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Resumo
Uma Rede de Distribuição de Conteúdos (RDC) é um sistema de 
omputadores in-terligados através da internet que 
olaboram para forne
er 
onteúdos para 
lientes. Elaé uma rede sobreposta que mantém répli
as de 
ada 
onteúdo em seus servidores, 
omo objetivo de reduzir os atrasos, a 
arga nos servidores e o 
ongestionamento da rede,melhorando a qualidade do serviço forne
ido. Em arquiteturas de RDC tradi
ionais, asrequisições são re
ebidas por um servidor 
entral e redire
ionadas para o servidor maispróximo do 
liente. Entretanto, devido aos 
ustos de manutenção das répli
as, não é ra-zoável repli
ar os 
onteúdos em toda a rede. Neste trabalho são apresentadas abordagensexatas e heurísti
as para resolver um problema de geren
iamento das RDC, 
onhe
idona literatura 
omo Problema de Posi
ionamento de Répli
as. Este problema 
onsiste emde
idir quais répli
as serão 
olo
adas em 
ada servidor. O objetivo �nal é minimizar otráfego na rede sem violar as restrições de qualidade de serviço.



Abstra
t
A 
ontent distribution network (CDN) is a system of 
omputers networked togethera
ross the Internet that 
ooperate to deliver 
ontent to 
lients. It is an overlay networkthat maintains repli
as of ea
h 
ontent in its servers, with the goal of redu
ing delays,server load and network 
ongestion, therefore improving the quality of the servi
e provi-ded. In traditional CDN ar
hite
tures, requests are re
eived by a 
entral server and thenredire
ted to the server that is 
loser to the 
lient. However, be
ause of the 
osts involvedin the maintenan
e of su
h repli
as, it is not reasonable to repli
ate the 
ontents overthe entire network. In this work, exa
t and heuristi
 approa
hes are presented to solvea problem that appears in CDN management, known in the literature as Repli
a Pla
e-ment Problem. This problem 
onsists of de
iding whi
h repli
as will be pla
ed in ea
hserver. The overall obje
tive is to minimize the tra�
 in the network without violatingQoS 
onstraints.
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Glossário
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al Sear
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as e Distribuição de RequisiçõesPLFC : Problema de Lo
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ilidades Capa
itadoP2P : Peer-to-PeerQoS : Quality of Servi
eRDC : Rede de Distribuição de 
onteúdosRTR : Re
ord-To-Re
ordRTT : Round Trip TimeUFF : Universidade Federal FluminenseURL : Uniform Resour
e Lo
ator
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Capítulo 1
Introdução

Com o 
res
imento da internet, a demanda por 
onteúdos diversos aumentou 
onsi-deravelmente em todo o mundo. Alguns destes 
onteúdos, em espe
ial os 
onteúdos demultimídia, ne
essitam de algum tipo de suporte espe
ializado, que possa ofere
er garan-tias de Qualidade de Serviço (Quality of Servi
e - QoS) 
omo atraso máximo e largurade banda mínima para que as expe
tativas dos 
lientes possam ser satisfeitas. Neste sen-tido, muitos estudos têm sido feitos na tentativa de en
ontrar maneiras de servir melhora 
res
ente demanda por 
onteúdos 
om restrições de QoS [46, 52℄.Um modo de servir os 
onteúdos multimídia de maneira e�
iente é através do usode Redes de Distribuição de Conteúdos (RDC) [12, 46, 52℄, que são tipi
amente redessobrepostas usadas para posi
ionar répli
as dos 
onteúdos nas proximidades dos 
lientes,reduzindo assim, o atraso, a 
arga nos servidores e o 
ongestionamento da rede, possibi-litando portanto, melhorias na qualidade do serviço prestado.Em arquiteturas de RDC tradi
ionais, as requisições dos 
lientes são re
ebidas por umservidor 
entral que as redire
iona para outros servidores 
apazes de atender a requisiçãoe que se en
ontrem nas proximidades do 
liente. Na realidade, as requisições dos 
lientesnem sempre serão atendidas pelo servidor mais próximo. Em muitos 
asos, é mais van-tajoso usar um servidor que se en
ontra um pou
o mais distante, mas que esteja menossobre
arregado.Empresas 
omo Akamai [1℄, Level 3 [2℄ e Mirror Image [3℄ espe
ializaram-se em proverarquiteturas de RDC para empresas, 
omo Adobe, Aude Ag e Fox Intera
tive, que querem,ou ne
essitam distribuir seus 
onteúdos.Existem vários problemas de otimização dentro das arquiteturas de RDC. Entre elesestão o Problema de Lo
alização de Servidores (PLS), o Problema de Repli
ação (PR) e



1 Introdução 21o Problema de Posi
ionamento de Répli
as (PPR). O PLS perten
e à 
lasse NP-Difí
il e
onsiste em en
ontrar os melhores lo
ais dentro da rede real para posi
ionar os servidoresque irão 
ompor a rede sobreposta da RDC de modo a minimizar o tráfego [14℄. O PRperten
e à 
lasse P e 
onsiste em de
idir quais 
onteúdos serão repli
ados [52℄. E o PPRperten
e à 
lasse de problemas NP-difí
eis e 
onsiste em en
ontrar os melhores lo
ais(servidores) dentro da rede sobreposta para 
olo
ar os 
onteúdos repli
ados de modo areduzir os 
ustos de transmissão [8, 52℄.O problema que é abordado neste trabalho, 
hamado Problema de Posi
ionamentode Répli
as e Distribuição de Requisições ou PPRDR, é uma variante do PPR e 
onsisteem en
ontrar os melhores lo
ais para posi
ionar as répli
as dos 
onteúdos a �m de queas exigên
ias de QoS das requisições não sejam violadas e o tráfego dentro da rede sejaminimizado.Do 
onhe
imento dos autores, não existe nenhum trabalho para o PPRDR 
omoenfo
ado neste trabalho, no entanto, existem vários trabalhos na literatura que tratamde problemas semelhantes ao PPRDR usando abordagens distintas, tais 
omo o propostopor [52℄ que trata o PR e o PPR de forma isolada e o apresentado por [8℄ que trata osmesmos problemas de maneira 
onjunta. Em relação ao PPR, a questão da distribuiçãode requisições é abordada na literatura de duas formas, ou através do uso do algoritmode Dijkstra [49℄ ou através de uma análise de 
ustos [14℄ [46℄.Este trabalho trata de maneira 
onjunta o PR, o PPR e a distribuição de requisiçõespara arquivos extensos, analisando não apenas os 
ustos para asso
iar as requisições aosservidores, mas também uma série de questões que até então não haviam sido abordadasde maneira 
onjunta, 
omo banda mínima para os 
lientes, 
arga nos servidores e presençade múltiplos 
onteúdos. Além dessas questões, uma série de outras, rela
ionadas ao fatodos 
onteúdos serem extensos, 
omo possibilidade de atendimento por mais de um servidorao mesmo tempo e a possibilidade de um atendimento se estender por vários períodos detempo, também são 
onsideradas.O PPRDR é um problema de grande apli
ação práti
a e para tratá-lo três abordagensdistintas são propostas: uma abordagem exata para o modelo o�ine, através do uso deformulações matemáti
as, e abordagens heurísti
as e híbridas para o modelo online. Oobjetivo do uso de três abordagens distintas é realizar um estudo mais aprofundado arespeito da melhor forma para tratar este problema real, que é tipi
amente en
ontradoem ambientes de RDC.Dentre as 
ontribuições deste trabalho estão: Formulações matemáti
as para várias



1.1 Motivação 22versões do PPRDR, dentre as quais desta
a-se a formulação FD, que 
ontempla diversas
ara
terísti
as reais do problema tais 
omo: versão dinâmi
a do PPRDR, atendimentootimizado dos 
lientes, divisão de requisições em períodos, atendimento de requisiçõespor múltiplos servidores, submissão e remoção de 
onteúdos. Um framework uni�
adorpara heurísti
as 
onstrutivas para a versão online do PPRDR tratado pela formulaçãoFD. Abordagens exatas e heurísti
as para o PPR. Abordagens exatas e heurísti
as parao PDR. Análise da 
omplexidade do PDR, que prova que este problema perten
e à 
lasseP. Abordagens híbridas 
ompostas 
omo 
ombinação de abordagens para o PPR e parao PDR. Versões otimizadas (através da in
lusão de 
omponentes exatos) de heurísti
asutilizadas em mer
ado e apresentadas pela literatura.O restante deste trabalho está organizado da seguinte maneira: no Capítulo 2 é feitauma breve exposição sobre o fun
ionamento de uma RDC. O Capítulo 3 faz uma des
ri-ção detalhada do PPRDR. O Capítulo 4 apresenta uma revisão bibliográ�
a a respeito dotema. O Capítulo 5 expõe uma dis
ussão a respeito de algumas abordagens exatas parao problema. Já no Capítulo 6 são apresentadas as abordagens heurísti
as 
entralizadaspropostas para o problema. O Capítulo 7 mostra 
omo foram geradas as instân
ias para oproblema bem 
omo suas prin
ipais 
ara
terísti
as. O Capítulo 8 expõe os resultados ob-tidos e no Capítulo 9 en
ontram-se as 
on
lusões par
iais do trabalho e algumas propostaspara trabalhos futuros.1.1 MotivaçãoO PPRDR, 
omo enfo
ado nesta tese, 
onsiderando de maneira 
onjunta a repli
ação,o posi
ionamento das répli
as e distribuição e�
iente das requisições, ainda é pou
o ex-plorado pela literatura apesar de sua visível importân
ia e
on�mi
a, fato este que justi�
ae motiva o estudo de maneiras e�
ientes para ata
ar este problema. Além disso, outragrande motivação deste trabalho é a possibilidade de melhorar a qualidade e a e�
iên
iados serviços prestados pelos provedores de RDC. Estas duas motivações vão de en
ontroà demanda mundial por melhor aproveitamento de re
ursos viven
iada neste sé
ulo, ondesimplesmente apresentar soluções para os problemas não é mais su�
iente. É ne
essárioapresentar soluções e�
ientes, que satisfaçam as ne
essidades dos 
liente e que aproveitemde maneira ra
ional os re
ursos disponíveis.



Capítulo 2
Redes de Distribuição de Conteúdos

Uma Rede de Distribuição de Conteúdos (RDC) é um sistema de 
omputadores in-terligados através da internet que 
olaboram para forne
er 
onteúdos para 
lientes. Elaé uma rede sobreposta de alto desempenho que mantém répli
as de 
ada 
onteúdo emseus servidores, 
om o objetivo de tentar reduzir: os atrasos, a 
arga nos servidores e o
ongestionamento da rede, melhorando assim, a qualidade do serviço.Em um sistema 
liente-servidor de Internet típi
o [29℄, um 
liente estabele
e uma
onexão 
om um servidor tipi
amente através de um navegador, que é uma ferramentaamplamente utilizada para o a
esso aos servidores da rede. Um servidor, por sua vez,disponibiliza arquivos no formato de hipertexto e objetos, que, quando agrupados, são
hamados de sites. Na internet, um 
aminho para um servidor é identi�
ado por umaURL (do inglês Uniform Resour
e Lo
ator).Uma página da internet é 
omposta de um do
umento base, es
rito em alguma lin-guagem de mar
ação, HTML, por exemplo, e uma série de objetos in
orporados, 
omoimagens, arquivos de vídeo e áudio. Devido a isso, páginas 
om vinte ou mais objetossão extremamente 
omuns. Cada uma das imagens e vídeos é um objeto independente eé entregue separadamente. O 
omportamento 
omum de um 
liente de internet é baixarprimeiro o do
umento base e, imediatamente depois, os objetos in
orporados que estão,em geral, no mesmo servidor.A Figura 2.1 mostra 
omo é a estrutura de um sistema 
liente servidor típi
o noparadigma da internet. Nela são mostrados três 
lientes (C1,C2 e C3) requisitando dois
onteúdos diferentes para um úni
o servidor 
entral. As requisições são indi
adas pelaletra Q seguida de um número, assim, a sequên
ia Q1 representa uma requisição para o
onteúdo 1, e a sequên
ia Q2 representa requisições para o 
onteúdo 2.
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Figura 2.1: Sistema Cliente-Servidor típi
oUma RDC tipi
amente age 
omo intermediária entre os 
lientes e os servidores. Emgeral, os objetos in
orporados a um site estão lo
alizados no mesmo servidor que o do
u-mento base, mas isso não é realmente uma ne
essidade. Os objetos in
orporados tambémsão des
ritos através de URLs, o que possibilita que eles estejam lo
alizados em um ser-vidor diferente do do
umento base.Assim, a RDC repli
a os objetos in
orporados, também 
hamados de 
onteúdos, eposi
iona estrategi
amente estas répli
as em servidores próximos aos 
lientes, pro
urando
om isso reduzir o atraso per
ebido por estes bem 
omo o tráfego total na rede. Como
onsequên
ia lógi
a da existên
ia de múltiplas répli
as de um 
onteúdo posi
ionadas emservidores diferentes, obtém-se a redução da 
arga de trabalho nos servidores uma vezque existe a possibilidade de que 
ada servidor atenda somente a uma fração do total dedemandas.A Figura 2.2 mostra um possível uso de uma arquitetura de RDC para o 
enárioproposto na Figura 2.1. Na Figura 2.2 são mostrados os mesmos 
lientes, 
om as respe
-tivas requisições, da Figura 2.1, porém, o papel do servidor 
entral é desempenhado poruma RDC de dois servidores (S1 e S2 ). Estes servidores abrigam répli
as dos 
onteúdos,representadas pela letra R seguidas por um número que representa qual 
onteúdo estárepli
ado. Assim, a sequên
ia R1 representa uma répli
a do 
onteúdo 1.Ao se 
omparar as duas �guras, 
onsiderando que no 
aso ilustrado a distân
ia eu
li-diana entre os 
lientes e os servidores aos quais os 
lientes estão ligados nas �guras sejapropor
ional ao tempo gasto para transmissão dos 
onteúdos, 
onstata-se que o tempo de
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Figura 2.2: Sistema Cliente-Servidor 
om RDCatendimento de 
ada um dos 
lientes mostrados na Figura 2.2 tende a ser menor do queaqueles apresentados pelo 
enário exposto na Figura 2.1. A 
arga de trabalho nos servi-dores também é reduzida 
om o uso de uma RDC, visto que, esta 
arga é dividida entreos servidores da RDC e não atendida em sua totalidade por um úni
o servidor 
entral,
omo ilustra a Figura 2.1.Para disponibilizar o 
onteúdo em uma RDC, depois de estabele
idas as questões 
on-tratuais, o 
ontratante deve modi�
ar o do
umento base do 
onteúdo. Preferen
ialmente,o do
umento base deve ser provido pelo site do 
ontratante e os objetos in
orporados poroutros servidores, sendo o ideal que estes servidores estejam posi
ionados nas proximida-des do 
liente, que não estejam sobre
arregados e que já possuam uma 
ópia do objetorequisitado.Para isso, a URL de 
ada um dos objetos que serão distribuídos pela RDC é alteradade modo que ela não aponte para um servidor 
ontrolado pelo forne
edor do 
onteúdo,mas sim para um que seja 
ontrolado pela operadora de RDC. Para determinar qualservidor utilizar, uma função de hash, que 
onsidera vários parâmetros, é apli
ada ao
onteúdo para es
olher um dos servidores da operadora de RDC. O nome deste servidoré então 
olo
ado na frente da URL original fazendo 
om que, ao soli
itar o 
onteúdo,os 
lientes o façam para um dos servidores 
ontrolados pela operadora de RDC, e nãopara um servidor 
ontrolado pelo forne
edor do 
onteúdo. Entre os parâmetros que po-dem ser 
onsiderados estão a data de 
riação do objeto, seu tamanho, sua popularidadeante
ipada e seu tipo (foto, vídeo, et
.) e o 
onteúdo em si. Com estas informações, épossível fazer balan
eamento de 
arga, dire
ionamento de �uxo de um determinado tipo
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onjunto espe
í�
o de servidores e ainda evitar que o 
liente re
eba 
onteúdodesatualizado. É importante men
ionar que estes servidores são virtuais, ou seja, eles nãosão máquinas físi
as. Uma mesma máquina real pode abrigar diversos servidores virtuaisdependendo de sua 
apa
idade. A virtualização dos servidores é uma 
ara
terísti
a queaumenta a tolerân
ia a falhas da estrutura 
omo um todo, pois, ao per
eber que um ser-vidor virtual não pode ser en
ontrado, a estrutura da RDC pode en
ontrar outro servidorvirtual utilizando os parâmetros da função de hash.A Figura 2.3 mostra 
omo uma requisição de um 
liente é pro
essada em uma arqui-tetura de RDC.

Figura 2.3: Pro
essamento de uma requisição em uma RDCPrimeiramente, 
omo mostrado no passo 1 da Figura 2.3, o 
liente envia uma requi-sição por um determinado 
onteúdo para o site do provedor, 
omo se o 
onteúdo nãoestivesse repli
ado pela RDC. A diferença é que, ao invés da página usual, o provedorvai enviar para o 
liente a página 
om as URLs modi�
adas, 
omo mostrado no passo
2. Manter o do
umento base no provedor possibilita que o 
onteúdo seja atualizado semmuitas di�
uldades. Quando uma página é modi�
ada, a função de hash para 
ada umdos objetos in
orporados deve re
al
ulada e as URLs rees
ritas. Como o provedor de 
on-teúdos é que de�ne quais objetos inserir em sua página, é natural que ele faça as devidasalterações e depois use ferramentas adequadas para que a página seja disponibilizada emuma RDC.
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orrespondente aos passos 3 e 4 da Figura 2.3, a requisição étratada por uma 
adeia de servidores DNS que, entre outras 
oisas, analisa a origem darequisição para determinar um servidor próximo ao 
liente e que não esteja sobre
arregadopara tratar esta requisição. Há dois possíveis 
asos nesta fase: requisições para 
onteúdospequenos e requisições para 
onteúdos grandes. Para 
onteúdos pequenos, a 
adeia deDNS irá asso
iar a requisição ao servidor mais próximo da origem da requisição e que,preferen
ialmente, já possua uma répli
a do 
onteúdo desejado. Se ele possuir a répli
a,a requisição é atendida prontamente, 
aso 
ontrário, uma 
ópia do 
onteúdo é soli
itadapara o provedor deste 
onteúdo ou para algum outro servidor da RDC que possua suarépli
a, armazenada para a
essos futuros, e enviada ao 
liente. Para arquivos grandes,tipi
amente arquivos multimídia, que devido ao seu tamanho não podem �
ar transitandopela rede, as requisições são dire
ionadas para servidores espe
í�
os, adaptados para estetipo de 
onteúdos.Por �m, após determinado o servidor, o 
onteúdo é requisitado e enviado ao 
liente,
orrespondendo aos passos 5 e 6 da Figura 2.3. Para arquivos grandes, 
omo vídeos eáudios, um pro
esso de análise de desempenho é feito durante a transmissão para veri�-
ar se é possível melhorar o serviço prestado através de uma mudança de servidor. Estasmudanças podem o
orrer 
om frequên
ia, já que, no ambiente de internet, mudanças nos
anais de 
omuni
ação são bastante 
omuns. Para exempli�
ar uma situação de mudançade servidor para prover uma melhora na qualidade do serviço, suponha que existam doisservidores para atender um 
liente e que o servidor mais próximo ao 
liente esteja sobre-
arregado devido à transmissão de outros 
onteúdos. Em um primeiro momento, devidoà sobre
arga do servidor mais próximo, o 
liente é atendido pelo servidor que se en
on-tra mais distante. Com o passar do tempo, o servidor que se en
ontra mais próximo ao
liente termina a transmissão dos outros 
onteúdos tornando-se apto a atender o 
liente.O
orre neste instante uma mudança no atendimento, e o 
liente passa a ser atendido peloservidor que se en
ontra mais próximo a ele. Este tipo de mudança de servidor durante opro
esso de atendimento das requisições possibilita um melhor uso da estrutura da RDC,pois provê uma melhor qualidade aos 
lientes e reduz o tráfego na rede.



Capítulo 3
O Problema de Posi
ionamento de Répli-
as e Distribuição de Requisições

O Problema de Posi
ionamento de Répli
as (PPR) 
onsiste em en
ontrar os melhoresservidores para armazenar as répli
as dentro da RDC de modo que toda a demanda sejaatendida. Portanto, para resolver este problema, é ne
essário 
onhe
er as posições dosservidores, bem 
omo sua 
apa
idade de banda e armazenamento.Como men
ionado anteriormente no Capítulo 1, en
ontrar o posi
ionamento ótimopara os servidores também pode ser 
ara
terizado 
omo um problema de otimização.Por simpli�
ação, neste trabalho, 
onsiderou-se que este problema já está resolvido, e asolução deste é dada 
omo entrada para o problema tratado.O problema tratado neste trabalho é uma variante do PPR 
hamada Problema dePosi
ionamento de Répli
as e Distribuição de Requisições (PPRDR), o qual 
onsiste emen
ontrar o melhor posi
ionamento para as répli
as dentro da rede sobreposta e redis-tribuir as requisições entre os servidores, 
om o objetivo de reduzir a 
arga da rede semviolar as restrições de QoS das requisições. Este problema difere PPR pelo fato de queas requisições são tratadas individualmente. Assim, requisições originadas de um mesmoponto para um mesmo 
onteúdo podem ser tratadas por servidores diferentes 
aso issoseja vantajoso.Requisições 
om QoS são tipi
amente en
ontradas em ambientes onde existem usuá-rios que pagam por algum tipo de vantagem, 
omo uma melhor qualidade no 
onteúdo ouuma melhor velo
idade de a
esso. Neste trabalho, os 
enários foram 
onstruídos 
onside-rando a possibilidade da existên
ia de tratamento diferen
iado de 
lientes pela arquiteturada RDC. Portanto, o uso de restrições de QoS surge 
omo opção natural para modelareste tratamento diferen
iado, sendo neste trabalho 
onsideradas duas exigên
ias de QoS:
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omo me
anismo de balan
eamento de 
argana rede. O objetivo é reduzir a 
arga nos servidores e melhorar a qualidade do serviço.Em um sistema de redistribuição simples, as requisições são atendidas pelos servidoresgeogra�
amente mais próximos, mas, em alguns 
asos, pode ser vantajoso, 
om o objetivode melhorar a qualidade per
ebida pelo 
liente, usar um servidor que se en
ontra umpou
o mais distante mas que não esteja tão 
arregado quanto o servidor mais próximo.Para fazer a redistribuição de requisições no PPRDR alguns fatores pre
isam ser
onsiderados. Uma requisição pode ser redire
ionada para um servidor somente se esteservidor possui uma répli
a do 
onteúdo desejado pela requisição. As restrições de QoS darequisição também pre
isam ser averiguadas. Se as restrições são violadas, redire
ionaresta requisição irá produzir uma solução inviável. Em alguns 
asos, para otimizar adistribuição de requisições, é ne
essário, primeiramente, alterar o posi
ionamento dasrépli
as.O posi
ionamento das répli
as está sujeito a fatores rela
ionados 
om os servidores
omo, por exemplo, 
apa
idade de armazenamento e distân
ias entre os mesmos. Noiní
io, os 
onteúdos se en
ontram em seus servidores de origem, podendo um ou mais
onteúdos ter o mesmo servidor de origem, e só depois, elas são distribuídas pela rede.Devido à possibilidade da existên
ia de 
ustos asso
iados 
om o transporte destas répli
as,a relação 
usto-benefí
io entre a redução de 
arga na rede e o 
usto de transporte dasrépli
as deve ser analisada antes da distribuição. Estes fatores tornam o posi
ionamentodas répli
as um problema não trivial, no qual uma de
isão pre
ipitada pode a
arretargrandes 
ustos e/ou inviabilidades nos requisitos de QoS.Informações sobre a rede sobreposta também se fazem ne
essárias. Como posi
ionaros servidores não é o es
opo deste trabalho, 
onsiderou-se que estas informações são dadas
omo entrada para este problema. Assim, informações 
omo distân
ia entre servidores eo atraso na rede são simplesmente dados de entrada neste trabalho.A Figura 3.1 mostra um exemplo do PPRDR em uma RDC. A �gura mostra doisservidores e três 
lientes. O servidor 1 possui uma répli
a do 
onteúdo 1 (R1) e uma do
onteúdo 2, o servidor 2 possui uma répli
a do 
onteúdo 2 , e 
ada 
liente envia umarequisição (Q) para um 
onteúdo na RDC.Des
rito assim, o PPRDR pode ser visto 
omo uma variante do Problema de Lo-
alização de Fa
ilidades 
apa
itado 
om multiproduto e demanda divisível [27, 41℄, que
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Figura 3.1: O Problema de Posi
ionamento de Répli
as e Distribuição de Requisiçõesé uma variante do problema de lo
alização de Fa
ilidades Capa
itado (PLFC) [27℄ quepode ser des
rito da seguinte maneira: dado um 
onjunto C de 
lientes, um 
onjunto Fde possíveis lo
alizações para abrir fa
ilidades, deve-se determinar um sub
onjunto de F
hamado Fabertos de tamanho menor ou igual a um parâmetro k de tal maneira que o
usto de atendimento dos 
lientes em C pelas fa
ilidades em Fabertos seja minimizado.Estabele
endo uma relação entre servidores e fa
ilidades, uma relação entre 
lientes erequisições e uma outra relação entre produtos e 
onteúdos, o PLFC e o PPRDR tornam-se similares. Com isso, o uso de té
ni
as já 
onsagradas para o problema de lo
alizaçãode fa
ilidades torna-se possível para o PPRDR o que até então, segundo o 
onhe
imentodos autores, não havia sido feito. Além disso, se apenas um 
onteúdo for 
onsiderado,o PPRDR pode ser reduzido ao PLFC onde há abertura fe
hamento e reabertura defa
ilidades des
rito em [19℄. Isto faz do PPRDR tratado nesta tese uma generalização doPLFC apresentado em [19℄ que perten
e à 
lasse NP-difí
il.A demanda divisível do problema é uma 
ara
terísti
a que indi
a que um 
liente (re-quisição) pode ser atendido por mais de uma fa
ilidade (servidor). É 
omum en
ontramos,na literatura, referên
ias sobre o problema da demanda divisível [19, 21, 27℄. Isto pos-sibilita o melhor uso dos re
ursos, utilizando ao máximo as fa
ilidades que possuem ummenor 
usto de entrega de produtos, reduzindo o 
usto total. Por exemplo, supondo quehaja um 
liente 
om demanda de 15 unidades por um produto e duas fa
ilidades parao atendimento, uma 
om 10 unidades disponíveis e 
usto de atendimento 1 para 
adaunidade de demanda e a outra 
om 20 unidades disponíveis 
om 
usto de atendimento 3por unidade de demanda. Se não permitirmos a divisibilidade, a es
olha será a segunda
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ilidade totalizando um 
usto 45. Se a divisibilidade for possível, a es
olha será atendereste 
liente 
om 10 unidades vindas da primeira fa
ilidade e 5 da segunda, totalizandoum 
usto de 25. Neste 
enário, �
a 
laro que a divisibilidade das demandas possibilitaa redução de 
ustos ao se lidar 
om 
onteúdos extensos. Além disto, esta divisibilidadepossibilita o uso de políti
as de balan
eamento de 
arga e propor
iona uma maior tole-rân
ia a falhas no sistema 
omo um todo. Assim sendo, 
on
lui-se que a divisibilidade éuma das 
ara
terísti
as fundamentais para a infraestrutura de uma RDC.A restrição de 
apa
idade indi
a que as fa
ilidades possuem uma 
apa
idade limitadae o multiproduto indi
a que mais de um produto (
onteúdo) são 
onsiderados ao mesmotempo.Considerando o problema de lo
alização de fa
ilidades 
lássi
o, o mais 
omum é en-
ontrar problemas onde a demanda é inteira, a�nal, na maioria absoluta dos 
asos, osprodutos não podem ser divididos em frações sem que isso 
omprometa sua qualidade.Por exemplo, não faz sentido entregarmos um quarto de um pão fran
ês, ou meio tijolo.Contudo, em alguns 
asos, prin
ipalmente quando tratamos de medidas que representam
onjuntos, as demandas podem assumir valores fra
ionários, por exemplo, quando lida-mos 
om quilos de pão ou milheiros de tijolos. Para o PPRDR, 
omo 
ada produto é um
onteúdo diferente, podemos dizer que a demanda é inteira se pensarmos que 
ada requi-sição exige um 
onteúdo. Porém, se 
onsiderarmos que 
ada 
onteúdo é na verdade um
onjunto de Kilobytes ou Megabytes armazenados nos servidores, podemos ter a possibi-lidade de que a demanda assuma valores fra
ionários. O uso de uma demanda fra
ionáriatorna o problema menos 
omplexo, pois reduz o número de variáveis inteiras ne
essárias àsua resolução e também fa
ilita na questão da divisibilidade de uma demanda entre váriosservidores.Tratando do PPRDR dinâmi
o, no qual os dados sofrem alterações 
om o tempo,
onsidera-se que mudanças podem o
orrer em três tipos de dados: nos 
onteúdos, narede e nas requisições. Para simpli�
ar o problema, o tempo foi dis
retizado em partes
hamadas de períodos de tempo.As mudanças na rede o
orrem através da mudança no atraso entre servidores. Claroque a mudança em um enla
e da rede pode provo
ar mudança no 
usto de 
omuni
açãoentre vários servidores, sendo ne
essário re
al
ular os 
ustos para todos os servidores queusavam o enla
e alterado para se 
omuni
arem 
om outros servidores. Existem formase�
ientes para re
al
ular estes 
ustos, sem que haja ne
essidade de re
al
ular todos os
ustos de 
omuni
ação [17, 47℄. Como estes 
ál
ulos não fazem parte do es
opo deste
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onsiderou-se que o 
usto de 
omuni
ação entre 
ada par de servidores afetadosserá informado quando o
orrer uma mudança na rede.Uma outra 
ara
terísti
a do problema que também pode ser tratada de maneira di-nâmi
a é o surgimento e remoção de 
onteúdos dentro da RDC. Quando o forne
edorde 
onteúdo faz uma atualização em um 
onteúdo pequeno, normalmente as répli
as de-satualizadas espalhadas pela RDC são des
artadas e o 
onteúdo atualizado é baixadopelos servidores da RDC a partir do forne
edor. Esta políti
a pode ser adotada porqueos arquivos soli
itados são geralmente pequenos, fazendo 
om que sua transferên
ia sejaprati
amente instantânea em ambientes de rede de grande velo
idade.Para arquivos multimídia, 
omo vídeos e áudios por exemplo, as alterações são nor-malmente a substituição de um arquivo por outro. Como estes arquivos geralmente sãomuito extensos, sua transferên
ia não é imediata, dispendendo às vezes muito tempo paraser 
on
luída. Esta demora, juntamente 
om o uso da estratégia de des
arte de répli
aspara estes arquivos, pode 
ausar uma sobre
arga no servidor, visto que as requisições se-rão reen
aminhadas para ele à medida que as répli
as forem removidas, 
ausando assim,uma queda na qualidade.A partir da observação de softwares de distribuição de mídias amplamente difundidos,
ontatou-se que quando uma alteração é feita em um 
onteúdo e o 
onteúdo alterado édisponibilizado na rede, as répli
as antigas não são des
artadas. O que de fato o
orreé que o 
onteúdo alterado é disponibilizado na rede 
omo um novo 
onteúdo, que �
adisponível juntamente 
om o antigo, 
abendo ao 
liente es
olher qual deles quer re
eber.Esta abordagem para 
onteúdos extensos é bastante vantajosa, visto que não prejudi
aos atendimentos em andamento, uma vez que as répli
as do 
onteúdo soli
itado não sãodes
artadas, além de possibilitar que as novas requisições re
ebam o 
onteúdo atualizado.À medida que os atendimentos às requisições que soli
itaram o 
onteúdo antigo foremsendo terminados, o número de répli
as do 
onteúdo antigo pode ir diminuindo até quenão seja mais ne
essário manter uma répli
a do 
onteúdo antigo.Assim, para este trabalho, optou-se por modelar o surgimento e remoção de 
onteúdosda RDC através da atribuição de um tempo de vida para 
ada 
onteúdo. Quando um 
on-teúdo for substituído por um novo, ele re
eberá uma mar
ação dizendo que não existirãonovas requisições para aquele 
onteúdo, fazendo assim 
om que as répli
as deste 
onteúdosejam des
artadas à medida que os atendimentos em andamento forem terminando. Operíodo em que o atendimento a última requisição é 
on
luído é 
hamado de período �nalda vida de um 
onteúdo e o período em que este é inserido na RDC é 
hamado de período
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ial.Para modelar a dinâmi
a de requisições 
onsiderou-se que estas podem surgir e ter-minar dentro de um horizonte de planejamento. Uma requisição possui demanda por um
onteúdo, mas esta demanda não é persistente. Uma vez que o 
onteúdo tenha sido obtidopelo 
liente, a requisição é en
errada, o que 
ara
teriza o �m do atendimento. O maislógi
o a se pensar, nesse 
aso, é que a requisição possui demanda por um 
onteúdo porum determinado número de unidades de tempo. Em ambientes de rede 
om QoS, umaqualidade mínima é exigida pelas requisições, 
ontudo, geralmente não há imposições so-bre a qualidade máxima. Isto leva a um ponto 
have da dis
ussão sobre as demandas. Seo sistema da RDC for mantido de modo que todas as requisições tenham somente seusrequisitos mínimos atendidos, ele (o sistema de RDC) pode estar sendo subutilizado.Garantir os requisitos mínimos não quer dizer que o sistema da RDC não pode ofe-re
er mais qualidade aos seus usuários. Alguns servidores podem ter banda sobrando e
apa
idade de atender ainda melhor os 
lientes. Por exemplo, uma requisição que exigeuma banda mínima de 5 KB por unidade de tempo para um 
onteúdo de 100 KB é aten-dida por um servidor que tem, no momento, 50 KB por unidade de tempo de banda nãoutilizada. Se o sistema fosse mantido de modo que somente as exigên
ias mínimas fossematendidas, o servidor atenderia a requisição 
om apenas 5 KB de sua banda, levando exa-tamente 20 unidades de tempo para �nalizar o atendimento. Porém, se o sistema pudesseenviar mais que o mínimo, apenas duas unidades de tempo seriam ne
essárias. Contudo,para prover este tipo de atendimento otimizado, é ne
essário que o servidor 
onheça olimite máximo da banda da requisição. Por exemplo, não faz sentido o servidor enviaro 
onteúdo utilizando os seus 50 KB de banda ex
edente se o máximo que a 
onexão do
liente que enviou a requisição suporta é de 10 KB. Considerar este tipo de atendimentootimizado torna o problema mais realista e abre um grande leque de possibilidades paratrabalhos futuros.Tendo esta questão do atendimento otimizado em vista, a divisibilidade da demandase torna ainda mais importante. Com o uso de mais de um servidor para atender umarequisição, as 
han
es de atendê-la em um menor tempo aumentam, além de propor
ionaro já men
ionado benefí
io de tolerân
ia a falhas.Ao se pensar em um 
aso de atualização/es
rita para o PPRDR, tem-se a impressão deque este 
aso não apresenta maiores di�
uldades, assim 
omo mostrado em [8℄. Contudo,a in
lusão de um 
aso de es
rita (mudança ou atualização no 
onteúdo) não pode sertratada de maneira trivial. Para requisições que ainda não 
hegaram, este tratamento se
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omo o tratamento para as requisições que já foram atendidas, bastasimplesmente passar a estas requisições o 
onteúdo atualizado. O 
aso 
ríti
o se en
ontranos atendimentos que estão em andamento.Na abordagem tradi
ional para as RDC, répli
as desatualizadas são simplesmentedes
artadas [8, 50℄. Esta estratégia é poten
ialmente desvantajosa para o PPRDR abor-dado neste trabalho, pois des
artar uma répli
a signi�
a realo
ar todas as requisições queestavam sendo atendidas por ela para uma outra répli
a, fato este que pode sobre
arregarum dos servidores da RDC e/ou 
ausar uma queda na qualidade per
ebida pelos 
lientes.Nos trabalhos 
itados, os autores 
onsideram que um período de tempo é su�
ientementeextenso para atender todas as requisições pendentes. Isto é possível devido ao fato de queos 
onteúdos tratados nestes trabalhos são geralmente pequenos (até dois Megabytes), eos períodos de tempo su�
ientemente grandes para que todas as requisições pendentessejam atendidas. Assim, pode-se 
onsiderar que as requisições não se propagam de umperíodo para outro, o que a
onte
e é o surgimento de novas requisições.Tais suposições, porém não podem ser feitas para arquivos grandes (vídeos, por exem-plo) que podem ter tamanhos variando entre alguns Kilobytes e alguns Gigabytes. Fre-quentemente, estes 
onteúdos 
onsomem muito tempo para sua transferên
ia, o que tornairreal a possibilidade de supor um intervalo de tempo su�
ientemente grande para quetodas as requisições sejam atendidas. Também há o fato que não há 
omo prever quandoas requisições irão 
hegar. Isso impli
a que se uma requisição 
hegar no meio de um inter-valo de tempo ela terá que esperar até o próximo intervalo para 
omeçar a ser atendida.Caso estipule-se um intervalo de tempo muito grande, uma requisição que se en
ontra nasituação de espera pode ter que aguardar durante muito tempo. Por isso, o ideal é queos períodos de tempo sejam tão 
urtos quanto possível, fazendo 
om que as requisições sepropaguem no tempo e diminuindo o tempo de espera para que uma requisição 
ome
e aser atendida.Para os atendimentos em andamento, há ainda outro 
aso problemáti
o, que é o dealteração no meio de um 
onteúdo. Suponha que um vídeo de 300 quadros seja disponi-bilizado na RDC e que por algum motivo, depois de algum tempo já disponível ele sofrauma edição no quadro 200. Para os usuários que ainda não baixaram este quadro nãohá problemas, mas, o que fazer 
om os 
lientes que já baixaram este quadro? Em algunstipos de mídia, os quadros são des
ritos em função dos quadros anteriores, logo, simples-mente reenviar o quadro alterado pode a
arretar problemas no momento da visualização,provo
ando perda de qualidade.
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ebe-se que, ao edi-tar um 
onteúdo e disponibilizá-lo na rede, o 
onteúdo antigo permane
e, e o 
onteúdoeditado surge 
omo novo 
onteúdo. Assim, 
abe ao 
liente es
olher qual 
onteúdo ele querre
eber.In
orporar esta abordagem de 
riar novos 
onteúdos em uma RDC é extremamentesimples, visto que as requisições pedem por um 
onteúdo sem saber seu nome real, 
abendoao servidor mapear o nome lógi
o, forne
ido pelo 
liente, para o nome real, presente nosservidores. Como visto anteriormente no Capítulo 2 este mapeamento é feito através deuma 
adeia de DNS. Contudo, não é trivial modelar isso matemati
amente. Uma idéiaé dar a uma répli
a um tempo de vida. No 
aso real, o que o
orre é que um 
onteúdodesatualizado deixa de re
eber requisições e, possivelmente, re
ebe uma mar
ação 
omoestando desatualizado, podendo ser removido quando houver ne
essidade. Contudo, osatendimentos em andamento não são interrompidos, fazendo assim 
om que não haja
omprometimento da qualidade do 
onteúdo re
ebido.Para se 
al
ular o tempo de vida de um 
onteúdo, basta então 
al
ular o período queo último 
liente, dentre os que estão sendo atendidos atualmente, será atendido. Tendoinformações sobre a banda mínima do 
liente, o tamanho do 
onteúdo, e a fração entregueaté o presente momento, este 
ál
ulo se torna trivial.Para ambientes 
om alto grau de imprevisibilidade, o uso de modelos dinâmi
os of-�ine não é totalmente adequado, visto que, estes modelos 
onsideram a existên
ia dedados sobre a demanda futura e sobre todas as mudanças que o
orrerão, tirando muitasvantagens destes dados. Supor a existên
ia de tais dados em um ambiente de redes não érazoável, uma vez que não há 
omo prever o volume de demandas nem sua origem, bem
omo não é possível fazer previsões sobre as mudanças nos enla
es e no surgimento de
onteúdos. Entretanto, os modelos o�ine são 
apazes de resolver bem os problemas eforne
em um bom parâmetro de 
omparação para os modelos online.Os modelos online, onde os dados 
hegam ao longo do tempo, pare
em mais adequadosaos ambientes 
om alto grau de imprevisibilidade 
omo o ambiente apresentado por umaRDC. Contudo, nada impede que os modelos online façam uso de algoritmos adaptativos,que tentam prever a demanda futura baseada na demanda passada.Assim sendo, as 
ara
terísti
as do PPRDR que é abordado neste trabalho são:
• Servidores Capa
itados - existên
ia de limites, heterogêneos, de banda e espaço emdis
o nos servidores.
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• Multiproduto - existên
ia de mais de um 
onteúdo na rede.
• Dinâmi
o - mudanças na rede, nos 
onteúdos e nas demandas o
orrem ao longotempo.
• Online - os dados 
hegam ao longo do tempo e nada se pode supor sobre os dadosfuturos.
• Múltiplo atendimento - possibilidade de atendimento de uma demanda por mais deum servidor.
• Demanda fra
ionária - possibilita a divisão de 
onteúdos em Kilobytes ou Megabytes.
• QoS - presença de requisitos mínimos de banda e atraso nas requisições
• Atendimento otimizado - tentativa de atender melhor os 
lientes sempre que possível,utilizando limites máximos nas requisições.Existem diversos trabalhos rela
ionados à RDCs que tratam de problemas similaresao PPRDR abordado nesta tese. O próximo 
apítulo apresenta resumidamente algunsdestes trabalhos.



