontrada a partir deste no teréd
um valor de fungao objetivo igual ou pior que o valor da funcao objetivo da relaxacao
linear. Este mecanismo de descarte é conhecido como poda e é extremamente conhecido
na literatura. O algoritmo proposto nesta secao também faz uso do mecanismo de poda
porém, ao invés de usar a relaxacao linear do problema, ele utiliza propriedades do PPRDR

para tentar evitar nos da arvore que levam a solucoes inviaveis ou de baixa qualidade.

A arvore que descreve o espaco de solugoes usado pelo SEA pode ser obtida através

dos seguintes passos:

e 1) Criar tuplas < ¢,s,c> onde t € T, s € S e ¢ pertence ao conjunto de conteiados
ativos em ¢ (Contetidos que possuem ¢ em seu tempo de vida). Armazenar as tuplas

em uma lista [. Estas tuplas serao os nds da arvore.
e 2) Ordene | em ordem ascendente de i) periodos, ii) servidores e iii) contetdos.

e 3) Suponha que a notagao x : xs representa uma lista com n6 cabega x e cauda
xs. Seja f(ramo,x : xs) uma funcao recursiva que recebe um ramo e uma lista de
nos, remove o elemento na cabeca da lista (x), liga este elemento em ramo criando
dois sub-ramos, chamados de ramoS e ramoN, que representam, respectivamente,
a insercao do contetido z.c no servidor x.s no periodo x.t e a nao insercao de x.c em
x.s no periodo z.t. A funcao f entao si invoca recursivamente para ambos os ramos,
usando a lista s como parametro (f(ramoS,xs) and f(ramoN,xs)). A fungao f

retorna quando a lista recebida como parametro é vazia.

Para construir a arvore de decisoes para o PPRDR, é necessario criar um no r que é
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a raiz da arvore e invocar a funcao f definida no passo 3 usando a lista [, construida no

passo 2, e o n6 r como parametros (f(r,1)).

A arvore construida pelos passos acima é binéaria e completa com altura dada por
IT| x |S| x |R| e 2TIXISIXIEl folhas. Uma solugio completa para o posicionamento de
réplicas do PPRDR é obtida percorrendo todo o caminho entre a raiz » e uma folha, o
que significa que para atingir uma solug¢ao completa para o posicionamento de réplicas,
|T| x |S| x |R| decisdes binarias precisam ser tomadas. A cada no, exitem apenas dois
possiveis caminhos para atingir uma folha: ramoS e ramoN. Caso ramosS seja escolhido,
para um n6 < p,s,c >, significa que o contetido ¢ estd posicionado no servidor s no
periodo t. Caso o caminho escolhido seja ramolN, isto significa que o conteiido ¢ nao estéi

posicionado no servidor s no periodo ¢.

Esta arvore pode se tronar demasiadamente grande mesmo para instancias de pequeno
porte, e por esta razao, construir toda a arvore nao é razoavel. Para explorar a estrutura
de um modo mais eficiente, optou-se por construir a arvore sob demanda, o que significa
que apenas um ramo é utilizado por vez. Deste modo, avaliando os ramos, um de cada
vez, é possivel encontrar as solucoes 6timas para o PPRDR sem que a memoria seja
consumida em demasia. A ordenacao das tuplas na lista [, faz com as decisoes de um
periodo t qualquer, s6 sejam tomadas apos as decisoes dos periodos anteriores a t. Isto
possibilita que, depois de tomar todas as decisoes de um periodo t qualquer, o PDR
correspondente a ¢t possa ser resolvido tendo como entrada, as decisoes estabelecidas na
arvore, as requisicoes ativas no periodo t e o backlog do periodo t — 1. Por requisicoes
ativas em um periodo ¢ entenda-se as requisicoes que chegam no periodo ¢ e as requisicoes

que chegam em periodos anteriores e que ainda nao foram completamente atendidas.

Apesar de uma busca ramo a ramo na arvore ser perfeitamente possivel, pode levar
muito tempo para explorar toda a estrutura. Devido a isto, alguns mecanismos de poda
sao propostos com o objetivo de evitar a exploracao de toda a estrutura da arvore e assim

reduzir o tempo computacional necessario para encontrar as solugoes 6timas.

e Poda por violagao do espagco em disco: Ao analisar os conteudos que estao posi-
cionados em um mesmo servidor em um dado periodo, é possivel determinar se a
restricao de espaco em disco no servidor estd ou nao violada. Assim, se em algum
n6 da arvore esta violacao for encontrada, o ramo contendo este no, e consequen-
temente todos os seus filhos, pode ser descartado na busca uma vez que nenhuma

solucao viavel pode ser encontrada a partir deste ramo.
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e Poda por conteiudo ausente: Apo6s tomar todas as decisoes referentes a um tnico
periodo, é possivel determinar se todos os contetidos ativos possuem pelo menos
uma réplica. No caso afirmativo, o algoritmo de busca pode prosseguir para as
decisoes do proximo periodo. Caso contrério, o algoritmo pode retroceder na arvore
e o ramo que apresentou a falta de um contetdo pode ser descartado pelo fato de

que nenhuma solugao viavel pode ser gerada a partir deste ramo.

e Poda por falta de espaco em disco: Ao analisar todos os conteidos alocados no
mesmo periodo é possivel descartar ramos baseado na soma dos tamanhos dos con-
teidos. Em qualquer no, é possivel calcular o valor = que representa a soma dos
tamanhos dos conteidos ausentes (conteidos sem nenhuma réplica) no periodo.
Também é possivel calcular o valor y que representa a soma do espago em disco
disponivel nos servidores. Caso o valor de x seja maior que o valor de y, o ramo
contendo esta violacao pode ser descartado pois nao héa possibilidade de encontrar

solucoes viaveis neste ramo.

e Poda por custo minimo adiante: No PPRDR, requisicoes dos clientes normalmente
levam mais de um periodo para ser completamente atendidas e é possivel determinar
o numero minimo de periodos necessarios para atender cada requisi¢cao. Além disso,
é possivel calcular o custo minimo de atendimento para cada requisicao. Ao se
computar a soma dos custos minimos para todas as requisicoes ativas em um periodo
é possivel determinar um limite inferior para o custo de atendimento das requisicoes
neste periodo. Baseado no limite para todos os periodos é possivel podar ramos que
levarao a solucoes de qualidade inferior & melhor solucao encontrada até o momento.
Para tanto, é necessario manter um registro da melhor solucao encontrada até o
momento no processo de busca. Quando todas as decisoes de um mesmo periodo
forem tomadas é possivel calcular a fungao objetivo da solucao parcial construida
até este periodo. Em qualquer n6 intermediario n de um ramo da arvore é possivel
calcular um valor x que é a soma dos limites inferiores para o custo de atendimento
das requisi¢oes de todos os periodos adiante de n.p. Caso seja constatado que a
funcao objetivo da solucao parcial construida até né n acrescida de x é pior que
o valor da funcao objetivo da melhor solucao encontrada até o momento, nao ha
necessidade de explorar mais este ramo uma vez que nenhuma solucgao fornecida por

ele ¢ um 6timo global.

Juntamente com os mecanismos de poda, uma heuristica para gerar uma solucao

inicial também pode ser utilizada. Os mecanismos de poda comparam a solucao do ramo
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atual com a melhor solucao encontrada até o momento, mas nao ha restricoes a respeito
do método usado para gerar a primeira melhor solu¢cao. Como o SEA tenta nao explorar
ramos que levam a solugoes piores que a solu¢ao incumbente, uma boa heuristica (ou
outro método) pode ser usado uma solugao inicial de alta qualidade, acelerando assim o
procedimento de busca uma vez que, quanto melhor for a qualidade da primeira melhor

solugao menor serd o nimero de ramos explorados pelo algoritmo.

O Algoritmo 1 apresenta um possivel pseudo-cddigo para o SEA. O algoritmo procede
da seguinte maneira: Primeiramente, uma solucao inicial é gerada por uma heuristica ou
outro método qualquer para ser usada como primeira melhor solucdo. A seguir, a lista
de tuplas contendo as variaveis de decisao é criada e ordenada convenientemente. O
passo mais importante do algoritmo é executado pela funcao EzplorarRamo que de fato
executa o processo de enumeracao e poda. A melhor solucao encontrada pelo método

ExplorarRamo é retornada como melhor solu¢ao encontrada pelo SEA.

Algoritmo 1 SEA()

1: Solugao melhor = gerarSolucaolnicial()

2: Construir a lista de tuplas [ composta por < t,s,¢c >,Vt € T,Vs € S e Ve € conteii-
dosAtivos(t)

Ordenar [ por i) periodo, ii) servidor e iii) contetido

Solucao atual = novaSolugao()

ExplorarRamo(atual, melhor, 1)

Retorne melhor

O método EzplorarRamo é descrito pelo Algoritmo 2 e funciona da seguinte maneira:
Primeiramente, é verificada a existéncia de alguma violagao no espago em disco das solu-
¢oes (linhas 1-4). Caso esta violagao seja encontrada nao héa necessidade de percorrer o
ramo corrente e o método retorna para que outro ramo seja explorado. O segundo passo
é a verificar se existe espaco em disco suficiente para alocar todos os contetidos ausentes
(linhas 5-8). Caso nao exista espaco suficiente ndo héa necessidade de explorar mais o
ramo corrente e algoritmo retorna para que outro ramo seja explorado. O terceiro passo
(linhas 9-21) é feito somente quando todas as decisdes para um determinado periodo fo-
ram tomadas. Caso existam contetidos ausentes, o algoritmo retorna devido ao fato de
que nenhuma soluc¢ao viavel sera encontrada neste ramo. Caso nao existam inviabilidades
na solugao encontrada até o momento, verifica-se qualidade desta solugao (linhas 14-20),
podendo o ramo ser descartado caso seja constatado que ele nao pode gerar uma solucao
melhor que a solu¢ao incumbente. O quarto passo (linhas 22-28) é feito somente quando
todas as decisoes foram tomadas. Neste caso, verifica-se se a solu¢ao produzida é melhor

que a solucao incumbente, sendo esta tltima atualizada se necessario. O quinto passo é o
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passo recursivo do algoritmo (linhas 29-34).

Apesar da versao do SEA apresentada nos algoritmos 1 e 2 ser uma versao recursiva,
o algoritmo implementado e usado nos testes computacionais é uma versao iterativa, que
faz uso de estruturas de pilhas para substituir a recursao. Como a versao iterativa do
algoritmo é muito mais complexa e extensa, por simplicidade, optou-se por expor a versao
recursiva do SEA, que expressa os mesmos conceitos da versao iterativa de maneira mais

simples e elegante.

Um fato importante a ser mencionado é que o SEA pode ser adaptado para armazenar
todas as solucoes 6timas encontradas durante sua execucao. Para isto, basta fazer com
que uma solucao s seja armazenada em um conjunto de solu¢oes no caso em que a funcao
objetivo de s for igual & fun¢ao objetivo da melhor solucao encontrada até entao. Caso
uma solucao melhor do que as que estao presentes no conjunto de solugoes seja encontrada,
significando que as solucoes do conjunto sao na verdade 6timos locais, todas as solucoes
do conjunto devem ser descartadas e um novo conjunto contendo apenas a nova melhor

solucao deve ser criado.

Como o tempo computacional deste algoritmo pode ser muito longo, um limite de
maximo de tempo também é usado como critério de parada. Assim, o algoritmo SEA
para quando termina de explorar toda a arvore ou quando sua execucao atinge um tempo
maior do que o limite. No primeiro caso, a solugao encontrada é um 6timo global para o
problema, no segundo, a solucao retornada é a melhor solucao encontrada no processo de

busca.
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Algoritmo 2 ExplorarRamo(Solugao sol, Solu¢ao melhor , lista de tuplas ()

16:

17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:

: se Existe alguma violacao da restricao de disco em sol entao

Poda por violacao de espaco em disco
Retorne

1
2
3
4: fim se
5:
6
7
8
9

se Nao ha espaco para acomodar todos os contetidos do periodo corrente em sol entao
Poda por falta de espaco em disco
Retorne

: fim se

: se Todas as decisoes de um periodo ¢ foram tomadas entao
10:
11:
12:
13:
14:
15:

se Existe algum contetido ausente no periodo ¢ em sol entao
Poda por conteiido ausente
Retorne
fim se
Seja cl o valor da funcao objetivo do PDR correspondente ao periodo ¢t em sol
Seja ¢2 a soma dos valores das fungoes objetivos de todos os periodos anteriores a
t em sol
Seja ¢3 a soma dos custos minimos de atendimento para todos os periodos posteri-
ores a t
se cl + c2 + ¢3 é pior que a funcao objetivo de melhor entao
Poda por custo minimo adiante
Retorne
fim se
fim se
se [ esta vazia entao
Todas as decisoes foram tomadas
se sol é melhor que melhor entao
melhor = sol
Retorne
fim se
fim se
Tupla ¢ = removerCabeca(l)
ConfigurarAlocagao(sol , q.t, q.s, q.c, 1)
ExplorarRamo(sol, melhor, 1)
ConfigurarAlocagao(sol , q.t, q.s, q.c, 0)
ExplorarRamo(sol, melhor, 1)
inserirCabega(q, ()
Retorne




Capitulo 6

Abordagens Heuristicas

Uma vez que abordagens exatas tendem a ser inviaveis & medida que as dimensoes do
dos problemas aumentam, e também devido as suas limitacoes em tratar modelos online
[8], é natural que heuristicas sejam elaboradas para abordar instancias e modelos em que

os métodos exatos usualmente nao apresentam bons resultados.

Neste capitulo sao apresentados um framework unificador para heuristicas construti-
vas que particiona o PPRDR em dois subproblemas e combina as solucoes destes subpro-
blemas para formar uma solucao para o PPRDR. Apoés a introducao do framework, sao
apresentadas técnicas para resolver o Problema de Distribuigao de Requisi¢oes (PDR),
que é um dos subproblemas tratados pelo framework. Apos a apresentacao das aborda-
gens para o PDR, sao apresentadas algumas técnicas de estimacao de demanda que sao
usadas na resolu¢ao do Problema de Posicionamento de Réplicas (PPR) que é o segundo
subproblema resolvido dentro do framework bem como algumas técnicas para resolver
PPR. Apoés a exposicao das técnicas para tratar cada um dos subproblemas, é apresen-
tada uma colecao de heuristicas que podem ser descritas através do framework proposto
como combinacoes das técnicas de resolucao de cada subproblema. Por tltimo, sao mos-
tradas abordagens adicionais que, apesar de nao seguirem o framework proposto, possuem

também sua importancia na resolucao do problema tratado.

6.1 Framework Unificador

Como consequéncia de um longo periodo dedicado a estudos de casos do problema
abordado [36, 37, 38, 39|, pode-se constatar que o PPRDR pode ser resolvido com uma
margem de erro aceitavel usando a técnica de divisao e conquista. O framework proposto

parte do principio que o PPRDR pode ser particionado em dois subproblemas: o Pro-
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blema de Posicionamento de Réplicas (PPR) e o Problema de Distribuigao de Requisi¢oes
(PDR). A estratégia consiste em resolver cada um destes subproblemas separadamente,
para no final fazer a juncao das solugoes dos dois subproblemas, transformando assim,
esta juncao de solucoes para os dois subproblemas em uma solugao para o PPRDR. Assim,
um framework unificador para heuristicas construtivas para o PPRDR. pode ser descrito

pelo Algoritmo 3.

Algoritmo 3 framework para resolugdo do PPRDR()
1: para todo periodo de tempo faga
2:  Resolver o PDR
3:  Estimar demanda (Nao Obrigatorio)
4:  Resolver PPR
5: fim para

Este framework resolve o problema para cada periodo de tempo separadamente. As-
sim, para cada periodo, deve-se resolver o PDR usando a solu¢ao do PPR do periodo
anterior. No caso do periodo inicial o posicionamento inicial dos conteiidos pode ser
utilizado como entrada. Algumas abordagens para resolver o PDR, tanto exatas como
heuristicas, sao discutidas mais adiante neste capitulo. Em seguida deve-se de algum
modo estimar a demanda para o proximo periodo. Este passo nao é obrigatoério, porém,
as heuristicas que fazem uso deste passo sao notoriamente melhores que as que nao fazem
[36]. Algumas técnicas para realizacao deste passo sao discutidas mais adiante neste ca-
pitulo. O ltimo passo é resolver o PPR. Este passo consiste em reorganizar os conteidos
fornecendo entrada para a resolucao do PDR do proximo periodo. Algoritmos, exatos e

heuristicos, para resolucao do PPR sao discutidos mais adiante.

Também sao discutidos neste capitulo diversas combinacoes possiveis das diferentes

técnicas para resolucao de cada subproblema usadas para formar um algoritmo final para
resolucao do PPRDR.

6.2 Abordagens para o PDR

Esta secao apresenta técnicas exatas e heuristicas para a resolucao do PDR. Estas
técnicas podem ser permutadas e combinadas com diferentes técnicas de previsao de

demanda e resolucao do PPR para formar novos e melhores algoritmos.
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6.2.1 Formulacao Matematica para o PDR

Observando a formulagao FD, apresentada no Capitulo 5, pode-se notar claramente
que esta formulacao trata de um problema inteiro misto, ou seja, no qual existem variaveis
continuas e variaveis inteiras. Ao separar estes dois conjuntos de variaveis, percebe-se que
as variaveis continuas estao relacionadas a associagao de requisi¢oes a servidores (PDR) e
que as variaveis inteiras estao relacionadas com a replicacao de contetidos em servidores
(PPR). Assim sendo, dado um esquema de replica¢do, que mostra em quais servidores
estarao as réplicas de cada um dos contetiidos, resolver o PDR torna-se um problema
linear continuo. Considerando os fatos apresentados uma formulacao matemaética, aqui
chamada de RF, baseada na formula¢do FD é proposta em [38] como abordagem exata

para a resolucao do PDR e apresentada a seguir
Para a formulacao RF as seguintes notacoes tiveram sua semantica alterada:
Variaveis:
e 1;; fracao do contetdo solicitado pela requisi¢ao i entregue pelo servidor j no periodo
atual.

e b; backlog da requisi¢ao ¢ para o periodo seguinte.
Constantes:

e B, backlog anterior da requisicao .

e Y; indica se o contetido k estd replicado no servidor j. 1 se verdadeiro e 0 caso

contrério.
e D, demanda da requisi¢ao ¢ no periodo atual.

e ¢;; custo de atendimento da requisigao ¢ no servidor j, calculado pela seguinte equa-

QEE,O Cij = (RT,I‘]',origem(i),t + (lt’r’CI,Sijm‘gem(i),t + ld(l)) X BRz

e p; penalidade por usar backlog da requisicao ¢ fazendo com que parte da demanda

minima seja atendida no periodo seguinte.

As demais notacoes que aparecem em trechos da formulagdo mantém a seméantica da

formulagao FD, apresentada no Capitulo 5.
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1€ER jES 1€ER
S.a.

jes

> Legwi; < MB;,Vj € 8, (6.3)
1ER

jes

Lij S Yg(z)],V’l € R, VJ € S, (65)
OSZL‘Z‘]‘ <1,Vie R,VjeES, (66)
b > 0,Vi € R. (6.7)

E importante mencionar que esta formulacio para o subproblema ¢ linear e continua,
ou seja, nao possui varidveis inteiras. Este fato facilita muito a resolucao do problema,
visto que um dos maiores complicadores para a resolucao de problemas lineares é jus-
tamente a presenca de varidveis inteiras. Sem as variaveis inteiras, o subproblema pode
ser resolvido em tempo polinomial de maneira eficiente por qualquer resolvedor gratuito

como o GLPK [6], por exemplo.

Apesar de se tratar de um método exato para a resolucao do PDR, esta formulacao
esté incluida junto das abordagens heuristicas pelo fato de ser usada como parte de diver-
sos algoritmos para resolucao do PPRDR como ¢ mostrado mais adiante neste capitulo.
Como esta formulagao é usada para resolver apenas uma parte do problema, ela deve ser
usado juntamente com outras abordagens, exatas ou heuristicas, para compor heuristicas
hibridas para PPRDR. Uma heuristica é chamada de hibrida neste trabalho quando usa
conceitos de métodos exatos e heuristicos ao mesmo tempo. Logo, qualquer algoritmo que
use a formulacao RF para resolver uma parte do problema é classificada como método
(heuristica) hibrido (a).

6.2.2 Atendimento Local

Esta técnica de atendimento é usada por solucoes de mercado encontrada em prove-
dores reais de RDC [29]. Esta técnica permite que uma requisi¢io seja atendida apenas

pelo servidor de origem, nao permitindo portanto que a requisicao seja encaminhada para
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outros servidores e nem atendida por multiplos servidores ao mesmo tempo. Esta aborda-
gem produz resultados de baixa qualidade para cenarios onde existem restricdes de QoS
[36], entretanto, nao pode deixar de ser mencionada uma vez que é utilizada em RDC

reais.

6.2.3 Encaminhamento Baseado em Caminho Minimo

Esta técnica é usada na literatura como pode ser visto em [8, 13|. Esta técnica per-
mite que as requisicoes sejam encaminhadas para outros servidores, fazendo com que os
clientes possam ser atendidos nao sé pelo servidor de origem mas também por servido-
res remotos. Contudo, esta técnica nao permite que as requisi¢oes sejam atendidas por

miltiplos servidores ao mesmo tempo.

Ao chegar de uma requisicao, o servidor que a recebe verifica se possui uma réplica do
contetido exigido. Caso possua esta réplica e a banda deste mesmo servidor, que é o ser-
vidor de origem desta requisicao, seja suficiente para atendé-la, esta requisicao é atendida
localmente. Caso contrario, a requisi¢cao é encaminhada para o servidor mais préximo do
servidor de origem da requisicao que possui recursos para atendé-la. Em ambientes com
recursos ilimitados, nao é necessario estabelecer uma ordem de prioridade para o atendi-
mento de requisi¢oes uma vez que como os servidores possuem banda infinita, todas as
requisicoes serao atendidas pelo servidor que proporcionar o menor custo. Entretanto,
em ambientes onde os recursos sao limitados, em que pode nao haver recursos suficientes
para atender todas as requisicoes, é necessario estabelecer prioridades. Em ambientes
de redes computacionais, as requisi¢coes que chegam primeiro geralmente tém prioridade
sobre as que chegam mais tarde [28], sendo esta a prioridade usada neste trabalho. Como
as requisicoes que chegam no mesmo periodo nao podem ser diferenciadas pelo tempo de
chegada, assumi-se que as requisicoes de identificador menor chegam antes dar requisicoes

com identificador maior.

Uma possivel pseudo-codigo para esta estratégia é apresentado pelo Algoritmo 4,
chamado de SP. O algoritmo procede da seguinte maneira: primeiramente verifica-se a
possibilidade de atendimento das requisigoes pelo servidor origem (linhas 1-6 do Algoritmo
4). Em seguida, caso ainda existam requisi¢oes sem atendimento, o algoritmo escolhe a
requisicao de maior prioridade, determina o servidor mais proximo que possui recursos
para atendé-la e faz o encaminhamento da requisicao caso exista um servidor apto. Caso
nao exista um servidor, é feito o backlog da requisicao. Para efeitos deste algoritmo, um

servidor é considerado apto se possui uma réplica do contetido solicitado pela requisicao
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Algoritmo 4 Algoritmo SP

1: para Cada Requisicao r faga

2:  Determinar o servidor j origem da requisicao
3: se j estd apto para atender r entao

4: Atender r localmente

5  fim se

6: fim para

7: enquanto Existir requisi¢oes nao atendidas facga
8:  Escolher uma requisicao r de maior prioridade
9:  Determinar o servidor j apto a atender r e que esteja mais proximo da origem(r)
10:  se Nao existir tal servidor entao

11: Fazer backlog de r

12: senao

13: Atender r remotamente por j

14: fim se

15: fim enquanto

e possui banda suficiente para atender o cliente.

6.2.4 Modelo de Fluxo em Rede

Esta Secao apresenta uma nova modelagem para o PDR baseada em conceitos mate-
maticos de fluxo em rede. A nova modelagem consiste em representar o PDR, através de
um grafo aciclico e direcionado. Para ilustrar o processo de construcao do grafo, o seguinte
exemplo serd utilizado: Suponha uma instancia para o PDR onde existem dois clientes
denotados por C'1 e C2 e que buscam pelos contetidos 1 e 2 respectivamente. Suponha
também que exitam dois servidores, denotados por S1 e S2 e que S1 possui apenas uma
unica réplica do contetdo 1 e S2 possui uma unica réplica do conteido 2. A seguir serao

descritos os passos para construir a rede e também ilustragoes para o exemplo.
e Criar um vértice para representar cada cliente. A Figura 6.1 mostra a criagao destes
vértices para o exemplo supracitado.

e Criar um vértice para representar cada servidor. A Figura 6.2 Ilustra o grafo com

os vértices que representam os clientes e os servidores.

e Criar um vértice que represente um servidor de capacidade infinita, ou seja, um
servidor de backlog. Este vértice serd usado para modelar o atraso das requisicoes e

sua construcao pode ser vista na Figura 6.3.

e Criar outros dois vértices, sendo um para ser a origem do fluxo, que é chamado de
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2

fs, e um vértice para ser o destino do fluxo, que é chamado de fd. O grafo com

todos os vértices necessarios para a transformagao é exposto na Figura 6.4.

e Estabelecer as demandas nos vértices sendo esta igual a F'QQ em fd, —F(Q) em fse
zero nos vértices intermediarios. O valor de F'(Q representa a soma das demandas

de todos os clientes e & dado por ), D;, sendo R e D; descritos na Segao 5.6.

e Criar arcos que ligam o vértice fs a cada um dos cliente. Para cada cliente, é
adicionado um arco com origem em fs tendo este arco custo igual a zero e capacidade
BX;. Os referidos arcos serao associados a uma classe chamada a. A construgao

destes arcos pode ser apreciada pela Figura 6.5.

e Criar arcos ligando os clientes aos servidores de modo que estes arcos modelem o
atendimento viavel, ou seja, para cada cliente sao criados arcos entre este cliente e os
servidores que possuem uma réplica do contetido requisitado por este cliente. Estes
arcos pertencem a classe b e possuem custo igual a c¢;;/L¢;), onde ¢;; é calculado
como apresentado na Secao 5.6 e Lg;) ¢ o tamanho do contetido solicitado pelo
cliente i. A capacidade maxima de um arco (i,j) pertencente a esta classe é igual
a banda maxima do cliente BX;. A Figura 6.6 representa o grafo com todos os

vértices e arcos criados até este passo.

e Criar arcos ligando os clientes ao servidor de backlog. Estes arcos pertencem a
classe d e possuem o custo calculado da mesma forma que p; (ver Segdo 5.6), ou
seja, possuem o mesmo valor que a penalidade por backlog. A capacidade destes
arcos é infinita, visto que nao ha limites para a quantidade de backlog. A criacao

destes arcos pode ser vista na Figura 6.7.

e Criar arcos entre os clientes e os servidores de modo que estes arcos representem
o atendimento invidvel, ou seja, para cada cliente sao criados arcos ligando este
cliente a todos os servidores que nao possuem uma réplica do contetido requisitado
por este cliente. Estes arcos sao criados somente para que o grafo nao apresente
vértices inalcancaveis, uma vez que um servidor sem réplicas nao pode ser apontado
por nenhum arco da classe b. Os arcos criados neste passo sao associados a classe
¢ e possuem capacidade igual & banda maxima do cliente BX;. Como os arcos
desta classe representam o atendimento inviavel, seu custo deve ser muito maior

que qualquer arco da classe d. A Figura 6.8 ilustra a criacao destes arcos.

e Criar arcos ligando os servidores ao vértice fd. Para cada servidor, incluindo o

servidor de backlog, é adicionado um arco, associado a classe e, que liga este servidor
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ao vértice fd, com custo zero e capacidade igual & banda maxima do servidor. O

grafo final da transformacao pode ser visto na Figura 6.9.

A solugao para o PDR é dada pela resolu¢ao do Problema de Fluxo de Custo Minimo

(PFCM)|7] na rede construida a partir da transformacao descrita anteriormente.
Figura 6.1: Modelagem em Rede para o PDR Passo 1

° o
)

Figura 6.2: Modelagem em Rede para o PDR Passo 2

Teste preliminares com uma formulacao matemaética construida a partir desta mode-
lagem revelam que ela nao é capaz de tratar todos os aspectos da versao do PDR tratado
neste trabalho. Em particular, a modelagem descrita nao contempla os casos em que as
requisicoes possuem uma demanda maior que a capacidade do cliente. Assim sendo, esta
modelagem trata o backlog das requisi¢oes que é feito no periodo atual, mas nao trata o

backlog feito nos periodos anteriores.

Para resolver este problema uma segunda modelagem de fluxo em redes é proposta.
Esta segunda modelagem é baseada na primeira, e para construir o grafo no qual o PFCM

serd resolvido os seguintes passos devem ser feitos:

e Criar um par de vértices para cada cliente. Deste par, um vértice sera associado a

um conjunto R’ e o outro serd associado a um conjunto R.
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Figura 6.3: Modelagem em Rede para o PDR Passo 3
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Figura 6.4: Modelagem em Rede para o PDR Passo 4

e Criar um vértice para cada servidor, assim como na modelagem anterior.

e Criar um vértice que represente um servidor de capacidade infinita, ou seja, um

servidor de backlog.

e Criar outros dois vértices, sendo um para ser a origem do fluxo, que é chamado de

fs, e um vértice para ser o destino do fluxo, que é chamado de fd.

e Estabelecer as demandas nos vértices sendo esta igual a F'QQ em fd, —F(Q em fse
zero nos vértices intermedidrios. O valor de F'Q é dado por ), D;, sendo R e D;

descritos na Secao 5.6.

e Criar arcos que ligam o vértice fs aos clientes. Para cada vértice de cliente em R’ é
adicionado um arco com origem em fs. Estes arcos pertencem a classe a, possuem

custo igual a zero e capacidade D;.

e Criar arcos entre os vértices que representam os Clientes. Cada cliente é represen-
tado por dois vértices sendo que um destes vértices pertence a R’ e o outro pertence

a R. Uma classe de arcos, chamada f, liga os vértices destes dois conjuntos, sendo
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Figura 6.6: Modelagem em Rede para o PDR Passo 6

que para cada vértice 1 € R’ é criado um arco da classe f que liga ¢ & um vértice

J € R sendo que o par de vértices < 7,7 > representa o mesmo cliente.

Criar arcos para ligar os vértices de R aos servidores de modo que estes arcos
modelem o atendimento viavel, ou seja, para cada vértice em ¢ € R sao criados arcos
entre este vértice e os servidores que possuem uma réplica do contetido requisitado
pelo cliente que ¢ representa. Estes arcos pertencem a classe b e possuem custo igual
a ¢;j/ Ly, onde ¢;; é calculado como apresentado na Se¢ao 5.6 e L¢(;) é o tamanho
do conteudo solicitado pelo cliente representado por i. A capacidade maxima de um

arco (i, j) pertencente a esta classe é igual & banda maxima do cliente BXj.

Criar arcos ligando os vértices em R’ ao servidor de backlog. Estes arcos pertencem
a classe d e possuem o custo calculado da mesma forma que p; (ver Se¢do 5.6), ou
seja, possuem o mesmo valor que a penalidade por backlog. A capacidade destes

arcos é infinita, visto que nao ha limites para a quantidade de backlog.

Criar arcos entre os vértices de R e os servidores de modo que estes arcos representem

o atendimento inviavel, ou seja, para cada vértice em R sao criados arcos ligando este
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Figura 6.7: Modelagem em Rede para o PDR Passo 7
Figura 6.8: Modelagem em Rede para o PDR Passo 8

vértice a todos os servidores que nao possuem uma réplica do conteido requisitado.
Estes arcos sao criados somente para que o grafo nao apresente vértices inalcancgaveis,
uma vez que um servidor sem réplicas nao pode ser apontado por um arco da classe
b. Os arcos criados neste passo sao associados a classe ¢ e possuem capacidade
igual & banda méxima do cliente BX,. Assim como na modelagem anterior, pelo
fato destes arcos representarem o atendimento inviavel, o custo deles deve ser muito

maior que qualquer arco da classe d.

e Criar arcos ligando os servidores ao vértice fd. Para cada servidor, incluindo o
servidor de backlog, é criado um arco, associado a classe e, que liga este servidor ao

vértice fd, com custo zero e capacidade igual & banda maxima do servidor.

A Figura 6.10 mostra a rede construida usando a segunda modelagem para o mesmo

exemplo ilustrado anteriormente.

Esta Nova modelagem por fluxo em rede é capaz de modelar o backlog feito em
periodos anteriores, visto que ela permite que um fluxo maior que a banda méxima do

cliente chegue até os vértices que o representam. Como a quantidade de fluxo F'(Q é dada
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Figura 6.10: Modelagem em Rede para o PDR com Demanda Maior que a Capacidade

pela soma das demandas, e os arcos da classe a possuem capacidade igual & demanda de
cada cliente, todos estes arcos serao saturados, significando que cada cliente recebe um
fluxo equivalente & sua propria demanda. Como a capacidade maxima dos arcos da classe
f, que ligam os vértices que representam um mesmo cliente, é igual & banda méaxima do
cliente, a demanda excedente é forcada a seguir pelos arcos da classe d, que representam o
backlog das requisicoes. Isto significa que nenhum cliente tem mais do que sua capacidade
de banda atendida. O fluxo que chega aos vértices em R deve escoar por arcos da classe
b ou c¢. Caso nao existam arcos da classe b, um algoritmo de fluxo de custo minimo
deve perceber que nao é vantajoso escoar o fluxo por arcos da classe ¢, fazendo assim
que quantidade de fluxo escoado por arcos da classe f seja transferido para os arcos da
classe d. A capacidade de banda nos servidores é garantida pelos arcos da classe e, sendo
portanto impossivel que um servidor conduza mais fluxo que sua capacidade de banda.
Caso a soma do fluxo que chega a um servidor seja maior que sua capacidade de saida,
um algoritmo para o PFCM deve perceber que parte do fluxo esta sendo retido nos nos

intermediarios, devendo portanto reconduzir este fluxo por outros arcos da classe b ou
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ainda por arcos da classe d.

Esta modelagem foi utilizada para converter aproximadamente 1050 instancias do
PDR em instancias do PFCM que foram resolvidas com sucesso utilizando a formulacao

descrita a seguir:

Variaveis:
e z;; fluxo que passa no arco (i, j).

Constantes:

A conjunto de arestas do grafo;

V' conjunto de vértices do grafo;

R subconjunto de vértices que contém um dos vértices de cada clientes;

R’ conjunto de vértices que contém o segundo vértice de cada cliente;

S conjunto de vértices que representam servidores;

fs vértice fonte do fluxo;

fd vértice destino do fluxo;

¢;j custo de transporte por unidade do arco (3, j);

¢i; capacidade do arco (3, j);

F(Q) soma das demandas dos clientes.
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i€R jes
S.a.

> ap=FQ, (6.9)
JER

S = FQ, (6.10)
€S

> wi= > wy, Yie V\{FS FD}, (6.11)
(4,1)eA (i,j)€eA
T4 S Qij 5 V(Zaj) € A7 (612)
Ti; € N, \V/(’l,j) e A (613)

(6.14)

Ao comparar os resultados obtidos para as instancias do PFCM resolvidas através
da formulacdo exposta por (6.8)-(6.13), com os resultados obtidos pela formulagdo RF
para o PDR, pode ser constatado que as duas formulacoes apresentam o mesmo valor de
funcao objetivo e que o valor final das variaveis de cada problema expressam o mesmo

significado.

Estudos experimentais feitos com as duas formulacdes mostram que a formulacao RF
produz programas lineares em média 31.8% maiores que os produzidos pela formulagao
de fluxo em rede, no entanto, os tempos computacionais observados para resolucao do
problema usando a formulagao de fluxo em rede sao em média 87% maiores. Uma possivel
causa para este aumento nos tempos computacionais é que, apesar de produzir programas
lineares menores, a formulacao de fluxo em rede possui apenas variaveis inteiras, o que
dificulta muito a resolucao do problema via modelos matematicos. Entretanto, o uso
desta modelagem juntamente com um algoritmo adequado para resolvé-la pode produzir
bons resultados em termos de tempo. Neste sentido, o algoritmo Network Simplex [7] é
utilizado na resolucao da modelagem proposta por ser um dos mais poderosos algoritmos
de resolucao para este tipo de modelagem e também por ter implementagoes extremamente

eficientes disponiveis.

Esta abordagem por fluxo em rede comprova que o PDR, pode ser modelado como
PFCM single - commodity, o que até entao nao havia sido feito na literatura. Esta nova

modelagem também abre uma série de novas possibilidades para resolu¢ao do problema
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através de abordagens baseadas em grafos.

6.2.4.1 Modelando Problemas de Transporte Multiproduto como Problemas
de Fluxo de Custo Minimo

Esta secao apresenta uma modelagem de fluxo em rede para uma versao do Problema

de Transporte Multiproduto (PTM).

O sucesso no uso da metodologia descrita na Secao 6.2.4 para resolugao do PDR
relacionado a aproximadamente 1050 instancias motiva um estudo para verificar se esta

modelagem pode ser estendida para os demais problemas de transporte multiproduto.

O problema de transporte multiproduto pode ser definido da seguinte maneira: seja
N = {¢,¢9,...,¢,} 0 conjunto clientes, M = {f1, fa, ..., fm} 0 conjunto de facilidades e
K = {p1,pa, ..., px } 0 conjunto de produtos. Cada cliente ¢ possui uma demanda especifica
por cada produto k que é denotada por d;;,. Cada facilidade 7 possui um limite de producao
especifico para cada produto £ sendo denotado por [;;,. Um custo 7, é pago toda vez
que uma unidade da demanda do cliente ¢ pelo produto £ for atendida pela facilidade j e
ainda existe um limite méximo U;; de unidades de produto que podem ser transportados
da facilidade j para o cliente 7. O objetivo do problema de transporte multiproduto é
atender as demandas de todos os clientes por todos os produtos, pagando o menor custo

possivel e sem violar as capacidades das facilidades e dos arcos.

O PTM pode ser descrito pelo seguinte modelo matematico considerando z;;;, a quan-

tidade de produtos do tipo k transportada da facilidade j para o cliente 7.

Min Z Z Z TijkTijk (6.15)

keK ieN jeM

S.a.
Z.Tijk < ljk,Vj € M, vk € K, (616)
iEN
> i > dy, Vi€ NV € K, (6.17)
jeEM
Z.TiijUij,VieN,Vj EM, (618)
keK
zijr € N, Vi € N,Vj € M,Vk € K. (6.19)

A func¢ao objetivo mostrada em (6.15) minimiza os custos de transporte de produtos
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entre facilidades e cliente. As restri¢oes (6.16) asseguram que as capacidades de produgao
das facilidades para cada produto sejam respeitadas. As restri¢oes (6.17) garantem que a
demanda de cada cliente por cada produto seja atendida. As restri¢oes (6.18) preservam
a capacidade méaxima de transporte entre as facilidades e os clientes e as restri¢oes (6.19)

sao as restricoes de integralidade e nao negatividade.

As restri¢oes (6.18) da formulagdo acima sdo de suma importancia quando o limite
que pode ser transportado entre uma facilidade e um cliente é menor que a capacidade
de receptacao do cliente. Um bom exemplo disso é o uso de 6leo-dutos. Suponha uma
refinaria de combustiveis ligada uma uma distribuidora através de um o6leo-duto. A re-
finaria nao pode enviar para a distribuidora um volume de combustivel maior do que a
capacidade do 6leo-duto que liga estas duas facilidades. Contudo, quando se trata de
redes de comunicacao, a capacidade de transmissao normalmente ¢ muito maior do que a
capacidade de receptacao dos clientes. Para estes casos, o PTM pode ser descrito através

da seguinte formulacao:

keK ieN jeM

S.a.