Capítulo 4
Trabalhos Rela
ionados

Embora do 
onhe
imento dos autores não exista nenhum trabalho na literatura sobreo modelo do PPRDR 
omo enfo
ado nesta tese, existem vários trabalhos na literatura quetratam de temas rela
ionados à RDC. Diversas metodologias foram usadas para tratar osproblemas geren
iais e té
ni
os, dentre as quais desta
am-se as abordagens exatas atravésdo uso de formulações matemáti
as e as abordagens heurísti
as através de algoritmos
onstrutivos e meta-heurísti
as.Em [14℄, os autores tratam vários problemas rela
ionados à RDC, in
luindo o Pro-blema de Dimensionamento e Posi
ionamento de Servidores e o PPRDR. Um modelomatemáti
o não linear é proposto, bem 
omo uma linearização para o mesmo. Os autorestambém apresentam um algoritmo exato baseado na de
omposição de Bender que 
onsisteem �xar os valores de algumas das variáveis, 
riando assim, um subproblema menor que oanterior mas mantendo a viabilidade da solução. Um algoritmo heurísti
o guloso tambémé proposto pelos autores. Este algoritmo ativa um servidor a 
ada iteração seguindo umaordem de prioridade predeterminada. Esta ordem de prioridade pode ser, por exemplo,a ordem 
res
ente do 
usto de ativação dos servidores ou ainda a ordem de
res
ente de
apa
idade de armazenamento dos mesmos. Após ativar um servidor, os problemas dedistribuição de requisições e de repli
ação são resolvidos levando em 
onta todos os ser-vidores ativos da RDC. O primeiro é resolvido através da asso
iação de um 
liente 
omo servidor que resulta no menor 
usto de 
omuni
ação. O segundo é resolvido através do
ál
ulo das �e
onomias de 
onteúdos� que representam o benefí
io de repli
ar um 
onteúdoem um servidor. Após 
al
ulado este benefí
io para 
ada 
onteúdo, os 
onteúdos são posi-
ionados no servidor de a
ordo 
om uma ordem não 
res
ente destes benefí
ios sem violaras restrições de 
apa
idade de armazenamento dos servidores. Os resultados 
omputa
io-nais mostraram que os algoritmos propostos atingiram bons resultados, al
ançando uma
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ionados 38diferença de no máximo 5% em relação à solução ótima.Huang et al. [25℄ a�rmam que apesar do número signi�
ativo de trabalhos rela
ionados
om RDC, pou
a atenção foi dada às questões rela
ionadas 
om a QoS per
ebida pelos
lientes. Os autores tentam dar garantias de baixos atrasos usando uma noção relaxadade garantia que seria vista 
omo uma alta 
han
e de su
esso. Na abordagem proposta,o forne
edor do 
onteúdo nego
ia 
om o provedor de RDC os parâmetros de QoS quedevem ser atingidos para um 
onteúdo, 
riando assim, um me
anismo para que 
onteúdosdiferentes possam ter parâmetros de QoS diferentes. Os parâmetros de QoS são ajustadosde a
ordo 
om o tamanho dos 
onteúdos, permitindo ao sistema 
lassi�
ar um 
onteúdo em
ategorias amplamente abrangentes de a
ordo 
om os parâmetros de QoS estabele
idos.Uma modelagem por grafos é utilizada e os algoritmos propostos pre
isam ser exe
utadosuma vez para 
ada 
ategoria de 
onteúdos 
riada. Uma abordagem distribuída baseadana estratégia de dominação de grafos é proposta para o Problema de Posi
ionamentode Répli
as estáti
o. O objetivo é 
onstruir um grafo dominante mínimo no qual osvérti
es serão os servidores es
olhidos para posi
ionar as répli
as. O algoritmo proposto foi
omparado 
om outros algoritmos de dominação de grafos, mostrando que a abordagemdistribuída 
onsegue en
ontrar soluções que apresentam um 
usto de repli
ação muitobaixo e que também respeitam os parâmetros de QoS estabele
idos.Em [9℄, os autores lidam 
om uma variação do Problema de Posi
ionamento de Ré-pli
as estáti
o. Os autores propõem o uso de uma árvore de multi
ast para entregar os
onteúdos para os 
lientes �nais ao invés do uso dos 
aminhos mínimos, tradi
ionalmenteusados nos �uxos uni
ast, argumentando que o uso de �uxos uni
ast produz soluçõesque não são os ótimos globais para os problemas de �uxo de transmissão es
aláveis. Sãopropostos uma formulação matemáti
a e seis heurísti
as para o problema. As heurísti-
as propostas, são 
ombinações de dois 
onjuntos de heurísti
as para problemas menores,duas para posi
ionamento de répli
as e três para a 
onstrução das árvores de multi
ast.Estas heurísti
as para problemas menores trabalham em 
onjunto de maneira inter
a-lada, inserindo novas répli
as e 
al
ulando árvores de multi
ast a 
ada iteração baseadasna 
on�guração atingida na iteração anterior. Os resultados apresentados mostram queas heurísti
as produziram bons resultados em tempos 
omputa
ionais 
onsideravelmenteinferiores aos tempos de resolução da formulação matemáti
a proposta. Apesar de levarem 
onta o 
usto de entrega de um 
onteúdo pela RDC, a qualidade per
ebida pelo 
li-ente �nal não é levada em 
onsideração neste trabalho. Outra limitação das propostas doreferido trabalho deve-se ao fato das abordagens propostas não 
onsideram a entrega demúltiplos 
onteúdos.
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ionados 39Em [45℄ os autores trabalham 
om uma versão do PPRDR para um úni
o 
onteúdo emsua versão estáti
a. O modelo apresentado também tenta prover QoS através da reduçãoda distân
ia entre o servidor que faz o atendimento e o ponto de origem da requisição.Assim 
omo em outros trabalhos, a noção de distân
ia é generalizada para se en
aixar emdiversos tipos de métri
as. Vários algoritmos gulosos simples são propostos e validadosexperimentalmente através de 
omparação 
om uma relaxação linear do problema. Osautores a�rmam que heurísti
as gulosas são 
apazes de produzir soluções próximas doótimo 
om baixo esforço 
omputa
ional para o problema abordado.Em [52℄, são abordados o Problema de Repli
ação de Conteúdos e o Problema dePosi
ionamento de Répli
as. Três algoritmos de repli
ação são propostos. O primeiro 
riarépli
as iterativamente baseado nos 
ustos de 
omuni
ação. A 
ada iteração, o algoritmo
ria uma répli
a do 
onteúdo que tem o maior 
usto de 
omuni
ação. Em seguida, umnovo 
usto de 
omuni
ação é 
al
ulado usando o número de répli
as atualizado e passadopara a próxima iteração. O algoritmo 
ontinua 
riando répli
as seguindo esta políti
aaté que a 
apa
idade de armazenamento do 
luster seja exaurida. Segundo os autores, adesvantagem deste algoritmo é a sua 
omplexidade devido ao fato de que ele deve 
al
ulara 
apa
idade de repli
ação do 
luster. O segundo algoritmo proposto determina o númerode répli
as baseado na popularidade do 
onteúdo. Através de um 
onhe
imento a priori arespeito da popularidade dos 
onteúdos, este algoritmo 
al
ula heuristi
amente o númerode répli
as para 
ada 
onteúdo partindo do pré-suposto de que a popularidade dos 
on-teúdos segue uma distribuição do tipo Zipf [54℄. O ter
eiro 
ria as répli
as seguindo umaestratégia round-robin 
om pesos baseada na popularidade dos 
onteúdos, sendo que os
onteúdos mais populares são repli
ados mais vezes. Para o posi
ionamento das répli
as,dois algoritmos são propostos. Para o primeiro, os autores a�rmam que se os algoritmosde repli
ação levarem ao fato de que todas as répli
as tenham um 
usto de 
omuni
açãouniforme, então um algoritmo round-robin resultará na solução ótima, 
ontudo, sabe-seque os 
ustos de 
omuni
ação não são uniformes e, por isso, os autores propuseram umsegundo algoritmo que posi
iona répli
as 
om grande 
usto de 
omuni
ação em servidores
om menor 
arga, garantindo que servidores não tenham mais de uma répli
a do mesmo
onteúdo. Os autores também propõem uma heurísti
a Simulated Annealing [26℄ parauma generalização do problema onde um mesmo 
onteúdo pode ter vários graus de quali-dade. Os algoritmos foram testados em um 
enário 
omposto para distribuição de vídeos,
om servidores tendo grande 
apa
idade de armazenamento, grande 
apa
idade de bandae 
om 
onteúdos extensos (90 minutos - 2 GB). Os resultados obtidos mostram que osalgoritmos propostos 
onseguiram soluções de alta qualidade sendo que, em alguns 
asos,
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ionados 40as soluções ótimas foram en
ontradas. Uma das limitações do referido trabalho reside nofato de que os algoritmos nele propostos 
onsideram dados 
onhe
idos a priori sobre apopularidade dos 
onteúdos, dados estes difí
eis de se obter na práti
a.Em [13℄, os autores lidam 
om o PPR Dinâmi
o. Os autores modelam o problema
omo um pro
esso de Markov, o qual é 
apaz de lidar 
om sistemas dinâmi
os usandodistribuições matemáti
as. Requisições são modeladas 
omo uma taxa de entrada, re-presentando quantas requisições o sistema re
ebe por unidade de tempo o que permitemodelar a dinâmi
a do sistema. Usando taxas de 
hegada para as requisições e um es-tado ini
ial de posi
ionamento de répli
as, en
ontrado no período anterior, o problema dede
isão se torna en
ontrar a melhor mudança a ser feita no estado de posi
ionamento derépli
as para atender, da melhor forma possível, a demanda do período atual. Analisandoo 
omportamento das soluções ótimas en
ontradas pelo pro
esso de Markov, os autoreselaboraram uma heurísti
a para ser usada em instân
ias maiores para o problema. Aheurísti
a é um algoritmo guloso que asso
ia novas requisições no 
onjunto de répli
asatual. Caso um 
res
imento nas requisições possa ser a
omodado pela 
onjuntura atual,o algoritmo pro
ura uma répli
a para remover. Caso 
ontrário, o algoritmo pro
ura umservidor para inserir uma nova répli
a. Os resultados obtidos mostram que a heurísti
aobteve resultados muito próximos aos ótimos. Apesar de não tratar expli
itamente derequisitos de QoS, este trabalho 
onsidera que uma requisição não pode ser atendida porservidores que estão a uma distân
ia maior que um 
erto limiar d, que também é uma
onstante investigada no trabalho. Como a distân
ia em [13℄ é uma medida genéri
a, nãopermitir que servidores que se en
ontram a uma distân
ia maior que d atendam uma de-terminada requisição pode ser visto 
omo uma exigên
ia na qualidade do serviço prestadoe, assim sendo, este limiar de distân
ia é tratado 
omo restrição de QoS nesta tese.Em [49℄, os autores utilizam 
on
eitos de redes P2P para resolver o PPR. Assim
omo nas redes P2P, os servidores 
omuni
am-se entre si, tro
ando informação sobre a
arga de 
ada um e sobre o tráfego lo
al, utilizando estas informações para, lo
almente,tomar de
isões de 
riar, apagar ou migrar répli
as, tornando a infra-estrutura da RDCmais robusta, e�
iente e tolerante a falhas. Duas heurísti
as são propostas. Uma queleva em 
onta apenas os 
ustos relativos ao transporte dos 
onteúdos e uma que leva em
onta o 
usto do transporte e o 
usto de armazenamento. Os autores também fazem umadis
ussão a respeito do uso de me
anismos de balan
eamento de 
arga em arquiteturasde RDC mostrando que o uso de tais me
anismos, além de promover o aumento médiodo uso de 
ada enla
e da rede, reduz a sobre
arga nos servidores. Apenas os resultadosde uma das heurísti
as foram mostrados. Esta heurísti
a, que leva em 
onta apenas o
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usto de transporte dos 
onteúdos, foi 
omparada 
om uma série de outras heurísti
as deposi
ionamento de répli
as existente mostrando que a heurísti
a proposta obteve a melhorrelação 
usto-benefí
io em termos de qualidade de solução e tempo de exe
ução.Em Coppens et al. [18℄, uma arquitetura híbrida (
entralizada/distribuída) é pro-posta para resolver o PPR Dinâmi
o 
om o objetivo de minimizar o tráfego na rede.Segundo os autores as abordagens 
entralizadas podem atingir o posi
ionamento ótimo,porém, estas estratégias não são es
aláveis para redes de grandes dimensões. Na aborda-gem proposta, todos os servidores exe
utam uma 
ópia do algoritmo de posi
ionamentolevando em 
onta apenas dados lo
ais e algumas informações enviadas periodi
amentepela arquitetura da RDC. Depois disso, 
ada servidor pro
ura repli
ar os 
onteúdos demaior 
usto de 
omuni
ação, trazendo para si os 
onteúdos mais desejados pelos 
lientesligados a este servidor. Caso o servidor não tenha espaço su�
iente para armazenar talrépli
a, ele pro
urará, dentre as répli
as que ele 
ontém, aquela que traz menor benefí
iopara ele, e trata esta répli
a 
omo uma 
andidata à remoção. Se o benefí
io trazido pelarépli
a 
andidata à remoção for menor que o benefí
io trazido pela répli
a a ser inserida,o 
onteúdo de menor benefí
io é removido em favor do que trará maior benefí
io. Estaabordagem apresenta resultados que são 
ompatíveis 
om as abordagens 
entralizadas eainda mantém as qualidades de uma abordagem distribuída em relação à es
alabilidadee tolerân
ia a falhas.Em [46℄, são propostas: uma abordagem distribuída e uma 
entralizada para resolvero PPR Dinâmi
o. Os algoritmos levam em 
onsideração taxas 
al
uladas 
om base nos
ustos de 
omuni
ação, pro
essamento e na frequên
ia de a
esso às répli
as. Na abor-dagem 
entralizada, um servidor 
entral re
olhe dados e exe
uta um algoritmo gulosode posi
ionamento de répli
as que leva em 
onsideração os dados 
oletados. Na aborda-gem distribuída, os servidores mantêm dados relativos à latên
ia e frequên
ia de a
essoaos 
onteúdos do próprio site e dos sites vizinhos. Testes são feitos periodi
amente parade
idir sobre a remoção ou 
riação de répli
as. As de
isões são tomadas lo
almente dea
ordo 
om as informações armazenadas em 
ada servidor. Os algoritmos propostos são
omparados entre si tendo o distribuído apresentado melhores resultados.Em [8℄ uma versão dinâmi
a do PPRDR é abordada, sendo 
ontextualizado em umambiente de redes móveis 
orporativas. Neste trabalho são apresentadas uma formulaçãomatemáti
a, usada para o modelo o�ine e uma heurísti
a, baseada em um método deprevisão, usada para a versão online do problema. A heurísti
a utiliza um algoritmode previsão de demanda para 
ada um dos servidores. Baseados nestas previsões, os
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ionados 42servidores 
al
ulam os 
ustos de manter 
onteúdos repli
ados, repli
ar novos 
onteúdose também de atender remotamente as demandas. A partir destes 
ál
ulos, 
ada servidordetermina a melhor estratégia a seguir. As soluções obtidas são 
omparadas 
om umoutro algoritmo proposto para o mesmo problema 
hamado ACDN, mostrando que assoluções en
ontradas pelos métodos propostos superam as do ACDN e que as soluçõesen
ontradas pela heurísti
a estão próximas da solução ótima.Em [50℄ os autores apresentam uma solução dinâmi
a e distribuída para o problemade repli
ação de um objeto em um sistema distribuído, que é um 
aso parti
ular do pro-blema abordado nesta proposta de tese. O algoritmo proposto tem por objetivo 
aminharprogressivamente para o ótimo global, mudando de um esquema de repli
ação para outro,de a
ordo 
om os padrões de leitura e es
rita, 
ontudo, este algoritmo 
onsegue garantir ades
oberta da solução ótima somente para redes 
om topologia em árvores, sendo in
apazde garantir um ótimo global para topologias des
ritas por grafos. Os autores mostramque apesar de ser um algoritmo distribuído, o método proposto requer muito menos men-sagens para sua exe
ução do que a quantidade de mensagens ne
essária para 
entralizaros dados, utilizar uma abordagem 
entralizada e retransmitir a solução en
ontrada. Pe-riodi
amente, os pro
essos realizam testes baseados no número de operações de leitura ees
rita para, lo
almente, de
idir se vão manter, remover ou adquirir répli
as do objeto emquestão. Os autores também fazem uma série de dis
ussões a respeito de aspe
tos práti
osdo método tais 
omo ne
essidade de manter um 
onjunto 
onexo de répli
as, a periodi-
idade de exe
ução, dis
repân
ia entre o número de leituras e es
ritas, et
. Os autorestambém propõem um método formal de análise de algoritmos de repli
ação adaptativosmostrando que o algoritmo proposto atinge um ótimo para padrões de es
rita e leituraregulares. O algoritmo proposto também foi testado por simulação mostrando que esterealmente apresenta um 
usto de 
omuni
ação menor do que uma abordagem 
entralizadapara o problema. Uma das limitações deste trabalho é o fato de não 
onsiderar nada alémdo número de leituras e es
ritas para mudar o esquema de repli
ação. Questões 
omo a
arga nos servidores, o 
usto de transitar um objeto pela rede no momento da repli
açãoe a qualidade de atendimento das requisições não são 
onsideradas pelos autores.A Tabela 4 mostra alguns dos trabalhos 
onsiderados, pelos autores, mais so�sti
adosem termos de abordagens. Em 
omum todos estes trabalhos tem o fato de utilizar maisde um tipo de metodologia para resolver o problema trabalhado. Outro ponto em 
omumentre estes trabalhos é que todos eles tratam de múltiplos 
onteúdos simultaneamente.A primeira linha da tabela indi
a o(s) problema(s) tratados em 
ada um dos trabalhos.Note que diversos problemas podem ser trabalhados dentro do 
ontexto de uma RDC. A
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ionados 43segunda linha indi
a a versão do problema trabalhado. A ter
eira linha apresenta, para
ada um dos trabalhos, os pontos onde o problema se mostra dinâmi
o. Note que namaioria dos trabalhos apenas as requisições são dinâmi
as. A quarta linha mostra umdiferen
ial deste trabalho que é o fato de 
ada requisição poder ser diferente das outras.Todos os trabalhos listados tratam requisições por um mesmo 
onteúdo originarias deum mesmo servidor 
omo sendo requisições indistinguíveis. Neste trabalho, 
omo 
adauma das requisições possui atributos de QoS diferentes, elas não podem ser tratadas demaneira homogênea. A quinta linha mostra a existên
ia (ou ausên
ia) de 
onteúdos �xos.Nos trabalhos onde existem 
onteúdos �xos, não existe a preo
upação de remover todas asrépli
as de um 
onteúdo, visto que todos os 
onteúdos possuem uma répli
a permanenteem algum lo
al da RDC. A existên
ia de 
enários assimétri
os nas análises dos trabalhosé apresentada na sexta linha. As linhas sete e oito mostram 
omo são as 
apa
idades doservidores. A nona linha mostra 
omo a QoS é tratada nos diversos trabalhos. Note queentre os trabalhos da tabela apenas dois se preo
upam 
om restrições de QoS. A dé
imalinha mostra outro diferen
ial deste trabalho que é o atendimento simultâneo por múltiplosservidores. A dé
ima primeira linha mostra quais os trabalhos que possuem preo
upação
om o balan
eamento de 
arga nos servidores. A penúltima linha mostra os tipos de 
ustoanalisados em 
ada um dos trabalhos. Estes 
ustos estão representados 
om expressõesde letras que possuem o seguinte signi�
ado: A letra �A� representa a disponibilidade dosistema; A letra �C� representa o 
usto por uso de servidores; O 
usto por atraso nasrequisições é representado pela letra �D�; A letra �H� representa o 
usto de antedimentodas requisições; A letra �L� representa o 
usto por desbalan
eamento do sistema e o
usto de repli
ação dos 
onteúdos é representado pela letra �R�. As metodologias de 
adatrabalho estão expostas na última linha da tabela onde a letra �E� indi
a o uso de umametodologia exata, a letra �H� indi
a o uso de uma metodologia heurísti
a, a letra �Y�indi
a o uso de metodologias Híbridas e a letra �M� indi
a o uso de meta-heurísti
as.Cara
terísti
as [14℄ [13℄ [52℄ [8℄ Este TrabalhoProblema Tratado PPS+PPRDR PPR PR+PPR PPRDR PPRDRVersão do Problema Estáti
o Din. O�ine Din. O�ine Din. Online Din. OnlineDinamismo - Req. Req. Req. Req.+Cont.+RedeRequisições Heterogêneas Não Não Não Não simConteúdos �xos Sim Não Não Sim NãoCenários Assimétri
os Não Não Não Não SimDis
o nos Servidores Heterogêneo Homogêneo Homogêneo Homogêneo HeterogêneoBanda nos Servidores In�nita In�nita Homogênea Homogênea HeterogêneaQoS - Dist. Max. - - Atraso /Banda.Atend. Múltiplos Servidores Nâo Não Não Não simBalan
eamento de Carga Não Não Sim Sim NãoCustos Analisados C+H H+U A+L H+R+U H+D+RMetodologia E+H E+H H+M E+H E+Y+H+MTabela 4.1: Trabalhos Rela
ionados



Capítulo 5
Abordagens Exatas

Tendo observado o uso de métodos exatos nos trabalhos rela
ionados e já tendo feitoalguns estudos preliminares sobre o tema [37, 39℄ , são propostas, nesta tese, algumasformulações matemáti
as 
onsiderando várias 
ara
terísti
as do problema e também umalgoritmo enumerativo. Apesar do fato de que as formulações matemáti
as não seremadequadas para a resolução de modelos online seu uso ainda sim é importante para ob-tenção de valores ótimos e/ou limites, os quais podem ser usados 
omo guias para asmétodos heurísti
os. Assim, as formulações apresentadas neste 
apítulo são utilizadas
omo métodos para resolução das versões o�ine do PPRDR e os resultados obtidos pelasmesmas são usados 
omo guias para as demais abordagens. Vale a pena lembrar que naversão o�ine, todas as mudanças são 
onhe
idas a priori, fato este que possibilita umaalo
ação muito mais e�
iente das répli
as, reduzindo assim, os 
ustos opera
ionais.Assim, algumas de�nições devem ser feitas agora e 
onsideradas para o restante deste
apítulo.Seja R o 
onjunto de requisições a serem atendidas, S o 
onjunto de servidoresda RDC, C o 
onjunto de 
onteúdos a serem repli
ados. Sejam também as 
onstan-tes origem(i) o servidor de origem da requisição i, ld(i) o atraso lo
al da requisição i,
atraso(j1, j2) o atraso entre dois servidores e RTT (j1, j2) o tempo que uma mensagemleva para per
orrer o 
aminho de um servidor j1 para um outro servidor j2 e voltar ao pri-meiro (Round Trip Time - RTT ). Além disso, Sejam Lk o tamanho do 
onteúdo k, G(i) o
onteúdo exigido pela requisição i, BRi a banda exigida pela requisição i, atrasoMax(i) oatraso máximo permitido pela requisição i, ASj o espaço em dis
o disponível no servidor
j e MBj a banda máxima do servidor j. Estes 
onjuntos e 
onstantes são usados durantetodo o 
apítulo e por isso devem estar sempre 
laros.
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o 45As formulações apresentadas neste 
apítulo são o resultado de um pro
esso in
re-mental de in
lusão de requisitos ao problema. Deste modo, as primeiras formulaçõestratam de versões bem simpli�
adas e foram sendo aprimoradas ao longo dos estudosque resultaram nesta tese. Assim sendo, a primeira formulação trata de uma versão bemsimples do problema uma vez que ela não permite divisibilidade das demandas e tambémpelo fato de tratar do problema estáti
o ao invés do problema dinâmi
o, que é o alvodeste trabalho. Entretanto, por questões didáti
as, optou-se por in
luir esta formulaçãopara que o pro
esso de aprimoramento das formulações desenvolvidas pudesse ser melhor
ompreendido.5.1 Formulação para o PPRDR Estáti
oPara esta primeira formulação mais algumas de�nições devem ser feitas. NRk onúmero máximo de répli
as permitido para um 
onteúdo k e cij o 
usto de atendimentoda requisição i pelo servidor j.De�nimos as seguintes variáveis e notaçõesVariáveis:
• yjk =

{

1 se o 
onteúdo k está repli
ado no servidor j

0 
aso 
ontrário
• xij =

{

1 se o requisição i é atendido pelo servidor j

0 
aso 
ontrárioConstantes:
• R 
onjunto de requisições a serem atendidas.
• S 
onjunto de servidores da RDC.
• C 
onjunto de 
onteúdos repli
ados.
• Lk o tamanho do 
onteúdo k.
• ASj espaço em dis
o disponível no servidor j.
• MBj banda máxima do servidor j.
• BRi exigên
ia de banda da requisição i.
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• NRk número de répli
as disponíveis para o 
onteúdo k.
• G(i) o 
onteúdo exigido pela requisição i.
• cij 
usto de atendimento da requisição i no servidor j, 
al
ulado pela seguinte equa-ção cij = (RTTj,origem(i) + atrasoj,origem(i) + ld(i)) × BRi.Toda vez que o atraso entre um servidor j e o servidor origem da requisição juntamente
om o atraso lo
al da requisição for maior que o atraso máximo permitido pela requisição,é somado ao 
usto de atendimento de j uma penalidade dada por ρ+ρ×(atrasoj,origem(i)+

ld(i)−atrasoMax(i)). Onde ρ é uma 
onstante maior ou igual a 1. Neste trabalho usou-se
ρ = 1000 para todas as formulações e heurísti
as.É importante fazer algumas 
onsiderações a respeito desta formulação para melhor
ompreensão. Para �ns de simpli�
ação, 
onsiderou-se que, ini
ialmente, todos os 
on-teúdos estariam posi
ionados no mesmo servidor, possivelmente o servidor prin
ipal daRDC, e então repli
ados para os demais servidores. Também foi proposta a existên
iade um limite no número máximo de répli
as para um 
onteúdo, possivelmente estabe-le
ido 
ontratualmente, aqui referen
iada através da 
onstante NRk. Assim, a seguinteformulação é proposta para a versão estáti
a do PPRDR.

Min
∑

i∈R

∑

j∈S

cij xij +
∑

j∈S

∑

k∈C

Lk yjk (5.1)
S.a.

∑

j∈S

xij = 1, ∀i ∈ R, (5.2)
∑

i∈R

BRi xij ≤ MBj , ∀j ∈ S, (5.3)
xij ≤ yj G(i), ∀i ∈ R, ∀j ∈ S, (5.4)
∑

j∈S

yjk ≤ NRk, ∀k ∈ C, (5.5)
∑

k∈C

Lk yjk ≤ ASj, ∀j ∈ S, (5.6)
xij ∈ {0, 1}, ∀i ∈ R, ∀j ∈ S, (5.7)
yjk ∈ {0, 1}, ∀j ∈ S, ∀k ∈ C. (5.8)Na formulação FE1, des
rita entre (5.1) e (5.8), a função objetivo mostrada em (5.1)requer a minimização do 
onsumo total de banda e também a redução dos 
ustos de
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om Demanda Divisível 47migração. As restrições (5.2) exigem que 
ada uma das as requisições seja atendidapor um úni
o servidor. As restrições (5.3) 
ontrolam a 
apa
idade da banda de saídados servidores. As restrições (5.4) impedem que uma requisição seja atendida por umservidor que não possui uma répli
a do 
onteúdo exigido pela requisição. As restrições(5.5) limitam o número máximo de répli
as por 
onteúdo. As restrições (5.6) 
ontrolam oespaço em dis
o dos servidores e as restrições (5.7) e (5.8) são as restrições de integralidadee não negatividade.Esta formulação para a versão estáti
a do PPRDR é resultado de estudos preliminaressobre o tema [37, 39℄ e pode ser usada em 
asos onde a demanda seja previsível. Assim,dada uma 
erta previsão de demandas, a formulação estáti
a pode ser usada para umposi
ionamento ini
ial das répli
as de 
onteúdos vindos de um mesmo provedor.5.2 Formulação para o PPRDRDinâmi
o 
om DemandaDivisívelA partir desta formulação e de análise dos trabalhos rela
ionados, é proposta umaprimeira formulação para a versão dinâmi
a do PPRDR, que é baseada na formulaçãopara o Problema de Lo
alização de Fa
ilidades 
om abertura, fe
hamento e reabertura defa
ilidades, proposta por Dias et al. e apresentada em [19℄.A formulação, proposta neste trabalho, difere da mostrada em [19℄ em dois aspe
tos:Primeiro, a formulação proposta por Dias et al. trata de maneira diferente a abertura ea reabertura de fa
ilidades. Isto o
orre devido à uma diferen
iação nos 
ustos relativos àinfra-estrutura ne
essária para se abrir uma fa
ilidade 
omo, por exemplo, 
onstrução degalpões, instalação de rede elétri
a, 
ompra de terreno, et
. Estes 
ustos não apare
emno pro
esso de reabertura de fa
ilidades, visto que, muito da infra-estrutura deixada nomomento do fe
hamento permane
e no lo
al. Para o PPRDR, 
onsiderando 
ada servidor
omo uma fa
ilidade e que abrir uma fa
ilidade signi�
a repli
ar um 
onteúdo, não hádiferença de entre os 
ustos de abertura e reabertura de uma fa
ilidade visto que o 
ustoa ser pago nos dois 
asos é o mesmo.A segunda diferença é que a formulação proposta neste trabalho é adaptada paramúltiplos produtos, 
ara
terísti
a não tratada em [19℄. No 
ontexto do PPRDR, 
adaproduto é asso
iado a um 
onteúdo. Como o problema trata de múltiplos 
onteúdos omodelo ne
essariamente deve abordar múltiplos produtos.Assim para esta nova formulação, as seguintes notações foram de�nidas.
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• xijt fração do 
onteúdo soli
itado pela requisição i entregue pelo servidor j no pe-ríodo t.
• ykjuv =















1 se o 
onteúdo k está repli
ado no servidor j nos períodos de
u até v.

0 
aso 
ontrárioConstantes:
• R 
onjunto de requisições a serem atendidas.
• S 
onjunto de servidores da RDC.
• C 
onjunto de 
onteúdos repli
ados.
• T 
onjunto de períodos de tempo.
• Lk o tamanho do 
onteúdo k.
• ASj espaço em dis
o disponível no servidor j.
• MBj banda máxima do servidor j.
• BRit limite inferior de banda (exigên
ia) do 
liente i no período t.
• BXit limite superior de banda (
apa
idade) do 
liente i no período t.
• G(i) o 
onteúdo exigido pela requisição i.
• cijt 
usto de atendimento da requisição i no servidor j, 
al
ulado pela seguinteequação cijt = (RTTj,origem(i),t + atrasoj,origem(i),t + ld(i)) × BRit.As 
onstantes BRit e BXit além de modelar a QoS exigida e a 
apa
idade máxima paraum 
liente, também modelam a variabilidade da demanda. Caso estas duas 
onstantespossuam o valor zero, interpreta-se que a demanda ainda não 
hegou ou que ela já foiatendida.
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Min

∑

i∈R

∑

j∈S

∑

t∈T

cijtxijt

∑

k∈C

∑

j∈S

∑

u∈T

T
∑

v=u

Lkykjuv (5.9)
S.a.

∑

j∈S

LG(i)xijt ≤ BXit, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T, (5.10)
∑

j∈S

LG(i)xijt ≥ BRit, ∀i ∈, R∀t ∈ T, (5.11)
∑

i∈R

LG(i)xijt ≤ MBj , ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.12)
∑

j∈S

∑

t∈T

xijt = 1, ∀i ∈ R, (5.13)
t

∑

u=1

|T |
∑

v=t

yG(i)juv ≥ xijt, ∀i ∈ R, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.14)
∑

k∈C

t
∑

u=1

|T |
∑

v=t

Lk ykjuv ≤ ASj, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.15)
t

∑

u=1

|T |
∑

v=t

ykjuv ≤ 1, ∀j ∈ S, ∀k ∈ C, ∀t ∈ T, (5.16)
xijt ∈ [0, 1], ∀i ∈ R, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.17)
ykjuv ∈ {0, 1}, ∀j ∈ S, ∀k ∈ C, ∀u, v ∈ T. (5.18)A função objetivo, exposta em (5.9), minimiza o 
usto de entrega dos 
onteúdos paraos 
lientes. As restrições (5.10) impedem que o �uxo enviado a um 
liente seja maior que a
apa
idade suportada por este. As restrições (5.11) são as restrições de QoS que indi
amque o volume de �uxo entregue a uma requisição não pode ser inferior à banda exigida. Asrestrições (5.12) exigem que o �uxo total entregue por um servidor seja menor ou igual àsua 
apa
idade máxima. As restrições (5.13) exigem que uma requisição seja plenamenteatendida. As restrições (5.14) 
ondi
ionam quem uma requisição só pode ser atendida porum servidor que possua uma répli
a do 
onteúdo exigido. As restrições (5.15) dizem quea soma dos tamanhos dos 
onteúdos em um servidor não pode ex
eder o espaço em dis
odisponível. As restrições (5.16) impedem que uma répli
a esteja alo
ada em um servidorem intervalos de tempo que se sobreponham. As demais restrições são as de integralidadee não negatividade.Esta nova formulação 
ontempla plenamente todas as restrições da versão dinâmi
ado PPRDR. Além disso, o fato de a variável x representar uma fração (e não uma de
i-
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omo na formulação anterior) permite a divisibilidade da demanda e fa
ilitaa resolução do problema uma vez que reduz o número de variáveis inteiras da formula-ção. Contudo, as questões de atualização de 
onteúdos e de 
ada 
onteúdo poder teruma origem diferente não são 
ontempladas. A questão do atendimento otimizado não é
ontemplada visto que a função objetivo só 
ontempla os 
ustos opera
ionais.Nesta formulação não há limites 
ontratuais para o número de répli
as de um 
on-teúdo. Esta restrição foi removida após estudos de 
asos, feitos ao longo da tese, que
onstataram que os 
lientes de uma RDC não pagam pelo número répli
as e sim pelaprestação do serviço. Assim, do ponto de vista do 
liente, quanto mais répli
as existiremdo seu 
onteúdo melhor.5.3 Formulação para Atendimento OtimizadoUma abordagem para modelar o atendimento otimizado é o uso da té
ni
a de ba
klog[10℄. Esta té
ni
a permite que uma parte das demandas não seja atendida no devidomomento, obrigando porém, que esta parte seja entregue no período seguinte.Em termos gerais, uma demanda Dit por um produto i em um período t é igual a umaquantidade atendida no dia atual (xit), menos o ba
klog do dia anterior (bi(t−1)), mais oba
klog do dia atual (bit), que será pago no dia posterior. Assim temos que:
xit − bi(t−1) + bit = Dit (5.19)Para uma formulação usando esta té
ni
a, as seguintes variáveis e notações são de�-nidas:Variáveis:

• xijt fração do 
onteúdo soli
itado pela requisição i entregue pelo servidor j no pe-ríodo t.
• ykjuv =















1 se o 
onteúdo k está 
opiado no servidor j nos períodos de
u até v.

0 
aso 
ontrário
• bit ba
klog da requisição i no período t.Constantes:
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• R 
onjunto de requisições a serem atendidas.
• S 
onjunto de servidores da RDC.
• C 
onjunto de 
onteúdos repli
ados.
• T 
onjunto de períodos de tempo.
• Lk o tamanho do 
onteúdo k.
• ASj espaço em dis
o disponível no servidor j.
• MBj banda máxima do servidor j.
• Dit demanda da requisição i no período t.
• G(i) o 
onteúdo exigido pela requisição i.
• cijt 
usto de atendimento da requisição i no servidor j, no período t, 
al
ulado pelaseguinte equação cijt = (RTTj,origem(i),t + atrasoj,origem(i),t + ld(i)) × Dit.
• pit penalidade por usar ba
klog da requisição i no período t.Assume-se que os períodos de tempo variam de 1 a |T | e que o ba
klog para qualquerrequisição no período t = 0 é nulo. É importante men
ionar 
omo é 
al
ulada a demanda

Dit para uma requisição i. Primeiro, divide-se o tamanho do 
onteúdo soli
itado por ipela banda máxima do 
liente BXi, obtendo assim, o número de períodos ne
essáriospara atender a requisição que é dado pelo quo
iente da divisão anterior. Assim, para
ada período, após a 
hegada da requisição, a demanda Dit re
ebe a banda máxima darequisição i. Para o último período de atendimento, a demanda Dit re
ebe o resto dadivisão de LG(i)/BXi.
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Min

∑

i∈R

∑

j∈S

∑

t∈T

cijtxijt +
∑

i∈R

∑

t∈T

pitbit +
∑

k∈C

∑

j∈S

∑

u∈T

T
∑

v=u

Lkykjuv (5.20)
S.a.

∑

j∈S

LG(i)xijt − bi(t−1) + bit = Dit, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T, (5.21)
∑

i∈R

LG(i)xijt ≤ MBj , ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.22)
∑

j∈S

∑

t∈T

xijt = 1, ∀i ∈ R, (5.23)
t

∑

u=1

|T |
∑

v=t

yG(i)juv ≥ xijt, ∀i ∈ R, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.24)
∑

k∈C

t
∑

u=1

|T |
∑

v=t

Lk ykjuv ≤ ASj, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.25)
t

∑

u=1

|T |
∑

v=t

ykjuv ≤ 1, ∀j ∈ S, ∀k ∈ C, ∀t ∈ T, (5.26)
xijt ∈ [0, 1], ∀i ∈ R, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.27)
ykjuv ∈ {0, 1}, ∀j ∈ S, ∀k ∈ C, ∀u, v ∈ T, (5.28)
bit ≥ 0, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T. (5.29)A função objetivo, exposta em (5.20), minimiza o 
usto de entrega dos 
onteúdospara os 
lientes bem 
omo a quantidade de ba
klog feitos ao longo do tempo e os 
ustosreferentes à repli
ação dos 
onteúdos. As restrições (5.21) asso
iam as variáveis xijt e bit,dizendo que a soma das quantidades entregues no dia atual, mais a quantidade que seráentregue no dia posterior é igual à demanda do dia atual mais o que se �
ou devendo dodia anterior. As restrições (5.22) exigem que o �uxo total entregue por um servidor sejamenor ou igual à sua 
apa
idade máxima. As restrições (5.23) exigem que uma requisiçãoseja plenamente atendida. As restrições (5.24) 
ondi
ionam que uma requisição só podeser atendida por um servidor que possua uma répli
a do 
onteúdo exigido. As restrições(5.25) dizem que a soma dos tamanhos dos 
onteúdos em um servidor não pode ex
eder oespaço em dis
o disponível. As restrições (5.26) impedem que uma répli
a esteja alo
adaem um servidor em intervalos de tempo que se sobreponham. As demais restrições são asde integralidade e não negatividade.Esta formulação, 
hamada de FB, 
onsegue fazer 
om que a quantidade máxima de



5.4 Formulação Com Penalização de Períodos 53banda seja utilizada através de uma penalização. Contudo, o uso da té
ni
a de ba
klogtorna a formulação pou
o natural e, às vezes, de difí
il entendimento. Portanto, umaformulação matemáti
a de mais fá
il entendimento é proposta a seguir.5.4 Formulação Com Penalização de PeríodosBus
ando uma alternativa para o uso da té
ni
a de ba
klog, que seja de mais fá
il en-tendimento é proposta nesta seção uma nova formulação que segue as seguintes notações:Variáveis:
• xijt fração do 
onteúdo soli
itado pela requisição i entregue pelo servidor j no pe-ríodo t.
• ykjuv =

{

1 se o 
onteúdo k está repli
ado no servidor j no período de u até v.
0 
aso 
ontrário

• demit representa a fração ainda não atendida da requisição i no período t.
• dbit =

{

1 se ainda há demanda de i para ser atendida no período t.
0 
aso 
ontrárioConstantes:

• R 
onjunto de requisições a serem atendidas.
• S 
onjunto de servidores da RDC.
• C 
onjunto de 
onteúdos repli
ados.
• T 
onjunto de períodos de tempo.
• Lk o tamanho do 
onteúdo k.
• ASj espaço em dis
o disponível no servidor j.
• MBj banda máxima do servidor j.
• BRit limite inferior de banda (exigên
ia) do 
liente i no período t.
• BXit limite superior de banda (
apa
idade) do 
liente i no período t.
• G(i) o 
onteúdo exigido pela requisição i.
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• Ai período de 
hegada da requisição i

• cijt 
usto de atendimento da requisição i no servidor j, no período t.
• cpit 
usto �xo por atender uma requisição i no período t.

Min
∑

i∈R

∑

j∈S

∑

t∈T

cijtxijt +
∑

k∈C

∑

j∈S

∑

u∈T

T
∑

v=u

Lkykjuv +
∑

i∈R

∑

t∈T

cpitdbit (5.30)
S.a.

∑

j∈S

LG(i)xijt ≤ BXit dbit, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T, (5.31)
∑

j∈S

LG(i)xijt ≥ BRit dbit, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T, (5.32)
demit = 1 −

∑

j∈S

t−1
∑

z=Ai

xijt, ∀i ∈ R, ∀t inT, (5.33)
dbit ≥ demit, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T, (5.34)
∑

i∈R

LG(i)xijt ≤ MBj , ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.35)
∑

j∈S

∑

t∈T |t≥Ai

xijt = 1, ∀i ∈ R, (5.36)
t

∑

u=1

|T |
∑

v=t

yG(i)juv ≥ xijt, ∀i ∈ R, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.37)
∑

k∈C

t
∑

u=1

|T |
∑

v=t

Lk ykjuv ≤ ASj , ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.38)
t

∑

u=1

|T |
∑

v=t

ykjuv ≤ 1, ∀j ∈ S, ∀k ∈ C, ∀t ∈ T, (5.39)
xijt ∈ [0, 1], ∀i ∈ R, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.40)
ykjuv ∈ {0, 1}, ∀j ∈ S, ∀k ∈ C, ∀u, v ∈ T, (5.41)
demit ≥ 0, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T, (5.42)
dbit ∈ {0, 1}, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T. (5.43)A função objetivo, exposta em (5.30), minimiza o 
usto de entrega dos 
onteúdos paraos 
lientes bem 
omo o 
usto de repli
ação e o número de períodos 
onse
utivos a seremutilizados no atendimento. As restrições (5.31) e (5.32) dizem que se há demanda vinda darequisição i no período t, esta demanda deve ser suprida dentro de um padrão de qualidade
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ido. As restrições (5.33) estabele
em os valores das variáveis fra
ionárias demitpara que nelas esteja 
ontido a quantidade que ainda falta atender para 
ada demanda.As restrições (5.34) asso
iam as variáveis demite e dbit dizendo que, se a requisição i aindanão foi plenamente atendida no período t, então ela deve ser atendida neste período. Asrestrições (5.35) exigem que o �uxo total entregue por um servidor seja menor ou igual àsua 
apa
idade máxima. As restrições (5.36) exigem que uma requisição seja plenamenteatendida. As restrições (5.37) 
ondi
ionam que uma requisição só pode ser atendida porum servidor que possua uma répli
a do 
onteúdo exigido. As restrições (5.38) dizem quea soma dos tamanhos dos 
onteúdos em um servidor não pode ex
eder o espaço em dis
odisponível. As restrições (5.39) impedem que uma répli
a esteja alo
ada em um servidorem intervalos de tempo que se sobreponham. As demais restrições são as de integralidadee não negatividade.Esta formulação é mais natural para o problema, 
ontudo, mesmo sabendo que umaformulação matemáti
a serve apenas 
omo limite para um problema online, pode-se per
e-ber que esta formulação ofere
e um limite mais fra
o do que a formulação FB. Isto o
orreporque esta formulação penaliza o número de períodos gastos no atendimento apenasatravés de um 
usto �xo. Um algoritmo guloso para o problema online tentaria atendero máximo possível de demanda a 
ada período, assim 
omo a formulação FB faz. A for-mulação Proposta nesta seção tenta atender o máximo possível de demanda nos períodosde menor 
usto, sendo portanto apresentada apenas 
omo ilustração.5.5 Formulação 
om Múltiplas Origens de ConteúdosAs formulações apresentadas nas seções 5.1,5.2, 5.3 e 5.4 não tratam do 
aso em queexistem múltiplas origens para os 
onteúdos. Uma possível formulação para tratar esteaspe
tos é uma adaptação da formulação apresentada em [8℄, proposta para uma versãodinâmi
a do Problema de Posi
ionamento de Répli
as sem restrições de QoS.Para esta formulação as seguintes notações foram utilizadas:Variáveis:
• xijt fração do 
onteúdo soli
itado pela requisição i entregue pelo servidor j no pe-ríodo t.
• ykjt =

{

1 se o 
onteúdo k está repli
ado no servidor j no período t.
0 
aso 
ontrário
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• bit ba
klog da requisição i no período t.
• wkjlt =

{

1 se o 
onteúdo k é 
opiado pelo servidor j do servidor l no período t.
0 
aso 
ontrárioConstantes:

• R 
onjunto de requisições a serem atendidas.
• S 
onjunto de servidores da RDC.
• C 
onjunto de 
onteúdos repli
ados.
• T 
onjunto de períodos de tempo.
• Lk o tamanho do 
onteúdo k.
• ASj espaço em dis
o disponível no servidor j.
• MBj banda máxima do servidor j.
• Dit demanda da requisição i no período t.
• G(i) o 
onteúdo exigido pela requisição i.
• cijt 
usto de atendimento da requisição i no servidor j, no período t, 
al
ulado pelaseguinte equação cijt = (RTTj,origem(i),t + atrasoj,origem(i),t + ld(i)) × BRi.
• pit penalidade por usar ba
klog da requisição i no período t.
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Min

∑

i∈R

∑

j∈S

∑

t∈T

cijtxijt +
∑

i∈R

∑

t∈T

pitbit +
∑

k∈C

∑

j∈S

∑

l∈S

∑

t∈T

Lkwkjlt (5.44)
S.a.

∑

j∈S

LG(i)xijt − bi(t−1) + bit = Dit, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T, (5.45)
∑

i∈R

LG(i)xijt ≤ MBj , ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.46)
∑

j∈S

∑

t∈T

xijt = 1, ∀i ∈ R, (5.47)
yG(i)jt ≥ xijt, ∀i ∈ R, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.48)
ykj(t+1) − ykjt ≤

∑

l∈S

wkjlt, ∀k ∈ C, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.49)
ykjt ≥ wkljt, ∀k ∈ C, ∀j, l ∈ S, ∀t ∈ T, (5.50)
∑

k∈C

Lk ykjt ≤ ASj , ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.51)
xijt ∈ [0, 1], ∀i ∈ R, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.52)
ykjt ∈ {0, 1}, ∀j ∈ S, ∀k ∈ C, ∀t ∈ T, (5.53)
bit ≥ 0, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T, (5.54)
wkjlt ∈ {0, 1}, ∀j, l ∈ S, ∀k ∈ C, ∀t ∈ T. (5.55)As função objetivo, exposta em (5.44), minimiza o 
usto de entrega dos 
onteúdospara os 
lientes bem 
omo a quantidade de ba
klog feitos ao longo do tempo e o 
usto derepli
ação. As restrições (5.45) asso
iam as variáveis xijt e bit, dizendo que a soma dasquantidades entregues no dia atual, mais a quantidade que se �
ará devendo para o diaposterior é igual à demanda do dia atual mais o que se �
ou devendo do dia anterior. Asrestrições (5.46) exigem que o �uxo total entregue por um servidor seja menor ou igual àsua 
apa
idade máxima. As restrições (5.47) exigem que uma requisição seja plenamenteatendida. As restrições (5.48) 
ondi
ionam que uma requisição só pode ser atendida porum servidor que possua uma répli
a do 
onteúdo exigido. As restrições (5.49) garantemque toda repli
ação 
rie uma nova répli
a. As restrições (5.50) exigem que uma repli
açãoo
orra a partir de um servidor que possua o 
onteúdo repli
ado. As restrições (5.51) dizemque a soma dos tamanhos dos 
onteúdos em um servidor não pode ex
eder o espaço emdis
o disponível. As demais restrições são as de integralidade e não negatividade.Esta formulação é obtida através da junção de 
on
eitos das formulações apresentadas
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apítulo e da formulação apresentada em [8℄. Esta formulação trataa modelagem de QoS através da té
ni
a de ba
klog, restrições de espaço disponível nosservidores e também do 
aso de servidores heterogêneos, 
ara
terísti
as estas não presentesna formulação proposta em [8℄. Outra diferença entre a formulação apresentada nestaSeção e a proposta em [8℄ é o tipo das variáveis de 
usto opera
ional. Em [8℄ estas variáveissão inteiras e na formulação apresentada nesta seção estas variáveis são 
ontínuas. Estadiferença de tipos é de
orrente das diferenças entre os problemas tratados por estas duasformulações.A formulação apresentada nesta seção modela o problema de maneira mais naturalpois foi 
on
ebida a partir de uma formulação feita para um problema de posi
ionamentode répli
as. Além disso, a formulação original, proposta em [8℄, trata de aspe
tos que aindanão tratados pelas formulações apresentadas nas seções anteriores, 
omo por exemplo, o
aso de atualização de 
onteúdos e a possibilidade de 
ada 
onteúdo possuir sua própriaorigem.5.6 Formulação 
om Submissão e Remoção de Conteú-dosPara modelar a atualização de 
onteúdos, é proposta uma abordagem baseada emtempo de vida para os 
onteúdos 
omo meio de in
orporar este novo aspe
to. Tendo porbase esta estratégia, uma nova formulação é proposta 
om base na formulação apresentadana Seção 5.5. A nova formulação trata dos aspe
tos de múltiplas origens para os 
onteúdose de atualização, aspe
tos estes que não são tratados simultaneamente pelas formulaçõesanteriores.Variáveis:
• xijt fração do 
onteúdo soli
itado pela requisição i entregue pelo servidor j no pe-ríodo t.
• ykjt =

{

1 se o 
onteúdo k está repli
ado no servidor j no período t.
0 
aso 
ontrário

• bit ba
klog da requisição i no período t.
• wkjlt =















1 se o 
onteúdo k é 
opiado pelo servidor j a partir doservidor l no período t.
0 
aso 
ontrário
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• R 
onjunto de requisições a serem atendidas.
• S 
onjunto de servidores da RDC.
• C 
onjunto de 
onteúdos repli
ados.
• T 
onjunto de períodos de tempo.
• δ duração do período em segundos.
• Lk o tamanho do 
onteúdo k.
• Bk período em que o 
onteúdo k é disponibilizado.
• Ek período em que o 
onteúdo k é removido da RDC
• Ok servidor origem do 
onteúdo k.
• ASj espaço em dis
o disponível no servidor j.
• MBj banda máxima do servidor j.
• Dit demanda da requisição i no período t.
• BRi banda mínima exigida pela requisição i.
• BXi banda máxima a
eita pela requisição i.
• G(i) o 
onteúdo exigido pela requisição i.
• cijt 
usto de atendimento da requisição i no servidor j, no período t, 
al
ulado pelaseguinte equação cijt = (RTTj,origem(i),t + atrasoj,origem(i),t + ld(i)) × BRi.
• pit penalidade por usar ba
klog da requisição i no período t 
al
ulada pela equação

pit = max(cijt) × 2.
• hkjlt 
usto para repli
ar o 
onteúdo k no servidor j a partir do servidor l no período

t.
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Min

∑

i∈R

∑

j∈S

∑

t∈T

cijtxijt +
∑

i∈R

∑

t∈T

pitbit +
∑

k∈C

∑

j∈S

∑

l∈S

∑

t∈T

hkjltwkjlt (5.56)
S.t.

∑

j∈S

LG(i)xijt − bi(t−1) + bit = δDit, ∀i ∈ R, ∀t ∈ [BG(i), EG(i)], (5.57)
∑

i∈R

LG(i)xijt ≤ δMBj , ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.58)
∑

j∈S

LG(i)xijt ≤ δBXi, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T, (5.59)
∑

j∈S

∑

t∈T

xijt = 1, ∀i ∈ R, (5.60)
yG(i)jt ≥ xijt, ∀i ∈ R, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.61)
∑

j∈S

ykjt ≥ 1, ∀k ∈ C, ∀t ∈ [Bk, Ek], (5.62)
ykjt = 0, ∀k ∈ C, ∀j ∈ S, ∀t /∈ [Bk, Ek], (5.63)
ykOkBk

= 1, ∀k ∈ C, (5.64)
ykjBk

= 0, ∀k ∈ C, ∀j ∈ {S|j 6= Ok}, (5.65)
ykj(t+1) ≤

∑

l∈S

wkjlt, ∀k ∈ C, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.66)
ykjt ≥ wkljt, ∀k ∈ C, ∀j, l ∈ S, ∀t ∈ T, (5.67)
∑

k∈C

Lk ykjt ≤ ASj , ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.68)
xijt ∈ [0, 1], ∀i ∈ R, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.69)
ykjt ∈ {0, 1}, ∀j ∈ S, ∀k ∈ C, ∀t ∈ T, (5.70)
bit ≥ 0, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T, (5.71)
wkjlt ∈ {0, 1}, ∀j, l ∈ S, ∀k ∈ C, ∀t ∈ T. (5.72)A função objetivo, exposta em (5.56), minimiza o 
usto de entrega dos 
onteúdospara os 
lientes bem 
omo a quantidade de ba
klog feitos ao longo do tempo e o 
usto derepli
ação. As restrições (5.57) asso
iam as variáveis xijt e bit, dizendo que a soma dasquantidades entregues no dia atual, mais a quantidade que se �
ará devendo para o diaposterior é igual à demanda do dia atual mais o que se �
ou devendo do dia anterior. Asrestrições (5.58) exigem que o �uxo total entregue por um servidor seja menor ou igualà sua 
apa
idade máxima. As restrições (5.59) impedem que seja entregue ao 
lienteuma banda maior do que ele suporta. As restrições (5.60) exigem que uma requisição
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ondi
ionam que uma requisição só podeser atendida por um servidor que possua uma répli
a do 
onteúdo exigido. As restrições(5.62) e (5.63) 
ontrolam o número de répli
as de um 
onteúdo, a�rmando que no mínimouma répli
a deve existir durante o tempo de vida do 
onteúdo e que nenhuma répli
a podeexistir fora do período de vida. As restrições (5.64) e (5.65) fazem 
om que no período desurgimento de um 
onteúdo apenas o servidor origem deste 
onteúdo possua uma répli
a.As restrições (5.66) garantem que toda repli
ação 
rie uma nova répli
a. As restrições(5.67) exigem que uma repli
ação o
orra a partir de um servidor que possua o 
onteúdorepli
ado. As restrições (5.68) dizem que a soma dos tamanhos dos 
onteúdos em umservidor não pode ex
eder o espaço em dis
o disponível. As demais restrições são as deintegralidade e não negatividade.Esta formulação, 
hamada a partir deste ponto de Formulação Dinâmi
a (FD), 
on-templa todos os pontos abordados neste trabalho e é usada para obter limites de qualidadepara 
omparações 
om as demais abordagens.5.7 Um Algoritmo Enumerativo para o PPRDRTestes 
omputa
ionais revelaram que a formulação FD, apresentada na Seção 5.6,en
ontra di�
uldades na resolução de algumas instân
ias de pequeno porte (até 50 ser-vidores) e prati
amente é in
apaz de resolver instân
ias de grande porte (mais de 50servidores). Nas instân
ias de pequeno porte, a formulação FD en
ontra di�
uldades nasinstân
ias em que os re
ursos (espaço em dis
o e banda nos servidores) são mais es
assose os 
anais de 
omuni
ação são assimétri
os, ou seja, o tempo em que um pa
ote levapara ir de um servidor j para um segundo servidor l é diferente do tempo que um pa
oteleva para ir de l para j. Nas instân
ias de grande porte o prin
ipal problema en
ontradoé o alta demanda de memória da formulação FD. Para instân
ias de 50 servidores, a for-mulação FD produz modelos matemáti
os que o
upam mais de 1 GB de memória, o quetorna a resolução destes modelos uma tarefa difí
il, visto que os algoritmos de resoluçãode problemas inteiros mistos tipi
amente aumentam o tamanho do modelo matemáti
oatravés da in
lusão de 
ortes e ainda utilizam uma estrutura de árvore [53℄. Esta grandedemanda por memória di�
ulta o uso da formulação FD para as instân
ias de grandeporte do PPRDR ao ponto de não 
onseguir forne
er soluções inteiras para o problemae, em alguns 
asos, não ser 
apaz de resolver a relaxação linear. Devido a este fato,um algoritmo de enumeração para a resolução do PPRDR é proposto nesta seção 
om oobjetivo de forne
er alguma base de 
omparação para as diversas heurísti
as propostas,



5.7 Um Algoritmo Enumerativo para o PPRDR 62uma vez que a formulação FD não é 
apaz de forne
er soluções inteiras para o PPRDR.Este algoritmo, 
hamado Smart Enumeration Algorithm (SEA), pode ser utilizado paraobtenção de soluções ótimas e limites para as todas as instân
ias do PPRDR, no entanto,optou-se por utilizá-lo apenas nas instân
ias onde a formulação FD não é efetiva.A estratégia do SEA é a mesma utilizada pelo algoritmo de bran
h-and-bound [53℄,que 
onsiste em des
rever o espaço de soluções através de uma árvore binária de de
isõese explorar esta árvore para en
ontrar o ótimo global. Um ponto 
have para este tipode estratégia é 
omo explorar de maneira e�
iente a árvore. O algoritmo de bran
h-and-bound utiliza propriedades matemáti
as dos problemas lineares para tornar mais e�
ienteo pro
esso de exploração da árvore. A 
ada nó da árvore, a relaxação linear do problematratado é resolvida e 
aso esta relaxação apresente um valor de função objetivo piordo que a melhor solução inteira en
ontrada até o momento, os �lhos deste nó podemser des
artados uma vez que qualquer solução inteira en
ontrada a partir deste nó teráum valor de função objetivo igual ou pior que o valor da função objetivo da relaxaçãolinear. Este me
anismo de des
arte é 
onhe
ido 
omo poda e é extremamente 
onhe
idona literatura. O algoritmo proposto nesta seção também faz uso do me
anismo de podaporém, ao invés de usar a relaxação linear do problema, ele utiliza propriedades do PPRDRpara tentar evitar nós da árvore que levam a soluções inviáveis ou de baixa qualidade.A árvore que des
reve o espaço de soluções usado pelo SEA pode ser obtida atravésdos seguintes passos:
• 1) Criar tuplas < t, s, c > onde t ∈ T , s ∈ S e c perten
e ao 
onjunto de 
onteúdosativos em t (Conteúdos que possuem t em seu tempo de vida). Armazenar as tuplasem uma lista l. Estas tuplas serão os nós da árvore.
• 2) Ordene l em ordem as
endente de i) períodos, ii) servidores e iii) 
onteúdos.
• 3) Suponha que a notação x : xs representa uma lista 
om nó 
abeça x e 
auda

xs. Seja f(ramo, x : xs) uma função re
ursiva que re
ebe um ramo e uma lista denós, remove o elemento na 
abeça da lista (x), liga este elemento em ramo 
riandodois sub-ramos, 
hamados de ramoS e ramoN , que representam, respe
tivamente,a inserção do 
onteúdo x.c no servidor x.s no período x.t e a não inserção de x.c em
x.s no período x.t. A função f então si invo
a re
ursivamente para ambos os ramos,usando a lista xs 
omo parâmetro (f(ramoS, xs) and f(ramoN, xs)). A função fretorna quando a lista re
ebida 
omo parâmetro é vazia.Para 
onstruir a árvore de de
isões para o PPRDR, é ne
essário 
riar um nó r que é
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ar a função f de�nida no passo 3 usando a lista l, 
onstruída nopasso 2, e o nó r 
omo parâmetros (f(r, l)).A árvore 
onstruída pelos passos a
ima é binária e 
ompleta 
om altura dada por
|T | × |S| × |R| e 2|T |×|S|×|R| folhas. Uma solução 
ompleta para o posi
ionamento derépli
as do PPRDR é obtida per
orrendo todo o 
aminho entre a raiz r e uma folha, oque signi�
a que para atingir uma solução 
ompleta para o posi
ionamento de répli
as,
|T | × |S| × |R| de
isões binárias pre
isam ser tomadas. A 
ada nó, exitem apenas doispossíveis 
aminhos para atingir uma folha: ramoS e ramoN . Caso ramoS seja es
olhido,para um nó < p, s, c >, signi�
a que o 
onteúdo c está posi
ionado no servidor s noperíodo t. Caso o 
aminho es
olhido seja ramoN , isto signi�
a que o 
onteúdo c não estáposi
ionado no servidor s no período t.Esta árvore pode se tronar demasiadamente grande mesmo para instân
ias de pequenoporte, e por esta razão, 
onstruir toda a árvore não é razoável. Para explorar a estruturade um modo mais e�
iente, optou-se por 
onstruir a árvore sob demanda, o que signi�
aque apenas um ramo é utilizado por vez. Deste modo, avaliando os ramos, um de 
adavez, é possível en
ontrar as soluções ótimas para o PPRDR sem que a memória seja
onsumida em demasia. A ordenação das tuplas na lista l, faz 
om as de
isões de umperíodo t qualquer, só sejam tomadas após as de
isões dos períodos anteriores à t. Istopossibilita que, depois de tomar todas as de
isões de um período t qualquer, o PDR
orrespondente a t possa ser resolvido tendo 
omo entrada, as de
isões estabele
idas naárvore, as requisições ativas no período t e o ba
klog do período t − 1. Por requisiçõesativas em um período t entenda-se as requisições que 
hegam no período t e as requisiçõesque 
hegam em períodos anteriores e que ainda não foram 
ompletamente atendidas.Apesar de uma bus
a ramo a ramo na árvore ser perfeitamente possível, pode levarmuito tempo para explorar toda a estrutura. Devido a isto, alguns me
anismos de podasão propostos 
om o objetivo de evitar a exploração de toda a estrutura da árvore e assimreduzir o tempo 
omputa
ional ne
essário para en
ontrar as soluções ótimas.

• Poda por violação do espaço em dis
o: Ao analisar os 
onteúdos que estão posi-
ionados em um mesmo servidor em um dado período, é possível determinar se arestrição de espaço em dis
o no servidor está ou não violada. Assim, se em algumnó da árvore esta violação for en
ontrada, o ramo 
ontendo este nó, e 
onsequen-temente todos os seus �lhos, pode ser des
artado na bus
a uma vez que nenhumasolução viável pode ser en
ontrada a partir deste ramo.
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• Poda por 
onteúdo ausente: Após tomar todas as de
isões referentes a um úni
operíodo, é possível determinar se todos os 
onteúdos ativos possuem pelo menosuma répli
a. No 
aso a�rmativo, o algoritmo de bus
a pode prosseguir para asde
isões do próximo período. Caso 
ontrário, o algoritmo pode retro
eder na árvoree o ramo que apresentou a falta de um 
onteúdo pode ser des
artado pelo fato deque nenhuma solução viável pode ser gerada a partir deste ramo.
• Poda por falta de espaço em dis
o: Ao analisar todos os 
onteúdos alo
ados nomesmo período é possível des
artar ramos baseado na soma dos tamanhos dos 
on-teúdos. Em qualquer nó, é possível 
al
ular o valor x que representa a soma dostamanhos dos 
onteúdos ausentes (
onteúdos sem nenhuma répli
a) no período.Também é possível 
al
ular o valor y que representa a soma do espaço em dis
odisponível nos servidores. Caso o valor de x seja maior que o valor de y, o ramo
ontendo esta violação pode ser des
artado pois não há possibilidade de en
ontrarsoluções viáveis neste ramo.
• Poda por 
usto mínimo adiante: No PPRDR, requisições dos 
lientes normalmentelevam mais de um período para ser 
ompletamente atendidas e é possível determinaro número mínimo de períodos ne
essários para atender 
ada requisição. Além disso,é possível 
al
ular o 
usto mínimo de atendimento para 
ada requisição. Ao se
omputar a soma dos 
ustos mínimos para todas as requisições ativas em um períodoé possível determinar um limite inferior para o 
usto de atendimento das requisiçõesneste período. Baseado no limite para todos os períodos é possível podar ramos quelevarão à soluções de qualidade inferior à melhor solução en
ontrada até o momento.Para tanto, é ne
essário manter um registro da melhor solução en
ontrada até omomento no pro
esso de bus
a. Quando todas as de
isões de um mesmo períodoforem tomadas é possível 
al
ular a função objetivo da solução par
ial 
onstruídaaté este período. Em qualquer nó intermediário n de um ramo da árvore é possível
al
ular um valor x que é a soma dos limites inferiores para o 
usto de atendimentodas requisições de todos os períodos adiante de n.p. Caso seja 
onstatado que afunção objetivo da solução par
ial 
onstruída até nó n a
res
ida de x é pior queo valor da função objetivo da melhor solução en
ontrada até o momento, não háne
essidade de explorar mais este ramo uma vez que nenhuma solução forne
ida porele é um ótimo global.Juntamente 
om os me
anismos de poda, uma heurísti
a para gerar uma soluçãoini
ial também pode ser utilizada. Os me
anismos de poda 
omparam a solução do ramo
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om a melhor solução en
ontrada até o momento, mas não há restrições a respeitodo método usado para gerar a primeira melhor solução. Como o SEA tenta não explorarramos que levam a soluções piores que a solução in
umbente, uma boa heurísti
a (ououtro método) pode ser usado uma solução ini
ial de alta qualidade, a
elerando assim opro
edimento de bus
a uma vez que, quanto melhor for a qualidade da primeira melhorsolução menor será o número de ramos explorados pelo algoritmo.O Algoritmo 1 apresenta um possível pseudo-
ódigo para o SEA. O algoritmo pro
ededa seguinte maneira: Primeiramente, uma solução ini
ial é gerada por uma heurísti
a ououtro método qualquer para ser usada 
omo primeira melhor solução. A seguir, a listade tuplas 
ontendo as variáveis de de
isão é 
riada e ordenada 
onvenientemente. Opasso mais importante do algoritmo é exe
utado pela função ExplorarRamo que de fatoexe
uta o pro
esso de enumeração e poda. A melhor solução en
ontrada pelo métodoExplorarRamo é retornada 
omo melhor solução en
ontrada pelo SEA.Algoritmo 1 SEA()1: Solução melhor = gerarSoluçãoIni
ial()2: Construir a lista de tuplas l 
omposta por < t, s, c >, ∀t ∈ T, ∀s ∈ S e ∀c ∈ 
onteú-dosAtivos(t)3: Ordenar l por i) período, ii) servidor e iii) 
onteúdo4: Solução atual = novaSolução()5: ExplorarRamo(atual, melhor, l)6: Retorne melhorO método ExplorarRamo é des
rito pelo Algoritmo 2 e fun
iona da seguinte maneira:Primeiramente, é veri�
ada a existên
ia de alguma violação no espaço em dis
o das solu-ções (linhas 1�4). Caso esta violação seja en
ontrada não há ne
essidade de per
orrer oramo 
orrente e o método retorna para que outro ramo seja explorado. O segundo passoé a veri�
ar se existe espaço em dis
o su�
iente para alo
ar todos os 
onteúdos ausentes(linhas 5�8). Caso não exista espaço su�
iente não há ne
essidade de explorar mais oramo 
orrente e algoritmo retorna para que outro ramo seja explorado. O ter
eiro passo(linhas 9�21) é feito somente quando todas as de
isões para um determinado período fo-ram tomadas. Caso existam 
onteúdos ausentes, o algoritmo retorna devido ao fato deque nenhuma solução viável será en
ontrada neste ramo. Caso não existam inviabilidadesna solução en
ontrada até o momento, veri�
a-se qualidade desta solução (linhas 14�20),podendo o ramo ser des
artado 
aso seja 
onstatado que ele não pode gerar uma soluçãomelhor que a solução in
umbente. O quarto passo (linhas 22�28) é feito somente quandotodas as de
isões foram tomadas. Neste 
aso, veri�
a-se se a solução produzida é melhorque a solução in
umbente, sendo esta última atualizada se ne
essário. O quinto passo é o



5.7 Um Algoritmo Enumerativo para o PPRDR 66passo re
ursivo do algoritmo (linhas 29�34).Apesar da versão do SEA apresentada nos algoritmos 1 e 2 ser uma versão re
ursiva,o algoritmo implementado e usado nos testes 
omputa
ionais é uma versão iterativa, quefaz uso de estruturas de pilhas para substituir a re
ursão. Como a versão iterativa doalgoritmo é muito mais 
omplexa e extensa, por simpli
idade, optou-se por expor a versãore
ursiva do SEA, que expressa os mesmos 
on
eitos da versão iterativa de maneira maissimples e elegante.Um fato importante a ser men
ionado é que o SEA pode ser adaptado para armazenartodas as soluções ótimas en
ontradas durante sua exe
ução. Para isto, basta fazer 
omque uma solução s seja armazenada em um 
onjunto de soluções no 
aso em que a funçãoobjetivo de s for igual à função objetivo da melhor solução en
ontrada até então. Casouma solução melhor do que as que estão presentes no 
onjunto de soluções seja en
ontrada,signi�
ando que as soluções do 
onjunto são na verdade ótimos lo
ais, todas as soluçõesdo 
onjunto devem ser des
artadas e um novo 
onjunto 
ontendo apenas a nova melhorsolução deve ser 
riado.Como o tempo 
omputa
ional deste algoritmo pode ser muito longo, um limite demáximo de tempo também é usado 
omo 
ritério de parada. Assim, o algoritmo SEApara quando termina de explorar toda a árvore ou quando sua exe
ução atinge um tempomaior do que o limite. No primeiro 
aso, a solução en
ontrada é um ótimo global para oproblema, no segundo, a solução retornada é a melhor solução en
ontrada no pro
esso debus
a.
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Algoritmo 2 ExplorarRamo(Solução sol, Solução melhor , lista de tuplas l)1: se Existe alguma violação da restrição de dis
o em sol então2: Poda por violação de espaço em dis
o3: Retorne4: �m se5: se Não há espaço para a
omodar todos os 
onteúdos do período 
orrente em sol então6: Poda por falta de espaço em dis
o7: Retorne8: �m se9: se Todas as de
isões de um período t foram tomadas então10: se Existe algum 
onteúdo ausente no período t em sol então11: Poda por 
onteúdo ausente12: Retorne13: �m se14: Seja c1 o valor da função objetivo do PDR 
orrespondente ao período t em sol15: Seja c2 a soma dos valores das funções objetivos de todos os períodos anteriores a

t em sol16: Seja c3 a soma dos 
ustos mínimos de atendimento para todos os períodos posteri-ores a t17: se c1 + c2 + c3 é pior que a função objetivo de melhor então18: Poda por 
usto mínimo adiante19: Retorne20: �m se21: �m se22: se l está vazia então23: Todas as de
isões foram tomadas24: se sol é melhor que melhor então25: melhor = sol26: Retorne27: �m se28: �m se29: Tupla q = removerCabeça(l)30: Con�gurarAlo
ação(sol , q.t, q.s, q.c, 1)31: ExplorarRamo(sol, melhor, l)32: Con�gurarAlo
ação(sol , q.t, q.s, q.c, 0)33: ExplorarRamo(sol, melhor, l)34: inserirCabeça(q, l)35: Retorne



Capítulo 6
Abordagens Heurísti
as

Uma vez que abordagens exatas tendem a ser inviáveis à medida que as dimensões dodos problemas aumentam, e também devido as suas limitações em tratar modelos online[8℄, é natural que heurísti
as sejam elaboradas para abordar instân
ias e modelos em queos métodos exatos usualmente não apresentam bons resultados.Neste 
apítulo são apresentados um framework uni�
ador para heurísti
as 
onstruti-vas que parti
iona o PPRDR em dois subproblemas e 
ombina as soluções destes subpro-blemas para formar uma solução para o PPRDR. Após a introdução do framework, sãoapresentadas té
ni
as para resolver o Problema de Distribuição de Requisições (PDR),que é um dos subproblemas tratados pelo framework. Após a apresentação das aborda-gens para o PDR, são apresentadas algumas té
ni
as de estimação de demanda que sãousadas na resolução do Problema de Posi
ionamento de Répli
as (PPR) que é o segundosubproblema resolvido dentro do framework bem 
omo algumas té
ni
as para resolverPPR. Após a exposição das té
ni
as para tratar 
ada um dos subproblemas, é apresen-tada uma 
oleção de heurísti
as que podem ser des
ritas através do framework proposto
omo 
ombinações das té
ni
as de resolução de 
ada subproblema. Por último, são mos-tradas abordagens adi
ionais que, apesar de não seguirem o framework proposto, possuemtambém sua importân
ia na resolução do problema tratado.6.1 Framework Uni�
adorComo 
onsequên
ia de um longo período dedi
ado a estudos de 
asos do problemaabordado [36, 37, 38, 39℄, pode-se 
onstatar que o PPRDR pode ser resolvido 
om umamargem de erro a
eitável usando a té
ni
a de divisão e 
onquista. O framework propostoparte do prin
ípio que o PPRDR pode ser parti
ionado em dois subproblemas: o Pro-
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ionamento de Répli
as (PPR) e o Problema de Distribuição de Requisições(PDR). A estratégia 
onsiste em resolver 
ada um destes subproblemas separadamente,para no �nal fazer a junção das soluções dos dois subproblemas, transformando assim,esta junção de soluções para os dois subproblemas em uma solução para o PPRDR. Assim,um framework uni�
ador para heurísti
as 
onstrutivas para o PPRDR pode ser des
ritopelo Algoritmo 3.Algoritmo 3 framework para resolução do PPRDR()1: para todo período de tempo faça2: Resolver o PDR3: Estimar demanda (Não Obrigatório)4: Resolver PPR5: �m paraEste framework resolve o problema para 
ada período de tempo separadamente. As-sim, para 
ada período, deve-se resolver o PDR usando a solução do PPR do períodoanterior. No 
aso do período ini
ial o posi
ionamento ini
ial dos 
onteúdos pode serutilizado 
omo entrada. Algumas abordagens para resolver o PDR, tanto exatas 
omoheurísti
as, são dis
utidas mais adiante neste 
apítulo. Em seguida deve-se de algummodo estimar a demanda para o próximo período. Este passo não é obrigatório, porém,as heurísti
as que fazem uso deste passo são notoriamente melhores que as que não fazem[36℄. Algumas té
ni
as para realização deste passo são dis
utidas mais adiante neste 
a-pítulo. O último passo é resolver o PPR. Este passo 
onsiste em reorganizar os 
onteúdosforne
endo entrada para a resolução do PDR do próximo período. Algoritmos, exatos eheurísti
os, para resolução do PPR são dis
utidos mais adiante.Também são dis
utidos neste 
apítulo diversas 
ombinações possíveis das diferentesté
ni
as para resolução de 
ada subproblema usadas para formar um algoritmo �nal pararesolução do PPRDR.6.2 Abordagens para o PDREsta seção apresenta té
ni
as exatas e heurísti
as para a resolução do PDR. Estasté
ni
as podem ser permutadas e 
ombinadas 
om diferentes té
ni
as de previsão dedemanda e resolução do PPR para formar novos e melhores algoritmos.



6.2 Abordagens para o PDR 706.2.1 Formulação Matemáti
a para o PDRObservando a formulação FD, apresentada no Capítulo 5, pode-se notar 
laramenteque esta formulação trata de um problema inteiro misto, ou seja, no qual existem variáveis
ontínuas e variáveis inteiras. Ao separar estes dois 
onjuntos de variáveis, per
ebe-se queas variáveis 
ontínuas estão rela
ionadas à asso
iação de requisições a servidores (PDR) eque as variáveis inteiras estão rela
ionadas 
om a repli
ação de 
onteúdos em servidores(PPR). Assim sendo, dado um esquema de repli
ação, que mostra em quais servidoresestarão as répli
as de 
ada um dos 
onteúdos, resolver o PDR torna-se um problemalinear 
ontínuo. Considerando os fatos apresentados uma formulação matemáti
a, aqui
hamada de RF, baseada na formulação FD é proposta em [38℄ 
omo abordagem exatapara a resolução do PDR e apresentada a seguirPara a formulação RF as seguintes notações tiveram sua semânti
a alterada:Variáveis:
• xij fração do 
onteúdo soli
itado pela requisição i entregue pelo servidor j no períodoatual.
• bi ba
klog da requisição i para o período seguinte.Constantes:
• Bi ba
klog anterior da requisição i.
• Ykj indi
a se o 
onteúdo k está repli
ado no servidor j. 1 se verdadeiro e 0 
aso
ontrário.
• Di demanda da requisição i no período atual.
• cij 
usto de atendimento da requisição i no servidor j, 
al
ulado pela seguinte equa-ção cij = (RTTj,origem(i),t + atrasoj,origem(i),t + ld(i)) × BRi.
• pi penalidade por usar ba
klog da requisição i fazendo 
om que parte da demandamínima seja atendida no período seguinte.As demais notações que apare
em em tre
hos da formulação mantêm a semânti
a daformulação FD, apresentada no Capítulo 5.
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Min

∑

i∈R

∑

j∈S

cijxij +
∑

i∈R

pibi (6.1)
S.a.

∑

j∈S

LG(i)xij + bi = Di + Bi, (6.2)
∑

i∈R

LG(i)xij ≤ MBj , ∀j ∈ S, (6.3)
∑

j∈S

LG(i)xij ≤ BXi, ∀i ∈ R, (6.4)
xij ≤ YG(i)j , ∀i ∈ R, ∀j ∈ S, (6.5)
0 ≤ xij ≤ 1, ∀i ∈ R, ∀j ∈ S, (6.6)
bi ≥ 0, ∀i ∈ R. (6.7)É importante men
ionar que esta formulação para o subproblema é linear e 
ontínua,ou seja, não possui variáveis inteiras. Este fato fa
ilita muito a resolução do problema,visto que um dos maiores 
ompli
adores para a resolução de problemas lineares é jus-tamente a presença de variáveis inteiras. Sem as variáveis inteiras, o subproblema podeser resolvido em tempo polinomial de maneira e�
iente por qualquer resolvedor gratuito
omo o GLPK [6℄, por exemplo.Apesar de se tratar de um método exato para a resolução do PDR, esta formulaçãoestá in
luída junto das abordagens heurísti
as pelo fato de ser usada 
omo parte de diver-sos algoritmos para resolução do PPRDR 
omo é mostrado mais adiante neste 
apítulo.Como esta formulação é usada para resolver apenas uma parte do problema, ela deve serusado juntamente 
om outras abordagens, exatas ou heurísti
as, para 
ompor heurísti
ashíbridas para PPRDR. Uma heurísti
a é 
hamada de híbrida neste trabalho quando usa
on
eitos de métodos exatos e heurísti
os ao mesmo tempo. Logo, qualquer algoritmo queuse a formulação RF para resolver uma parte do problema é 
lassi�
ada 
omo método(heurísti
a) híbrido (a).6.2.2 Atendimento Lo
alEsta té
ni
a de atendimento é usada por soluções de mer
ado en
ontrada em prove-dores reais de RDC [29℄. Esta té
ni
a permite que uma requisição seja atendida apenaspelo servidor de origem, não permitindo portanto que a requisição seja en
aminhada para



6.2 Abordagens para o PDR 72outros servidores e nem atendida por múltiplos servidores ao mesmo tempo. Esta aborda-gem produz resultados de baixa qualidade para 
enários onde existem restrições de QoS[36℄, entretanto, não pode deixar de ser men
ionada uma vez que é utilizada em RDCreais.6.2.3 En
aminhamento Baseado em Caminho MínimoEsta té
ni
a é usada na literatura 
omo pode ser visto em [8, 13℄. Esta té
ni
a per-mite que as requisições sejam en
aminhadas para outros servidores, fazendo 
om que os
lientes possam ser atendidos não só pelo servidor de origem mas também por servido-res remotos. Contudo, esta té
ni
a não permite que as requisições sejam atendidas pormúltiplos servidores ao mesmo tempo.Ao 
hegar de uma requisição, o servidor que a re
ebe veri�
a se possui uma répli
a do
onteúdo exigido. Caso possua esta répli
a e a banda deste mesmo servidor, que é o ser-vidor de origem desta requisição, seja su�
iente para atendê-la, esta requisição é atendidalo
almente. Caso 
ontrário, a requisição é en
aminhada para o servidor mais próximo doservidor de origem da requisição que possui re
ursos para atendê-la. Em ambientes 
omre
ursos ilimitados, não é ne
essário estabele
er uma ordem de prioridade para o atendi-mento de requisições uma vez que 
omo os servidores possuem banda in�nita, todas asrequisições serão atendidas pelo servidor que propor
ionar o menor 
usto. Entretanto,em ambientes onde os re
ursos são limitados, em que pode não haver re
ursos su�
ientespara atender todas as requisições, é ne
essário estabele
er prioridades. Em ambientesde redes 
omputa
ionais, as requisições que 
hegam primeiro geralmente têm prioridadesobre as que 
hegam mais tarde [28℄, sendo esta a prioridade usada neste trabalho. Comoas requisições que 
hegam no mesmo período não podem ser diferen
iadas pelo tempo de
hegada, assumi-se que as requisições de identi�
ador menor 
hegam antes dar requisições
om identi�
ador maior.Uma possível pseudo-
ódigo para esta estratégia é apresentado pelo Algoritmo 4,
hamado de SP. O algoritmo pro
ede da seguinte maneira: primeiramente veri�
a-se apossibilidade de atendimento das requisições pelo servidor origem (linhas 1-6 do Algoritmo4). Em seguida, 
aso ainda existam requisições sem atendimento, o algoritmo es
olhe arequisição de maior prioridade, determina o servidor mais próximo que possui re
ursospara atendê-la e faz o en
aminhamento da requisição 
aso exista um servidor apto. Casonão exista um servidor, é feito o ba
klog da requisição. Para efeitos deste algoritmo, umservidor é 
onsiderado apto se possui uma répli
a do 
onteúdo soli
itado pela requisição



6.2 Abordagens para o PDR 73Algoritmo 4 Algoritmo SP1: para Cada Requisição r faça2: Determinar o servidor j origem da requisição3: se j está apto para atender r então4: Atender r lo
almente5: �m se6: �m para7: enquanto Existir requisições não atendidas faça8: Es
olher uma requisição r de maior prioridade9: Determinar o servidor j apto a atender r e que esteja mais próximo da origem(r)10: se Não existir tal servidor então11: Fazer ba
klog de r12: senão13: Atender r remotamente por j14: �m se15: �m enquantoe possui banda su�
iente para atender o 
liente.6.2.4 Modelo de Fluxo em RedeEsta Seção apresenta uma nova modelagem para o PDR baseada em 
on
eitos mate-máti
os de �uxo em rede. A nova modelagem 
onsiste em representar o PDR através deum grafo a
í
li
o e dire
ionado. Para ilustrar o pro
esso de 
onstrução do grafo, o seguinteexemplo será utilizado: Suponha uma instân
ia para o PDR onde existem dois 
lientesdenotados por C1 e C2 e que bus
am pelos 
onteúdos 1 e 2 respe
tivamente. Suponhatambém que exitam dois servidores, denotados por S1 e S2 e que S1 possui apenas umaúni
a répli
a do 
onteúdo 1 e S2 possui uma úni
a répli
a do 
onteúdo 2. A seguir serãodes
ritos os passos para 
onstruir a rede e também ilustrações para o exemplo.
• Criar um vérti
e para representar 
ada 
liente. A Figura 6.1 mostra a 
riação destesvérti
es para o exemplo supra
itado.
• Criar um vérti
e para representar 
ada servidor. A Figura 6.2 Ilustra o grafo 
omos vérti
es que representam os 
lientes e os servidores.
• Criar um vérti
e que represente um servidor de 
apa
idade in�nita, ou seja, umservidor de ba
klog. Este vérti
e será usado para modelar o atraso das requisições esua 
onstrução pode ser vista na Figura 6.3.
• Criar outros dois vérti
es, sendo um para ser a origem do �uxo, que é 
hamado de
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fs, e um vérti
e para ser o destino do �uxo, que é 
hamado de fd. O grafo 
omtodos os vérti
es ne
essários para a transformação é exposto na Figura 6.4.

• Estabele
er as demandas nos vérti
es sendo esta igual a FQ em fd, −FQ em fs ezero nos vérti
es intermediários. O valor de FQ representa a soma das demandasde todos os 
lientes e é dado por ∑

i∈R Di, sendo R e Di des
ritos na Seção 5.6.
• Criar ar
os que ligam o vérti
e fs a 
ada um dos 
liente. Para 
ada 
liente, éadi
ionado um ar
o 
om origem em fs tendo este ar
o 
usto igual a zero e 
apa
idade

BXi. Os referidos ar
os serão asso
iados a uma 
lasse 
hamada a. A 
onstruçãodestes ar
os pode ser apre
iada pela Figura 6.5.
• Criar ar
os ligando os 
lientes aos servidores de modo que estes ar
os modelem oatendimento viável, ou seja, para 
ada 
liente são 
riados ar
os entre este 
liente e osservidores que possuem uma répli
a do 
onteúdo requisitado por este 
liente. Estesar
os perten
em à 
lasse b e possuem 
usto igual a cij/LG(i), onde cij é 
al
ulado
omo apresentado na Seção 5.6 e LG(i) é o tamanho do 
onteúdo soli
itado pelo
liente i. A 
apa
idade máxima de um ar
o (i,j) perten
ente a esta 
lasse é igualà banda máxima do 
liente BXi. A Figura 6.6 representa o grafo 
om todos osvérti
es e ar
os 
riados até este passo.
• Criar ar
os ligando os 
lientes ao servidor de ba
klog. Estes ar
os perten
em à
lasse d e possuem o 
usto 
al
ulado da mesma forma que pi (ver Seção 5.6), ouseja, possuem o mesmo valor que a penalidade por ba
klog. A 
apa
idade destesar
os é in�nita, visto que não há limites para a quantidade de ba
klog. A 
riaçãodestes ar
os pode ser vista na Figura 6.7.
• Criar ar
os entre os 
lientes e os servidores de modo que estes ar
os representemo atendimento inviável, ou seja, para 
ada 
liente são 
riados ar
os ligando este
liente a todos os servidores que não possuem uma répli
a do 
onteúdo requisitadopor este 
liente. Estes ar
os são 
riados somente para que o grafo não apresentevérti
es inal
ançáveis, uma vez que um servidor sem répli
as não pode ser apontadopor nenhum ar
o da 
lasse b. Os ar
os 
riados neste passo são asso
iados à 
lasse

c e possuem 
apa
idade igual à banda máxima do 
liente BXi. Como os ar
osdesta 
lasse representam o atendimento inviável, seu 
usto deve ser muito maiorque qualquer ar
o da 
lasse d. A Figura 6.8 ilustra a 
riação destes ar
os.
• Criar ar
os ligando os servidores ao vérti
e fd. Para 
ada servidor, in
luindo oservidor de ba
klog, é adi
ionado um ar
o, asso
iado à 
lasse e, que liga este servidor
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e fd, 
om 
usto zero e 
apa
idade igual à banda máxima do servidor. Ografo �nal da transformação pode ser visto na Figura 6.9.A solução para o PDR é dada pela resolução do Problema de Fluxo de Custo Mínimo(PFCM)[7℄ na rede 
onstruída a partir da transformação des
rita anteriormente.

Figura 6.1: Modelagem em Rede para o PDR Passo 1

Figura 6.2: Modelagem em Rede para o PDR Passo 2Teste preliminares 
om uma formulação matemáti
a 
onstruída a partir desta mode-lagem revelam que ela não é 
apaz de tratar todos os aspe
tos da versão do PDR tratadoneste trabalho. Em parti
ular, a modelagem des
rita não 
ontempla os 
asos em que asrequisições possuem uma demanda maior que a 
apa
idade do 
liente. Assim sendo, estamodelagem trata o ba
klog das requisições que é feito no período atual, mas não trata oba
klog feito nos períodos anteriores.Para resolver este problema uma segunda modelagem de �uxo em redes é proposta.Esta segunda modelagem é baseada na primeira, e para 
onstruir o grafo no qual o PFCMserá resolvido os seguintes passos devem ser feitos:
• Criar um par de vérti
es para 
ada 
liente. Deste par, um vérti
e será asso
iado aum 
onjunto R' e o outro será asso
iado a um 
onjunto R.
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Figura 6.3: Modelagem em Rede para o PDR Passo 3

Figura 6.4: Modelagem em Rede para o PDR Passo 4
• Criar um vérti
e para 
ada servidor, assim 
omo na modelagem anterior.
• Criar um vérti
e que represente um servidor de 
apa
idade in�nita, ou seja, umservidor de ba
klog.
• Criar outros dois vérti
es, sendo um para ser a origem do �uxo, que é 
hamado de

fs, e um vérti
e para ser o destino do �uxo, que é 
hamado de fd.
• Estabele
er as demandas nos vérti
es sendo esta igual a FQ em fd, −FQ em fs ezero nos vérti
es intermediários. O valor de FQ é dado por ∑

i∈R Di, sendo R e Dides
ritos na Seção 5.6.
• Criar ar
os que ligam o vérti
e fs aos 
lientes. Para 
ada vérti
e de 
liente em R', éadi
ionado um ar
o 
om origem em fs. Estes ar
os perten
em à 
lasse a, possuem
usto igual a zero e 
apa
idade Di.
• Criar ar
os entre os vérti
es que representam os Clientes. Cada 
liente é represen-tado por dois vérti
es sendo que um destes vérti
es perten
e a R' e o outro perten
ea R. Uma 
lasse de ar
os, 
hamada f , liga os vérti
es destes dois 
onjuntos, sendo
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Figura 6.5: Modelagem em Rede para o PDR Passo 5

Figura 6.6: Modelagem em Rede para o PDR Passo 6que para 
ada vérti
e i ∈ R′ é 
riado um ar
o da 
lasse f que liga i à um vérti
e
j ∈ R sendo que o par de vérti
es < i, j > representa o mesmo 
liente.

• Criar ar
os para ligar os vérti
es de R aos servidores de modo que estes ar
osmodelem o atendimento viável, ou seja, para 
ada vérti
e em i ∈ R são 
riados ar
osentre este vérti
e e os servidores que possuem uma répli
a do 
onteúdo requisitadopelo 
liente que i representa. Estes ar
os perten
em à 
lasse b e possuem 
usto iguala cij/LG(i), onde cij é 
al
ulado 
omo apresentado na Seção 5.6 e LG(i) é o tamanhodo 
onteúdo soli
itado pelo 
liente representado por i. A 
apa
idade máxima de umar
o (i, j) perten
ente a esta 
lasse é igual à banda máxima do 
liente BXi.
• Criar ar
os ligando os vérti
es em R′ ao servidor de ba
klog. Estes ar
os perten
emà 
lasse d e possuem o 
usto 
al
ulado da mesma forma que pi (ver Seção 5.6), ouseja, possuem o mesmo valor que a penalidade por ba
klog. A 
apa
idade destesar
os é in�nita, visto que não há limites para a quantidade de ba
klog.
• Criar ar
os entre os vérti
es de R e os servidores de modo que estes ar
os representemo atendimento inviável, ou seja, para 
ada vérti
e em R são 
riados ar
os 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 8vérti
e a todos os servidores que não possuem uma répli
a do 
onteúdo requisitado.Estes ar
os são 
riados somente para que o grafo não apresente vérti
es inal
ançáveis,uma vez que um servidor sem répli
as não pode ser apontado por um ar
o da 
lasse
b. Os ar
os 
riados neste passo são asso
iados à 
lasse c e possuem 
apa
idadeigual à banda máxima do 
liente BXi. Assim 
omo na modelagem anterior, pelofato destes ar
os representarem o atendimento inviável, o 
usto deles deve ser muitomaior que qualquer ar
o da 
lasse d.

• Criar ar
os ligando os servidores ao vérti
e fd. Para 
ada servidor, in
luindo oservidor de ba
klog, é 
riado um ar
o, asso
iado à 
lasse e, que liga este servidor aovérti
e fd, 
om 
usto zero e 
apa
idade igual à banda máxima do servidor.A Figura 6.10 mostra a rede 
onstruída usando a segunda modelagem para o mesmoexemplo ilustrado anteriormente.Esta Nova modelagem por �uxo em rede é 
apaz de modelar o ba
klog feito emperíodos anteriores, visto que ela permite que um �uxo maior que a banda máxima do
liente 
hegue até os vérti
es que o representam. Como a quantidade de �uxo FQ é dada



6.2 Abordagens para o PDR 79

Figura 6.9: Modelagem em Rede para o PDR

Figura 6.10: Modelagem em Rede para o PDR 
om Demanda Maior que a Capa
idadepela soma das demandas, e os ar
os da 
lasse a possuem 
apa
idade igual à demanda de
ada 
liente, todos estes ar
os serão saturados, signi�
ando que 
ada 
liente re
ebe um�uxo equivalente à sua própria demanda. Como a 
apa
idade máxima dos ar
os da 
lasse
f , que ligam os vérti
es que representam um mesmo 
liente, é igual à banda máxima do
liente, a demanda ex
edente é forçada a seguir pelos ar
os da 
lasse d, que representam oba
klog das requisições. Isto signi�
a que nenhum 
liente tem mais do que sua 
apa
idadede banda atendida. O �uxo que 
hega aos vérti
es em R deve es
oar por ar
os da 
lasse
b ou c. Caso não existam ar
os da 
lasse b, um algoritmo de �uxo de 
usto mínimodeve per
eber que não é vantajoso es
oar o �uxo por ar
os da 
lasse c, fazendo assimque quantidade de �uxo es
oado por ar
os da 
lasse f seja transferido para os ar
os da
lasse d. A 
apa
idade de banda nos servidores é garantida pelos ar
os da 
lasse e, sendoportanto impossível que um servidor 
onduza mais �uxo que sua 
apa
idade de banda.Caso a soma do �uxo que 
hega a um servidor seja maior que sua 
apa
idade de saída,um algoritmo para o PFCM deve per
eber que parte do �uxo está sendo retido nos nósintermediários, devendo portanto re
onduzir este �uxo por outros ar
os da 
lasse b ou
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os da 
lasse d.Esta modelagem foi utilizada para 
onverter aproximadamente 1050 instân
ias doPDR em instân
ias do PFCM que foram resolvidas 
om su
esso utilizando a formulaçãodes
rita a seguir:Variáveis:
• xij �uxo que passa no ar
o (i, j).Constantes:
• A 
onjunto de arestas do grafo;
• V 
onjunto de vérti
es do grafo;
• R sub
onjunto de vérti
es que 
ontém um dos vérti
es de 
ada 
lientes;
• R′ 
onjunto de vérti
es que 
ontém o segundo vérti
e de 
ada 
liente;
• S 
onjunto de vérti
es que representam servidores;
• fs vérti
e fonte do �uxo;
• fd vérti
e destino do �uxo;
• cij 
usto de transporte por unidade do ar
o (i, j);
• qij 
apa
idade do ar
o (i, j);
• FQ soma das demandas dos 
lientes.
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Min

∑

i∈R

∑

j∈S

cijxij (6.8)
S.a.

∑

j∈R′

xfs j = FQ, (6.9)
∑

i∈S

xi fd = FQ, (6.10)
∑

(j,i)∈A

xji =
∑

(i,j)∈A

xij , ∀i ∈ V \ {FS, FD}, (6.11)
xij ≤ qij , ∀(i, j) ∈ A, (6.12)
xij ∈ N, ∀(i, j) ∈ A. (6.13)(6.14)Ao 
omparar os resultados obtidos para as instân
ias do PFCM resolvidas atravésda formulação exposta por (6.8)-(6.13), 
om os resultados obtidos pela formulação RFpara o PDR, pode ser 
onstatado que as duas formulações apresentam o mesmo valor defunção objetivo e que o valor �nal das variáveis de 
ada problema expressam o mesmosigni�
ado.Estudos experimentais feitos 
om as duas formulações mostram que a formulação RFproduz programas lineares em média 31.8% maiores que os produzidos pela formulaçãode �uxo em rede, no entanto, os tempos 
omputa
ionais observados para resolução doproblema usando a formulação de �uxo em rede são em média 87% maiores. Uma possível
ausa para este aumento nos tempos 
omputa
ionais é que, apesar de produzir programaslineares menores, a formulação de �uxo em rede possui apenas variáveis inteiras, o quedi�
ulta muito a resolução do problema via modelos matemáti
os. Entretanto, o usodesta modelagem juntamente 
om um algoritmo adequado para resolvê-la pode produzirbons resultados em termos de tempo. Neste sentido, o algoritmo Network Simplex [7℄ éutilizado na resolução da modelagem proposta por ser um dos mais poderosos algoritmosde resolução para este tipo de modelagem e também por ter implementações extremamentee�
ientes disponíveis.Esta abordagem por �uxo em rede 
omprova que o PDR, pode ser modelado 
omoPFCM single - 
ommodity, o que até então não havia sido feito na literatura. Esta novamodelagem também abre uma série de novas possibilidades para resolução do problema
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omo Problemasde Fluxo de Custo MínimoEsta seção apresenta uma modelagem de �uxo em rede para uma versão do Problemade Transporte Multiproduto (PTM).O su
esso no uso da metodologia des
rita na Seção 6.2.4 para resolução do PDRrela
ionado a aproximadamente 1050 instân
ias motiva um estudo para veri�
ar se estamodelagem pode ser estendida para os demais problemas de transporte multiproduto.O problema de transporte multiproduto pode ser de�nido da seguinte maneira: seja
N = {c1, c2, ..., cn} o 
onjunto 
lientes, M = {f1, f2, ..., fm} o 
onjunto de fa
ilidades e
K = {p1, p2, ..., pk} o 
onjunto de produtos. Cada 
liente i possui uma demanda espe
í�
apor 
ada produto k que é denotada por dik. Cada fa
ilidade j possui um limite de produçãoespe
í�
o para 
ada produto k sendo denotado por ljk. Um 
usto rijk é pago toda vezque uma unidade da demanda do 
liente i pelo produto k for atendida pela fa
ilidade j eainda existe um limite máximo Uij de unidades de produto que podem ser transportadosda fa
ilidade j para o 
liente i. O objetivo do problema de transporte multiproduto éatender as demandas de todos os 
lientes por todos os produtos, pagando o menor 
ustopossível e sem violar as 
apa
idades das fa
ilidades e dos ar
os.O PTM pode ser des
rito pelo seguinte modelo matemáti
o 
onsiderando xijk a quan-tidade de produtos do tipo k transportada da fa
ilidade j para o 
liente i.

Min
∑

k∈K

∑

i∈N

∑

j∈M

rijkxijk (6.15)
S.a.

∑

i∈N

xijk ≤ ljk, ∀j ∈ M, ∀k ∈ K, (6.16)
∑

j∈M

xijk ≥ dik, ∀i ∈ N, ∀k ∈ K, (6.17)
∑

k∈K

xijk ≤ Uij , ∀i ∈ N, ∀j ∈ M, (6.18)
xijk ∈ N, ∀i ∈ N, ∀j ∈ M, ∀k ∈ K. (6.19)A função objetivo mostrada em (6.15) minimiza os 
ustos de transporte de produtos



6.2 Abordagens para o PDR 83entre fa
ilidades e 
liente. As restrições (6.16) asseguram que as 
apa
idades de produçãodas fa
ilidades para 
ada produto sejam respeitadas. As restrições (6.17) garantem que ademanda de 
ada 
liente por 
ada produto seja atendida. As restrições (6.18) preservama 
apa
idade máxima de transporte entre as fa
ilidades e os 
lientes e as restrições (6.19)são as restrições de integralidade e não negatividade.As restrições (6.18) da formulação a
ima são de suma importân
ia quando o limiteque pode ser transportado entre uma fa
ilidade e um 
liente é menor que a 
apa
idadede re
eptação do 
liente. Um bom exemplo disso é o uso de óleo-dutos. Suponha umare�naria de 
ombustíveis ligada uma uma distribuidora através de um óleo-duto. A re-�naria não pode enviar para a distribuidora um volume de 
ombustível maior do que a
apa
idade do óleo-duto que liga estas duas fa
ilidades. Contudo, quando se trata deredes de 
omuni
ação, a 
apa
idade de transmissão normalmente é muito maior do que a
apa
idade de re
eptação dos 
lientes. Para estes 
asos, o PTM pode ser des
rito atravésda seguinte formulação:
Min

∑

k∈K

∑

i∈N

∑

j∈M

rijkxijk (6.20)
S.a.

∑

i∈N

xijk ≤ ljk, ∀j ∈ M, ∀k ∈ K, (6.21)
∑

j∈M

xijk ≥ dik, ∀i ∈ N, ∀k ∈ K, (6.22)
∑

k∈K

∑

j∈M

xijk ≤ qi, ∀i ∈ N, (6.23)
xijk ∈ N, ∀i ∈ N, ∀j ∈ M, ∀k ∈ K. (6.24)As restrições 6.23 são as úni
as diferenças entre o modelo exposto por (6.15)-(6.19)e o modelo exposto por (6.20)-(6.24). Nestas restrições qi representa o limite máximo dere
eptação do 
liente i. Estas restrições garantem que o limite de re
eptação do 
liente iseja respeitado independentemente de qual é o produto sendo transportado e da origemdeste produto. Note que, qi ≥ ∑

k∈K dik para todo 
liente i em uma instân
ia viáveldo problema. O modelo de�nido por (6.20)-(6.24) pode ser usado para resolver o PTMem 
asos onde o max(qi) é menor que min(Uij) pois a limitação destes 
asos está na
apa
idade de re
eptação dos 
lientes e não na 
apa
idade de transporte entre os 
lientese fa
ilidades.
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onjunto de restrições para modelar a
apa
idade total de produção das fa
ilidades é inserido. Estas restrições podem ser usadasem 
asos em que além de limites espe
í�
os para 
ada produto, uma fa
ilidade possui umlimite adi
ional modelando o número máximo de produtos que podem ser montados.Suponha que uma fa
ilidade possua matéria prima para produzir, 2 unidades do produto
A, 4 do produto B e 3 do produto C, porém só há fun
ionários disponíveis para produzirapenas 5 produtos. Assim sendo, qualquer 
ombinação dos produtos A, B e C é válidadesde que o número total de produtos não ex
eda 5.O modelo matemáti
o 
ontendo este novo 
onjunto de restrições, onde o limite deprodução total para 
ada fa
ilidade é denotado por qj é apresentado a seguir.

Min
∑

k∈K

∑

i∈N

∑

j∈M

rijkxijk (6.25)
S.a.

∑

i∈N

xijk ≤ ljk, ∀j ∈ M, ∀k ∈ K, (6.26)
∑

j∈M

xijk ≥ dik, ∀i ∈ N, ∀k ∈ K, (6.27)
∑

k∈K

∑

j∈M

xijk ≤ qi, ∀i ∈ N, (6.28)
∑

k∈K

∑

i∈N

xijk ≤ qj, ∀j ∈ M, (6.29)
xijk ∈ N, ∀i ∈ N, ∀j ∈ M, ∀k ∈ K. (6.30)Neste modelo a função objetivo mostrada em (6.25) minimiza os 
ustos de transportede produtos entre fa
ilidades e 
liente. As restrições (6.26) asseguram que as 
apa
idadesde produção das fa
ilidades para 
ada produto sejam respeitadas. As restrições (6.17)garantem que a demanda de 
ada 
liente por 
ada produto seja atendida. As restrições(6.28) fazem 
om que as 
apa
idades máximas de re
eptação dos 
lientes sejam respei-tadas. As restrições (6.29) asseguram o limite máximo de produção das fa
ilidades e asrestrições (6.19) são as restrições de integralidade e não negatividade.A Figura 6.11 mostra uma instân
ia para o PTM no 
aso onde os limites de produçãoe re
eptação são menores que as 
apa
idades de transporte. Nesta �gura, os 
ír
ulos de
1 a 
n representam 
lientes e os 
ír
ulos de f1 à fm representam fa
ilidades. A
ima de
ada 
ír
ulo existem k valores que representam as demandas pelos k produtos no 
aso
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lientes e as 
apa
idades de produção para os k produtos no 
aso das fa
ilidades. A
apa
idade total de produção para 
ada fa
ilidade é mostrada abaixo e à direita de 
adafa
ilidade.

Figura 6.11: Instân
ia para o Problema de transporte MultiprodutoPara transformar uma instân
ia deste PTM em uma instân
ia do PFCM propõe-se aseguinte representação:
• Para 
ada 
liente, devem ser 
riados k + 1 vérti
es, sendo um para representar o
liente e os demais vérti
es para modelar a demanda do 
liente por 
ada produto.A Figura 6.12 ilustra a 
riação destes vérti
es quando são 
onsiderados n 
lientes e

k produtos.