> wie <l Vj € MYk € K, (6.21)
iEN

> ik > dy, Vi € NVE € K, (6.22)
JjeEM

Z Z Tijk < i, Vi € N, (6.23)
keK jeM

zijr € N, Vi € N,Vj € M,Vk € K. (6.24)

As restri¢oes 6.23 sdo as unicas diferengas entre o modelo exposto por (6.15)-(6.19)
e o0 modelo exposto por (6.20)-(6.24). Nestas restri¢oes ¢; representa o limite maximo de
receptacao do cliente i. Estas restricoes garantem que o limite de receptagao do cliente ¢
seja respeitado independentemente de qual é o produto sendo transportado e da origem
deste produto. Note que, ¢; > >, ., dir para todo cliente 7 em uma instancia viavel
do problema. O modelo definido por (6.20)-(6.24) pode ser usado para resolver o PTM
em casos onde o max(g;) é menor que min(U;;) pois a limitacdo destes casos esta na
capacidade de receptacao dos clientes e nao na capacidade de transporte entre os clientes

e facilidades.
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Para tornar o problema mais geral, um novo conjunto de restri¢coes para modelar a
capacidade total de producao das facilidades é inserido. Estas restricoes podem ser usadas
em casos em que além de limites especificos para cada produto, uma facilidade possui um
limite adicional modelando o nimero maximo de produtos que podem ser montados.
Suponha que uma facilidade possua matéria prima para produzir, 2 unidades do produto
A, 4 do produto B e 3 do produto C', porém s6 ha funcionarios disponiveis para produzir
apenas 5 produtos. Assim sendo, qualquer combinacao dos produtos A, B e C é valida

desde que o nimero total de produtos nao exceda 5.

O modelo matemaético contendo este novo conjunto de restricoes, onde o limite de

producao total para cada facilidade é denotado por g; é apresentado a seguir.

keK ieN jeM

S.a.

> wie <l Vj € MYk € K, (6.26)
1EN

> ik > dy, Vi € NVE € K, (6.27)
jeEM

> wgr < VieN, (6.28)
keK jeM

oY wmp<qVieM, (6.29)
keK ieN

zijr € N, Vi € N,Vj € M,Vk € K. (6.30)

Neste modelo a fungao objetivo mostrada em (6.25) minimiza os custos de transporte
de produtos entre facilidades e cliente. As restri¢oes (6.26) asseguram que as capacidades
de produgao das facilidades para cada produto sejam respeitadas. As restri¢oes (6.17)
garantem que a demanda de cada cliente por cada produto seja atendida. As restri¢oes
(6.28) fazem com que as capacidades maximas de receptagdo dos clientes sejam respei-
tadas. As restri¢des (6.29) asseguram o limite méximo de producao das facilidades e as

restrigoes (6.19) sao as restrigoes de integralidade e nao negatividade.

A Figura 6.11 mostra uma instancia para o PTM no caso onde os limites de producao
e receptacao sao menores que as capacidades de transporte. Nesta figura, os circulos de
cl a cn representam clientes e os circulos de fI a fm representam facilidades. Acima de

cada circulo existem k valores que representam as demandas pelos k& produtos no caso
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dos clientes e as capacidades de producgao para os k produtos no caso das facilidades. A
capacidade total de producao para cada facilidade é mostrada abaixo e a direita de cada
facilidade.

Figura 6.11: Instancia para o Problema de transporte Multiproduto

Para transformar uma instancia deste PTM em uma instancia do PFCM propoe-se a

seguinte representacao:

e Para cada cliente, devem ser criados k + 1 vértices, sendo um para representar o
cliente e os demais vértices para modelar a demanda do cliente por cada produto.
A Figura 6.12 ilustra a criacao destes vértices quando sao considerados n clientes e

k produtos.

(&)

@ 0@

Figura 6.12: Passo 1: Representando os clientes e suas demandas

e Para cada facilidade devem ser criados k + 1 vértices, sendo um vértice para repre-
sentar a facilidade e os demais para modelar a capacidade de producao da facilidade
para cada produto. A Figura 6.13 representa um grafo com n clientes m facilidades

e k produtos.
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Figura 6.13: Passo 2: Representando os limites de producao de cada produto nas m
facilidades

e Dois outros vértices artificiais devem ser criados, um para a origem do fluxo (sf) e

um para o destino (df). A Figura 6.14 mostra o grafo apos a criacao destes vértices.

®
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Figura 6.14: Passo 3: Criacao dos vértices artificiais de origem e destino do fluxo

e Estabelecer as demandas de todos os vértices, sendo esta igual a —F@Q em sf, F'Q)
em df e zero nos vértices intermediarios, onde F'() é igual ao somatorio das demandas

de todos os clientes por todos os produtos, dada por Y.\ >, cx dik-

e Criar arcos ligando o vértice sf a cada um dos clientes. Estes arcos possuem custo
zero e capacidade igual a demanda total do cliente ao qual ele estd ligado. A
capacidade total de um cliente i pelos k produtos é dada por ), . di. A criacao
dos referidos arcos pode ser vista na Figura 6.15. Para este conjunto de arcos serd

criada uma classe representada por a.

e Criar arcos ligando cada cliente ¢ a cada um dos k vértices que representam a

demanda deste cliente. Cada arco (i,k) possui custo zero e capacidade igual d.
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Figura 6.16: Passo 5: Representacao dos arcos da classe b

A criagao deste conjunto de arcos é mostrada na Figura 6.16. Uma nova classe,

chamada de b, é criada para este conjunto de arcos.

e Para cada produto, criar arcos que ligam os vértices que representam as deman-
das deste produto aos vértices que representam as capacidades de producao deste
produto. A capacidade destes arcos é denotada por d;; e é equivalente a demanda
do cliente pelo produto. Seu custo é representado por r;;; e é igual ao custo de
atendimento do cliente pela facilidade para o produto k. A Figura 6.17 ilustra a
criacao dos referidos arcos que serao associados a classe c. Note que os arcos desta
classe ligam somente vértices que representam o mesmo produto. Assim sendo, nao
podem haver arcos que ligam vértices que representam demanda pelo produto p; aos

vértices que representam a capacidade de produgao do produto p;.

e Uma facilidade j tem capacidades de producao especificas para cada produto py,
pr € K. Logo, deve-se criar arcos que ligam os vértices que representam a capacidade

de producao dos k produtos ao vértice que representa a facilidade j. A capacidade
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Figura 6.17: Passo 6: Representacao dos arcos da classe ¢

destes arcos é denotada por [;, e é igual a capacidade de producao da facilidade j
para o produto k. A Figura 6.18 ilustra estes arcos que serao associados a classe d.
Os arcos desta classe possuem custo igual & zero e representam o quanto a facilidade

atendeu de cada produto.

Figura 6.18: Passo 7: Representagao dos arcos da classe d

e Criar arcos para ligar os vértices que representam as facilidades ao vértice df. Estes
arcos possuem custo igual a zero e capacidade igual a capacidade total da facilidade
g; que é origem do arco. Estes arcos representam a quantidade total de produtos

atendida pelas facilidades e serao associados a classe e.

Apobs a execucao de todos os passos a solucao do PTM é equivalente a solucao do
PFCM no grafo resultante das transformacoes propostas, anteriormente descritas, assim

como mostra a Figura 6.19.

Assim como pode ser Observado na Figura 6.19, o nimero de vértices criados para
montar o referido grafo é (k+ 1) x n+ (k 4+ 1) x m + 2 sendo portanto da ordem de

O(k(n+m)), onde k é a quantidade de produtos, n é o nimero de clientes e m o niimero
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cl | c2|fl |12
pl| 0|2 (-3]0
p2| 2|2 |-2]|-4
p3| 3|2 |-4]-1

Tabela 6.1: Instancia para o PTM

de facilidades. O nimero de arcos criados para montar o grafo é igual a n arcos para a
classe a, n x k para a classe b, n X k X m para a classe ¢, k X m para a classe d e m para
a classe e. Logo, o nimero total de arcos do grafo é n+n xk+nx kxm+k x m-+m,
sendo da ordem de O(nkm).

A Tabela 6.2.4.1 apresenta exemplo numérico para o PTM. Esta instancia possui
dois clientes, representados por cl e c2, duas facilidades, representadas por fl e 2, e
trés produtos, representados por pl, p2 e p3. O cliente ¢l possui demanda de 0, 2 e 3
unidades pelos produtos 1, 2 e 3 respectivamente. O cliente ¢2 possui demandas de 2
unidades para todos os produtos. A facilidade 1 possui capacidade de producao 2,3 e 4
para os produtos 1,2 e 3 respectivamente. A facilidade 2 possui limites de producao iguais
a 0 unidades para o produto 1, 4 unidades para o produto 2 e 1 unidade para o produto 3.
O limite geral de producao g; para ambas as facilidades é infinito. O custo de atendimento
das demandas do cliente ¢l para cada produto, a partir da facilidade f1 sao dados pela
expressao ri11 = ri12 = r113 = 1. Ja os custos de atendimento das demandas do cliente cl
pela facilidade f2 sdo dados por ria; = 792 = 7123 = V2. Os custos de atendimento das
demandas do cliente ¢2 pelas facilidades f1 e f2 sdo dados por rag; = rojg = o3 = V2 e

T991 = T999 = T993 = 1 respectivamente.

A modelagem de fluxo em rede para a instancia da Tabela 6.2.4.1 ¢ mostrada na
figura 6.20. A partir das consideracoes realizadas sobre a Figura 6.19, pode-se notar que
naquela figura a criacao de 18 vértices e 28 arcos sendo 2 arcos para a classe a, 6 para

a classe b, 12 para a classe ¢, 6 para classe d e 2 para a classe e. Para exemplificar os
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custos e capacidades dos arcos, os valores de um tnico arco pertencente a cada classe sao
mostrados a seguir. Na classe a, por exemplo, o arco a; possui custo zero e capacidade
dada por ), . di, = 5. Na classe b o arco b tem custo zero e capacidade dada por
dos = 2. Na classe ¢ o arco cj5 tem capacidade dada por dos = 2 e custo dado por
roo3 = 1. Na classe d o arco d; tem custo zero e capacidade da por l;; = 3 e na classe
e 0 arco e; tem custo zero e capacidade infinita. A demanda por fluxo no vértice df é
dada por FQQ = Zie{l,z} Zke{172,3} d;rx = 11, logo, a demanda em sf é —11 e 0 nos demais

vértices.

Figura 6.20: Modelagem em Rede para o Problema de transporte multiproduto

Como pode ser observado, a complexidade total da transformagcao proposta é da ordem
de O(k(n+m))+0O(nkm) =0(nkm), sendo portanto, executada em um nimero polinomial
de passos. Como o PFCM pode ser resolvido em tempo polinomial|7], obtém-se entao, um
algoritmo polinomial para a resolu¢ao do PTM nos casos onde: 1) existe um limite maximo
de receptagao para os clientes, 2) ndo existem limites maximos de transporte entre clientes
e facilidades e 3) exitem limites maximos de produgao nas facilidades. Esta modelagem
para o PTM foi concebida apos a estudos feitos com a modelagem especifica para o PDR
e o estudo de um exemplo apresentado em [7], logo esta modelagem é fortemente baseada
[7], contudo, a modelagem apresentada em [7] ndo apresenta limites totais de producao
nas facilidades e nao apresenta uma analise de complexidade. O modelo matematico do
problema e sua relagdo com o PTM tradicional também nao sao expostos em [7], fatos

estes que, no entendimento do autor, justificam a inclusao destes topicos nesta secao.

6.2.5 A heuristica ASP

Os bons resultados obtidos pela heuristica SP, exposta na Secao 6.2.3, para instancias

onde existe abundancia de banda nos servidores encoraja o uso de estratégias baseadas em
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caminhos minimos porém, a perda de desempenho desta mesma heuristica em instancias

onde a banda nao é abundante indica que ela deve ser melhorada.

Observando o grafo resultante da modelagem apresentada na Secao 6.2.4 exposta na
Figura 6.10, é possivel perceber que os tinicos arcos que possuem custo nao nulo sao os
arcos das classes b, ¢ e d, no entanto, os arcos da classe ¢ podem ser descartados, uma vez
que os arcos desta classe possuem custos muito maiores que os da classe b e d, e portanto,
nunca serao usados em uma solu¢ao do PFCM, uma vez que, qualquer quantidade de fluxo
passando por arcos desta classe pode ser acomodada nos arcos da classe d sem prejuizo

da funcao objetivo do problema.

Uma vez descartados os arcos da classe ¢ e sabendo que os arcos das classes a, f e
e possuem custo igual a zero, tudo o que é preciso fazer é usar os arcos da classe b de
maneira adequada e, se necessario, escoar o restante das demandas pelos arcos da classe

d. Com base nestes fatos é proposta uma nova heuristica, exposta pelo Algoritmo 5,
chamada de Alternative Shortest Path (ASP).

Algoritmo 5 Heuristica ASP
: Tratar requisi¢oes que solicitam contetidos que possuem uma tnica réplica
Tratar requisi¢oes cujo o servidor origem possui o contetido solicitado
Construir uma lista com todas as requisicoes ainda nao atendidas
Ordenar a lista em ordem decrescente de p;
enquanto (Existir algum elemento na lista) faca

Escolher uma requisicao ¢ na cabeca da lista

Construir uma lista de servidores para atender ¢

Ordenar a lista de servidores em ordem crescente de custo de atendimento

Dividir&Atualizar(i , lista de servidores)

se (A demanda de i nao foi completamente atendida) entao

Enviar demanda restante para o servidor de backlog

fim se
13:  remover a requisicao ¢ da lista de requisi¢oes
14: fim enquanto

— = =
P2

A heuristica ASP procede da seguinte maneira: primeiramente as requisi¢oes que so-
licitam contetidos que possuem apenas uma réplica sao tratadas. Este mecanismo previne
que requisicoes que possam ser atendidas por outros servidores congestionem os servidores
que abrigam as réplicas tinicas antes que as requisicoes para estas réplicas possam ser tra-
tadas. Apods o tratamento das requisicoes por réplicas tnicas, é feita uma tentativa para
atender as requisicoes localmente, assim como na heuristica SP, mostrada no Algoritmo
4. Em seguida, todas as requisicoes restantes devem ser inseridas em uma lista e esta deve

ser ordenada em ordem decrescente de penalidade por backlog. Esta ordenacao prioriza o
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atendimento das requisicoes com maior penalidade na funcao objetivo, tentando reduzir
estas penalidades. Em seguida, enquanto houver requisi¢oes na lista, devemos executar
os seguintes passos: 1) Escolher a requisigao ¢, de maior prioridade 2) Criar uma lista de
servidores capazes atender a requisi¢ao ¢ e ordenar esta lista por custo de atendimento. 3)
Dividir a demanda da requisicao ¢ entre os servidores na lista de modo que os servidores
de menor custo tenham prioridade no momento da divisao. Este passo é feito na linha 9
do algoritmo pela funcao dividir& Atualizar(i , lista de servidores) que, além de dividir a
demanda entre os servidores de modo a reduzir o custo de atendimento, também atualiza
os valores de banda utilizada por cada servidor. 4) Enviar, se necesséario, demanda para

o servidor de backlog. 5) remover a requisigao 7 da lista de requisigoes.

Esta heuristica, assim como a heuristica SP, é baseada na estratégia de caminhos
minimos, no entanto, o grafo utilizado para calcular os caminhos minimos nao é o grafo
de distancias (utilizado pela heuristica SP), e sim o grafo resultante da modelagem por
fluxo em rede para o PDR. A prioridade dadas as requisi¢coes também ¢é diferente visto
que a ordem de chegada das requisicoes é desprezada pela heuristica ASP, que prioriza
as requisicoes de maior penalidade na funcao objetivo. Resultados experimentais mos-
tram que a heuristica ASP produz resultados de melhor qualidade do que SP contudo, a

heuristica SP apresenta resultados melhores em termos de tempo computacional.

6.3 Técnicas para Estimar a Demanda Futura

Estimacao ou previsao é um toépico da estatistica que tenta extrapolar observacoes
feitas afim de determinar valores futuros para séries e varidveis. Varias técnicas sao
usadas para tais fins como por exemplo Redes Neurais Artificiais [32, 51|, Algoritmos

Genéticos [11] e modelos de Séries Temporais [34].

Alguns destes modelos sao focados na precisao das estimativas, nao se importando
portanto com os tempos computacionais. Contudo, dentro de um ambiente com rigidas
restrigoes de tempo, como um ambiente de rede, o tempo computacional gasto por um es-
timador de demanda também é um fator critico, juntamente com a precisao. Assim, para
que um estimador possa ser usado dentro do framework proposto nesta tese, ele deve des-
pender pouco tempo computacional ao mesmo tempo que produz boas previsoes. Assim
sendo, apenas estimadores de baixos requerimentos em termos de tempo computacional

foram utilizados nesta tese.

E importante mencionar que nao existe modo de prever com exatidao a demanda
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futura e nem um estimador que funcione melhor de maneira universal. Sempre ha casos
em que um estimador vai obter melhor desempenho que outros e casos onde este mesmo
estimador pode nao apresentar bons resultados. Assim, a busca de novos estimadores,
mais precisos e rapidos, para o PPRDR tratado nesta tese é um ponto em aberto e seréd

alvo de investigagoes futuras.

6.3.1 Conhecimento Futuro

O Conhecimento Futuro nao é uma técnica de estimacao, mas pode ser usado para
avaliar a qualidade dos estimadores. Para tanto, basta ao invés da demanda estimada,

usar a demanda real do préximo periodo.

Estéa claro que qualquer algoritmo que use este tipo de “estimador” nao pode ser usado
na pratica, visto que é impossivel saber a demanda futura com exatidao. No entanto, o
conhecimento futuro pode ser usado para fornecer limites para as demais abordagens.
Este conhecimento pode ser usado também para medir a precisao dos estimadores e o
comportamento dos demais algoritmos (para resolugdo do PDR e do PPR) nos casos

onde as demandas futuras sao conhecidas, que se aplica a versao offline do PPRDR.

6.3.2 Estimador Baseado em Médias

O estimador baseado em médias, apresentado para o PPRDR em [38], foi uma ten-
tativa simples para estimar a demanda futura. Este estimador prevé a demanda futura
baseado na média aritmética das demandas passadas, sendo extremamente rapido, e de
facil implementacao. Este tipo de estimador funciona bem em casos onde as demandas
oscilam suavemente em torno de um valor constante, sendo um bom ponto de partida e

também um bom parametro de comparagao.

No entanto em casos onde a demanda oscilam abruptamente, este estimador nao é
adequado pois ele amortiza os valores das variagoes abruptas na demanda. Em [35] tam-
bém foi constatado que este estimador sofre influéncia do niimero de periodos analisados.
Por se tratar de uma média aritmética, demandas que existiram em periodos remotos in-
fluenciam no calculo. Isto pode ser ruim em alguns casos, visto que o perfil das demandas

pode mudar completamente de um periodo para outro dentro de uma RDC.
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6.3.3 Estimadores Baseado em Alisamento Exponencial

De acordo com [34] a maioria dos métodos de previsao se baseia na idéia de que
observacoes passadas contém informagoes sobre o padrao de comportamento da série
temporal, e que o proposito dos métodos de previsao é distinguir este padrao de qualquer
ruido presente nas observacoes, e utilizar este padrao para prever os valores futuros da
série.

Ainda segundo [34] uma das grandes classes de métodos para previsao é a classe dos
métodos de alisamento. Os métodos desta classe tratam os valores extremos das séries
como aleatoriedade e, assim, através do alisamento destes valores extremos, é possivel

extrair o padrao basico da série.

Estes métodos sdo muito populares para previsoes [8, 34| devido a relacdo entre sim-
plicidade e precisao apresentada por eles. Além disso, como os calculos executados por
esta classe de métodos sao muito simples, as previsoes sao feitas rapidamente, o que torna

estes métodos bastante adequados para cenarios onde o tempo é um fator critico.

O método de Alisamento Exponencial, ou Alisamento Exponencial Simples (AES),
utiliza uma funcao exponencial para alisar os valores extremos das séries, e pode ser

descrito matematicamente por

y=au+(1—a)z ,z0==n,t=1,..,|T] (6.31)
ou
t—1
OzZ (1—a)fz o+ (1 —a)z,t=1,..,|T (6.32)
k=0

r, . . . 4
onde z, ¢ denominado valor exponencialmente alisado e a ¢ chamada constante de

alisamento, 0 < o < 1.

Como descrito, o AES pode ser visto como uma média ponderada que atribui pesos
maiores as observagoes mais recentes, diferentemente, por exemplo, do método das médias

moveis [34].

No entanto, o método de AES, quando aplicado a uma série que apresente tendéncias,

fornece previsoes que nao refletem os valores reais. Para evitar este tipo de erro é necessa-
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rio que o método seja adaptado para que possa responder mais adequadamente a presenca
destas tendéncias. Estas adaptacoes sao conhecidas como Alisamento Exponencial Duplo
(AED), nos quais os valores das tendéncias também sao alisados exponencialmente. Dois
métodos de AED serao apresentados nesta secao: O Alisamento Exponencial Linear de
Brown (AELB) e o Alisamento Exponencial Biparamétrico de Holt (AEBH ).

No AFELB, um segundo valor exponencialmente alisado é utilizado, e pode ser calcu-

lado a partir da seguinte equacao:

"

i =az+(1—a)z 2 =z2,t=1,.,|T] (6.33)

onde z, ¢ dado pela equagio (6.31).

A equacao de previsao deste método pode ser dada por:

Zf—f—r = At + TBt, (634)
ay =2z — 2, , (6.35)
by =a/(1—a)(z — 2z ). (6.36)

onde a; e b; sao estimativas assintoticas de A; e By, respectivamente, e r é o nimero

de passos a frente de ¢ que se deseja prever. Assim, a previsao pode ser dada por

1"

L= 024ra/(1—a))z — (1 —ra/(l—a))z. (6.37)

Para que estas equagoes possam ser utilizadas, deve-se estipular os valores inicias de

/ " . B
z ez . Em [8] o AFLB foi utilizado para prever os valores de demandas para redes RDC,
no entanto, os valores iniciais para estes termos nao foram mencionados. Nesta tese os

valores iniciais que foram utilizados sao iguais & demanda real observada [34].

Um dos grandes problemas do AFELB é a determinacao do parametro «. Valores
pequenos para « implicam em atribuir maior relevancia as observagoes anteriores e vice-
versa. Em [8] o AELB foi utilizado com parametro « fixo. No entanto, os valores fixos
podem nao ser a melhor opcao dada a natureza dinidmica do problema. Os valores apre-

sentados em [8] indicam que grande relevancia deve ser dada as observagoes ocorridas no
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passado. Entretanto, nos experimentos feitos nesta tese, foi constatado que a relevancia
dada aos valores apresentados nas observagoes passadas nao deve ser maior que relevancia
dada as observacoes atuais. Um modo de resolver este impasse, e a0 mesmo tempo tornar
o método mais adaptativo as diversas situacoes que podem ser encontradas, é a técnica de
backforecasting, exposta em [34], que consiste em utilizar o valores observados no periodo
atual e no periodo passado para determinar o melhor valor possivel para o parametro
a. A técnica de backforecasting consiste em utilizar os valores do periodo anterior para
prever os valores do periodo atual. Diversos valores para o parametro « sao utilizados
e aquele que apresentar o menor erro na previsao dos valores do periodo atual, que ja
sao conhecidos, é selecionado para fazer a previsao dos valores para o préximo periodo.
Uma vez que o parametro « é um valor real, apenas uma parte do conjunto de possiveis
valores, que tem tamanho infinito, pode ser avaliada. Para esta tese, o conjunto de valores

assumidos pelo parametro « estdo dentro do intervalo [0, 1;0,9] e variam com passo 0, 1.

Outro problema que pode ser destacado com o AELB é a restricao nas tendéncias
lineares. Este método ajusta tanto o nivel quanto a tendéncia com um mesmo parametro
(a) de alisamento. Um método menos restrito que o AELB para lidar com séries que
apresentem tendéncias é o Alisamento Exponencial Biparamétrico de Holt (AEBH ) [34].
O AEBH é similar, em principio, ao AELB. A principal diferenca é que o AEBH alisa
diretamente os valores da tendéncia. Isto permite grande flexibilidade uma vez que para-
metros diferentes de alisamento para o nivel e para a tendéncia podem ser utilizados. As
equacoes 6.38 e 6.39 dao os valores de nivel e tendéncia no periodo ¢t. Nestas equacoes «

e \ sdo as constantes de alisamento e z' e D os valores exponencialmente alisados.
z=az+ (1—a)(z_, + D), (6.38)
D= Mz —2_,) 4+ (1= \)D;_y, (6.39)

A previsao para o periodos subsequentes é dada pela seguinte equagcao:

2 =2 +rD,. (6.40)

Como pode ser visto, a previsao é feita adicionando-se ao valor basico a tendéncia
multiplicada pelo nimero de passos a frente que se deseja prever. Para utilizar estas

~ e e e e /
equagdes valores iniciais devem ser usados para os fatores z e D. De acordo com [34] um
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modo simples e eficiente de determinar estes valores iniciais é atribuir a Dy = z; — zg e

Zl - Zo.

Para determinar as constantes de alisamento pode-se usar a técnica de backforecasting,
assim como no AELB. A diferenca é que para o AEBH, a técnica de backforecasting deve

retornar um vetor (o, \) que minimize o erro.

Este método, diferentemente do AFELB, oferece uma maior liberdade por possibilitar
que a tendéncia possa ser alisadas com uma constante diferente do nivel, no entanto esta
liberdade fornece mais um parametro a ser encontrado. O conjunto de valores testados
para A encontra-se dentro do intervalo [0, 1;0,9] e tem incremento de 0,1. O conjunto de

valores usados para « foi o mesmo utilizado no método AFLB.

Tanto o AELB e AEBH sao utilizados para tentar prever a demanda dos clientes
na resolucao do PPRDR. As combinacoes que usam estes estimadores, bem como os

resultados de computacionais apresentados por ambos serao discutidos mais adiante.

6.3.4 Estimador Baseado em Tendéncias

Este estimador é apresentado em [35] como uma alternativa simples, rapida e de facil
implementagao e entendimento. Em [36], os autores buscavam entender a origem dos gaps
obtidos pela heuristica HC' em relacao a formulacao FD. Uma das hipoteses, que veio a ser
confirmada, e que a maior parte do gap é causada pelo processo de estimacao da demanda
futura. Os autores propuseram entao um novo estimador chamado de Based-on-Trends
FEstimator (Bote) que procede de maneira extremamente simples. A demanda futura é
prevista adicionando-se a demanda atual um fator A, que nada mais é do que a diferenca

entre a demanda atual e a demanda passada.

Este estimador é capaz de perceber mudancas nas tendéncias rapidamente uma vez
que atribui a diferenca das demandas, que é a amostra mais recente da tendéncia, ao valor
da demanda corrente. Além disso, o uso da demanda atual como func¢ao base da previsao,
em geral, tende a fornecer um valor mais preciso do que uma média por que as requisicoes
que chegam no periodo atual provavelmente permanecerao no sistema da RDC por mais

de um periodo.

Um dos pontos fortes deste estimador, em relacao aos estimadores baseados em ali-
samento exponencial é que o estimador Bote nao tem parametros a serem calibrados.
Assim, para utilizar este estimador, nenhum processo auxiliar para calibrar parametros

precisa ser feito. Além disso, este estimador pode ser usado desde o primeiro periodo,
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ao contrario dos estimadores baseados em alisamento exponencial que necessitam de pelo
menos duas medicoes para conseguir fazer uma previsao. Em relacao ao estimador de
médias, o Bote apresenta a vantagem de conseguir capturar rapidamente as mudancas
na tendéncias, o que o estimador de médias simplesmente nao consegue fazer em alguns

Casos.

6.4 Abordagens para o PPR

Nesta se¢ao sao apresentadas algumas contribuicoes desta tese e mecanismos propostos

na literatura para a resolucao do PPR que é um dos subproblemas do PPRDR.

6.4.1 Formulagao Matematica para o PPR

Apos analisar os resultados apresentados por heuristicas para o PPR [36], é consta-
tado que existe a necessidade da construcao de um método exato para confirmar algumas
das hipoteses feitas em [36]. Ao se analisar o comportamento da heuristica de replicagao
usada em [36], percebe-se que este algoritmo tenta inserir contetidos em servidores onde
estes contetidos sao mais requisitados, respeitando as restricoes de espaco em disco. Em
outras palavras, o algoritmo tenta inserir em um servidor, os contetidos que trarao o maior
beneficio para aquele servidor respeitando a restricao de capacidade em disco. Uma mu-
danca na terminologia do prolema contextualiza o PPR como uma variante do problema
da mochila, também conhecido como Knapsack Problem |33]. Para tanto, basta mudar os
termos servidor por mochila, espaco em disco por capacidade da mochila, demanda pelo

contetido por beneficio do objeto e tamanho do contetido para peso do objeto.

Dentro do contexto do problema da mochila, o problema de posicionamento de répli-
cas pode ser descrito como uma variante do Problema de Alocacao Generalizado, que é
descrito em detalhes em [33]. No problema de Alocagdo Generalizado, objetos com dife-
rentes pesos devem ser colocados dentro de mochilas com capacidades heterogéneas. Cada
par <mochila,objeto> possui um beneficio associado de modo que o objetivo é decidir
quais objetos levar em cada mochila de modo a maximizar o beneficio total respeitando as

capacidades das mochilas e o fato de que um objeto s6 pode estar em uma tinica mochila.

Uma formulacao matemaética para o Problema de Alocacao Generalizado também

pode ser encontrada em [33| e é aqui transcrita.

sejam:
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e m o numero de mochilas.

e n 0 numero de objetos.

pi; o beneficio de atribuir o objeto j a mochila i.

w;; o peso do objeto j quando associado a mochila 7.

¢; a capacidade da mochila i.

A formulacao para o Problema de Alocacao generalizado é dada por:

i=1 j=1
S.a.
zn:wijxij <¢, 1€ M=A{1..,m}, (6.42)
j=1
ixii =1, je N={1,..,n}, (6.43)
x:; € {0,1}, Vie M,¥je N. (6.44)

A funcdo objetivo, descrita em (6.41) maximiza o beneficio dos objetos levados em
cada uma das mochilas. As restri¢bes (6.42) impedem que a capacidade da mochila
seja excedida. As restri¢oes (6.43) garantem que cada objeto esteja em exatamente uma

mochila e as restri¢oes (6.44) sao as restrigoes de integralidade e nao negatividade.

Esta formulacao, com uma pequena modificacao, pode ser utilizada para a resolucao do
PPR. Para isso, basta substituir o sinal = nas restri¢oes 6.43 por um sinal >. Assim sendo,

o problema de Posicionamento de Réplicas pode ser resolvido pela seguinte formulacao:

sejam:

e m o numero de mochilas.

e n o nimero de objetos.

pi;j 0 beneficio de atribuir o objeto j a mochila i.

w;; o peso do objeto j quando associado a mochila 7.

e ¢; a capacidade da mochila i.
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A formulagao para o Problema de Alocacao generalizado é dada por:

i=1 j=1
S.a.
iwiszj <¢, 1€M=A{1,..m}, (6.46)
j=1
zm:xij >1, jeN={1,..n}, (6.47)
Z]le {0,1}, Vie M,V¥j € N. (6.48)

A funcdo objetivo, descrita em (6.45) maximiza o beneficio dos objetos levados em
cada uma das mochilas. As restrigdes (6.46) impedem que a capacidade da mochila
seja excedida. As restrigoes (6.47) garantem que cada objeto esteja em pelo menos uma

mochila e as restri¢oes (6.48) sdo as restrigdes de integralidade e ndo negatividade.

Esta formulacao, chamada de AGAP, pode ser utilizada para resolver o Problema
de Posicionamento de Réplicas nos servidores, resultando na melhor alocacao possivel
para uma demanda indicada, uma vez que se trata de um método exato. Isto ocorre
porque a formulacao AGAP, diferentemente da formulacao para o Problema de Alocagao
Generalizado, permite que um objeto seja alocado em mais de uma mochila, restringindo
unicamente que cada objeto esteja em pelo menos uma das mochilas. Isto se aplica ao
PPR uma vez que um contetido pode ser replicado em mais de um servidor, sendo a tnica
restricao que todo contetido possua pelo menos uma réplica, restricao esta que é atendida
pela formulacao AGAP. A formulacao AGAP possibilita que o PPR, que até entao vinha

sendo resolvido heuristicamente |36, 38|, seja agora resolvido de maneira exata.

Assim como a formulacao RF a formulacao AGAP encontra-se no capitulo de aborda-
gens heuristicas pelo fato de ser usada para resolver um subproblema do PPRDR. Como
a formulacao AGAP é usada para resolver apenas parte do PPRDR, ela deve ser combi-
nada com outros métodos, exatos ou heuristicos, para formar algoritmos hibridos, capazes
de apresentar solugoes para o problema. Logo, qualquer algoritmo que use a formulagao

AGAP para resolver o subproblema pode ser caracterizado como método hibrido.
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6.4.2 Heuristica de Descarte LRU

Esta heuristica é utilizada por provedores reais de RDC [29] e é baseada no esquema
LRU (Least Recently Used) [42] utilizado em sistemas operacionais para gerenciamento
de paginas de memoria. Uma vez que o espaco em memoéria principal se torna critico, o
sistema operacional escolhe algumas paginas desta memoria para serem armazenadas na
memoria virtual do computador. Esta memoria virtual nada mais é do que um espago
alocado em disco e que é tratado como depoésito de paginas de memoéria. Um modo de
determinar qual das varias paginas de memoria armazenar na memoria virtual é escolher a
pagina usando a estratégia LRU. Neste modo, o sistema operacional elege para memoria
virtual paginas que foram usadas pela tltima vez em tempos mais distantes do tempo
atual. Assim, o sistema operacional tenta manter em memoria principal as paginas que

estao possivelmente sendo usadas por programas em atividade.

A heuristica de Descarte LRU utiliza um esquema, similar ao utilizado nos sistemas
operacionais como politica de descarte de réplicas no caso de falta de espago no disco dos
servidores. Quando é constatada a necessidade de aquisicaio de um novo conteiido por
um servidor, o espaco livre no disco deste servidor é analisado. Caso o espaco livre em
disco seja suficiente para acomodar o novo contetido, este novo conteudo é replicado para
o referido servidor sem necessidade de ajustes. Porém, no caso em que o espaco livre é
insuficiente, conteiidos presentes no servidor precisam ser descartados em favor do novo
contetido. A heuristica de Descarte LRU escolhe para descartar os conteidos que foram

utilizados pela tltima vez em periodos mais distantes do periodo atual.

6.4.3 Heuristica de Alocacao por Servidor

Uma segunda abordagem nao exata para o PPR é chamada de de Alocagao Gulosa por
Servidor (Greedy Allocation per Server - GAS) é utilizada em [35, 36, 38]. Esta heuristica
tenta inserir os contetidos mais requisitados em cada servidor considerando a demanda
local. Caso haja espaco suficiente em disco, os contetidos sao simplesmente replicados.
Caso contrario, a heuristica tenta remover réplicas dos contetidos menos solicitados do
servidor. O algoritmo GAS apresenta resultados competitivos com a formulagaio AGAP
[35] além de apresentar uma implementagao relativamente simples. Uma descri¢ao mais
detalhada desta heuristica, juntamente com um pseudo-codigo de seu algoritmo serao

apresentados a seguir.

Para resolver PPR, a heuristica GAS, mostrado no Algoritmo 6 cria tuplas do tipo
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< cont, serv, custo >, onde serv é um servidor da RDC, cont é um contetido nao é
armazenado em serv e custo é o custo de comunicacao que serv paga por nao ter uma
réplica de cont, ou seja, é o custo de encaminhamento dos pedidos que solicitam cont para
outros servidores da RDC. Estas tuplas sao entao armazenados em uma lista, chamada
insertCandidates, e classificados em ordem decrescente de custo. O algoritmo itera sobre
esta lista inserindo em cada passo, se possivel, o contetido cont em serv. No caso em que
nao é possivel inserir o contetido de cont em serv sem aumentar os custos de comunicacao,
a tupla é descartada. O algoritmo termina quando nao houver nenhuma tupla restante

na lista.

Como mencionado, a inser¢ao de conteido pode ocorrer em dois casos: i) quando
o servidor tem espago suficiente para acomodar o contetido. ii) quando o servidor nao
tem espaco e um ou mais contetidos sao removidos, a fim de colocar o novo contetudo.
Este problema é tratado na linha 8 do algoritmo 6. Um conjunto de contetdos, chamado
ContRem, cujo a soma dos tamanhos é maior ou igual ao tamanho do novo contetido, é
removido se o custo total de comunicacao do conjunto C'ont Rem for inferior ao custo de
comunicagao do novo contetido. Para construir este conjunto é criada uma segunda lista
de tuplas, chamada removeCandidates, que contém todos os contetidos ja posicionados
no servidor ordenados pelos custos de comunicagao. O conjunto ContRem é inicializada
como conjunto vazio. Os contetidos sao inseridos em ContRem seguindo a prioridade
dada por removeCandidates até que a soma dos tamanhos dos conteidos em ContRem

seja maior ou igual ao tamanho do novo contetido.

Este procedimento de remoc¢ao pode levar a solugoes invidveis, pois em alguns casos
ele remove todas as réplicas de um contetido do sistema da RDC. Isso ocorre quando
um contetiddo é muito menos popular que os outros em todos os servidores. Nesse caso,
é preciso reinserir o conteido removido em algum servidor da RDC, a fim de tornar a
solucao viavel novamente. Nestes casos, a heuristica GAS replica o conteido removido

em seu servidor de origem.

6.5 Combinacoes

Esta secao apresenta algumas das varias combinacoes possiveis das heuristicas apre-
sentadas que podem ser vistas na literatura [8, 29, 36, 38| e algumas que sdo propostas

neste trabalho.



6.5 Combinacoes 103

Algoritmo 6 Heuristica GAS()

1: criar tuplas < cont, serv, custo > e armazenar em insertCandidates

2: ordenar insertCandidates em ordem decrescente de custo

3: para todo tupla < cont, serv, custo > em insertCandidates faga

4 se existe espaco em serv para inserir cont entao

5: determinar o servidor mais préoximo s de serv que tem uma replica de cont
6 copiar cont em serv a partir de s

7:  senao

8 tentar remover contetidos de serv

9 se remocao for bem sucedida entao

10: determinar o servidor mais proximo s de serv que tem uma replica de cont
11: copiar cont em serv a partir de s

12: fim se

13: fim se

14: fim para

6.5.1 A Heuristica GHS

Esta secao descreve uma solucao de mercado usada em RDC reais, que é usada neste

trabalho para comparacao de resultados com as heuristicas propostas.

A heuristica Global Hosting System (GHS) é uma solucao patenteada de um provedor
de RDC que é apresentada em [29]. Nesta heuristica, as requisi¢bes ndo podem ser
encaminhadas a outros servidores, sendo portanto, atendidas unicamente pelos respectivos
servidores de origem. No caso em que o servidor de origem possui uma réplica do contetido
desejado, o contetido é simplesmente transmitido para o cliente. Ja no caso em que o
servidor de origem nao possui uma réplica do contetido desejado, um processo de replicagao
deste contetido é iniciado, sendo o atendimento da requisicao postergado até que este

processo de replicacao esteja completo.

Para gerenciar os contetidos nos servidores, um esquema LRU [42] é utilizado como
politica de descarte de réplicas no caso de falta de espaco no disco dos servidores para
acomodar novos contetidos. Caso o espaco em disco seja suficiente para acomodar os

novos contetidos, nenhum contetido presente no servidor é descartado.

Esta politica, como descrito em [29], faz uso de pouco ou nenhum conhecimento sobre
as demandas dos contetdos, fazendo com que um mesmo contetido possa ser removido e
replicado novamente diversas vezes ao longo do tempo. Como pode ser visto em [36] esta
heuristica nao foi capaz de atingir resultados competitivos quando comparada com outras
heuristicas. Isto ocorre porque esta heuristica nao foi proposta para lidar com restrigoes de

QoS, fazendo portanto, um grande ntiimero de backlogs. Como os backlogs sao duramente
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penalizados na funcao objetivo considerada esta heuristica acaba por produzir resultados

de baixa qualidade.

No framework descrito neste capitulo, a heuristica GHS pode ser descrita pelo Algo-

ritmo 7.

Algoritmo 7 Heuristica GHS()
1: para todo periodo de tempo faga
2:  Algoritmo para o PDR: Atendimento Local
3:  Estimador: Nenhum
4:  Algoritmo para o PPR: Descarte LRU
5: fim para

Para poder fazer uma comparagao justa entre as heuristicas propostas e a solucao
ofertada no mercado, um versao otimizada da heuristica GHS é proposta. Esta nova
heuristica, chamada simplesmente de OGHS trata a replicacao de contetidos da mesma
maneira que a versao original, no entanto as requisicoes sao tratadas através do uso da
formulacao RF. Para isso, a heuristica deve permitir que requisi¢oes sejam encaminhadas
para outros servidores quando o servidor origem nao possuir uma réplica do contetido

desejado.