Figura 6.12: Passo 1: Representando os 
lientes e suas demandas
• Para 
ada fa
ilidade devem ser 
riados k + 1 vérti
es, sendo um vérti
e para repre-sentar a fa
ilidade e os demais para modelar a 
apa
idade de produção da fa
ilidadepara 
ada produto. A Figura 6.13 representa um grafo 
om n 
lientes m fa
ilidadese k produtos.
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Figura 6.13: Passo 2: Representando os limites de produção de 
ada produto nas mfa
ilidades
• Dois outros vérti
es arti�
iais devem ser 
riados, um para a origem do �uxo (sf) eum para o destino (df). A Figura 6.14 mostra o grafo após a 
riação destes vérti
es.

Figura 6.14: Passo 3: Criação dos vérti
es arti�
iais de origem e destino do �uxo
• Estabele
er as demandas de todos os vérti
es, sendo esta igual a −FQ em sf , FQem df e zero nos vérti
es intermediários, onde FQ é igual ao somatório das demandasde todos os 
lientes por todos os produtos, dada por ∑

i∈N

∑

k∈K dik.
• Criar ar
os ligando o vérti
e sf a 
ada um dos 
lientes. Estes ar
os possuem 
ustozero e 
apa
idade igual a demanda total do 
liente ao qual ele está ligado. A
apa
idade total de um 
liente i pelos k produtos é dada por ∑

k∈K dik. A 
riaçãodos referidos ar
os pode ser vista na Figura 6.15. Para este 
onjunto de ar
os será
riada uma 
lasse representada por a.
• Criar ar
os ligando 
ada 
liente i a 
ada um dos k vérti
es que representam ademanda deste 
liente. Cada ar
o (i,k) possui 
usto zero e 
apa
idade igual dik.
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Figura 6.15: Passo 4: Representação dos ar
os da 
lasse a

Figura 6.16: Passo 5: Representação dos ar
os da 
lasse bA 
riação deste 
onjunto de ar
os é mostrada na Figura 6.16. Uma nova 
lasse,
hamada de b, é 
riada para este 
onjunto de ar
os.
• Para 
ada produto, 
riar ar
os que ligam os vérti
es que representam as deman-das deste produto aos vérti
es que representam as 
apa
idades de produção desteproduto. A 
apa
idade destes ar
os é denotada por dik e é equivalente a demandado 
liente pelo produto. Seu 
usto é representado por rijk e é igual ao 
usto deatendimento do 
liente pela fa
ilidade para o produto k. A Figura 6.17 ilustra a
riação dos referidos ar
os que serão asso
iados à 
lasse c. Note que os ar
os desta
lasse ligam somente vérti
es que representam o mesmo produto. Assim sendo, nãopodem haver ar
os que ligam vérti
es que representam demanda pelo produto pi aosvérti
es que representam a 
apa
idade de produção do produto pj.
• Uma fa
ilidade j tem 
apa
idades de produção espe
í�
as para 
ada produto pk,

pk ∈ K. Logo, deve-se 
riar ar
os que ligam os vérti
es que representam a 
apa
idadede produção dos k produtos ao vérti
e que representa a fa
ilidade j. A 
apa
idade
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Figura 6.17: Passo 6: Representação dos ar
os da 
lasse cdestes ar
os é denotada por ljk e é igual à 
apa
idade de produção da fa
ilidade jpara o produto k. A Figura 6.18 ilustra estes ar
os que serão asso
iados à 
lasse d.Os ar
os desta 
lasse possuem 
usto igual à zero e representam o quanto a fa
ilidadeatendeu de 
ada produto.

Figura 6.18: Passo 7: Representação dos ar
os da 
lasse d

• Criar ar
os para ligar os vérti
es que representam as fa
ilidades ao vérti
e df . Estesar
os possuem 
usto igual a zero e 
apa
idade igual a 
apa
idade total da fa
ilidade
qj que é origem do ar
o. Estes ar
os representam a quantidade total de produtosatendida pelas fa
ilidades e serão asso
iados à 
lasse e.Após a exe
ução de todos os passos a solução do PTM é equivalente à solução doPFCM no grafo resultante das transformações propostas, anteriormente des
ritas, assim
omo mostra a Figura 6.19.Assim 
omo pode ser Observado na Figura 6.19, o número de vérti
es 
riados paramontar o referido grafo é (k + 1) × n + (k + 1) × m + 2 sendo portanto da ordem deO(k(n + m)), onde k é a quantidade de produtos, n é o número de 
lientes e m o número
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Figura 6.19: Passo 8: Representação dos ar
os da 
lasse e
1 
2 f1 f2p1 0 2 -3 0p2 2 2 -2 -4p3 3 2 -4 -1Tabela 6.1: Instân
ia para o PTMde fa
ilidades. O número de ar
os 
riados para montar o grafo é igual a n ar
os para a
lasse a, n× k para a 
lasse b, n × k ×m para a 
lasse c, k ×m para a 
lasse d e m paraa 
lasse e. Logo, o número total de ar
os do grafo é n + n × k + n× k ×m + k ×m + m,sendo da ordem de O(nkm).A Tabela 6.2.4.1 apresenta exemplo numéri
o para o PTM. Esta instân
ia possuidois 
lientes, representados por 
1 e 
2, duas fa
ilidades, representadas por f1 e f2, etrês produtos, representados por p1, p2 e p3. O 
liente 
1 possui demanda de 0, 2 e 3unidades pelos produtos 1, 2 e 3 respe
tivamente. O 
liente 
2 possui demandas de 2unidades para todos os produtos. A fa
ilidade 1 possui 
apa
idade de produção 2,3 e 4para os produtos 1,2 e 3 respe
tivamente. A fa
ilidade 2 possui limites de produção iguaisa 0 unidades para o produto 1, 4 unidades para o produto 2 e 1 unidade para o produto 3.O limite geral de produção qj para ambas as fa
ilidades é in�nito. O 
usto de atendimentodas demandas do 
liente 
1 para 
ada produto, a partir da fa
ilidade f1 são dados pelaexpressão r111 = r112 = r113 = 1. Já os 
ustos de atendimento das demandas do 
liente 
1pela fa
ilidade f2 são dados por r121 = r122 = r123 =
√

2. Os 
ustos de atendimento dasdemandas do 
liente 
2 pelas fa
ilidades f1 e f2 são dados por r211 = r212 = r213 =
√

2 e
r221 = r222 = r223 = 1 respe
tivamente.A modelagem de �uxo em rede para a instân
ia da Tabela 6.2.4.1 é mostrada na�gura 6.20. A partir das 
onsiderações realizadas sobre a Figura 6.19, pode-se notar quenaquela �gura a 
riação de 18 vérti
es e 28 ar
os sendo 2 ar
os para a 
lasse a, 6 paraa 
lasse b, 12 para a 
lasse c, 6 para 
lasse d e 2 para a 
lasse e. Para exempli�
ar os
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ustos e 
apa
idades dos ar
os, os valores de um úni
o ar
o perten
ente à 
ada 
lasse sãomostrados a seguir. Na 
lasse a, por exemplo, o ar
o a1 possui 
usto zero e 
apa
idadedada por ∑

k∈K d1k = 5. Na 
lasse b o ar
o b6 tem 
usto zero e 
apa
idade dada por
d23 = 2. Na 
lasse c o ar
o c12 tem 
apa
idade dada por d23 = 2 e 
usto dado por
r223 = 1. Na 
lasse d o ar
o d1 tem 
usto zero e 
apa
idade da por l11 = 3 e na 
lasse
e o ar
o e1 tem 
usto zero e 
apa
idade in�nita. A demanda por �uxo no vérti
e df édada por FQ =

∑

i∈{1,2}

∑

k∈{1,2,3} dik = 11, logo, a demanda em sf é −11 e 0 nos demaisvérti
es.

Figura 6.20: Modelagem em Rede para o Problema de transporte multiprodutoComo pode ser observado, a 
omplexidade total da transformação proposta é da ordemde O(k(n+m))+O(nkm) =O(nkm), sendo portanto, exe
utada em um número polinomialde passos. Como o PFCM pode ser resolvido em tempo polinomial[7℄, obtém-se então, umalgoritmo polinomial para a resolução do PTM nos 
asos onde: 1) existe um limite máximode re
eptação para os 
lientes, 2) não existem limites máximos de transporte entre 
lientese fa
ilidades e 3) exitem limites máximos de produção nas fa
ilidades. Esta modelagempara o PTM foi 
on
ebida após a estudos feitos 
om a modelagem espe
í�
a para o PDRe o estudo de um exemplo apresentado em [7℄, logo esta modelagem é fortemente baseada[7℄, 
ontudo, a modelagem apresentada em [7℄ não apresenta limites totais de produçãonas fa
ilidades e não apresenta uma análise de 
omplexidade. O modelo matemáti
o doproblema e sua relação 
om o PTM tradi
ional também não são expostos em [7℄, fatosestes que, no entendimento do autor, justi�
am a in
lusão destes tópi
os nesta seção.6.2.5 A heurísti
a ASPOs bons resultados obtidos pela heurísti
a SP, exposta na Seção 6.2.3, para instân
iasonde existe abundân
ia de banda nos servidores en
oraja o uso de estratégias baseadas em
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aminhos mínimos porém, a perda de desempenho desta mesma heurísti
a em instân
iasonde a banda não é abundante indi
a que ela deve ser melhorada.Observando o grafo resultante da modelagem apresentada na Seção 6.2.4 exposta naFigura 6.10, é possível per
eber que os úni
os ar
os que possuem 
usto não nulo são osar
os das 
lasses b, c e d, no entanto, os ar
os da 
lasse c podem ser des
artados, uma vezque os ar
os desta 
lasse possuem 
ustos muito maiores que os da 
lasse b e d, e portanto,nun
a serão usados em uma solução do PFCM, uma vez que, qualquer quantidade de �uxopassando por ar
os desta 
lasse pode ser a
omodada nos ar
os da 
lasse d sem prejuízoda função objetivo do problema.Uma vez des
artados os ar
os da 
lasse c e sabendo que os ar
os das 
lasses a, f e
e possuem 
usto igual a zero, tudo o que é pre
iso fazer é usar os ar
os da 
lasse b demaneira adequada e, se ne
essário, es
oar o restante das demandas pelos ar
os da 
lasse
d. Com base nestes fatos é proposta uma nova heurísti
a, exposta pelo Algoritmo 5,
hamada de Alternative Shortest Path (ASP).Algoritmo 5 Heurísti
a ASP1: Tratar requisições que soli
itam 
onteúdos que possuem uma úni
a répli
a2: Tratar requisições 
ujo o servidor origem possui o 
onteúdo soli
itado3: Construir uma lista 
om todas as requisições ainda não atendidas4: Ordenar a lista em ordem de
res
ente de pi5: enquanto (Existir algum elemento na lista) faça6: Es
olher uma requisição i na 
abeça da lista7: Construir uma lista de servidores para atender i8: Ordenar a lista de servidores em ordem 
res
ente de 
usto de atendimento9: Dividir&Atualizar(i , lista de servidores)10: se (A demanda de i não foi 
ompletamente atendida) então11: Enviar demanda restante para o servidor de ba
klog12: �m se13: remover a requisição i da lista de requisições14: �m enquantoA heurísti
a ASP pro
ede da seguinte maneira: primeiramente as requisições que so-li
itam 
onteúdos que possuem apenas uma répli
a são tratadas. Este me
anismo previneque requisições que possam ser atendidas por outros servidores 
ongestionem os servidoresque abrigam as répli
as úni
as antes que as requisições para estas répli
as possam ser tra-tadas. Após o tratamento das requisições por répli
as úni
as, é feita uma tentativa paraatender as requisições lo
almente, assim 
omo na heurísti
a SP, mostrada no Algoritmo4. Em seguida, todas as requisições restantes devem ser inseridas em uma lista e esta deveser ordenada em ordem de
res
ente de penalidade por ba
klog. Esta ordenação prioriza o
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om maior penalidade na função objetivo, tentando reduzirestas penalidades. Em seguida, enquanto houver requisições na lista, devemos exe
utaros seguintes passos: 1) Es
olher a requisição i, de maior prioridade 2) Criar uma lista deservidores 
apazes atender a requisição i e ordenar esta lista por 
usto de atendimento. 3)Dividir a demanda da requisição i entre os servidores na lista de modo que os servidoresde menor 
usto tenham prioridade no momento da divisão. Este passo é feito na linha 9do algoritmo pela função dividir&Atualizar(i , lista de servidores) que, além de dividir ademanda entre os servidores de modo a reduzir o 
usto de atendimento, também atualizaos valores de banda utilizada por 
ada servidor. 4) Enviar, se ne
essário, demanda parao servidor de ba
klog. 5) remover a requisição i da lista de requisições.Esta heurísti
a, assim 
omo a heurísti
a SP, é baseada na estratégia de 
aminhosmínimos, no entanto, o grafo utilizado para 
al
ular os 
aminhos mínimos não é o grafode distân
ias (utilizado pela heurísti
a SP), e sim o grafo resultante da modelagem por�uxo em rede para o PDR. A prioridade dadas às requisições também é diferente vistoque a ordem de 
hegada das requisições é desprezada pela heurísti
a ASP, que priorizaas requisições de maior penalidade na função objetivo. Resultados experimentais mos-tram que a heurísti
a ASP produz resultados de melhor qualidade do que SP 
ontudo, aheurísti
a SP apresenta resultados melhores em termos de tempo 
omputa
ional.6.3 Té
ni
as para Estimar a Demanda FuturaEstimação ou previsão é um tópi
o da estatísti
a que tenta extrapolar observaçõesfeitas a�m de determinar valores futuros para séries e variáveis. Várias té
ni
as sãousadas para tais �ns 
omo por exemplo Redes Neurais Arti�
iais [32, 51℄, AlgoritmosGenéti
os [11℄ e modelos de Séries Temporais [34℄.Alguns destes modelos são fo
ados na pre
isão das estimativas, não se importandoportanto 
om os tempos 
omputa
ionais. Contudo, dentro de um ambiente 
om rígidasrestrições de tempo, 
omo um ambiente de rede, o tempo 
omputa
ional gasto por um es-timador de demanda também é um fator 
ríti
o, juntamente 
om a pre
isão. Assim, paraque um estimador possa ser usado dentro do framework proposto nesta tese, ele deve des-pender pou
o tempo 
omputa
ional ao mesmo tempo que produz boas previsões. Assimsendo, apenas estimadores de baixos requerimentos em termos de tempo 
omputa
ionalforam utilizados nesta tese.É importante men
ionar que não existe modo de prever 
om exatidão a demanda
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ione melhor de maneira universal. Sempre há 
asosem que um estimador vai obter melhor desempenho que outros e 
asos onde este mesmoestimador pode não apresentar bons resultados. Assim, a bus
a de novos estimadores,mais pre
isos e rápidos, para o PPRDR tratado nesta tese é um ponto em aberto e seráalvo de investigações futuras.6.3.1 Conhe
imento FuturoO Conhe
imento Futuro não é uma té
ni
a de estimação, mas pode ser usado paraavaliar a qualidade dos estimadores. Para tanto, basta ao invés da demanda estimada,usar a demanda real do próximo período.Está 
laro que qualquer algoritmo que use este tipo de �estimador� não pode ser usadona práti
a, visto que é impossível saber a demanda futura 
om exatidão. No entanto, o
onhe
imento futuro pode ser usado para forne
er limites para as demais abordagens.Este 
onhe
imento pode ser usado também para medir a pre
isão dos estimadores e o
omportamento dos demais algoritmos (para resolução do PDR e do PPR) nos 
asosonde as demandas futuras são 
onhe
idas, que se apli
a a versão o�ine do PPRDR.6.3.2 Estimador Baseado em MédiasO estimador baseado em médias, apresentado para o PPRDR em [38℄, foi uma ten-tativa simples para estimar a demanda futura. Este estimador prevê a demanda futurabaseado na média aritméti
a das demandas passadas, sendo extremamente rápido, e defá
il implementação. Este tipo de estimador fun
iona bem em 
asos onde as demandasos
ilam suavemente em torno de um valor 
onstante, sendo um bom ponto de partida etambém um bom parâmetro de 
omparação.No entanto em 
asos onde a demanda os
ilam abruptamente, este estimador não éadequado pois ele amortiza os valores das variações abruptas na demanda. Em [35℄ tam-bém foi 
onstatado que este estimador sofre in�uên
ia do número de períodos analisados.Por se tratar de uma média aritméti
a, demandas que existiram em períodos remotos in-�uen
iam no 
ál
ulo. Isto pode ser ruim em alguns 
asos, visto que o per�l das demandaspode mudar 
ompletamente de um período para outro dentro de uma RDC.
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ialDe a
ordo 
om [34℄ a maioria dos métodos de previsão se baseia na idéia de queobservações passadas 
ontém informações sobre o padrão de 
omportamento da sérietemporal, e que o propósito dos métodos de previsão é distinguir este padrão de qualquerruído presente nas observações, e utilizar este padrão para prever os valores futuros dasérie.Ainda segundo [34℄ uma das grandes 
lasses de métodos para previsão é a 
lasse dosmétodos de alisamento. Os métodos desta 
lasse tratam os valores extremos das séries
omo aleatoriedade e, assim, através do alisamento destes valores extremos, é possívelextrair o padrão bási
o da série.Estes métodos são muito populares para previsões [8, 34℄ devido à relação entre sim-pli
idade e pre
isão apresentada por eles. Além disso, 
omo os 
ál
ulos exe
utados poresta 
lasse de métodos são muito simples, as previsões são feitas rapidamente, o que tornaestes métodos bastante adequados para 
enários onde o tempo é um fator 
ríti
o.O método de Alisamento Exponen
ial, ou Alisamento Exponen
ial Simples (AES),utiliza uma função exponen
ial para alisar os valores extremos das séries, e pode serdes
rito matemati
amente por
z
′

t = αzt + (1 − α)z
′

t−1, z
′

0 = z1, t = 1, ..., |T | (6.31)ou
z
′

t = α
t−1
∑

k=0

(1 − α)kzt−k + (1 − α)tz
′

0, t = 1, ..., |T | (6.32)onde z
′

t é denominado valor exponen
ialmente alisado e α é 
hamada 
onstante dealisamento, 0 ≤ α ≤ 1.Como des
rito, o AES pode ser visto 
omo uma média ponderada que atribui pesosmaiores às observações mais re
entes, diferentemente, por exemplo, do método das médiasmóveis [34℄.No entanto, o método de AES, quando apli
ado a uma série que apresente tendên
ias,forne
e previsões que não re�etem os valores reais. Para evitar este tipo de erro é ne
essá-
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ias. Estas adaptações são 
onhe
idas 
omo Alisamento Exponen
ial Duplo(AED), nos quais os valores das tendên
ias também são alisados exponen
ialmente. Doismétodos de AED serão apresentados nesta seção: O Alisamento Exponen
ial Linear deBrown (AELB) e o Alisamento Exponen
ial Biparamétri
o de Holt (AEBH ).No AELB, um segundo valor exponen
ialmente alisado é utilizado, e pode ser 
al
u-lado a partir da seguinte equação:
z
′′

t = αz
′

t + (1 − α)z
′′

t−1, z
′′

0 = z1, t = 1, ..., |T | (6.33)onde z
′

t é dado pela equação (6.31).A equação de previsão deste método pode ser dada por:
zp

t+r = At + rBt, (6.34)
at = 2z

′

t − z
′′

t , (6.35)
bt = α/(1 − α)(z

′

t − z
′′

t ). (6.36)onde at e bt são estimativas assintóti
as de At e Bt, respe
tivamente, e r é o númerode passos à frente de t que se deseja prever. Assim, a previsão pode ser dada por
zp

t+r = (2 + rα/(1 − α))z
′

t − (1 − rα/(1 − α))z
′′

t . (6.37)Para que estas equações possam ser utilizadas, deve-se estipular os valores ini
ias de
z
′ e z

′′

t . Em [8℄ o AELB foi utilizado para prever os valores de demandas para redes RDC,no entanto, os valores ini
iais para estes termos não foram men
ionados. Nesta tese osvalores ini
iais que foram utilizados são iguais à demanda real observada [34℄.Um dos grandes problemas do AELB é a determinação do parâmetro α. Valorespequenos para α impli
am em atribuir maior relevân
ia às observações anteriores e vi
e-versa. Em [8℄ o AELB foi utilizado 
om parâmetro α �xo. No entanto, os valores �xospodem não ser a melhor opção dada a natureza dinâmi
a do problema. Os valores apre-sentados em [8℄ indi
am que grande relevân
ia deve ser dada às observações o
orridas no
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onstatado que a relevân
iadada aos valores apresentados nas observações passadas não deve ser maior que relevân
iadada às observações atuais. Um modo de resolver este impasse, e ao mesmo tempo tornaro método mais adaptativo às diversas situações que podem ser en
ontradas, é a té
ni
a deba
kfore
asting, exposta em [34℄, que 
onsiste em utilizar o valores observados no períodoatual e no período passado para determinar o melhor valor possível para o parâmetro
α. A té
ni
a de ba
kfore
asting 
onsiste em utilizar os valores do período anterior paraprever os valores do período atual. Diversos valores para o parâmetro α são utilizadose aquele que apresentar o menor erro na previsão dos valores do período atual, que jásão 
onhe
idos, é sele
ionado para fazer a previsão dos valores para o próximo período.Uma vez que o parâmetro α é um valor real, apenas uma parte do 
onjunto de possíveisvalores, que tem tamanho in�nito, pode ser avaliada. Para esta tese, o 
onjunto de valoresassumidos pelo parâmetro α estão dentro do intervalo [0, 1; 0, 9] e variam 
om passo 0, 1.Outro problema que pode ser desta
ado 
om o AELB é a restrição nas tendên
iaslineares. Este método ajusta tanto o nível quanto a tendên
ia 
om um mesmo parâmetro(α) de alisamento. Um método menos restrito que o AELB para lidar 
om séries queapresentem tendên
ias é o Alisamento Exponen
ial Biparamétri
o de Holt (AEBH ) [34℄.O AEBH é similar, em prin
ípio, ao AELB. A prin
ipal diferença é que o AEBH alisadiretamente os valores da tendên
ia. Isto permite grande �exibilidade uma vez que parâ-metros diferentes de alisamento para o nível e para a tendên
ia podem ser utilizados. Asequações 6.38 e 6.39 dão os valores de nível e tendên
ia no período t. Nestas equações αe λ são as 
onstantes de alisamento e z

′ e D os valores exponen
ialmente alisados.
z
′

t = αzt + (1 − α)(z
′

t−1 + Dt−1), (6.38)
Dt = λ(z

′

t − z
′

t−1) + (1 − λ)Dt−1, (6.39)A previsão para o períodos subsequentes é dada pela seguinte equação:
zP

t = z
′

t + rDt. (6.40)Como pode ser visto, a previsão é feita adi
ionando-se ao valor bási
o a tendên
iamultipli
ada pelo número de passos à frente que se deseja prever. Para utilizar estasequações valores ini
iais devem ser usados para os fatores z
′ e D. De a
ordo 
om [34℄ um
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iente de determinar estes valores ini
iais é atribuir a D1 = z1 − z0 e
z
′

1 = z0.Para determinar as 
onstantes de alisamento pode-se usar a té
ni
a de ba
kfore
asting,assim 
omo no AELB. A diferença é que para o AEBH, a té
ni
a de ba
kfore
asting deveretornar um vetor (α, λ) que minimize o erro.Este método, diferentemente do AELB, ofere
e uma maior liberdade por possibilitarque a tendên
ia possa ser alisadas 
om uma 
onstante diferente do nível, no entanto estaliberdade forne
e mais um parâmetro a ser en
ontrado. O 
onjunto de valores testadospara λ en
ontra-se dentro do intervalo [0, 1; 0, 9] e tem in
remento de 0, 1. O 
onjunto devalores usados para α foi o mesmo utilizado no método AELB.Tanto o AELB e AEBH são utilizados para tentar prever a demanda dos 
lientesna resolução do PPRDR. As 
ombinações que usam estes estimadores, bem 
omo osresultados de 
omputa
ionais apresentados por ambos serão dis
utidos mais adiante.6.3.4 Estimador Baseado em Tendên
iasEste estimador é apresentado em [35℄ 
omo uma alternativa simples, rápida e de fá
ilimplementação e entendimento. Em [36℄, os autores bus
avam entender a origem dos gapsobtidos pela heurísti
a HC em relação à formulação FD. Uma das hipóteses, que veio a ser
on�rmada, e que a maior parte do gap é 
ausada pelo pro
esso de estimação da demandafutura. Os autores propuseram então um novo estimador 
hamado de Based-on-TrendsEstimator (Bote) que pro
ede de maneira extremamente simples. A demanda futura éprevista adi
ionando-se à demanda atual um fator ∆, que nada mais é do que a diferençaentre a demanda atual e a demanda passada.Este estimador é 
apaz de per
eber mudanças nas tendên
ias rapidamente uma vezque atribui a diferença das demandas, que é a amostra mais re
ente da tendên
ia, ao valorda demanda 
orrente. Além disso, o uso da demanda atual 
omo função base da previsão,em geral, tende a forne
er um valor mais pre
iso do que uma média por que as requisiçõesque 
hegam no período atual provavelmente permane
erão no sistema da RDC por maisde um período.Um dos pontos fortes deste estimador, em relação aos estimadores baseados em ali-samento exponen
ial é que o estimador Bote não tem parâmetros a serem 
alibrados.Assim, para utilizar este estimador, nenhum pro
esso auxiliar para 
alibrar parâmetrospre
isa ser feito. Além disso, este estimador pode ser usado desde o primeiro período,
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ontrário dos estimadores baseados em alisamento exponen
ial que ne
essitam de pelomenos duas medições para 
onseguir fazer uma previsão. Em relação ao estimador demédias, o Bote apresenta a vantagem de 
onseguir 
apturar rapidamente as mudançasna tendên
ias, o que o estimador de médias simplesmente não 
onsegue fazer em alguns
asos.6.4 Abordagens para o PPRNesta seção são apresentadas algumas 
ontribuições desta tese e me
anismos propostosna literatura para a resolução do PPR que é um dos subproblemas do PPRDR.6.4.1 Formulação Matemáti
a para o PPRApós analisar os resultados apresentados por heurísti
as para o PPR [36℄, é 
onsta-tado que existe a ne
essidade da 
onstrução de um método exato para 
on�rmar algumasdas hipóteses feitas em [36℄. Ao se analisar o 
omportamento da heurísti
a de repli
açãousada em [36℄, per
ebe-se que este algoritmo tenta inserir 
onteúdos em servidores ondeestes 
onteúdos são mais requisitados, respeitando as restrições de espaço em dis
o. Emoutras palavras, o algoritmo tenta inserir em um servidor, os 
onteúdos que trarão o maiorbenefí
io para aquele servidor respeitando a restrição de 
apa
idade em dis
o. Uma mu-dança na terminologia do prolema 
ontextualiza o PPR 
omo uma variante do problemada mo
hila, também 
onhe
ido 
omo Knapsa
k Problem [33℄. Para tanto, basta mudar ostermos servidor por mo
hila, espaço em dis
o por 
apa
idade da mo
hila, demanda pelo
onteúdo por benefí
io do objeto e tamanho do 
onteúdo para peso do objeto.Dentro do 
ontexto do problema da mo
hila, o problema de posi
ionamento de répli-
as pode ser des
rito 
omo uma variante do Problema de Alo
ação Generalizado, que édes
rito em detalhes em [33℄. No problema de Alo
ação Generalizado, objetos 
om dife-rentes pesos devem ser 
olo
ados dentro de mo
hilas 
om 
apa
idades heterogêneas. Cadapar <mo
hila,objeto> possui um benefí
io asso
iado de modo que o objetivo é de
idirquais objetos levar em 
ada mo
hila de modo a maximizar o benefí
io total respeitando as
apa
idades das mo
hilas e o fato de que um objeto só pode estar em uma úni
a mo
hila.Uma formulação matemáti
a para o Problema de Alo
ação Generalizado tambémpode ser en
ontrada em [33℄ e é aqui trans
rita.sejam:
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• m o número de mo
hilas.
• n o número de objetos.
• pij o benefí
io de atribuir o objeto j à mo
hila i.
• wij o peso do objeto j quando asso
iado à mo
hila i.
• ci a 
apa
idade da mo
hila i.A formulação para o Problema de Alo
ação generalizado é dada por:

Max

m
∑

i=1

n
∑

j=1

pijxij (6.41)
S.a.

n
∑

j=1

wijxij ≤ ci, i ∈ M = {1, ..., m}, (6.42)
m

∑

i=1

xij = 1, j ∈ N = {1, ..., n}, (6.43)
xij ∈ {0, 1}, ∀i ∈ M, ∀j ∈ N. (6.44)A função objetivo, des
rita em (6.41) maximiza o benefí
io dos objetos levados em
ada uma das mo
hilas. As restrições (6.42) impedem que a 
apa
idade da mo
hilaseja ex
edida. As restrições (6.43) garantem que 
ada objeto esteja em exatamente umamo
hila e as restrições (6.44) são as restrições de integralidade e não negatividade.Esta formulação, 
om uma pequena modi�
ação, pode ser utilizada para a resolução doPPR. Para isso, basta substituir o sinal = nas restrições 6.43 por um sinal≥. Assim sendo,o problema de Posi
ionamento de Répli
as pode ser resolvido pela seguinte formulação:sejam:

• m o número de mo
hilas.
• n o número de objetos.
• pij o benefí
io de atribuir o objeto j à mo
hila i.
• wij o peso do objeto j quando asso
iado à mo
hila i.
• ci a 
apa
idade da mo
hila i.
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ação generalizado é dada por:
Max

m
∑

i=1

n
∑

j=1

pijxij (6.45)
S.a.

n
∑

j=1

wijxij ≤ ci, i ∈ M = {1, ..., m}, (6.46)
m

∑

i=1

xij ≥ 1, j ∈ N = {1, ..., n}, (6.47)
xij ∈ {0, 1}, ∀i ∈ M, ∀j ∈ N. (6.48)A função objetivo, des
rita em (6.45) maximiza o benefí
io dos objetos levados em
ada uma das mo
hilas. As restrições (6.46) impedem que a 
apa
idade da mo
hilaseja ex
edida. As restrições (6.47) garantem que 
ada objeto esteja em pelo menos umamo
hila e as restrições (6.48) são as restrições de integralidade e não negatividade.Esta formulação, 
hamada de AGAP, pode ser utilizada para resolver o Problemade Posi
ionamento de Répli
as nos servidores, resultando na melhor alo
ação possívelpara uma demanda indi
ada, uma vez que se trata de um método exato. Isto o
orreporque a formulação AGAP, diferentemente da formulação para o Problema de Alo
açãoGeneralizado, permite que um objeto seja alo
ado em mais de uma mo
hila, restringindouni
amente que 
ada objeto esteja em pelo menos uma das mo
hilas. Isto se apli
a aoPPR uma vez que um 
onteúdo pode ser repli
ado em mais de um servidor, sendo a úni
arestrição que todo 
onteúdo possua pelo menos uma répli
a, restrição esta que é atendidapela formulação AGAP. A formulação AGAP possibilita que o PPR, que até então vinhasendo resolvido heuristi
amente [36, 38℄, seja agora resolvido de maneira exata.Assim 
omo a formulação RF a formulação AGAP en
ontra-se no 
apítulo de aborda-gens heurísti
as pelo fato de ser usada para resolver um subproblema do PPRDR. Comoa formulação AGAP é usada para resolver apenas parte do PPRDR, ela deve ser 
ombi-nada 
om outros métodos, exatos ou heurísti
os, para formar algoritmos híbridos, 
apazesde apresentar soluções para o problema. Logo, qualquer algoritmo que use a formulaçãoAGAP para resolver o subproblema pode ser 
ara
terizado 
omo método híbrido.
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a de Des
arte LRUEsta heurísti
a é utilizada por provedores reais de RDC [29℄ e é baseada no esquemaLRU (Least Re
ently Used) [42℄ utilizado em sistemas opera
ionais para geren
iamentode páginas de memória. Uma vez que o espaço em memória prin
ipal se torna 
ríti
o, osistema opera
ional es
olhe algumas páginas desta memória para serem armazenadas namemória virtual do 
omputador. Esta memória virtual nada mais é do que um espaçoalo
ado em dis
o e que é tratado 
omo depósito de páginas de memória. Um modo dedeterminar qual das várias páginas de memória armazenar na memória virtual é es
olher apágina usando a estratégia LRU. Neste modo, o sistema opera
ional elege para memóriavirtual páginas que foram usadas pela última vez em tempos mais distantes do tempoatual. Assim, o sistema opera
ional tenta manter em memória prin
ipal as páginas queestão possivelmente sendo usadas por programas em atividade.A heurísti
a de Des
arte LRU utiliza um esquema similar ao utilizado nos sistemasopera
ionais 
omo políti
a de des
arte de répli
as no 
aso de falta de espaço no dis
o dosservidores. Quando é 
onstatada a ne
essidade de aquisição de um novo 
onteúdo porum servidor, o espaço livre no dis
o deste servidor é analisado. Caso o espaço livre emdis
o seja su�
iente para a
omodar o novo 
onteúdo, este novo 
onteúdo é repli
ado parao referido servidor sem ne
essidade de ajustes. Porém, no 
aso em que o espaço livre éinsu�
iente, 
onteúdos presentes no servidor pre
isam ser des
artados em favor do novo
onteúdo. A heurísti
a de Des
arte LRU es
olhe para des
artar os 
onteúdos que foramutilizados pela última vez em períodos mais distantes do período atual.6.4.3 Heurísti
a de Alo
ação por ServidorUma segunda abordagem não exata para o PPR é 
hamada de de Alo
ação Gulosa porServidor (Greedy Allo
ation per Server - GAS ) é utilizada em [35, 36, 38℄. Esta heurísti
atenta inserir os 
onteúdos mais requisitados em 
ada servidor 
onsiderando a demandalo
al. Caso haja espaço su�
iente em dis
o, os 
onteúdos são simplesmente repli
ados.Caso 
ontrário, a heurísti
a tenta remover répli
as dos 
onteúdos menos soli
itados doservidor. O algoritmo GAS apresenta resultados 
ompetitivos 
om a formulação AGAP[35℄ além de apresentar uma implementação relativamente simples. Uma des
rição maisdetalhada desta heurísti
a, juntamente 
om um pseudo-
ódigo de seu algoritmo serãoapresentados a seguir.Para resolver PPR, a heurísti
a GAS, mostrado no Algoritmo 6 
ria tuplas do tipo
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< cont, serv, custo >, onde serv é um servidor da RDC, cont é um 
onteúdo não éarmazenado em serv e custo é o 
usto de 
omuni
ação que serv paga por não ter umarépli
a de cont, ou seja, é o 
usto de en
aminhamento dos pedidos que soli
itam cont paraoutros servidores da RDC. Estas tuplas são então armazenados em uma lista, 
hamadainsertCandidates, e 
lassi�
ados em ordem de
res
ente de 
usto. O algoritmo itera sobreesta lista inserindo em 
ada passo, se possível, o 
onteúdo cont em serv. No 
aso em quenão é possível inserir o 
onteúdo de cont em serv sem aumentar os 
ustos de 
omuni
ação,a tupla é des
artada. O algoritmo termina quando não houver nenhuma tupla restantena lista.Como men
ionado, a inserção de 
onteúdo pode o
orrer em dois 
asos: i) quandoo servidor tem espaço su�
iente para a
omodar o 
onteúdo. ii) quando o servidor nãotem espaço e um ou mais 
onteúdos são removidos, a �m de 
olo
ar o novo 
onteúdo.Este problema é tratado na linha 8 do algoritmo 6. Um 
onjunto de 
onteúdos, 
hamado
ContRem, 
ujo a soma dos tamanhos é maior ou igual ao tamanho do novo 
onteúdo, éremovido se o 
usto total de 
omuni
ação do 
onjunto ContRem for inferior ao 
usto de
omuni
ação do novo 
onteúdo. Para 
onstruir este 
onjunto é 
riada uma segunda listade tuplas, 
hamada removeCandidates, que 
ontém todos os 
onteúdos já posi
ionadosno servidor ordenados pelos 
ustos de 
omuni
ação. O 
onjunto ContRem é ini
ializada
omo 
onjunto vazio. Os 
onteúdos são inseridos em ContRem seguindo a prioridadedada por removeCandidates até que a soma dos tamanhos dos 
onteúdos em ContRemseja maior ou igual ao tamanho do novo 
onteúdo.Este pro
edimento de remoção pode levar a soluções inviáveis, pois em alguns 
asosele remove todas as répli
as de um 
onteúdo do sistema da RDC. Isso o
orre quandoum 
onteúdo é muito menos popular que os outros em todos os servidores. Nesse 
aso,é pre
iso reinserir o 
onteúdo removido em algum servidor da RDC, a �m de tornar asolução viável novamente. Nestes 
asos, a heurísti
a GAS repli
a o 
onteúdo removidoem seu servidor de origem.6.5 CombinaçõesEsta seção apresenta algumas das várias 
ombinações possíveis das heurísti
as apre-sentadas que podem ser vistas na literatura [8, 29, 36, 38℄ e algumas que são propostasneste trabalho.
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a GAS()1: 
riar tuplas < cont, serv, custo > e armazenar em insertCandidates2: ordenar insertCandidates em ordem de
res
ente de custo3: para todo tupla < cont, serv, custo > em insertCandidates faça4: se existe espaço em serv para inserir cont então5: determinar o servidor mais próximo s de serv que tem uma repli
a de cont6: 
opiar cont em serv a partir de s7: senão8: tentar remover 
onteúdos de serv9: se remoção for bem su
edida então10: determinar o servidor mais próximo s de serv que tem uma repli
a de cont11: 
opiar cont em serv a partir de s12: �m se13: �m se14: �m para6.5.1 A Heurísti
a GHSEsta seção des
reve uma solução de mer
ado usada em RDC reais, que é usada nestetrabalho para 
omparação de resultados 
om as heurísti
as propostas.A heurísti
a Global Hosting System (GHS ) é uma solução patenteada de um provedorde RDC que é apresentada em [29℄. Nesta heurísti
a, as requisições não podem seren
aminhadas a outros servidores, sendo portanto, atendidas uni
amente pelos respe
tivosservidores de origem. No 
aso em que o servidor de origem possui uma répli
a do 
onteúdodesejado, o 
onteúdo é simplesmente transmitido para o 
liente. Já no 
aso em que oservidor de origem não possui uma répli
a do 
onteúdo desejado, um pro
esso de repli
açãodeste 
onteúdo é ini
iado, sendo o atendimento da requisição postergado até que estepro
esso de repli
ação esteja 
ompleto.Para geren
iar os 
onteúdos nos servidores, um esquema LRU [42℄ é utilizado 
omopolíti
a de des
arte de répli
as no 
aso de falta de espaço no dis
o dos servidores paraa
omodar novos 
onteúdos. Caso o espaço em dis
o seja su�
iente para a
omodar osnovos 
onteúdos, nenhum 
onteúdo presente no servidor é des
artado.Esta políti
a, 
omo des
rito em [29℄, faz uso de pou
o ou nenhum 
onhe
imento sobreas demandas dos 
onteúdos, fazendo 
om que um mesmo 
onteúdo possa ser removido erepli
ado novamente diversas vezes ao longo do tempo. Como pode ser visto em [36℄ estaheurísti
a não foi 
apaz de atingir resultados 
ompetitivos quando 
omparada 
om outrasheurísti
as. Isto o
orre porque esta heurísti
a não foi proposta para lidar 
om restrições deQoS, fazendo portanto, um grande número de ba
klogs. Como os ba
klogs são duramente
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onsiderada esta heurísti
a a
aba por produzir resultadosde baixa qualidade.No framework des
rito neste 
apítulo, a heurísti
a GHS pode ser des
rita pelo Algo-ritmo 7.Algoritmo 7 Heurísti
a GHS()1: para todo período de tempo faça2: Algoritmo para o PDR: Atendimento Lo
al3: Estimador: Nenhum4: Algoritmo para o PPR: Des
arte LRU5: �m paraPara poder fazer uma 
omparação justa entre as heurísti
as propostas e a soluçãoofertada no mer
ado, um versão otimizada da heurísti
a GHS é proposta. Esta novaheurísti
a, 
hamada simplesmente de OGHS trata a repli
ação de 
onteúdos da mesmamaneira que a versão original, no entanto as requisições são tratadas através do uso daformulação RF. Para isso, a heurísti
a deve permitir que requisições sejam en
aminhadaspara outros servidores quando o servidor origem não possuir uma répli
a do 
onteúdodesejado.Como heurísti
a OGHS usa uma formulação matemáti
a para resolver parte do pro-blema, ela também pode ser 
hamada de método híbrido, e 
omo ela usa a formulação RFpara resolver o PDR, 
omparar OGHS 
om as demais propostas não é mais uma 
ompa-ração injusta visto que esta heurísti
a também 
onsidera restrições de QoS na distribuiçãode requisições e difere das demais apenas no modo de tratar o PPR.No framework des
rito neste 
apítulo, a heurísti
a OGHS pode ser des
rita pelo Al-goritmo 8.Algoritmo 8 Heurísti
a OGHS()1: para todo período de tempo faça2: Algoritmo para o PDR: Formulação RF3: Estimador: Nenhum4: Algoritmo para o PPR: Des
arte LRU5: �m paraApesar de ser o primeiro algoritmo híbrido apresentado nesta tese, a heurísti
a OGHSnão é o primeiro algoritmo híbrido proposto para o PPRDR, sendo apresentada nesteponto apenas por questões didáti
as. A primeira heurísti
a híbrida proposta para resolvera versão online do PPRDR é a heurísti
a HC, para qual a formulação RF foi desenvolvida
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onstrução de uma versão otimizada da solução utilizadaem RDCs reais.6.5.2 Heurísti
a Construtiva HíbridaA heurísti
a Hybrid Constru
tive (HC ), foi a primeira abordagem proposta para a ver-são online do PPRDR [38℄, que até então só havia sido abordado de maneira o�ine atravésda formulação matemáti
a FD. A heurísti
a HC é uma derivação da heurísti
a CORA[46℄ introduzida para um problema semelhante PPRDR. A heurísti
a CORA posi
ionagulosamente répli
as em servidores baseando-se no 
usto de 
omuni
ação dos servidores,ou seja, número de requisições feitas a eles. Tendo o posi
ionamento das répli
as ela entãoresolve heuristi
amente a asso
iação das requisições aos servidores.A heurísti
a HC, assim 
omo a heurísti
a CORA, utiliza um algoritmo guloso paradeterminar o posi
ionamento das répli
as. Duas são as prin
ipais diferenças entre CORA eHC : A primeira é o uso de estimadores de demanda e a segunda o uso de um método exatopara resolver a distribuição de requisições. Ini
ialmente, apenas o estimador de médias foiutilizado [38℄ na resolução do PPRDR. Observando que alguns trabalhos utilizam outrosestimadores para problemas similares ao PPRDR [8℄, o uso de outros estimadores foi
ogitado. Além do estimador de médias, usado em [36, 38℄, e do AELB, usado em [8℄,foram também utilizados o estimador Bote, Conhe
imento Futuro e o AEBH. Também épre
iso observar que apesar de ambas as heurísti
as (CORA e HC ), utilizarem algoritmosgulosos para resolver o PPR, os algoritmos utilizados são diferentes. O algoritmo utilizadopela heurísti
a CORA supõe que existem répli
as �xas para 
ada um dos 
onteúdos, fatoeste que não o
orre no modelo tratado nesta tese. Por isso, o algoritmo GAS é utilizado
omo heurísti
a para a solução do PPR.O uso da formulação RF para a resolução do PDR é natural uma vez os estimadores dedemanda, 
ombinados 
om o algoritmo GAS, são 
apazes de forne
er um posi
ionamentode répli
as, que é a entrada de dados ne
essária para a exe
ução da formulação RF.A importân
ia desta heurísti
a está no uso da formulação RF, que não só melhora odesempenho do algoritmo em termos de qualidade de solução 
omo também torna estaheurísti
a o primeiro método híbrido proposto para o PPRDR, sendo portanto a basepara o desenvolvimento de várias outras heurísti
as expostas nesta tese.Em termos do framework des
rito neste 
apítulo, a heurísti
a HC pode ser des
ritapelo Algoritmo 9.
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a HC()1: para todo período de tempo faça2: Algoritmo para o PDR: Formulação RF3: Estimador: Múltiplos4: Algoritmo para o PPR: GAS5: �m para6.5.3 A Heurísti
a HCAGAPA heurísti
a HCAGAP é apresentada em [35℄ 
om o objetivo de responder se os gapsentre HC e FD são ou não 
ausados em sua maior parte pelo uso de um algoritmo guloso(GAS ) 
omo parte de HC.Para isso, a formulação AGAP foi desenvolvida e usada 
omo substituto do algoritmoGAS dentro dos moldes da heurísti
a HC, dando origem à heurísti
a HCAGAP. Assim,esta heurísti
a resolve duas formulações matemáti
as em 
ada período, sendo uma de mi-nimização (RF ) e outra de maximização (AGAP). O fato de resolver 
ada subproblema
om um método exato não 
lassi�
a este algoritmo 
omo método exato uma vez que elelida 
om o PPRDR através de de
omposição em subproblemas, usa estimadores de de-manda e resolve os subproblemas para 
ada período de tempo separadamente. Logo, estemétodo também é 
lassi�
ado 
omo método híbrido, já que 
onjuga simultaneamente 
on-
eitos de métodos exatos (formulações) e 
on
eitos de métodos heurísti
os (de
omposição,previsão e divisão em períodos).Assim 
omo para a heurísti
a HC, vários foram os estimadores utilizados: Médias,Bote, Conhe
imento Futuro, AELB e AEBH. Esta heurísti
a pode ser des
rita, em termosdo framework apresentado, pelo Algoritmo 10.Algoritmo 10 Heurísti
a HCAGAP()1: para todo período de tempo faça2: Algoritmo para o PDR: Formulação RF3: Estimador: Múltiplos4: Algoritmo para o PPR: Formulação AGAP5: �m paraA importân
ia da heurísti
a HCAGAP reside no fato de que o uso de uma formula-ção matemáti
a para resolver o PPR, possibilita que, dada uma previsão de demanda,obtenha-se o melhor posi
ionamento possível, quando é 
onsiderada somente a demandalo
al de 
ada servidor, fato este que não é possível de se garantir 
om o uso de algoritmosgulosos 
omo a heurísti
a GAS. Os resultados obtidos por esta heurísti
a mostram quea prin
ipal 
ausa dos gap apresentados por HC em [36℄ não é o uso da heurísti
a gulosa



6.5 Combinações 107GAS para a resolução do PPR. Este fato foi uma das 
ausas do estudo e da utilização deoutros estimadores para o problema.6.5.4 A Heurísti
a HNHEsta seção des
reve a heurísti
a Hybrid Network Heuristi
 (HNH ), proposta pelosautores deste trabalho e apresentado em [35℄, que nos testes realizados até o momento semostra a melhor heurísti
a para a versão online do PPRDR em termos de qualidade desolução e uma das melhores em termos de tempo 
omputa
ional.Esta heurísti
a é 
omposta pelas melhores soluções para 
ada um dos subproblemasdo PPRDR. Para resolver o PPR HNH usa a formulação AGAP, exposta na Seção 6.4.1e usada nas heurísti
as HCAGAP, que é 
apaz de forne
er a solução ótima para o PPRpara uma 
erta demanda. Para prever as demandas futuras, vários estimadores foramusados: Conhe
imento Futuro, Médias, Bote, AELB e AEBH. A resolução do PDR édada pela solução do PFCM, em redes 
onstruídas pelo modelo de �uxo exposto na Seção6.2.4, usando o algoritmo Network Simplex [7℄ disponível no resolvedor CPLEX [5℄. Assim
omo a formulação RF, o modelo de �uxo é 
apaz de forne
er a solução exata para o PDR,no entanto este modelo demanda bem menos tempo 
omputa
ional do que a formulaçãoRF, 
omo pode ser visto no Capítulo 8.No framework des
rito neste 
apítulo, a heurísti
a HNH pode ser des
rita pelo Algo-ritmo 11.Algoritmo 11 Heurísti
a HNH()1: para todo período de tempo faça2: Resolução do PDR: Modelo de Fluxo em Rede / Network Simplex3: Estimador: Múltiplos4: Resolução do PPR: Formulação AGAP5: �m paraEsta heurísti
a forne
e as mesmas soluções que a heurísti
a HCAGAP em um tempo
omputa
ional menor uma vez que a resolução do modelo de �uxo em rede é resolvido emmenos tempo que a formulaçãoRF. Assim, �
a evidente dizer que a heurísti
aHNH superaa heurísti
a HCAGAP uma vez que forne
e resultados iguais em um tempo 
omputa
ionalmenor, 
omo pode ser observado nos resultados expostos no Capítulo 8.Um ponto importante a ser desta
ado é que o uso do modelo de �uxo em rede junta-mente 
om a heurísti
a GAS pode forne
er uma outra heurísti
a híbrida para o problema,que forne
e os mesmos resultados obtidos pela heurísti
a HC em um tempo menor. Como
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omparação entre as heurísti
asHC e HCAGAP, 
onsidera-se desne
essário 
onstruir outra heurísti
a para fazer a mesmaanálise para a heurísti
a HNH, e portanto esta 
ombinação (modelo de �uxo em rede +GAS) não será abordada.6.5.5 Combinações Baseadas em Caminho MínimoNa literatura o PDR é muitas vezes 
onsiderado de fá
il resolução e tratado através deabordagens baseadas em 
aminhos mínimos [8, 13, 25℄, que 
onsideram apenas a distân
iaentre os servidores para fazer a distribuição de requisições. Este tipo de abordagem ignorainformações importantes presentes nas requisições, que podem ser usadas para melhorara qualidade do serviço per
ebida pelo usuário �nal.Esta seção apresenta três heurísti
as baseadas em 
aminho mínimo para o PPRDR.Todas utilizam vários estimadores para a previsão de demanda: Conhe
imento Futuro,Médias, Bote, AELB e AEBH. A diferença entre elas está na 
ombinação de estratégiasusadas na resolução do PPR e do PDR. Esta diferença entre 
ombinações se deve prin
i-palmente pelo objetivo a serem atingidos no momento da 
onstrução de 
ada uma destasheurísti
as, objetivos estes que serão expli
ados mais adiante nesta seção.A primeira heurísti
a a ser apresentada é a 
ombinação da heurísti
a SP para a reso-lução do PDR e da formulação AGAP para a resolução do PPR. Esta 
ombinação re
ebeo nome de SPA e pode ser des
rita, de a
ordo 
om o framework exposto no Algoritmo 3,pelo Algoritmo 12.Algoritmo 12 Heurísti
a SPA()1: para todo período de tempo faça2: Resolução do PDR: Heurísti
a SP3: Estimador: Múltiplos4: Resolução do PPR: Formulação AGAP5: �m paraO objetivo da 
onstrução da heurísti
a SPA é adaptar uma heurísti
a da literatura [8℄para o PPRDR e usá-la 
omo parâmetro de 
omparação. A heurísti
a proposta em [8℄ éuma boa es
olha 
omo semente para a adaptação devido aos bons resultados reportadose pelas similaridades entre os problemas. Ambas as heurísti
as, SPA e a exposta em[8℄,utilizam o mesmo me
anismo de 
aminho mínimo para a resolução do PDR e utilizamestimadores baseados em alisamento exponen
ial. A diferença entre estas duas heurísti
as,além do maior número de estimadores e do me
anismo de ba
kfore
asting utilizados por



6.5 Combinações 109SPA, está na abordagem de resolução do PPR. Em [8℄ é utilizado um algoritmo guloso deposi
ionamento de répli
as que supõe a existên
ia de répli
as �xas em alguns servidores,fato este que, 
omo dito anteriormente, não é permitido no modelo tratado nesta tese.Para obter um parâmetro mais justo de 
omparação ao invés de reimplentar o algoritmoguloso proposto em [8℄ e utilizá-lo nos testes 
omputa
ionais sabendo que isto pode gerardivergên
ias signi�
ativas nos resultados devido à diferença entre os modelos, optou-sepor utilizar a melhor abordagem de resolução do PPR proposta nesta tese (AGAP) para
ompor, juntamente 
om as demais abordagens utilizadas em [8℄, uma versão adaptadapara o PPRDR apresentada pela literatura.A segunda heurísti
a a ser apresentada é a 
ombinação da heurísti
a ASP para aresolução do PDR e da formulação AGAP para a resolução do PPR. Esta 
ombinação é
hamada de ASPA e pode ser des
rita pelo Algoritmo 13.Algoritmo 13 Heurísti
a ASPA()1: para todo período de tempo faça2: Resolução do PDR: Heurísti
a ASP3: Estimador: Múltiplos4: Resolução do PPR: Formulação AGAP5: �m paraO objetivo da 
onstrução da heurísti
a ASPA é forne
er uma abordagem baseadaem 
aminho mínimo e que utilizasse os 
on
eitos des
obertos durante o desenvolvimentodo modelo de �uxo em rede exposto na Seção 6.2.4. Para tornar esta heurísti
a maissemelhante à heurísti
a SPA, A estratégia de resolução do PPR e os estimadores forammantidos, permitindo assim que o impa
to das heurísti
as SP e ASP na qualidade dassoluções seja analisado de maneira mais 
onsistente.A ter
eira heurísti
a apresentada nesta seção, ao 
ontrário de SPA e ASPA, não é ummétodo híbrido uma vez que não utiliza 
on
eitos de métodos exatos. Trata-se portantode uma versão 
ompletamente heurísti
a para o PPRDR e é feita através da 
ombinaçãodo algoritmo ASP para a resolução do PDR e do algoritmo GAS para a resolução doPPR. Esta 
ombinação, 
hamada o nome de ALGA, utiliza múltiplos estimadores, assim
omo ASPA e SPA, e pode ser des
rita pelo Algoritmo 14.O objetivo da 
onstrução da heurísti
a ALGA é apresentar uma versão 
ompleta-mente heurísti
a (que não utilize 
on
eitos de métodos exatos) para o PPRDR. Dentreas heurísti
as apresentadas para a versão online do PPRDR Alga é a mais rápida pois
ombina os elementos mais rápidos propostos nesta tese. É importante men
ionar queuma versão mais rápida que a heurísti
a ALGA pode ser obtida através da 
ombinação da
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a ALGA()1: para todo período de tempo faça2: Resolução do PDR: Heurísti
a ASP3: Estimador: Múltiplos4: Resolução do PPR: Formulação GAS5: �m paraheurísti
a SP e da heurísti
a GAS. Entretanto, devido ao baixo desempenho apresentadopela heurísti
a SPA em algumas instân
ias onde existe uma maior restrição na banda dosservidores, optou-se por des
artar esta 
ombinação.6.6 Algoritmos ILS para a Versão O�ine do PPRDRA versão o�ine do PPRDR é ainda pou
o explorada pela literatura. Deste modo,uma versão da meta-heurísti
a Iterated Lo
al Sear
h (ILS ) [22, 44℄ é proposta nesta seção
om o objetivo de servir 
omo ponto de partida para futuros trabalhos 
om esta versão.A idéia por trás da heurísti
a ILS é 
onstruir um 
aminho aleatório no espaço deótimos lo
ais, de�nido 
omo resultado da apli
ação de um algoritmo de bus
a lo
al [15℄.Quatro 
omponentes são ne
essários para a produção de um algoritmo ILS : 1) Um pro-
edimento para gerar uma solução ini
ial, 2) uma bus
a lo
al, 3) uma estratégia de per-turbação e 4) um 
ritério de a
eitação de novas soluções.A e�
iên
ia dos quatro 
omponentes é importante no desempenho �nal da ILS, porém,a e�
iên
ia da bus
a lo
al é de
isiva uma vez que ela in�uen
ia fortemente na qualidadedas soluções e no tempo 
omputa
ional. A estratégia de perturbações deve permitir queo algoritmo ILS 
onsiga es
apar de ótimos lo
ais ainda distantes de um ótimo globale, ao mesmo tempo, evitar as desvantagens de uma re
onstrução total da solução, quepor sua vez pode a
arretar em uma possível des
onsideração de informações relevantes
ontidas na solução 
orrente. A 
ombinação da estratégia de perturbação 
om o 
ritério dea
eitação in�uen
ia fortemente no tipo de 
aminho que será per
orrido dentro do espaçode soluções. Isto o
orre porque estes dois 
omponentes são responsáveis pela diversi�
açãodo algoritmo e também pelo 
omportamento geral do algoritmo em relação às soluçõesen
ontradas ao longo do 
aminho.Para melhorar o desempenho de um algoritmo ILS é ne
essário en
ontrar as melho-res 
ombinações de estratégias para os quatro 
omponentes. Contudo, devido ao graude interação entre estes 
omponentes, en
ontrar as melhores 
ombinações de estratégias
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il e, em muitos 
asos, estas 
ombinações só podem serdeterminadas heuristi
amente [40℄.Algoritmo 15 ILS1: Solução s0 = gerarSoluçãoIni
ial()2: solução s∗ = bus
aLo
al(s0)3: enquanto 
ritério de parada não for atingido faça4: Solução s' = perturbação(s∗, históri
oDeBus
a)5: Solução s∗' = bus
aLo
al(s')6: s∗ = 
ritérioDeA
eitação(s∗, s∗', históri
oDeBus
a)7: �m enquanto8: retorne s∗O Algoritmo 15 mostra o pseudo-
ódigo para um ILS geral. Primeiramente, umasolução ini
ial é gerada aleatoriamente ou utilizando um algoritmo 
onstrutivo [22℄. Asolução ini
ial é então submetida a um pro
esso de re�namento através do uso de umalgoritmo de bus
a lo
al. Em seguida são repetidos os seguintes passos até que um 
ritériode parada seja atingido: i) perturba-se uma solução semente en
ontrada anteriormentegerando uma nova solução. ii) re�na-se a solução perturbada através de um pro
edimentode bus
a lo
al. iii) A solução gerada nesta iteração é submetida a um 
ritério de a
eitaçãoque veri�
a se a solução gerada nesta iteração é adequada para ser usada 
omo sementeem outras iterações.Apesar de o históri
o de bus
a estar presente nas etapas de perturbação e a
eitaçãono algoritmo, indi
ando que este históri
o pode ser usado tanto para intensi�
ação quantopara diversi�
ação nestas etapas, muitas vezes este históri
o não é 
onsiderado devido àgrande di�
uldade em de
idir quais atributos do históri
o de bus
a utilizar. No entanto, ouso adequado de memória adaptativa em heurísti
as e meta-heurísti
as tem se mostradoum 
aminho efetivo na resolução de problemas de otimização [23, 40, 43℄ e portantoignorar este históri
o de bus
a pode levar à 
onstrução de algoritmos pou
o efetivos.Neste sentido, são propostas nesta tese duas versões da meta-heurísti
a ILS : uma queignora 
ompletamente o históri
o de bus
a, que será apresentada nesta seção, e uma queutiliza o históri
o de bus
a para es
apar de ótimos lo
ais, apresentada na Seção 6.6.4. Aseguir, serão dis
utidos os 
omponentes utilizados na 
onstrução do ILS sem o uso dohistóri
o.
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as Lo
ais para o PPRDRAo longo do desenvolvimento desta tese, alguns me
anismos de bus
a lo
al foram tes-tados para fazer parte do algoritmo ILS, 
ontudo, muitos deles mostraram-se inadequadosdevido à alta demanda por memória e/ou tempo 
omputa
ional. Explorar a vizinhançade uma solução para o PPRDR não é uma tarefa trivial uma vez que o problema possuiuma dimensão temporal. Para fazer mudanças no posi
ionamento das répli
as em umperíodo t do horizonte de planejamento, é pre
iso re
al
ular os 
ustos de repli
ação dosperíodos t − 1, que podem aumentar ou diminuir de a
ordo 
om o novo posi
ionamentoem t e também os 
ustos de repli
ação do período t, que podem aumentar ou diminuir dea
ordo 
om o posi
ionamento no período t+1. Isto o
orre porque os 
ustos de 
riação derépli
as usadas em um dado período t não são pagos neste período, mas sim no períodoanterior, neste 
aso t−1. Além disso, uma vez que o posi
ionamento de répli
as é alteradoem um período t também é ne
essário re
al
ular a distribuição de requisições para todosos períodos maiores ou iguais a t, fato este que di�
ulta a exploração exaustiva de umaou mais vizinhanças. Assim sendo, são mostradas nesta seção três propostas de bus
aslo
ais: uma que se mostrou e�
iente, sendo es
olhida para utilização no algoritmo ILS eoutras duas que apesar de forne
er bons resultados em termos de qualidade de solução,foram des
artadas pela grande demanda por memória e/ou tempo 
omputa
ional.Dentre os algoritmos testados 
omo bus
a lo
al para o ILS apenas a meta-heurísti
aRe
ord-to-Re
ord (RTR) [44℄ se mostrou 
apaz de fazer melhorias na qualidade das so-luções em um tempo 
omputa
ional viável, fato este que torna este algoritmo a es
olhamais adequada para a bus
a lo
al do ILS. A meta-heurísti
a RTR é uma versão deter-minísti
a da metaheurísti
a Simulated Annealing [26℄ e vem sendo utilizada 
om su
essopara outros problemas de otimização [30, 31℄. O algoritmo per
orre a vizinhança de umasolução semente aleatoriamente e a
eita um vizinho pior 
omo nova semente desde de queo valor da função objetivo deste vizinho seja menor (para problemas de minimização) queo Re
orde a
res
ido de um Desvio. O Re
orde representa o valor da função objetivo damelhor solução en
ontrada até o momento. O Desvio é um valor que representa a distân-
ia máxima tolerada entre a melhor solução en
ontrada e uma solução à ser usada 
omosemente. Assim, se o valor de Desvio for igual a zero, somente soluções que sejam melho-res que a solução atual serão a
eitas 
omo semente. É importante ressaltar que o valor doDesvio in�ui diretamente na diversi�
ação do algoritmo. Quanto maior o valor do desvio,mais soluções serão utilizadas 
omo semente e, 
onsequentemente, maior será a região doespaço de soluções explorada. O algoritmo 16 apresenta um possível pseudo-
ódigo para
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a RTR.Algoritmo 16 RTR(Solução s, Desvio)1: Re
orde = funçãoObjetivo(s)2: Solução melhorSolução = s3: enquanto Critério de parada não for atingido faça4: Solução s' = vizinhoAleatório(s)5: se funçãoObjetivo(s') < Re
orde + Desvio × Re
orde então6: s = s'7: �m se8: se funçãoObjetivo(s') < Re
orde então9: melhorSolução = s'10: Re
orde = funçãoObjetivo(s')11: �m se12: �m enquanto13: Retorne melhorSoluçãoPara gerar o vizinho aleatório (linha 4 do Algoritmo 16) quatro estruturas de vizinhan-ças foram utilizadas: Inserção de 
onteúdo, Remoção de 
onteúdo, Realo
ação de 
onteúdoe Mudança por popularidade. Na Inserção de 
onteúdo, são es
olhidos aleatoriamente umperíodo t, um servidor s e um 
onteúdo k que não esteja alo
ado em s no período t. O
onteúdo k é inserido em s no período t e 
onteúdos são removidos aleatoriamente atéque a solução seja viável (sem violações no espaço em dis
o) tomando 
uidado para que o
onteúdo k não seja removido. Após o pro
esso de remoção, é feita uma tentativa gulosade inserção de 
onteúdos no servidor s no período t. Esta inserção é feita baseada no fatode que após a remoção aleatória, o servidor s pode ter espaço su�
iente para a
omodaroutros 
onteúdos, deste modo tenta-se inserir 
onteúdos em s, priorizando aqueles 
on-teúdos 
om maior popularidade global (número de requisições), sem que novas remoçõessejam permitidas. Na Remoção de 
onteúdo são es
olhidos aleatoriamente um período
t, um servidor s e um 
onteúdo k alo
ado no servidor s no período t. O 
onteúdo k éremovido 
aso seja possível e 
onteúdos são inseridos aleatoriamente em s no período t atéque não haja mais espaço para a
omodar nenhum 
onteúdo. Na Realo
ação de 
onteúdos,são es
olhidos aleatoriamente um período t e dois servidores sorigem e sdestino. Em seguida
omputa-se um 
onjunto C de 
onteúdos presentes em sorigem e ausentes em sdestino noperíodo t. Caso o 
onjunto C seja vazio os papeis de sorigem e sdestino são tro
ados. Um
onteúdo k ∈ C é es
olhido aleatoriamente e tenta-se inseri-lo em sdestino, removendo 
on-teúdos de maneira aleatória 
aso seja ne
essário. Caso não seja possível inserir o 
onteúdo
k em sdestino, k é removido de C e outro 
onteúdo é es
olhido aleatoriamente. O algoritmopro
ede até que seja en
ontrado um 
onteúdo que possa ser inserido em sdestino ou até queo 
onjunto C esteja vazio. Na Mudança por popularidade são es
olhidos aleatoriamente
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onteúdos presentes em s no período t aquele
om menor popularidade global e que passível de remoção (não é a úni
a répli
a de um
onteúdos) é removido. Determina-se então qual é o 
onteúdo 
om maior popularidadeglobal não alo
ado em s no período t e em seguida é feita uma tentativa de inserção deste
onteúdo em s. Caso o espaço liberado pela remoção do 
onteúdo menos popular sejainsu�
iente outros 
onteúdos são removidos aleatoriamente.É importante men
ionar que todas as estruturas de vizinhança apresentadas podemfalhar. A estrutura Inserção de 
onteúdo, por exemplo, pode falhar quando o servidores
olhido tiver répli
as de todos os 
onteúdos disponíveis ou quando a soma dos tamanhosdos 
onteúdos que podem ser removidos do servidor (não são répli
as úni
as) é menor queo tamanho do 
onteúdo inserido. Quando uma falha o
orre, a estrutura de vizinhançaes
olhida é exe
utada novamente até que seja produzido uma solução viável ou até umnúmero máximo de três tentativas. Caso o número máximo de tentativas seja atingido,o algoritmo RTR prossegue, 
ontabilizando a iteração atual 
omo uma iteração ondenenhuma melhora foi al
ançada. Nesta tese todas as estruturas de vizinhança possuema mesma 
han
e de serem es
olhidas no momento de gerar o vizinho aleatório dentro doRTR e um número máximo de iterações sem melhora é utilizado 
omo 
ritério de paradado algoritmo, sendo este número dado por (|T |+ |C|+ |S|/10)×numPerturbações/2 paraas instân
ias de pequeno porte (até 50 servidores) e por |T | + |C| para as instân
ias degrande porte (100 ou mais servidores).Uma segunda opção a ser usada 
omo bus
a lo
al é um algoritmo que insere emum servidor um 
onteúdo mais popular, em termos de demanda global, que en
ontra-seausente neste servidor em um determinado período de tempo. No 
aso em que não háespaço o su�
iente para a inserção do 
onteúdo, todas as possíveis remoções de no máximoum 
onteúdo são analisadas de modo a tornar a inserção do novo 
onteúdo possível. Aoterminar a a
omodação do novo 
onteúdo, os 
ustos de repli
ação dos períodos envolvidossão atualizados e a distribuição das requisições refeita para todos os períodos ne
essários.Todas as possíveis inserções de 
onteúdos ausentes são analisadas para todos os servidorese todos os períodos. Este algoritmo não possui uma alta demanda por memória, noentanto, sua exe
ução demanda muito tempo 
omputa
ional. Uma úni
a exe
ução destealgoritmo para uma instân
ia pequena pode levar horas, o que impossibilita o uso destealgoritmo 
omo bus
a lo
al do algoritmo ILS, onde a bus
a lo
al é invo
ada diversas vezes.Uma ter
eira opção é utilizar a formulação FD 
omo bus
a lo
al. Para fazer isso,basta �xar o valor de algumas variáveis de a
ordo 
om uma solução dada 
omo entrada e
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il determinarde maneira e�
iente quantas/quais variáveis �xar e quantas/quais deixar em aberto. Tam-bém é pre
iso levar em 
onsideração que a formulação FD tem di�
uldade em en
ontrarsoluções para instân
ias 
om grande número de servidores devido à sua grande demandapor memória. Um modo de resolver este problema é dividir heuristi
amente o 
onjunto deservidores em vários sub
onjuntos e também dividir o horizonte de planejamento em sub-horizontes. Deste modo, é possível dividir as variáveis de de
isão em vários sub
onjuntose utilizar formulação FD para otimizar um destes sub
onjuntos enquanto os valores dasvariáveis de de
isão perten
entes aos demais sub
onjuntos são �xados de a
ordo 
om asolução dada 
omo entrada. A Figura 6.21 mostra 
omo é feita a divisão dos 
onjuntosde servidores e períodos de tempo em sub
onjuntos sendo v o número de servidores em
ada sub
onjunto de servidores e e o número de períodos em 
ada sub-horizonte.

Figura 6.21: Divisão de Servidores e TempoÉ importante men
ionar que os períodos dentro de 
ada sub-horizonte são 
onse
u-tivos. Como exemplo seja e = 5. Assim o sub-horizonte 1 é 
omposto dos períodos de
1 a 5, o sub-horizonte 2 é 
omposto dos períodos de 6 a 10 e assim su
essivamente. Ossub
onjuntos de servidores já não possuem esta 
ara
terísti
a. Sendo v = 3 o sub
on-junto de servidores 1 pode ser 
omposto por quaisquer três servidores, o sub
onjunto 2pode ser 
omposto de quaisquer três servidores ex
eto os presentes no sub
onjunto 1 eassim su
essivamente. Uma vez que todos os sub
onjuntos, de servidores e períodos, estãode�nidos pode-se per
orrer a matriz de sub
onjuntos tanto por linha, otimizando assimum sub
onjunto de servidores para todos os períodos de tempo para só então otimizar osoutros sub
onjuntos de servidores, ou por 
oluna, otimizando todos os sub
onjuntos deservidores para um mesmo sub-horizonte para só então passar para outro sub-horizonte.Após de�nido o tipo de per
urso a ser feito (por linha ou 
oluna) o algoritmo deter-ministi
amente per
orre a matriz de sub
onjuntos usando a formulação FD para resolver
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o quadrante e usando uma solução dada 
omo entrada para�xar o valor das variáveis relativas aos outros quadrantes. O pseudo
ódigo deste algoritmoé mostrado no Algoritmo 17.Algoritmo 17 FDBus
aLo
al(Solução sol, e, v)1: Dividir sub-horizontes de a
ordo 
om e2: Dividir os servidores em sub
onjuntos aleatoriamente de a
ordo 
om v3: enquanto Critério de parada não satisfeito faça4: i = 1,j = 15: enquanto houver quadrante < i, j > não explorado faça6: Fixar as variáveis de FD para todos os quadrantes diferentes de < i, j > dea
ordo 
om sol7: Usar FD para resolver o quadrante < i, j > e atualiza sol8: Alterar os valores de i e/ou j de a
ordo 
om o per
urso es
olhido9: �m enquanto10: se não houve melhora em sol então11: Dividir os servidores em sub
onjuntos aleatoriamente de a
ordo 
om v12: �m se13: �m enquanto14: Retorne melhorSoluçãoO Algoritmo 17 divide o horizonte de planejamento em sub-horizontes de a
ordo 
omo parâmetro e. Em seguida monta os sub
onjuntos de servidores aleatoriamente de a
ordo
om o parâmetro v. A seguir, repete os seguintes passos até que um 
ritério de paradaseja atendido: 1) Para todos os quadrantes < i, j > �xa os valores das variáveis referentesaos demais quadrantes de a
ordo 
om a solução de entrada, resolve a formulação FD paraotimizar < i, j > e atualiza a solução de entrada 
aso ne
essário. 2) Após a otimizaçãode todos os quadrantes, o algoritmo veri�
a se houve melhora na solução sol. No 
aso emque houve melhora, a otimização por quadrantes é exe
utada novamente 
om os mesmossub
onjuntos. Caso 
ontrário, novos sub
onjuntos de servidores são gerados de a
ordo
om o parâmetro v. O 
ritério de parada utilizado nos testes 
omputa
ionais feitos 
omo Algoritmo 17 é um número máximo de iterações sem melhora que foi 
on�gurado para
5 = e = v.Dentre os algoritmos de bus
a lo
al analisados, FDBus
aLo
al é o que apresenta asmelhores soluções. Entretanto, este algoritmo apresenta alta demanda tanto em termosde memória quanto em termos de tempo 
omputa
ional, o que também inviabiliza seuuso 
omo bus
a lo
al do ILS.
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eitação, Solução Ini
ial e Critério de ParadaDevido aos bons resultados obtidos pela heurísti
a HNH, exposta na Seção 6.5.4,tanto em termos de tempos 
omputa
ionais quanto em termos da qualidade das soluçõesobtidas para o PPRDR, optou-se por utilizar esta heurísti
a 
omo método de geraçãoini
ial. Como na versão o�ine do PPRDR os dados de entrada são 
onhe
idos a priori,não há in
oerên
ias no uso do estimador de Conhe
imento Futuro neste 
aso e portantoeste estimador pode ser utilizado na fase de previsão de demanda da heurísti
a HNH.Como 
ritério de a
eitação da meta-heurísti
a ILS a estratégia elitista é utilizada.Esta estratégia que permite que apenas soluções melhores que a solução in
umbente sejama
eitas para serem usadas 
omo sementes em iterações posteriores. Como 
ritério deparada é utilizado tempo total de pro
essamento.6.6.3 Estratégias de PerturbaçãoAs perturbações possuem um papel 
ríti
o dentro do me
anismo de diversi�
ação emum algoritmo ILS. Estas perturbações devem ser 
apazes de permitir que o algoritmoes
ape de ótimos lo
ais evitando no entanto as desvantagens de um re
onstrução total
omo por exemplo perda de informações relevantes que possam estar presentes na soluçãoatual. A literatura re
omenda que as perturbações utilizadas no ILS tenham um nívelmais alto que as utilizadas nas bus
as lo
ais [22℄, ou seja, as perturbações do ILS devemprovo
ar mudanças mais signi�
ativas na solução. Devido a isto, as perturbações usadasno algoritmoRTR, sele
ionado 
omo bus
a lo
al no ILS proposto, não são utilizadas 
omoperturbações no ILS.Ao todo, seis estratégias de perturbação foram propostas, 
ontudo, somente três foramutilizadas. Segundo a literatura [22℄ uma boa perturbação deve transformar uma boa so-lução em um bom ponto de partida para uma bus
a lo
al. Sendo assim, uma perturbaçãoque não deve alterar apenas um pequeno número de 
omponentes da solução de modo queo algoritmo de bus
a lo
al possa desfazê-la fa
ilmente e nem alterar um número ex
essivode 
omponentes de modo que solução produzida tenha pou
a ou nenhuma semelhança
om a solução original. O equilíbrio entre estes dois pontos é a 
have para a 
onstruçãode boas estratégias de perturbação. Neste sentido, três das perturbações propostas foramdes
artadas por fazer mudanças ex
essivas nas soluções. A seguir serão apresentadas asestratégias de perturbação utilizadas, sendo primeiramente apresentadas as estratégiasque foram efetivamente utilizadas e em seguida as estratégias des
artadas.
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rita é uma 
ombinação de todas as estruturasde vizinhança usadas dentro do algoritmo RTR. Nesta perturbação, um movimento de
ada estrutura de vizinhança é feito na solução e só depois de todos os movimentos feitos,os 
ál
ulos referentes aos 
ustos de repli
ação e distribuição de requisições são refeitos. Asestruturas de vizinhança são apli
adas na seguinte ordem: Adição de Conteúdo, Remoçãode Conteúdo, Realo
ação de Conteúdo e Inserção por Popularidade.A segunda estratégia utilizada é a re
onstrução aleatória do 
onjunto de répli
as deum servidor. Nesta perturbação, são sele
ionados aleatoriamente um período t e um ser-vidor s. Todos os 
onteúdos de s são removidos e 
onteúdos são inseridos aleatoriamenteaté exaurir o espaço em dis
o do servidor. Esta perturbação pode gerar soluções inviáveise, por tanto, após a re
onstrução do servidor, um me
anismo de viabilização é utilizadoantes de fazer a 
orreção dos 
ustos. O me
anismo de viabilização 
onsiste em inse-rir 
onteúdos ausentes (sem nenhuma répli
a) em servidores es
olhidos aleatoriamente,removendo 
onteúdos aleatoriamente dos servidores es
olhidos se ne
essário.A ter
eira estratégia de perturbação utilizada é baseada em uma perturbação expostaem [22℄ que utiliza a meta-heurísti
a Simulated Annealing (SA) para gerar novas solu-ções. Na perturbação exposta em [22℄ utiliza exe
uções 
urtas do SA para gerar soluçõesdiferentes da solução de entrada. Esta perturbação, assim 
omo outras estratégias deperturbação, pode gerar tanto soluções piores quanto soluções melhores que a solução deentrada. Entretanto, 
omo o algoritmo por trás da perturbação é uma meta-heurísti
a,as 
han
es de gerar uma solução de melhor qualidade que a solução de entrada aumentam
onsideravelmente. Na perturbação proposta nesta tese, o algoritmo RTR é utilizado aoinvés do SA, o que não afeta a natureza da perturbação visto que o RTR é uma versãodeterminísti
a do SA [44℄. Para tornar a exe
ução do RTR 
urta, seguindo a políti
aexposta em [22℄, o número de iterações sem melhora do RTR quando utilizado 
omo per-turbação é 
on�gurado para 10% do número utilizado 
omo 
ritério de parada do RTRquando usado 
omo bus
a lo
al.A primeira estratégia des
artada a ser dis
utida é similar à estratégia de re
onstruçãoaleatória. Na perturbação des
artada apenas um período é es
olhido aleatoriamente etodos os servidores tem o 
onjunto de 
onteúdos re
onstruídos aleatoriamente neste pe-ríodo. Os me
anismos de re
onstrução e viabilização utilizados nesta perturbação são osmesmos des
ritos anteriormente.Outra perturbação des
artada é a tro
a entre períodos. Nesta perturbação, um pe-ríodo de tempo t é es
olhido aleatoriamente. Também aleatoriamente é es
olhido um
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ionamento derépli
a destes dois períodos é tro
ado e as operações de viabilização e 
orreção de 
ustosrealizadas depois da tro
a.A última estratégia de perturbação des
artada é 
hamada de 
ruzamento de períodos.Nesta perturbação, um período t é es
olhido aleatoriamente e o posi
ionamento de todosos servidores neste período é des
artado. Em seguida, os períodos t+1 e t− 1 são usadospara re
onstruir o período t. Um dos períodos adja
entes à t é es
olhido 
omo base paraos servidores de identi�
ação impar e o outro período adja
ente é es
olhido 
omo basepara os servidores de identi�
ação par. Suponha que o período es
olhido 
omo base dosservidores impares seja t + 1. Assim, o 
onjunto de 
onteúdos de 
ada um dos servidoresde identi�
ação impar (1,3,5,...) no período t será uma 
ópias exatas do 
onjunto de
onteúdos dos servidores de identi�
ação impar no período t + 1. Consequentemente, osservidores de identi�
ador par no período t serão 
opias dos servidores de identi�
açãopar no período t − 1. A es
olha de qual período adja
ente será usado 
omo base para osservidores pares/impares é feita de maneira aleatória 
om a mesma 
han
e para os doisperíodos.Uma última estratégia utilizada mas que não pode ser 
onsiderada uma perturbaçãoé a ressubmissão da solução in
umbente à bus
a lo
al. Normalmente, estra estratégianão é 
onsiderada pelo fato de que a solução in
umbente é um 
entro de atratividadee é resultado da submissão de outra solução à bus
a lo
al. Isto quer dizer que, emmuitos 
asos, a solução in
umbente é um ótimo lo
al e que simplesmente submeter estasolução à bus
a lo
al novamente não traz benefí
ios. No entanto, 
omo o RTR, usado
omo bus
a lo
al nesta tese, não explora de maneira exaustiva a vizinhança de umasolução é possível que uma ressubmissão da solução in
umbente possa resultar em umasolução de melhor qualidade, visto que o algoritmo pode na ressubmissão explorar umaparte da vizinhança que não havia sido explorada antes. Neste sentido, a ressubmissãoda solução in
umbente para a bus
a lo
al pode também ser vista, de 
erto modo, 
omoestratégia de intensi�
ação, visto que este pro
esso visa explorar de maneira mais apuradaa vizinhança da solução in
umbente. Assim sendo, a ressubmissão é utilizada no algoritmoILS proposto nesta tese juntamente 
om as três primeiras estratégias de perturbaçãoexpostas nesta seção, sendo que à 
ada iteração do algoritmo ILS, uma destas estratégias(múltiplas perturbações RTR, re
onstrução aleatória de um servidor, exe
ução 
urta doRTR e ressubmissão da solução in
umbente) é es
olhida aleatoriamente sendo que todasas estratégias têm a mesma 
han
e de serem es
olhidas.
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omMemória Adaptativa para o PPRDRSegundo a literatura [23, 43℄, o uso de memória adaptativa pode trazer melhorias naqualidade das soluções produzidas por algoritmos. Devido a este fato, é proposta nestaseção, um algoritmo ILS que faz uso de estruturas simples de memória adaptativa. Oalgoritmo faz uso de memória em dois níveis: dentro do ILS, através da alteração daprobabilidade de es
olha das estruturas de perturbação e alteração de parâmetros doRTR; E dentro do RTR, através de mudanças no 
ritério de a
eitação de novas sementesno algoritmo. A 
ombinação destes dois me
anismos da origem a um novo algoritmo ILS,
hamado a partir deste ponto de ILSAM. A seguir são apresentados a versão adaptativado algoritmo RTR e, em seguida, o me
anismo de memória utilizado dentro do ILSAM.6.6.4.1 Um Algoritmo RTR AdaptativoO 
on
eito de algoritmos adaptativos para diversos problemas de otimização não ére
ente [23, 43℄, entretanto, segundo o 
onhe
imento dos autores, estes 
on
eitos aindasão pou
o apli
ados para a meta-heurísti
a RTR. Neste sentido é proposto nesta seçãouma versão adaptativa da meta-heurísti
a RTR que alterna entre fases de intensi�
açãoe diversi�
ação.O algoritmo proposto, 
hamado de RTR-Adaptativo, alterna entre três fases (Intensi-�
ação, Bási
o e Diversi�
ação) através de mudanças no parâmetro Desvio do algoritmoRTR e pode ter seu 
omportamento des
rito pelo diagrama da Figura 6.22.

Figura 6.22: Modelo do algoritmo RTR-AdaptativoNa fase de 
omportamento Bási
o o RTR-Adaptativo fun
iona exatamente 
omo oRTR bási
o des
rito na Seção 6.6.1. Na fase de Intensi�
ação o RTR-Adaptativo tem ovalor do parâmetro Desvio alterado para 0 (zero), o que faz 
om que apenas soluçõesmelhores que a solução 
orrente sejam a
eitas 
omo novas sementes do algoritmo. Na fase



6.6 Algoritmos ILS para a Versão O�ine do PPRDR 121de Diversi�
ação o parâmetro desvio tem seu valor aumentado em 10%, o que faz 
om queuma gama maior de soluções possa ser usada 
omo novas sementes. O algoritmo ini
ia nafase de Intensi�
ação devido ao fato de que, 
omo o RTR-Adaptativo é usado 
omo bus
alo
al do algoritmo ILSAM, é razoável pensar que as soluções passadas 
omo entrada para oRTR-Adaptativo devem ter sua vizinhança melhor analisada. Caso sejam atingidas 25% donúmero máximo de iterações sem melhora o algoritmo passa para fase de 
omportamentoBási
o. Ao atingir 75% do número máximo de iterações sem melhora o algoritmo passapara a fase de Diversi�
ação, onde uma vizinhança maior pode ser explorada. Sempreque uma nova melhor solução é en
ontrada o número de iterações sem melhora é zeradoe o algoritmo volta à fase de Intensi�
ação. As por
entagens de iterações sem melhorausadas 
omo transição de fases do algoritmo foram determinadas experimentalmente etodos os demais parâmetros de exe
ução tais 
omo: o número máximo de iterações semmelhora, tipos de perturbação utilizadas, 
han
e de es
olha para 
ada perturbação e valordo Desvio são iguais para os dois algoritmos.Testes 
omputa
ionais, expostos no Capítulo 8 mostram que apesar da simpli
idade, oalgoritmo RTR-Adaptativo apresenta resultados muito bons uma vez que em 80% das ins-tân
ias testadas, o valor médio das soluções en
ontradas pelo RTR-Adaptativo é superior,em termos de qualidade, ao melhor resultado en
ontrado pelo RTR bási
o. Outro fatoimportante a ser men
ionado é que o me
anismo adaptativo proposto para o RTR nestatese não altera a 
omplexidade das iterações do RTR. Segundo a literatura [23, 40, 43℄em muitos 
asos o uso de memória adaptativa a
aba por introduzir 
omplexidade adi
i-onal às iterações dos algoritmos. Entretanto, as iterações dos algoritmos 
om memóriaadaptativa tendem a forne
er melhores resultados, o aumento na 
omplexidade tende aser 
ompensado 
om um número menor de iterações. No me
anismo adaptativo propostopara o RTR, as iterações não sofrem alteração em sua 
omplexidade visto que tanto noRTR normal 
omo no RTR-Adaptativo os mesmos passos são seguidos. A diferença éo 
omportamento que a heurísti
a tem em relação à a
eitação de novas sementes. Nafase de Intensi�
ação (até 25% de iterações sem melhora) o algoritmo tende a ser elitista,fazendo 
om que apenas a melhor solução en
ontrada até o momento seja usada 
omosemente para geração do vizinho aleatório. Na fase de 
omportamento Bási
o (de 25%à 75% das iterações sem melhora), o algoritmo pro
ede da mesma maneira que o RTRtradi
ional que permite que soluções piores que a melhor solução en
ontrada sejam uti-lizadas 
omo semente para geração de novos vizinhos aleatórios porém, apenas soluçõesque estão até um 
erto limite da melhor solução são sele
ionadas 
omo novas sementes.Na fase de Diversi�
ação (de 75% à 100% das iterações sem melhora) o valor do limite
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eito entre uma solução que é 
andidata à nova semente e a solução in
umbenteé aumentado, fazendo 
om que uma maior gama de soluções possa ser usada 
omo sementee 
onsequentemente aumentando a diversidade de soluções analisadas pelo algoritmo.É importante relatar que apenas o algoritmo RTR usado 
omo bus
a lo
al utilizao me
anismo de memória proposto, portanto, nenhuma alteração no 
omportamento doRTR é feita quando este é usado 
omo estratégia de perturbação.6.6.4.2 Uso de Memória no Algoritmo ILSNesta seção é des
rito o me
anismo de memória usado dentro do algoritmo ILSAM,para alterar a probabilidade de es
olha das estratégias de perturbação e para alterarparâmetros do RTR.O me
anismos proposto, assim 
omo o RTR-Adaptativo, é baseado em estados, porémao invés de somente três estados 
omo no RTR-Adaptativo, o me
anismo utilizado dentrodo ILSAM possui quatro estados, sendo um de 
omportamento normal, um de intensi�-
ação e dois para a diversi�
ação. A �gura 6.23 mostra o diagrama de estados do ILSAM.O 
ír
ulo 
om a letra I representa o estado de intensi�
ação. O 
ír
ulo 
om a letra Nrepresenta o estado normal e os dois 
ír
ulos 
om a letra D representam os dois estadosde diversi�
ação. Note que toda vez que o algoritmo for alternar entre intensi�
ação ediversi�
ação é ne
essário passar pelo estado normal primeiro. A seguir serão des
ritosmais detalhadamente 
ada um dos estados bem 
omo as transições entre eles.

Figura 6.23: Diagramas de Estados do ILSAMNo estado normal, representado na Figura 6.23 por N , todos as estratégias de pertur-bação possuem a mesma 
han
e de es
olha. Este é o estado ini
ial do ILSAM. Estandoo algoritmo ILS neste estado, há duas possibilidades de mudança uma para o estado I euma para o Estado D1. Estando no Toda vez que o número de iterações exe
utadas é
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a qual foi a iteração em que a melhor solução foien
ontrada. Caso a diferença entre a iteração em que a melhor solução foi en
ontrada e aiteração 
orrente seja maior que 10, o algoritmo muda para o estado D1. Caso 
ontrário,ou seja, a diferença entre a iteração 
orrente e a iteração em que a melhor solução foien
ontrada é menor que 10, as probabilidades de es
olha das estratégias de perturbaçãosão atualizadas e o algoritmo muda para o estado I.No estado de intensi�
ação, representado na Figura 6.23 por I, o me
anismo de es
o-lha de perturbações utilizado é 
onhe
ido 
omo me
anismo da roleta. Neste me
anismo
ada um dos 
andidato re
ebe uma quantidade de �
has e estas �
has mudam de mãosde a
ordo 
om 
ritérios estabele
idos. A 
han
e de es
olha de um 
andidato é propor
i-onal à quantidade de �
has que ele possui, o que faz 
om que determinados 
andidatostenham mais 
han
e de ser es
olhidos do que outros. Para esta tese, 
ada uma das es-tratégias de perturbação re
ebe ini
ialmente 25 �
has. Em todos os estados do algoritmosão 
omputadas estatísti
as que 
omputam a quantidade total de tentativas, número to-tal de tentativas antes da última transição de estado e número de vezes em que a melhorsolução foi atualizada para 
ada uma das estratégias de perturbação. No estado de in-tensi�
ação, um índi
e r que é dado pela divisão do número de atualizações da melhorsolução pelo número de tentativas feitas desde a última transição de estado é 
al
uladopara 
ada estratégia de perturbação e utilizado para atualizar as 
han
es de es
olha de
ada uma destas estratégias, de modo que as perturbações que possuem maior valor de rganham �
has das perturbações que possuem menor r. Este 
ál
ulo de índi
es e tro
a de�
has é feito na transição entre os estados N e I e na transição de I para I, representadapelo auto-ar
o do estado I, de modo que a perturbação re
ebe duas �
has de 
ada per-turbação que tenha o índi
e r menor que o seu. Com isso, as perturbações que tiverammelhor desempenho desde a última mudança terão mais �
has que as perturbações quenão obtiveram um desempenho tão bom, o que aumenta a 
han
e das perturbações demelhor desempenho serem es
olhidas. Após a tro
a de �
has, todas as estatísti
as refe-rentes à última mudança de estados são zeradas. Isto é feito para que o algoritmo possater uma noção mais pre
isa do impa
to das últimas alterações em seu 
omportamento.Assim, quando houver ne
essidade de refazer a análise para a próxima transição de es-tados, apenas dados referentes à probabilidades atuais serão 
onsiderados evitando queestatísti
as 
al
ulas a muito tempo in�uen
iem na de
isão atual. É importante men
ionarque, 
aso uma estratégia de perturbação não tenha sido usada desde a última mudançade estado, esta perturbação não sofre alteração no número de �
has e que não é permitidoque nenhuma estratégia de perturbação tenha menos que 3 �
has. Estando no estado de
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ação e sendo a iteração atual um múltiplo de 10 é feita a análise da transação deestados. Caso uma nova solução in
umbente tenha sido en
ontrada nas últimas 10 itera-ções o algoritmo permane
e no estado I, fazendo as atualizações ne
essárias nas 
han
esde es
olha das perturbações. Caso 
ontrário, o algoritmo passa para o estado N , ondetodas as perturbações possuem a mesma 
han
e de es
olha.No estado D1 todas as perturbações possuem a mesma 
han
e de serem es
olhidas.Neste estado, o que muda é o valor do parâmetro Desvio do algoritmo RTR, sendo estealterado para 125% de seu valor original. Cabe lembrar que dentro do algoritmo RTR, nasua versão adaptativa, o valor do parâmetro Desvio também é alterado. Isto permite queo algoritmo RTR −Adaptativo possa analisar vizinhança ainda maior, visto que, o valorde Desvio, aumentado em 25% pelo ILS, é aumentado novamente em 10% pelo RTR-Adaptativo. Estando neste estado para mudar o estado D2 são ne
essárias 10 iteraçõessem melhora. Caso uma solução melhor que a solução in
umbente seja en
ontrada oalgoritmo retorna ao estado N . O estado D2 é idênti
o ao estado D1, porém ao invés deaumentar o valor de Desvio em 25%, o estado D2 aumenta este valor em 50%.Como dito anteriormente, ao 
ombinar o uso do me
anismo proposto para geren
ia-mento das probabilidades de es
olha das perturbações e mudança do parâmetro Desviodo algoritmo RTR, exposto nesta seção, 
om o RTR-Adaptativo, exposto na Seção 6.6.4.1,obtém-se um novo algoritmo, 
hamado de ILSAM, que é mais e�
iente quando 
omparado
om a versão bási
a do ILS. Todos os demais 
omponentes do ILSAM, tais 
omo, 
ritériode parada, 
ritério de a
eitação, entre outros, são os mesmos utilizados pelo ILS e osresultados obtidos por estes dois algoritmos estão expostos no Capítulo 8.6.6.5 Ordem 
ronológi
a da Construção das Heurísti
asA ordem em que as heurísti
as são apresentadas no texto, 
omo dito anteriormente,não é a ordem 
ronológi
a de desenvolvimento das mesmas. As heurísti
as estão agrupa-das ao longo do texto de modo que as heurísti
as 
om maior similaridade entre si �quempróximas umas das outras. Contudo, também por razões didáti
as, mostrar a ordem
ronológi
a da 
onstrução destas heurísti
as pode ser enrique
edor no pro
esso de enten-dimento desta tese. Assim, esta seção apresenta os diversos métodos propostos na suadevida ordem 
ronológi
a.Após algum tempo analisando o PPRDR na sua versão estáti
a, estabele
eu-se queo problema ata
ado nesta tese seria a versão dinâmi
a e online. Entretanto, devidoà ne
essidade de obter soluções ótimas para 
omparação, a primeira abordagem a ser
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a FD.Em seguida, 
om o objetivo de forne
er uma primeira abordagem para a versão onlinedo problema é 
onstruída uma versão rudimentar da heurísti
a HC apresentada nestatese, que in
luía apenas o estimador de médias e não 
onseguia forne
er soluções de boaqualidade para algumas instân
ias. Ao longo do tempo, tanto o me
anismo de previsãode demandas através do uso de novos estimadores 
omo a heurísti
a GAS, foram sendo
orrigidas e melhoradas até 
hegarem aos resultados aqui apresentados.A ter
eira abordagem a ser 
onstruída é a heurísti
a GHS utilizada por RDC reais eem seguida, a heurísti
a OGHS.A heurísti
a HCAGAP foi 
onstruída logo após a publi
ação dos resultados obtidospor uma nova versão da heurísti
a HC e da heurísti
a OGHS [36℄ 
om o objetivo detentar identi�
ar a 
ausa dos gaps de HC. A 
onstrução desta heurísti
a motivou o usoda formulação AGAP em outras heurísti
as bem 
omo o uso de outros estimadores parao problema.A heurísti
a SPA é a sexta heurísti
a a ser 
onstruída. O objetivo por trás da 
ons-trução desta heurísti
a é 
riar uma versão adaptada de um algoritmo apresentado pelaliteratura para que pudesse servir de base para 
omparação. Os bons resultados obti-dos por esta heurísti
a motivaram a 
riação de uma nova 
lasse de instân
ias bem 
omoen
orajaram a 
onstrução de novas modelagens baseadas em 
aminho mínimo.Durante uma tentativa de melhoramento da heurísti
a SPA, foi per
ebido o poten
ialdo PDR para ser resolvido por algoritmos de �uxo em rede. Deu-se iní
io então a 
ons-trução e avaliação de uma série de modelos matemáti
os que resultaram no modelo de�uxo em rede apresentado na Seção 6.2.4. A 
riação do modelo motivou a 
onstrução deuma heurísti
a que o utilizasse, dando origem à heurísti
a HNH.Após a 
onstrução de HNH foi 
onstruída a heurísti
a ASP para resolução do PDRe 
onsequentemente as heurísti
as ASPA e ALGA.O algoritmo SEA foi feito após a 
onstrução das heurísti
as para a versão online e asversões da meta-heurísti
a ILS foram feitas por último.