Como heuristica OGHS usa uma formulacao mateméatica para resolver parte do pro-
blema, ela também pode ser chamada de método hibrido, e como ela usa a formulacao RF
para resolver o PDR, comparar OGHS com as demais propostas nao é mais uma compa-
racao injusta visto que esta heuristica também considera restri¢oes de QoS na distribuicao

de requisicoes e difere das demais apenas no modo de tratar o PPR.

No framework descrito neste capitulo, a heuristica OGHS pode ser descrita pelo Al-

goritmo 8.

Algoritmo 8 Heuristica OGHS()
1: para todo periodo de tempo faga
2:  Algoritmo para o PDR: Formulacao RF
3:  Estimador: Nenhum
4:  Algoritmo para o PPR: Descarte LRU
5: fim para

Apesar de ser o primeiro algoritmo hibrido apresentado nesta tese, a heuristica OGHS
nao é o primeiro algoritmo hibrido proposto para o PPRDR, sendo apresentada neste
ponto apenas por questoes didaticas. A primeira heuristica hibrida proposta para resolver

a versao online do PPRDR é a heuristica HC, para qual a formulacao RF' foi desenvolvida
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e, posteriormente, utilizada na construcao de uma versao otimizada da solucao utilizada

em RDCs reais.

6.5.2 Heuristica Construtiva Hibrida

A heuristica Hybrid Constructive (HC'), foi a primeira abordagem proposta para a ver-
sao online do PPRDR [38], que até entao so havia sido abordado de maneira offline através
da formulagdo matematica FD. A heuristica HC' é uma derivagao da heuristica CORA
[46] introduzida para um problema semelhante PPRDR. A heuristica CORA posiciona
gulosamente réplicas em servidores baseando-se no custo de comunicacao dos servidores,
ou seja, numero de requisicoes feitas a eles. Tendo o posicionamento das réplicas ela entao

resolve heuristicamente a associacao das requisicoes aos servidores.

A heuristica HC, assim como a heuristica CORA, utiliza um algoritmo guloso para
determinar o posicionamento das réplicas. Duas sao as principais diferencas entre CORA e
HC': A primeira é o uso de estimadores de demanda e a segunda o uso de um método exato
para resolver a distribuicao de requisicoes. Inicialmente, apenas o estimador de médias foi
utilizado [38] na resolugdo do PPRDR. Observando que alguns trabalhos utilizam outros
estimadores para problemas similares ao PPRDR [8], o uso de outros estimadores foi
cogitado. Além do estimador de médias, usado em |36, 38|, e do AELB, usado em [§|,
foram também utilizados o estimador Bote, Conhecimento Futuro e o AEBH. Também é
preciso observar que apesar de ambas as heuristicas (CORA e HC'), utilizarem algoritmos
gulosos para resolver o PPR, os algoritmos utilizados sao diferentes. O algoritmo utilizado
pela heuristica CORA supoe que existem réplicas fixas para cada um dos contetdos, fato
este que nao ocorre no modelo tratado nesta tese. Por isso, o algoritmo GAS é utilizado

como heuristica para a solu¢ao do PPR.

O uso da formulagao RF para a resolucao do PDR é natural uma vez os estimadores de
demanda, combinados com o algoritmo GAS, sao capazes de fornecer um posicionamento
de réplicas, que é a entrada de dados necessiria para a execucao da formulacao RF.
A importancia desta heuristica estd no uso da formulacao RF, que nao s6 melhora o
desempenho do algoritmo em termos de qualidade de solugao como também torna esta
heuristica o primeiro método hibrido proposto para o PPRDR, sendo portanto a base

para o desenvolvimento de varias outras heuristicas expostas nesta tese.

Em termos do framework descrito neste capitulo, a heuristica HC' pode ser descrita

pelo Algoritmo 9.
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Algoritmo 9 Heuristica HC()
1: para todo periodo de tempo faga
2:  Algoritmo para o PDR: Formulacao RF
3:  Estimador: Multiplos
4:  Algoritmo para o PPR: GAS
5: fim para

6.5.3 A Heuristica HCAGAP

A heuristica HCAGAP é apresentada em [35] com o objetivo de responder se os gaps
entre HC' e F'D sao ou nao causados em sua maior parte pelo uso de um algoritmo guloso
(GAS) como parte de HC.

Para isso, a formulagao AGAP foi desenvolvida e usada como substituto do algoritmo
GAS dentro dos moldes da heuristica HC, dando origem a heuristica HCAGAP. Assim,
esta heuristica resolve duas formulacoes matematicas em cada periodo, sendo uma de mi-
nimizac¢ao (RF) e outra de maximizacao (AGAP). O fato de resolver cada subproblema
com um método exato nao classifica este algoritmo como método exato uma vez que ele
lida com o PPRDR através de decomposicao em subproblemas, usa estimadores de de-
manda e resolve os subproblemas para cada periodo de tempo separadamente. Logo, este
método também é classificado como método hibrido, ja que conjuga simultaneamente con-
ceitos de métodos exatos (formulagoes) e conceitos de métodos heuristicos (decomposigao,

previsao e divisdo em periodos).

Assim como para a heuristica HC, varios foram os estimadores utilizados: Médias,
Bote, Conhecimento Futuro, AEFLB e AEBH. Esta heuristica pode ser descrita, em termos

do framework apresentado, pelo Algoritmo 10.

Algoritmo 10 Heuristica HCAGAP()
1: para todo periodo de tempo faga
2:  Algoritmo para o PDR: Formulacao RF
3:  Estimador: Multiplos
4:  Algoritmo para o PPR: Formulagao AGAP
5: fim para

A importancia da heuristica HCAGAP reside no fato de que o uso de uma formula-
¢ao matematica para resolver o PPR, possibilita que, dada uma previsao de demanda,
obtenha-se o melhor posicionamento possivel, quando é considerada somente a demanda
local de cada servidor, fato este que nao é possivel de se garantir com o uso de algoritmos
gulosos como a heuristica GAS. Os resultados obtidos por esta heuristica mostram que

a principal causa dos gap apresentados por HC em [36] ndo é o uso da heuristica gulosa
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GAS para a resolucao do PPR. Este fato foi uma das causas do estudo e da utilizacao de

outros estimadores para o problema.

6.5.4 A Heuristica HNH

Esta se¢ao descreve a heuristica Hybrid Network Heuristic (HNH), proposta pelos
autores deste trabalho e apresentado em [35], que nos testes realizados até o momento se
mostra a melhor heuristica para a versao online do PPRDR em termos de qualidade de

solucao e uma das melhores em termos de tempo computacional.

Esta heuristica é composta pelas melhores solugoes para cada um dos subproblemas
do PPRDR. Para resolver o PPR HNH usa a formulacao AGAP, exposta na Segao 6.4.1
e usada nas heuristicas HCAGAP, que é capaz de fornecer a solugao 6tima para o PPR
para uma certa demanda. Para prever as demandas futuras, véarios estimadores foram
usados: Conhecimento Futuro, Médias, Bote, AELB e AEBH. A resolucao do PDR é
dada pela solucao do PFCM, em redes construidas pelo modelo de fluxo exposto na Secao
6.2.4, usando o algoritmo Network Simplez [7] disponivel no resolvedor CPLEX [5]. Assim
como a formulacao RF, o modelo de fluxo é capaz de fornecer a solucao exata para o PDR,
no entanto este modelo demanda bem menos tempo computacional do que a formulagao

RF, como pode ser visto no Capitulo 8.

No framework descrito neste capitulo, a heuristica HNH pode ser descrita pelo Algo-

ritmo 11.

Algoritmo 11 Heuristica HNH()
1: para todo periodo de tempo faga
2:  Resolugao do PDR: Modelo de Fluxo em Rede / Network Simplex
3:  Estimador: Multiplos
4:  Resolucao do PPR: Formulacao AGAP
5: fim para

Esta heuristica fornece as mesmas solucoes que a heuristica HCAGAP em um tempo
computacional menor uma vez que a resolucao do modelo de fluxo em rede é resolvido em
menos tempo que a formulacao RF. Assim, fica evidente dizer que a heuristica HNH supera
a heuristica HCAGAP uma vez que fornece resultados iguais em um tempo computacional

menor, como pode ser observado nos resultados expostos no Capitulo 8.

Um ponto importante a ser destacado é que o uso do modelo de fluxo em rede junta-
mente com a heuristica GAS pode fornecer uma outra heuristica hibrida para o problema,

que fornece os mesmos resultados obtidos pela heuristica HC' em um tempo menor. Como
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a andlise do ganho de tempo ja pode ser feita através da comparagao entre as heuristicas
HC e HCAGAP, considera-se desnecessario construir outra heuristica para fazer a mesma
analise para a heuristica HNH, e portanto esta combinacao (modelo de fluxo em rede +
GAS) nao sera abordada.

6.5.5 Combinacoes Baseadas em Caminho Minimo

Na literatura o PDR é muitas vezes considerado de fécil resolucao e tratado através de
abordagens baseadas em caminhos minimos [8, 13, 25|, que consideram apenas a distancia
entre os servidores para fazer a distribuicao de requisi¢oes. Este tipo de abordagem ignora
informacgoes importantes presentes nas requisicoes, que podem ser usadas para melhorar

a qualidade do servico percebida pelo usuéario final.

Esta secao apresenta trés heuristicas baseadas em caminho minimo para o PPRDR.
Todas utilizam varios estimadores para a previsao de demanda: Conhecimento Futuro,
Médias, Bote, AEFLB e AEBH. A diferenca entre elas estd na combinacao de estratégias
usadas na resolucao do PPR e do PDR. Esta diferenca entre combinagoes se deve princi-
palmente pelo objetivo a serem atingidos no momento da construcao de cada uma destas

heuristicas, objetivos estes que serao explicados mais adiante nesta secao.

A primeira heuristica a ser apresentada é a combinagao da heuristica SP para a reso-
lugao do PDR e da formulagao AGAP para a resolucao do PPR. Esta combinacao recebe
o nome de SPA e pode ser descrita, de acordo com o framework exposto no Algoritmo 3,

pelo Algoritmo 12.

Algoritmo 12 Heuristica SPA()
1: para todo periodo de tempo faga
2:  Resolucao do PDR: Heuristica SP
3:  Estimador: Multiplos
4:  Resolucao do PPR: Formulagao AGAP
5: fim para

O objetivo da construcao da heuristica SPA é adaptar uma heuristica da literatura [8]
para o PPRDR e usi-la como parametro de comparagao. A heuristica proposta em [8| é
uma boa escolha como semente para a adaptagao devido aos bons resultados reportados
e pelas similaridades entre os problemas. Ambas as heuristicas, SPA e a exposta em|§],
utilizam o mesmo mecanismo de caminho minimo para a resolucao do PDR. e utilizam
estimadores baseados em alisamento exponencial. A diferenca entre estas duas heuristicas,

além do maior nimero de estimadores e do mecanismo de backforecasting utilizados por
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SPA, esta na abordagem de resolugdo do PPR. Em (8] é utilizado um algoritmo guloso de
posicionamento de réplicas que supoe a existéncia de réplicas fixas em alguns servidores,
fato este que, como dito anteriormente, nao é permitido no modelo tratado nesta tese.
Para obter um parametro mais justo de comparacao ao invés de reimplentar o algoritmo
guloso proposto em [8] e utiliza-lo nos testes computacionais sabendo que isto pode gerar
divergéncias significativas nos resultados devido a diferenca entre os modelos, optou-se
por utilizar a melhor abordagem de resolugao do PPR proposta nesta tese (AGAP) para
compor, juntamente com as demais abordagens utilizadas em [8], uma versao adaptada

para o PPRDR apresentada pela literatura.

A segunda heuristica a ser apresentada é a combinacao da heuristica ASP para a
resolucao do PDR e da formulacao AGAP para a resolucao do PPR. Esta combinagao é
chamada de ASPA e pode ser descrita pelo Algoritmo 13.

Algoritmo 13 Heuristica ASPA()
1: para todo periodo de tempo faga
2:  Resolucao do PDR: Heuristica ASP
3:  Estimador: Multiplos
4:  Resolucao do PPR: Formulagao AGAP
5: fim para

O objetivo da constru¢ao da heuristica ASPA é fornecer uma abordagem baseada
em caminho minimo e que utilizasse os conceitos descobertos durante o desenvolvimento
do modelo de fluxo em rede exposto na Secao 6.2.4. Para tornar esta heuristica mais
semelhante a heuristica SPA, A estratégia de resolucao do PPR e os estimadores foram
mantidos, permitindo assim que o impacto das heuristicas SP e ASP na qualidade das

solucoes seja analisado de maneira mais consistente.

A terceira heuristica apresentada nesta secao, ao contrario de SPA e ASPA, nao é um
método hibrido uma vez que nao utiliza conceitos de métodos exatos. Trata-se portanto
de uma versao completamente heuristica para o PPRDR e é feita através da combinagao
do algoritmo ASP para a resolucao do PDR e do algoritmo GAS para a resolugao do
PPR. Esta combinacao, chamada o nome de ALGA, utiliza multiplos estimadores, assim

como ASPA e SPA, e pode ser descrita pelo Algoritmo 14.

O objetivo da construgao da heuristica ALGA é apresentar uma versao completa-
mente heuristica (que ndo utilize conceitos de métodos exatos) para o PPRDR. Dentre
as heuristicas apresentadas para a versao online do PPRDR Alga é a mais rapida pois
combina os elementos mais rapidos propostos nesta tese. E importante mencionar que

uma versao mais rapida que a heuristica ALGA pode ser obtida através da combinacao da
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Algoritmo 14 Heuristica ALGA()
1: para todo periodo de tempo faga
2:  Resolucao do PDR: Heuristica ASP
3:  Estimador: Multiplos
4:  Resolugao do PPR: Formulagao GAS
5: fim para

heuristica SP e da heuristica GAS. Entretanto, devido ao baixo desempenho apresentado
pela heuristica SPA em algumas instancias onde existe uma maior restri¢ao na banda dos

servidores, optou-se por descartar esta combinacao.

6.6 Algoritmos ILS para a Versao Offiine do PPRDR

A versao offline do PPRDR é ainda pouco explorada pela literatura. Deste modo,
uma versao da meta-heuristica Iterated Local Search (ILS) |22, 44] é proposta nesta se¢ao

com o objetivo de servir como ponto de partida para futuros trabalhos com esta versao.

A idéia por tras da heuristica ILS é construir um caminho aleatério no espaco de
otimos locais, definido como resultado da aplicagdo de um algoritmo de busca local [15].
Quatro componentes sao necessarios para a producao de um algoritmo ILS: 1) Um pro-
cedimento para gerar uma solugdo inicial, 2) uma busca local, 3) uma estratégia de per-

turbagao e 4) um critério de aceitacdo de novas solugoes.

A eficiéncia dos quatro componentes é importante no desempenho final da ILS, porém,
a eficiéncia da busca local é decisiva uma vez que ela influencia fortemente na qualidade
das solugoes e no tempo computacional. A estratégia de perturbacoes deve permitir que
o algoritmo ILS consiga escapar de 6timos locais ainda distantes de um 6timo global
e, a0 mesmo tempo, evitar as desvantagens de uma reconstrucao total da solucao, que
por sua vez pode acarretar em uma possivel desconsideracao de informagcoes relevantes
contidas na solucao corrente. A combinacao da estratégia de perturbagao com o critério de
aceitacao influencia fortemente no tipo de caminho que sera percorrido dentro do espago
de solucoes. Isto ocorre porque estes dois componentes sao responsaveis pela diversificacao
do algoritmo e também pelo comportamento geral do algoritmo em relagao as solugoes

encontradas ao longo do caminho.

Para melhorar o desempenho de um algoritmo ILS é necessario encontrar as melho-
res combinacoes de estratégias para os quatro componentes. Contudo, devido ao grau

de interacao entre estes componentes, encontrar as melhores combinacoes de estratégias
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pode tornar-se uma tarefa dificil e, em muitos casos, estas combinacgoes s6 podem ser

determinadas heuristicamente [40].

Algoritmo 15 ILS

1: Solugao sy = gerarSolugaolnicial()

2: solugao s* = buscal.ocal(sg)

3: enquanto critério de parada nao for atingido faca
4:  Solugao s’ = perturbagao(s*, historicoDeBusca)
5. Solugao s*” = buscaLocal(s’)
6
7
8

*

s* = critérioDeAceitacao(s*, s*’, historicoDeBusca)
: fim enquanto
: retorne s*

O Algoritmo 15 mostra o pseudo-codigo para um ILS geral. Primeiramente, uma
solucdo inicial é gerada aleatoriamente ou utilizando um algoritmo construtivo [22]. A
solucao inicial é entao submetida a um processo de refinamento através do uso de um
algoritmo de busca local. Em seguida sao repetidos os seguintes passos até que um critério
de parada seja atingido: i) perturba-se uma solugdo semente encontrada anteriormente
gerando uma nova solucdo. ii) refina-se a solugao perturbada através de um procedimento
de busca local. iii) A solucao gerada nesta iteragao ¢ submetida a um critério de aceitagao
que verifica se a solucao gerada nesta iteracao é adequada para ser usada como semente

em outras iteracoes.

Apesar de o historico de busca estar presente nas etapas de perturbacao e aceitacao
no algoritmo, indicando que este historico pode ser usado tanto para intensificacao quanto
para diversificacao nestas etapas, muitas vezes este historico nao é considerado devido a
grande dificuldade em decidir quais atributos do historico de busca utilizar. No entanto, o
uso adequado de memoria adaptativa em heuristicas e meta-heuristicas tem se mostrado
um caminho efetivo na resolu¢do de problemas de otimizacao [23, 40, 43] e portanto
ignorar este historico de busca pode levar a construcao de algoritmos pouco efetivos.
Neste sentido, sao propostas nesta tese duas versoes da meta-heuristica ILS: uma que
ignora completamente o historico de busca, que sera apresentada nesta se¢ao, e uma que
utiliza o histérico de busca para escapar de 6timos locais, apresentada na Secao 6.6.4. A
seguir, serao discutidos os componentes utilizados na construgao do ILS sem o uso do

histérico.
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6.6.1 Buscas Locais para o PPRDR

Ao longo do desenvolvimento desta tese, alguns mecanismos de busca local foram tes-
tados para fazer parte do algoritmo ILS, contudo, muitos deles mostraram-se inadequados
devido a alta demanda por memoria e/ou tempo computacional. Explorar a vizinhanga
de uma solucao para o PPRDR nao é uma tarefa trivial uma vez que o problema possui
uma dimensao temporal. Para fazer mudancas no posicionamento das réplicas em um
periodo t do horizonte de planejamento, é preciso recalcular os custos de replicacao dos
periodos t — 1, que podem aumentar ou diminuir de acordo com o novo posicionamento
em t e também os custos de replicacao do periodo ¢, que podem aumentar ou diminuir de
acordo com o posicionamento no periodo ¢+ 1. Isto ocorre porque os custos de criagao de
réplicas usadas em um dado periodo ¢ nao sao pagos neste periodo, mas sim no periodo
anterior, neste caso t—1. Além disso, uma vez que o posicionamento de réplicas é alterado
em um periodo ¢t também é necessario recalcular a distribuicao de requisicoes para todos
os periodos maiores ou iguais a t, fato este que dificulta a exploracao exaustiva de uma
ou mais vizinhancas. Assim sendo, sao mostradas nesta secao trés propostas de buscas
locais: uma que se mostrou eficiente, sendo escolhida para utilizacao no algoritmo ILS e
outras duas que apesar de fornecer bons resultados em termos de qualidade de solucao,

foram descartadas pela grande demanda por memoéria e/ou tempo computacional.

Dentre os algoritmos testados como busca local para o ILS apenas a meta-heuristica
Record-to-Record (RTR) [44] se mostrou capaz de fazer melhorias na qualidade das so-
lugoes em um tempo computacional viavel, fato este que torna este algoritmo a escolha
mais adequada para a busca local do ILS. A meta-heuristica RTR é uma versao deter-
ministica da metaheuristica Simulated Annealing [26] e vem sendo utilizada com sucesso
para outros problemas de otimizacao [30, 31]. O algoritmo percorre a vizinhanca de uma
solucao semente aleatoriamente e aceita um vizinho pior como nova semente desde de que
o valor da fungao objetivo deste vizinho seja menor (para problemas de minimizagao) que
0 Recorde acrescido de um Desvio. O Recorde representa o valor da fungao objetivo da
melhor solucao encontrada até o momento. O Desvio é um valor que representa a distan-
cia méaxima tolerada entre a melhor solucao encontrada e uma solucao a ser usada como
semente. Assim, se o valor de Desvio for igual a zero, somente solugoes que sejam melho-
res que a solucdo atual serdo aceitas como semente. E importante ressaltar que o valor do
Desvio influi diretamente na diversificacao do algoritmo. Quanto maior o valor do desvio,
mais solugoes serao utilizadas como semente e, consequentemente, maior sera a regiao do

espaco de solucgoes explorada. O algoritmo 16 apresenta um possivel pseudo-codigo para
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a meta-heuristica RTR.

Algoritmo 16 RTR(Solugao s, Desvio)
: Recorde = fungaoObjetivo(s)
: Solucao melhorSolugao = s
enquanto Critério de parada nao for atingido faca
Solucdo s” = vizinhoAleatorio(s)
se funcaoObjetivo(s’) < Recorde + Desvio X Recorde entao
5s=15
fim se
se fungaoObjetivo(s’) < Recorde entao
melhorSolucao = s’
Recorde = fungaoObjetivo(s’)
fim se
: fim enquanto
: Retorne melhorSolucao

— = =

Para gerar o vizinho aleatério (linha 4 do Algoritmo 16) quatro estruturas de vizinhan-
cas foram utilizadas: Insercao de conteido, Remocao de conteido, Realocacao de contetdo
e Mudanca por popularidade. Na Insercao de contetido, sao escolhidos aleatoriamente um
periodo ¢, um servidor s e um contetido £ que nao esteja alocado em s no periodo t. O
contetdo k é inserido em s no periodo t e contetidos sao removidos aleatoriamente até
que a solucao seja viavel (sem violagoes no espago em disco) tomando cuidado para que o
conteudo k nao seja removido. Apds o processo de remocao, é feita uma tentativa gulosa
de inser¢ao de conteudos no servidor s no periodo t. Esta insercao é feita baseada no fato
de que apo6s a remocao aleatoria, o servidor s pode ter espaco suficiente para acomodar
outros conteuidos, deste modo tenta-se inserir contetidos em s, priorizando aqueles con-
teados com maior popularidade global (niimero de requisigoes), sem que novas remogoes
sejam permitidas. Na Remocao de conteido sao escolhidos aleatoriamente um periodo
t, um servidor s e um contetido k alocado no servidor s no periodo t. O contetdo k é
removido caso seja possivel e contetidos sao inseridos aleatoriamente em s no periodo t até
que nao haja mais espaco para acomodar nenhum contetido. Na Realocacao de conteiidos,
sao escolhidos aleatoriamente um perfodo ¢ e dois servidores Sy igem € Sdestino- Em seguida
computa-se um conjunto C' de conteudos presentes em Sorigem € ausentes em Sgestino NO
periodo ¢t. Caso o conjunto C seja vazio os papeis de Sepigem € Sdestino 20 trocados. Um
conteudo k£ € C é escolhido aleatoriamente e tenta-se inseri-lo em Sgegtin0, removendo con-
teidos de maneira aleatoria caso seja necessario. Caso nao seja possivel inserir o contetdo
k em Sgestino, k € removido de C' e outro contetido é escolhido aleatoriamente. O algoritmo
procede até que seja encontrado um conteiido que possa ser inserido em s es1in0 OU até que

o conjunto C' esteja vazio. Na Mudanc¢a por popularidade sao escolhidos aleatoriamente
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um periodo ¢ e um servidor s. De todos os contetidos presentes em s no periodo t aquele
com menor popularidade global e que passivel de remog¢ao (ndo é a tnica réplica de um
contetidos) é removido. Determina-se entdo qual é o conteiido com maior popularidade
global nao alocado em s no periodo t e em seguida é feita uma tentativa de insercao deste
conteiido em s. Caso o espaco liberado pela remocao do contetido menos popular seja

insuficiente outros contetidos sao removidos aleatoriamente.

E importante mencionar que todas as estruturas de vizinhanca apresentadas podem
falhar. A estrutura Insercio de conteido, por exemplo, pode falhar quando o servidor
escolhido tiver réplicas de todos os contetidos disponiveis ou quando a soma dos tamanhos
dos contetados que podem ser removidos do servidor (nao sdo réplicas tinicas) é menor que
o tamanho do contetddo inserido. Quando uma falha ocorre, a estrutura de vizinhanca
escolhida é executada novamente até que seja produzido uma solucao viavel ou até um
nimero maximo de trés tentativas. Caso o nimero méximo de tentativas seja atingido,
o algoritmo RTR prossegue, contabilizando a iteracao atual como uma iteracao onde
nenhuma melhora foi alcancada. Nesta tese todas as estruturas de vizinhanca possuem
a mesma chance de serem escolhidas no momento de gerar o vizinho aleatorio dentro do
RTR e um nimero maximo de iteracoes sem melhora é utilizado como critério de parada
do algoritmo, sendo este ntimero dado por (|T'| + |C| + |S|/10) x numPerturba¢oes /2 para
as instancias de pequeno porte (até 50 servidores) e por |T| + |C| para as instancias de

grande porte (100 ou mais servidores).

Uma segunda opg¢ao a ser usada como busca local é um algoritmo que insere em
um servidor um conteido mais popular, em termos de demanda global, que encontra-se
ausente neste servidor em um determinado periodo de tempo. No caso em que nao ha
espaco o suficiente para a insercao do conteudo, todas as possiveis remocgoes de no maximo
um contetdo sao analisadas de modo a tornar a inser¢cao do novo contetido possivel. Ao
terminar a acomodacao do novo contetido, os custos de replicacao dos periodos envolvidos
sao atualizados e a distribuicao das requisicoes refeita para todos os periodos necessarios.
Todas as possiveis insercoes de contetidos ausentes sao analisadas para todos os servidores
e todos os periodos. Este algoritmo nao possui uma alta demanda por memoria, no
entanto, sua execuc¢ao demanda muito tempo computacional. Uma tinica execucao deste
algoritmo para uma instancia pequena pode levar horas, o que impossibilita o uso deste

algoritmo como busca local do algoritmo /LS, onde a busca local é invocada diversas vezes.

Uma terceira opcao é utilizar a formulagao FD como busca local. Para fazer isso,

basta fixar o valor de algumas variaveis de acordo com uma solucao dada como entrada e
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deixar que a formulacao otimize o restante das variaveis. Contudo, nao é facil determinar
de maneira eficiente quantas/quais variaveis fixar e quantas/quais deixar em aberto. Tam-
bém é preciso levar em consideracao que a formulagao FD tem dificuldade em encontrar
solucoes para instancias com grande nimero de servidores devido & sua grande demanda
por memoria. Um modo de resolver este problema é dividir heuristicamente o conjunto de
servidores em varios subconjuntos e também dividir o horizonte de planejamento em sub-
horizontes. Deste modo, é possivel dividir as variaveis de decisao em varios subconjuntos
e utilizar formulacao FD para otimizar um destes subconjuntos enquanto os valores das
variaveis de decisao pertencentes aos demais subconjuntos sao fixados de acordo com a
solucao dada como entrada. A Figura 6.21 mostra como é feita a divisao dos conjuntos
de servidores e periodos de tempo em subconjuntos sendo v o niimero de servidores em

cada subconjunto de servidores e ¢ o nimero de periodos em cada sub-horizonte.

subconjuntos
w

[SIA

1 2 3 4 [Ti/e
sub-horizontes

Figura 6.21: Divisao de Servidores e Tempo

E importante mencionar que os periodos dentro de cada sub-horizonte sio consecu-
tivos. Como exemplo seja e = 5. Assim o sub-horizonte 1 é composto dos periodos de
1 a 5, o sub-horizonte 2 é composto dos periodos de 6 a 10 e assim sucessivamente. Os
subconjuntos de servidores ja nao possuem esta caracteristica. Sendo v = 3 o subcon-
junto de servidores 1 pode ser composto por quaisquer trés servidores, o subconjunto 2
pode ser composto de quaisquer trés servidores exceto os presentes no subconjunto 1 e
assim sucessivamente. Uma vez que todos os subconjuntos, de servidores e periodos, estao
definidos pode-se percorrer a matriz de subconjuntos tanto por linha, otimizando assim
um subconjunto de servidores para todos os periodos de tempo para s6 entao otimizar os
outros subconjuntos de servidores, ou por coluna, otimizando todos os subconjuntos de

servidores para um mesmo sub-horizonte para s6 entao passar para outro sub-horizonte.

Apos definido o tipo de percurso a ser feito (por linha ou coluna) o algoritmo deter-

ministicamente percorre a matriz de subconjuntos usando a formulacao F'D para resolver
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variaveis relativas a um tnico quadrante e usando uma solucao dada como entrada para
fixar o valor das varidveis relativas aos outros quadrantes. O pseudocddigo deste algoritmo

é mostrado no Algoritmo 17.

Algoritmo 17 FDBuscal.ocal(Solugao sol, e, v)

1: Dividir sub-horizontes de acordo com e

2: Dividir os servidores em subconjuntos aleatoriamente de acordo com v

3: enquanto Critério de parada nao satisfeito faca

4: i=175=1

5:  enquanto houver quadrante < 7, j > nao explorado faca

6: Fixar as variaveis de FD para todos os quadrantes diferentes de < 7,7 > de
acordo com sol

7 Usar F'D para resolver o quadrante < ¢, 7 > e atualiza sol

8: Alterar os valores de i e/ou j de acordo com o percurso escolhido

9: fim enquanto

10:  se nao houve melhora em sol entao

11: Dividir os servidores em subconjuntos aleatoriamente de acordo com v
12: fim se

13: fim enquanto

14: Retorne melhorSolucao

O Algoritmo 17 divide o horizonte de planejamento em sub-horizontes de acordo com
o parametro e. Em seguida monta os subconjuntos de servidores aleatoriamente de acordo
com o parametro v. A seguir, repete os seguintes passos até que um critério de parada
seja atendido: 1) Para todos os quadrantes < 4, j > fixa os valores das variaveis referentes
aos demais quadrantes de acordo com a solucao de entrada, resolve a formulacao FD para
otimizar < i,j > e atualiza a solugdo de entrada caso necessario. 2) Apos a otimizagao
de todos os quadrantes, o algoritmo verifica se houve melhora na solucao sol. No caso em
que houve melhora, a otimizacao por quadrantes é executada novamente com os mesmos
subconjuntos. Caso contrario, novos subconjuntos de servidores sao gerados de acordo
com o parametro v. O critério de parada utilizado nos testes computacionais feitos com
o Algoritmo 17 é um nimero maximo de iteracoes sem melhora que foi configurado para

Hh=e=v.

Dentre os algoritmos de busca local analisados, FDBuscaLocal é o que apresenta as
melhores solucoes. Entretanto, este algoritmo apresenta alta demanda tanto em termos
de memoéria quanto em termos de tempo computacional, o que também inviabiliza seu

uso como busca local do ILS.
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6.6.2 Critério de Aceitacao, Solucao Inicial e Critério de Parada

Devido aos bons resultados obtidos pela heuristica HNH, exposta na Secao 6.5.4,
tanto em termos de tempos computacionais quanto em termos da qualidade das solucoes
obtidas para o PPRDR, optou-se por utilizar esta heuristica como método de geracao
inicial. Como na versao offline do PPRDR os dados de entrada sao conhecidos a priori,
nao hé incoeréncias no uso do estimador de Conhecimento Futuro neste caso e portanto

este estimador pode ser utilizado na fase de previsao de demanda da heuristica HNH.

Como critério de aceitacao da meta-heuristica ILS a estratégia elitista é utilizada.
Esta estratégia que permite que apenas solucoes melhores que a solugao incumbente sejam
aceitas para serem usadas como sementes em iteragoes posteriores. Como critério de

parada é utilizado tempo total de processamento.

6.6.3 Estratégias de Perturbacao

As perturbacoes possuem um papel critico dentro do mecanismo de diversificacao em
um algoritmo /LS. Estas perturbagoes devem ser capazes de permitir que o algoritmo
escape de O6timos locais evitando no entanto as desvantagens de um reconstrucao total
como por exemplo perda de informacgoes relevantes que possam estar presentes na solu¢ao
atual. A literatura recomenda que as perturbagoes utilizadas no ILS tenham um nivel
mais alto que as utilizadas nas buscas locais [22], ou seja, as perturbagoes do ILS devem
provocar mudancas mais significativas na solucao. Devido a isto, as perturbagoes usadas
no algoritmo RTR, selecionado como busca local no ILS proposto, nao sao utilizadas como

perturbagoes no ILS.

Ao todo, seis estratégias de perturbacao foram propostas, contudo, somente trés foram
utilizadas. Segundo a literatura [22] uma boa perturbagao deve transformar uma boa so-
lucao em um bom ponto de partida para uma busca local. Sendo assim, uma perturbacao
que nao deve alterar apenas um pequeno nimero de componentes da solucao de modo que
o algoritmo de busca local possa desfazé-la facilmente e nem alterar um niimero excessivo
de componentes de modo que solucao produzida tenha pouca ou nenhuma semelhanca
com a solucao original. O equilibrio entre estes dois pontos é a chave para a construgao
de boas estratégias de perturbagao. Neste sentido, trés das perturbacoes propostas foram
descartadas por fazer mudancas excessivas nas solugoes. A seguir serao apresentadas as
estratégias de perturbacao utilizadas, sendo primeiramente apresentadas as estratégias

que foram efetivamente utilizadas e em seguida as estratégias descartadas.
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A primeira estratégia de perturbacgao descrita é uma combinacgao de todas as estruturas
de vizinhanca usadas dentro do algoritmo RTR. Nesta perturbagao, um movimento de
cada estrutura de vizinhanca é feito na solucao e s6 depois de todos os movimentos feitos,
os calculos referentes aos custos de replicacao e distribuicao de requisi¢oes sao refeitos. As
estruturas de vizinhanca sao aplicadas na seguinte ordem: Adi¢ao de Conteido, Remogao

de Contetdo, Realocacao de Contetdo e Insercao por Popularidade.

A segunda estratégia utilizada é a reconstrucao aleatéria do conjunto de réplicas de
um servidor. Nesta perturbacao, sao selecionados aleatoriamente um periodo ¢ e um ser-
vidor s. Todos os contetidos de s sao removidos e contetidos sao inseridos aleatoriamente
até exaurir o espaco em disco do servidor. Esta perturbacao pode gerar solucoes inviaveis
e, por tanto, apds a reconstrucao do servidor, um mecanismo de viabilizacao é utilizado
antes de fazer a correcao dos custos. O mecanismo de viabilizacao consiste em inse-
rir contetidos ausentes (sem nenhuma réplica) em servidores escolhidos aleatoriamente,

removendo contetdos aleatoriamente dos servidores escolhidos se necessario.

A terceira estratégia de perturbacao utilizada é baseada em uma perturbacao exposta
em [22| que utiliza a meta-heuristica Simulated Annealing (SA) para gerar novas solu-
¢oes. Na perturbacdo exposta em [22] utiliza execugbes curtas do SA para gerar solugoes
diferentes da solucao de entrada. FEsta perturbacao, assim como outras estratégias de
perturbacao, pode gerar tanto solucoes piores quanto solucoes melhores que a solugao de
entrada. Entretanto, como o algoritmo por tris da perturbagao é uma meta-heuristica,
as chances de gerar uma solucao de melhor qualidade que a solugao de entrada aumentam
consideravelmente. Na perturbagao proposta nesta tese, o algoritmo RTR ¢ utilizado ao
invés do SA, o que nao afeta a natureza da perturbacao visto que o RTR é uma versao
deterministica do SA [44]. Para tornar a execu¢do do RTR curta, seguindo a politica
exposta em [22], o ntimero de iteragoes sem melhora do RTR quando utilizado como per-
turbagao é configurado para 10% do ntmero utilizado como critério de parada do RTR

quando usado como busca local.

A primeira estratégia descartada a ser discutida é similar & estratégia de reconstrucao
aleatoria. Na perturbacao descartada apenas um periodo é escolhido aleatoriamente e
todos os servidores tem o conjunto de contetidos reconstruidos aleatoriamente neste pe-
riodo. Os mecanismos de reconstrucao e viabilizacao utilizados nesta perturbacao sao os

mesmos descritos anteriormente.

Outra perturbacao descartada é a troca entre periodos. Nesta perturbacao, um pe-

riodo de tempo ¢ é escolhido aleatoriamente. Também aleatoriamente é escolhido um
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outro periodo que pode ser o periodo posterior ou anterior a t. O posicionamento de
réplica destes dois periodos é trocado e as operacoes de viabilizacao e correcao de custos

realizadas depois da troca.

A ultima estratégia de perturbacao descartada é chamada de cruzamento de periodos.
Nesta perturbacao, um periodo ¢ é escolhido aleatoriamente e o posicionamento de todos
os servidores neste periodo é descartado. Em seguida, os periodos t+ 1 e t — 1 sao usados
para reconstruir o periodo £. Um dos periodos adjacentes a t é escolhido como base para
os servidores de identificagao impar e o outro periodo adjacente é escolhido como base
para os servidores de identificacao par. Suponha que o periodo escolhido como base dos
servidores impares seja t + 1. Assim, o conjunto de conteiidos de cada um dos servidores
de identificacdo impar (1,3,5,...) no periodo ¢ serd uma copias exatas do conjunto de
contetdos dos servidores de identificacao impar no periodo ¢t + 1. Consequentemente, os
servidores de identificador par no periodo ¢ serao copias dos servidores de identificacao
par no periodo t — 1. A escolha de qual periodo adjacente sera usado como base para os
servidores pares/impares é feita de maneira aleatéria com a mesma chance para os dois

periodos.

Uma ultima estratégia utilizada mas que nao pode ser considerada uma perturbagao
é a ressubmissao da solug¢ao incumbente a busca local. Normalmente, estra estratégia
nao é considerada pelo fato de que a solucao incumbente é um centro de atratividade
e é resultado da submissao de outra solucao a busca local. Isto quer dizer que, em
muitos casos, a solucao incumbente ¢ um 6timo local e que simplesmente submeter esta
solucao a busca local novamente nao traz beneficios. No entanto, como o RTR, usado
como busca local nesta tese, nao explora de maneira exaustiva a vizinhanca de uma
solucao é possivel que uma ressubmissao da solucao incumbente possa resultar em uma
solugao de melhor qualidade, visto que o algoritmo pode na ressubmissao explorar uma
parte da vizinhanca que nao havia sido explorada antes. Neste sentido, a ressubmissao
da solucao incumbente para a busca local pode também ser vista, de certo modo, como
estratégia de intensificacao, visto que este processo visa explorar de maneira mais apurada
a vizinhanca da soluc¢ao incumbente. Assim sendo, a ressubmissao é utilizada no algoritmo
ILS proposto nesta tese juntamente com as trés primeiras estratégias de perturbacao
expostas nesta secao, sendo que a cada iteragao do algoritmo ILS, uma destas estratégias
(multiplas perturbac¢oes RTR, reconstrugao aleatoria de um servidor, execugao curta do
RTR e ressubmissao da solugdo incumbente) é escolhida aleatoriamente sendo que todas

as estratégias tém a mesma chance de serem escolhidas.
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6.6.4 Um Algoritmo ILS com Meméria Adaptativa para o PPRDR

Segundo a literatura [23, 43], o uso de memoria adaptativa pode trazer melhorias na
qualidade das solugoes produzidas por algoritmos. Devido a este fato, é proposta nesta
secao, um algoritmo ILS que faz uso de estruturas simples de memoria adaptativa. O
algoritmo faz uso de memoria em dois niveis: dentro do ILS, através da alteracao da
probabilidade de escolha das estruturas de perturbacao e alteracao de parametros do
RTR; E dentro do RTR, através de mudancas no critério de aceitacao de novas sementes
no algoritmo. A combinagao destes dois mecanismos da origem a um novo algoritmo ILS,
chamado a partir deste ponto de ILSAM. A seguir sao apresentados a versao adaptativa

do algoritmo RTR e, em seguida, o mecanismo de memoéria utilizado dentro do ILSAM.