Capítulo 7
Instân
ias de Testes

Devido ao des
onhe
imento, por parte do autor, a
er
a da existên
ia de instân
iasque 
ontemplem todas as 
ara
terísti
as do problema aqui enfo
ado, foram geradas paratestes instân
ias 
om números variados de servidores, 
onteúdos e requisições.O pro
esso de geração das instân
ias é dividido em partes. O primeiro passo é ageração da topologia dos servidores. Para esta parte do pro
esso foi utilizado o geradorde topologias BRITE [4℄, amplamente difundido na 
omunidade 
ientí�
a e 
apaz degerar topologias para diversos tipos de rede. Foram geradas ao todo quatro topologiasutilizando o modelo Waxman para sistemas aut�nomos, 
om 10, 20, 30, 50, 100, 200,
300, 400 e 500 servidores. Para todos os parâmetros utilizados no pro
esso de geraçãode topologia são utilizados os valores padrão, forne
idos pelo BRITE, ex
eto dois: osparâmetros N (número de nós na topologia) e o parâmetro M (número de 
onexões feitaspor 
ada nó). O parâmetro N foi 
on�gurado para produzir topologias 
om 10, 20, 30,
50, 100, 200, 300, 400 , 500 e 600 servidores, 
omo dito anteriormente. O parâmetro Mfoi 
on�gurado 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 mostrandoos valores padrões utilizados no pro
esso de geração de topologias. Em destaque, estãoos 
ampos utilizados para 
on�gurar os parâmetros N e M , os quais tiveram os valorespadrões alterados para gerar as topologias deste trabalho.Tendo as topologias, que informam quais os servidores se 
omuni
am entre si, o pró-ximo passo é gerar as demais informações do problema para 
riar as instân
ias. Foram
riados, até o momento, quatro 
lasses de instân
ias, 
hamadas de 
lasses A, B, C e D. Aseguir é mostrado 
omo foram geradas as instân
ias 
om até 50 servidores.As instân
ias da 
lasse A são instân
ias em es
ala reduzida, utilizadas para testes.
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Figura 7.1: Tomada de Tela do gerador de topologias BRITEAs Instân
ias da 
lasse B são instân
ias 
onstruídas 
om base em valores en
ontrados naliteratura para problemas semelhantes ao abordado nesta tese. As instân
ias da 
lasseC são instân
ias idênti
as as instân
ias da 
lasse B, 
ontudo, nas instân
ias da 
lasseC os servidores possuem restrições mais rígidas na 
apa
idade de armazenamento. Asinstân
ias da 
lasse D são instân
ias 
om restrições mais severas em termos de 
apa
idadede armazenamento e em termos de banda nos servidores. Foram 
onstruídas 5 instân
iaspara 
ada par <
lasse, número de servidores> até o tamanho de 50 servidores. Parainstân
ias 
om 100 ou mais servidores, foram es
olhidas apenas as 
lasses C e D.Para gerar as demais informações das instân
ias foi utilizado um gerador, 
onstruídoem C++. Este gerador utiliza 
omo parâmetro de entrada parte da topologia gerada peloBRITE e utiliza algumas distribuições de probabilidade para gerar as demais informações.A primeira informação a ser determinada é o número de períodos que serão 
onsidera-dos no pro
esso de otimização. São 
onsiderados 15 períodos de tempos para as instân
iasda 
lasse A e 35 para as demais 
lasses.Em seguida são geradas as informações dos enla
es da rede. O arquivo 
ontendo a
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ias de Testes 128topologia é lido e um grafo de adja
ên
ia é 
onstruído a partir deste arquivo. Para 
adaaresta deste grafo é atribuído um atraso aleatório que varia entre 60 e 100 milissegundos.Em seguida é exe
utado o algoritmo de Dijkstra en
ontrando as distân
ias mínimas entre
ada par de servidores. Estas distân
ias são es
ritas em um arquivo 
omo sendo asdistân
ias entre os servidores no primeiro período de tempo.A 
ada 
in
o períodos de tempo, um dos enla
es tem seu atraso re
on�gurado paraum valor entre 60 e 100 ms. Como mudanças em um enla
e podem a
arretar mudançasem todas as distân
ias mínimas no grafo, o algoritmo de Dijkstra é apli
ado novamente eos valores de distân
ia que tenham sido modi�
ados são es
ritos em dis
o juntamente 
omo período em que o
orreu a modi�
ação. Existem maneiras mais e�
ientes de se 
al
ularas atualizações nos 
aminhos mínimos de um grafo [17℄ [47℄, entretanto, 
omo o fo
o destetrabalho não são estas atualizações, por simpli
idade, optou-se por reutilizar o algoritmode Dijkstra.Para as 
lasses A, B e C, a rede possui 
anais simétri
os, ou seja, o tempo que umpa
ote leva para ir de um servidor j para um servidor l é igual ao tempo gasto para ir de
l para j. Para as instân
ias da 
lasse D a rede possui 
anais assimétri
os, o que signi�
aque o tempo gasto para um pa
ote ir de j para l é diferente do tempo gasto para ir de
l para j. Esta assimetria nos 
anais torana as instân
ias da 
lasse D mais próximas dos
asos reais, uma vez que estas assimetrias estão presentes em redes de 
omputadores reais.O próximo passo a ser dado é gerar as informações dos servidores. Primeiramente,a 
ada servidor é atribuído um identi�
ador úni
o. Em seguida, para gerar o espaçoem dis
o em 
ada servidor foi utilizada a distribuição uniforme de probabilidade 
om osvalores entre 100 e 200 MB para as instân
ias da 
lasse A, 100 e 150 GB [52℄ para a 
lasseB, 3 e 4 GB para a 
lasse C e 2, 5 e 3, 2 GB para a 
lasse D. Para gerar a banda de
ada servidor também foi utilizada a distribuição uniforme de probabilidade 
om valoresos
ilando entre 1500 e 2000 MB por período para as instân
ias da 
lasse A, 4000 e 4050MB por período para as 
lasses B e C, e 2300 e 2350 MB por período para a 
lasse D.Após a geração dos servidores, é feita a geração das informações dos 
onteúdos. Paragerar estas informações, a primeira tarefa a ser feita é de�nir o número de 
onteúdospermanentes, ou seja, o número de 
onteúdos que existirão desde o primeiro período detempo até o último período de tempo, o número de 
onteúdos voláteis, ou seja, que surgemfora do período ini
ial e podem ser removidos da RDC antes do período �nal, e tambématribuir a 
ada 
onteúdo um identi�
ador úni
o. Neste trabalho estabele
eu-se que onúmero de 
onteúdos permanentes a ser utilizado é de 3 
onteúdos para as instân
ias da
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lasse A, 10 para as instân
ias das 
lasses B e C e de 12 para as instân
ias da 
lasse D.Já para determinar o número de 
onteúdos voláteis são utilizados números aleatórios quevariam entre 1 e 3 para a 
lasse A e entre 1 e 5 para as 
lasses B e C. Para as instân
iasda 
lasse D este número é es
olhido de maneira aleatória entre 1 e 7. Outra informaçãorela
ionada aos 
onteúdos permanentes e voláteis são os períodos de surgimento e remoçãodestes 
onteúdos. Para os 
onteúdos permanentes, esta informação é determinada demaneira trivial, sendo o período ini
ial de simulação o período de surgimento do 
onteúdoe o período �nal sendo o período de remoção dos mesmos. Para os 
onteúdos voláteis,é estabele
ido que um 
onteúdo pode surgir entre o período ini
ial e o quinto períodosubsequente a ele. Para o período de remoção é estabele
ida uma relação semelhante,podendo um 
onteúdo ser removido em qualquer período entre o período �nal e o quintoperíodo anterior ao período �nal. Para determinar o tamanho dos 
onteúdos são utilizadosnúmeros aleatórios entre 10 e 20 MB para os 
onteúdos da 
lasse A e entre 250 e 400 MBpara as 
lasses B e C. Para a 
lasse D o tamanho dos 
onteúdos varia entre 350 e 450.Cada 
onteúdo possui um servidor origem, ou seja, um servidor no qual este 
onteúdo seoriginou. Neste parâmetro, a 
ada 
onteúdo é atribuído um servidor de maneira aleatóriatendo todos os servidores a mesma 
han
e de es
olha.Para gerar as requisições devemos ter em mãos as informações dos 
onteúdos devidoao fato de um número maior de requisições é dado aos 
onteúdos mais populares [14℄ [52℄e também para não gerar requisições para 
onteúdos que não se en
ontram disponíveisna RDC. Por 
onteúdos não disponíveis entenda-se 
onteúdos que ainda não foram 
ria-dos e/ou 
onteúdos que já foram removidos. Informações sobre o número de servidorestambém são ne
essárias já que, quanto maior o número de servidores, maior o número depontos de entrada para a RDC e 
onsequentemente maior o número de requisições. Outromotivo para se ter as informações sobre o número de servidores no momento da geraçãodas requisições é o fato de que 
ada requisição é atrelada a um servidor, 
hamado servidorde origem, que é o servidor ao qual o 
liente que gerou a requisição está 
one
tado.Um fato 
onhe
ido é o de que alguns 
onteúdos são mais populares que outros, eque isto impli
a em um maior número de requisições para estes 
onteúdos mais popula-res. Tendo estes 
on
eitos por prin
ípio, estabele
eu-se que os 
onteúdos permanentesseriam mais populares que os 
onteúdos voláteis, e dentro de 
ada uma destas duas
lasses, os 
onteúdos 
om menor número de identi�
ação seriam mais populares. Paragerar o número de requisições por período de tempo, foi de
idido que este número se-ria arbitrário, podendo in
lusive ser zero, para as instân
ias da 
lasse A. Para as 
las-ses B, C e D o número de requisições por período é des
rito pela seguinte equação:



7 Instân
ias de Testes 130
numT = rand(20, 25) × numeroServidores/5, onde numT é o número total de requisi-ções em um período. Tendo o número de requisições para um período de tempo, deve-sedeterminar 
omo as requisições serão divididas entre os 
onteúdos. Segundo [49℄ e [16℄ asrequisições de bus
a para múltiplas 
haves tendem a seguir um padrão de distribuição quese assemelha à distribuição Zipf [54℄. Essa distribuição diz que os 
haves mais popularestendem a 
on
entrar a imensa maioria do número de requisições. Tendo este prin
ípio emmente e sabendo quais os 
onteúdos mais populares foi de
idido que, para as instân
iasdas 
lasses A, B e C, 
ada 
onteúdo, ex
eto o menos popular re
eberia a uma fração dasrequisições de a
ordo 
om a seguinte equação: nrk = numT × (NC − (pk − 1))/

∑NC

s=1 s.Onde NC é o número total de 
onteúdos e pk é a ordem em que o 
onteúdo k está em re-lação a popularidade. Por exemplo, para o 
onteúdo mais popular este valor seria 1, parao segundo mais popular, seria 2 e assim su
essivamente. Como dito, a equação mostradaanteriormente é utilizada para determinar o número de requisições de todos os 
onteúdosex
eto o menos popular. Uma vez determinado o número de requisições para os demais
onteúdos, ao 
onteúdo menos popular 
aberão as requisições que faltam para 
ompletaro número total de requisições. Por exemplo, suponha que em um período existam 100requisições e 3 
onteúdos. Assim, seguindo as equações mostradas, o 
onteúdo mais po-pular �
aria 
om 50 requisições, o segundo mais popular �
aria 
om 33 requisições e oter
eiro �
aria o restante das requisições, que seria, neste 
aso, 17 requisições. Para asinstân
ias da 
lasse D, não há uma fração de�nida das requisições para 
ada 
onteúdo.As requisições são atribuídas aos 
onteúdos de a
ordo 
om uma distribuição Zipf 
omodes
rito em [16℄ 
om parâmetro α = 0, 75.Para 
ompletar as informações das requisições são atribuídos a elas atrasos lo
ais, querepresentam o tempo que os pa
otes levam para transitar entre o 
liente e o servidor aoqual o 
liente está 
one
tado. Estes atrasos variam entre 50 e 100 ms para as as 
lassesA, B e C. Para a 
lasse D os atrasos lo
ais en
ontram-se entre 250 e 300. As informaçõesreferentes à qualidade de serviço exigida são o atraso máximo, a banda mínima e a bandamáxima. O atraso máximo permitido varia entre 400 e 800 ms para todas as 
lasses deinstân
ias, já a banda mínima assume os valores 5 ou 6 MB por período para as instân
iasda 
lasse A, e varia entre 40 e 42 MB por período para as 
lasses B, C e D. A bandamáxima varia entre 7 e 10 MB por período para a 
lasse A e 45 e 50 MB por período paraas instân
ias das 
lasses B, C e D. A 
ada requisição também é atribuído um servidoraleatoriamente de modo que todos os servidores possuem a mesma 
han
e de es
olha.Cada requisição também sabe o período em que ela será re
ebida pela RDC.Após a realização de vários testes 
omputa
ionais, foi 
onstatado que as instân
ias
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lasses A e B são de fá
il resolução, 
omo pode ser visto no Capítulo 8. Sendoassim, para as topologias de grande porte (
om mais de 100 servidores) apenas instân
iasperten
entes à 
lasses C. Cada possível tamanho de topologia possui 5 instân
ias , 
omo há
6 tamanhos possíveis (100, 200, 300, 400, 500 e 600) no total 30 instân
ias de grande porteforam geradas. Nos testes 
omputa
ionais realizados para esta tese só foi possível tratarinstân
ias 
om até 400 servidores devido à grande demanda por memória dos métodosexatos e híbridos e portanto resultados para as instân
ias de 500 e 600 servidores nãoserão abordados.Para melhor analisar os resultados das meta-heurísti
as ILS e ILSAM também foram
riadas instân
ias da 
lasse D 
om 100 servidores, no entanto, devido ao reduzido númerode iterações das meta-heurísti
as que é possível realizar no tempo limite estabele
ido,julgou-se desne
essário 
riar instân
ias da 
lasse D 
om mais de 100 servidores visto queos resultados para instân
ias maiores que estas obtidos pelas meta-heurísti
as são pou
o
on
lusivos, 
omo é mostrado no Capítulo 8.



Capítulo 8
Resultados Computa
ionais

Este 
apítulo apresenta os resultados 
omputa
ionais das abordagens exatas e heurís-ti
as apresentadas nos Capítulos 5 e 6.Os algoritmos apresentados nos 
apítulos anteriores estão implementados na lingua-gem C++ e 
ompilados 
om o 
ompilador g++ versão 4.3. As exe
uções são feitas emum 
omputador Quad-Core 
om 2.83 GHz por 
ore, 8 Gigabytes de RAM rodando umsistema opera
ional Linux 
om kernel 2.6. Para resolver as formulações matemáti
as,tanto a FD quanto RF e demais é utilizado o resolvedor CPLEX 11.2 [5℄. Para resolveros problemas de �uxo em rede 
onstruídos através do modelo apresentado na Seção 6.2.4também foi utilizado o resolvedor CPLEX, que possui uma versão do Network Simplex.Os testes foram divididos em duas baterias. Primeiro foram feitos testes 
om asinstân
ias de pequeno porte (até 50 servidores) e, após análise detalhada, as abordagensmais adequadas são utilizadas para as instân
ias de grande porte.8.1 Resultados das Abordagens ExatasEsta seção apresenta os melhores resultados en
ontrados pelas abordagens exatas parao PPRDR, apresentadas no Capítulo 5. Estes resultados são usados 
omo referên
ia paraanálises de gap e tempos 
omputa
ionais.A Tabela 8.1 mostra os melhores resultados exatos para as instân
ias de pequeno porteda 
lasse A. Na primeira 
oluna estão os nomes das instân
ias. A segunda 
oluna apresentao tempo 
omputa
ional, em segundos, ne
essário para en
ontrar a solução ótima. Ater
eira Coluna expõe o valor da função objetivo da solução en
ontrada. A quarta eúltima 
oluna apresenta o método que en
ontrou a solução. Note que para esta 
lasse
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ias a formulação FD obteve os melhores resultados em todos os 
asos. Outroponto a ser desta
ado é o fato de que é possível resolver instân
ias de vários tamanhosem um tempo 
omputa
ional relativamente 
urto.Instân
ia Tempo (s) F.O. Método10A01 1.21 300268 FD10A02 1.04 272965 FD10A03 1.15 253842 FD10A04 1.28 349568 FD10A05 0.84 265562 FD20A01 3.47 2.00E+006 FD20A02 8.93 2.14E+006 FD20A03 7.5 2.07E+006 FD20A04 6.76 2.08E+006 FD20A05 6.23 2.10E+006 FD30A01 20.77 2.10E+006 FD30A02 14.86 2.16E+006 FD30A03 15.25 2.15E+006 FD30A04 17.51 2.22E+006 FD30A05 19.12 2.24E+006 FD50A01 59.98 463848 FD50A02 63 821229 FD50A03 62.16 878728 FD50A04 60.19 649137 FD50A05 58.57 754288 FDTabela 8.1: Melhores Resultados Exatos: Classe AA Tabela 8.1 mostra os resultados obtidos para as instân
ias de pequeno porte da
lasse B. As 
olunas desta tabela possuem o mesmo signi�
ado das 
olunas da tabela 8.1.Também para esta 
lasse a formulação FD apresenta melhores resultados. É importanteressaltar que apesar de as duas 
lasses (A e B) possuírem instân
ias 
om o mesmo nú-mero de servidores, o CPLEX apresenta tempos 
omputa
ionais maiores para resolver asinstân
ias da 
lasse B. Isto o
orre prin
ipalmente devido ao maior número de requisiçõesapresentado pelas instân
ias desta 
lasse.Instân
ia Tempo (s) F.O. Método10B06 6.02 2.00E+006 FD10B07 5 2.14E+006 FD10B08 4.86 2.07E+006 FD10B09 4.98 2.08E+006 FD10B10 5.07 2.10E+006 FD20B06 29.43 4.20E+006 FD20B07 27.58 4.33E+006 FD20B08 31.04 4.29E+006 FD20B09 29.43 4.43E+006 FD20B10 28.57 4.48E+006 FD30B06 92.25 6.56E+006 FD30B07 80.79 6.34E+006 FD30B08 73.5 6.56E+006 FD30B09 72.12 6.46E+006 FD30B10 68.56 6.46E+006 FD50B06 278.16 1.12E+007 FD50B07 269.8 1.09E+007 FD50B08 357.13 1.05E+007 FD50B09 347.39 1.10E+007 FD50B10 315.46 1.10E+007 FDTabela 8.2: Melhores Resultados Exatos: Classe B



8.1 Resultados das Abordagens Exatas 134A Tabela 8.1 mostra os resultados obtidos para as instân
ias de pequeno porte da
lasse C. As 
olunas desta tabela possuem o mesmo signi�
ado das 
olunas da Tabela 8.1e da Tabela 8.1. Como estas se diferen
iam da 
lasse B apenas na quantidade de espaçoem dis
o disponível para repli
ação é possível per
eber 
laramente a in�uên
ia destarestrição em dis
o na qualidade da função objetivo das soluções en
ontradas e tambémnos tempos 
omputa
ionais. A formulação FD também en
ontrou os melhores resultadospara todas as instân
ias desta 
lasse, no entanto, para duas instân
ias (mar
adas 
om *),não foi possível provar a otimalidade das soluções devido à alta demanda por memóriada formulação. Nestes 
asos, os resultados expostos na Tabela 8.1 não são referentes àsolução ótima e sim à melhor solução en
ontrada durante a resolução da formulação FD.Instân
ia Tempo (s) F.O. Método10C11 38.22 2.10E+006 FD10C12 9.14 2.16E+006 FD10C13 15.14 2.15E+006 FD10C14 30.3 2.22E+006 FD10C15 32.93 2.24E+006 FD20C11 666.83 4.78E+006 FD20C12 230.75 4.42E+006 FD20C13 317.04 4.50E+006 FD20C14 520.43 4.67E+006 FD20C15 175.98 4.55E+006 FD30C11 433.04 6.70E+006 FD30C12 211.01 6.39E+006 FD30C13 196.27 6.61E+006 FD30C14 157.09 6.53E+006 FD30C15 188.9 6.52E+006 FD50C11 523.88 1.13E+007 FD50C12 379.95 1.09E+007 FD50C13* 1229.67 1.15E+007 FD50C14* 1239.84 1.18E+007 FD50C15 666.31 1.12E+007 FDTabela 8.3: Melhores Resultados Exatos: Classe CA Tabela 8.1 mostra os resultados dos métodos exatos para as instân
ias de pequenoporte da 
lasse D. As 
olunas desta tabela possuem o mesmo signi�
ado das 
olunas dastabelas anteriores. As instân
ias mar
adas 
om ** são instân
ias onde os métodos exatosnão 
onseguem en
ontrar a solução ótima dentro do tempo limite estabele
ido (três horas).Note que para a instân
ia 50D16 o algoritmo SEA apresenta o melhor resultado dentrodo tempo limite estabele
ido. Isto mostra que o algoritmo SEA pode apresentar bonsresultados não somente para as instân
ias de grande porte, mas também para instân
iasde pequeno porte, ao 
ontrário do esperado. Os tempos 
omputa
ionais apresentadospara as instân
ias desta 
lasse indi
am que estas instân
ias são mais difí
eis de seremresolvidas através de abordagens exatas do que as instân
ias das 
lasses anteriores. Osresultados obtidos pela formulação FD e pelo algoritmo SEA para esta 
lasse de instân
iasmotiva o estudo e 
onstrução de novas instân
ias de pequeno porte onde a demanda pormemória não seja o fator 
ríti
o para o uso de métodos exatos. Este estudo/
onstrução
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ias é alvo de trabalhos futuros bem 
omo o aprimoramento do algoritmoSEA para estes 
asos. Instân
ia Tempo (s) F.O. Método10D16 8133.05 8.74E+006 FD10D17 24547.2 8.83E+006 FD10D18 2337.77 8.74E+006 FD10D19 3448.68 8.53E+006 FD10D20 12493 8.62E+006 FD20D16** 10799.6 1.81E+007 FD20D17** 27058.8 1.73E+007 FD20D18** 27647.4 1.77E+007 FD20D19** 19184.1 1.71E+007 FD20D20** 29143.2 1.74E+007 FD30D16** 10805.4 2.66E+007 FD30D17** 10794.1 2.60E+007 FD30D18** 10800.9 2.54E+007 FD30D19** 10806.2 2.69E+007 FD30D20** 10801.6 2.76E+007 FD50D16** 10800 2.58E+008 SEA50D17** 10800.6 4.13E+007 FD50D18** 10800.4 4.80E+007 FD50D19** 10801.2 2.41E+008 FD50D20** 10802.7 4.48E+007 FDTabela 8.4: Melhores Resultados Exatos: Classe DPara as instân
ias de grande porte os resultados serão apresentados separadamente a apartir deste ponto, devido ao fato de não haverem instân
ias de grande porte perten
entesàs 
lasses A e B. Isto o
orre porque durante os testes 
omputa
ionais, 
omo pode ser vistomais adiante neste 
apítulo, foi determinado que as instân
ias destas 
lasses são de fá
ilresolução. Como as instân
ias de grande porte foram 
onstruídas depois das análisespara as instân
ias de pequeno porte estarem 
on
luídas, julgou-se desne
essário 
onstruirinstân
ias 
om mais de 100 servidores para a 
lasses A e B.Instân
ia Tempo (s) F.O. Método100C01** 10801 2.38E+007 SEA100C02** 10802 2.25E+007 SEA100C03** 10801 2.37E+008 SEA100C04** 10803 2.27E+007 SEA100C05** 10800 2.26E+007 SEA100D16** 10801 2.74E+009 SEA100D17** 10802 2.14E+009 SEA100D18** 10801 1.71E+009 SEA100D19** 10803 2.10E+009 SEA100D20** 10800 2.61E+009 SEATabela 8.5: Melhores Resultados Exatos: Instân
ias de Grande Porte - 100A Tabela 8.1 mostra os melhores resultados obtidos pelos métodos exatos para asinstân
ias de 
em servidores. As 
olunas desta tabela possuem os mesmos signi�
adosdas tabelas anteriores. Note que o algoritmo SEA foi o que en
ontrou as melhores soluçõespara todas as instân
ias apresentadas e que não foi possível, por razões de tempo, provaro ótimo para estas instân
ias. Os resultados apresentados são referentes às melhoressoluções en
ontradas dentro do tempo limite para todas as instân
ias apresentadas na
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ia Tempo (s) F.O. Método200C01** 10802 2001767430.22 SEA200C02** 10801 3649953552.48 SEA200C03** 10800 2807880112.15 SEA200C04** 10801 3262035383.9 SEA200C05** 10803 5043183345.58 SEATabela 8.6: Melhores Resultados Exatos: Instân
ias de Grande Porte - 200A Tabela 8.1 mostra os melhores resultados obtidos pelos métodos exatos para asinstân
ias 
om duzentos servidores. Como dito anteriormente, não instân
ias da 
lasse D
om mais de 100 servidores, sendo então, todas as instân
ias 
om mais de 
em servidoresperten
entes à 
lasse C. A tabela mostra que o algoritmo SEA foi o que apresentou asmelhores soluções para estas instân
ias. Note que, também para estas instân
ias, não foipossível en
ontrar as soluções ótimas, sendo os resultados expostos referentes à melhorsolução en
ontrada durante o exe
ução do algoritmo.Instân
ia Tempo (s) F.O. Método300C01** 10803 6090938514.1 SEA300C02** 10801 12549058148.52 SEA300C03** 10802 15233762018.94 SEA300C04** 10801 12657045130.27 SEA300C05** 10800 16377484126.23 SEATabela 8.7: Melhores Resultados Exatos: Instân
ias de Grande Porte - 300A Tabela 8.1 mostra os melhores resultados obtidos pelos métodos exatos para asinstân
ias 
om trezentos servidores. As mesmas 
onstatações feitas para as instân
ias
om duzentos servidores são válidas para os resultados expostos nesta tabela.Instân
ia Tempo (s) F.O. Método400C01** 10801 1.97E+010 SEA400C02** 10800 3.06E+010 SEA400C03** 10802 2.90E+010 SEA400C04** 10800 2.85E+010 SEA400C05** 10801 2.58E+010 SEATabela 8.8: Melhores Resultados Exatos: Instân
ias de Grande Porte - 400A Tabela 8.1 mostra os melhores resultados obtidos pelos métodos exatos para asinstân
ias 
om quatro
entos servidores. As mesmas 
onstatações feitas para os resultadosobtidos para as instân
ias 
om duzentos e trezentos servidores também se apli
am aos re-sultados apresentados nesta tabela. É importante notar que para nenhuma das instân
iasde grande porte a formulação FD foi 
apaz de en
ontrar os melhores resultados. Isto sedeve devido à grande demanda por memória ne
essária para a resolução desta formulaçãoo que impossibilita a exe
ução da mesma para instân
ias 
om mais de 50 servidores nostestes feitos para esta tese. Como o algoritmo SEA possui uma demanda por memóriamenor que a formulação FD, é possível utilizá-lo em instân
ias 
om muito mais do que
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a GHS 137que 50 servidores, o que torna este algoritmo mais e�
iente para as instân
ias de grandeporte. Para as instân
ias de pequeno porte, a formulação FD 
onsegue os melhores resul-tados tanto em termos de tempo quanto em termos de qualidade de solução para todas asinstân
ias ex
eto uma (50D16). Estes resultados mostram que o algoritmo SEA é uma so-lução viável para alguns 
asos e que aprimoramentos futuros podem tornar este algoritmoainda mais efetivo.Os resultados apresentados nesta seção são usados 
omo referên
ia para análise degaps e tempos 
omputa
ionais para as demais abordagens propostas. Embora os métodosexatos sejam uma abordagem adequada para a versão o�ine do problema eles tambémserão usados 
omo parâmetro de 
omparação para a versão online. O objetivo destaabordagem é 
onstruir métodos 
apazes de forne
er soluções para a versão online em umtempo 
omputa
ional razoável e que as soluções en
ontradas sejam de boa qualidade.Neste ponto, uma boa estratégia é utilizar as soluções forne
idas pelos métodos exatos
omo limite dual, tentando fazer 
om que as abordagens propostas para a versão onlinedo problema se aproximem deste limite.8.2 Resultados da Heurísti
a GHSEsta seção apresenta os resultados da heurísti
a GHS, mostrada na Seção 6.5.1, queé uma solução de mer
ado proposta por provedores de RDC. A Tabela 8.9 mostra osresultados para a 
lasse A de instân
ias 
ujos nomes estão na primeira 
oluna, os tempos
omputa
ionais, em segundos, en
ontram-se na segunda 
oluna e a diferença per
entualda qualidade das soluções obtidas por esta heurísti
a, em relação à formulação FD, naúltima 
oluna. Note que a qualidade das soluções produzidas por GHS é extremamentebaixa.Um fato importante a men
ionar é que esta heurísti
a trata da versão online doPPRDR, onde não há 
onhe
imento sobre o futuro, e a formulação FD trata da ver-são o�ine, onde todo o 
onhe
imento futuro está disponível a priori, possibilitando umposi
ionamento de répli
as muito mais e�
iente.A Tabela 8.10 expõe os resultados para a 
lasse B de instân
ias. As 
olunas possuemo mesmo signi�
ado que as 
olunas da Tabela 8.9. Pode-se observar que a qualidade dassoluções produzidas por esta heurísti
a para esta 
lasse é baixa, assim 
omo nas instân
iasda 
lasse A.A Tabela 8.11 expõe os resultados para a 
lasse C de instân
ias. As 
olunas possuem
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Instân
ia Tempo (S) Gap (%)10A01 0.02 1850.0410A02 0.02 2425.9110A03 0.02 2574.0910A04 0.02 2241.5910A05 0.01 2066.1220A01 0.02 2684.6820A02 0.07 2955.1620A03 0.05 2432.8720A04 0.04 3286.0520A05 0.04 2577.1330A01 0.1 2853.8930A02 0.07 2416.5230A03 0.08 3556.1930A04 0.08 3374.0430A05 0.11 2508.1250A01 0.26 2362.2650A02 0.22 3039.9750A03 0.25 3232.4950A04 0.25 1786.750A05 0.27 3121.5Tabela 8.9: GHS 
lasse A: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (S) Gap (%)10B06 0.11 93826.0910B07 0.09 82575.3510B08 0.09 87051.0410B09 0.08 78339.9510B10 0.12 100554.920B06 0.34 126366.2620B07 0.38 93260.5320B08 0.37 118577.5420B09 0.36 110992.4620B10 0.37 87935.5930B06 0.69 116612.530B07 0.63 107781.6930B08 0.67 108199.8130B09 0.66 107814.7330B10 0.6 100228.8850B06 1.61 122487.4950B07 1.46 114654.1750B08 1.44 150602.5150B09 1.56 157021.450B10 1.46 132586.73Tabela 8.10: GHS 
lasse B: gaps e tempos
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a GHS 139Instân
ia Tempo (S) Gap (%)10C11 0.11 779844.9910C12 0.12 146672.1210C13 0.13 537058.2110C14 0.16 907216.6110C15 0.15 1045248.8120C11 0.54 1752134.5920C12 0.42 464511.2920C13 0.46 1139118.8720C14 0.46 1043782.4720C15 0.4 310409.2130C11 0.8 667360.1130C12 0.7 248186.4730C13 0.73 367721.5530C14 0.72 360023.7930C15 0.74 223162.8250C11 1.92 466097.1250C12 1.6 182887.550C13 1.98 1792017.7950C14 2.12 1652264.8650C15 1.76 586245.7Tabela 8.11: GHS 
lasse C: gaps e temposo mesmo signi�
ado que as 
olunas da tabelas 8.9 e 8.10. Também para esta 
lassea heurísti
a GHS produz soluções de baixa qualidade quando 
omparadas às soluçõesforne
idas pela formulação FD.Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.15 2152635.0510D17 0.11 2036512.9110D18 0.13 3083620.7410D19 0.15 2975849.3410D20 0.14 3370926.8820D16 0.42 2900741.5720D17 0.5 3832085.1620D18 0.46 3868230.4320D19 0.42 286392220D20 0.48 3823970.0930D16 0.86 3790577.9530D17 0.74 3094490.3330D18 0.83 4233023.7630D19 0.93 5270872.2830D20 0.77 3297632.4750D16 1.74 714887.150D17 2.05 4447336.8150D18 2.1 5670827.9250D19 2.01 905132.2350D20 2.33 5477278.52Tabela 8.12: GHS 
lasse D: gaps e temposA Tabela 8.12 expõe os resultados para a 
lasse D de instân
ias. As 
olunas possuemo mesmo signi�
ado que as 
olunas da tabelas anteriores. Também para esta 
lasse aheurísti
a GHS produz soluções de baixa qualidade quando 
omparadas às soluções for-ne
idas pela formulação FD. Este fato o
orre em grande parte pelo fato desta heurísti
anão permitir o en
aminhamento de requisições, o que impli
a em muitos ba
klogs de re-quisições, que por sua vez são extremamente penalizados na função objetivo do problema.Por outro lado, os tempos 
omputa
ionais desta heurísti
a são muito inferiores aos obtidos
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a OGHS 140pela formulação FD. Isto o
orre devido à simpli
idade dos algoritmos usados na estratégiaadotada por esta heurísti
a.8.3 Resultados da Heurísti
a OGHSEsta seção apresenta os resultados obtidos pela heurísti
a OGHS , que é uma versãootimizada da heurísti
a GHS 
omo des
rito na Seção 6.5.1. Esta heurísti
a é proposta
om o objetivo de fazer uma 
omparação justa entre as heurísti
as propostas e a soluçãode mer
ado. Instân
ia Tempo (S) Gap (%)10A01 0.08 1.4710A02 0.07 3.5310A03 0.07 2.8210A04 0.06 2.3710A05 0.05 1.2920A01 0.14 2.8720A02 0.3 0.1920A03 0.27 1.3920A04 0.26 2.3120A05 0.27 1.0730A01 0.58 0.6430A02 0.44 2.7330A03 0.69 1.7830A04 0.54 2.830A05 0.64 1.6550A01 1.75 0.4950A02 1.47 2.950A03 1.64 1.6950A04 2.17 6.8850A05 1.92 1.77Tabela 8.13: OGHS 
lasse A: gaps e temposA Tabela 8.13 mostra os resultados obtidos pela heurísti
a OGHS para instân
iasda 
lasse A e suas 
olunas estão organizadas da seguinte maneira: na primeira 
olunaestão as instân
ias de teste. A segunda 
oluna apresenta os tempos 
omputa
ionais emsegundos. A última 
oluna apresenta a diferença per
entual entre as soluções obtidaspela heurísti
a OGHS e as obtidas por FD. Note que os gaps apresentam uma redução
onsiderável quando 
omparados 
om os obtidos pela heurísti
a GHS e o gap médio deOGHS para estas instân
ias é 
er
a de mil e trezentas vezes menor que o gap médio deGHS. Em termos de tempos 
omputa
ionais, o tempo médio de OGHS é seis vezes maiorque o de GHS.A Tabela 8.14 mostra os resultados obtidos pela heurísti
a OGHS para instân
ias da
lasse B e tem as 
olunas organizadas do mesmo modo que a Tabela 8.13. Assim 
omo nasinstân
ias da 
lasse A, OGHS obteve resultados muito superiores em termos de qualidadede solução. Os tempos 
omputa
ionais, assim 
omo na 
lasse A, sofreram aumento. A
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a OGHS 141Instân
ia Tempo (S) Gap (%)10B06 0.27 4.5210B07 0.28 4.1810B08 0.23 5.1610B09 0.24 4.1110B10 0.23 6.5320B06 0.97 5.9920B07 1.05 3.720B08 0.92 4.4420B09 0.95 5.0520B10 0.94 3.930B06 2.13 4.630B07 1.98 4.5630B08 2.15 4.5130B09 2.02 3.7130B10 2 4.0250B06 6.27 3.7550B07 7.3 4.650B08 5.58 5.6150B09 7.56 5.7250B10 5.47 4.97Tabela 8.14: OGHS 
lasse B: gaps e temposredução no gap médio é da 
asa de de vinte e sete mil vezes, enquanto o aumento notempo 
omputa
ional médio é da 
asa de sete vezes.Instân
ia Tempo (S) Gap (%)10C11 0.26 26.4410C12 0.26 8.3110C13 0.23 27.3310C14 0.23 34.7210C15 0.26 41.9420C11 0.97 50.1820C12 1.04 15.9620C13 0.93 35.0720C14 0.97 34.9420C15 0.91 14.5230C11 2.13 22.2130C12 2.04 10.4930C13 2.07 11.0630C14 2.05 11.1430C15 1.98 10.4750C11 6.22 12.3950C12 5.62 7.950C13 5.59 40.4150C14 5.74 41.550C15 5.37 19.59Tabela 8.15: OGHS 
lasse C: gaps e temposA Tabela 8.15 mostra os resultados obtidos pela heurísti
a OGHS para instân
ias da
lasse C e tem as 
olunas organizadas do mesmo modo que as tabelas anteriores destaseção. Para esta instân
ias o gap médio de OGHS é mais de trinta mil vezes menor que ogap médio de GHS. Em termos de tempo, o tempo médio de OGHS é 
er
a de três vezesmaior que o de GHS.A Tabela 8.16 mostra os resultados de OGHS para as instân
ias de pequeno porteda 
lasse D. Apesar de apresentar gaps muito altos para várias instân
ias, os gaps paraalgumas delas, 
omo por exemplo a instân
ia 50D16, são razoáveis quando 
omparados
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a HC 142Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.33 17.4210D17 0.31 15.9210D18 0.31 27.3610D19 0.32 7411.8510D20 0.31 2777.9320D16 1.08 16.2920D17 1.22 31340.1820D18 1.5 12871.0520D19 1.34 16.4520D20 1.14 7244.7130D16 2.36 5136.8430D17 2.22 16.4430D18 2.42 16896.1230D19 2.82 72303.7630D20 2.42 15.6750D16 6.82 2.0750D17 8.39 7651.5950D18 10.33 91656.4250D19 7.84 13353.150D20 7.96 94794.98Tabela 8.16: OGHS 
lasse D: gaps e tempos
om os da formulação FD. Quando 
omparada 
om a heurísti
a GHS, OGHS apresentaresultados melhores para todas as instân
ias sendo o gap médio duas ordens de grandezamenor que o apresentado pelo algoritmo GHS. Em termos de tempo, GHS é da ordem dequatro vezes mais rápido que OGHS.Pode-se per
eber que os gaps de OGHS são muito menores que os obtidos por GHS.Esta redução se deve à duas 
ara
terísti
as presentes na estratégia de tratamento doPDR da heurísti
a OGHS : i) a possibilidade de que as requisições sejam en
aminhadaspara servidores diferentes do servidor de origem e ii) a possibilidade de que múltiplosservidores possam atender uma requisição ao mesmo tempo. Estas duas 
ara
terísti
apermitem uma drásti
a redução no número de ba
klogs feitos e 
onsequentemente umadrásti
a redução na função objetivo do problema. Em termos de tempos 
omputa
ionais,OGHS obteve resultados piores que os apresentados pela heurísti
a GHS, mas melhoresdo que a formulação FD.8.4 Resultados da heurísti
a HCEsta seção apresenta os resultados obtidos pela heurísti
a HC usando os diversosestimadores apresentados na Seção 6.3. As tabelas desta seção estão organizadas daseguinte maneira: Na primeira 
oluna estão as instân
ias. Os tempos 
omputa
ionais, emsegundos, en
ontram-se na 
oluna do meio. A ter
eira e última 
oluna mostra a diferençaper
entual da qualidade das soluções obtidas HC, em relação à formulação FD.A Tabela 8.17 mostra os resultados de HC para as instân
ias da 
lasse A usando o
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a HC 143Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0.07 010A02 0.07 010A03 0.06 010A04 0.07 010A05 0.06 020A01 0.1 020A02 0.31 020A03 0.33 020A04 0.24 020A05 0.26 050A01 1.52 050A02 1.7 050A03 1.48 050A04 1.91 6.4750A05 1.77 0Tabela 8.17: HC-Futuro 
lasse A: Gaps e temposestimador de 
onhe
imento futuro, apresentado na Seção 6.3. Esta versão de HC seráreferen
iada, a partir deste ponto 
omo HC-Futuro. Apesar de não ser um estimadorválido, o uso deste me
anismo ainda sim é importante para obtenção de limites. Pelatabela é possível per
eber que não é ne
essário ter o 
onhe
imento de todos os períodosa frente para se obter as soluções ótimas para todas as instân
ias desta 
lasse ex
eto ainstân
ia 50A04. Em relação aos tempos 
omputa
ionais, pode-se a�rmar que esta versãode HC apresenta tempos 
ompatíveis 
om a heurísti
a OGHS uma vez que, dados osrespe
tivos tempos médios e desvios, os tempos se en
ontram estatisti
amente empatados.Estes fato mostra que o uso de uma estratégia de repli
ação mais elaborada não temtanto impa
to no tempo 
omputa
ional. Isto o
orre porque a maior parte do tempo
omputa
ional gasto por ambas as heurísti
as (OGHS e HC ) é gasto na resolução daformulação RF.A Tabela 8.18 mostra os resultados de HC-Futuro para as instân
ias da 
lasse B. Pelatabela é possível observar que apenas 
om o 
onhe
imento das demandas de um períodoadiante é possível obter as soluções ótimas para todas as instân
ias desta 
lasse. Emrelação aos tempos 
omputa
ionais, pode-se a�rmar que HC-Futuro leva vantagem emrelação à OGHS visto que ela possui tempo médio e desvios menores. Entretanto, dadosos respe
tivos tempos médios e desvios, também para esta 
lasse de instân
ias os temposse en
ontram estatisti
amente empatados.A Tabela 8.19 mostra os resultados de HC-Futuro para as instân
ias da 
lasse C.As 
olunas desta tabela possuem o mesmo signi�
ado que as 
olunas das demais tabelasdesta seção. Pela tabela per
ebe-se que o 
onhe
imento das demandas de apenas umfuturo a frente não é su�
iente para en
ontrar as soluções ótimas para a 
lasse C usandoesta heurísti
a. No que tange os tempos 
omputa
ionais, também podemos a�rmar queos tempos de HC-Futuro e OGHS estão estatisti
amente empatados dados os respe
tivos
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Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.22 010B07 0.23 010B08 0.25 010B09 0.22 010B10 0.19 020B06 0.76 020B07 0.81 020B08 0.75 020B09 0.79 020B10 0.7 030A01 0.55 030A02 0.4 030A03 0.47 030A04 0.46 030A05 0.56 030B06 1.74 030B07 1.6 030B08 1.75 030B09 1.72 030B10 1.6 050B06 5.29 050B07 4.69 050B08 4.72 050B09 4.9 050B10 4.52 0Tabela 8.18: HC-Futuro 
lasse B: Gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.21 0.9710C12 0.23 0.3510C13 0.21 1.4710C14 0.21 2.0910C15 0.2 3.0720C11 0.78 3.5920C12 0.8 0.520C13 0.73 1.4120C14 0.78 1.620C15 0.76 0.4430C11 1.64 0.6430C12 1.66 0.2130C13 1.68 0.3430C14 1.64 0.2730C15 1.58 0.250C11 5.13 0.3850C12 4.68 0.1350C13 4.65 2.1150C14 4.82 3.0550C15 4.64 0.67Tabela 8.19: HC-Futuro 
lasse C: Gaps e tempos
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a HC 145tempos médios e desvios. Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.32 3.7910D17 0.30 2.4710D18 0.25 3.0710D19 0.31 3.2210D20 0.26 3.4020D16 0.95 2.9920D17 0.95 1.6420D18 1.20 2.4320D19 0.88 3.6620D20 0.95 2.3330D16 1.98 2.1530D17 2.02 3.0530D18 1.98 2.3730D19 2.12 1.6530D20 2.02 1.8850D16 5.93 -0.1950D17 5.57 1.4350D18 7.93 2.1250D19 6.15 2.3850D20 6.27 1.50Tabela 8.20: HC-Futuro 
lasse D: Gaps e temposA Tabela 8.20 mostra os resultados de HC-Futuro para as instân
ias da 
lasse D. As
olunas desta tabela possuem o mesmo signi�
ado que as 
olunas das demais tabelas destaseção. Pela tabela per
ebe-se que o 
onhe
imento futuro não é su�
iente para atingir asmelhores soluções 
onhe
idas para todas as instân
ias ex
eto a instân
ia 50D16. Noteque para esta instân
ia o gap apresenta um valor negativo, o que signi�
a que a heurísti
aHC-Futuro foi 
apaz de produzir uma solução de melhor qualidade que a apresentadapelo método exato para esta instân
ia. Uma vez que a solução produzida pelo algoritmoSEA para esta instân
ia não é um ótimo provado, este resultado é perfeitamente válido.Assim 
omo para a 
lasse C de instân
ias, podemos a�rmar que HC-Futuro e OGHS estãoempatadas em termos de tempos 
omputa
ionais para as instân
ias da 
lasse D.As tabelas 8.21,8.22, 8.23 e 8.24 apresentam os resultados obtidos por HC usando oestimador de Médias, também apresentado na Seção 6.3, para as instân
ias das 
lasses A,B, C e D respe
tivamente. Os resultados apresentados por esta versão de HC, referen
iadaa partir deste ponto 
omo HC-Média, podem ser 
omparados 
om os obtidos pela heurís-ti
a OGHS, tanto em termos de tempo 
omputa
ional 
omo em termos de qualidade desolução. Isto o
orre porque o estimador de médias é um estimador válido e portanto osresultados produzidos por qualquer heurísti
a que use este estimador podem ser 
ompa-rados 
om os resultados de té
ni
as que não usem estimadores ou ainda utilizem outrosestimadores da literatura.O resultado da 
omparação entre OGHS e HC-Média revela que os resultados obtidospor HC-Média são, em grande parte das vezes, superiores aos resultados obtidos por
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Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0.06 1.4710A02 0.05 3.5310A03 0.07 2.8210A04 0.06 2.5110A05 0.04 1.2920A01 0.14 2.8720A02 0.28 0.220A03 0.26 1.5820A04 0.23 2.3120A05 0.24 1.1930A01 0.58 0.6430A02 0.38 2.7330A03 0.46 1.7830A04 0.51 2.8130A05 0.58 1.6750A01 1.6 0.5550A02 1.69 2.9250A03 1.47 1.750A04 1.44 6.9550A05 1.72 1.77Tabela 8.21: HC-Médias 
lasse A: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.23 4.5210B07 0.23 4.1810B08 0.21 5.1610B09 0.22 4.1210B10 0.18 6.5320B06 1 5.9920B07 0.8 3.720B08 0.74 4.4420B09 0.76 5.0620B10 0.73 3.930B06 1.71 4.630B07 1.58 4.5630B08 1.72 4.5130B09 1.68 3.7130B10 2.12 4.0250B06 5.17 3.7550B07 6.14 4.650B08 4.7 5.6150B09 4.76 5.7250B10 4.52 4.97Tabela 8.22: HC-Médias 
lasse B: gaps e tempos
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Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.24 10.4610C12 0.22 5.2710C13 0.2 9.2510C14 0.23 12.2910C15 0.22 20.8220C11 0.78 20.0520C12 1.05 6.1420C13 0.76 10.9520C14 0.76 11.2920C15 0.7 6.0630C11 1.77 8.1330C12 1.61 5.9330C13 1.69 6.4230C14 1.65 5.130C15 1.61 5.6250C11 6.71 5.4950C12 4.63 5.4950C13 4.6 14.8850C14 4.81 16.7150C15 4.55 8.9Tabela 8.23: HC-Médias 
lasse C: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.22 9.4610D17 0.28 9.3410D18 0.26 6.8710D19 0.28 7.3710D20 0.27 10.9020D16 0.94 8.3120D17 0.98 6.6520D18 1.22 7.9320D19 0.95 10.1320D20 0.96 7.9430D16 2.38 8.2430D17 1.98 8.2630D18 1.98 29.3030D19 2.18 7.4330D20 2.13 8.8150D16 6.14 11.4650D17 5.56 6.3450D18 6.22 697.8850D19 7.96 3.0750D20 6.46 6.17Tabela 8.24: HC-Médias 
lasse D: gaps e tempos
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a HC 148OGHS. Na grande maioria dos 
asos em que OGHS foi melhor (9 de 10 
asos) a diferençaentre as duas heurísti
as foi menor que 0, 5%. A ex
eção é a instân
ia 50D16 onde aheurísti
a OGHS apresentou um resultado bem melhor que a heurísti
a HC-Média. Nos
asos em que HC-Média foi melhor (29 
asos), a diferença 
hega a mais de 94000%. Aoanalisar os resultados obtidos por 
lasses de instân
ias, per
ebe-se que as duas heurísti
astem o mesmo desempenho para instân
ias da 
lasse B. Também pode ser per
ebido que emtodas as instân
ias da 
lasse C e prati
amente todas as instân
ias da 
lasse D HC-Médiaobteve um desempenho melhor que OGHSe que, em algumas instân
ias das 
lasses A e D,OGHS obteve resultados melhores. Em relação aos tempos 
omputa
ionais, HC-Média eOGHS são 
ompatíveis. Estes resultados mostram que o uso de estimadores juntamente
om o uso de uma estratégia de posi
ionamento de répli
as mais elaborada podem trazerganhos signi�
ativos para provedores de RDC.Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0.07 1.4710A02 0.06 3.6310A03 0.08 3.1110A04 0.08 2.5310A05 0.03 1.4120A01 0.09 2.8720A02 0.34 0.2520A03 0.26 1.5520A04 0.24 2.3820A05 0.24 1.1830A01 0.58 0.7130A02 0.37 2.7630A03 0.44 1.8430A04 0.51 2.8430A05 0.6 1.7150A01 1.57 0.5950A02 1.28 3.0150A03 1.45 1.750A04 1.46 6.9950A05 1.78 1.77Tabela 8.25: HC-AELB 
lasse A: gaps e temposAs tabelas 8.25, 8.26, 8.27 e 8.28 mostram os resultados de HC usando o estimadorAELB, mostrado na Seção 6.3, para as instân
ias das 
lasses A, B, C e D respe
tivamente.Ao 
omparar-se esta versão, referen
iada a partir deste ponto 
omo HC-AELB, 
om aheurísti
a OGHS pode-se per
eber que elas tem o mesmo desempenho para instân
ias da
lasse B, OGHS é ligeiramente melhor para muitas instân
ias da 
lasse A e HC-AELBé melhor em todas as instân
ias das 
lasses C e D. Ao 
omparar-se HC-AELB 
om HC-Média, nota-se que o estimadorAELB produz resultados melhores para todas as instân
iasdas 
lasses C e D e para algumas instân
ias da 
lasse A. Entretanto, para a maioria dasinstân
ias da 
lasse A, o estimador AELB apresentou um resultado pior que o estimadorde médias. Para as instân
ias da 
lasse B as duas versões da heurísti
a apresentam omesmo resultado.