6.6.4.1 Um Algoritmo RTR Adaptativo

O conceito de algoritmos adaptativos para diversos problemas de otimizagao nao é
recente |23, 43|, entretanto, segundo o conhecimento dos autores, estes conceitos ainda
sao pouco aplicados para a meta-heuristica RTR. Neste sentido é proposto nesta secao
uma versao adaptativa da meta-heuristica RTR que alterna entre fases de intensificacao

e diversificacao.

O algoritmo proposto, chamado de RTR-Adaptativo, alterna entre trés fases (Intensi-
ficagao, Basico e Diversificagao) através de mudangas no parametro Desvio do algoritmo

RTR e pode ter seu comportamento descrito pelo diagrama da Figura 6.22.

Inicio

Melhor solucéo atualizada

ax.
Iter. sem
melhora

Diversifi-
cacao

Intensifi-

Basico

iteragoes
sem melhora

iteracoes
sem melhora

Figura 6.22: Modelo do algoritmo RTR-Adaptativo

Na fase de comportamento Basico o RTR-Adaptativo funciona exatamente como o
RTR basico descrito na Secao 6.6.1. Na fase de Intensificacao o RTR-Adaptativo tem o
valor do parametro Desvio alterado para 0 (zero), o que faz com que apenas solugoes

melhores que a solugao corrente sejam aceitas como novas sementes do algoritmo. Na fase
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de Diversificacao o parametro desvio tem seu valor aumentado em 10%, o que faz com que
uma gama maior de solugoes possa ser usada como novas sementes. O algoritmo inicia na
fase de Intensificacao devido ao fato de que, como o RTR-Adaptativo é usado como busca
local do algoritmo ILSAM, é razoavel pensar que as solugoes passadas como entrada para o
RTR-Adaptativo devem ter sua vizinhanca melhor analisada. Caso sejam atingidas 25% do
nimero maximo de iteragoes sem melhora o algoritmo passa para fase de comportamento
Béasico. Ao atingir 75% do ntimero maximo de itera¢oes sem melhora o algoritmo passa
para a fase de Diversificacao, onde uma vizinhanca maior pode ser explorada. Sempre
que uma nova melhor solucao é encontrada o nimero de iteracoes sem melhora é zerado
e o algoritmo volta a fase de Intensificacao. As porcentagens de iteracoes sem melhora
usadas como transicao de fases do algoritmo foram determinadas experimentalmente e
todos os demais parametros de execucao tais como: o nimero maximo de iteragoes sem
melhora, tipos de perturbacao utilizadas, chance de escolha para cada perturbacao e valor

do Desvio sao iguais para os dois algoritmos.

Testes computacionais, expostos no Capitulo 8 mostram que apesar da simplicidade, o
algoritmo RTR-Adaptativo apresenta resultados muito bons uma vez que em 80% das ins-
tancias testadas, o valor médio das solucoes encontradas pelo RTR-Adaptativo é superior,
em termos de qualidade, ao melhor resultado encontrado pelo RTR bésico. Outro fato
importante a ser mencionado é que o mecanismo adaptativo proposto para o RTR nesta
tese nao altera a complexidade das iteragdes do RTR. Segundo a literatura [23, 40, 43|
em muitos casos o uso de memoria adaptativa acaba por introduzir complexidade adici-
onal as iteracoes dos algoritmos. Entretanto, as iteracoes dos algoritmos com memoéria
adaptativa tendem a fornecer melhores resultados, o aumento na complexidade tende a
ser compensado com um niimero menor de iteracoes. No mecanismo adaptativo proposto
para o RTR, as iteracoes nao sofrem alteracao em sua complexidade visto que tanto no
RTR normal como no RTR-Adaptativo os mesmos passos sao seguidos. A diferenga é
o comportamento que a heuristica tem em relacao a aceitacao de novas sementes. Na
fase de Intensificagao (até 25% de itera¢oes sem melhora) o algoritmo tende a ser elitista,
fazendo com que apenas a melhor solucao encontrada até o momento seja usada como
semente para geragdo do vizinho aleatorio. Na fase de comportamento Béasico (de 25%
a 75% das iteragoes sem melhora), o algoritmo procede da mesma maneira que o RTR
tradicional que permite que solucoes piores que a melhor solucao encontrada sejam uti-
lizadas como semente para geracao de novos vizinhos aleatorios porém, apenas solucoes
que estao até um certo limite da melhor solucao sao selecionadas como novas sementes.

Na fase de Diversificacao (de 75% a 100% das iteragoes sem melhora) o valor do limite



6.6 Algoritmos ILS para a Versao Offline do PPRDR 122

maximo aceito entre uma solucao que é candidata & nova semente e a solucao incumbente
é aumentado, fazendo com que uma maior gama de solugoes possa ser usada como semente

e consequentemente aumentando a diversidade de solucoes analisadas pelo algoritmo.

E importante relatar que apenas o algoritmo RTR usado como busca local utiliza
o mecanismo de memoria proposto, portanto, nenhuma alteracao no comportamento do

RTR ¢ feita quando este é usado como estratégia de perturbacao.

6.6.4.2 Uso de Memoéria no Algoritmo ILS

Nesta se¢ao ¢ descrito o mecanismo de meméria usado dentro do algoritmo ILSAM,
para alterar a probabilidade de escolha das estratégias de perturbacao e para alterar

parametros do RTR.

O mecanismos proposto, assim como o RTR-Adaptativo, é baseado em estados, porém
ao invés de somente trés estados como no RTR-Adaptativo, o mecanismo utilizado dentro
do ILSAM possui quatro estados, sendo um de comportamento normal, um de intensifi-
cagao e dois para a diversificacao. A figura 6.23 mostra o diagrama de estados do ILSAM.
O circulo com a letra I representa o estado de intensificacao. O circulo com a letra N
representa o estado normal e os dois circulos com a letra D representam os dois estados
de diversificagdo. Note que toda vez que o algoritmo for alternar entre intensificagao e
diversificacao é necessario passar pelo estado normal primeiro. A seguir serdao descritos

mais detalhadamente cada um dos estados bem como as transicoes entre eles.

o

Figura 6.23: Diagramas de Estados do ILSAM

No estado normal, representado na Figura 6.23 por N, todos as estratégias de pertur-
bagao possuem a mesma chance de escolha. Este é o estado inicial do ILSAM. Estando
o algoritmo ILS neste estado, ha duas possibilidades de mudanca uma para o estado I e

uma para o Estado D1. Estando no Toda vez que o nimero de iteragoes executadas é
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um multiplo de 10, o algoritmo verifica qual foi a iteracao em que a melhor solucao foi
encontrada. Caso a diferenca entre a iteracao em que a melhor solucao foi encontrada e a
iteracao corrente seja maior que 10, o algoritmo muda para o estado D1. Caso contréario,
ou seja, a diferenca entre a iteracao corrente e a iteracao em que a melhor solucao foi
encontrada é menor que 10, as probabilidades de escolha das estratégias de perturbacao

sao atualizadas e o algoritmo muda para o estado I.

No estado de intensificacao, representado na Figura 6.23 por I, o mecanismo de esco-
lha de perturbacoes utilizado é conhecido como mecanismo da roleta. Neste mecanismo
cada um dos candidato recebe uma quantidade de fichas e estas fichas mudam de maos
de acordo com critérios estabelecidos. A chance de escolha de um candidato é proporci-
onal a quantidade de fichas que ele possui, o que faz com que determinados candidatos
tenham mais chance de ser escolhidos do que outros. Para esta tese, cada uma das es-
tratégias de perturbacao recebe inicialmente 25 fichas. Em todos os estados do algoritmo
sao computadas estatisticas que computam a quantidade total de tentativas, niimero to-
tal de tentativas antes da ultima transicao de estado e niimero de vezes em que a melhor
solucao foi atualizada para cada uma das estratégias de perturbacao. No estado de in-
tensificagao, um indice r que é dado pela divisao do ntimero de atualizacoes da melhor
solucao pelo nimero de tentativas feitas desde a tltima transicao de estado é calculado
para cada estratégia de perturbagao e utilizado para atualizar as chances de escolha de
cada uma destas estratégias, de modo que as perturbagoes que possuem maior valor de r
ganham fichas das perturbacgoes que possuem menor r. Este calculo de indices e troca de
fichas é feito na transicao entre os estados N e [ e na transicao de I para I, representada
pelo auto-arco do estado I, de modo que a perturbacao recebe duas fichas de cada per-
turbacao que tenha o indice r menor que o seu. Com isso, as perturbacoes que tiveram
melhor desempenho desde a tltima mudanca terao mais fichas que as perturbacoes que
nao obtiveram um desempenho tao bom, o que aumenta a chance das perturbagoes de
melhor desempenho serem escolhidas. Apoés a troca de fichas, todas as estatisticas refe-
rentes a ultima mudanca de estados sao zeradas. Isto é feito para que o algoritmo possa
ter uma noc¢ao mais precisa do impacto das ultimas alteracoes em seu comportamento.
Assim, quando houver necessidade de refazer a analise para a proxima transicao de es-
tados, apenas dados referentes & probabilidades atuais serao considerados evitando que
estatisticas calculas a muito tempo influenciem na decisio atual. E importante mencionar
que, caso uma estratégia de perturbacao nao tenha sido usada desde a tultima mudanca
de estado, esta perturbacao nao sofre alteracao no nimero de fichas e que nao é permitido

que nenhuma estratégia de perturbacao tenha menos que 3 fichas. Estando no estado de
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intensificacao e sendo a iteracao atual um multiplo de 10 é feita a analise da transacao de
estados. Caso uma nova solucao incumbente tenha sido encontrada nas ultimas 10 itera-
¢oes o algoritmo permanece no estado I, fazendo as atualizagoes necessarias nas chances
de escolha das perturbacoes. Caso contrario, o algoritmo passa para o estado N, onde

todas as perturbacoes possuem a mesma chance de escolha.

No estado D1 todas as perturbagoes possuem a mesma chance de serem escolhidas.
Neste estado, o que muda é o valor do parametro Desvio do algoritmo RTR, sendo este
alterado para 125% de seu valor original. Cabe lembrar que dentro do algoritmo RTR, na
sua versao adaptativa, o valor do parametro Desvio também é alterado. Isto permite que
o algoritmo RT R — Adaptativo possa analisar vizinhanca ainda maior, visto que, o valor
de Desvio, aumentado em 25% pelo ILS, é aumentado novamente em 10% pelo RTR-
Adaptativo. Estando neste estado para mudar o estado D2 sao necessarias 10 iteracoes
sem melhora. Caso uma solu¢ao melhor que a solugao incumbente seja encontrada o
algoritmo retorna ao estado N. O estado D2 é idéntico ao estado D1, porém ao invés de

aumentar o valor de Desvio em 25%, o estado D2 aumenta este valor em 50%.

Como dito anteriormente, ao combinar o uso do mecanismo proposto para gerencia-
mento das probabilidades de escolha das perturbagoes e mudanca do parametro Desvio
do algoritmo RTR, exposto nesta secao, com o RTR-Adaptativo, exposto na Secao 6.6.4.1,
obtém-se um novo algoritmo, chamado de ILSAM, que é mais eficiente quando comparado
com a versao basica do ILS. Todos os demais componentes do ILSAM, tais como, critério
de parada, critério de aceitacao, entre outros, sao os mesmos utilizados pelo ILS e os

resultados obtidos por estes dois algoritmos estao expostos no Capitulo 8.

6.6.5 Ordem cronolégica da Construcao das Heuristicas

A ordem em que as heuristicas sao apresentadas no texto, como dito anteriormente,
nao é a ordem cronolédgica de desenvolvimento das mesmas. As heuristicas estao agrupa-
das ao longo do texto de modo que as heuristicas com maior similaridade entre si fiquem
proximas umas das outras. Contudo, também por razoes didaticas, mostrar a ordem
cronologica da construgao destas heuristicas pode ser enriquecedor no processo de enten-
dimento desta tese. Assim, esta secao apresenta os diversos métodos propostos na sua

devida ordem cronologica.

Apos algum tempo analisando o PPRDR na sua versao estatica, estabeleceu-se que
o problema atacado nesta tese seria a versao dinamica e online. Entretanto, devido

a necessidade de obter solucoes 6timas para comparagao, a primeira abordagem a ser
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desenvolvida foi a formulacao matemaética FD.

Em seguida, com o objetivo de fornecer uma primeira abordagem para a versao online
do problema é construida uma versao rudimentar da heuristica HC apresentada nesta
tese, que incluia apenas o estimador de médias e nao conseguia fornecer solucoes de boa
qualidade para algumas instancias. Ao longo do tempo, tanto o mecanismo de previsao
de demandas através do uso de novos estimadores como a heuristica GAS, foram sendo

corrigidas e melhoradas até chegarem aos resultados aqui apresentados.

A terceira abordagem a ser construida é a heuristica GHS utilizada por RDC reais e

em seguida, a heuristica OGHS.

A heuristica HCAGAP foi construida logo apds a publicacao dos resultados obtidos
por uma nova versdao da heuristica HC e da heuristica OGHS [36] com o objetivo de
tentar identificar a causa dos gaps de HC. A construcao desta heuristica motivou o uso
da formulacao AGAP em outras heuristicas bem como o uso de outros estimadores para

o problema.

A heuristica SPA é a sexta heuristica a ser construida. O objetivo por tras da cons-
trucao desta heuristica é criar uma versao adaptada de um algoritmo apresentado pela
literatura para que pudesse servir de base para comparacao. Os bons resultados obti-
dos por esta heuristica motivaram a criacao de uma nova classe de instancias bem como

encorajaram a construcao de novas modelagens baseadas em caminho minimo.

Durante uma tentativa de melhoramento da heuristica, SPA, foi percebido o potencial
do PDR para ser resolvido por algoritmos de fluxo em rede. Deu-se inicio entao a cons-
trucao e avaliacao de uma série de modelos matematicos que resultaram no modelo de
fluxo em rede apresentado na Secao 6.2.4. A criacao do modelo motivou a construcao de

uma heuristica que o utilizasse, dando origem a heuristica HNH.

Apos a construcao de HNH foi construida a heuristica ASP para resolu¢ao do PDR

e consequentemente as heuristicas ASPA e ALGA.

O algoritmo SEA foi feito apos a construcao das heuristicas para a versao online e as

versoes da meta-heuristica ILS foram feitas por ultimo.



Capitulo 7

Instancias de Testes

Devido ao desconhecimento, por parte do autor, acerca da existéncia de instancias
que contemplem todas as caracteristicas do problema aqui enfocado, foram geradas para

testes instancias com nimeros variados de servidores, contetidos e requisigoes.

O processo de geracao das instancias é dividido em partes. O primeiro passo é a
geracao da topologia dos servidores. Para esta parte do processo foi utilizado o gerador
de topologias BRITE [4], amplamente difundido na comunidade cientifica e capaz de
gerar topologias para diversos tipos de rede. Foram geradas ao todo quatro topologias
utilizando o modelo Wazman para sistemas autonomos, com 10, 20, 30, 50, 100, 200,
300, 400 e 500 servidores. Para todos os parametros utilizados no processo de geracao
de topologia sao utilizados os valores padrao, fornecidos pelo BRITE, exceto dois: os
parametros N (nimero de nos na topologia) e o parametro M (nimero de conexdes feitas
por cada n6). O parametro N foi configurado para produzir topologias com 10, 20, 30,
50, 100, 200, 300, 400 , 500 e 600 servidores, como dito anteriormente. O parametro M

foi configurado para 2 nas topologias de 10 servidores e para 3 nas demais topologias.

A Figura 7.1 ilustra uma tomada de tela do gerador de topologias BRITE mostrando
os valores padroes utilizados no processo de geracao de topologias. Em destaque, estao
os campos utilizados para configurar os parametros N e M, os quais tiveram os valores

padroes alterados para gerar as topologias deste trabalho.

Tendo as topologias, que informam quais os servidores se comunicam entre si, o pro-
ximo passo é gerar as demais informacoes do problema para criar as instancias. Foram
criados, até o momento, quatro classes de instancias, chamadas de classes A, B, Ce D. A

seguir é mostrado como foram geradas as instancias com até 50 servidores.

As instancias da classe A sao instancias em escala reduzida, utilizadas para testes.
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Figura 7.1: Tomada de Tela do gerador de topologias BRITE

As Instancias da classe B sao instancias construidas com base em valores encontrados na
literatura para problemas semelhantes ao abordado nesta tese. As instancias da classe
C sao instancias idénticas as instancias da classe B, contudo, nas instancias da classe
C os servidores possuem restricoes mais rigidas na capacidade de armazenamento. As
instancias da classe D sao instancias com restrigoes mais severas em termos de capacidade
de armazenamento e em termos de banda nos servidores. Foram construidas 5 instancias
para cada par <classe, nimero de servidores> até o tamanho de 50 servidores. Para

instancias com 100 ou mais servidores, foram escolhidas apenas as classes C e D.

Para gerar as demais informagoes das instancias foi utilizado um gerador, construido
em C++. Este gerador utiliza como parametro de entrada parte da topologia gerada pelo

BRITE e utiliza algumas distribuicoes de probabilidade para gerar as demais informagoes.

A primeira informacao a ser determinada é o nimero de periodos que serao considera-
dos no processo de otimizacao. Sao considerados 15 periodos de tempos para as instancias

da classe A e 35 para as demais classes.

Em seguida sao geradas as informacoes dos enlaces da rede. O arquivo contendo a
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topologia é lido e um grafo de adjacéncia é construido a partir deste arquivo. Para cada
aresta deste grafo é atribuido um atraso aleatoério que varia entre 60 e 100 milissegundos.
Em seguida é executado o algoritmo de Dijkstra encontrando as distancias minimas entre
cada par de servidores. Estas distancias sao escritas em um arquivo como sendo as

distancias entre os servidores no primeiro periodo de tempo.

A cada cinco periodos de tempo, um dos enlaces tem seu atraso reconfigurado para
um valor entre 60 e 100 ms. Como mudancas em um enlace podem acarretar mudancas
em todas as distancias minimas no grafo, o algoritmo de Dijkstra é aplicado novamente e
os valores de distancia que tenham sido modificados sao escritos em disco juntamente com
o periodo em que ocorreu a modificacao. Existem maneiras mais eficientes de se calcular
as atualizagbes nos caminhos minimos de um grafo [17] [47], entretanto, como o foco deste
trabalho nao sao estas atualizagoes, por simplicidade, optou-se por reutilizar o algoritmo
de Dijkstra.

Para as classes A, B e C, a rede possui canais simétricos, ou seja, o tempo que um
pacote leva para ir de um servidor j para um servidor [ é igual ao tempo gasto para ir de
[ para j. Para as instancias da classe D a rede possui canais assimétricos, o que significa
que o tempo gasto para um pacote ir de j para [ é diferente do tempo gasto para ir de
[ para j. Esta assimetria nos canais torana as instancias da classe D mais proximas dos

casos reais, uma vez que estas assimetrias estao presentes em redes de computadores reais.

O proximo passo a ser dado é gerar as informacgoes dos servidores. Primeiramente,
a cada servidor é atribuido um identificador tinico. Em seguida, para gerar o espaco
em disco em cada servidor foi utilizada a distribui¢ao uniforme de probabilidade com os
valores entre 100 e 200 MB para as instancias da classe A, 100 e 150 GB [52] para a classe
B, 3 e 4 GB para a classe C e 2,5 e 3,2 GB para a classe D. Para gerar a banda de
cada servidor também foi utilizada a distribuicao uniforme de probabilidade com valores
oscilando entre 1500 e 2000 MB por periodo para as instancias da classe A, 4000 e 4050
MB por periodo para as classes B e C, e 2300 e 2350 MB por periodo para a classe D.

Apos a geracao dos servidores, é feita a geracao das informagoes dos contetidos. Para
gerar estas informacoOes, a primeira tarefa a ser feita é definir o nimero de conteidos
permanentes, ou seja, o nimero de contetidos que existirao desde o primeiro periodo de
tempo até o ultimo periodo de tempo, o niimero de contetidos volateis, ou seja, que surgem
fora do periodo inicial e podem ser removidos da RDC antes do periodo final, e também
atribuir a cada contetido um identificador tinico. Neste trabalho estabeleceu-se que o

nimero de contetidos permanentes a ser utilizado é de 3 contetidos para as instancias da
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classe A, 10 para as instancias das classes B e C e de 12 para as instancias da classe D.
Ja para determinar o nimero de contetidos volateis sao utilizados nimeros aleatorios que
variam entre 1 e 3 para a classe A e entre 1 e 5 para as classes B e C. Para as instancias
da classe D este numero é escolhido de maneira aleatoria entre 1 e 7. Outra informacao
relacionada aos contetidos permanentes e volateis sao os periodos de surgimento e remocao
destes contetidos. Para os conteidos permanentes, esta informacao é determinada de
maneira trivial, sendo o periodo inicial de simulacao o periodo de surgimento do contetido
e o periodo final sendo o periodo de remocao dos mesmos. Para os contetidos volateis,
é estabelecido que um contetido pode surgir entre o periodo inicial e o quinto periodo
subsequente a ele. Para o periodo de remocao é estabelecida uma relacao semelhante,
podendo um contetido ser removido em qualquer periodo entre o periodo final e o quinto
periodo anterior ao periodo final. Para determinar o tamanho dos contetidos sao utilizados
numeros aleatorios entre 10 e 20 MB para os contetidos da classe A e entre 250 e 400 MB
para as classes B e C. Para a classe D o tamanho dos contetidos varia entre 350 e 450.
Cada contetido possui um servidor origem, ou seja, um servidor no qual este contetido se
originou. Neste parametro, a cada contetido é atribuido um servidor de maneira aleatoéria

tendo todos os servidores a mesma chance de escolha.

Para gerar as requisicoes devemos ter em maos as informacoes dos contetidos devido
ao fato de um niimero maior de requisi¢oes ¢ dado aos conteidos mais populares [14] [52]
e também para nao gerar requisi¢oes para conteiidos que nao se encontram disponiveis
na RDC. Por conteiidos nao disponiveis entenda-se contetidos que ainda nao foram cria-
dos e/ou contetidos que ja foram removidos. Informagoes sobre o niimero de servidores
também sao necessarias ja que, quanto maior o nimero de servidores, maior o niimero de
pontos de entrada para a RDC e consequentemente maior o niimero de requisi¢oes. Outro
motivo para se ter as informacoes sobre o niimero de servidores no momento da geracao

das requisicoes é o fato de que cada requisicao é atrelada a um servidor, chamado servidor

de origem, que ¢é o servidor ao qual o cliente que gerou a requisi¢ao esta conectado.

Um fato conhecido é o de que alguns contetdos sao mais populares que outros, e
que isto implica em um maior nimero de requisicoes para estes conteidos mais popula-
res. Tendo estes conceitos por principio, estabeleceu-se que os contetidos permanentes
seriam mais populares que os contetidos volateis, e dentro de cada uma destas duas
classes, os contetidos com menor nimero de identificacdo seriam mais populares. Para
gerar o nimero de requisi¢oes por periodo de tempo, foi decidido que este niimero se-
ria arbitrario, podendo inclusive ser zero, para as instancias da classe A. Para as clas-

ses B, C e D o nimero de requisicoes por periodo é descrito pela seguinte equacao:
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numT = rand(20,25) x numeroServidores/5, onde numT é o numero total de requisi-
¢oes em um periodo. Tendo o nimero de requisi¢oes para um periodo de tempo, deve-se
determinar como as requisigoes serao divididas entre os conteudos. Segundo [49] e [16] as
requisicoes de busca para miiltiplas chaves tendem a seguir um padrao de distribuicao que
se assemelha a distribuicao Zipf [54]. Essa distribui¢do diz que os chaves mais populares
tendem a concentrar a imensa maioria do nimero de requisi¢coes. Tendo este principio em
mente e sabendo quais os contetidos mais populares foi decidido que, para as instancias
das classes A, B e C, cada conteudo, exceto o menos popular receberia a uma fracao das
requisi¢oes de acordo com a seguinte equagao: nry = numT x (NC — (p, — 1))/ SN s.
Onde NC é o numero total de contetdos e pi é a ordem em que o conteudo k esti em re-
lacao a popularidade. Por exemplo, para o conteiido mais popular este valor seria 1, para
o segundo mais popular, seria 2 e assim sucessivamente. Como dito, a equacao mostrada
anteriormente é utilizada para determinar o nimero de requisicoes de todos os contetdos
exceto o menos popular. Uma vez determinado o nimero de requisicoes para os demais
contetidos, ao contetido menos popular caberao as requisi¢oes que faltam para completar
o numero total de requisicoes. Por exemplo, suponha que em um periodo existam 100
requisicoes e 3 contetdos. Assim, seguindo as equagoes mostradas, o conteido mais po-
pular ficaria com 50 requisi¢oes, o segundo mais popular ficaria com 33 requisi¢oes e o
terceiro ficaria o restante das requisicoes, que seria, neste caso, 17 requisicoes. Para as
instancias da classe D, nao ha uma fracao definida das requisicoes para cada contetdo.
As requisi¢oes sao atribuidas aos conteidos de acordo com uma distribuicao Zipf como

descrito em [16] com parametro a = 0, 75.

Para completar as informacoes das requisi¢oes sao atribuidos a elas atrasos locais, que
representam o tempo que os pacotes levam para transitar entre o cliente e o servidor ao
qual o cliente esta conectado. Estes atrasos variam entre 50 e 100 ms para as as classes
A, B e C. Para a classe D os atrasos locais encontram-se entre 250 e 300. As informagdes
referentes & qualidade de servico exigida sao o atraso maximo, a banda minima e a banda
méaxima. O atraso maximo permitido varia entre 400 e 800 ms para todas as classes de
instancias, ja a banda minima assume os valores 5 ou 6 MB por periodo para as instancias
da classe A, e varia entre 40 e 42 MB por periodo para as classes B, C e D. A banda
méaxima varia entre 7 e 10 MB por periodo para a classe A e 45 e 50 MB por periodo para
as instancias das classes B, C e D. A cada requisicao também é atribuido um servidor
aleatoriamente de modo que todos os servidores possuem a mesma chance de escolha.

Cada requisicao também sabe o periodo em que ela sera recebida pela RDC.

Apos a realizacao de varios testes computacionais, foi constatado que as instancias
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das classes A e B sao de facil resolucao, como pode ser visto no Capitulo 8. Sendo
assim, para as topologias de grande porte (com mais de 100 servidores) apenas instancias
pertencentes a classes C. Cada possivel tamanho de topologia possui 5 instancias , como hé
6 tamanhos possiveis (100, 200, 300, 400, 500 e 600) no total 30 instancias de grande porte
foram geradas. Nos testes computacionais realizados para esta tese so foi possivel tratar
instancias com até 400 servidores devido a grande demanda por memoria dos métodos
exatos e hibridos e portanto resultados para as instancias de 500 e 600 servidores nao

serao abordados.

Para melhor analisar os resultados das meta-heuristicas ILS e ILSAM também foram
criadas instancias da classe D com 100 servidores, no entanto, devido ao reduzido niimero
de iteracoes das meta-heuristicas que é possivel realizar no tempo limite estabelecido,
julgou-se desnecessario criar instancias da classe D com mais de 100 servidores visto que
os resultados para instancias maiores que estas obtidos pelas meta-heuristicas sao pouco

conclusivos, como é mostrado no Capitulo 8.



Capitulo 8

Resultados Computacionais

Este capitulo apresenta os resultados computacionais das abordagens exatas e heuris-

ticas apresentadas nos Capitulos 5 e 6.

Os algoritmos apresentados nos capitulos anteriores estao implementados na lingua-
gem C++ e compilados com o compilador g++ versao 4.3. As execugoes sao feitas em
um computador Quad-Core com 2.83 GHz por core, 8 Gigabytes de RAM rodando um
sistema operacional Linux com kernel 2.6. Para resolver as formulag¢oes mateméticas,
tanto a FID quanto RF e demais ¢é utilizado o resolvedor CPLEX 11.2 [5]. Para resolver
os problemas de fluxo em rede construidos através do modelo apresentado na Secao 6.2.4

também foi utilizado o resolvedor CPLEX, que possui uma versao do Network Simplex.

Os testes foram divididos em duas baterias. Primeiro foram feitos testes com as
instancias de pequeno porte (até 50 servidores) e, apos analise detalhada, as abordagens

mais adequadas sao utilizadas para as instancias de grande porte.

8.1 Resultados das Abordagens Exatas

Esta secao apresenta os melhores resultados encontrados pelas abordagens exatas para
o PPRDR, apresentadas no Capitulo 5. Estes resultados sao usados como referéncia para,

analises de gap e tempos computacionais.

A Tabela 8.1 mostra os melhores resultados exatos para as instancias de pequeno porte
da classe A. Na primeira coluna estao os nomes das instancias. A segunda coluna apresenta
o tempo computacional, em segundos, necessario para encontrar a solu¢do Otima. A
terceira Coluna expoe o valor da funcao objetivo da solucao encontrada. A quarta e

ultima coluna apresenta o método que encontrou a solucao. Note que para esta classe
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de instancias a formulacao F'D obteve os melhores resultados em todos os casos. Outro

ponto a ser destacado é o fato de que é possivel resolver instancias de varios tamanhos

em um tempo computacional relativamente curto.

Instancia | Tempo (s) F.O. Método
10A01 1.21 300268 FD
10A02 1.04 272965 FD
10A03 1.15 253842 FD
10A04 1.28 349568 FD
10A05 0.84 265562 FD
20A01 3.47 2.00E+006 FD
20A02 8.93 2.14E+006 FD
20A03 7.5 2.07E+006 FD
20A04 6.76 2.08E+006 FD
20A05 6.23 2.10E4-006 FD
30A01 20.77 2.10E4-006 FD
30A02 14.86 2.16 E4-006 FD
30A03 15.25 2.15E4-006 FD
30A04 17.51 2.22E4-006 FD
30A05 19.12 2.24E+006 FD
50A01 59.98 463848 FD
50A02 63 821229 FD
50A03 62.16 878728 FD
50A04 60.19 649137 FD
50A05 58.57 754288 FD

Tabela 8.1: Melhores Resultados Exatos: Classe A

A Tabela 8.1 mostra os resultados obtidos para as instancias de pequeno porte da

classe B. As colunas desta tabela possuem o mesmo significado das colunas da tabela 8.1.

Também para esta classe a formulacdo FD apresenta melhores resultados. E importante

ressaltar que apesar de as duas classes (A e B) possuirem instancias com o mesmo ni-

mero de servidores, o CPLEX apresenta tempos computacionais maiores para resolver as

instancias da classe B. Isto ocorre principalmente devido ao maior niimero de requisicoes

apresentado pelas instancias desta classe.

Instancia | Tempo (s) F.O. Método
10B06 6.02 2.00E+006 FD
10B07 5 2.14E+006 FD
10B08 4.86 2.07E4-006 FD
10B09 4.98 2.08E4-006 FD
10B10 5.07 2.10E4-006 FD
20B06 29.43 4.20E4-006 FD
20B07 27.58 4.33E+4-006 FD
20B08 31.04 4.29E+006 FD
20B09 29.43 4.43E+4-006 FD
20B10 28.57 4.48E4-006 FD
30B06 92.25 6.56E+006 FD
30B07 80.79 6.34E+006 FD
30B08 73.5 6.56 E4-006 FD
30B09 72.12 6.46E4-006 FD
30B10 68.56 6.46E4-006 FD
50B06 278.16 1.12E+007 FD
50B07 269.8 1.09E+007 FD
50B08 357.13 1.05E+007 FD
50B09 347.39 1.10E4-007 FD
50B10 315.46 1.10E+007 FD

Tabela 8.2: Melhores Resultados Exatos: Classe B
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A Tabela 8.1 mostra os resultados obtidos para as instancias de pequeno porte da
classe C. As colunas desta tabela possuem o mesmo significado das colunas da Tabela 8.1
e da Tabela 8.1. Como estas se diferenciam da classe B apenas na quantidade de espago
em disco disponivel para replicacao é possivel perceber claramente a influéncia desta
restricao em disco na qualidade da funcao objetivo das solugoes encontradas e também
nos tempos computacionais. A formulacao FD também encontrou os melhores resultados
para todas as instancias desta classe, no entanto, para duas instancias (marcadas com *),
nao foi possivel provar a otimalidade das solucoes devido & alta demanda por memoéria
da formulacao. Nestes casos, os resultados expostos na Tabela 8.1 nao sao referentes a

solucao 6tima e sim a melhor solucao encontrada durante a resolucao da formulacao FD.

Instancia | Tempo (s) F.O. Método
10C11 38.22 2.10E4-006 FD
10C12 9.14 2.16 E+006 FD
10C13 15.14 2.15E+006 FD
10C14 30.3 2.22E+006 FD
10C15 32.93 2.24E+006 FD
20C11 666.83 4.78E+006 FD
20C12 230.75 4.42E4-006 FD
20C13 317.04 4.50E4-006 FD
20C14 520.43 4.67E4-006 FD
20C15 175.98 4.55E4-006 FD
30C11 433.04 6.70E4-006 FD
30C12 211.01 6.39E-+006 FD
30C13 196.27 6.61E-+006 FD
30C14 157.09 6.53E+006 FD
30C15 188.9 6.52E+006 FD
50C11 523.88 1.13E4-007 FD
50C12 379.95 1.09E+4-007 FD
50C13* 1229.67 1.15E+007 FD
50C14* 1239.84 1.18E-+007 FD
50C15 666.31 1.12E-+007 FD

Tabela 8.3: Melhores Resultados Exatos: Classe C

A Tabela 8.1 mostra os resultados dos métodos exatos para as instancias de pequeno
porte da classe D. As colunas desta tabela possuem o mesmo significado das colunas das
tabelas anteriores. As instancias marcadas com ** sao instancias onde os métodos exatos
nao conseguem encontrar a solu¢ao 6tima dentro do tempo limite estabelecido (trés horas).
Note que para a instancia 50D16 o algoritmo SEA apresenta o melhor resultado dentro
do tempo limite estabelecido. Isto mostra que o algoritmo SEA pode apresentar bons
resultados nao somente para as instancias de grande porte, mas também para instancias
de pequeno porte, ao contrario do esperado. Os tempos computacionais apresentados
para as instancias desta classe indicam que estas instancias sao mais dificeis de serem
resolvidas através de abordagens exatas do que as instancias das classes anteriores. Os
resultados obtidos pela formulacao FD e pelo algoritmo SEA para esta classe de instancias
motiva o estudo e construcao de novas instancias de pequeno porte onde a demanda por

memoria nao seja o fator critico para o uso de métodos exatos. Este estudo/construgao
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de novas instancias é alvo de trabalhos futuros bem como o aprimoramento do algoritmo

SFEA para estes casos.

Instancia | Tempo (s) F.O. Método
10D16 8133.05 8.74E+-006 FD
10D17 24547.2 8.83E+006 FD
10D18 2337.77 8.74E+006 FD
10D19 3448.68 8.53E4-006 FD
10D20 12493 8.62E4-006 FD

20D16** 10799.6 1.81E-+007 FD
20D17%* 27058.8 1.73E+007 FD
20D18** 27647.4 1.77E+007 FD
20D19** 19184.1 1.71E4-007 FD
20D20** 29143.2 1.74E4-007 FD
30D16** 10805.4 2.66E+007 FD
30D17** 10794.1 2.60E+007 FD
30D18** 10800.9 2.54E+4007 FD
30D19** 10806.2 2.69E4-007 FD
30D20** 10801.6 2.76 E4-007 FD
50D16%* 10800 2.58E4-008 SEA
50D17%* 10800.6 4.13E4-007 FD
50D18** 10800.4 4.80E4-007 FD
50D19** 10801.2 2.41E+008 FD
50D20** 10802.7 4.48E+4007 FD

Tabela 8.4: Melhores Resultados Exatos: Classe D

Para as instancias de grande porte os resultados serao apresentados separadamente a a
partir deste ponto, devido ao fato de nao haverem instancias de grande porte pertencentes
as classes A e B. Isto ocorre porque durante os testes computacionais, como pode ser visto
mais adiante neste capitulo, foi determinado que as instancias destas classes sao de facil
resolucao. Como as instancias de grande porte foram construidas depois das anéalises
para as instancias de pequeno porte estarem concluidas, julgou-se desnecessario construir

instancias com mais de 100 servidores para a classes A e B.

Instancia | Tempo (8) F.O. Método
100C01** 10801 2.38E4-007 SEA
100C02** 10802 2.25E4-007 SEA
100C03** 10801 2.37TE4-008 SEA
100C04** 10803 2.27TE+4007 SEA
100C05** 10800 2.26E+4007 SEA
100D16** 10801 2.74E+009 SEA
100D17** 10802 2.14E+009 SEA
100D18** 10801 1.71E+4-009 SEA
100D19** 10803 2.10E+009 SEA
100D20** 10800 2.61E4-009 SEA

Tabela 8.5: Melhores Resultados Exatos: Instancias de Grande Porte - 100

A Tabela 8.1 mostra os melhores resultados obtidos pelos métodos exatos para as
instancias de cem servidores. As colunas desta tabela possuem os mesmos significados
das tabelas anteriores. Note que o algoritmo SEA foi o que encontrou as melhores solucoes
para todas as instancias apresentadas e que nao foi possivel, por razoes de tempo, provar
o Otimo para estas instancias. Os resultados apresentados sao referentes as melhores

solucoes encontradas dentro do tempo limite para todas as instancias apresentadas na
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tabela.

Instancia | Tempo (8) F.O. Meétodo
200C01** 10802 2001767430.22 SEA
200C02** 10801 3649953552.48 SEA
200C03** 10800 2807880112.15 SEA
200C04** 10801 3262035383.9 SEA
200C05** 10803 5043183345.58 SEA

Tabela 8.6: Melhores Resultados Exatos: Instancias de Grande Porte - 200

A Tabela 8.1 mostra os melhores resultados obtidos pelos métodos exatos para as
instancias com duzentos servidores. Como dito anteriormente, nao instancias da classe D
com mais de 100 servidores, sendo entao, todas as instancias com mais de cem servidores
pertencentes a classe C. A tabela mostra que o algoritmo SEA foi o que apresentou as
melhores solucoes para estas instancias. Note que, também para estas instancias, nao foi
possivel encontrar as solugoes 6timas, sendo os resultados expostos referentes a melhor

solugao encontrada durante o execucao do algoritmo.

Instancia | Tempo (8) F.O. Meétodo
300C01** 10803 6090938514.1 SEA
300C02** 10801 12549058148.52 SEA
300C03** 10802 15233762018.94 SEA
300C04** 10801 12657045130.27 SEA
300C05** 10800 16377484126.23 SEA

Tabela 8.7: Melhores Resultados Exatos: Instancias de Grande Porte - 300

A Tabela 8.1 mostra os melhores resultados obtidos pelos métodos exatos para as
instancias com trezentos servidores. As mesmas constatacoes feitas para as instancias

com duzentos servidores sao validas para os resultados expostos nesta tabela.

Instancia | Tempo (8) F.O. Método
400C01** 10801 1.97E+010 SEA
400C02** 10800 3.06E+4-010 SEA
400C03** 10802 2.90E+010 SEA
400C04** 10800 2.85E+010 SEA
400C05** 10801 2.58E+010 SEA

Tabela 8.8: Melhores Resultados Exatos: Instancias de Grande Porte - 400

A Tabela 8.1 mostra os melhores resultados obtidos pelos métodos exatos para as
instancias com quatrocentos servidores. As mesmas constatacoes feitas para os resultados
obtidos para as instancias com duzentos e trezentos servidores também se aplicam aos re-
sultados apresentados nesta tabela. E importante notar que para nenhuma das instancias
de grande porte a formulagao FD foi capaz de encontrar os melhores resultados. Isto se
deve devido a grande demanda por memoria necessaria para a resolucao desta formulagao
o que impossibilita a execucao da mesma, para instancias com mais de 50 servidores nos
testes feitos para esta tese. Como o algoritmo SEA possui uma demanda por memoria

menor que a formulagao FD, é possivel utiliza-lo em instancias com muito mais do que
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que 50 servidores, o que torna este algoritmo mais eficiente para as instancias de grande
porte. Para as instancias de pequeno porte, a formulacao FD consegue os melhores resul-
tados tanto em termos de tempo quanto em termos de qualidade de solucao para todas as
instancias exceto uma (50D16). Estes resultados mostram que o algoritmo SEA é uma so-
lucao viavel para alguns casos e que aprimoramentos futuros podem tornar este algoritmo

ainda mais efetivo.