8.4 Resultados da heurísti
a HC 149
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.22 4.5210B07 0.21 4.1810B08 0.23 5.1610B09 0.2 4.1210B10 0.18 6.5320B06 0.74 5.9920B07 0.82 3.720B08 0.75 4.4420B09 0.74 5.0620B10 0.75 3.930B06 1.76 4.630B07 1.6 4.5630B08 1.68 4.5130B09 1.68 3.7130B10 1.6 4.0250B06 5.12 3.7550B07 4.65 4.650B08 4.62 5.6150B09 6.12 5.7250B10 5.72 4.97Tabela 8.26: HC-AELB 
lasse B: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.21 6.0610C12 0.22 4.5510C13 0.18 6.6610C14 0.2 7.7610C15 0.23 10.9320C11 0.74 920C12 0.82 4.5120C13 0.76 6.4920C14 0.73 7.5320C15 0.78 4.6430C11 1.7 5.3130C12 1.62 4.9530C13 1.72 5.230C14 1.68 4.0930C15 1.62 4.4550C11 5.2 4.3150C12 4.7 4.8450C13 4.58 8.2450C14 4.83 9.0950C15 4.57 6.14Tabela 8.27: HC-AELB 
lasse C: gaps e tempos



8.4 Resultados da heurísti
a HC 150
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.24 5.1910D17 0.24 4.5210D18 0.25 4.5810D19 0.25 3.9710D20 0.23 4.9820D16 0.90 4.8920D17 0.93 2.9820D18 1.18 4.0020D19 0.89 4.5820D20 0.91 3.7330D16 1.98 3.3830D17 1.93 4.2030D18 1.94 3.8030D19 2.15 2.8430D20 2.15 4.2450D16 6.05 0.0650D17 5.5 2.8650D18 6.14 3.6150D19 6.14 2.6350D20 6.13 2.47Tabela 8.28: HC-AELB 
lasse D: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0.07 1.4710A02 0.07 3.5310A03 0.05 2.8210A04 0.07 2.3710A05 0.05 1.2920A01 0.11 2.8720A02 0.32 0.1920A03 0.26 1.3920A04 0.23 2.3120A05 0.24 1.0730A01 0.54 0.6430A02 0.43 2.7330A03 0.51 1.7830A04 0.5 2.830A05 0.56 1.6550A01 1.56 0.4950A02 1.31 2.950A03 1.45 1.750A04 1.92 6.8850A05 1.76 1.77Tabela 8.29: HC-AEBH 
lasse A: gaps e tempos



8.4 Resultados da heurísti
a HC 151
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.22 4.5210B07 0.21 4.1810B08 0.18 5.1610B09 0.22 4.1210B10 0.21 6.5320B06 0.74 5.9920B07 0.77 3.720B08 0.78 4.4420B09 0.73 5.0620B10 0.75 3.930B06 2.36 4.630B07 1.66 4.5630B08 1.69 4.5130B09 1.9 3.7130B10 1.64 4.0250B06 5.27 3.7550B07 4.7 4.650B08 4.78 5.6150B09 4.8 5.7250B10 4.58 4.97Tabela 8.30: HC-AEBH 
lasse B: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.23 7.6810C12 0.21 4.4610C13 0.2 9.5110C14 0.21 9.5810C15 0.19 12.2920C11 0.71 12.4620C12 0.85 5.3720C13 0.73 8.3720C14 0.77 9.1420C15 0.74 5.4230C11 1.74 6.5430C12 2.22 5.3330C13 1.74 5.1730C14 1.71 4.6630C15 1.56 550C11 5.21 5.0150C12 4.69 550C13 4.68 11.1850C14 4.79 11.0750C15 5.99 7.06Tabela 8.31: HC-AEBH 
lasse C: gaps e tempos



8.4 Resultados da heurísti
a HC 152Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.25 4.4910D17 0.25 4.7410D18 0.24 4.2610D19 0.26 3.6710D20 0.26 5.0820D16 0.91 4.2320D17 0.93 2.8320D18 0.92 4.0920D19 0.90 4.4420D20 1.16 3.5830D16 2.00 2.8830D17 1.95 4.0630D18 1.94 3.0730D19 2.11 2.5830D20 2.07 3.1450D16 5.86 -0.1150D17 5.56 2.8850D18 6.10 2.9250D19 6.10 2.6450D20 6.83 2.56Tabela 8.32: HC-AEBH 
lasse D: gaps e temposAs tabelas 8.29, 8.30, 8.31 e 8.32 mostram os resultados obtidos por HC usandoo estimador AEBH, mostrado na Seção 6.3. Ao 
omparar-se os resultados desta ver-são, 
hamada de HC-AEBH, 
om a heurísti
a OGHS, per
ebe-se que as duas heurísti
asapresentam o mesmo resultado para a 
lasse B, HC-AEBH apresenta resultados muitopróximos aos de OGHS para a 
lasse A e melhores para as 
lasse C e D. Comparando
om as versões HC-Média e HC-AELB pode-se observar que as três versões apresentamresultados idênti
os para a 
lasse B de instân
ias. A versão HC-AEBH apresenta resul-tados melhores ou iguais aos da versão HC-Média, ex
eto para a instân
ia 50A03. Emrelação à versão HC-AELB, a versão HC-AEBH apresenta resultados melhores ou iguaispara todas as instân
ias da 
lasse A ex
eto pela instân
ia 50A03. Já para as 
lasses C eD, HC-AEBH apresenta resultados melhores para a maioria das instân
ias. Em termosde tempo 
omputa
ional, As três versões apresentam resultados semelhantes visto que otempo dos estimadores é prati
amente desprezível e que as três versões usam os mesmosme
anismos para resolver o PDR e o PPR.Um outro resultado interessante a ser observado é que o estimador AEBH tendea apresentar resultados melhores que o estimador AELB, apesar dos dois estimadoresserem baseados na té
ni
a de alisamento exponen
ial. Em 66 dos 80 
asos, o estimadorAEBH apresentou resultados iguais ou mais pre
isos que o estimador AELB. Uma possívelexpli
ação para isso é que o estimador AEBH possui duas 
onstantes de alisamento,tornando este estimador mais �exível do que o estimador AELB que possuí apenas uma
onstante.As tabelas 8.33, 8.34, 8.35 e 8.36 mostram os resultados de HC usando o estimador



8.4 Resultados da heurísti
a HC 153
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0.06 1.4710A02 0.06 3.5310A03 0.07 2.8210A04 0.05 2.3710A05 0.04 1.2920A01 0.14 2.8720A02 0.32 0.1920A03 0.28 1.3920A04 0.22 2.3120A05 0.23 1.0730A01 0.51 0.6430A02 0.4 2.7330A03 0.49 1.7830A04 0.48 2.830A05 0.62 1.6550A01 1.62 0.4950A02 1.27 2.950A03 1.42 1.750A04 1.47 6.8850A05 1.73 1.77Tabela 8.33: HC-Bote 
lasse A: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.19 4.5210B07 0.23 4.1810B08 0.2 5.1610B09 0.19 4.1210B10 0.23 6.5320B06 0.77 5.9920B07 0.85 3.720B08 0.75 4.4420B09 0.79 5.0620B10 0.74 3.930B06 1.76 4.630B07 1.6 4.5630B08 1.75 4.5130B09 1.67 3.7130B10 1.92 4.0250B06 5.18 3.7550B07 5.93 4.650B08 6 5.6150B09 4.87 5.7250B10 4.58 4.97Tabela 8.34: HC-Bote 
lasse B: gaps e tempos



8.4 Resultados da heurísti
a HC 154
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.23 6.2710C12 0.2 4.2610C13 0.22 7.410C14 0.22 7.6310C15 0.21 10.8620C11 0.74 9.6720C12 0.82 4.520C13 0.74 6.9720C14 0.76 7.4720C15 0.74 4.8230C11 1.71 5.530C12 1.57 4.9430C13 1.7 5.2130C14 1.7 4.1530C15 1.57 4.3850C11 5.9 4.3750C12 4.68 4.7850C13 4.6 8.6950C14 4.73 9.1250C15 4.54 6.22Tabela 8.35: HC-Bote 
lasse C: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.27 5.0010D17 0.26 4.5210D18 0.25 4.6810D19 0.25 3.8810D20 0.27 5.5220D16 1.26 4.1420D17 0.96 2.8920D18 1.25 4.0720D19 0.90 4.6420D20 1.25 3.6530D16 1.96 3.0730D17 2.04 4.4230D18 1.97 3.3430D19 2.18 2.9630D20 2.08 3.2050D16 5.99 -0.0550D17 7.18 3.0750D18 6.10 3.0850D19 7.90 2.6850D20 8.26 2.74Tabela 8.36: HC-Bote 
lasse D: gaps e tempos



8.5 Resultados da Heurísti
a HCAGAP 155Bote, também apresentado na Seção 6.3, para as instân
ias das 
lasses A, B, C e D res-pe
tivamente. Os resultados desta versão, referen
iada a partir de agora 
omo HC-Bote,são importantes devido ao fato de esta heurísti
a apresentar resultados iguais ou melho-res que os da versão HC-Média e que os da heurísti
a OGHS em termos de qualidade desolução. Como os tempos 
omputa
ionais das três heurísti
as são 
ompatíveis e os tem-pos médio, mais 
urto e mais longo de HC-Bote são inferiores aos respe
tivos tempos deOGHS, pode-se 
on
luir que HC-Bote supera OGHS e HC-Média pois produz resultadosde melhor qualidade em um tempo 
omputa
ional 
ompatível.Ao 
omparar a versão HC-Bote 
om as versões HC-AELB e HC-AEBH, pode ser ob-servado que as três versões apresentam os mesmos resultados para a 
lasse B de instân
ias.Comparando as versões HC-Bote 
om HC-AELB, 
onstata-se que HC-Bote apresenta re-sultados iguais ou melhores para todas as instân
ias da 
lasse A. Para a 
lasse C HC-Boteapresenta resultados melhores para 13 das 20 instân
ias. Para as instân
ias da 
lasseD, HC-Bote apresenta resultados melhores para 11 das 20 instân
ias. Comparando asversões HC-Bote e HC-AEBH, per
ebe-se que a primeira é igual ou melhor à última paraas instân
ias da 
lasse A. Já para as 
lasses C e D a maior vantagem é de HC-AEBH,sendo esta última melhor em 15 dos 20 
asos da 
lasse C e em 17 dos 20 
asos da 
lasseD. Estes resultados mostram que apesar de sua simpli
idade, o estimador Bote apresentaresultados tão bons quanto os demais estimadores para as instân
ias analisadas, visto quea maior desvantagem deste estimador foi de 1, 07%, obtido pelo estimador AEBH paraa instân
ia 10C15, e a maior vantagem foi de 10, 38%, obtida sobre estimador de médiaspara a instân
ia 20C11. Em relação à heurísti
a OGHS, que não utiliza estimadores, amaior vantagem foi de 94792, 24% para a instân
ia 50D20.8.5 Resultados da Heurísti
a HCAGAPEsta seção apresenta os resultados obtidos pela heurísti
a HCAGAP, exposta na Seção6.5.3, usando os diversos estimadores apresentados na Seção 6.3. As tabelas desta seçãoseguem a seguinte organização: Na 
oluna um são mostradas as instân
ias de teste. Na
oluna dois estão os tempos 
omputa
ionais, expressos em segundos E na 
oluna 3 estão asdiferenças per
entuais dos valores das funções objetivo entre as soluções obtidas HCAGAPe as soluções obtidas por FD.As tabelas 8.37, 8.38, 8.39 e 8.40 apresentam os resultados da heurísti
a HCAGAP
om o 
onhe
imento futuro. A prin
ipal análise que pode ser feita 
om estes resultados é



8.5 Resultados da Heurísti
a HCAGAP 156
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0.08 010A02 0.06 010A03 0.09 010A04 0.06 010A05 0.04 020A01 0.1 020A02 0.31 020A03 0.26 020A04 0.22 020A05 0.22 030A01 0.59 030A02 0.4 030A03 0.49 030A04 0.46 030A05 0.57 050A01 1.63 050A02 1.37 050A03 1.53 050A04 1.52 6.4750A05 2.13 0Tabela 8.37: HCAGAP-Futuro 
lasse A: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.24 010B07 0.25 010B08 0.2 010B09 0.19 010B10 0.21 020B06 0.78 020B07 0.86 020B08 0.96 020B09 0.8 020B10 0.72 030B06 1.8 030B07 1.66 030B08 1.79 030B09 1.77 030B10 1.63 050B06 5.4 050B07 4.9 050B08 4.92 050B09 5.1 050B10 4.75 0Tabela 8.38: HCAGAP-Futuro 
lasse B: gaps e tempos



8.5 Resultados da Heurísti
a HCAGAP 157
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.23 0.9610C12 0.2 0.3510C13 0.24 1.2510C14 0.24 1.5310C15 0.26 1.8620C11 0.84 3.2820C12 0.82 0.4720C13 0.83 1.2920C14 0.86 1.320C15 0.78 0.4830C11 1.88 0.6230C12 1.68 0.2130C13 1.76 0.3330C14 1.8 0.2730C15 1.6 0.250C11 5.5 0.3550C12 5.06 0.1350C13 5.22 1.9150C14 6.23 1.9950C15 6.33 0.61Tabela 8.39: HCAGAP-Futuro 
lasse C: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.41 2.9410D17 0.44 2.6110D18 0.38 3.1010D19 0.38 3.2010D20 0.46 3.1420D16 1.64 2.4020D17 1.44 1.7020D18 1.48 2.4220D19 2.03 2.7520D20 1.45 1.8330D16 3.46 1.9330D17 4.82 2.7930D18 3.67 2.0430D19 3.49 1.2830D20 3.36 1.9950D16 9.36 050D17 10.58 1.1550D18 9.63 1.8950D19 9.08 2.6950D20 9.89 1.13Tabela 8.40: HCAGAP-Futuro 
lasse D: gaps e tempos



8.5 Resultados da Heurísti
a HCAGAP 158a respeito da qualidade das soluções produzidas pela heurísti
a GAS de posi
ionamentode répli
as. A versão HC-Futuro, pode ser 
omparada 
om esta versão de HCAGAP, 
ha-mada a partir deste ponto de HCAGAP-Futuro. Esta 
omparação pode ser feita devidoao fato de que estas duas versões possuem dois de seus três 
omponentes idênti
os, asaber, a formulação RF para a resolução do PDR e o 
onhe
imento futuro 
omo estima-dor. A diferença entre estas heurísti
as está no 
omponente usado na resolução do PPR,que na versão HC-Futuro é a heurísti
a GAS e nesta versão de HCAGAP, 
hamada deHCAGAP-Futuro, é a formulação AGAP. É importante ressaltar que apesar de ser um al-goritmo guloso, a heurísti
a GAS obteve resultados muito bons quando 
omparados 
omos da formulação AGAP. Também é importante relatar que para algumas instân
ias aheurísti
a GAS obteve um resultado melhor do que a formulação AGAP. Este resultado,que pode pare
er a prin
ípio in
oerente, é devido ao fato de que a heurísti
a GAS e aformulação AGAP podem tomar de
isões diferentes. Para a instân
ia 20C15 por exemplo,a diferença o
orre ao tentar-se inserir o 
onteúdo 10 no servidor 9 no período 5. Existemdois 
andidatos para remoção neste 
aso, os 
onteúdos 7 e 8, ambos 
om demanda igualdentro do horizonte 
onhe
ido. Como 
ada um dos métodos tem seu próprio 
ritério dees
olha para remoção, o que o
orre é que a formulação AGAP es
olhe o 
onteúdo 8 pararemoção enquanto a heurísti
a GAS es
olhe o 
onteúdo 7. Ao deslizar-se o horizonte parao próximo período, per
ebe-se que a de
isão tomada pela heurísti
a GAS é mais vanta-josa, visto mais requisições 
hegam para o 
onteúdo 8, mantido pela heurísti
a GAS, doque para o 
onteúdo 7. Neste novo horizonte, a formulação AGAP 
orrige o erro ante-rior, trazendo novamente para o servidor o 
onteúdo removido. Entretanto, a 
orreçãodo erro impli
a em um novo download do 
onteúdo, o que também é 
ontabilizado pelafunção objetivo. É possível 
orrigir esta diferença através de uma análise de históri
odas demandas, que possivelmente revelaria qual o 
onteúdo mais adequado para manter.Entretanto, 
omo isso impli
aria em uma mudança na estratégia do algoritmo, optou-sepor apenas expli
ar o o
orrido e ressaltar que tanto HC-Futuro 
omo HCAGAP-Futurosão heurísti
as e portanto estão sujeitas a este tipo de a
onte
imento.Em relação aos tempos 
omputa
ionais, também pode ser per
ebido pelas tabelas8.37, 8.38, 8.39 e 8.40 que HCAGAP demanda mais tempo para 
ompletar sua exe
ução.Isto o
orre devido ao fato de que para 
hegar aos seus resultados, esta heurísti
a utilizaem 
ada período duas formulações matemáti
as, sendo uma 
ontínua (RF ) e uma inteira(AGAP), enquanto HC utiliza apenas uma formulação 
ontínua.As tabelas 8.41, 8.42, 8.43 e 8.44 expõem os resultados da versão de HCAGAP 
omo estimador Médias (HCAGAP-Média) para as 
lasses de instân
ias A, B, C e D res-



8.5 Resultados da Heurísti
a HCAGAP 159
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0.06 1.4710A02 0.06 3.5310A03 0.07 2.8210A04 0.06 2.5110A05 0.06 1.2920A01 0.1 2.8720A02 0.3 0.220A03 0.29 1.5820A04 0.24 2.3120A05 0.23 1.1930A01 0.55 0.6430A02 0.41 2.7330A03 0.5 1.7830A04 0.5 2.8130A05 0.58 1.6750A01 1.62 0.5550A02 1.3 2.9250A03 1.45 1.750A04 1.51 6.9550A05 1.79 1.77Tabela 8.41: HCAGAP-Médias 
lasse A: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.2 4.5210B07 0.25 4.1810B08 0.2 5.1610B09 0.23 4.1210B10 0.22 6.5320B06 0.77 5.9920B07 0.84 3.720B08 0.8 4.4420B09 0.84 5.0620B10 0.76 3.930B06 2.43 4.630B07 1.66 4.5630B08 1.8 4.5130B09 1.77 3.7130B10 1.66 4.0250B06 5.5 3.7550B07 4.88 4.650B08 5 5.6150B09 5.2 5.7250B10 4.74 4.97Tabela 8.42: HCAGAP-Médias 
lasse B: gaps e tempos



8.5 Resultados da Heurísti
a HCAGAP 160
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.28 10.4810C12 0.25 5.2510C13 0.25 8.8610C14 0.28 11.6110C15 0.26 20.5420C11 0.92 19.2520C12 0.91 6.2520C13 0.9 10.120C14 0.86 11.0220C15 0.78 6.0630C11 1.85 7.7730C12 1.68 5.9130C13 2.08 6.2130C14 1.8 5.130C15 1.63 5.5650C11 5.49 5.4550C12 4.92 5.4550C13 5.22 14.7750C14 5.55 14.950C15 6.52 8.72Tabela 8.43: HCAGAP-Médias 
lasse C: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.50 8.6810D17 0.46 8.3010D18 0.41 6.2310D19 0.36 7.3810D20 0.50 8.6520D16 2.25 8.4920D17 1.35 6.1120D18 1.54 7.4520D19 1.63 7.8820D20 1.62 6.7030D16 4.68 8.6930D17 3.45 8.2230D18 5.08 8.0530D19 3.64 6.9630D20 3.38 8.3250D16 9.86 10.5150D17 13.85 6.0250D18 9.85 321.7350D19 10.93 3.3450D20 11.15 5.54Tabela 8.44: HCAGAP-Médias 
lasse D: gaps e tempos



8.5 Resultados da Heurísti
a HCAGAP 161pe
tivamente. Ao 
omparar esta versão 
om a versão HC-Média, pode-se 
onstatar queHCAGAP-Média produz resultados iguais ou melhores para a maioria dos 
asos. Entre-tanto, em nenhum 
aso esta versão 
onseguiu atingir resultados melhores que os da versãoHC-Bote. Estes resultados reforçam que a formulação AGAP pode produzir resultadosmelhores que a heurísti
a GAS em termos de qualidade de solução e também mostramque para as instân
ias analisadas, não é su�
iente ter bons algoritmos de posi
ionamentode répli
as e bons me
anismos de distribuição de requisições. Observe que mesmo tendoo mesmo me
anismo de resolução para o PDR e um me
anismo que produz melhoresresultados para o PPR HCAGAP-Média não 
onsegue superar HC-Bote. Isto mostraque estimadores 
om boa pre
isão também se fazem ne
essários para a obtenção de bonsresultados. Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0.07 1.4710A02 0.06 3.5910A03 0.07 3.1110A04 0.08 2.5910A05 0.06 1.3920A01 0.11 2.8720A02 0.33 0.2320A03 0.27 1.5120A04 0.25 2.3620A05 0.25 1.1730A01 0.58 0.6630A02 0.46 2.7530A03 0.64 1.8430A04 0.48 2.8330A05 0.61 1.7150A01 1.6 0.5450A02 1.36 2.9550A03 1.52 1.750A04 1.57 6.9550A05 1.78 1.77Tabela 8.45: HCAGAP-AELB 
lasse A: gaps e temposAs tabelas 8.45, 8.46, 8.47 e 8.48 mostram os gaps e os tempos 
omputa
ionais paraa versão de HCAGAP que usa o estimador AELB (HCAGAP-AELB), para as instân-
ias das 
lasses A, B, C e D respe
tivamente. Quando 
omparados 
om os resultados deHC-AELB, HCAGAP-AELB é superior ou igual em termos de qualidade de solução paratodas as instân
ias das 
lasses A, B e C, mostrando novamente que, um bom me
anismode posi
ionamento de répli
as tem impa
to na qualidade das soluções. Para a 
lasse Dde instân
ias HCAGAP-AELB produz resultados melhores em 16 dos 20 
asos quando
omparada 
om HC-AELB. Em relação à versão HC-Bote, HCAGAP-AELB obtém re-sultados melhores para 11 das 20 instân
ias da 
lasse C e para 12 das 20 instân
ias da
lasse D. Nas demais instân
ias da 
lasse C e D e na maioria das instân
ias da 
lasse AHC-Bote obteve melhores resultados. Ambas as versões obtiveram os mesmos resultadospara a 
lasse B.



8.5 Resultados da Heurísti
a HCAGAP 162
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.21 4.5210B07 0.26 4.1810B08 0.24 5.1610B09 0.2 4.1210B10 0.2 6.5320B06 0.79 5.9920B07 0.86 3.720B08 0.78 4.4420B09 0.81 5.0620B10 0.75 3.930B06 1.85 4.630B07 1.64 4.5630B08 2.13 4.5130B09 1.82 3.7130B10 1.63 4.0250B06 5.41 3.7550B07 4.9 4.650B08 4.86 5.6150B09 5.1 5.7250B10 4.79 4.97Tabela 8.46: HCAGAP-AELB 
lasse B: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.29 6.7710C12 0.24 4.6210C13 0.24 6.8610C14 0.26 7.7310C15 0.24 10.7620C11 0.88 8.9220C12 0.88 4.2720C13 0.84 6.4520C14 0.88 7.4420C15 0.93 4.630C11 1.88 5.6130C12 1.66 5.0830C13 1.8 4.9330C14 1.78 4.2330C15 2.15 4.5550C11 5.56 4.3950C12 4.96 4.8550C13 6.22 8.1350C14 6.92 8.3350C15 5.01 6.2Tabela 8.47: HCAGAP-AELB 
lasse C: gaps e tempos



8.5 Resultados da Heurísti
a HCAGAP 163
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.41 4.9910D17 0.40 4.3910D18 0.39 4.3110D19 0.34 3.9610D20 0.48 5.1020D16 1.63 4.1720D17 1.35 2.8320D18 1.43 3.9820D19 1.65 3.9920D20 1.49 3.5130D16 3.22 3.4030D17 3.34 3.9130D18 3.47 3.5230D19 3.41 2.6930D20 3.31 3.9250D16 9.69 0.2650D17 11.77 2.7150D18 9.49 3.2850D19 11.04 2.9250D20 9.90 2.11Tabela 8.48: HCAGAP-AELB 
lasse D: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0.07 1.4710A02 0.06 3.5310A03 0.07 2.8210A04 0.07 2.410A05 0.04 1.2920A01 0.14 2.8720A02 0.29 0.1920A03 0.26 1.3920A04 0.28 2.3220A05 0.26 1.0930A01 0.56 0.6430A02 0.39 2.7330A03 0.5 1.7830A04 0.52 2.830A05 0.62 1.6550A01 1.62 0.4950A02 1.32 2.9250A03 1.54 1.7150A04 1.52 6.8950A05 1.83 1.77Tabela 8.49: HCAGAP-AEBH 
lasse A: gaps e tempos



8.5 Resultados da Heurísti
a HCAGAP 164
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.2 4.5210B07 0.22 4.1810B08 0.21 5.1610B09 0.2 4.1210B10 0.22 6.5320B06 0.86 5.9920B07 0.88 3.720B08 0.77 4.4420B09 0.82 5.0620B10 0.72 3.930B06 1.84 4.630B07 1.65 4.5630B08 2.41 4.5130B09 1.71 3.7130B10 1.65 4.0250B06 5.42 3.7550B07 4.94 4.650B08 5.03 5.6150B09 5.05 5.7250B10 4.76 4.97Tabela 8.50: HCAGAP-AEBH 
lasse B: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.23 6.1210C12 0.21 4.2410C13 0.24 6.1510C14 0.24 6.8610C15 0.25 8.8320C11 0.88 9.2820C12 0.9 4.2520C13 0.8 6.3820C14 0.92 7.2520C15 0.81 4.6630C11 1.9 5.3930C12 1.71 4.8930C13 1.87 530C14 1.76 4.1230C15 1.63 4.3650C11 5.46 4.2450C12 4.92 4.7450C13 6.97 8.3250C14 5.2 7.9550C15 4.9 6.08Tabela 8.51: HCAGAP-AEBH 
lasse C: gaps e tempos



8.5 Resultados da Heurísti
a HCAGAP 165Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.41 3.8610D17 0.44 4.7510D18 0.41 4.2910D19 0.38 3.6710D20 0.44 5.0620D16 1.47 3.7320D17 1.26 2.6620D18 1.37 3.7920D19 1.55 3.9220D20 1.47 3.2030D16 3.25 2.7930D17 3.39 3.8430D18 3.35 3.0630D19 3.57 2.4530D20 3.36 3.0750D16 10.32 0.1150D17 8.56 2.6550D18 9.50 2.8350D19 12.40 2.9350D20 12.30 2.23Tabela 8.52: HCAGAP-AEBH 
lasse D: gaps e temposAs tabelas 8.49, 8.50, 8.51 e 8.52 apresentam os resultados para a versão de HCAGAPque utiliza o estimador AEBH (HCAGAP-AEBH ) para as 
lasses A, B, C e D respe
-tivamente. Estes resultados quando 
omparados 
om os da versão HC-AEBH reforçamo fato de que a formulação AGAP é 
apaz de gerar resultados melhores que os da heu-rísti
a GAS. HCAGAP-AEBH apresenta resultados iguais ou de melhor qualidade queHC-AEBH para todas as instân
ias das 
lasses A, B e C. Para as instân
ias da 
lasseD HCAGAP-AEBH apresenta resultados melhores para 16 dos 20 
asos. Comparada
om HC-Bote, a versão HCAGAP-AEBH perde em 10 das 80 instân
ias (perten
entesàs 
lasses A e D), e apresenta resultados melhores ou iguais nos demais 
asos. Quando
omparada 
om a versão HCAGAP-AELB, a versão HCAGAP-AEBH perde em apenas
8 
asos. Este resultado reforça o fato de que o estimador AEBH tende a apresentarresultados melhores que o estimador AELB.As tabelas 8.53, 8.54, 8.55 e 8.56 mostram os resultados para a versão de HCAGAPque utiliza o estimador Bote (HCAGAP-Bote) para as 
lasses A, B, C e D de instân
iasrespe
tivamente. Estes resultados quando 
omparados 
om os da versão HC-Bote mos-tram que HCAGAP-Bote apresenta resultados iguais ou melhores em termos de qualidadede solução para 71 das 80. O fato da heurísti
a GAS apresentar resultados melhores que aformulação AGAP o
orre 
om todos os estimadores e também para o 
aso em que o 
onhe-
imento futuro é utilizado. Além das mesmas razões apresentadas anteriormente para omelhor desempenho para algumas instân
ias da heurísti
a GAS no 
aso do 
onhe
imentofuturo, pode-se 
itar outra possível 
ausa para este a
onte
imento no 
aso dos estimado-res. As duas abordagens (GAS e AGAP) possuem seus próprios 
ritérios para remoção e



8.5 Resultados da Heurísti
a HCAGAP 166
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0.07 1.4710A02 0.08 3.5310A03 0.09 2.8210A04 0.08 2.3710A05 0.05 1.2920A01 0.15 2.8720A02 0.31 0.1920A03 0.24 1.3920A04 0.25 2.3120A05 0.24 1.0730A01 0.55 0.6430A02 0.4 2.7330A03 0.5 1.7830A04 0.52 2.830A05 0.62 1.6550A01 2.22 0.4950A02 1.29 2.950A03 1.54 1.750A04 1.51 6.8850A05 1.79 1.77Tabela 8.53: HCAGAP-Bote 
lasse A: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.22 4.5210B07 0.25 4.1810B08 0.18 5.1610B09 0.21 4.1210B10 0.19 6.5320B06 0.8 5.9920B07 0.83 3.720B08 0.8 4.4420B09 0.8 5.0620B10 0.76 3.930B06 1.81 4.630B07 1.93 4.5630B08 2.38 4.5130B09 2.35 3.7130B10 1.66 4.0250B06 5.4 3.7550B07 4.97 4.650B08 4.94 5.6150B09 5.12 5.7250B10 4.8 4.97Tabela 8.54: HCAGAP-Bote 
lasse B: gaps e tempos



8.5 Resultados da Heurísti
a HCAGAP 167
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.27 6.2110C12 0.24 4.2610C13 0.23 6.6810C14 0.2 7.0110C15 0.26 9.4120C11 0.89 9.3220C12 0.88 4.3220C13 1.07 6.8420C14 0.87 7.1720C15 0.74 4.630C11 1.92 5.3230C12 1.69 4.9230C13 1.8 5.2330C14 1.78 4.0730C15 2.23 4.3350C11 5.67 4.3350C12 4.93 4.850C13 5.16 8.3550C14 6.82 8.250C15 4.92 6.19Tabela 8.55: HCAGAP-Bote 
lasse C: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.46 4.4510D17 0.39 4.6610D18 0.35 4.7110D19 0.35 4.0110D20 0.50 5.1920D16 2.02 3.9720D17 1.35 2.8220D18 1.46 4.1220D19 1.45 4.0120D20 1.46 3.4630D16 3.24 2.6630D17 3.36 4.2530D18 3.39 3.2030D19 3.55 2.8030D20 3.44 3.3150D16 9.17 0.1550D17 8.38 2.8350D18 9.14 2.9950D19 9.01 2.9650D20 9.72 2.48Tabela 8.56: HCAGAP-Bote 
lasse D: gaps e tempos



8.6 Resultados da heurísti
a HNH 168inserção de 
onteúdos, entretanto para tomar as de
isões tanto GAS quanto AGAP uti-lizam os resultados das previsões das demandas. Os estimadores Médias, AELB, AEBHe Bote, ao 
ontrário do 
onhe
imento futuro, apresentam erros em suas previsões. Assim,ao passar previsões que na verdade não se 
on
retizam para as abordagens de resoluçãodo PPR, os estimadores podem afetar os resultados obtidos tanto pela formulação AGAPquanto pela heurísti
a GAS.Comparando os resultados de HCAGAP-Bote 
om a versão HCAGAP-AELB, observa-se que as duas heurísti
as apresentam o mesmo resultado em termos de qualidade desolução para as instân
ias da 
lasse B. Para a 
lasse A de instân
ias HCAGAP-Boteapresenta resultados iguais ou melhores em termos de qualidade de solução. Tambémpode ser observado que para 
in
o instân
ias da 
lasse C HCAGAP-AELB apresentasoluções de melhor qualidade, sendo HCAGAP-Bote melhor nos outros quinze 
asos.Para a 
lasse D de instân
ias HCAGAP-Bote supera HCAGAP-AELB em nove 
asos.Quando 
omparada 
om HCAGAP-AEBH, HCAGAP-Bote apresenta resultados ligei-ramente piores (menos de 1%) em 15 das 20 instân
ias da 
lasse C e ligeiramente melhoresnas demais instân
ias desta 
lasse. Para a 
lasse D HCAGAP-AEBH apresenta resultadosligeiramente melhores em 18 das 20 instân
ias desta 
lasse, sendo HCAGAP-Bote ligeira-mente melhor nas demais instân
ias. Para a 
lasse A HCAGAP-Bote apresenta resultadosiguais ou ligeiramente melhores para todas as instân
ias. As duas versões obtiveram omesmo desempenho em instân
ias da 
lasse B. Estes resultados novamente mostram obom desempenho do estimador Bote em relação aos outros para as instân
ias analisadas.8.6 Resultados da heurísti
a HNHEsta seção apresenta os resultados obtidos pela heurísti
a HNH usando os diversosestimadores apresentados na Seção 6.3. As tabelas desta seção mostram as instân
ias naprimeira 
oluna, os tempos 
omputa
ionais, em segundos, na segunda 
oluna e a diferençaper
entual da qualidade das soluções obtidas pela heurísti
a, em relação à formulação FD,na última 
oluna.As tabelas 8.57, 8.58, 8.59 e 8.60 mostram os resultados para a versão de HNH queutiliza o 
onhe
imento futuro (HNH-Futuro) para as instân
ias das 
lasses A, B, C eD respe
tivamente. O grande trunfo desta heurísti
a é fato de que ela 
onsegue atingirresultados 
om exatamente a mesma qualidade da heurísti
a HCAGAP 
om tempos maisbaixos. De fato o tempo médio obtido pela heurísti
a HNH-Futuro é apenas dois dé
imos



8.6 Resultados da heurísti
a HNH 169
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0.04 010A02 0.04 010A03 0.05 010A04 0.04 010A05 0.03 020A01 0.08 020A02 0.16 020A03 0.16 020A04 0.13 020A05 0.14 030A01 0.28 030A02 0.2 030A03 0.26 030A04 0.28 030A05 0.33 050A01 0.71 050A02 0.58 050A03 0.71 050A04 0.86 6.4750A05 0.77 0Tabela 8.57: HNH-Futuro 
lasse A: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.16 010B07 0.16 010B08 0.14 010B09 0.12 010B10 0.12 020B06 0.4 020B07 0.46 020B08 0.44 020B09 0.42 020B10 0.41 030B06 0.84 030B07 0.81 030B08 0.86 030B09 0.83 030B10 0.82 050B06 2.27 050B07 2.1 050B08 2.1 050B09 2.18 050B10 2.03 0Tabela 8.58: HNH-Futuro 
lasse B: gaps e tempos



8.6 Resultados da heurísti
a HNH 170
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.18 0.9610C12 0.13 0.3510C13 0.18 1.2510C14 0.2 1.5310C15 0.18 1.8620C11 0.54 3.2820C12 0.49 0.4720C13 0.49 1.2920C14 0.52 1.320C15 0.44 0.4830C11 0.94 0.6230C12 1.08 0.2130C13 0.87 0.3330C14 0.9 0.2730C15 0.81 0.250C11 3.15 0.3550C12 2.09 0.1350C13 2.44 1.9150C14 2.33 1.9950C15 2.16 0.61Tabela 8.59: HNH-Futuro 
lasse C: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.25 2.9410D17 0.26 2.6110D18 0.23 3.1010D19 0.23 3.2010D20 0.28 3.1420D16 0.82 2.4020D17 0.72 1.7020D18 0.74 2.4220D19 1.02 2.7520D20 0.73 1.8330D16 1.44 1.9330D17 2.01 2.7930D18 1.53 2.0430D19 1.45 1.2830D20 1.40 1.9950D16 3.61 050D17 4.08 1.1550D18 3.72 1.8950D19 3.50 2.6950D20 3.82 1.13Tabela 8.60: HNH-Futuro 
lasse D: gaps e tempos



8.6 Resultados da heurísti
a HNH 171de segundo maior do que o tempo médio obtido pela heurísti
a GHS, que é a soluçãoutilizada por provedores de RDC.Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0.05 1.4710A02 0.05 3.5310A03 0.06 2.8210A04 0.04 2.5110A05 0.03 1.2920A01 0.09 2.8720A02 0.17 0.220A03 0.16 1.5820A04 0.13 2.3120A05 0.13 1.1930A01 0.26 0.6430A02 0.24 2.7330A03 0.26 1.7830A04 0.25 2.8130A05 0.38 1.6750A01 0.73 0.5550A02 0.6 2.9250A03 0.69 1.750A04 0.67 6.9550A05 0.78 1.77Tabela 8.61: HNH-Média 
lasse A: gaps e temposInstân
ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.16 4.5210B07 0.15 4.1810B08 0.14 5.1610B09 0.12 4.1210B10 0.14 6.5320B06 0.4 5.9920B07 0.45 3.720B08 0.45 4.4420B09 0.44 5.0620B10 0.41 3.930B06 1.16 4.630B07 0.82 4.5630B08 0.85 4.5130B09 0.82 3.7130B10 0.8 4.0250B06 2.34 3.7550B07 2.08 4.650B08 2.11 5.6150B09 2.18 5.7250B10 2.04 4.97Tabela 8.62: HNH-Média 
lasse B: gaps e temposAs tabelas 8.61, 8.62, 8.63 e 8.64 mostram os resultados obtidos pela versão de HNHque utiliza o estimador de médias (HNH-Média), exposto na Seção 6.3, para as instân
iasdas 
lasses A, B, C e D respe
tivamente. Esta versão apresenta resultados idênti
os aosobtidos pela versão HCAGAP-Média em termos de qualidade de solução e resultadosmelhores em termos de tempo, assim 
omo o
orre para as versões HCAGAP-Futuro eHNH-Futuro.As tabelas 8.65, 8.66, 8.67 e 8.68 mostram os resultados obtidos pela versão de HNHque utiliza o estimador AELB (HNH-AELB), exposto na Seção 6.3, para as instân
ias



8.6 Resultados da heurísti
a HNH 172
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.18 10.4810C12 0.15 5.2510C13 0.17 8.8610C14 0.18 11.6110C15 0.18 20.5420C11 0.52 19.2520C12 0.49 6.2520C13 0.46 10.120C14 0.48 11.0220C15 0.44 6.0630C11 0.88 7.7730C12 1.09 5.9130C13 0.87 6.2130C14 0.89 5.130C15 0.82 5.5650C11 2.32 5.4550C12 2.1 5.4550C13 2.53 14.7750C14 2.4 14.950C15 2.24 8.72Tabela 8.63: HNH-Média 
lasse C: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.30 8.6810D17 0.28 8.3010D18 0.25 6.2310D19 0.22 7.3810D20 0.30 8.6520D16 1.13 8.4920D17 0.68 6.1120D18 0.78 7.4520D19 0.82 7.8820D20 0.82 6.7030D16 1.95 8.6930D17 1.44 8.2230D18 2.12 8.0530D19 1.52 6.9630D20 1.41 8.3250D16 3.81 10.5150D17 5.35 6.0250D18 3.80 321.7350D19 4.22 3.3450D20 4.30 5.54Tabela 8.64: HNH-Média 
lasse D: gaps e tempos



8.6 Resultados da heurísti
a HNH 173
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0.05 1.4710A02 0.06 3.5910A03 0.05 3.1110A04 0.04 2.5910A05 0.03 1.3920A01 0.08 2.8720A02 0.2 0.2320A03 0.17 1.5120A04 0.12 2.3620A05 0.14 1.1730A01 0.3 0.6630A02 0.22 2.7530A03 0.25 1.8430A04 0.28 2.8330A05 0.29 1.7150A01 0.71 0.5450A02 0.61 2.9550A03 0.67 1.750A04 0.67 6.9550A05 1.04 1.77Tabela 8.65: HNH-AELB 
lasse A: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.14 4.5210B07 0.16 4.1810B08 0.12 5.1610B09 0.14 4.1210B10 0.15 6.5320B06 0.41 5.9920B07 0.57 3.720B08 0.38 4.4420B09 0.44 5.0620B10 0.41 3.930B06 0.82 4.630B07 0.78 4.5630B08 0.83 4.5130B09 0.84 3.7130B10 0.84 4.0250B06 2.29 3.7550B07 2.08 4.650B08 2.89 5.6150B09 2.22 5.7250B10 2.05 4.97Tabela 8.66: HNH-AELB 
lasse B: gaps e tempos



8.6 Resultados da heurísti
a HNH 174
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.17 6.7710C12 0.15 4.6210C13 0.15 6.8610C14 0.19 7.7310C15 0.16 10.7620C11 0.68 8.9220C12 0.46 4.2720C13 0.43 6.4520C14 0.51 7.4420C15 0.41 4.630C11 0.9 5.6130C12 0.8 5.0830C13 1.02 4.9330C14 0.9 4.2330C15 1.06 4.5550C11 2.31 4.3950C12 2.1 4.8550C13 3.02 8.1350C14 2.36 8.3350C15 2.16 6.2Tabela 8.67: HNH-AELB 
lasse C: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.25 4.9910D17 0.24 4.3910D18 0.24 4.3110D19 0.20 3.9610D20 0.29 5.1020D16 0.82 4.1720D17 0.68 2.8320D18 0.72 3.9820D19 0.83 3.9920D20 0.75 3.5130D16 1.34 3.4030D17 1.39 3.9130D18 1.44 3.5230D19 1.42 2.6930D20 1.38 3.9250D16 3.74 0.2650D17 4.54 2.7150D18 3.66 3.2850D19 4.26 2.9250D20 3.82 2.11Tabela 8.68: HNH-AELB 
lasse D: gaps e tempos



8.6 Resultados da heurísti
a HNH 175das 
lasses A, B, C e D respe
tivamente. Esta versão, assim 
omo esperado, apresentaresultados idênti
os aos obtidos pela versão HCAGAP-AELB em termos de qualidade desolução e resultados melhores em termos de tempo, assim 
omo o
orre para as versõesanteriores de HNH. Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0.06 1.4710A02 0.04 3.5310A03 0.04 2.8210A04 0.05 2.410A05 0.04 1.2920A01 0.08 2.8720A02 0.17 0.1920A03 0.17 1.3920A04 0.13 2.3220A05 0.13 1.0930A01 0.3 0.6430A02 0.2 2.7330A03 0.25 1.7830A04 0.27 2.830A05 0.31 1.6550A01 0.72 0.4950A02 0.62 2.9250A03 0.69 1.7150A04 0.67 6.8950A05 0.77 1.77Tabela 8.69: HNH-AEBH 
lasse A: gaps e temposInstân
ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.14 4.5210B07 0.15 4.1810B08 0.12 5.1610B09 0.14 4.1210B10 0.15 6.5320B06 0.44 5.9920B07 0.44 3.720B08 0.42 4.4420B09 0.44 5.0620B10 0.38 3.930B06 0.86 4.630B07 0.78 4.5630B08 0.84 4.5130B09 0.84 3.7130B10 1.04 4.0250B06 2.27 3.7550B07 2.12 4.650B08 2.12 5.6150B09 2.14 5.7250B10 2.06 4.97Tabela 8.70: HNH-AEBH 
lasse B: gaps e temposAs tabelas 8.69, 8.70, 8.71 e 8.72 mostram os resultados obtidos pela versão de HNHque utiliza o estimador AEBH (HNH-AEBH ), também exposto na Seção 6.3, para asinstân
ias das 
lasses A, B, C e D respe
tivamente. Esta versão, assim 
omo as demaisversões de HNH, apresenta resultados idênti
os aos obtidos pela versão HCAGAP-AEBHem termos de qualidade de solução e resultados melhores em termos de tempo.As tabelas 8.73, 8.74, 8.75 e 8.76 mostram os resultados obtidos pela versão de HNH
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Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.16 6.1210C12 0.14 4.2410C13 0.18 6.1510C14 0.18 6.8610C15 0.17 8.8320C11 0.47 9.2820C12 0.48 4.2520C13 0.48 6.3820C14 0.5 7.2520C15 0.44 4.6630C11 0.97 5.3930C12 0.8 4.8930C13 0.86 530C14 0.82 4.1230C15 1.06 4.3650C11 2.34 4.2450C12 2.12 4.7450C13 2.44 8.3250C14 2.29 7.9550C15 2.26 6.08Tabela 8.71: HNH-AEBH 
lasse C: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.25 3.8610D17 0.26 4.7510D18 0.25 4.2910D19 0.23 3.6710D20 0.26 5.0620D16 0.74 3.7320D17 0.63 2.6620D18 0.69 3.7920D19 0.78 3.9220D20 0.74 3.2030D16 1.36 2.7930D17 1.41 3.8430D18 1.40 3.0630D19 1.49 2.4530D20 1.40 3.0750D16 3.98 0.1150D17 3.30 2.6550D18 3.67 2.8350D19 4.79 2.9350D20 4.75 2.23Tabela 8.72: HNH-AEBH 
lasse D: gaps e tempos
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Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0.04 1.4710A02 0.04 3.5310A03 0.04 2.8210A04 0.04 2.3710A05 0.03 1.2920A01 0.08 2.8720A02 0.18 0.1920A03 0.17 1.3920A04 0.14 2.3120A05 0.14 1.0730A01 0.29 0.6430A02 0.22 2.7330A03 0.25 1.7830A04 0.26 2.830A05 0.34 1.6550A01 0.7 0.4950A02 0.62 2.950A03 0.67 1.750A04 0.71 6.8850A05 0.8 1.77Tabela 8.73: HNH-Bote 
lasse A: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.13 4.5210B07 0.16 4.1810B08 0.16 5.1610B09 0.14 4.1210B10 0.13 6.5320B06 0.39 5.9920B07 0.45 3.720B08 0.43 4.4420B09 0.42 5.0620B10 0.4 3.930B06 0.89 4.630B07 1.07 4.5630B08 0.86 4.5130B09 0.8 3.7130B10 0.82 4.0250B06 2.35 3.7550B07 2.12 4.650B08 2.2 5.6150B09 2.23 5.7250B10 2.13 4.97Tabela 8.74: HNH-Bote 
lasse B: gaps e tempos
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Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.18 6.2110C12 0.14 4.2610C13 0.17 6.6810C14 0.18 7.0110C15 0.16 9.4120C11 0.51 9.3220C12 0.46 4.3220C13 0.46 6.8420C14 0.51 7.1720C15 0.44 4.630C11 0.96 5.3230C12 0.84 4.9230C13 0.89 5.2330C14 0.89 4.0730C15 0.85 4.3350C11 2.48 4.3350C12 2.19 4.850C13 2.43 8.3550C14 2.33 8.250C15 2.28 6.19Tabela 8.75: HNH-Bote 
lasse C: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.28 4.4510D17 0.24 4.6610D18 0.21 4.7110D19 0.21 4.0110D20 0.30 5.1920D16 1.02 3.9720D17 0.68 2.8220D18 0.74 4.1220D19 0.73 4.0120D20 0.74 3.4630D16 1.35 2.6630D17 1.40 4.2530D18 1.41 3.2030D19 1.48 2.8030D20 1.43 3.3150D16 3.54 0.1550D17 3.24 2.8350D18 3.53 2.9950D19 3.48 2.9650D20 3.75 2.48Tabela 8.76: HNH-Bote 
lasse D: gaps e tempos