Os resultados apresentados nesta secao sao usados como referéncia para analise de
gaps e tempos computacionais para as demais abordagens propostas. Embora os métodos
exatos sejam uma abordagem adequada para a versao offiine do problema eles também
serao usados como parametro de comparacao para a versao online. O objetivo desta
abordagem é construir métodos capazes de fornecer solugoes para a versao online em um
tempo computacional razodvel e que as solucoes encontradas sejam de boa qualidade.
Neste ponto, uma boa estratégia é utilizar as solucoes fornecidas pelos métodos exatos
como limite dual, tentando fazer com que as abordagens propostas para a versao online

do problema se aproximem deste limite.

8.2 Resultados da Heuristica GHS

Esta secao apresenta os resultados da heuristica GHS, mostrada na Secao 6.5.1, que
é uma solucao de mercado proposta por provedores de RDC. A Tabela 8.9 mostra os
resultados para a classe A de instancias cujos nomes estao na primeira coluna, os tempos
computacionais, em segundos, encontram-se na segunda coluna e a diferenca percentual
da qualidade das solucoes obtidas por esta heuristica, em relacao a formulacao FD, na
ultima coluna. Note que a qualidade das solugoes produzidas por GHS é extremamente

baixa.

Um fato importante a mencionar é que esta heuristica trata da versao online do
PPRDR, onde nao ha conhecimento sobre o futuro, e a formulacao FD trata da ver-
sao offline, onde todo o conhecimento futuro esta disponivel a priori, possibilitando um

posicionamento de réplicas muito mais eficiente.

A Tabela 8.10 expoe os resultados para a classe B de instancias. As colunas possuem
o mesmo significado que as colunas da Tabela 8.9. Pode-se observar que a qualidade das
solucoes produzidas por esta heuristica para esta classe é baixa, assim como nas instancias

da classe A.

A Tabela 8.11 expoe os resultados para a classe C de instancias. As colunas possuem
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Instancia | Tempo (S) | Gap (%)
10A01 0.02 1850.04
10A02 0.02 2425.91
10A03 0.02 2574.09
10A04 0.02 2241.59
10A05 0.01 2066.12
20A01 0.02 2684.68
20A02 0.07 2955.16
20A03 0.05 2432.87
20A04 0.04 3286.05
20A05 0.04 2577.13
30A01 0.1 2853.89
30A02 0.07 2416.52
30A03 0.08 3556.19
30A04 0.08 3374.04
30A05 0.11 2508.12
50A01 0.26 2362.26
50A02 0.22 3039.97
50A03 0.25 3232.49
50A04 0.25 1786.7
50A05 0.27 3121.5

Tabela 8.9: GHS classe A: gaps e tempos

Instancia | Tempo (S) | Gap (%)
10B06 0.11 93826.09
10B07 0.09 82575.35
10B08 0.09 87051.04
10B09 0.08 78339.95
10B10 0.12 100554.9
20B06 0.34 126366.26
20B07 0.38 93260.53
20B08 0.37 118577.54
20B09 0.36 110992.46
20B10 0.37 87935.59
30B06 0.69 116612.5
30B07 0.63 107781.69
30B08 0.67 108199.81
30B09 0.66 107814.73
30B10 0.6 100228.88
50B06 1.61 122487.49
50B07 1.46 114654.17
50B08 1.44 150602.51
50B09 1.56 157021.4
50B10 1.46 132586.73

Tabela 8.10: GHS classe B: gaps e tempos
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Instancia | Tempo (S) Gap (%)
10C11 0.11 779844.99
10C12 0.12 146672.12
10C13 0.13 537058.21
10C14 0.16 907216.61
10C15 0.15 1045248.81
20C11 0.54 1752134.59
20C12 0.42 464511.29
20C13 0.46 1139118.87
20C14 0.46 1043782.47
20C15 0.4 310409.21
30C11 0.8 667360.11
30C12 0.7 248186.47
30C13 0.73 367721.55
30C14 0.72 360023.79
30C15 0.74 223162.82
50C11 1.92 466097.12
50C12 1.6 182887.5
50C13 1.98 1792017.79
50C14 2.12 1652264.86
50C15 1.76 586245.7

Tabela 8.11: GHS classe C: gaps e tempos

o mesmo significado que as colunas da tabelas 8.9 e 8.10. Também para esta classe
a heuristica GHS produz solucoes de baixa qualidade quando comparadas as solucoes

fornecidas pela formulacao FD.

Instancia | Tempo (s) Gap(%)
10D16 0.15 2152635.05
10D17 0.11 2036512.91
10D18 0.13 3083620.74
10D19 0.15 2975849.34
10D20 0.14 3370926.88
20D16 0.42 2900741.57
20D17 0.5 3832085.16
20D18 0.46 3868230.43
20D19 0.42 2863922
20D20 0.48 3823970.09
30D16 0.86 3790577.95
30D17 0.74 3094490.33
30D18 0.83 4233023.76
30D19 0.93 5270872.28
30D20 0.77 3297632.47
50D16 1.74 714887.1
50D17 2.05 4447336.81
50D18 2.1 5670827.92
50D19 2.01 905132.23
50D20 2.33 5477278.52

Tabela 8.12: GHS classe D: gaps e tempos

A Tabela 8.12 expoe os resultados para a classe D de instancias. As colunas possuem
o mesmo significado que as colunas da tabelas anteriores. Também para esta classe a
heuristica GHS produz solu¢oes de baixa qualidade quando comparadas as solugoes for-
necidas pela formulacao F'D. Este fato ocorre em grande parte pelo fato desta heuristica
nao permitir o encaminhamento de requisi¢oes, o que implica em muitos backlogs de re-
quisicoes, que por sua vez sao extremamente penalizados na fungao objetivo do problema.

Por outro lado, os tempos computacionais desta heuristica sao muito inferiores aos obtidos
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pela formulacao FD. Isto ocorre devido a simplicidade dos algoritmos usados na estratégia

adotada por esta heuristica.

8.3 Resultados da Heuristica OGHS

Esta secao apresenta os resultados obtidos pela heuristica OGHS , que é uma versao
otimizada da heuristica GHS como descrito na Secao 6.5.1. Esta heuristica é proposta
com o objetivo de fazer uma comparacao justa entre as heuristicas propostas e a solucao

de mercado.

Instancia | Tempo (S) | Gap (%)
10A01 0.08 1.47
10A02 0.07 3.53
10A03 0.07 2.82
10A04 0.06 2.37
10A05 0.05 1.29
20A01 0.14 2.87
20A02 0.3 0.19
20A03 0.27 1.39
20A04 0.26 2.31
20A05 0.27 1.07
30A01 0.58 0.64
30A02 0.44 2.73
30A03 0.69 1.78
30A04 0.54 2.8
30A05 0.64 1.65
50A01 1.75 0.49
50A02 1.47 2.9
50A03 1.64 1.69
50A04 2.17 6.88
50A05 1.92 1.77

Tabela 8.13: OGHS classe A: gaps e tempos

A Tabela 8.13 mostra os resultados obtidos pela heuristica OGHS para instancias
da classe A e suas colunas estdao organizadas da seguinte maneira: na primeira coluna
estao as instancias de teste. A segunda coluna apresenta os tempos computacionais em
segundos. A tltima coluna apresenta a diferenca percentual entre as solugdes obtidas
pela heuristica OGHS e as obtidas por FD. Note que os gaps apresentam uma reducao
consideravel quando comparados com os obtidos pela heuristica GHS e o gap médio de
OGHS para estas instancias é cerca de mil e trezentas vezes menor que o gap médio de
GHS. Em termos de tempos computacionais, o tempo médio de OGHS é seis vezes maior
que o de GHS.

A Tabela 8.14 mostra os resultados obtidos pela heuristica OGHS para instancias da
classe B e tem as colunas organizadas do mesmo modo que a Tabela 8.13. Assim como nas
instancias da classe A, OGHS obteve resultados muito superiores em termos de qualidade

de solucao. Os tempos computacionais, assim como na classe A, sofreram aumento. A
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Instancia | Tempo (S) | Gap (%)
10B06 0.27 4.52
10B07 0.28 4.18
10B08 0.23 5.16
10B09 0.24 4.11
10B10 0.23 6.53
20B06 0.97 5.99
20B07 1.05 3.7
20B08 0.92 4.44
20B09 0.95 5.05
20B10 0.94 3.9
30B06 2.13 4.6
30B07 1.98 4.56
30B08 2.15 4.51
30B09 2.02 3.71
30B10 2 4.02
50B06 6.27 3.75
50B07 7.3 4.6
50B08 5.58 5.61
50B09 7.56 5.72
50B10 5.47 4.97

Tabela 8.14: OGHS classe B: gaps e tempos

reducao no gap médio é da casa de de vinte e sete mil vezes, enquanto o aumento no

tempo computacional médio ¢ da casa de sete vezes.

Instancia | Tempo (S) | Gap (%)
10C11 0.26 26.44
10C12 0.26 8.31
10C13 0.23 27.33
10C14 0.23 34.72
10C15 0.26 41.94
20C11 0.97 50.18
20C12 1.04 15.96
20C13 0.93 35.07
20C14 0.97 34.94
20C15 0.91 14.52
30C11 2.13 22.21
30C12 2.04 10.49
30C13 2.07 11.06
30C14 2.05 11.14
30C15 1.98 10.47
50C11 6.22 12.39
50C12 5.62 7.9
50C13 5.59 40.41
50C14 5.74 41.5
50C15 5.37 19.59

Tabela 8.15: OGHS classe C: gaps e tempos

A Tabela 8.15 mostra os resultados obtidos pela heuristica OGHS para instancias da
classe C e tem as colunas organizadas do mesmo modo que as tabelas anteriores desta
secao. Para esta instancias o gap médio de OGHS' é mais de trinta mil vezes menor que o
gap médio de GHS. Em termos de tempo, o tempo médio de OGHS é cerca de trés vezes

maior que o de GHS.

A Tabela 8.16 mostra os resultados de OGHS para as instancias de pequeno porte
da classe D. Apesar de apresentar gaps muito altos para varias instancias, os gaps para

algumas delas, como por exemplo a instancia 50D16, sao razoaveis quando comparados
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.33 17.42
10D17 0.31 15.92
10D18 0.31 27.36
10D19 0.32 7411.85
10D20 0.31 2777.93
20D16 1.08 16.29
20D17 1.22 31340.18
20D18 1.5 12871.05
20D19 1.34 16.45
20D20 1.14 7244.71
30D16 2.36 5136.84
30D17 2.22 16.44
30D18 2.42 16896.12
30D19 2.82 72303.76
30D20 2.42 15.67
50D16 6.82 2.07
50D17 8.39 7651.59
50D18 10.33 91656.42
50D19 7.84 13353.1
50D20 7.96 94794.98

Tabela 8.16: OGHS classe D: gaps e tempos

com os da formulacao FD. Quando comparada com a heuristica GHS, OGHS apresenta
resultados melhores para todas as instancias sendo o gap médio duas ordens de grandeza
menor que o apresentado pelo algoritmo GHS. Em termos de tempo, GHS é da ordem de

quatro vezes mais rapido que OGHS.

Pode-se perceber que os gaps de OGHS sao muito menores que os obtidos por GHS.
Esta reducao se deve a duas caracteristicas presentes na estratégia de tratamento do
PDR da heuristica OGHS: i) a possibilidade de que as requisi¢oes sejam encaminhadas
para servidores diferentes do servidor de origem e ii) a possibilidade de que multiplos
servidores possam atender uma requisicao ao mesmo tempo. Estas duas caracteristica
permitem uma drastica reducao no numero de backlogs feitos e consequentemente uma,
dréastica reducao na funcao objetivo do problema. Em termos de tempos computacionais,
OGHS obteve resultados piores que os apresentados pela heuristica GHS, mas melhores

do que a formulacao FD.

8.4 Resultados da heuristica HC

Esta secao apresenta os resultados obtidos pela heuristica HC usando os diversos
estimadores apresentados na Secao 6.3. As tabelas desta secao estao organizadas da
seguinte maneira: Na primeira coluna estao as instancias. Os tempos computacionais, em
segundos, encontram-se na coluna do meio. A terceira e tultima coluna mostra a diferenca

percentual da qualidade das solugoes obtidas HC, em relacao a formulacao FD.

A Tabela 8.17 mostra os resultados de HC' para as instancias da classe A usando o
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0.07 0
10A02 0.07 0
10A03 0.06 0
10A04 0.07 0
10A05 0.06 0
20A01 0.1 0
20A02 0.31 0
20A03 0.33 0
20A04 0.24 0
20A05 0.26 0
50A01 1.52 0
50A02 1.7 0
50A03 1.48 0
50A04 1.91 6.47
50A05 1.77 0

Tabela 8.17: HC-Futuro classe A: Gaps e tempos

estimador de conhecimento futuro, apresentado na Secao 6.3. Esta versao de HC' serd
referenciada, a partir deste ponto como HC-Futuro. Apesar de nao ser um estimador
valido, o uso deste mecanismo ainda sim é importante para obtencao de limites. Pela
tabela é possivel perceber que nao é necessario ter o conhecimento de todos os periodos
a frente para se obter as solucoes 6timas para todas as instancias desta classe exceto a
instancia 50A404. Em relagao aos tempos computacionais, pode-se afirmar que esta versao
de HC apresenta tempos compativeis com a heuristica OGHS uma vez que, dados os
respectivos tempos médios e desvios, os tempos se encontram estatisticamente empatados.
Estes fato mostra que o uso de uma estratégia de replicacao mais elaborada nao tem
tanto impacto no tempo computacional. Isto ocorre porque a maior parte do tempo

computacional gasto por ambas as heuristicas (OGHS e HC') & gasto na resolugao da

formulagao RF.

A Tabela 8.18 mostra os resultados de HC-Futuro para as instancias da classe B. Pela
tabela é possivel observar que apenas com o conhecimento das demandas de um periodo
adiante é possivel obter as solucoes 6timas para todas as instancias desta classe. Em
relacao aos tempos computacionais, pode-se afirmar que HC-Futuro leva vantagem em
relacao & OGHS visto que ela possui tempo médio e desvios menores. Entretanto, dados
os respectivos tempos médios e desvios, também para esta classe de instancias os tempos

se encontram estatisticamente empatados.

A Tabela 8.19 mostra os resultados de HC-Futuro para as instancias da classe C.
As colunas desta tabela possuem o mesmo significado que as colunas das demais tabelas
desta secao. Pela tabela percebe-se que o conhecimento das demandas de apenas um
futuro a frente nao é suficiente para encontrar as solugoes 6timas para a classe C usando
esta heuristica. No que tange os tempos computacionais, também podemos afirmar que

os tempos de HC-Futuro e OGHS estao estatisticamente empatados dados os respectivos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.22 0
10B07 0.23 0
10B08 0.25 0
10B09 0.22 0
10B10 0.19 0
20B06 0.76 0
20B07 0.81 0
20B08 0.75 0
20B09 0.79 0
20B10 0.7 0
30A01 0.55 0
30A02 0.4 0
30A03 0.47 0
30A04 0.46 0
30A05 0.56 0
30B06 1.74 0
30B07 1.6 0
30B08 1.75 0
30B09 1.72 0
30B10 1.6 0
50B06 5.29 0
50B07 4.69 0
50B08 4.72 0
50B09 4.9 0
50B10 4.52 0

Tabela 8.18:

HC-Futuro classe B: Gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.21 0.97
10C12 0.23 0.35
10C13 0.21 1.47
10C14 0.21 2.09
10C15 0.2 3.07
20C11 0.78 3.59
20C12 0.8 0.5
20C13 0.73 1.41
20C14 0.78 1.6
20C15 0.76 0.44
30C11 1.64 0.64
30C12 1.66 0.21
30C13 1.68 0.34
30C14 1.64 0.27
30C15 1.58 0.2
50C11 5.13 0.38
50C12 4.68 0.13
50C13 4.65 2.11
50C14 4.82 3.05
50C15 4.64 0.67

Tabela 8.19:

HC-Futuro classe C: Gaps e tempos
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tempos médios e desvios.

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.32 3.79
10D17 0.30 2.47
10D18 0.25 3.07
10D19 0.31 3.22
10D20 0.26 3.40
20D16 0.95 2.99
20D17 0.95 1.64
20D18 1.20 2.43
20D19 0.88 3.66
20D20 0.95 2.33
30D16 1.98 2.15
30D17 2.02 3.05
30D18 1.98 2.37
30D19 2.12 1.65
30D20 2.02 1.88
50D16 5.93 -0.19
50D17 5.57 1.43
50D18 7.93 2.12
50D19 6.15 2.38
50D20 6.27 1.50

Tabela 8.20: HC-Futuro classe D: Gaps e tempos

A Tabela 8.20 mostra os resultados de HC-Futuro para as instancias da classe D. As
colunas desta tabela possuem o mesmo significado que as colunas das demais tabelas desta
secao. Pela tabela percebe-se que o conhecimento futuro nao é suficiente para atingir as
melhores solucoes conhecidas para todas as instancias exceto a instancia 50D16. Note
que para esta instancia o gap apresenta um valor negativo, o que significa que a heuristica
HC-Futuro foi capaz de produzir uma solucao de melhor qualidade que a apresentada
pelo método exato para esta instancia. Uma vez que a solucao produzida pelo algoritmo
SEA para esta instancia nao é um 6timo provado, este resultado é perfeitamente valido.
Assim como para a classe C de instancias, podemos afirmar que HC-Futuro e OGHS estao

empatadas em termos de tempos computacionais para as instancias da classe D.

As tabelas 8.21,8.22, 8.23 e 8.24 apresentam os resultados obtidos por HC usando o
estimador de Médias, também apresentado na Secao 6.3, para as instancias das classes A,
B, C e D respectivamente. Os resultados apresentados por esta versao de HC, referenciada
a partir deste ponto como HC-Média, podem ser comparados com os obtidos pela heuris-
tica OGHS, tanto em termos de tempo computacional como em termos de qualidade de
solugao. Isto ocorre porque o estimador de médias é um estimador valido e portanto os
resultados produzidos por qualquer heuristica que use este estimador podem ser compa-
rados com os resultados de técnicas que nao usem estimadores ou ainda utilizem outros

estimadores da literatura.

O resultado da comparacao entre OGHS e HC-Meédia revela que os resultados obtidos

por HC-Média sao, em grande parte das vezes, superiores aos resultados obtidos por
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0.06 1.47
10A02 0.05 3.53
10A03 0.07 2.82
10A04 0.06 2.51
10A05 0.04 1.29
20A01 0.14 2.87
20A02 0.28 0.2
20A03 0.26 1.58
20A04 0.23 2.31
20A05 0.24 1.19
30A01 0.58 0.64
30A02 0.38 2.73
30A03 0.46 1.78
30A04 0.51 2.81
30A05 0.58 1.67
50A01 1.6 0.55
50A02 1.69 2.92
50A03 1.47 1.7
50A04 1.44 6.95
50A05 1.72 1.77

Tabela 8.21:

HC-Médias classe A: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.23 4.52
10B07 0.23 4.18
10B08 0.21 5.16
10B09 0.22 4.12
10B10 0.18 6.53
20B06 1 5.99
20B07 0.8 3.7
20B08 0.74 4.44
20B09 0.76 5.06
20B10 0.73 3.9
30B06 1.71 4.6
30B07 1.58 4.56
30B08 1.72 4.51
30B09 1.68 3.71
30B10 2.12 4.02
50B06 5.17 3.75
50B07 6.14 4.6
50B08 4.7 5.61
50B09 4.76 5.72
50B10 4.52 4.97

Tabela 8.22:

HC-Médias classe B: gaps e tempos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.24 10.46
10C12 0.22 5.27
10C13 0.2 9.25
10C14 0.23 12.29
10C15 0.22 20.82
20C11 0.78 20.05
20C12 1.05 6.14
20C13 0.76 10.95
20C14 0.76 11.29
20C15 0.7 6.06
30C11 1.77 8.13
30C12 1.61 5.93
30C13 1.69 6.42
30C14 1.65 5.1
30C15 1.61 5.62
50C11 6.71 5.49
50C12 4.63 5.49
50C13 4.6 14.88
50C14 4.81 16.71
50C15 4.55 8.9

Tabela 8.23:

HC-Médias classe C: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.22 9.46
10D17 0.28 9.34
10D18 0.26 6.87
10D19 0.28 7.37
10D20 0.27 10.90
20D16 0.94 8.31
20D17 0.98 6.65
20D18 1.22 7.93
20D19 0.95 10.13
20D20 0.96 7.94
30D16 2.38 8.24
30D17 1.98 8.26
30D18 1.98 29.30
30D19 2.18 7.43
30D20 2.13 8.81
50D16 6.14 11.46
50D17 5.56 6.34
50D18 6.22 697.88
50D19 7.96 3.07
50D20 6.46 6.17

Tabela 8.24:

HC-Médias classe D: gaps e tempos
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OGHS. Na grande maioria dos casos em que OGHS foi melhor (9 de 10 casos) a diferenca
entre as duas heuristicas foi menor que 0,5%. A excecao é a instancia 50D16 onde a
heuristica OGHS apresentou um resultado bem melhor que a heuristica HC-Média. Nos
casos em que HC-Média foi melhor (29 casos), a diferenca chega a mais de 94000%. Ao
analisar os resultados obtidos por classes de instancias, percebe-se que as duas heuristicas
tem o mesmo desempenho para instancias da classe B. Também pode ser percebido que em
todas as instancias da classe C e praticamente todas as instancias da classe D HC-Média
obteve um desempenho melhor que OGHSe que, em algumas instancias das classes A e D,
OGHS obteve resultados melhores. Em relacao aos tempos computacionais, HC-Média e
OGHS sao compativeis. Estes resultados mostram que o uso de estimadores juntamente
com o uso de uma estratégia de posicionamento de réplicas mais elaborada podem trazer

ganhos significativos para provedores de RDC.

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0.07 1.47
10A02 0.06 3.63
10A03 0.08 3.11
10A04 0.08 2.53
10A05 0.03 1.41
20A01 0.09 2.87
20A02 0.34 0.25
20A03 0.26 1.55
20A04 0.24 2.38
20A05 0.24 1.18
30A01 0.58 0.71
30A02 0.37 2.76
30A03 0.44 1.84
30A04 0.51 2.84
30A05 0.6 1.71
50A01 1.57 0.59
50A02 1.28 3.01
50A03 1.45 1.7
50A04 1.46 6.99
50A05 1.78 1.77

Tabela 8.25: HC-AELB classe A: gaps e tempos

As tabelas 8.25, 8.26, 8.27 e 8.28 mostram os resultados de HC usando o estimador
AELB, mostrado na Secao 6.3, para as instancias das classes A, B, C e D respectivamente.
Ao comparar-se esta versao, referenciada a partir deste ponto como HC-AELB, com a
heuristica OGHS pode-se perceber que elas tem o mesmo desempenho para instancias da
classe B, OGHS é ligeiramente melhor para muitas instancias da classe A e HC-AFLB
¢ melhor em todas as instancias das classes C e D. Ao comparar-se HC-AELB com HC-
M¢édia, nota-se que o estimador AELB produz resultados melhores para todas as instancias
das classes C e D e para algumas instancias da classe A. Entretanto, para a maioria das
instancias da classe A, o estimador AFELB apresentou um resultado pior que o estimador
de médias. Para as instancias da classe B as duas versoes da heuristica apresentam o

mesmo resultado.
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.22 4.52
10B07 0.21 4.18
10B08 0.23 5.16
10B09 0.2 4.12
10B10 0.18 6.53
20B06 0.74 5.99
20B07 0.82 3.7
20B08 0.75 4.44
20B09 0.74 5.06
20B10 0.75 3.9
30B06 1.76 4.6
30B07 1.6 4.56
30B08 1.68 4.51
30B09 1.68 3.71
30B10 1.6 4.02
50B06 5.12 3.75
50B07 4.65 4.6
50B08 4.62 5.61
50B09 6.12 5.72
50B10 5.72 4.97

Tabela 8.26: HC-AELB classe B: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.21 6.06
10C12 0.22 4.55
10C13 0.18 6.66
10C14 0.2 7.76
10C15 0.23 10.93
20C11 0.74 9
20C12 0.82 4.51
20C13 0.76 6.49
20C14 0.73 7.53
20C15 0.78 4.64
30C11 1.7 5.31
30C12 1.62 4.95
30C13 1.72 5.2
30C14 1.68 4.09
30C15 1.62 4.45
50C11 5.2 4.31
50C12 4.7 4.84
50C13 4.58 8.24
50C14 4.83 9.09
50C15 4.57 6.14

Tabela 8.27: HC-AELB classe C: gaps e tempos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.24 5.19
10D17 0.24 4.52
10D18 0.25 4.58
10D19 0.25 3.97
10D20 0.23 4.98
20D16 0.90 4.89
20D17 0.93 2.98
20D18 1.18 4.00
20D19 0.89 4.58
20D20 0.91 3.73
30D16 1.98 3.38
30D17 1.93 4.20
30D18 1.94 3.80
30D19 2.15 2.84
30D20 2.15 4.24
50D16 6.05 0.06
50D17 5.5 2.86
50D18 6.14 3.61
50D19 6.14 2.63
50D20 6.13 2.47

Tabela 8.28: HC-AELB classe D: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0.07 1.47
10A02 0.07 3.53
10A03 0.05 2.82
10A04 0.07 2.37
10A05 0.05 1.29
20A01 0.11 2.87
20A02 0.32 0.19
20A03 0.26 1.39
20A04 0.23 2.31
20A05 0.24 1.07
30A01 0.54 0.64
30A02 0.43 2.73
30A03 0.51 1.78
30A04 0.5 2.8
30A05 0.56 1.65
50A01 1.56 0.49
50A02 1.31 2.9
50A03 1.45 1.7
50A04 1.92 6.88
50A05 1.76 1.77

Tabela 8.29: HC-AEBH classe A: gaps e tempos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.22 4.52
10B07 0.21 4.18
10B08 0.18 5.16
10B09 0.22 4.12
10B10 0.21 6.53
20B06 0.74 5.99
20B07 0.77 3.7
20B08 0.78 4.44
20B09 0.73 5.06
20B10 0.75 3.9
30B06 2.36 4.6
30B07 1.66 4.56
30B08 1.69 4.51
30B09 1.9 3.71
30B10 1.64 4.02
50B06 5.27 3.75
50B07 4.7 4.6
50B08 4.78 5.61
50B09 4.8 5.72
50B10 4.58 4.97

Tabela 8.30: HC-AEBH classe B: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.23 7.68
10C12 0.21 4.46
10C13 0.2 9.51
10C14 0.21 9.58
10C15 0.19 12.29
20C11 0.71 12.46
20C12 0.85 5.37
20C13 0.73 8.37
20C14 0.77 9.14
20C15 0.74 5.42
30C11 1.74 6.54
30C12 2.22 5.33
30C13 1.74 5.17
30C14 1.71 4.66
30C15 1.56 5
50C11 5.21 5.01
50C12 4.69 5
50C13 4.68 11.18
50C14 4.79 11.07
50C15 5.99 7.06

Tabela 8.31: HC-AEBH classe C: gaps e tempos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.25 4.49
10D17 0.25 4.74
10D18 0.24 4.26
10D19 0.26 3.67
10D20 0.26 5.08
20D16 0.91 4.23
20D17 0.93 2.83
20D18 0.92 4.09
20D19 0.90 4.44
20D20 1.16 3.58
30D16 2.00 2.88
30D17 1.95 4.06
30D18 1.94 3.07
30D19 2.11 2.58
30D20 2.07 3.14
50D16 5.86 -0.11
50D17 5.56 2.88
50D18 6.10 2.92
50D19 6.10 2.64
50D20 6.83 2.56

Tabela 8.32: HC-AEBH classe D: gaps e tempos

As tabelas 8.29, 8.30, 8.31 e 8.32 mostram os resultados obtidos por HC' usando
o estimador AEBH, mostrado na Secao 6.3. Ao comparar-se os resultados desta ver-
sao, chamada de HC-AEBH, com a heuristica OGHS, percebe-se que as duas heuristicas
apresentam o mesmo resultado para a classe B, HC-AEBH apresenta resultados muito
proximos aos de OGHS para a classe A e melhores para as classe C e D. Comparando
com as versoes HC-Média e HC-AELB pode-se observar que as trés versoes apresentam
resultados idénticos para a classe B de instancias. A versao HC-AEBH apresenta resul-
tados melhores ou iguais aos da versao HC-Média, exceto para a instancia 50403. Em
relacao a versao HC-AFLB, a versao HC-AEBH apresenta resultados melhores ou iguais
para todas as instancias da classe A exceto pela instancia 50A403. Ja para as classes C e
D, HC-AEBH apresenta resultados melhores para a maioria das instancias. Em termos
de tempo computacional, As trés versoes apresentam resultados semelhantes visto que o
tempo dos estimadores é praticamente desprezivel e que as trés versoes usam os mesmos

mecanismos para resolver o PDR e o PPR.

Um outro resultado interessante a ser observado é que o estimador AEBH tende
a apresentar resultados melhores que o estimador AFLB, apesar dos dois estimadores
serem baseados na técnica de alisamento exponencial. Em 66 dos 80 casos, o estimador
AEBH apresentou resultados iguais ou mais precisos que o estimador A ELB. Uma possivel
explicacao para isso é que o estimador AEBH possui duas constantes de alisamento,
tornando este estimador mais flexivel do que o estimador AELB que possui apenas uma

constante.

As tabelas 8.33, 8.34, 8.35 e 8.36 mostram os resultados de HC usando o estimador
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0.06 1.47
10A02 0.06 3.53
10A03 0.07 2.82
10A04 0.05 2.37
10A05 0.04 1.29
20A01 0.14 2.87
20A02 0.32 0.19
20A03 0.28 1.39
20A04 0.22 2.31
20A05 0.23 1.07
30A01 0.51 0.64
30A02 0.4 2.73
30A03 0.49 1.78
30A04 0.48 2.8
30A05 0.62 1.65
50A01 1.62 0.49
50A02 1.27 2.9
50A03 1.42 1.7
50A04 1.47 6.88
50A05 1.73 1.77

Tabela 8.33: HC-Bote classe A: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.19 4.52
10B07 0.23 4.18
10B08 0.2 5.16
10B09 0.19 4.12
10B10 0.23 6.53
20B06 0.77 5.99
20B07 0.85 3.7
20B08 0.75 4.44
20B09 0.79 5.06
20B10 0.74 3.9
30B06 1.76 4.6
30B07 1.6 4.56
30B08 1.75 4.51
30B09 1.67 3.71
30B10 1.92 4.02
50B06 5.18 3.75
50B07 5.93 4.6
50B08 6 5.61
50B09 4.87 5.72
50B10 4.58 4.97

Tabela 8.34: HC-Bote classe B: gaps e tempos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.23 6.27
10C12 0.2 4.26
10C13 0.22 7.4
10C14 0.22 7.63
10C15 0.21 10.86
20C11 0.74 9.67
20C12 0.82 4.5
20C13 0.74 6.97
20C14 0.76 7.47
20C15 0.74 4.82
30C11 1.71 5.5
30C12 1.57 4.94
30C13 1.7 5.21
30C14 1.7 4.15
30C15 1.57 4.38
50C11 5.9 4.37
50C12 4.68 4.78
50C13 4.6 8.69
50C14 4.73 9.12
50C15 4.54 6.22

Tabela 8.35: HC-Bote classe C: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.27 5.00
10D17 0.26 4.52
10D18 0.25 4.68
10D19 0.25 3.88
10D20 0.27 5.52
20D16 1.26 4.14
20D17 0.96 2.89
20D18 1.25 4.07
20D19 0.90 4.64
20D20 1.25 3.65
30D16 1.96 3.07
30D17 2.04 4.42
30D18 1.97 3.34
30D19 2.18 2.96
30D20 2.08 3.20
50D16 5.99 -0.05
50D17 7.18 3.07
50D18 6.10 3.08
50D19 7.90 2.68
50D20 8.26 2.74

Tabela 8.36: HC-Bote classe D: gaps e tempos
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Bote, também apresentado na Secao 6.3, para as instancias das classes A, B, C e D res-
pectivamente. Os resultados desta versao, referenciada a partir de agora como HC-Bote,
sao importantes devido ao fato de esta heuristica apresentar resultados iguais ou melho-
res que os da versao HC-Média e que os da heuristica OGHS em termos de qualidade de
solucao. Como os tempos computacionais das trés heuristicas sao compativeis e os tem-
pos médio, mais curto e mais longo de HC-Bote sao inferiores aos respectivos tempos de
OGHS, pode-se concluir que HC-Bote supera OGHS e HC-Média pois produz resultados

de melhor qualidade em um tempo computacional compativel.

Ao comparar a versao HC-Bote com as versoes HC-AELB e HC-AEBH, pode ser ob-
servado que as trés versoes apresentam os mesmos resultados para a classe B de instancias.
Comparando as versoes HC-Bote com HC-AFELB, constata-se que HC-Bote apresenta re-
sultados iguais ou melhores para todas as instancias da classe A. Para a classe C HC-Bote
apresenta resultados melhores para 13 das 20 instancias. Para as instancias da classe
D, HC-Bote apresenta resultados melhores para 11 das 20 instancias. Comparando as
versoes HC-Bote e HC-AEBH, percebe-se que a primeira é igual ou melhor & tltima para
as instancias da classe A. J& para as classes C e D a maior vantagem ¢ de HC-AFEBH,
sendo esta ultima melhor em 15 dos 20 casos da classe C e em 17 dos 20 casos da classe
D. Estes resultados mostram que apesar de sua simplicidade, o estimador Bote apresenta
resultados tao bons quanto os demais estimadores para as instancias analisadas, visto que
a maior desvantagem deste estimador foi de 1,07%, obtido pelo estimador AEBH para
a instancia 10C'15, e a maior vantagem foi de 10, 38%, obtida sobre estimador de médias
para a instancia 20C11. Em relacao a heuristica OGHS, que nao utiliza estimadores, a

maior vantagem foi de 94792, 24% para a instancia 50D20.

8.5 Resultados da Heuristica HCAGAP

Esta secao apresenta os resultados obtidos pela heuristica HCAGA P, exposta na Se¢ao
6.5.3, usando os diversos estimadores apresentados na Secao 6.3. As tabelas desta secao
seguem a seguinte organizacao: Na coluna um sao mostradas as instancias de teste. Na
coluna dois estao os tempos computacionais, expressos em segundos E na coluna 3 estao as
diferencas percentuais dos valores das fun¢oes objetivo entre as solugoes obtidas HCAGAP

e as solugoes obtidas por FD.

As tabelas 8.37, 8.38, 8.39 e 8.40 apresentam os resultados da heuristica HCAGAP

com o conhecimento futuro. A principal analise que pode ser feita com estes resultados é



8.5 Resultados da Heuristica HCAGAP

156

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0.08 0
10A02 0.06 0
10A03 0.09 0
10A04 0.06 0
10A05 0.04 0
20A01 0.1 0
20A02 0.31 0
20A03 0.26 0
20A04 0.22 0
20A05 0.22 0
30A01 0.59 0
30A02 0.4 0
30A03 0.49 0
30A04 0.46 0
30A05 0.57 0
50A01 1.63 0
50A02 1.37 0
50A03 1.53 0
50A04 1.52 6.47
50A05 2.13 0

Tabela 8.37: HCAGAP-Futuro classe A: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.24 0
10B07 0.25 0
10B08 0.2 0
10B09 0.19 0
10B10 0.21 0
20B06 0.78 0
20B07 0.86 0
20B08 0.96 0
20B09 0.8 0
20B10 0.72 0
30B06 1.8 0
30B07 1.66 0
30B08 1.79 0
30B09 1.77 0
30B10 1.63 0
50B06 5.4 0
50B07 4.9 0
50B08 4.92 0
50B09 5.1 0
50B10 4.75 0

Tabela 8.38: HCAGAP-Futuro classe B: gaps e tempos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.23 0.96
10C12 0.2 0.35
10C13 0.24 1.25
10C14 0.24 1.53
10C15 0.26 1.86
20C11 0.84 3.28
20C12 0.82 0.47
20C13 0.83 1.29
20C14 0.86 1.3
20C15 0.78 0.48
30C11 1.88 0.62
30C12 1.68 0.21
30C13 1.76 0.33
30C14 1.8 0.27
30C15 1.6 0.2
50C11 5.5 0.35
50C12 5.06 0.13
50C13 5.22 1.91
50C14 6.23 1.99
50C15 6.33 0.61

Tabela 8.39: HCAGAP-Futuro classe C: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.41 2.94
10D17 0.44 2.61
10D18 0.38 3.10
10D19 0.38 3.20
10D20 0.46 3.14
20D16 1.64 2.40
20D17 1.44 1.70
20D18 1.48 2.42
20D19 2.03 2.75
20D20 1.45 1.83
30D16 3.46 1.93
30D17 4.82 2.79
30D18 3.67 2.04
30D19 3.49 1.28
30D20 3.36 1.99
50D16 9.36 0
50D17 10.58 1.15
50D18 9.63 1.89
50D19 9.08 2.69
50D20 9.89 1.13

Tabela 8.40: HCAGAP-Futuro classe D: gaps e tempos
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a respeito da qualidade das solugoes produzidas pela heuristica GAS de posicionamento
de réplicas. A versao HC-Futuro, pode ser comparada com esta versao de HCAGAP, cha-
mada a partir deste ponto de HCAGAP-Futuro. Esta comparacao pode ser feita devido
ao fato de que estas duas versoes possuem dois de seus trés componentes idénticos, a
saber, a formulacao RF para a resolucao do PDR e o conhecimento futuro como estima-
dor. A diferenca entre estas heuristicas estd no componente usado na resolucao do PPR,
que na versao HC-Futuro é a heuristica GAS e nesta versao de HCAGAP, chamada de
HCAGAP-Futuro, é a formulacao AGAP. E importante ressaltar que apesar de ser um al-
goritmo guloso, a heuristica GAS obteve resultados muito bons quando comparados com
os da formulacao AGAP. Também é importante relatar que para algumas instancias a
heuristica GAS obteve um resultado melhor do que a formulacao AGAP. Este resultado,
que pode parecer a principio incoerente, é devido ao fato de que a heuristica GAS e a
formulacao AGAP podem tomar decisoes diferentes. Para a instancia 20C15 por exemplo,
a diferenca ocorre ao tentar-se inserir o contetido 10 no servidor 9 no periodo 5. Existem
dois candidatos para remocao neste caso, os contetidos 7 e 8, ambos com demanda igual
dentro do horizonte conhecido. Como cada um dos métodos tem seu proprio critério de
escolha para remocao, o que ocorre é que a formulacao AGAP escolhe o conteudo 8 para,
remocao enquanto a heuristica GAS escolhe o conteido 7. Ao deslizar-se o horizonte para,
o proximo periodo, percebe-se que a decisao tomada pela heuristica GAS é mais vanta-
josa, visto mais requisicoes chegam para o contetido 8, mantido pela heuristica GAS, do
que para o conteido 7. Neste novo horizonte, a formulacdo AGAP corrige o erro ante-
rior, trazendo novamente para o servidor o contetido removido. Entretanto, a correcao
do erro implica em um novo download do contetido, o que também é contabilizado pela
funcao objetivo. E possivel corrigir esta diferenca através de uma analise de historico
das demandas, que possivelmente revelaria qual o contetido mais adequado para manter.
Entretanto, como isso implicaria em uma mudanca na estratégia do algoritmo, optou-se
por apenas explicar o ocorrido e ressaltar que tanto HC-Futuro como HCAGAP-Futuro

sao heuristicas e portanto estao sujeitas a este tipo de acontecimento.

Em relacao aos tempos computacionais, também pode ser percebido pelas tabelas
8.37, 8.38, 8.39 e 8.40 que HCAGAP demanda mais tempo para completar sua execucao.
Isto ocorre devido ao fato de que para chegar aos seus resultados, esta heuristica utiliza
em cada periodo duas formulagoes matematicas, sendo uma continua (RF') e uma inteira

(AGAP), enquanto HC utiliza apenas uma formulagao continua.

As tabelas 8.41, 8.42, 8.43 e 8.44 expdem os resultados da versao de HCAGAP com
o estimador Médias (HCAGAP-Média) para as classes de instancias A, B, C e D res-
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0.06 1.47
10A02 0.06 3.53
10A03 0.07 2.82
10A04 0.06 2.51
10A05 0.06 1.29
20A01 0.1 2.87
20A02 0.3 0.2
20A03 0.29 1.58
20A04 0.24 2.31
20A05 0.23 1.19
30A01 0.55 0.64
30A02 0.41 2.73
30A03 0.5 1.78
30A04 0.5 2.81
30A05 0.58 1.67
50A01 1.62 0.55
50A02 1.3 2.92
50A03 1.45 1.7
50A04 1.51 6.95
50A05 1.79 1.77

Tabela 8.41: HCAGAP-Médias classe A: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.2 4.52
10B07 0.25 4.18
10B08 0.2 5.16
10B09 0.23 4.12
10B10 0.22 6.53
20B06 0.77 5.99
20B07 0.84 3.7
20B08 0.8 4.44
20B09 0.84 5.06
20B10 0.76 3.9
30B06 2.43 4.6
30B07 1.66 4.56
30B08 1.8 4.51
30B09 1.77 3.71
30B10 1.66 4.02
50B06 5.5 3.75
50B07 4.88 4.6
50B08 5 5.61
50B09 5.2 5.72
50B10 4.74 4.97

Tabela 8.42: HCAGAP-Médias classe B: gaps e tempos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.28 10.48
10C12 0.25 5.25
10C13 0.25 8.86
10C14 0.28 11.61
10C15 0.26 20.54
20C11 0.92 19.25
20C12 0.91 6.25
20C13 0.9 10.1
20C14 0.86 11.02
20C15 0.78 6.06
30C11 1.85 .77
30C12 1.68 5.91
30C13 2.08 6.21
30C14 1.8 5.1
30C15 1.63 5.56
50C11 5.49 5.45
50C12 4.92 5.45
50C13 5.22 14.77
50C14 5.55 14.9
50C15 6.52 8.72

Tabela 8.43: HCAGAP-Médias classe C: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.50 8.68
10D17 0.46 8.30
10D18 0.41 6.23
10D19 0.36 7.38
10D20 0.50 8.65
20D16 2.25 8.49
20D17 1.35 6.11
20D18 1.54 7.45
20D19 1.63 7.88
20D20 1.62 6.70
30D16 4.68 8.69
30D17 3.45 8.22
30D18 5.08 8.05
30D19 3.64 6.96
30D20 3.38 8.32
50D16 9.86 10.51
50D17 13.85 6.02
50D18 9.85 321.73
50D19 10.93 3.34
50D20 11.15 5.54

Tabela 8.44: HCAGAP-Médias classe D: gaps e tempos
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pectivamente. Ao comparar esta versao com a versao HC-Média, pode-se constatar que
HCAGAP-Média produz resultados iguais ou melhores para a maioria dos casos. Entre-
tanto, em nenhum caso esta versao conseguiu atingir resultados melhores que os da versao
HC-Bote. Estes resultados reforcam que a formulacao AGAP pode produzir resultados
melhores que a heuristica GAS em termos de qualidade de solucao e também mostram
que para as instancias analisadas, nao é suficiente ter bons algoritmos de posicionamento
de réplicas e bons mecanismos de distribuicao de requisi¢oes. Observe que mesmo tendo
o mesmo mecanismo de resolucao para o PDR e um mecanismo que produz melhores
resultados para o PPR HCAGAP-Média nao consegue superar HC-Bote. Isto mostra

que estimadores com boa precisao também se fazem necessarios para a obtencao de bons

resultados.

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0.07 1.47
10A02 0.06 3.59
10A03 0.07 3.11
10A04 0.08 2.59
10A05 0.06 1.39
20A01 0.11 2.87
20A02 0.33 0.23
20A03 0.27 1.51
20A04 0.25 2.36
20A05 0.25 1.17
30A01 0.58 0.66
30A02 0.46 2.75
30A03 0.64 1.84
30A04 0.48 2.83
30A05 0.61 1.71
50A01 1.6 0.54
50A02 1.36 2.95
50A03 1.52 1.7
50A04 1.57 6.95
50A05 1.78 1.77

Tabela 8.45: HCAGAP-AELB classe A: gaps e tempos

As tabelas 8.45, 8.46, 8.47 e 8.48 mostram os gaps e os tempos computacionais para,
a versdo de HCAGAP que usa o estimador AELB (HCAGAP-AELB), para as instan-
cias das classes A, B, C e D respectivamente. Quando comparados com os resultados de
HC-AFELB, HCAGAP-AELB & superior ou igual em termos de qualidade de solucao para
todas as instancias das classes A, B e C, mostrando novamente que, um bom mecanismo
de posicionamento de réplicas tem impacto na qualidade das solucoes. Para a classe D
de instancias HCAGAP-AFELB produz resultados melhores em 16 dos 20 casos quando
comparada com HC-AFELB. Em relacao a versao HC-Bote, HCAGAP-AELB obtém re-
sultados melhores para 11 das 20 instancias da classe C e para 12 das 20 instancias da
classe D. Nas demais instancias da classe C e D e na maioria das instancias da classe A
HC-Bote obteve melhores resultados. Ambas as versdes obtiveram os mesmos resultados

para a classe B.
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.21 4.52
10B07 0.26 4.18
10B08 0.24 5.16
10B09 0.2 4.12
10B10 0.2 6.53
20B06 0.79 5.99
20B07 0.86 3.7
20B08 0.78 4.44
20B09 0.81 5.06
20B10 0.75 3.9
30B06 1.85 4.6
30B07 1.64 4.56
30B08 2.13 4.51
30B09 1.82 3.71
30B10 1.63 4.02
50B06 5.41 3.75
50B07 4.9 4.6
50B08 4.86 5.61
50B09 5.1 5.72
50B10 4.79 4.97

Tabela 8.46: HCAGAP-AELB classe B: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.29 6.77
10C12 0.24 4.62
10C13 0.24 6.86
10C14 0.26 7.73
10C15 0.24 10.76
20C11 0.88 8.92
20C12 0.88 4.27
20C13 0.84 6.45
20C14 0.88 7.44
20C15 0.93 4.6
30C11 1.88 5.61
30C12 1.66 5.08
30C13 1.8 4.93
30C14 1.78 4.23
30C15 2.15 4.55
50C11 5.56 4.39
50C12 4.96 4.85
50C13 6.22 8.13
50C14 6.92 8.33
50C15 5.01 6.2

Tabela 8.47: HCAGAP-AELB classe C: gaps e tempos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.41 4.99
10D17 0.40 4.39
10D18 0.39 4.31
10D19 0.34 3.96
10D20 0.48 5.10
20D16 1.63 4.17
20D17 1.35 2.83
20D18 1.43 3.98
20D19 1.65 3.99
20D20 1.49 3.51
30D16 3.22 3.40
30D17 3.34 3.91
30D18 3.47 3.52
30D19 3.41 2.69
30D20 3.31 3.92
50D16 9.69 0.26
50D17 11.77 2.71
50D18 9.49 3.28
50D19 11.04 2.92
50D20 9.90 2.11

Tabela 8.48: HCAGAP-AELB classe D: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0.07 1.47
10A02 0.06 3.53
10A03 0.07 2.82
10A04 0.07 2.4
10A05 0.04 1.29
20A01 0.14 2.87
20A02 0.29 0.19
20A03 0.26 1.39
20A04 0.28 2.32
20A05 0.26 1.09
30A01 0.56 0.64
30A02 0.39 2.73
30A03 0.5 1.78
30A04 0.52 2.8
30A05 0.62 1.65
50A01 1.62 0.49
50A02 1.32 2.92
50A03 1.54 1.71
50A04 1.52 6.89
50A05 1.83 1.77

Tabela 8.49: HCAGAP-AEBH classe A: gaps e tempos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.2 4.52
10B07 0.22 4.18
10B08 0.21 5.16
10B09 0.2 4.12
10B10 0.22 6.53
20B06 0.86 5.99
20B07 0.88 3.7
20B08 0.77 4.44
20B09 0.82 5.06
20B10 0.72 3.9
30B06 1.84 4.6
30B07 1.65 4.56
30B08 2.41 4.51
30B09 1.71 3.71
30B10 1.65 4.02
50B06 5.42 3.75
50B07 4.94 4.6
50B08 5.03 5.61
50B09 5.05 5.72
50B10 4.76 4.97

Tabela 8.50: HCAGAP-AEBH classe B: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.23 6.12
10C12 0.21 4.24
10C13 0.24 6.15
10C14 0.24 6.86
10C15 0.25 8.83
20C11 0.88 9.28
20C12 0.9 4.25
20C13 0.8 6.38
20C14 0.92 7.25
20C15 0.81 4.66
30C11 1.9 5.39
30C12 1.71 4.89
30C13 1.87 5
30C14 1.76 4.12
30C15 1.63 4.36
50C11 5.46 4.24
50C12 4.92 4.74
50C13 6.97 8.32
50C14 5.2 7.95
50C15 4.9 6.08

Tabela 8.51: HCAGAP-AEBH classe C: gaps e tempos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.41 3.86
10D17 0.44 4.75
10D18 0.41 4.29
10D19 0.38 3.67
10D20 0.44 5.06
20D16 1.47 3.73
20D17 1.26 2.66
20D18 1.37 3.79
20D19 1.55 3.92
20D20 1.47 3.20
30D16 3.25 2.79
30D17 3.39 3.84
30D18 3.35 3.06
30D19 3.57 2.45
30D20 3.36 3.07
50D16 10.32 0.11
50D17 8.56 2.65
50D18 9.50 2.83
50D19 12.40 2.93
50D20 12.30 2.23

Tabela 8.52: HCAGAP-AEBH classe D: gaps e tempos

As tabelas 8.49, 8.50, 8.51 e 8.52 apresentam os resultados para a versao de HCAGAP
que utiliza o estimador AEBH (HCAGAP-AEBH) para as classes A, B, C e D respec-
tivamente. Estes resultados quando comparados com os da versao HC-AEBH reforcam
o fato de que a formulacao AGAP é capaz de gerar resultados melhores que os da heu-
ristica GAS. HCAGAP-AEBH apresenta resultados iguais ou de melhor qualidade que
HC-AEBH para todas as instancias das classes A, B e C. Para as instancias da classe
D HCAGAP-AEBH apresenta resultados melhores para 16 dos 20 casos. Comparada
com HC-Bote, a versao HCAGAP-AEBH perde em 10 das 80 instancias (pertencentes
as classes A e D), e apresenta resultados melhores ou iguais nos demais casos. Quando
comparada com a versao HCAGAP-AELB, a versao HCAGAP-AEBH perde em apenas
8 casos. Este resultado reforca o fato de que o estimador AEBH tende a apresentar

resultados melhores que o estimador AFELB.

As tabelas 8.53, 8.54, 8.55 e 8.56 mostram os resultados para a versao de HCAGAP
que utiliza o estimador Bote (HCAGAP-Bote) para as classes A, B, C e D de instancias
respectivamente. Estes resultados quando comparados com os da versao HC-Bote mos-
tram que HCAGAP-Bote apresenta resultados iguais ou melhores em termos de qualidade
de solucao para 71 das 80. O fato da heuristica GAS apresentar resultados melhores que a
formulagao AGAP ocorre com todos os estimadores e também para o caso em que o conhe-
cimento futuro é utilizado. Além das mesmas razoes apresentadas anteriormente para o
melhor desempenho para algumas instancias da heuristica GAS no caso do conhecimento
futuro, pode-se citar outra possivel causa para este acontecimento no caso dos estimado-

res. As duas abordagens (GAS e AGAP) possuem seus proprios critérios para remocao e
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0.07 1.47
10A02 0.08 3.53
10A03 0.09 2.82
10A04 0.08 2.37
10A05 0.05 1.29
20A01 0.15 2.87
20A02 0.31 0.19
20A03 0.24 1.39
20A04 0.25 2.31
20A05 0.24 1.07
30A01 0.55 0.64
30A02 0.4 2.73
30A03 0.5 1.78
30A04 0.52 2.8
30A05 0.62 1.65
50A01 2.22 0.49
50A02 1.29 2.9
50A03 1.54 1.7
50A04 1.51 6.88
50A05 1.79 1.77

Tabela 8.53: HCAGAP-Bote classe A: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.22 4.52
10B07 0.25 4.18
10B08 0.18 5.16
10B09 0.21 4.12
10B10 0.19 6.53
20B06 0.8 5.99
20B07 0.83 3.7
20B08 0.8 4.44
20B09 0.8 5.06
20B10 0.76 3.9
30B06 1.81 4.6
30B07 1.93 4.56
30B08 2.38 4.51
30B09 2.35 3.71
30B10 1.66 4.02
50B06 5.4 3.75
50B07 4.97 4.6
50B08 4.94 5.61
50B09 5.12 5.72
50B10 4.8 4.97

Tabela 8.54: HCAGAP-Bote classe B: gaps e tempos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.27 6.21
10C12 0.24 4.26
10C13 0.23 6.68
10C14 0.2 7.01
10C15 0.26 9.41
20C11 0.89 9.32
20C12 0.88 4.32
20C13 1.07 6.84
20C14 0.87 7.17
20C15 0.74 4.6
30C11 1.92 5.32
30C12 1.69 4.92
30C13 1.8 5.23
30C14 1.78 4.07
30C15 2.23 4.33
50C11 5.67 4.33
50C12 4.93 4.8
50C13 5.16 8.35
50C14 6.82 8.2
50C15 4.92 6.19

Tabela 8.55: HCAGAP-Bote classe C: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.46 4.45
10D17 0.39 4.66
10D18 0.35 4.71
10D19 0.35 4.01
10D20 0.50 5.19
20D16 2.02 3.97
20D17 1.35 2.82
20D18 1.46 4.12
20D19 1.45 4.01
20D20 1.46 3.46
30D16 3.24 2.66
30D17 3.36 4.25
30D18 3.39 3.20
30D19 3.55 2.80
30D20 3.44 3.31
50D16 9.17 0.15
50D17 8.38 2.83
50D18 9.14 2.99
50D19 9.01 2.96
50D20 9.72 2.48

Tabela 8.56: HCAGAP-Bote classe D: gaps e tempos
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insercao de contetudos, entretanto para tomar as decisoes tanto GAS quanto AGAP uti-
lizam os resultados das previsoes das demandas. Os estimadores Médias, AELB, AEBH
e Bote, ao contrario do conhecimento futuro, apresentam erros em suas previsoes. Assim,
a0 passar previsoes que na verdade nao se concretizam para as abordagens de resolucao
do PPR, os estimadores podem afetar os resultados obtidos tanto pela formulacao AGAP

quanto pela heuristica GAS.

Comparando os resultados de HCAGA P-Bote com a versao HCAGAP-AFELB, observa-
se que as duas heuristicas apresentam o mesmo resultado em termos de qualidade de
solugao para as instancias da classe B. Para a classe A de instancias HCAGAP-Bote
apresenta resultados iguais ou melhores em termos de qualidade de solucao. Também
pode ser observado que para cinco instancias da classe C HCAGAP-AELB apresenta
solucoes de melhor qualidade, sendo HCAGAP-Bote melhor nos outros quinze casos.
Para a classe D de instancias HCAGAP-Bote supera HCAGAP-AELB em nove casos.

Quando comparada com HCAGAP-AEBH, HCAGAP-Bote apresenta resultados ligei-
ramente piores (menos de 1%) em 15 das 20 instancias da classe C e ligeiramente melhores
nas demais instancias desta classe. Para a classe D HCAGAP-AEBH apresenta resultados
ligeiramente melhores em 18 das 20 instancias desta classe, sendo HCAGA P-Bote ligeira-
mente melhor nas demais instancias. Para a classe A HCAGA P-Bote apresenta resultados
iguais ou ligeiramente melhores para todas as instancias. As duas versoes obtiveram o
mesmo desempenho em instancias da classe B. Estes resultados novamente mostram o

bom desempenho do estimador Bote em relacao aos outros para as instancias analisadas.

8.6 Resultados da heuristica HNH

Esta secao apresenta os resultados obtidos pela heuristica HNH usando os diversos
estimadores apresentados na Secao 6.3. As tabelas desta secao mostram as instancias na
primeira coluna, os tempos computacionais, em segundos, na segunda coluna e a diferenca
percentual da qualidade das solucoes obtidas pela heuristica, em relacao a formulacao FD,

na ultima coluna.

As tabelas 8.57, 8.58, 8.59 e 8.60 mostram os resultados para a versao de HNH que
utiliza o conhecimento futuro (HNH-Futuro) para as instancias das classes A, B, C e
D respectivamente. O grande trunfo desta heuristica é fato de que ela consegue atingir
resultados com exatamente a mesma qualidade da heuristica HCAGAP com tempos mais

baixos. De fato o tempo médio obtido pela heuristica HNH-Futuro é apenas dois décimos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0.04 0
10A02 0.04 0
10A03 0.05 0
10A04 0.04 0
10A05 0.03 0
20A01 0.08 0
20A02 0.16 0
20A03 0.16 0
20A04 0.13 0
20A05 0.14 0
30A01 0.28 0
30A02 0.2 0
30A03 0.26 0
30A04 0.28 0
30A05 0.33 0
50A01 0.71 0
50A02 0.58 0
50A03 0.71 0
50A04 0.86 6.47
50A05 0.77 0

Tabela 8.57: HNH-Futuro classe A: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.16 0
10B07 0.16 0
10B08 0.14 0
10B09 0.12 0
10B10 0.12 0
20B06 0.4 0
20B07 0.46 0
20B08 0.44 0
20B09 0.42 0
20B10 0.41 0
30B06 0.84 0
30B07 0.81 0
30B08 0.86 0
30B09 0.83 0
30B10 0.82 0
50B06 2.27 0
50B07 2.1 0
50B08 2.1 0
50B09 2.18 0
50B10 2.03 0

Tabela 8.58: HNH-Futuro classe B: gaps e tempos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.18 0.96
10C12 0.13 0.35
10C13 0.18 1.25
10C14 0.2 1.53
10C15 0.18 1.86
20C11 0.54 3.28
20C12 0.49 0.47
20C13 0.49 1.29
20C14 0.52 1.3
20C15 0.44 0.48
30C11 0.94 0.62
30C12 1.08 0.21
30C13 0.87 0.33
30C14 0.9 0.27
30C15 0.81 0.2
50C11 3.15 0.35
50C12 2.09 0.13
50C13 2.44 1.91
50C14 2.33 1.99
50C15 2.16 0.61

Tabela 8.59: HNH-Futuro classe C: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.25 2.94
10D17 0.26 2.61
10D18 0.23 3.10
10D19 0.23 3.20
10D20 0.28 3.14
20D16 0.82 2.40
20D17 0.72 1.70
20D18 0.74 2.42
20D19 1.02 2.75
20D20 0.73 1.83
30D16 1.44 1.93
30D17 2.01 2.79
30D18 1.53 2.04
30D19 1.45 1.28
30D20 1.40 1.99
50D16 3.61 0
50D17 4.08 1.15
50D18 3.72 1.89
50D19 3.50 2.69
50D20 3.82 1.13

Tabela 8.60: HNH-Futuro classe D: gaps e tempos
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de segundo maior do que o tempo médio obtido pela heuristica GHS, que é a solucao

utilizada por provedores de RDC.

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0.05 1.47
10A02 0.05 3.53
10A03 0.06 2.82
10A04 0.04 2.51
10A05 0.03 1.29
20A01 0.09 2.87
20A02 0.17 0.2
20A03 0.16 1.58
20A04 0.13 2.31
20A05 0.13 1.19
30A01 0.26 0.64
30A02 0.24 2.73
30A03 0.26 1.78
30A04 0.25 2.81
30A05 0.38 1.67
50A01 0.73 0.55
50A02 0.6 2.92
50A03 0.69 1.7
50A04 0.67 6.95
50A05 0.78 1.77

Tabela 8.61: HNH-Média classe A: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.16 4.52
10B07 0.15 4.18
10B08 0.14 5.16
10B09 0.12 4.12
10B10 0.14 6.53
20B06 0.4 5.99
20B07 0.45 3.7
20B08 0.45 4.44
20B09 0.44 5.06
20B10 0.41 3.9
30B06 1.16 4.6
30B07 0.82 4.56
30B08 0.85 4.51
30B09 0.82 3.71
30B10 0.8 4.02
50B06 2.34 3.75
50B07 2.08 4.6
50B08 2.11 5.61
50B09 2.18 5.72
50B10 2.04 4.97

Tabela 8.62: HNH-Média classe B: gaps e tempos

As tabelas 8.61, 8.62, 8.63 e 8.64 mostram os resultados obtidos pela versao de HNH
que utiliza o estimador de médias (HNH-Média), exposto na Secao 6.3, para as instancias
das classes A, B, C e D respectivamente. Esta versao apresenta resultados idénticos aos
obtidos pela versao HCAGAP-Média em termos de qualidade de solucao e resultados
melhores em termos de tempo, assim como ocorre para as versoes HCAGAP-Futuro e
HNH-Futuro.

As tabelas 8.65, 8.66, 8.67 e 8.68 mostram os resultados obtidos pela versao de HNH
que utiliza o estimador AELB (HNH-AELB), exposto na Se¢ao 6.3, para as instancias
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.18 10.48
10C12 0.15 5.25
10C13 0.17 8.86
10C14 0.18 11.61
10C15 0.18 20.54
20C11 0.52 19.25
20C12 0.49 6.25
20C13 0.46 10.1
20C14 0.48 11.02
20C15 0.44 6.06
30C11 0.88 .77
30C12 1.09 5.91
30C13 0.87 6.21
30C14 0.89 5.1
30C15 0.82 5.56
50C11 2.32 5.45
50C12 2.1 5.45
50C13 2.53 14.77
50C14 2.4 14.9
50C15 2.24 8.72

Tabela 8.63: HNH-Média classe C: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.30 8.68
10D17 0.28 8.30
10D18 0.25 6.23
10D19 0.22 7.38
10D20 0.30 8.65
20D16 1.13 8.49
20D17 0.68 6.11
20D18 0.78 7.45
20D19 0.82 7.88
20D20 0.82 6.70
30D16 1.95 8.69
30D17 1.44 8.22
30D18 2.12 8.05
30D19 1.52 6.96
30D20 1.41 8.32
50D16 3.81 10.51
50D17 5.35 6.02
50D18 3.80 321.73
50D19 4.22 3.34
50D20 4.30 5.54

Tabela 8.64: HNH-Média classe D: gaps e tempos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0.05 1.47
10A02 0.06 3.59
10A03 0.05 3.11
10A04 0.04 2.59
10A05 0.03 1.39
20A01 0.08 2.87
20A02 0.2 0.23
20A03 0.17 1.51
20A04 0.12 2.36
20A05 0.14 1.17
30A01 0.3 0.66
30A02 0.22 2.75
30A03 0.25 1.84
30A04 0.28 2.83
30A05 0.29 1.71
50A01 0.71 0.54
50A02 0.61 2.95
50A03 0.67 1.7
50A04 0.67 6.95
50A05 1.04 1.77

Tabela 8.65: HNH-AELB classe A: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.14 4.52
10B07 0.16 4.18
10B08 0.12 5.16
10B09 0.14 4.12
10B10 0.15 6.53
20B06 0.41 5.99
20B07 0.57 3.7
20B08 0.38 4.44
20B09 0.44 5.06
20B10 0.41 3.9
30B06 0.82 4.6
30B07 0.78 4.56
30B08 0.83 4.51
30B09 0.84 3.71
30B10 0.84 4.02
50B06 2.29 3.75
50B07 2.08 4.6
50B08 2.89 5.61
50B09 2.22 5.72
50B10 2.05 4.97

Tabela 8.66: HNH-AELB classe B: gaps e tempos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.17 6.77
10C12 0.15 4.62
10C13 0.15 6.86
10C14 0.19 7.73
10C15 0.16 10.76
20C11 0.68 8.92
20C12 0.46 4.27
20C13 0.43 6.45
20C14 0.51 7.44
20C15 0.41 4.6
30C11 0.9 5.61
30C12 0.8 5.08
30C13 1.02 4.93
30C14 0.9 4.23
30C15 1.06 4.55
50C11 2.31 4.39
50C12 2.1 4.85
50C13 3.02 8.13
50C14 2.36 8.33
50C15 2.16 6.2

Tabela 8.67: HNH-AELB classe C: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.25 4.99
10D17 0.24 4.39
10D18 0.24 4.31
10D19 0.20 3.96
10D20 0.29 5.10
20D16 0.82 4.17
20D17 0.68 2.83
20D18 0.72 3.98
20D19 0.83 3.99
20D20 0.75 3.51
30D16 1.34 3.40
30D17 1.39 3.91
30D18 1.44 3.52
30D19 1.42 2.69
30D20 1.38 3.92
50D16 3.74 0.26
50D17 4.54 2.71
50D18 3.66 3.28
50D19 4.26 2.92
50D20 3.82 2.11

Tabela 8.68: HNH-AELB classe D: gaps e tempos
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das classes A, B, C e D respectivamente. Esta versao, assim como esperado, apresenta
resultados idénticos aos obtidos pela versao HCAGAP-AELB em termos de qualidade de
solucao e resultados melhores em termos de tempo, assim como ocorre para as versoes

anteriores de HNH.

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0.06 1.47
10A02 0.04 3.53
10A03 0.04 2.82
10A04 0.05 2.4
10A05 0.04 1.29
20A01 0.08 2.87
20A02 0.17 0.19
20A03 0.17 1.39
20A04 0.13 2.32
20A05 0.13 1.09
30A01 0.3 0.64
30A02 0.2 2.73
30A03 0.25 1.78
30A04 0.27 2.8
30A05 0.31 1.65
50A01 0.72 0.49
50A02 0.62 2.92
50A03 0.69 1.71
50A04 0.67 6.89
50A05 0.77 1.77

Tabela 8.69: HNH-AEBH classe A: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.14 4.52
10B07 0.15 4.18
10B08 0.12 5.16
10B09 0.14 4.12
10B10 0.15 6.53
20B06 0.44 5.99
20B07 0.44 3.7
20B08 0.42 4.44
20B09 0.44 5.06
20B10 0.38 3.9
30B06 0.86 4.6
30B07 0.78 4.56
30B08 0.84 4.51
30B09 0.84 3.71
30B10 1.04 4.02
50B06 2.27 3.75
50B07 2.12 4.6
50B08 2.12 5.61
50B09 2.14 5.72
50B10 2.06 4.97

Tabela 8.70: HNH-AEBH classe B: gaps e tempos

As tabelas 8.69, 8.70, 8.71 e 8.72 mostram os resultados obtidos pela versao de HNH
que utiliza o estimador AEBH (HNH-AEBH), também exposto na Secdo 6.3, para as
instancias das classes A, B, C e D respectivamente. Esta versao, assim como as demais
versoes de HNH, apresenta resultados idénticos aos obtidos pela versao HCAGAP-AEBH

em termos de qualidade de solucao e resultados melhores em termos de tempo.

As tabelas 8.73, 8.74, 8.75 e 8.76 mostram os resultados obtidos pela versao de HNH
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.16 6.12
10C12 0.14 4.24
10C13 0.18 6.15
10C14 0.18 6.86
10C15 0.17 8.83
20C11 0.47 9.28
20C12 0.48 4.25
20C13 0.48 6.38
20C14 0.5 7.25
20C15 0.44 4.66
30C11 0.97 5.39
30C12 0.8 4.89
30C13 0.86 5
30C14 0.82 4.12
30C15 1.06 4.36
50C11 2.34 4.24
50C12 2.12 4.74
50C13 2.44 8.32
50C14 2.29 7.95
50C15 2.26 6.08

Tabela 8.71: HNH-AEBH classe C: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.25 3.86
10D17 0.26 4.75
10D18 0.25 4.29
10D19 0.23 3.67
10D20 0.26 5.06
20D16 0.74 3.73
20D17 0.63 2.66
20D18 0.69 3.79
20D19 0.78 3.92
20D20 0.74 3.20
30D16 1.36 2.79
30D17 1.41 3.84
30D18 1.40 3.06
30D19 1.49 2.45
30D20 1.40 3.07
50D16 3.98 0.11
50D17 3.30 2.65
50D18 3.67 2.83
50D19 4.79 2.93
50D20 4.75 2.23

Tabela 8.72: HNH-AEBH classe D: gaps e tempos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0.04 1.47
10A02 0.04 3.53
10A03 0.04 2.82
10A04 0.04 2.37
10A05 0.03 1.29
20A01 0.08 2.87
20A02 0.18 0.19
20A03 0.17 1.39
20A04 0.14 2.31
20A05 0.14 1.07
30A01 0.29 0.64
30A02 0.22 2.73
30A03 0.25 1.78
30A04 0.26 2.8
30A05 0.34 1.65
50A01 0.7 0.49
50A02 0.62 2.9
50A03 0.67 1.7
50A04 0.71 6.88
50A05 0.8 1.77

Tabela 8.73: HNH-Bote classe A: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.13 4.52
10B07 0.16 4.18
10B08 0.16 5.16
10B09 0.14 4.12
10B10 0.13 6.53
20B06 0.39 5.99
20B07 0.45 3.7
20B08 0.43 4.44
20B09 0.42 5.06
20B10 0.4 3.9
30B06 0.89 4.6
30B07 1.07 4.56
30B08 0.86 4.51
30B09 0.8 3.71
30B10 0.82 4.02
50B06 2.35 3.75
50B07 2.12 4.6
50B08 2.2 5.61
50B09 2.23 5.72
50B10 2.13 4.97

Tabela 8.74: HNH-Bote classe B: gaps e tempos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.18 6.21
10C12 0.14 4.26
10C13 0.17 6.68
10C14 0.18 7.01
10C15 0.16 9.41
20C11 0.51 9.32
20C12 0.46 4.32
20C13 0.46 6.84
20C14 0.51 7.17
20C15 0.44 4.6
30C11 0.96 5.32
30C12 0.84 4.92
30C13 0.89 5.23
30C14 0.89 4.07
30C15 0.85 4.33
50C11 2.48 4.33
50C12 2.19 4.8
50C13 2.43 8.35
50C14 2.33 8.2
50C15 2.28 6.19

Tabela 8.75: HNH-Bote classe C: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.28 4.45
10D17 0.24 4.66
10D18 0.21 4.71
10D19 0.21 4.01
10D20 0.30 5.19
20D16 1.02 3.97
20D17 0.68 2.82
20D18 0.74 4.12
20D19 0.73 4.01
20D20 0.74 3.46
30D16 1.35 2.66
30D17 1.40 4.25
30D18 1.41 3.20
30D19 1.48 2.80
30D20 1.43 3.31
50D16 3.54 0.15
50D17 3.24 2.83
50D18 3.53 2.99
50D19 3.48 2.96
50D20 3.75 2.48

Tabela 8.76: HNH-Bote classe D: gaps e tempos
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que utiliza o estimador Bote (HNH-Bote), também exposto na Sec¢ao 6.3, para as instan-
cias das classes A, B, C e D respectivamente. Esta versao, apresenta resultados idénticos
aos obtidos pela versao HCAGAP-Bote em termos de qualidade de solucao e resultados

melhores em termos de tempo, assim como ocorrido para as demais versoes de HNH.

Como pode ser observado, cada uma das versoes da heuristica HNH (HNH-Futuro,
HNH-M¢édia, HNH-AELB, HNH-AEBH e HNH-Bote) superou a respectiva versao da heu-
ristica HCAGAP. Isto pode ser afirmado pois as versoes de HNH apresentam os mesmos

resultados que as versoes de HCAGAP em um tempo computacional melhor.

8.7 Resultados dos Diferentes Estimadores

Esta secao apresenta os resultados obtidos pelos estimadores Média, AELB, AEBH
e Bote para as instancias de até 50 servidores. Os resultados da comparacao entre os
estimadores citados sao apresentados na Tabela 8.77, na qual a primeira coluna apresenta
os conjuntos de instancias tratados. Cada entrada nesta primeira coluna representa um
conjunto de 5 instancias denotadas por um nimero, que representa o nimero de servi-
dores das instancias, e por uma letra que representa a classe das instancias. Assim, a
entrada 10A representa as instancias da classe A com 10 servidores. As colunas dois e
trés representam a média dos gaps e o respectivo desvio padrao obtidos pelo estimador
Meédias para cada grupo de instancias. As demais colunas representam a média dos gaps
e o desvio padrao para os outros estimadores. A peniltima linha mostra a média dos
gaps de cada estimador para todo o conjunto de instancias. A ultima linha (# Melhores)

mostra a quantidade de conjuntos em que cada estimador obteve a melhor média dos
gaps.

Pela Tabela 8.77 é possivel observar que nao ha um estimador que supere todos os
outros em todos os casos. Neste sentido, nao é possivel identificar, de acordo com os testes
realizados, um tinico estimador que seja o melhor entre eles. Contudo, podem-se destacar
dois estimadores: i) o estimador AEBH que obteve a menor média de gaps e o maior valor
de “# Melhores” e ii) o estimador Bote que, apesar de sua simplicidade, obteve a segunda
menor média de gaps e o segundo maior valor de “# Melhores”. Deste modo, apenas estes

dois estimadores, AEFBH e Bote serao utilizados nos demais testes desta tese.
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Médias AELB AEBH Bote
Instancia Meédia | Desvio | Média | Desvio | Média | Desvio | Média | Desvio
10A 2.32 0.84 2.43 0.88 2.30 0.84 2.30 0.84
10B 4.90 0.89 4.90 0.89 4.90 0.89 4.90 0.89
10C 11.35 5.07 7.35 1.99 6.44 1.47 6.72 1.65
10D 7.85 0.93 4.55 0.43 4.33 0.52 4.6 0.38
20A 1.63 0.92 1.63 0.92 1.57 0.94 1.57 0.94
20B 4.62 0.83 4.62 0.83 4.62 0.83 4.62 0.83
20C 10.54 4.79 6.34 1.74 6.36 1.82 6.45 1.84
20D 7.33 0.84 3.7 0.48 3.46 0.47 3.68 0.48
30A 1.92 0.80 1.96 0.79 1.92 0.80 1.92 0.80
30B 4.28 0.35 4.28 0.35 4.28 0.35 4.28 0.35
30C 6.11 0.91 4.88 0.47 4.75 0.46 4.78 0.49
30D 8.05 0.58 3.49 0.45 3.04 0.46 3.25 0.56
50A 2.78 2.22 2.78 2.22 2.76 2.21 2.75 2.20
50B 4.93 0.72 4.93 0.72 4.93 0.72 4.93 0.72
50C 9.86 4.23 6.38 1.62 6.27 1.64 6.37 4.23
50D 69.43 126.17 2.26 1.07 2.15 1.05 2.28 1.08
Média 9.87 - 4.15 - 4 - 4.09 -
# Melhores 5 5 14 8

Tabela 8.77: Comparacao dos gaps dos Estimadores

8.8 Resultados das Heuristicas Construtivas para as
Instancias de Grande Porte

Esta Secao apresenta os resultados obtidos pelas melhores heuristicas construtivas,

apresentadas até o momento, para as instancias com 100 ou mais servidores. De acordo

com os testes apresentados nas secoes 8.2, 8.3, 8.4, 8.5 e 8.6 pode-se concluir que as

melhores heuristicas construtivas, considerando gaps e tempos computacionais, sao HNH

e HC e portanto somente estas duas heuristicas serao usadas nos testes com as instancias

de grande porte. Como mencionado na Secao 8.7, apenas os estimadores AEBH e Bote

serao usados como mecanismos para estimar a demanda futura nestes testes.

Tabela 8.78: HC-AEBH:

Tabela 8.79: HC-AEBH:

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
100C01 23.05 4.76
100C02 28.23 5.23
100C03 23.13 0.53
100C04 21.1 4.11
100C05 27.53 4.83
100D16 26.46 0.05
100D17 33.66 0.04
100D18 27.11 0.06
100D19 25.92 0.03
100D20 27.97 5.62

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
200C01 119.75 0.15
200C02 84.25 0.09
200C03 97.75 0.09
200C04 84.85 0.09
200C05 85.42 0.05

Gaps e tempos para Instancias de 100 Servidores

Gaps e tempos para Instancias de 200 Servidores
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
300C01 248.41 0.08
300C02 212.45 0.03
300C03 210.1 0.02
300C04 286.9 0.03
300C05 237.17 0.02

Tabela 8.80: HC-AEBH: Gaps e tempos para Instancias de 300 Servidores

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)

400C01 388.42 0.03
400C02 424.19 0.02
400C03 506.02 0.01
400C04 440.32 0.02
400C05 455.4 0.02

Tabela 8.81: HC-AEBH: Gaps e tempos para Instancias de 400 Servidores

As tabelas 8.78, 8.79, 8.80 e 8.81 mostram os resultados obtidos pela heuristica HC-
AEBH para as instancias de grande porte com 100, 200, 300 e 400 servidores respec-
tivamente. A primeira coluna mostra as instancias tratadas. A segunda coluna expoe
o tempo computacional em segundos. A terceira coluna mostra o gap entre a melhor
solucao encontrada por um dos métodos exatos e a solucao produzida pela heuristica.
Note que apesar de usar um estimador que apresenta erros os gaps continuam baixo. Isto
ocorre principalmente devido ao fato de que mesmo nas solucoes encontradas pelos méto-
dos exatos existem backlogs de requisicoes o que faz com otimizacoes no posicionamento
das réplicas e na distribuicao das requisi¢oes, que normalmente trariam grande beneficio

para a fun¢ao objetivo, acabem por ser amortizados devido & grande penalidade paga nos

backlogs.

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
100C01 23.03 4.90
100C02 21.94 5.25
100C03 23.13 0.56
100C04 21.06 4.12
100C05 22.16 4.81
100D16 34.31 0.05
100D17 26.33 0.05
100D18 27.13 0.07
100D19 25.99 0.03
100D20 27.89 5.62

Tabela 8.82: HC-Bote: Gaps e tempos para Instancias de 100 Servidores

As tabelas 8.82, 8.83, 8.84 e 8.85 mostram os resultados obtidos pela heuristica HC-
Bote para as instancias de grande porte com 100, 200, 300 e 400 servidores respecti-
vamente. A primeira coluna mostra as instancias tratadas. A segunda coluna expoe o
tempo computacional em segundos. A terceira coluna mostra o gap entre a melhor so-
lucao encontrada por um dos métodos exatos e a solucao produzida pela heuristica. O
baixo valor do gap para instancias com mais de 200 servidores pode ser observado com o

uso do estimador Bote, assim como no estimador AEBH, e pode ser explicado do mesmo
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
200C01 94.44 0.15
200C02 107.25 0.09
200C03 117.01 0.09
200C04 106.65 0.09
200C05 85.28 0.05

Tabela 8.83: HC-Bote: Gaps e tempos para Instancias de 200 Servidores

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
300C01 199.82 0.08
300C02 212.11 0.03
300C03 209.34 0.02
300C04 287 0.03
300C05 250.77 0.02

Tabela 8.84: HC-Bote: Gaps e tempos para Instancias de 300 Servidores

modo. Assim como observado para as instancias de pequeno porte, o estimador AEFBH

apresenta resultados melhores que o estimador Bote.

As tabelas 8.86, 8.87, 8.88 e 8.89 mostram os resultados obtidos pela heuristica HNH-
AEBH para as instancias de grande porte com 100, 200, 300 e 400 servidores respecti-
vamente. A primeira coluna mostra as instancias tratadas. A segunda coluna expoe o
tempo computacional em segundos. A terceira coluna mostra o gap entre a melhor solugao

encontrada por um dos métodos exatos e a solucao produzida pela heuristica.

As tabelas 8.90, 8.91, 8.92 e 8.93 mostram os resultados obtidos pela heuristica HNH-
Bote para as instancias de grande porte com 100, 200, 300 e 400 servidores respecti-
vamente. A primeira coluna mostra as instancias tratadas. A segunda coluna expoe o
tempo computacional em segundos. A terceira coluna mostra o gap entre a melhor solugao

encontrada por um dos métodos exatos e a solucao produzida pela heuristica.

Pelos resultados apresentados nesta secao pode-se observar que, assim como para as
instancias de pequeno porte, a heuristica HNH leva ligeira vantagem sobre a heuristica
HC. Para os diferentes estimadores, ao comparar-se HNH-AEBH com HNH-Bote, percebe-
se que o estimador AEBH é melhor em 4 das 25 instancias. O estimador Bote é melhor
que o estimador AEBH também em 4 instancias e os dois estimadores apresentam os

mesmos resultados para as demais instancias.

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
400C01 479.51 0.03
400C02 498.01 0.02
400C03 506.74 0.01
400C04 501.71 0.02
400C05 521.38 0.02

Tabela 8.85: HC-Bote: Gaps e tempos para Instancias de 400 Servidores
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
100C01 14.39 4.7
100C02 10.41 5.11
100C03 12.05 0.51
100C04 9.62 4.11
100C05 10.55 4.71
100D16 18.05 0.04
100D17 17.07 0.04
100D18 18.76 0.05
100D19 18.52 0.02
100D20 16.48 5.62

Tabela 8.86: HNH-AEBH: Gaps

e tempos para Instancias de 100 Servidores

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
200C01 117.83 0.14
200C02 111.10 0.09
200C03 118.18 0.09
200C04 90.44 0.08
200C05 90.10 0.05

Tabela 8.87: HNH-AEBH: Gaps

e tempos para Instancias de 200 Servidores

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
300C01 229.81 0.08
300C02 187.96 0.03
300C03 164.16 0.02
300C04 241.31 0.03
300C05 236.42 0.02

Tabela 8.88: HNH-AEBH: Gaps

e tempos para Instancias de 300 Servidores

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
400C01 389.32 0.03
400C02 438.08 0.01
400C03 468.58 0.01
400C04 428.90 0.02
400C05 473.61 0.02

Tabela 8.89: HNH-AEBH: Gaps

e tempos para Instancias de 400 Servidores

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
100C01 10.96 4.86
100C02 10.24 5.1
100C03 11.70 0.53
100C04 9.83 4.1
100C05 10.51 4.7
100D16 18.24 0.04
100D17 17.30 0.04
100D18 19.66 0.05
100D19 16.79 0.02
100D20 19.88 4.68

Tabela 8.90: HNH-Bote:

Gaps e tempos para Instancias de 100 Servidores

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
200C01 120.22 0.14
200C02 97.26 0.09
200C03 117.65 0.09
200C04 92.51 0.08
200C05 90.76 0.05

Tabela 8.91: HNH-Bote:

Gaps e tempos para Instancias de 200 Servidores
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
300C01 224.30 0.08
300C02 183.11 0.03
300C03 161.60 0.02
300C04 218.19 0.03
300C05 248.87 0.02

Tabela 8.92: HNH-Bote: Gaps e tempos para Instancias de 300 Servidores

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)

400C01 469.94 0.03
400C02 428.16 0.02
400C03 390.43 0.01
400C04 458.96 0.02
400C05 460.41 0.02

Tabela 8.93: HNH-Bote: Gaps e tempos para Instancias de 400 Servidores

8.9 Resultados das Heuristicas baseadas em Caminhos
Minimos

Esta secao apresenta os resultados para as heuristicas baseadas em caminhos minimos
apresentadas na Secao 6.5.5. Diferentemente das outras secoes, nesta se¢ao os resultados
para as heuristicas sao apresentados de maneira intercalada para facilitar a comparacao

entre os resultados.

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0 1.47
10A02 0.01 3.53
10A03 0.01 2.82
10A04 0 2.4
10A05 0.01 1.29
20A01 0.01 2.87
20A02 0.02 0.19
20A03 0.02 1.39
20A04 0.02 2.32
20A05 0.02 1.09
30A01 0.02 0.64
30A02 0.02 2.73
30A03 0.03 1.78
30A04 0.03 2.8
30A05 0.04 1.65
50A01 0.05 0.49
50A02 0.06 2.92
50A03 0.06 1.71
50A04 0.05 11.82
50A05 0.06 1.77

Tabela 8.94: SPA-AEBH para classe A: gaps e tempos

As tabelas 8.94, 8.95 e 77 mostram os resultados obtidos pelas heuristicas SPA, ASPA
e ALGA, respectivamente, para as instancias da classe A usando o estimador A EBH. Note
que, para esta classe, as trés heuristicas apresentaram o mesmo resultado em termos de
qualidade de solucdo para todas as instancias exceto uma (50A404) onde a heuristica
SPA leva desvantagem em relagao as outras. Em termos de tempo computacional SPA

apresenta os melhores resultados, seguida de ALGA e ASPA respectivamente.
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0.03 1.47
10A02 0.01 3.53
10A03 0.02 2.82
10A04 0.02 2.4
10A05 0.01 1.29
20A01 0.02 2.87
20A02 0.09 0.19
20A03 0.07 1.39
20A04 0.08 2.32
20A05 0.06 1.09
30A01 0.12 0.64
30A02 0.08 2.73
30A03 0.1 1.78
30A04 0.1 2.8
30A05 0.12 1.65
50A01 0.29 0.49
50A02 0.24 2.92
50A03 0.27 1.71
50A04 0.26 7.4
50A05 0.32 1.77

Tabela 8.95: ASPA-AEBH para classe A: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0.02 1.47
10A02 0.01 3.53
10A03 0.02 2.82
10A04 0.02 2.4
10A05 0.01 1.29
20A01 0.03 2.87
20A02 0.08 0.19
20A03 0.07 1.39
20A04 0.06 2.32
20A05 0.06 1.09
30A01 0.1 0.64
30A02 0.08 2.73
30A03 0.12 1.78
30A04 0.07 2.8
30A05 0.14 1.65
50A01 0.25 0.49
50A02 0.21 2.92
50A03 0.29 1.71
50A04 0.3 7.4
50A05 0.31 1.77

Tabela 8.96: ALGA-AEBH para classe A: gaps e tempos
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Ao comparar estas heuristicas com a heuristica HNH-AEBH para a mesma classe,
observa-se que elas tem o mesmo resultado em termos de qualidade de solucao exceto
para a instancia 50404 onde HNH-AEBH apresenta o melhor resultado, seguido por
ASPA-AEBH e ALGA-AEBH empatadas, e por ultimo SPA-AEBH.

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.03 4.52
10B07 0.03 4.18
10B08 0.03 5.16
10B09 0.04 4.12
10B10 0.04 6.53
20B06 0.08 5.99
20B07 0.08 3.7
20B08 0.06 4.44
20B09 0.07 5.06
20B10 0.07 3.9
30B06 0.12 4.6
30B07 0.12 4.56
30B08 0.1 4.51
30B09 0.11 3.71
30B10 0.09 4.02
50B06 0.22 3.75
50B07 0.2 4.6
50B08 0.21 5.61
50B09 0.26 5.72
50B10 0.24 4.97

Tabela 8.97: SPA-AEBH para classe B: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.05 4.52
10B07 0.08 4.18
10B08 0.08 5.16
10B09 0.08 4.12
10B10 0.07 6.53
20B06 0.18 5.99
20B07 0.23 3.7
20B08 0.18 4.44
20B09 0.18 5.06
20B10 0.18 3.9
30B06 0.33 4.6
30B07 0.32 4.56
30B08 0.35 4.51
30B09 0.33 3.71
30B10 0.32 4.02
50B06 0.93 3.75
50B07 0.8 4.6
50B08 0.84 5.61
50B09 0.89 5.72
50B10 0.86 4.97

Tabela 8.98: ASPA-AEBH para classe B: gaps e tempos

As tabelas 8.97, 8.98 8.99 mostram os resultados obtidos pelas heuristicas SPA, ASPA
e ALGA para as instancias da classe B, ambas usando o estimador AEBH. Como ocorre
nos demais casos, estas heuristicas nao apresentam diferenca em termos de qualidade de
solucao para esta classe de instancias. Na que diz respeito ao tempo computacional, a
heuristica SPA novamente leva vantagem sobre as demais. A heuristica ALGA ocupa a

segunda posi¢ao em termos de tempo computacional e a heuristica ASPA obtém os piores
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.06 4.52
10B07 0.06 4.18
10B08 0.04 5.16
10B09 0.05 4.12
10B10 0.06 6.53
20B06 0.17 5.99
20B07 0.18 3.7
20B08 0.16 4.44
20B09 0.18 5.06
20B10 0.14 3.9
30B06 0.33 4.6
30B07 0.31 4.56
30B08 0.33 4.51
30B09 0.34 3.71
30B10 0.31 4.02
50B06 0.85 3.75
50B07 0.78 4.6
50B08 0.77 5.61
50B09 0.79 5.72
50B10 0.96 4.97

Tabela 8.99: ALGA-AEBH para classe B: gaps e tempos

resultados.

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.06 6.12
10C12 0.05 4.24
10C13 0.06 6.15
10C14 0.08 6.86
10C15 0.06 8.83
20C11 0.16 9.28
20C12 0.1 4.25
20C13 0.14 6.38
20C14 0.16 7.25
20C15 0.06 4.66
30C11 0.16 5.39
30C12 0.13 4.89
30C13 0.12 5
30C14 0.14 4.12
30C15 0.11 4.36
50C11 0.26 4.24
50C12 0.2 4.74
50C13 0.47 8.32
50C14 0.38 7.95
50C15 0.3 6.08

Tabela 8.100: SPA-AEBH para classe C: gaps e tempos

As tabelas 8.100, 8.101 e 8.102 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA e
ALGA para as instancias da classe C, todas usando o estimador AFBH. Note que nao

ha diferenca na qualidade das solugoes produzidas por SPA e ASPA. A heuristica ALGA

obtém os piores gaps para esta classe de instancias. Este resultado reforca que a maior

dificuldade na resolucao das instancias da classe C estda no PPR e nao no PDR ja que as

heuristicas simplificada e otimizada para o PDR obtém o mesmo resultado.

Em termos de tempo computacional, ainda devido a simplicidade da heuristica usada

na resolucao do PDR, a heuristica SPA obtém vantagem, produzindo assim os melhores

resultados seguida de ALGA e ASPA respectivamente.
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.11 6.12
10C12 0.07 4.24
10C13 0.09 6.15
10C14 0.13 6.86
10C15 0.12 8.83
20C11 0.28 9.28
20C12 0.23 4.25
20C13 0.24 6.38
20C14 0.26 7.25
20C15 0.21 4.66
30C11 0.41 5.39
30C12 0.31 4.89
30C13 0.52 5
30C14 0.38 4.12
30C15 0.33 4.36
50C11 0.9 4.24
50C12 0.84 4.74
50C13 1.14 8.32
50C14 1.02 7.95
50C15 0.96 6.08

Tabela 8.101: ASPA-AEBH para classe C: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.04 6.23
10C12 0.06 4.24
10C13 0.06 6.57
10C14 0.06 7.58
10C15 0.06 9.79
20C11 0.16 9.47
20C12 0.17 4.43
20C13 0.16 6.66
20C14 0.16 7.61
20C15 0.14 4.73
30C11 0.30 5.71
30C12 0.29 4.98
30C13 0.31 5.14
30C14 0.31 4.15
30C15 0.28 4.43
50C11 1.13 4.29
50C12 0.76 4.81
50C13 0.68 8.6
50C14 0.73 8.71
50C15 0.75 6.12

Tabela 8.102: ALGA-AEBH para classe C: gaps e tempos



8.9 Resultados das Heuristicas baseadas em Caminhos Minimos 189

Ao comparar os resultados com os obtidos pela heuristica HNH-AEBH com os das
heuristicas de caminhos minimos, constata-se que as HNH, SPA e ASPA produzem solu-
¢oes de mesma qualidade para a classe C de instancias e que ALGA nao é capaz de atingir

os resultados das demais heuristicas, ficando com um gap médio de aproximadamente 6%

do 6timo.

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.1 1173.5
10D17 0.12 1201.35
10D18 0.11 4.5
10D19 0.11 1315.82
10D20 0.12 877.81
20D16 0.31 496.59
20D17 0.22 1709.09
20D18 0.25 382.21
20D19 0.27 5034.98
20D20 0.25 137.54
30D16 0.39 3.04
30D17 0.53 125.75
30D18 0.46 3.16
30D19 0.46 2.63
30D20 0.46 2783.48
50D16 0.98 576.74
50D17 0.84 2.85
50D18 0.8 1193.55
50D19 0.71 16.86
50D20 0.87 769.71

Tabela 8.103: SPA-AEBH para classe D: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.14 3.87
10D17 0.16 4.76
10D18 0.14 4.33
10D19 0.14 3.69
10D20 0.21 5.13
20D16 0.6 91.02
20D17 0.32 13.36
20D18 0.37 3.9
20D19 0.41 4.1
20D20 0.55 3.28
30D16 0.68 2.87
30D17 1.02 3.94
30D18 0.77 3.07
30D19 0.73 2.52
30D20 0.63 115.39
50D16 2.27 98.68
50D17 1.73 2.69
50D18 1.69 2.99
50D19 1.7 2.95
50D20 1.8 274.59

Tabela 8.104: ASPA-AEBH para classe D: gaps e tempos

As tabelas 8.103, 8.104 e 8.105 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA e
ALGA para as instancias da classe D, todas usando o estimador AEBH. Ao comparar-
se SPA e ASPA percebe-se que a heuristica ASP para resolucao do PDR leva enorme
vantagem sobre a heuristica usada por SPA, uma vez que para todas as instancias desta

classe a heuristica ASPA obteve melhores resultados em termos de qualidade de solucao.
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.05 4.5
10D17 0.08 4.76
10D18 0.06 4.34
10D19 0.05 3.69
10D20 0.05 5.15
20D16 0.18 93.83
20D17 0.2 346.46
20D18 0.18 4.18
20D19 0.18 461.36
20D20 0.21 3.64
30D16 0.36 2.94
30D17 0.28 4.15
30D18 0.34 3.1
30D19 0.35 2.66
30D20 0.33 357.08
50D16 0.82 45.48
50D17 0.86 2.91
50D18 0.93 3.09
50D19 1.29 2.96
50D20 1.24 250.33

Tabela 8.105: ALGA-AEBH para classe D: gaps e tempos

Ao comparar-se as heuristica ASPA e ALGA percebe-se que ALGA leva uma pequena

vantagem para a instancia 10D19 e uma vantagem consideravel para as instancias 50D16

e 50D20. A heuristica ASPA leva vantagem na outras 17 instancias desta classe.

Em termos de tempo computacional, assim como ocorrido para o estimador Conheci-

mento Futuro, a heuristica ALGA obtém os melhores resultados para esta classe, seguida

da heuristica SPA e da heuristica ASPA.

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0.01 1.47
10A02 0.01 3.53
10A03 0 2.82
10A04 0.01 2.37
10A05 0.01 1.29
20A01 0 2.87
20A02 0.02 0.19
20A03 0.02 1.39
20A04 0.02 2.31
20A05 0.01 1.07
30A01 0.02 0.64
30A02 0.02 2.73
30A03 0.03 1.78
30A04 0.04 2.8
30A05 0.03 1.65
50A01 0.04 0.49
50A02 0.05 2.9
50A03 0.05 1.7
50A04 0.06 11.82
50A05 0.08 1.77

Tabela 8.106: SPA-Bote para classe A: gaps e tempos

As tabelas 8.106, 8.107 e 8.108 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA e

ALGA, usando o estimador Bote, para as instancias da classe A. Note que para para

estas instancias, a tinica instancia na qual as heuristica apresentam resultados diferentes

é a instancia 50A04, onde ALGA e ASPA empatam com o melhor resultado. Em termos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0.02 1.47
10A02 0.01 3.53
10A03 0.01 2.82
10A04 0.02 2.37
10A05 0.01 1.29
20A01 0.02 2.87
20A02 0.06 0.19
20A03 0.08 1.39
20A04 0.07 2.31
20A05 0.06 1.07
30A01 0.1 0.64
30A02 0.09 2.73
30A03 0.1 1.78
30A04 0.09 2.8
30A05 0.13 1.65
50A01 0.27 0.49
50A02 0.25 2.9
50A03 0.26 1.7
50A04 0.28 7.4
50A05 0.32 1.77

Tabela 8.107: ASPA-Bote para classe A: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10A01 0.01 1.47
10A02 0.01 3.53
10A03 0.01 2.82
10A04 0.02 2.37
10A05 0.01 1.29
20A01 0.03 2.87
20A02 0.08 0.19
20A03 0.07 1.39
20A04 0.04 2.31
20A05 0.05 1.07
30A01 0.12 0.64
30A02 0.08 2.73
30A03 0.09 1.78
30A04 0.08 2.8
30A05 0.1 1.65
50A01 0.32 0.49
50A02 0.24 2.9
50A03 0.25 1.7
50A04 0.26 7.4
50A05 0.3 1.77

Tabela 8.108: ALGA-Bote para classe A: gaps e tempos



8.9 Resultados das Heuristicas baseadas em Caminhos Minimos

192

de tempo computacional, para esta classe de instancias a heuristica SPA-Bote obtém os

melhores resultados, seguida por ALGA-Bote e ASPA-Bote.

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.04 4.52
10B07 0.04 4.18
10B08 0.03 5.16
10B09 0.03 4.12
10B10 0.02 6.53
20B06 0.06 5.99
20B07 0.05 3.7
20B08 0.08 4.44
20B09 0.08 5.06
20B10 0.04 3.9
30B06 0.11 4.6
30B07 0.08 4.56
30B08 0.1 4.51
30B09 0.07 3.71
30B10 0.1 4.02
50B06 0.2 3.75
50B07 0.22 4.6
50B08 0.2 5.61
50B09 0.22 5.72
50B10 0.2 4.97

Tabela 8.109: SPA-Bote para classe B: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.06 4.52
10B07 0.06 4.18
10B08 0.07 5.16
10B09 0.05 4.12
10B10 0.07 6.53
20B06 0.18 5.99
20B07 0.22 3.7
20B08 0.18 4.44
20B09 0.2 5.06
20B10 0.18 3.9
30B06 0.32 4.6
30B07 0.31 4.56
30B08 0.36 4.51
30B09 0.34 3.71
30B10 0.32 4.02
50B06 0.88 3.75
50B07 0.82 4.6
50B08 0.82 5.61
50B09 0.83 5.72
50B10 0.8 4.97

Tabela 8.110: ASPA-Bote para classe B: gaps e tempos

As tabelas 8.109, 8.110 e 8.111 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA e

ALGA, usando o estimador Bote, para as instancias da classe B. Ao comparar os resultados

destas heuristicas juntamente com os da heuristica HNH-Bote, a heuristica SPA-Bote leva,

vantagem por produzir solucoes tao boas quanto as demais abordagens em um tempo

computacional menor para a classe B de instancias.

Para as instancias da classe C, cujos resultados das heuristicas SPA, ASPA e ALGA

encontram-se expostos nas tabelas 8.112, 8.113 e 8.113 respectivamente, a heuristica SPA-

Bote apresenta os melhores resultados em termos de tempo computacional. Em termos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10B06 0.05 4.52
10B07 0.06 4.18
10B08 0.05 5.16
10B09 0.05 4.12
10B10 0.05 6.53
20B06 0.18 5.99
20B07 0.16 3.7
20B08 0.14 4.44
20B09 0.19 5.06
20B10 0.13 3.9
30B06 0.28 4.6
30B07 0.26 4.56
30B08 0.32 4.51
30B09 0.32 3.71
30B10 0.32 4.02
50B06 0.86 3.75
50B07 1 4.6
50B08 0.75 5.61
50B09 0.77 5.72
50B10 0.72 4.97

Tabela 8.111: ALGA-Bote para classe B: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.06 6.21
10C12 0.04 4.26
10C13 0.05 6.68
10C14 0.06 7.01
10C15 0.06 9.41
20C11 0.17 9.32
20C12 0.09 4.32
20C13 0.11 6.84
20C14 0.17 7.17
20C15 0.08 4.6
30C11 0.12 5.32
30C12 0.1 4.92
30C13 0.1 5.23
30C14 0.13 4.07
30C15 0.1 4.33
50C11 0.23 4.33
50C12 0.19 4.8
50C13 0.54 8.35
50C14 0.34 8.2
50C15 0.31 6.19

Tabela 8.112: SPA-Bote para classe C: gaps e tempos
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.1 6.21
10C12 0.07 4.26
10C13 0.12 6.68
10C14 0.1 7.01
10C15 0.11 9.41
20C11 0.26 9.32
20C12 0.23 4.32
20C13 0.25 6.84
20C14 0.3 7.17
20C15 0.2 4.6
30C11 0.46 5.32
30C12 0.38 4.92
30C13 0.35 5.23
30C14 0.35 4.07
30C15 0.31 4.33
50C11 1.01 4.33
50C12 0.79 4.8
50C13 1.54 8.35
50C14 0.9 8.2
50C15 1.37 6.19

Tabela 8.113: ASPA-Bote para classe C: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10C11 0.06 6.27
10C12 0.05 4.26
10C13 0.05 7.4
10C14 0.05 7.63
10C15 0.05 10.86
20C11 0.16 9.67
20C12 0.16 4.5
20C13 0.16 6.97
20C14 0.17 7.47
20C15 0.16 4.82
30C11 0.36 5.5
30C12 0.34 4.94
30C13 0.34 5.21
30C14 0.3 4.15
30C15 0.3 4.38
50C11 0.85 4.37
50C12 0.74 4.78
50C13 0.7 8.69
50C14 0.86 9.12
50C15 0.74 6.22

Tabela 8.114: ALGA-Bote para classe C: gaps e tempos



8.9 Resultados das Heuristicas baseadas em Caminhos Minimos 195

de qualidade de solucao as heuristicas ASPA e SPA encontram os melhores resultados

para 18 das 20 instancias e a heuristica ALGA para as outras duas.

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.16 1691.29
10D17 0.11 252.2
10D18 0.11 627.12
10D19 0.1 604.29
10D20 0.14 1776.45
20D16 0.31 1518.27
20D17 0.18 2132.85
20D18 0.26 710.37
20D19 0.25 1629.58
20D20 0.26 3.66
30D16 0.39 2.92
30D17 0.47 1520.12
30D18 0.45 3.31
30D19 0.4 2.98
30D20 0.43 1642.02
50D16 0.86 56.76
50D17 0.8 2.99
50D18 0.72 1237.98
50D19 0.74 16.88
50D20 0.85 2.88

Tabela 8.115: SPA-Bote para classe D: gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.16 4.47
10D17 0.17 4.69
10D18 0.15 4.82
10D19 0.13 4.05
10D20 0.19 5.24
20D16 0.39 12.31
20D17 0.44 2.89
20D18 0.42 4.2
20D19 0.4 41.01
20D20 0.51 3.56
30D16 0.73 2.75
30D17 0.74 4.37
30D18 0.74 3.22
30D19 0.93 2.87
30D20 0.7 378.62
50D16 1.62 53.75
50D17 1.59 2.85
50D18 1.67 3.15
50D19 1.69 2.98
50D20 1.76 2.64

Tabela 8.116: ASPA-Bote para classe D: gaps e tempos

As tabelas 8.115, 8.116 e 8.117 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA e
ALGA, usando o estimador Bote, para as instancias da classe D. Ao comparar os resultados
destas heuristicas percebe-se que os melhores resultados em termos de qualidade de solucao
sao obtidos por ASPA que obtém as melhores solucoes para 14 das 20 instancias desta
classe. A heuristica ALGA fica em segundo lugar com 6 melhores solugoes. A heuristica

SPA nao obteve nenhuma das melhores soluc¢oes para esta classe.

Ao comparar-se estes resultados resultados com os obtidos por HNH-Bote, percebe-se

que HNH obtém os melhores resultados para 17 das 20 instancias e que ALGA obtém
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Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
10D16 0.06 5.02
10D17 0.07 4.56
10D18 0.06 4.81
10D19 0.04 3.92
10D20 0.06 5.56
20D16 0.19 179.71
20D17 0.18 2.95
20D18 0.17 4.11
20D19 0.17 98.94
20D20 0.19 3.72
30D16 0.4 3.14
30D17 0.3 4.55
30D18 0.4 3.36
30D19 0.41 3.06
30D20 0.34 266.37
50D16 0.8 43.69
50D17 0.83 3.09
50D18 0.96 3.23
50D19 0.96 3.01
50D20 0.92 2.95

Tabela 8.117: ALGA-Bote para classe D: gaps e tempos

os outros 3 melhores resultados. Em termos de tempo computacional a classificacao das
heuristicas fica a seguinte: com menor tempo médio estd ALGA seguida de SPA, ASPA
e HNH.

Os resultados desta se¢io mostram dois fatos: i) apesar de a estratégia usada pela
heuristica SPA para a resolucao do PDR ser muito simples pode se comprovar que esta
estratégia é muito eficiente tanto em termos de qualidade de solucao como em termos de
tempo computacional para diversos casos. Como esta estratégia é usada pela literatura
[8, 13, 25] & de se esperar que ela possua bom desempenho em certos casos, especialmente
onde ha abundancia de banda nos servidores. 1ii) As insténcias das classes A, B e C
quando particionadas em dois subproblemas resultam em um PDR de facil resolu¢cao uma,
vez que estratégias que nao fazem divisao da demanda entre multiplos servidores obtém

resultados tao bons quanto as estratégias que fazem esta divisao.

8.10 Resultados das Heuristicas de Caminho Minimo
para as Instancias de Grande Porte

As Tabelas 8.118, 8.119 e 8.120 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA e
ALGA usando o estimador AEBH. Ao comparar os resultados pode-se observar que ASPA
obtém os melhores resultados para todas as instancias exceto para a instancia 100D19 onde
ALGA obtém o melhor resultado. A heuristica SPA empata com ALGA em 4 instancias
da classe C, o que mostra que esta classe, mesmo para instancias grandes, apresenta um
PDR de facil resolucao.
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Instancia | Tempo(s) | Gap(%)
100C01 1.96 4.7
100C02 1.83 5.11
100C03 2.42 20.86
100C04 2.26 4.11
100C05 1.9 4.71
100D16 5.3 158.7
100D17 5.61 52.93
100D18 7.42 64.42
100D19 4.9 119.16
100D20 4.03 152.09

Tabela 8.118: SPA-AEBH: Instancias com 100 servidores - gaps e tempos

Instancia | Tempo(s) | Gap(%)
100C01 3.42 4.7
100C02 3.34 5.11
100C03 4.8 0.51
100C04 3.13 4.11
100C05 3.31 4.71
100D16 7.05 25.87
100D17 7.72 0.04
100D18 9.6 0.06
100D19 7.21 43.05
100D20 6.18 5.63

Tabela 8.119: ASPA-AEBH: Instancias com 100 servidores - gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
100C01 3.30 4.76
100C02 3.25 5.23
100C03 3.24 0.53
100C04 3.03 4.11
100C05 4.11 4.83
100D16 3.67 27.07
100D17 3.64 0.05
100D18 3.86 5.81
100D19 3.54 28.61
100D20 3.75 5.63

Tabela 8.120: ALGA-AEBH: Instancias com 100 servidores - gaps e tempos
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Em termos de tempo computacional, a heuristica ALGA obtém os melhores resultados
seguida de SPA e de ASPA. Ao comparar-se os resultados obtidos com os de HNH-AEBH
percebe-se que as quatro heuristicas obtém o mesmo resultado para a instancia 100C04 e

que HNH leva vantagem nas demais instancias.

Instancia | Tempo(s) | Gap(%)
100C01 1.94 4.86
100C02 1.83 5.1
100C03 2.33 20.88
100C04 1.62 4.1
100C05 1.86 4.7
100D16 6.51 104.45
100D17 5.56 52.94
100D18 6.79 64.42
100D19 4.51 94.32
100D20 4 119.21

Tabela 8.121: SPA-Bote: Instancias com 100 servidores - gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
100C01 3.4 4.86
100C02 3.27 5.1
100C03 4.62 0.53
100C04 3.14 4.1
100C05 3.32 4.7
100D16 8.69 0.04
100D17 8.15 0.05
100D18 9.33 0.07
100D19 7.19 16.2
100D20 6.22 4.69

Tabela 8.122: ASPA-Bote: Instancias com 100 servidores - gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
100C01 3.25 4.9
100C02 3.26 5.25
100C03 3.22 0.56
100C04 3.84 4.12
100C05 3.15 4.81
100D16 3.64 0.05
100D17 3.67 0.06
100D18 5.32 0.08
100D19 3.49 27.79
100D20 3.70 5.63

Tabela 8.123: ALGA-Bote: Instancias com 100 servidores - gaps e tempos

As Tabelas 8.121, 8.122 e 8.123 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA e
ALGA usando o estimador Bote. Ao comparar-se os resultados claramente percebe-se
que a heuristica ASPA leva vantagem em termos de qualidade de solu¢ao uma vez que
produz solucoes melhores ou iguais as produzidas pelas demais abordagens para todas as
instancias. Ao comparar as heuristicas SPA e ALGA, percebe-se que ALGA leva vantagem
para todas as instancias da classe D e para a instancia 100C03. Nas demais instancias
da classe C SPA leva vantagem sobre ALGA. Em termos de tempo computacional, os

melhores resultados foram obtidos pela heuristica ALGA, seguida de SPA e por ultimo se
encontra ASPA.
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Ao comparar-se os resultados com os de HNH-Bote, percebe-se que ASPA obtém
resultados iguais ou pouco piores para 9 instancias e bem piores para a instancia 100D19.
Deste modo, HNH fornece melhores resultados mas, em termos de tempo computacional,

é a heuristica que fornece o pior resultado.

Tabela 8.124: spa-des2par

Instancia | tempo | Gap(%)
200C01 8.84 13.72
200C02 6.58 15.39
200C03 7.34 12.11
200C04 6.56 13.22
200C05 6.62 13.07

Tabela 8.125: SPA-AEBH: Instancias com 200 servidores - gaps e tempos

Tabela 8.126: aspades2p

Instancia | tempo | Gap(%)
200C01 | 18.69 0.14
200C02 | 17.39 0.09
200C03 | 14.52 0.06
200C04 | 12.99 0.08
200C05 | 12.88 0.02

Tabela 8.127: ASPA-AEBH: Instancias com 200 servidores - gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
200C01 13.59 0.15
200C02 12.02 0.09
200C03 13.8 0.06
200C04 16.21 0.09
200C05 12.09 0.02

Tabela 8.128: ALGA-AEBH: Instancias com 200 servidores - gaps e tempos

As Tabelas 8.125, 8.127 e 8.128 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA e
ALGA usando o estimador AEBH. Ao comparar-se os resultados das trés heuristicas
percebe-se que a heuristica ASPA leva vantagem sobre as demais pois produz solucoes
melhores ou iguais as produzidas pelas demais heuristicas. A heuristica ALGA obtém os
segundo lugar em termos de qualidade de solucao, com resultados muito proximos aos de
ASPA. A heuristica SPA obteve o pior resultado em termos de qualidade de solucao para

estes testes. Em termos de tempo computacional, SPA obteve os melhores resultados,
seguida por ALGA e ASPA.

E importante mencionar que, as heuristicas ALGA e ASPA obtiveram resultados me-
lhores que HNH-AEBH para duas destas instancias, a saber 200C03 e 200C05. Este
resultado prova que o PPRDR nao pode ser particionado em dois subproblemas (PPR e
PDR) independentes. Isto ocorre porque uma vez que as estratégias de resolu¢do do PDR

sao diferentes as solucoes geradas também podem ser diferentes. Como uma solucao do
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PDR de um periodo t influencia diretamente na demanda por contetidos do periodo ¢+ 1,
pequenas diferencas entre as solu¢oes do PDR de um periodo ¢ acabam gerando peque-
nas diferencas na demanda por contetido do ¢ + 1, que por sua vez provocam pequenas
diferencas na solucao do PPR. Assim, as pequenas diferencas no atendimento das requisi-
coes entre a heuristica ASP e o modelo de fluxo em rede para estas instancia fazem com
que tanto a formulacao AGAP quanto a heuristica GAS, nas heuristicas ASPA e ALGA
respectivamente, optem por um posicionamento de réplicas diferente do encontrado por
HNH, o que por uma feliz coincidéncia, acaba afetando positivamente a funcao objetivo
para outros periodos. E importante mencionar que apesar de possivel, este fato é pouco
provavel uma vez que, para as todas as instancias testadas nesta tese, considerando todas
as combinacoes de algoritmos testados, ele ocorre em menos de 1% dos casos. Testes adi-
cionais foram feitos para verificar se este fato ocorre utilizando um mesmo posicionamento
de réplicas para todos os periodos e constatou-se que dado um mesmo posicionamento de
réplicas para as diferentes abordagens de resolucao do PDR o modelo de fluxo em rede

sempre apresenta solucoes melhores ou iguais as demais abordagens, como esperado.

Instancia | tempo | Gap(%)

200C01 8.54 13.72
200C02 6.51 15.39
200C03 7.31 12.11
200C04 6.59 13.22

200C05 6.37 13.07

Tabela 8.129: SPA-Bote: Instancias com 200 servidores - gaps e tempos

Instancia | tempo | Gap(%)
200C01 17.14 0.14
200C02 12.74 0.09
200C03 14.65 0.06
200C04 16.63 0.08
200C05 12.89 0.02

Tabela 8.130: ASPA-Bote: Instancias com 200 servidores - gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
200C01 17.26 0.15
200C02 11.95 0.09
200C03 17.89 0.06
200C04 12.01 0.09
200C05 15.16 0.02

Tabela 8.131: ALGA-Bote: Instancias com 200 servidores - gaps e tempos

As Tabelas 8.129, 8.130 e 8.131 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA e
ALGA usando o estimador Bote para as instancias de 200 servidores. Ao comparar-se 0s
resultados das trés heuristicas baseadas em caminho minimo, considerando a qualidade das
solucoes, percebe-se que ASPA e ALGA tém desempenho idéntico para todas as instancias

exceto a instancia 200C01, onde ASPA leva uma pequena vantagem. A heuristica SPA



8.10 Resultados das Heuristicas de Caminho Minimo para as Instancias de Grande Porte 201

fica em média 13% atras das demais. Note que para as instancias 200C03 e 200C05,
ASPA e ALGA conseguem atingir resultados melhores que a heuristica HNH-Bote. Em
termos de tempo computacional as heuristicas podem ser classificadas na seguinte ordem
de tempo médio: em primeiro esta a heuristica SPA, em segundo a heuristica ALGA e

por ultimo a heuristica ASPA.

Instancia | tempo | Gap(%)
300C01 16.68 10.89
300C02 15.71 9.4
300C03 19.28 8.01
300C04 17.28 9.63
300C05 19.71 8.6

Tabela 8.132: SPA-AEBH: Instancias com 300 servidores - gaps e tempos

Instancia | tempo | Gap(%)
300C01 37.57 0.07
300C02 36.9 0.03
300C03 37.01 0.02
300C04 38.42 0.02
300C05 48.46 0.02

Tabela 8.133: ASPA-AEBH: Instancias com 300 servidores - gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)
300C01 32.09 0.08
300C02 36.03 0.03
300C03 36.68 0.02
300C04 37.44 0.02
300C05 39.75 0.02

Tabela 8.134: ALGA-AEBH: Instancias com 300 servidores - gaps e tempos

As Tabelas 8.132, 8.133 e 8.134 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA e
ALGA usando o estimador AEBH para as instancias de 300 servidores. Ao comparar-se
As heuristicas percebe-se que ASPA e ALGA obtém solucoes de qualidade muito superior
as de SPA. Em termos de tempo computacional, SPA leva grande vantagem sobre ALGA
que possui a segunda melhor média de tempo. ASPA apresenta o pior resultado em termos
de tempo computacional. Note que apesar de resolver o PPR de maneira heuristica, ALGA
nao consegue bons resultados em termos de tempo quando comparada com SPA que usa
uma formulacao mateméatica para a resolucao do PPR. Isto mostra que a maior parte
do tempo computacional de ALGA e ASPA é gasta na resolucao do PDR. Comparando
ALGA e ASPA com HNH-AEBH, percebe-se que ASPA produz os melhores resultados
para as instancias 300C01 e 300C04. ALGA empata com ASPA para a instancia 300C04.

Para as demais instancias as trés heuristicas obtém os mesmos resultados.

As Tabelas 8.135, 8.136 e 8.138 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA e

ALGA usando o estimador Bote para as instancias de 300 servidores. Observando os
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Instancia | tempo | Gap(%)
300C01 16.13 10.89
300C02 15.57 9.40
300C03 14.00 8.01
300C04 17.16 9.63
300C05 21.76 8.60

Tabela 8.135: SPA-Bote: Instancias com 300 servidores - gaps e tempos

Instancia | tempo | Gap(%)
300C01 38.70 0.07
300C02 36.60 0.03
300C03 36.90 0.02
300C04 38.43 0.02
300C05 48.60 0.02

Tabela 8.136: ASPA-Bote: Instancias com 300 servidores - gaps e tempos

resultados apresentados pode-se chegar as mesmas conclusoes obtidas para as instancias

de 300 servidores usando o estimador AEBH.

As Tabelas 8.140, 8.141 e 8.142 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA e
ALGA usando o estimador AEBH para as instancias de 400 servidores. Note que ao
comparar as heuristicas de caminho minimo, novamente ASPA e ALGA levam vantagem
sobre SPA em termos de qualidade de solugao. Em termos de tempo computacional
SPA obtém os melhores resultados seguida por ALGA e por ASPA respectivamente. Ao
comparar-se os resultados de ASPA e ALGA com os de HNH-AEBH para estas instancias,
observa-se que ASPA e ALGA conseguem resultados melhores para a instancia 400C02,

onde estas heuristicas conseguem um resultado muito préoximo da melhor solugao exata.

As Tabelas 8.143, 8.144 e 8.145 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA e
ALGA usando o estimador Bote para as instancias de 400 servidores. Novamente ASPA
e ALGA obtém resultados melhores que os produzidos por SPA em termos de qualidade
de solucao. Em termos de tempo computacional SPA leva vantagem sobre as outras
heuristicas. Comparando as solucoes produzidas por ALGA e ASPA com as de HNH-
Bote percebe-se que ALGA e ASPA obtém melhores solucoes para as instancias 400C02
e 400C04.

Os resultados apresentados nesta secao mostram que heuristicas baseadas em caminho

Tabela 8.137: algadelta

Instancia | Tempo (s) | Gap(%)

300C01 32.09 0.08
300C02 47.75 0.03
300C03 36.41 0.02
300C04 37.56 0.03
300C05 39.69 0.02

Tabela 8.138: ALGA-Bote: Instancias com 300 servidores - gaps e tempos
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Tabela 8.139: spades2par

Instancia | tempo | Gap(%)
400C01 | 31.20 | 9.07
400C02 | 32.20 | 6.60
400C03 | 27.76 7.22
400C04 | 28.90 7.60
400C05 | 4242 | 9.71

Tabela 8.140: SPA-AEBH: Instancias com 400 servidores - gaps e tempos

Instancia | tempo | Gap(%)
400C01 83.05 0.04
400C02 88.11 0.00
400C03 92.35 0.02
400C04 68.88 0.01
400C05 98.87 0.02

Tabela 8.141: ASPA-AEBH: Instancias com 400 servidores - gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) 0
400C01 63.05 0.04
400C02 95.70 0.00
400C03 91.80 0.02
400C04 67.66 0.01
400C05 68.14 0.02

Tabela 8.142: ALGA-AEBH: Instancias com 400 servidores - gaps e tempos

Instancia | tempo | Gap(%)
400C01 32.35 9.07
400C02 31.35 6.60
400C03 26.96 7.22
400C04 28.72 7.60
400C05 27.83 9.71

Tabela 8.143: SPA-Bote: Instancias com 400 servidores - gaps e tempos

Instancia | tempo | Gap(%)
400C01 76.89 0.04
400C02 81.42 0.00
400C03 69.72 0.02
400C04 68.92 0.01
400C05 89.76 0.02

Tabela 8.144: ASPA-Bote: Instancias com 400 servidores - gaps e tempos

Instancia | Tempo (s) 0
400C01 83.01 0.04
400C02 72.45 0.00
400C03 91.02 0.02
400C04 66.56 0.01
400C05 79.94 0.02

Tabela 8.145: ALGA-Bote: Instancias com 400 servidores - gaps e tempos
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minimo sao uma boa alternativa ao uso do modelo de fluxo em rede para instancias onde
os servidores possuem banda abundante, independentemente do tamanho das instancias.
Para casos onde boas solucgoes sao desejadas, as heuristicas ALGA e ASPA sido a melhor
opc¢ao. Para casos onde se deseja um baixo tempo de execucgao a heuristica SPA é a melhor
opc¢ao. Ja para as instancias onde a banda dos servidores é restrita, o modelo de fluxo em
rede ainda é a melhor opcao para resolver o PDR visto que para algumas instancias da
classe D, os gaps produzidos pelas heuristicas de caminho minimo sao muito superiores

aos produzidos pelo modelo de fluxo em rede.

8.11 Resultados das Meta-Heuristicas ILS

Esta secao apresenta os resultados para as duas versdes da meta-heuristica ILS. A
Tabela 8.146 mostra o comparativo dos gaps apresentados pelos dois algoritmos para ins-
tancias de com 10 servidores das classes C e D. A primeira coluna indica as instancias
abordadas. As colunas 2 e 3 mostram respectivamente o melhor gap e o gap médio obtidos
pelo algoritmo ILS. Ja as colunas 4 e 5 apresentam o melhor gap e o gap médio obtidos
pela heuristica ILSAM. Em negrito estao os melhores gaps encontrados por estes dois al-
goritmos. Note que o pior gap encontrado pelas meta-heuristicas é menor que 2.5%, o que
indica que as heuristicas possuem um bom desempenho para estas instancias. Também é
importante notar que em apenas uma instancia o algoritmo ILSAM nao obteve o melhor

“ "o resultado médio apresentado pelo

resultado e que em diversos casos, marcados com
algoritmo ILSAM possui qualidade superior ao melhor resultado encontrado pelo ILS.
Outro ponto a ser destacado é que os resultados médios do ILSAM sao superiores aos

resultados médios obtidos pelo ILS em todos os casos.

gap ILS (%) gap ILSAM (%)
Instancia | Melhor | Média | Melhor | Média

10C11 0.08 0.12 0.07 0.10
10C12* 0.07 0.09 0.06 0.07
10C13 0.15 0.23 0.18 0.22
10C14* 0.40 0.44 0.28 0.36
10C15 0.36 0.46 0.26 0.37

10D16* 2.27 2.29 1.93 2.09
10D17* 2.00 2.05 1.72 1.82

10D18* 1.96 1.98 1.61 1.69
10D19* 1.54 1.59 1.29 1.39
10D20* 1.75 1.88 1.52 1.65

Tabela 8.146: Gaps: ILS X ILSAM - 10 Servidores

A Tabela 8.147 mostra os resultados relacionados aos tempos computacionais para os
dois algoritmos. Na coluna um estao as instancias examinadas. As colunas dois e trés

expoem os resultados obtidos pelo algoritmo ILS, assim como as colunas quatro e cinco
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Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)
Instancia | Melhor Meédia Melhor Meédia
10C11 5812.00 | 6357.33 | 3843.00 4907.00
10C12 2590.00 | 1400.67 | 1248.00 1447.67
10C13 7096.00 | 7027.67 | 4472.00 5605.67
10C14 6844.00 | 6705.67 | 7064.00 7085.00
10C15 6757.00 | 6844.33 | 7043.00 6924.67
10D16 6903.00 | 7055.67 | 6911.00 6820.00
10D17 6869.00 | 7052.67 | 7094.00 6966.00
10D18 7121.00 | 7077.00 | 7083.00 7124.00
10D19 7119.00 | 7113.67 | 7205.00 7130.33
10D20 7010.00 | 7096.67 | 6925.00 6965.33

Tabela 8.147: Tempos: ILS X ILSAM - 10 Servidores

apresentam os resultados do ILSAM. Na coluna dois esta exposto o tempo computacio-
nal necessario para encontrar o melhore resultado do algoritmo /LS. Na coluna trés esta
exposto a média dos tempos necessarios pelo ILS para encontrar os melhores resultados.
As colunas quatro e cinco possuem significado andlogo as colunas trés e quatro, no en-
tanto, as colunas quatro e cinco apresentam os resultados para o algoritmo ILSAM. Note
que os dois algoritmos se alternam nos resultados de tempo tanto para o melhor tempo
quanto para as médias. Este fato é esperado uma vez que os dois algoritmos possuem

comportamento semelhante.

gap ILS (%) gap ILSAM (%)

Instancia | Melhor | Média | Melhor | Média
20C11* 2.65 2.69 2.18 2.27
20C12 0.27 0.31 0.29 0.3
20C13* 1.05 1.06 0.97 1.01
20C14 1.10 1.14 1.13 1.17
20C15 0.34 0.39 0.37 0.38
20D16* 1.96 2.03 1.88 1.89
20D17* 1.50 1.54 1.44 1.46
20D18* 2.18 2.2 1.99 2.02
20D19 2.47 2.48 2.29 2.82
20D20* 1.72 1.74 1.64 1.67

Tabela 8.148: Gaps: ILS X ILSAM - 20 Servidores

A Tabela 8.148 mostra os resultados para as instancias de 20 servidores. Destaque
deve ser dado para a instancia 20C14, onde o algoritmo ILS obteve o melhor resultado e
a melhor média. O ILSAM obteve a melhor média todas as outras instancias exceto um
(20D19) e apenas para outras duas (20C12 e 20C15) o ILSAM nédo obteve os melhores
resultados. E importante notar que, assim como nas instancias de 10 servidores, em

(k9

diversas instancias, também marcadas com “*”; o algoritmo ILSAM obteve um resultado

médio cuja a qualidade é superior ao do melhor resultado do ILS.

A Tabela 8.149 mostra os resultados obtidos pelas duas meta-heuristicas no que tange
o tempo computacional para as instancias de vinte servidores. Note que resultados seme-

lhantes aos relatados para as instancias de dez servidores também sao observados aqui.



8.11 Resultados das Meta-Heuristicas ILS

206

Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)

Instancia | Melhor

Meédia Melhor Meédia

20C11 7225.00

6995.67 | 7101.00 7091.33

20C12 7209.00

7018.00 | 5973.00 6422.67

20C13 7002.00

7098.00 | 6710.00 6786.67

20C14 5488.00

6453.00 | 7028.00 7078.33

20C15 6363.00

6508.33 | 7150.00 | 6957.67

20D16 7025.00

6987.00 | 7069.00 | 6823.33

20D17 6698.00

6662.33 | 6714.00 | 6491.00

20D18 7144.00

6870.67 | 6477.00 | 6847.67

20D19 7058.00

6922.67 | 7026.00 | 6557.00

20D20 5916.00

6533.00 | 6843.00 6573.33

Tabela 8.149: Tempos:

ILS X ILSAM - 20 Servidores

gap ILS (%) gap ILSAM (%)

Instancia | Melhor

Média | Melhor | Média

30C11* 0.59

0.60 0.55 0.58

30C12* 0.19

0.20 0.18 0.19

30C13 0.27

0.28 0.28 0.29

30C14* 0.25

0.26 0.23 0.24

30C15* 0.18

0.18 0.17 0.18

30D16* 1.69

1.71 1.5 1.58

30D17* 2.58

2.61 2.36 2.41

30D18* 1.87

1.90 1.78 1.79

30D19* 1.20

1.23 1.17 1.19

30D20* 1.78

1.79 1.61 1.63

Tabela 8.150: Gaps: ILS X ILSAM - 30 Servidores

A Tabela 8.150 mostra os resultados obtidos pelas duas meta-heuristicas para as ins-

tancias de trinta servidores. Destaque deve ser dado para a instancia 30C13, onde o

algoritmo ILS obteve o melhor resultado e a melhor média. Para todas as demais ins-

tancias o algoritmo ILSAM obteve uma média de qualidade superior ao melhor resultado

obtido pelo ILS.

Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)

Instancia | Melhor

Média Melhor Meédia

30C11 4358.00

5034.33 | 4943.00 5811.00

30C12 3341.00

5565.67 | 7103.00 4586.00

30C13 6417.00

6764.00 | 6029.00 6538.67

30C14 6103.00

6070.00 | 7005.00 5304.00

30C15 3991.00

3911.00 | 6276.00 6722.67

30D16 7154.00

7095.33 | 4995.00 | 6083.33

30D17 7091.00

6964.67 | 7266.00 | 6866.00

30D18 6731.00

6652.67 | 4973.00 | 5234.00

30D19 6165.00

5736.67 | 6762.00 | 6657.00

30D20 6312.00

6453.67 | 6750.00 | 6914.67

Tabela 8.151: Tempos:

ILS X ILSAM - 30 Servidores

A Tabela 8.151 mostra os tempos computacionais para as instancias de trinta ser-

vidores. O fato dos algoritmos se alternarem nos melhores resultados, tanto da média

dos tempos como no tempo para encontrar os melhores resultados, também pode ser

observado aqui.

A Tabela 8.152 mostra os resultados dos algoritmos ILS e ILSAM para as instancias

com cinquenta servidores. O algoritmo ILSAM conseguiu a melhor média em nove das
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gap ILS (%) gap ILSAM (%)
Instancia | Melhor | Média | Melhor | Média
50C11* 0.342 0.344 0.334 0.341
50C12* 0.125 0.125 0.124 0.125
50C13 1.886 1.898 1.881 1.895
50C14* 1.978 1.981 1.970 1.977
50C15 0.605 0.609 0.609 0.611
50D16 -0.035 -0.025 | -0.043 | -0.032
50D17* 1.135 1.140 1.119 1.132
50D18* 1.806 1.819 1.688 1.734
50D19* 2.685 2.685 2.679 2.681
50D20* 1.081 1.095 1.028 1.051

Tabela 8.152: Gaps: ILS X ILSAM - 50 Servidores

dez instancias. O ILS conseguiu apenas um melhor resultado para a instancia 50C15,
instancia esta para qual o ILS também conseguiu a melhor média. Destaque deve ser
dado para a instancia 50D16 na qual os dois algoritmos foram capazes de encontrar
solucdes melhores que a encontrada pelo método exato. E importante notar também que
para estas instancias, o algoritmo ILSAM apresentou resultados médios com qualidade

superior ao melhor resultado do algoritmo /LS.

Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)

Instancia | Melhor Meédia Melhor Meédia
50C11 2488.00 | 2455.67 | 2792.00 1123.67
50C12 100.00 108.33 90.00 89.00
50C13 5666.00 | 4578.33 | 5038.00 4842.00
50C14 5429.00 | 4410.33 80.00 1365.33
50C15 5097.00 | 4439.67 | 3908.00 3393.67
50D16 6257.00 | 6502.33 | 5913.00 6028.00
50D17 4182.00 | 5014.00 | 7309.00 4249.67
50D18 5553.00 | 5049.67 | 6574.00 6683.67
50D19 2809.00 | 3365.33 | 3057.00 4299.67
50D20 6954.00 | 6683.00 | 6694.00 6772.33

Tabela 8.153: Tempos: ILS X TLSAM - 50 Servidores

A Tabela 8.153 mostra os tempos computacionais para as instancias de cinquenta ser-
vidores. A alternancia dos algoritmos nos melhores resultados, tanto da média dos tempos

como no tempo para encontrar os melhores resultados, novamente pode ser observada.

gap ILS (%) gap ILSAM (%)

Instancia Melhor Média Melhor Média
100C01 -0.0011 -0.0004 -0.0011 -0.0004
100C02 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
100C03 -0.0004 -0.0002 -0.0004 -0.0002
100C04* 0.0000 0.0000 -0.0047 -0.0016
100C05 -0.0002 -0.0001 -0.0002 -0.0001
100D16 -0.0019 -0.0014 -0.0023 -0.0018
100D17* | -0.00006 | -0.00003 | -0.00022 | -0.00009
100D18* -0.0003 -0.0001 -0.0003 -0.0003
100D19 -0.0020 -0.0009 -0.0026 -0.0017
100D20* | -0.00245 | -0.00098 | -0.00377 | -0.00312

Tabela 8.154: Gaps: ILS X ILSAM - 100 Servidores

A Tabela 8.154 mostra os resultados dos algoritmos ILS e ILSAM para as instancias

com cem servidores. Pela tabela é possivel perceber que os dois algoritmos conseguem
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atingir os mesmos resultados para todas as instancias da classe C exceto para a instancia
100C04, na qual o o algoritmo ILSAM obtém melhor desempenho, sendo que a média
dos resultados obtidos pelo ILSAM possui qualidade superior ao melhor valor encontrado
pelo ILS para esta instancia. Para a classe D O algoritmo ILSAM obtém as melhores
solucoes e as melhores médias em todas as instancias. Também é importante notar que
ambos os algoritmos conseguem, em alguns casos encontrar resultados melhores que o

método exato para estas instancias.

Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)
Instancia | Melhor Meédia Melhor Média
100C01 1274.00 577.00 1273.00 601.00
100C02 190.00 281.33 249.00 302.67
100C03 520.00 285.00 395.00 260.67
100C04 144.00 174.67 6578.00 2356.33
100C05 3236.00 1292.33 | 3205.00 1295.67
100D16 4313.00 | 4609.33 | 3428.00 4544.00
100D17 6600.00 | 4257.33 | 6449.00 4054.00
100D18 2542.00 | 3375.33 | 5903.00 5001.00
100D19 6036.00 | 6072.67 | 1912.00 4016.67
100D20 5992.00 | 4487.33 | 7612.00 6355.33

Tabela 8.155: Tempos: ILS X TLSAM - 100 Servidores

A Tabela 8.155 mostra os tempos computacionais para as instancias de cem servidores.
A alternancia dos algoritmos nos melhores resultados, tanto da média dos tempos como

no tempo para encontrar os melhores resultados, novamente pode ser observada.

gap ILS (%) gap ILSAM (%)
Instancia Melhor Média Melhor Meédia
200C01 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
200C02* 0.000000 0.000000 | -0.000008 | -0.000003
200C03* 0.000000 0.000000 | -0.000024 | -0.000009
200C04 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
200C05 -1.630154 | -1.629840 -1.629931 -1.629559

Tabela 8.156: Gaps: ILS X ILSAM - 200 Servidores

A Tabela 8.156 mostra os resultados dos algoritmos ILS e ILSAM para as instancias
com duzentos servidores. Pela tabela é possivel perceber que o algoritmo ILSAM leva
vantagem em todas as instancias exceto para a instancia 200C05 onde o ILS obtém a
melhor solucao e a melhor média. Também é importante notar que ambos os algoritmos
conseguem, em alguns casos encontrar resultados melhores que o método exato para estas

instancias.

A Tabela 8.157 mostra os tempos computacionais para as instancias de duzentos ser-
vidores. A alternancia dos algoritmos para encontrar os melhores resultados e as melhores
médias, que pode ser observada nas instancias até 100 servidores nao ocorre para estas
instancias, sendo que o algoritmo /LS tende a ser mais rapido tanto na média dos tempos

quanto no tempo para encontrar as melhores solucoes.
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Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)
Instancia | Melhor Meédia Melhor Meédia
200C01 2267.00 | 3305.67 | 2283.00 3491.67
200C02 1597.00 | 1684.33 | 3900.00 2662.00
200C03 1718.00 | 2620.33 | 2486.00 2759.67
200C04 1792.00 | 2472.33 | 1506.00 2378.67
200C05 1336.00 | 1814.00 | 2236.00 2488.33

Tabela 8.157: Tempos: ILS X ILSAM - 200 Servidores

Um fato importante a ser mencionado é que o tempo médio de cada iteragdo nao
cresce linearmente com o tamanho da instancia. Isto faz com que o tempo computacional
de cada iteracao para as instancias com mais de 100 servidores aumente muito, o que
pode fazer com que os algoritmos nao tenham um comportamento compativel com o que
foi observado para as instancias menores. Para verificar se isto realmente ocorre, foram
feitas para as instancias de 100 e 200 servidores, testes com tempo méaximo para inicio
de uma iteracao até 5 vezes maior que o reportado. Os resultados apresentados pelos
algoritmos com 10 horas e com 2 horas nao apresentam diferenca, o que pode significar
que os resultados obtidos para estas instancias estao fortemente relacionados com a solugao

inicial fornecida.

Outro fator importante a ser mencionado é o fato de que a medida que o tamanho das
instancias aumenta, o numero de iteragoes que podem ser feitas no limite de duas horas
diminui como pode ser visto na Tabela 8.158 que mostra na primeira coluna o tamanho

das instancias, em niimero de servidores e na segunda coluna o niimero médio de iteracoes.

Tamanho | Iteracoes
10 1265
20 355
30 143
50 51
100 21
200 2
300 1
400 1

Tabela 8.158: Nimero médio de iteragoes por tamanho das instancias

O reduzido niimero de iteragoes observado na Tabela 8.158 para as instancias com
mais de 200 servidores desencoraja testes para estas instancias visto que um ntimero tao
reduzido de iteracoes nao é suficiente para fornecer conclusoes definitivas. Devido a este
fato, s6 foram geradas instancias para a classe D com um nimero de servidores menor
ou igual a 100, e portanto, todas as instancias de 200, 300 e 400 servidores apresentadas

nesta tese pertencem a classe C.

A Tabela 8.159 apresenta os gaps obtidos pelas duas versoes do ILS para as instancias

de 300 servidores. Em alguns casos nestas instancias também é possivel observar que os
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Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)
Instancia Melhor Meédia Melhor Meédia
300C01* 0.000000 0.000000 | -0.000004 | -0.000001
300C02** | -2.467219 | -2.463886 -2.462569 -2.462404
300C03 -3.797414 | -3.797348 -3.797374 -3.797291
300C04 -6.571241 | -6.571063 -6.571118 -6.571061
300C05 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000

Tabela 8.159: Gaps: ILS X ILSAM - 300 Servidores

dois algoritmos conseguem atingir resultados melhores que os obtidos pelo método exato.

ok “¥*7 - As instancias marcadas com “*’ sao

note que a instancias marcadas com e com

instancias onde o ILSAM apresenta resultados médios melhores que a melhor solugao

“FR7 sd0 instancias onde ocorre o contrario,

obtida pelo ILS. As instancias marcadas com
ou seja, o algoritmo ILS atinge resultados médios melhores que a melhor solucao obtida
pelo ILSAM. Estes resultados ocorrem principalmente pelo fato de que para as instancias
com mais de 100 servidores o niimero de iteracgoes feitas pelos algoritmos ILS e ILSAM
é extremamente reduzido, o que por sua vez pode ocasionar este tipo de resultado uma
vez que o algoritmo ILSAM precisa de um ntmero razoavel de iteragoes para que os

mecanismos de intensificacao e diversificagao possam ser efetivos.

Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)
Instancia Melhor Meédia Melhor Meédia

300C01 2976.00 3565.67 | 6034.00 4416.67
300C02 3837.00 6925.00 | 5627.00 7762.33
300C03 7620.00 4626.67 | 3314.00 9237.67
300C04 10683.00 | 8843.67 | 8660.00 9578.67
300C05 3868.00 4688.33 | 3727.00 4652.33

Tabela 8.160: Tempos: ILS X TLSAM - 300 Servidores

A Tabela 8.160 mostra os tempos computacionais obtidos pelos algoritmos ILS e
ILSAM. A alternancia dos algoritmos no tempo para encontrar as melhores solugoes no-
vamente é observada. No entanto, esta alternancia nao é observada na média dos tempos,
sendo que o algoritmo ILS possui as menores médias de tempo para todas as instancias

exceto a instancia 300C05.

gap ILS (%) gap ILSAM (%)
Instancia Melhor Média Melhor Meédia
400C01 -2.4903 -2.4717 -2.4902 -1.6601
400C02 -0.000004 | -0.000001 | -0.000004 | -0.000003
400C03 -6.23728 -6.2372 -6.23733 -6.2373
400C04 -4.05106 -4.0410 -4.05113 -4.0411
400C05 -9.5629 -6.8032 -9.5628 -6.3740

Tabela 8.161: Gaps: ILS X ILSAM - 400 Servidores

A Tabela 8.161 mostra os gaps obtidos pelo ILS e pelo ILSAM para as instancias
de 400 servidores. O algoritmo ILSAM consegue os melhores resultados e as melhores

médias para as instancias 400C02, 400C03 e 400C04, enquanto o ILS obtém melhores
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resultados para as instancias 400C01 e 400C05.

Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)
Instancia Melhor Meédia Melhor Meédia

400C01 10839.00 | 12997.33 | 17482.00 | 13184.67
400C02 14296.00 | 13040.00 | 15020.00 | 14951.00
400C03 9687.00 12373.00 | 11876.00 | 15360.33
400C04 9984.00 11507.67 9485.00 11537.67
400C05 13309.00 | 14266.33 | 22592.00 | 15802.67

Tabela 8.162: Tempos: ILS X ILSAM - 400 Servidores

A Tabela 8.162 mostra os tempos obtidos para as instancias de 400 servidores pelos
algoritmos ILS e ILSAM. De acordo com a tabela nao é possivel verificar a alternancia
entre os algoritmos para os melhores resultados e médias, sendo o algoritmo ILS o que
apresenta as melhores médias em todas as instancias e que apresenta tempo superior na

obtencao da melhor solucao em apenas uma instancia.

Tendo em vista os resultados expostos para as instancias com até 100 servidores pode-
se concluir que o algoritmo ILSAM apresenta resultados melhores que o algoritmo ILS
visto que em grande parte dos casos o ILSAM apresenta resultados médios com qualidade
superior aos melhores resultados obtidos pelo ILS, e também que na grande maioria dos
casos o ILSAM obteve médias melhores que as médias obtidas pelo ILS. No que tange
os tempos computacionais, pode-se concluir que os algoritmos possuem comportamento
muito similar uma vez os algoritmos se alternam no tempo de obtencao da melhor solucao

e também no tempo médio para obter os melhores resultados.

Os resultados para ambos os algoritmos para as instancias de 200, 300 e 400 nao
podem ser considerados conclusivos devido ao reduzido niimero de iteragoes obtidos pelos

dois algoritmos nestas instancias.

8.12 Resultados adicionais

Esta secao apresenta resultados adicionais relevantes em relacao as metodologias pro-

postas.

8.12.1 Comparacao entre os algoritmos RTR e o RTR-Adaptativo

A Tabela 8.163 mostra a comparacao entre a qualidade das solugoes obtidas pelos
algoritmos RTR e RTR-Adaptativo. Na primeira coluna estao as instancias utilizadas. Na
segunda e terceira colunas, respectivamente, estao a melhor solucao e a média das solucoes

encontradas pelo algoritmo RTR convencional. Ja nas colunas quatro e cinco estao o valor
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da funcao objetivo da melhor solucao e a média das funcgoes objetivo encontradas pelo
RTR-Adaptativo. Os dois algoritmos foram executados com as mesmas sementes (5, 7 e
11) para cada instancia e em todas as instancias, os algoritmos tiveram a mesma solugao

como solucao inicial.

RTR RTR-Adaptativo
Instancia Melhor Meédia Melhor Meédia
20D16* 18518762.00 | 18518762.00 | 18447855.30 | 18485193.63
20D17* 17610882.30 | 17610882.30 | 17602526.15 | 17605737.61
20D18 18169057.27 | 18171435.30 | 18169057.27 | 18171208.35
20D19* 17554794.18 | 17558752.97 | 17540645.05 | 17548960.34
20D20* 17758677.58 | 17758682.41 | 17738607.94 | 17751340.75
30D16 27132576.88 | 27148299.85 | 27131473.60 | 27141618.78
30D17* 26693102.41 | 26700367.71 | 26648541.19 | 26668971.80
30D18* 25900245.95 | 25901480.76 | 25874508.28 | 25890028.66
30D19* 27196961.64 | 27196961.64 | 27181264.25 | 27189863.03
30D20* 28141343.83 | 28141946.55 | 28127348.04 | 28133954.68

Tabela 8.163: RTR vs RTR-Adaptativo

E importante notar que em nenhuma das instancias testadas o algoritmo RTR-Adaptativo
obteve um resultado pior que o algoritmo RTR e em oito das dez instancias testadas,

marcadas com *

na Tabela 8.163, a média da qualidade das solucoes encontradas pelo
RTR-Adaptativo tem qualidade superior & da melhor solugao encontrada pelo RTR con-

vencional.

gap ILS (%) gap ILSAM (%)
Instancia | Melhor | Média | Melhor | Média
30C11* 3.643 3.954 3.223 3.479
30C12* 1.363 1.420 1.085 1.281
30C13 0.998 1.029 1.028 1.079
30C14 0.922 1.022 0.865 0.949
30C15 0.665 0.773 0.558 0.731
30D16* 9.372 9.520 7.175 7.231
30D17* 10.689 11.494 8.957 9.217
30D18* 9.296 9.498 7.363 7.577
30D19* 9.945 10.183 7.792 8.043
30D20* 9.893 9.978 7.514 7.730

Tabela 8.164: Gaps: ILS X ILSAM - 30 Servidores - Solucao Inicial Aleatoria

A Tabela 8.164 mostra os resultados obtidos pelos algoritmos ILS e ILSAM usando
a mesma solucao aleatoria como ponto de partida. A diferenca destes resultados para o
apresentado anteriormente ¢ que nestes experimentos o algoritmo construtivo HNH-Futuro
nao é utilizado. Para gerar a solucao inicial neste experimento é utilizada uma heuristica
que constroi um posicionamento de replicas aleatério para cada periodo e usando este
posicionamento aleatorio PDR é resolvido através do modelo de fluxo em rede apresentado
na Secio 6.2.4. E importante notar que, novamente, o ILSAM apresenta resultados médios
com qualidade superior a melhor solucao encontrada pelo ILS em grande parte dos casos.
Outro ponto a ser destacado é mesmo ap6s duas horas de execucao partindo de uma

solucao aleatoria, nenhum dos dois algoritmos consegue atingir o resultado obtido pela
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heuristica construtiva HNH-Futuro. Este fato mostra que uma boa heuristica construtiva

pode ter muita influéncia na qualidade final da solu¢oes em algoritmos derivados da meta-

heuristica ILS para o PPRDR, assim como indicado por [22].

Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)

Instancia | Melhor Média Melhor Meédia
30C11 7218.00 7208.33 | 7104.00 7172.33
30C12 7213.00 7146.33 | 6909.72 7042.94
30C13 7184.00 7075.95 | 7207.00 7184.67
30C14 7155.00 7172.33 | 7183.00 7119.33
30C15 7124.00 7134.33 | 7083.00 7102.67
30D16 7119.00 | 7174.67 | 7262.00 7199.00
30D17 7188.00 | 7205.33 | 7255.00 7243.67
30D18 7237.00 | 7232.33 | 7213.00 7189.67
30D19 7342.00 | 7289.67 | 7220.00 7260.67
30D20 7217.00 | 7216.33 | 7000.00 7148.67

Tabela 8.165: Tempos: ILS X ILSAM - 30 Servidores - Solucao Inicial Aleatoria

A Tabela 8.165 mostra os tempos obtidos pelos Algoritmos ILS e ILSAM no o ex-

perimento com solucao inicial aleatoria. Também neste caso a alternancia dos algoritmos

para obter os melhores resultados pode ser observada.



Capitulo 9

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo sao apresentadas as conclusoes que podem ser tiradas de acordo com

os resultados experimentais obtidos e algumas sugestoes de trabalhos futuros.

9.1 Conclusoes

Neste trabalho sao apresentados uma descricao do Problema de Posicionamento de
Réplicas e Distribui¢ao de Requisi¢oes (PPRDR), presente em Redes de Distribuicao de
Contetidos, bem como uma série de abordagens exatas para sua versao offline que incluem
uma formulacdo matemética e um algoritmo de enumeragao. Também para a versao
offline sao propostas duas versoes da meta-heuristica ILS, sendo uma delas adaptativa,
que tenta escapar de 6timos locais através da modificacao de seus proprios parametros.
Também sao propostas varias heuristicas para a versao online, baseadas na decomposicao
do PPRDR em dois subproblemas, o Problema de Posicionamento de Réplicas (PPR) e
o Problema de Distribui¢do de Requisi¢oes (PDR). Para cada um destes subproblemas
diferentes estratégias de resolucao sao utilizadas, criando assim um extenso conjunto de

combinagoes de algoritmos para a resolugao do problema.

O modelo do problema utilizado trata de maneira conjunta a replicacao de contetdos,
posicionamento das réplicas e distribuicao das requisicoes para arquivos extensos, anali-
sando nao apenas os custos para associar as requisi¢oes aos servidores, mas também uma
série de questoes que até entao, segundo o conhecimento do autor, nao haviam sido abor-
dadas de maneira conjunta, como banda minima para os clientes, carga nos servidores e
presenca de miltiplos contetidos. Além dessas questoes, uma série de outras, relacionadas
ao fato dos conteudos serem extensos, como possibilidade de atendimento por mais de

um servidor ao mesmo tempo e a possibilidade de um atendimento se estender por varios
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periodos de tempo, também sao discutidas e analisadas.

Véarias das heuristicas propostas sao métodos hibridos, que conjugam conceitos de
métodos exatos e heuristicos ao mesmo tempo. Todos as heuristicas hibridas foram tes-
tadas para um extenso conjunto de instancias e os resultados mostram que as heuristicas
hibridas conseguem atingir resultados muito bons, quando comparados com as melhores
solucoes obtidas para a versao offline do problema. Dentre as heuristicas para a versao
online, destacam-se HNH e HC por seu desempenho para todas as instancias em termos
de qualidade de solucao, as heuristicas ALGA e ASPA por seu desempenho em termos
de qualidade de solucao para as instancias de grande porte, e a heuristica SPA, por seu
desempenho em termos de tempo computacional. No que tange os estimadores de de-
manda, destaque deve ser dado aos estimadores AEBH pelo seu desempenho em termos
de qualidade de previsao e ao estimador Bote por seu desempenho em termos de qualidade

de previsao e simplicidade.

A anélise dos resultados também mostra que duas das quatro classes de instancias
propostas (A e B) sao de facil resolucao e que as instancias de uma das classes (C) gera
PDRs de facil resolucao quando particionadas. A classe D de instancias é de fato a mais
dificil de se resolver entre as classes propostas visto que até para algumas instancias de
pequeno porte o resolvedor CPLEX apresenta dificuldades para encontrar as solucoes

Otimas.

Pode-se concluir também que é possivel melhorar a eficiéncia da meta-heuristica ILS
e RTR sem que complexidade adicional seja introduzida nas iteracoes, visto que através
de simples modificagoes no comportamento destas meta-heuristicas provocam melhorias
consideraveis na qualidade das solucoes produzidas. Também se pode concluir que o
uso das meta-heuristicas ILS, tanto normal como adaptativa, nao foi proveitoso para as
instancias com mais de 200 servidores visto que, no tempo limite estabelecido, estas meta-
heuristicas nao sao capazes de executar um volume de trabalho significativo o suficiente

para que os resultados possam ser considerados conclusivos.

9.2 Trabalhos Futuros

Visto que, como dito na Sec¢ao 9.1, apenas uma das classes de instancias geradas pode
ser considerada dificil, uma das frentes de trabalho a serem exploradas é a de confeccao de
novas instancias para o PPRDR e para problemas similares como por exemplo o Problema

de Dimensionamento da Capacidade de Servidores [48].
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Como as versoes da meta-heuristica ILS nao produziram resultados significativos para
as instancias com mais de 200 servidores, uma frente de trabalho que parece promissora

é o uso de outras meta-heuristicas, como por exemplo, variacoes de Algoritmos Genéticos
[24] e GRASP [20] para a versao offline do PPRDR.

Ainda se tratando da versao offline, o sucesso do algoritmo SEA para resolucao de
instancias de grande porte e uma de pequeno porte motiva o aprimoramento deste al-
goritmo e uso de variagoes deste algoritmo para diferentes problemas onde os métodos

exatos tradicionais apresentam dificuldade na resolucao de instancias.

Ainda como trabalho futuro pode-se citar a sugestao de um dos revisores do artigo
[36], onde a inclusao de restri¢goes na banda dos servidores para o download de contetidos

pode aproximar ainda mais o modelo tratado da realidade.



[1]
2]
3]
[4]
[5]
[6]
7]

8]

19]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

Referéncias

AKAMAIL World Wide Web, www.akamai.com. 03/2008.

Level 3. World Wide Web,www.level3.com. 01/2009.

Mirror Image. World Wide Web, www.mirror-image.com. 01,/2009.
BRITE. World Wide Web, http://www.cs.bu.edu/brite/, June 2007.
ILOG S.A., CPLEX 11 user’s manual, 2008.

GNU linear programing kit (glpk). www.gnu.org/software/glpk, 2010.

AHUJA, R. K., MAGNANTI, T. L., ORLIN, J. Network Flows:Theory, Algorithms,
and Applications, 1 ed. Prentice Hall, 1993.

A1ofrF1, W., MATEUS, G., ALMEIDA, J., LOUREIRO, A. Dynamic content distri-

bution for mobile enterprise networks. IFEFE Journal on Selected Areas in Commu-
nications 23, 10 (2005), 2022-2031.

ALMEIDA, J. M., EAGER, D. L., VERNON, M. K., WRIGHT, S. J. Minimizing
delivery cost in scalable streaming content distribution systems. IEEE TRANSAC-
TIONS ON MULTIMEDIA 6 (2004), 356-365.

AN, C., FrRomM, H., Eds. Supply Chain Management on Demand: Strategies and
Technologies, Applications. Springer, 2005.

ARIFOVIC, J. Genetic algorithm learning and the cobweb model. Journal of Econo-
mic Dynamics and Control (1994).

BAKIRAS, S., LOUKOPOULOS, T. Combining replica placement and caching te-

chniques in content distribution networks. Computer Communications 28 (2005),
1062-1073.

BARTOLINI, N., PRESTI, F., PETRIOLI, C. Optimal dynamic replica placement in
content delivery networks. In The 11th IEEFE International Conference on Networks
2003. ICON2003 (2003), p. 125-130.

BekTAS, T., OGcuz, O., OUVEYSI, I. Designing cost-effective content distribution
networks. Computers & Operations Research 34 (2007), 2436-2449.

BESTEN, M. D., STUTZLE, T., DORIGO, M. Design of Iterated Local Search Algo-
rithms. In Applications of Evolutionary Computing. FvoWorkshops2001: EvoCOP,
EvoFlight, EvolASP, EvoLearn, and EvoSTIM. Proceedings (Como, Italy, 2001),
E. J. W. Boers, S. Cagnoni, J. Gottlieb, E. Hart, P. L. Lanzi, G. Raidl, R. E. Smith,
and H. Tijink, Eds., vol. 2037, Springer-Verlag, p. 441-451.



Referéncias 218

[16] BREsLAU, L., Cao, P., PHILLIPS, G., SHENKER, S. Web Caching and Zipf-like
Distribuitions: Evidence and Implications. In Proceedings of IEEE INFOCOM 99
(1999), p. 126-134.

[17] BurioL, L., RESENDE, M., THORUP, M. Speeding up dynamic shortest-path al-
gorithms. INFORMS' Journal on Computing 20 (2008).

[18] CoPPENS, J., WAUTERS, T., TURCK, F. D., DHOEDT, B., DEMEESTER, P. De-
sign and performance of a self-organizing adaptive content distribution network.
In Network Operations and Management Symposium, 2006. NOMS 2006. 10th
IEEE/IFIP (2006), p. 534-545.

[19] Dias, J., CapTivo, M. E., CLIMACO, J. Capacitated dynamic location problems

with opening, closure and reopening of facilities. Journal of Managment Mathematics
17 (2006), 317-348.

[20] FESTA, P., RESENDE, M. GRASP: An annotated bibliography. In Essays and sur-
veys in metaheuristics, C. Ribeiro and P. Hansen, Eds. Kluwer Academic Publishers,
2002, p. 325-367.

[21] GAvAO, R. D., AcosTA EsPEJO, L. G., BOFFEY, B. A hierarchical model for the

location of perinatal facilities in the municipality of rio de janeiro. Furopean Journal
Of Operational Research 138 (2002), 495-517.

[22] GLOVER, F., KOCHENBERGER, G., Eds. Handbook of Metaheuristics. Kluwer Aca-
demic Publishers, 2002.

[23] GLOVER, F., LAGUNA, M. Tabu Search. Kluwer Academic Publishers, 1997.

[24] HOLLAND, J. Adaptation in Natural and Artificial Systems. The University of
Michigan Press, Ann Arbor, 1975.

[25] HUuANG, C., ABDELZAHER, T. Towards content distribution networks with latency
guarantees. In Twelfth IEEE International Workshop on Quality of Service, 2004.
IWQOS 2004 (2004), p. 181-192.

[26] KIRKPATRICK, S., GELLAT, D. C., VECccHI, M. P. Optimization by simulated
annealing. Science 220 (1983), 671-680.

[27] KoruPOLO, M. R., PLAXTON, C. G. Analysis of a local search heuristic for facility
location problems. Journal of Algorithms 37 (2000), 146-188.

[28] KUROSE, J., Ross, K. Computer Networking: a Top-Down Approach Featuring the
Internet. Addison-Wesley, 2003.

[29] LEicHTON, F. T., LEWIN, D. Global hosting system, August 2000. US Pa-
tent:US006108703.

[30] L1, F., GOLDEN, B., WAsIL, E. Very large-scale vehicle routing: new test problems,
algorithms, and results. Computers and Operations Research 32 (2005), 1165-1179.

[31] L1, F., GOLDEN, B., WASIL, E. A record-to-record travel algorithm for solving the

heterogeneous fleet vehicle routing problem. Computers and Operations Research 34
(2007), 2734-2742.



Referéncias 219

32]

[33]
[34]

[35]
[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

|46]

[47]

MAIER, H. R., DANDY, G. C. Neural networks for the prediction and forecasting
of water resources variables: a review of modelling issues and applications. FEnviron-
mental Modelling €& Software 15 (2000), 101-124.

MARTELLO, S., TOTH, P. Knapsack Problems. John Wiley & Sons, 1990.

MORETTIN, P. A., DE CASTRO Toroi, C. M. Maodelos para Previsao de Séries
Temporazis, vol. 1. Instituto de Matemética Pura e Aplicada, 1981.

NEVES, T. longpaper. Relatorio Técnico, UFF, 2010.

NEvVES, T., DRUMMOND, L., OcHI, L., ALBUQUERQUE, C., UCHOA, E. Solving

replica placement and request distribution in content distribution networks. FElectro-
nic Notes in Discrete Mathematics 36 (August 2010), 89-96.

NEvVEs, T., DRUMMOND, L., UCHOA, E., ALBUQUERQUE, C. Otimizacao em

redes de distribuicao de conteiudos. In Anais do XL Simpdsio Brasileiro de Pesquisa
Operacional (2008), p. 2345-2356.

NEvVEs, T., DRUMMOND, L., UcHOA, E., OcHI, L., ALBUQUERQUE, C. Replica-
cao e distribuicao Online em redes de distribuicao de contetdos. In Anais do XLI
Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Operacional (2009), p. 2717-2727.

NEevVEs, T., OcHi, L., DRUMMOND, L., UCHOA, E., ALBUQUERQUE, C. Optimi-

zation in content distribution networks. In Proc. of the International Conference on
Engineering Optimization (EngOpt2008) (2008).

NEVES, T. A. Heuristicas com memoria adaptativa aplicadas ao problema de rotea-
mento e scheduling de sondas de manutencao. Dissertagao de Mestrado, Universidade
Federal Fluminense - UFF, 2007.

PIRKUL, H., JAYARAMAN, V. A multi-commodity, multi-plant capacitated facility
location problem: Formulation and efficient heuristic solution. Computers & Opera-
tions Research 25,10 (1998), 869-878.

SILBERSCHATZ, A., GALVIN, P., GAGNE, G. Operating System Concepts with Java,
7 ed. Jhon Wiley and Sons. Inc, 2007.

TAILLARD, E., GAMBARDELLA, L., GENDREAU, M., POTVIN, J.-Y. Adaptive me-

mory programming: A unified view of metaheuristics. European Journal of Operation
Research 135 (2001), 1-16.

TaLBI, E.-G. Metaheuristics: From Design to Implementation. John Wiley & Sons,
2009.

Tanag, X., Xu, J. On replica placement for qos-aware content distribution. In Proc.
of INFOCONZ2004 (2004), p. 806-815.

TeENZAKHTI, F., DAY, K., OULD-KHAOUA, M. Replication algorithms for the
world-wide web. Journal of Systems Architecture 50 (2004), 591-605.

Toso, R. Algoritmos para atualizagao de arvores geradoras minimas em grafos
dinamicos. Dissertacao de Mestrado, Universidade Federal Fluminense - UFF, 2006.



Referéncias 220

[48] UDERMAN, F., NEVES, T., ALBUQUERQUE, C. Optimizing server storage capa-
city on content distribution networks. In Anais do Simdsio Brasileiro de Redes de
Computadores - SBRC2011. to apear (2011).

[49] WAUTERS, T., COPPENS, J., DHOEDT, B., DEMEESTER, P. Load balancing th-

rough efficient distributed content placement. In Next Generation Internet Networks
(2005), p. 99-105.

[50] WOLFSON, O., JAJODIA, S., HUANG, Y. An adaptive data replication algorithm.
ACM Transactions on Database Systems 22, 2 (1997), 255-314.

[51] ZHANG, G., PATUWO, B. E., HU, M. Y. Forecasting with artificial neural networks:
The state of the art. International Journal of Forecasting 14, 1 (1998), 35-62.

[52] Zuou, X., Xu, C.-Z. Efficient algorithms of video replication and placement on

a cluster of streaming servers. Journal of Network and Computer Applications 30
(2007), 515-540.

[53] Z1IONTS, S. Linear and Integer Programming. Prentice-Hall, 1974.

[54] ZipF, G. K. Relative Frequency as a Determinant of Phonetic Change, vol. 40 of
Harvard Studies Classical Philology. Harvard University Press, 1929.