8.7 Resultados dos Diferentes Estimadores 179que utiliza o estimador Bote (HNH-Bote), também exposto na Seção 6.3, para as instân-
ias das 
lasses A, B, C e D respe
tivamente. Esta versão, apresenta resultados idênti
osaos obtidos pela versão HCAGAP-Bote em termos de qualidade de solução e resultadosmelhores em termos de tempo, assim 
omo o
orrido para as demais versões de HNH.Como pode ser observado, 
ada uma das versões da heurísti
a HNH (HNH-Futuro,HNH-Média, HNH-AELB, HNH-AEBH e HNH-Bote) superou a respe
tiva versão da heu-rísti
a HCAGAP. Isto pode ser a�rmado pois as versões de HNH apresentam os mesmosresultados que as versões de HCAGAP em um tempo 
omputa
ional melhor.8.7 Resultados dos Diferentes EstimadoresEsta seção apresenta os resultados obtidos pelos estimadores Média, AELB, AEBHe Bote para as instân
ias de até 50 servidores. Os resultados da 
omparação entre osestimadores 
itados são apresentados na Tabela 8.77, na qual a primeira 
oluna apresentaos 
onjuntos de instân
ias tratados. Cada entrada nesta primeira 
oluna representa um
onjunto de 5 instân
ias denotadas por um número, que representa o número de servi-dores das instân
ias, e por uma letra que representa a 
lasse das instân
ias. Assim, aentrada 10A representa as instân
ias da 
lasse A 
om 10 servidores. As 
olunas dois etrês representam a média dos gaps e o respe
tivo desvio padrão obtidos pelo estimadorMédias para 
ada grupo de instân
ias. As demais 
olunas representam a média dos gapse o desvio padrão para os outros estimadores. A penúltima linha mostra a média dosgaps de 
ada estimador para todo o 
onjunto de instân
ias. A última linha (# Melhores)mostra a quantidade de 
onjuntos em que 
ada estimador obteve a melhor média dosgaps.Pela Tabela 8.77 é possível observar que não há um estimador que supere todos osoutros em todos os 
asos. Neste sentido, não é possível identi�
ar, de a
ordo 
om os testesrealizados, um úni
o estimador que seja o melhor entre eles. Contudo, podem-se desta
ardois estimadores: i) o estimador AEBH que obteve a menor média de gaps e o maior valorde �# Melhores� e ii) o estimador Bote que, apesar de sua simpli
idade, obteve a segundamenor média de gaps e o segundo maior valor de �# Melhores�. Deste modo, apenas estesdois estimadores, AEBH e Bote serão utilizados nos demais testes desta tese.
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ias de Grande Porte 180Médias AELB AEBH BoteInstân
ia Média Desvio Média Desvio Média Desvio Média Desvio10A 2.32 0.84 2.43 0.88 2.30 0.84 2.30 0.8410B 4.90 0.89 4.90 0.89 4.90 0.89 4.90 0.8910C 11.35 5.07 7.35 1.99 6.44 1.47 6.72 1.6510D 7.85 0.93 4.55 0.43 4.33 0.52 4.6 0.3820A 1.63 0.92 1.63 0.92 1.57 0.94 1.57 0.9420B 4.62 0.83 4.62 0.83 4.62 0.83 4.62 0.8320C 10.54 4.79 6.34 1.74 6.36 1.82 6.45 1.8420D 7.33 0.84 3.7 0.48 3.46 0.47 3.68 0.4830A 1.92 0.80 1.96 0.79 1.92 0.80 1.92 0.8030B 4.28 0.35 4.28 0.35 4.28 0.35 4.28 0.3530C 6.11 0.91 4.88 0.47 4.75 0.46 4.78 0.4930D 8.05 0.58 3.49 0.45 3.04 0.46 3.25 0.5650A 2.78 2.22 2.78 2.22 2.76 2.21 2.75 2.2050B 4.93 0.72 4.93 0.72 4.93 0.72 4.93 0.7250C 9.86 4.23 6.38 1.62 6.27 1.64 6.37 4.2350D 69.43 126.17 2.26 1.07 2.15 1.05 2.28 1.08Média 9.87 - 4.15 - 4 - 4.09 -# Melhores 5 5 14 8Tabela 8.77: Comparação dos gaps dos Estimadores8.8 Resultados das Heurísti
as Construtivas para asInstân
ias de Grande PorteEsta Seção apresenta os resultados obtidos pelas melhores heurísti
as 
onstrutivas,apresentadas até o momento, para as instân
ias 
om 100 ou mais servidores. De a
ordo
om os testes apresentados nas seções 8.2, 8.3, 8.4, 8.5 e 8.6 pode-se 
on
luir que asmelhores heurísti
as 
onstrutivas, 
onsiderando gaps e tempos 
omputa
ionais, são HNHe HC e portanto somente estas duas heurísti
as serão usadas nos testes 
om as instân
iasde grande porte. Como men
ionado na Seção 8.7, apenas os estimadores AEBH e Boteserão usados 
omo me
anismos para estimar a demanda futura nestes testes.Instân
ia Tempo (s) Gap(%)100C01 23.05 4.76100C02 28.23 5.23100C03 23.13 0.53100C04 21.1 4.11100C05 27.53 4.83100D16 26.46 0.05100D17 33.66 0.04100D18 27.11 0.06100D19 25.92 0.03100D20 27.97 5.62Tabela 8.78: HC-AEBH: Gaps e tempos para Instân
ias de 100 ServidoresInstân
ia Tempo (s) Gap(%)200C01 119.75 0.15200C02 84.25 0.09200C03 97.75 0.09200C04 84.85 0.09200C05 85.42 0.05Tabela 8.79: HC-AEBH: Gaps e tempos para Instân
ias de 200 Servidores
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ias de Grande Porte 181Instân
ia Tempo (s) Gap(%)300C01 248.41 0.08300C02 212.45 0.03300C03 210.1 0.02300C04 286.9 0.03300C05 237.17 0.02Tabela 8.80: HC-AEBH: Gaps e tempos para Instân
ias de 300 ServidoresInstân
ia Tempo (s) Gap(%)400C01 388.42 0.03400C02 424.19 0.02400C03 506.02 0.01400C04 440.32 0.02400C05 455.4 0.02Tabela 8.81: HC-AEBH: Gaps e tempos para Instân
ias de 400 ServidoresAs tabelas 8.78, 8.79, 8.80 e 8.81 mostram os resultados obtidos pela heurísti
a HC-AEBH para as instân
ias de grande porte 
om 100, 200, 300 e 400 servidores respe
-tivamente. A primeira 
oluna mostra as instân
ias tratadas. A segunda 
oluna expõeo tempo 
omputa
ional em segundos. A ter
eira 
oluna mostra o gap entre a melhorsolução en
ontrada por um dos métodos exatos e a solução produzida pela heurísti
a.Note que apesar de usar um estimador que apresenta erros os gaps 
ontinuam baixo. Istoo
orre prin
ipalmente devido ao fato de que mesmo nas soluções en
ontradas pelos méto-dos exatos existem ba
klogs de requisições o que faz 
om otimizações no posi
ionamentodas répli
as e na distribuição das requisições, que normalmente trariam grande benefí
iopara a função objetivo, a
abem por ser amortizados devido à grande penalidade paga nosba
klogs. Instân
ia Tempo (s) Gap(%)100C01 23.03 4.90100C02 21.94 5.25100C03 23.13 0.56100C04 21.06 4.12100C05 22.16 4.81100D16 34.31 0.05100D17 26.33 0.05100D18 27.13 0.07100D19 25.99 0.03100D20 27.89 5.62Tabela 8.82: HC-Bote: Gaps e tempos para Instân
ias de 100 ServidoresAs tabelas 8.82, 8.83, 8.84 e 8.85 mostram os resultados obtidos pela heurísti
a HC-Bote para as instân
ias de grande porte 
om 100, 200, 300 e 400 servidores respe
ti-vamente. A primeira 
oluna mostra as instân
ias tratadas. A segunda 
oluna expõe otempo 
omputa
ional em segundos. A ter
eira 
oluna mostra o gap entre a melhor so-lução en
ontrada por um dos métodos exatos e a solução produzida pela heurísti
a. Obaixo valor do gap para instân
ias 
om mais de 200 servidores pode ser observado 
om ouso do estimador Bote, assim 
omo no estimador AEBH, e pode ser expli
ado do mesmo
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ias de Grande Porte 182Instân
ia Tempo (s) Gap(%)200C01 94.44 0.15200C02 107.25 0.09200C03 117.01 0.09200C04 106.65 0.09200C05 85.28 0.05Tabela 8.83: HC-Bote: Gaps e tempos para Instân
ias de 200 ServidoresInstân
ia Tempo (s) Gap(%)300C01 199.82 0.08300C02 212.11 0.03300C03 209.34 0.02300C04 287 0.03300C05 250.77 0.02Tabela 8.84: HC-Bote: Gaps e tempos para Instân
ias de 300 Servidoresmodo. Assim 
omo observado para as instân
ias de pequeno porte, o estimador AEBHapresenta resultados melhores que o estimador Bote.As tabelas 8.86, 8.87, 8.88 e 8.89 mostram os resultados obtidos pela heurísti
a HNH-AEBH para as instân
ias de grande porte 
om 100, 200, 300 e 400 servidores respe
ti-vamente. A primeira 
oluna mostra as instân
ias tratadas. A segunda 
oluna expõe otempo 
omputa
ional em segundos. A ter
eira 
oluna mostra o gap entre a melhor soluçãoen
ontrada por um dos métodos exatos e a solução produzida pela heurísti
a.As tabelas 8.90, 8.91, 8.92 e 8.93 mostram os resultados obtidos pela heurísti
a HNH-Bote para as instân
ias de grande porte 
om 100, 200, 300 e 400 servidores respe
ti-vamente. A primeira 
oluna mostra as instân
ias tratadas. A segunda 
oluna expõe otempo 
omputa
ional em segundos. A ter
eira 
oluna mostra o gap entre a melhor soluçãoen
ontrada por um dos métodos exatos e a solução produzida pela heurísti
a.Pelos resultados apresentados nesta seção pode-se observar que, assim 
omo para asinstân
ias de pequeno porte, a heurísti
a HNH leva ligeira vantagem sobre a heurísti
aHC. Para os diferentes estimadores, ao 
omparar-seHNH-AEBH 
om HNH-Bote, per
ebe-se que o estimador AEBH é melhor em 4 das 25 instân
ias. O estimador Bote é melhorque o estimador AEBH também em 4 instân
ias e os dois estimadores apresentam osmesmos resultados para as demais instân
ias.Instân
ia Tempo (s) Gap(%)400C01 479.51 0.03400C02 498.01 0.02400C03 506.74 0.01400C04 501.71 0.02400C05 521.38 0.02Tabela 8.85: HC-Bote: Gaps e tempos para Instân
ias de 400 Servidores
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ias de Grande Porte 183Instân
ia Tempo (s) Gap(%)100C01 14.39 4.7100C02 10.41 5.11100C03 12.05 0.51100C04 9.62 4.11100C05 10.55 4.71100D16 18.05 0.04100D17 17.07 0.04100D18 18.76 0.05100D19 18.52 0.02100D20 16.48 5.62Tabela 8.86: HNH-AEBH: Gaps e tempos para Instân
ias de 100 ServidoresInstân
ia Tempo (s) Gap(%)200C01 117.83 0.14200C02 111.10 0.09200C03 118.18 0.09200C04 90.44 0.08200C05 90.10 0.05Tabela 8.87: HNH-AEBH: Gaps e tempos para Instân
ias de 200 ServidoresInstân
ia Tempo (s) Gap(%)300C01 229.81 0.08300C02 187.96 0.03300C03 164.16 0.02300C04 241.31 0.03300C05 236.42 0.02Tabela 8.88: HNH-AEBH: Gaps e tempos para Instân
ias de 300 ServidoresInstân
ia Tempo (s) Gap(%)400C01 389.32 0.03400C02 438.08 0.01400C03 468.58 0.01400C04 428.90 0.02400C05 473.61 0.02Tabela 8.89: HNH-AEBH: Gaps e tempos para Instân
ias de 400 ServidoresInstân
ia Tempo (s) Gap(%)100C01 10.96 4.86100C02 10.24 5.1100C03 11.70 0.53100C04 9.83 4.1100C05 10.51 4.7100D16 18.24 0.04100D17 17.30 0.04100D18 19.66 0.05100D19 16.79 0.02100D20 19.88 4.68Tabela 8.90: HNH-Bote: Gaps e tempos para Instân
ias de 100 ServidoresInstân
ia Tempo (s) Gap(%)200C01 120.22 0.14200C02 97.26 0.09200C03 117.65 0.09200C04 92.51 0.08200C05 90.76 0.05Tabela 8.91: HNH-Bote: Gaps e tempos para Instân
ias de 200 Servidores
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as baseadas em Caminhos Mínimos 184Instân
ia Tempo (s) Gap(%)300C01 224.30 0.08300C02 183.11 0.03300C03 161.60 0.02300C04 218.19 0.03300C05 248.87 0.02Tabela 8.92: HNH-Bote: Gaps e tempos para Instân
ias de 300 ServidoresInstân
ia Tempo (s) Gap(%)400C01 469.94 0.03400C02 428.16 0.02400C03 390.43 0.01400C04 458.96 0.02400C05 460.41 0.02Tabela 8.93: HNH-Bote: Gaps e tempos para Instân
ias de 400 Servidores8.9 Resultados das Heurísti
as baseadas em CaminhosMínimosEsta seção apresenta os resultados para as heurísti
as baseadas em 
aminhos mínimosapresentadas na Seção 6.5.5. Diferentemente das outras seções, nesta seção os resultadospara as heurísti
as são apresentados de maneira inter
alada para fa
ilitar a 
omparaçãoentre os resultados. Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0 1.4710A02 0.01 3.5310A03 0.01 2.8210A04 0 2.410A05 0.01 1.2920A01 0.01 2.8720A02 0.02 0.1920A03 0.02 1.3920A04 0.02 2.3220A05 0.02 1.0930A01 0.02 0.6430A02 0.02 2.7330A03 0.03 1.7830A04 0.03 2.830A05 0.04 1.6550A01 0.05 0.4950A02 0.06 2.9250A03 0.06 1.7150A04 0.05 11.8250A05 0.06 1.77Tabela 8.94: SPA-AEBH para 
lasse A: gaps e temposAs tabelas 8.94, 8.95 e ?? mostram os resultados obtidos pelas heurísti
as SPA, ASPAe ALGA, respe
tivamente, para as instân
ias da 
lasse A usando o estimador AEBH. Noteque, para esta 
lasse, as três heurísti
as apresentaram o mesmo resultado em termos dequalidade de solução para todas as instân
ias ex
eto uma (50A04) onde a heurísti
aSPA leva desvantagem em relação às outras. Em termos de tempo 
omputa
ional SPAapresenta os melhores resultados, seguida de ALGA e ASPA respe
tivamente.
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Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0.03 1.4710A02 0.01 3.5310A03 0.02 2.8210A04 0.02 2.410A05 0.01 1.2920A01 0.02 2.8720A02 0.09 0.1920A03 0.07 1.3920A04 0.08 2.3220A05 0.06 1.0930A01 0.12 0.6430A02 0.08 2.7330A03 0.1 1.7830A04 0.1 2.830A05 0.12 1.6550A01 0.29 0.4950A02 0.24 2.9250A03 0.27 1.7150A04 0.26 7.450A05 0.32 1.77Tabela 8.95: ASPA-AEBH para 
lasse A: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0.02 1.4710A02 0.01 3.5310A03 0.02 2.8210A04 0.02 2.410A05 0.01 1.2920A01 0.03 2.8720A02 0.08 0.1920A03 0.07 1.3920A04 0.06 2.3220A05 0.06 1.0930A01 0.1 0.6430A02 0.08 2.7330A03 0.12 1.7830A04 0.07 2.830A05 0.14 1.6550A01 0.25 0.4950A02 0.21 2.9250A03 0.29 1.7150A04 0.3 7.450A05 0.31 1.77Tabela 8.96: ALGA-AEBH para 
lasse A: gaps e tempos
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as baseadas em Caminhos Mínimos 186Ao 
omparar estas heurísti
as 
om a heurísti
a HNH-AEBH para a mesma 
lasse,observa-se que elas tem o mesmo resultado em termos de qualidade de solução ex
etopara a instân
ia 50A04 onde HNH-AEBH apresenta o melhor resultado, seguido porASPA-AEBH e ALGA-AEBH empatadas, e por último SPA-AEBH.Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.03 4.5210B07 0.03 4.1810B08 0.03 5.1610B09 0.04 4.1210B10 0.04 6.5320B06 0.08 5.9920B07 0.08 3.720B08 0.06 4.4420B09 0.07 5.0620B10 0.07 3.930B06 0.12 4.630B07 0.12 4.5630B08 0.1 4.5130B09 0.11 3.7130B10 0.09 4.0250B06 0.22 3.7550B07 0.2 4.650B08 0.21 5.6150B09 0.26 5.7250B10 0.24 4.97Tabela 8.97: SPA-AEBH para 
lasse B: gaps e temposInstân
ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.05 4.5210B07 0.08 4.1810B08 0.08 5.1610B09 0.08 4.1210B10 0.07 6.5320B06 0.18 5.9920B07 0.23 3.720B08 0.18 4.4420B09 0.18 5.0620B10 0.18 3.930B06 0.33 4.630B07 0.32 4.5630B08 0.35 4.5130B09 0.33 3.7130B10 0.32 4.0250B06 0.93 3.7550B07 0.8 4.650B08 0.84 5.6150B09 0.89 5.7250B10 0.86 4.97Tabela 8.98: ASPA-AEBH para 
lasse B: gaps e temposAs tabelas 8.97, 8.98 8.99 mostram os resultados obtidos pelas heurísti
as SPA, ASPAe ALGA para as instân
ias da 
lasse B, ambas usando o estimador AEBH. Como o
orrenos demais 
asos, estas heurísti
as não apresentam diferença em termos de qualidade desolução para esta 
lasse de instân
ias. Na que diz respeito ao tempo 
omputa
ional, aheurísti
a SPA novamente leva vantagem sobre as demais. A heurísti
a ALGA o
upa asegunda posição em termos de tempo 
omputa
ional e a heurísti
a ASPA obtém os piores
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ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.06 4.5210B07 0.06 4.1810B08 0.04 5.1610B09 0.05 4.1210B10 0.06 6.5320B06 0.17 5.9920B07 0.18 3.720B08 0.16 4.4420B09 0.18 5.0620B10 0.14 3.930B06 0.33 4.630B07 0.31 4.5630B08 0.33 4.5130B09 0.34 3.7130B10 0.31 4.0250B06 0.85 3.7550B07 0.78 4.650B08 0.77 5.6150B09 0.79 5.7250B10 0.96 4.97Tabela 8.99: ALGA-AEBH para 
lasse B: gaps e temposresultados. Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.06 6.1210C12 0.05 4.2410C13 0.06 6.1510C14 0.08 6.8610C15 0.06 8.8320C11 0.16 9.2820C12 0.1 4.2520C13 0.14 6.3820C14 0.16 7.2520C15 0.06 4.6630C11 0.16 5.3930C12 0.13 4.8930C13 0.12 530C14 0.14 4.1230C15 0.11 4.3650C11 0.26 4.2450C12 0.2 4.7450C13 0.47 8.3250C14 0.38 7.9550C15 0.3 6.08Tabela 8.100: SPA-AEBH para 
lasse C: gaps e temposAs tabelas 8.100, 8.101 e 8.102 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA eALGA para as instân
ias da 
lasse C, todas usando o estimador AEBH. Note que nãohá diferença na qualidade das soluções produzidas por SPA e ASPA. A heurísti
a ALGAobtém os piores gaps para esta 
lasse de instân
ias. Este resultado reforça que a maiordi�
uldade na resolução das instân
ias da 
lasse C está no PPR e não no PDR já que asheurísti
as simpli�
ada e otimizada para o PDR obtém o mesmo resultado.Em termos de tempo 
omputa
ional, ainda devido à simpli
idade da heurísti
a usadana resolução do PDR, a heurísti
a SPA obtém vantagem, produzindo assim os melhoresresultados seguida de ALGA e ASPA respe
tivamente.
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Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.11 6.1210C12 0.07 4.2410C13 0.09 6.1510C14 0.13 6.8610C15 0.12 8.8320C11 0.28 9.2820C12 0.23 4.2520C13 0.24 6.3820C14 0.26 7.2520C15 0.21 4.6630C11 0.41 5.3930C12 0.31 4.8930C13 0.52 530C14 0.38 4.1230C15 0.33 4.3650C11 0.9 4.2450C12 0.84 4.7450C13 1.14 8.3250C14 1.02 7.9550C15 0.96 6.08Tabela 8.101: ASPA-AEBH para 
lasse C: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.04 6.2310C12 0.06 4.2410C13 0.06 6.5710C14 0.06 7.5810C15 0.06 9.7920C11 0.16 9.4720C12 0.17 4.4320C13 0.16 6.6620C14 0.16 7.6120C15 0.14 4.7330C11 0.30 5.7130C12 0.29 4.9830C13 0.31 5.1430C14 0.31 4.1530C15 0.28 4.4350C11 1.13 4.2950C12 0.76 4.8150C13 0.68 8.650C14 0.73 8.7150C15 0.75 6.12Tabela 8.102: ALGA-AEBH para 
lasse C: gaps e tempos
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omparar os resultados 
om os obtidos pela heurísti
a HNH-AEBH 
om os dasheurísti
as de 
aminhos mínimos, 
onstata-se que as HNH, SPA e ASPA produzem solu-ções de mesma qualidade para a 
lasse C de instân
ias e que ALGA não é 
apaz de atingiros resultados das demais heurísti
as, �
ando 
om um gap médio de aproximadamente 6%do ótimo. Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.1 1173.510D17 0.12 1201.3510D18 0.11 4.510D19 0.11 1315.8210D20 0.12 877.8120D16 0.31 496.5920D17 0.22 1709.0920D18 0.25 382.2120D19 0.27 5034.9820D20 0.25 137.5430D16 0.39 3.0430D17 0.53 125.7530D18 0.46 3.1630D19 0.46 2.6330D20 0.46 2783.4850D16 0.98 576.7450D17 0.84 2.8550D18 0.8 1193.5550D19 0.71 16.8650D20 0.87 769.71Tabela 8.103: SPA-AEBH para 
lasse D: gaps e temposInstân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.14 3.8710D17 0.16 4.7610D18 0.14 4.3310D19 0.14 3.6910D20 0.21 5.1320D16 0.6 91.0220D17 0.32 13.3620D18 0.37 3.920D19 0.41 4.120D20 0.55 3.2830D16 0.68 2.8730D17 1.02 3.9430D18 0.77 3.0730D19 0.73 2.5230D20 0.63 115.3950D16 2.27 98.6850D17 1.73 2.6950D18 1.69 2.9950D19 1.7 2.9550D20 1.8 274.59Tabela 8.104: ASPA-AEBH para 
lasse D: gaps e temposAs tabelas 8.103, 8.104 e 8.105 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA eALGA para as instân
ias da 
lasse D, todas usando o estimador AEBH. Ao 
omparar-se SPA e ASPA per
ebe-se que a heurísti
a ASP para resolução do PDR leva enormevantagem sobre a heurísti
a usada por SPA, uma vez que para todas as instân
ias desta
lasse a heurísti
a ASPA obteve melhores resultados em termos de qualidade de solução.
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ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.05 4.510D17 0.08 4.7610D18 0.06 4.3410D19 0.05 3.6910D20 0.05 5.1520D16 0.18 93.8320D17 0.2 346.4620D18 0.18 4.1820D19 0.18 461.3620D20 0.21 3.6430D16 0.36 2.9430D17 0.28 4.1530D18 0.34 3.130D19 0.35 2.6630D20 0.33 357.0850D16 0.82 45.4850D17 0.86 2.9150D18 0.93 3.0950D19 1.29 2.9650D20 1.24 250.33Tabela 8.105: ALGA-AEBH para 
lasse D: gaps e temposAo 
omparar-se as heurísti
a ASPA e ALGA per
ebe-se que ALGA leva uma pequenavantagem para a instân
ia 10D19 e uma vantagem 
onsiderável para as instân
ias 50D16e 50D20. A heurísti
a ASPA leva vantagem na outras 17 instân
ias desta 
lasse.Em termos de tempo 
omputa
ional, assim 
omo o
orrido para o estimador Conhe
i-mento Futuro, a heurísti
a ALGA obtém os melhores resultados para esta 
lasse, seguidada heurísti
a SPA e da heurísti
a ASPA.Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0.01 1.4710A02 0.01 3.5310A03 0 2.8210A04 0.01 2.3710A05 0.01 1.2920A01 0 2.8720A02 0.02 0.1920A03 0.02 1.3920A04 0.02 2.3120A05 0.01 1.0730A01 0.02 0.6430A02 0.02 2.7330A03 0.03 1.7830A04 0.04 2.830A05 0.03 1.6550A01 0.04 0.4950A02 0.05 2.950A03 0.05 1.750A04 0.06 11.8250A05 0.08 1.77Tabela 8.106: SPA-Bote para 
lasse A: gaps e temposAs tabelas 8.106, 8.107 e 8.108 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA eALGA, usando o estimador Bote, para as instân
ias da 
lasse A. Note que para paraestas instân
ias, a úni
a instân
ia na qual as heurísti
a apresentam resultados diferentesé a instân
ia 50A04, onde ALGA e ASPA empatam 
om o melhor resultado. Em termos
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Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0.02 1.4710A02 0.01 3.5310A03 0.01 2.8210A04 0.02 2.3710A05 0.01 1.2920A01 0.02 2.8720A02 0.06 0.1920A03 0.08 1.3920A04 0.07 2.3120A05 0.06 1.0730A01 0.1 0.6430A02 0.09 2.7330A03 0.1 1.7830A04 0.09 2.830A05 0.13 1.6550A01 0.27 0.4950A02 0.25 2.950A03 0.26 1.750A04 0.28 7.450A05 0.32 1.77Tabela 8.107: ASPA-Bote para 
lasse A: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10A01 0.01 1.4710A02 0.01 3.5310A03 0.01 2.8210A04 0.02 2.3710A05 0.01 1.2920A01 0.03 2.8720A02 0.08 0.1920A03 0.07 1.3920A04 0.04 2.3120A05 0.05 1.0730A01 0.12 0.6430A02 0.08 2.7330A03 0.09 1.7830A04 0.08 2.830A05 0.1 1.6550A01 0.32 0.4950A02 0.24 2.950A03 0.25 1.750A04 0.26 7.450A05 0.3 1.77Tabela 8.108: ALGA-Bote para 
lasse A: gaps e tempos
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omputa
ional, para esta 
lasse de instân
ias a heurísti
a SPA-Bote obtém osmelhores resultados, seguida por ALGA-Bote e ASPA-Bote.Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.04 4.5210B07 0.04 4.1810B08 0.03 5.1610B09 0.03 4.1210B10 0.02 6.5320B06 0.06 5.9920B07 0.05 3.720B08 0.08 4.4420B09 0.08 5.0620B10 0.04 3.930B06 0.11 4.630B07 0.08 4.5630B08 0.1 4.5130B09 0.07 3.7130B10 0.1 4.0250B06 0.2 3.7550B07 0.22 4.650B08 0.2 5.6150B09 0.22 5.7250B10 0.2 4.97Tabela 8.109: SPA-Bote para 
lasse B: gaps e temposInstân
ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.06 4.5210B07 0.06 4.1810B08 0.07 5.1610B09 0.05 4.1210B10 0.07 6.5320B06 0.18 5.9920B07 0.22 3.720B08 0.18 4.4420B09 0.2 5.0620B10 0.18 3.930B06 0.32 4.630B07 0.31 4.5630B08 0.36 4.5130B09 0.34 3.7130B10 0.32 4.0250B06 0.88 3.7550B07 0.82 4.650B08 0.82 5.6150B09 0.83 5.7250B10 0.8 4.97Tabela 8.110: ASPA-Bote para 
lasse B: gaps e temposAs tabelas 8.109, 8.110 e 8.111 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA eALGA, usando o estimador Bote, para as instân
ias da 
lasse B. Ao 
omparar os resultadosdestas heurísti
as juntamente 
om os da heurísti
a HNH-Bote, a heurísti
a SPA-Bote levavantagem por produzir soluções tão boas quanto as demais abordagens em um tempo
omputa
ional menor para a 
lasse B de instân
ias.Para as instân
ias da 
lasse C, 
ujos resultados das heurísti
as SPA, ASPA e ALGAen
ontram-se expostos nas tabelas 8.112, 8.113 e 8.113 respe
tivamente, a heurísti
a SPA-Bote apresenta os melhores resultados em termos de tempo 
omputa
ional. Em termos
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Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10B06 0.05 4.5210B07 0.06 4.1810B08 0.05 5.1610B09 0.05 4.1210B10 0.05 6.5320B06 0.18 5.9920B07 0.16 3.720B08 0.14 4.4420B09 0.19 5.0620B10 0.13 3.930B06 0.28 4.630B07 0.26 4.5630B08 0.32 4.5130B09 0.32 3.7130B10 0.32 4.0250B06 0.86 3.7550B07 1 4.650B08 0.75 5.6150B09 0.77 5.7250B10 0.72 4.97Tabela 8.111: ALGA-Bote para 
lasse B: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.06 6.2110C12 0.04 4.2610C13 0.05 6.6810C14 0.06 7.0110C15 0.06 9.4120C11 0.17 9.3220C12 0.09 4.3220C13 0.11 6.8420C14 0.17 7.1720C15 0.08 4.630C11 0.12 5.3230C12 0.1 4.9230C13 0.1 5.2330C14 0.13 4.0730C15 0.1 4.3350C11 0.23 4.3350C12 0.19 4.850C13 0.54 8.3550C14 0.34 8.250C15 0.31 6.19Tabela 8.112: SPA-Bote para 
lasse C: gaps e tempos
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Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.1 6.2110C12 0.07 4.2610C13 0.12 6.6810C14 0.1 7.0110C15 0.11 9.4120C11 0.26 9.3220C12 0.23 4.3220C13 0.25 6.8420C14 0.3 7.1720C15 0.2 4.630C11 0.46 5.3230C12 0.38 4.9230C13 0.35 5.2330C14 0.35 4.0730C15 0.31 4.3350C11 1.01 4.3350C12 0.79 4.850C13 1.54 8.3550C14 0.9 8.250C15 1.37 6.19Tabela 8.113: ASPA-Bote para 
lasse C: gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10C11 0.06 6.2710C12 0.05 4.2610C13 0.05 7.410C14 0.05 7.6310C15 0.05 10.8620C11 0.16 9.6720C12 0.16 4.520C13 0.16 6.9720C14 0.17 7.4720C15 0.16 4.8230C11 0.36 5.530C12 0.34 4.9430C13 0.34 5.2130C14 0.3 4.1530C15 0.3 4.3850C11 0.85 4.3750C12 0.74 4.7850C13 0.7 8.6950C14 0.86 9.1250C15 0.74 6.22Tabela 8.114: ALGA-Bote para 
lasse C: gaps e tempos
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as ASPA e SPA en
ontram os melhores resultadospara 18 das 20 instân
ias e a heurísti
a ALGA para as outras duas.Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.16 1691.2910D17 0.11 252.210D18 0.11 627.1210D19 0.1 604.2910D20 0.14 1776.4520D16 0.31 1518.2720D17 0.18 2132.8520D18 0.26 710.3720D19 0.25 1629.5820D20 0.26 3.6630D16 0.39 2.9230D17 0.47 1520.1230D18 0.45 3.3130D19 0.4 2.9830D20 0.43 1642.0250D16 0.86 56.7650D17 0.8 2.9950D18 0.72 1237.9850D19 0.74 16.8850D20 0.85 2.88Tabela 8.115: SPA-Bote para 
lasse D: gaps e temposInstân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.16 4.4710D17 0.17 4.6910D18 0.15 4.8210D19 0.13 4.0510D20 0.19 5.2420D16 0.39 12.3120D17 0.44 2.8920D18 0.42 4.220D19 0.4 41.0120D20 0.51 3.5630D16 0.73 2.7530D17 0.74 4.3730D18 0.74 3.2230D19 0.93 2.8730D20 0.7 378.6250D16 1.62 53.7550D17 1.59 2.8550D18 1.67 3.1550D19 1.69 2.9850D20 1.76 2.64Tabela 8.116: ASPA-Bote para 
lasse D: gaps e temposAs tabelas 8.115, 8.116 e 8.117 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA eALGA, usando o estimadorBote, para as instân
ias da 
lasse D. Ao 
omparar os resultadosdestas heurísti
as per
ebe-se que os melhores resultados em termos de qualidade de soluçãosão obtidos por ASPA que obtém as melhores soluções para 14 das 20 instân
ias desta
lasse. A heurísti
a ALGA �
a em segundo lugar 
om 6 melhores soluções. A heurísti
aSPA não obteve nenhuma das melhores soluções para esta 
lasse.Ao 
omparar-se estes resultados resultados 
om os obtidos por HNH-Bote, per
ebe-seque HNH obtém os melhores resultados para 17 das 20 instân
ias e que ALGA obtém
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ias de Grande Porte 196Instân
ia Tempo (s) Gap(%)10D16 0.06 5.0210D17 0.07 4.5610D18 0.06 4.8110D19 0.04 3.9210D20 0.06 5.5620D16 0.19 179.7120D17 0.18 2.9520D18 0.17 4.1120D19 0.17 98.9420D20 0.19 3.7230D16 0.4 3.1430D17 0.3 4.5530D18 0.4 3.3630D19 0.41 3.0630D20 0.34 266.3750D16 0.8 43.6950D17 0.83 3.0950D18 0.96 3.2350D19 0.96 3.0150D20 0.92 2.95Tabela 8.117: ALGA-Bote para 
lasse D: gaps e temposos outros 3 melhores resultados. Em termos de tempo 
omputa
ional a 
lassi�
ação dasheurísti
as �
a a seguinte: 
om menor tempo médio está ALGA seguida de SPA, ASPAe HNH.Os resultados desta seção mostram dois fatos: i) apesar de a estratégia usada pelaheurísti
a SPA para a resolução do PDR ser muito simples pode se 
omprovar que estaestratégia é muito e�
iente tanto em termos de qualidade de solução 
omo em termos detempo 
omputa
ional para diversos 
asos. Como esta estratégia é usada pela literatura[8, 13, 25℄ é de se esperar que ela possua bom desempenho em 
ertos 
asos, espe
ialmenteonde há abundân
ia de banda nos servidores. ii) As instân
ias das 
lasses A, B e Cquando parti
ionadas em dois subproblemas resultam em um PDR de fá
il resolução umavez que estratégias que não fazem divisão da demanda entre múltiplos servidores obtêmresultados tão bons quanto as estratégias que fazem esta divisão.8.10 Resultados das Heurísti
as de Caminho Mínimopara as Instân
ias de Grande PorteAs Tabelas 8.118, 8.119 e 8.120 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA eALGA usando o estimador AEBH. Ao 
omparar os resultados pode-se observar que ASPAobtém os melhores resultados para todas as instân
ias ex
eto para a instân
ia 100D19 ondeALGA obtém o melhor resultado. A heurísti
a SPA empata 
om ALGA em 4 instân
iasda 
lasse C, o que mostra que esta 
lasse, mesmo para instân
ias grandes, apresenta umPDR de fá
il resolução.
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Instân
ia Tempo(s) Gap(%)100C01 1.96 4.7100C02 1.83 5.11100C03 2.42 20.86100C04 2.26 4.11100C05 1.9 4.71100D16 5.3 158.7100D17 5.61 52.93100D18 7.42 64.42100D19 4.9 119.16100D20 4.03 152.09Tabela 8.118: SPA-AEBH: Instân
ias 
om 100 servidores - gaps e tempos
Instân
ia Tempo(s) Gap(%)100C01 3.42 4.7100C02 3.34 5.11100C03 4.8 0.51100C04 3.13 4.11100C05 3.31 4.71100D16 7.05 25.87100D17 7.72 0.04100D18 9.6 0.06100D19 7.21 43.05100D20 6.18 5.63Tabela 8.119: ASPA-AEBH: Instân
ias 
om 100 servidores - gaps e tempos
Instân
ia Tempo (s) Gap(%)100C01 3.30 4.76100C02 3.25 5.23100C03 3.24 0.53100C04 3.03 4.11100C05 4.11 4.83100D16 3.67 27.07100D17 3.64 0.05100D18 3.86 5.81100D19 3.54 28.61100D20 3.75 5.63Tabela 8.120: ALGA-AEBH: Instân
ias 
om 100 servidores - gaps e tempos
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omputa
ional, a heurísti
a ALGA obtém os melhores resultadosseguida de SPA e de ASPA. Ao 
omparar-se os resultados obtidos 
om os de HNH-AEBHper
ebe-se que as quatro heurísti
as obtém o mesmo resultado para a instân
ia 100C04 eque HNH leva vantagem nas demais instân
ias.Instân
ia Tempo(s) Gap(%)100C01 1.94 4.86100C02 1.83 5.1100C03 2.33 20.88100C04 1.62 4.1100C05 1.86 4.7100D16 6.51 104.45100D17 5.56 52.94100D18 6.79 64.42100D19 4.51 94.32100D20 4 119.21Tabela 8.121: SPA-Bote: Instân
ias 
om 100 servidores - gaps e temposInstân
ia Tempo (s) Gap(%)100C01 3.4 4.86100C02 3.27 5.1100C03 4.62 0.53100C04 3.14 4.1100C05 3.32 4.7100D16 8.69 0.04100D17 8.15 0.05100D18 9.33 0.07100D19 7.19 16.2100D20 6.22 4.69Tabela 8.122: ASPA-Bote: Instân
ias 
om 100 servidores - gaps e temposInstân
ia Tempo (s) Gap(%)100C01 3.25 4.9100C02 3.26 5.25100C03 3.22 0.56100C04 3.84 4.12100C05 3.15 4.81100D16 3.64 0.05100D17 3.67 0.06100D18 5.32 0.08100D19 3.49 27.79100D20 3.70 5.63Tabela 8.123: ALGA-Bote: Instân
ias 
om 100 servidores - gaps e temposAs Tabelas 8.121, 8.122 e 8.123 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA eALGA usando o estimador Bote. Ao 
omparar-se os resultados 
laramente per
ebe-seque a heurísti
a ASPA leva vantagem em termos de qualidade de solução uma vez queproduz soluções melhores ou iguais às produzidas pelas demais abordagens para todas asinstân
ias. Ao 
omparar as heurísti
as SPA e ALGA, per
ebe-se que ALGA leva vantagempara todas as instân
ias da 
lasse D e para a instân
ia 100C03. Nas demais instân
iasda 
lasse C SPA leva vantagem sobre ALGA. Em termos de tempo 
omputa
ional, osmelhores resultados foram obtidos pela heurísti
a ALGA, seguida de SPA e por último seen
ontra ASPA.
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ias de Grande Porte 199Ao 
omparar-se os resultados 
om os de HNH-Bote, per
ebe-se que ASPA obtémresultados iguais ou pou
o piores para 9 instân
ias e bem piores para a instân
ia 100D19.Deste modo, HNH forne
e melhores resultados mas, em termos de tempo 
omputa
ional,é a heurísti
a que forne
e o pior resultado.Tabela 8.124: spa-des2parInstân
ia tempo Gap(%)200C01 8.84 13.72200C02 6.58 15.39200C03 7.34 12.11200C04 6.56 13.22200C05 6.62 13.07Tabela 8.125: SPA-AEBH: Instân
ias 
om 200 servidores - gaps e temposTabela 8.126: aspades2pInstân
ia tempo Gap(%)200C01 18.69 0.14200C02 17.39 0.09200C03 14.52 0.06200C04 12.99 0.08200C05 12.88 0.02Tabela 8.127: ASPA-AEBH: Instân
ias 
om 200 servidores - gaps e temposInstân
ia Tempo (s) Gap(%)200C01 13.59 0.15200C02 12.02 0.09200C03 13.8 0.06200C04 16.21 0.09200C05 12.09 0.02Tabela 8.128: ALGA-AEBH: Instân
ias 
om 200 servidores - gaps e temposAs Tabelas 8.125, 8.127 e 8.128 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA eALGA usando o estimador AEBH. Ao 
omparar-se os resultados das três heurísti
asper
ebe-se que a heurísti
a ASPA leva vantagem sobre as demais pois produz soluçõesmelhores ou iguais às produzidas pelas demais heurísti
as. A heurísti
a ALGA obtém ossegundo lugar em termos de qualidade de solução, 
om resultados muito próximos aos deASPA. A heurísti
a SPA obteve o pior resultado em termos de qualidade de solução paraestes testes. Em termos de tempo 
omputa
ional, SPA obteve os melhores resultados,seguida por ALGA e ASPA.É importante men
ionar que, as heurísti
as ALGA e ASPA obtiveram resultados me-lhores que HNH-AEBH para duas destas instân
ias, a saber 200C03 e 200C05. Esteresultado prova que o PPRDR não pode ser parti
ionado em dois subproblemas (PPR ePDR) independentes. Isto o
orre porque uma vez que as estratégias de resolução do PDRsão diferentes as soluções geradas também podem ser diferentes. Como uma solução do
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ias de Grande Porte 200PDR de um período t in�uen
ia diretamente na demanda por 
onteúdos do período t+1,pequenas diferenças entre as soluções do PDR de um período t a
abam gerando peque-nas diferenças na demanda por 
onteúdo do t + 1, que por sua vez provo
am pequenasdiferenças na solução do PPR. Assim, as pequenas diferenças no atendimento das requisi-ções entre a heurísti
a ASP e o modelo de �uxo em rede para estas instân
ia fazem 
omque tanto a formulação AGAP quanto a heurísti
a GAS, nas heurísti
as ASPA e ALGArespe
tivamente, optem por um posi
ionamento de répli
as diferente do en
ontrado porHNH, o que por uma feliz 
oin
idên
ia, a
aba afetando positivamente a função objetivopara outros períodos. É importante men
ionar que apesar de possível, este fato é pou
oprovável uma vez que, para as todas as instân
ias testadas nesta tese, 
onsiderando todasas 
ombinações de algoritmos testados, ele o
orre em menos de 1% dos 
asos. Testes adi-
ionais foram feitos para veri�
ar se este fato o
orre utilizando um mesmo posi
ionamentode répli
as para todos os períodos e 
onstatou-se que dado um mesmo posi
ionamento derépli
as para as diferentes abordagens de resolução do PDR o modelo de �uxo em redesempre apresenta soluções melhores ou iguais às demais abordagens, 
omo esperado.Instân
ia tempo Gap(%)200C01 8.54 13.72200C02 6.51 15.39200C03 7.31 12.11200C04 6.59 13.22200C05 6.37 13.07Tabela 8.129: SPA-Bote: Instân
ias 
om 200 servidores - gaps e temposInstân
ia tempo Gap(%)200C01 17.14 0.14200C02 12.74 0.09200C03 14.65 0.06200C04 16.63 0.08200C05 12.89 0.02Tabela 8.130: ASPA-Bote: Instân
ias 
om 200 servidores - gaps e temposInstân
ia Tempo (s) Gap(%)200C01 17.26 0.15200C02 11.95 0.09200C03 17.89 0.06200C04 12.01 0.09200C05 15.16 0.02Tabela 8.131: ALGA-Bote: Instân
ias 
om 200 servidores - gaps e temposAs Tabelas 8.129, 8.130 e 8.131 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA eALGA usando o estimador Bote para as instân
ias de 200 servidores. Ao 
omparar-se osresultados das três heurísti
as baseadas em 
aminho mínimo, 
onsiderando a qualidade dassoluções, per
ebe-se que ASPA e ALGA têm desempenho idênti
o para todas as instân
iasex
eto a instân
ia 200C01, onde ASPA leva uma pequena vantagem. A heurísti
a SPA
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as de Caminho Mínimo para as Instân
ias de Grande Porte 201�
a em média 13% atrás das demais. Note que para as instân
ias 200C03 e 200C05,ASPA e ALGA 
onseguem atingir resultados melhores que a heurísti
a HNH-Bote. Emtermos de tempo 
omputa
ional as heurísti
as podem ser 
lassi�
adas na seguinte ordemde tempo médio: em primeiro está a heurísti
a SPA, em segundo a heurísti
a ALGA epor último a heurísti
a ASPA. Instân
ia tempo Gap(%)300C01 16.68 10.89300C02 15.71 9.4300C03 19.28 8.01300C04 17.28 9.63300C05 19.71 8.6Tabela 8.132: SPA-AEBH: Instân
ias 
om 300 servidores - gaps e temposInstân
ia tempo Gap(%)300C01 37.57 0.07300C02 36.9 0.03300C03 37.01 0.02300C04 38.42 0.02300C05 48.46 0.02Tabela 8.133: ASPA-AEBH: Instân
ias 
om 300 servidores - gaps e temposInstân
ia Tempo (s) Gap(%)300C01 32.09 0.08300C02 36.03 0.03300C03 36.68 0.02300C04 37.44 0.02300C05 39.75 0.02Tabela 8.134: ALGA-AEBH: Instân
ias 
om 300 servidores - gaps e temposAs Tabelas 8.132, 8.133 e 8.134 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA eALGA usando o estimador AEBH para as instân
ias de 300 servidores. Ao 
omparar-seAs heurísti
as per
ebe-se que ASPA e ALGA obtém soluções de qualidade muito superioràs de SPA. Em termos de tempo 
omputa
ional, SPA leva grande vantagem sobre ALGAque possui a segunda melhor média de tempo. ASPA apresenta o pior resultado em termosde tempo 
omputa
ional. Note que apesar de resolver o PPR de maneira heurísti
a, ALGAnão 
onsegue bons resultados em termos de tempo quando 
omparada 
om SPA que usauma formulação matemáti
a para a resolução do PPR. Isto mostra que a maior partedo tempo 
omputa
ional de ALGA e ASPA é gasta na resolução do PDR. ComparandoALGA e ASPA 
om HNH-AEBH, per
ebe-se que ASPA produz os melhores resultadospara as instân
ias 300C01 e 300C04. ALGA empata 
om ASPA para a instân
ia 300C04.Para as demais instân
ias as três heurísti
as obtém os mesmos resultados.As Tabelas 8.135, 8.136 e 8.138 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA eALGA usando o estimador Bote para as instân
ias de 300 servidores. Observando os
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ias de Grande Porte 202Instân
ia tempo Gap(%)300C01 16.13 10.89300C02 15.57 9.40300C03 14.00 8.01300C04 17.16 9.63300C05 21.76 8.60Tabela 8.135: SPA-Bote: Instân
ias 
om 300 servidores - gaps e temposInstân
ia tempo Gap(%)300C01 38.70 0.07300C02 36.60 0.03300C03 36.90 0.02300C04 38.43 0.02300C05 48.60 0.02Tabela 8.136: ASPA-Bote: Instân
ias 
om 300 servidores - gaps e temposresultados apresentados pode-se 
hegar às mesmas 
on
lusões obtidas para as instân
iasde 300 servidores usando o estimador AEBH.As Tabelas 8.140, 8.141 e 8.142 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA eALGA usando o estimador AEBH para as instân
ias de 400 servidores. Note que ao
omparar as heurísti
as de 
aminho mínimo, novamente ASPA e ALGA levam vantagemsobre SPA em termos de qualidade de solução. Em termos de tempo 
omputa
ionalSPA obtém os melhores resultados seguida por ALGA e por ASPA respe
tivamente. Ao
omparar-se os resultados de ASPA e ALGA 
om os de HNH-AEBH para estas instân
ias,observa-se que ASPA e ALGA 
onseguem resultados melhores para a instân
ia 400C02,onde estas heurísti
as 
onseguem um resultado muito próximo da melhor solução exata.As Tabelas 8.143, 8.144 e 8.145 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA eALGA usando o estimador Bote para as instân
ias de 400 servidores. Novamente ASPAe ALGA obtém resultados melhores que os produzidos por SPA em termos de qualidadede solução. Em termos de tempo 
omputa
ional SPA leva vantagem sobre as outrasheurísti
as. Comparando as soluções produzidas por ALGA e ASPA 
om as de HNH-Bote per
ebe-se que ALGA e ASPA obtém melhores soluções para as instân
ias 400C02e 400C04.Os resultados apresentados nesta seção mostram que heurísti
as baseadas em 
aminhoTabela 8.137: algadeltaInstân
ia Tempo (s) Gap(%)300C01 32.09 0.08300C02 47.75 0.03300C03 36.41 0.02300C04 37.56 0.03300C05 39.69 0.02Tabela 8.138: ALGA-Bote: Instân
ias 
om 300 servidores - gaps e tempos
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ias de Grande Porte 203Tabela 8.139: spades2parInstân
ia tempo Gap(%)400C01 31.20 9.07400C02 32.20 6.60400C03 27.76 7.22400C04 28.90 7.60400C05 42.42 9.71Tabela 8.140: SPA-AEBH: Instân
ias 
om 400 servidores - gaps e temposInstân
ia tempo Gap(%)400C01 83.05 0.04400C02 88.11 0.00400C03 92.35 0.02400C04 68.88 0.01400C05 98.87 0.02Tabela 8.141: ASPA-AEBH: Instân
ias 
om 400 servidores - gaps e temposInstân
ia Tempo (s) 0400C01 63.05 0.04400C02 95.70 0.00400C03 91.80 0.02400C04 67.66 0.01400C05 68.14 0.02Tabela 8.142: ALGA-AEBH: Instân
ias 
om 400 servidores - gaps e temposInstân
ia tempo Gap(%)400C01 32.35 9.07400C02 31.35 6.60400C03 26.96 7.22400C04 28.72 7.60400C05 27.83 9.71Tabela 8.143: SPA-Bote: Instân
ias 
om 400 servidores - gaps e temposInstân
ia tempo Gap(%)400C01 76.89 0.04400C02 81.42 0.00400C03 69.72 0.02400C04 68.92 0.01400C05 89.76 0.02Tabela 8.144: ASPA-Bote: Instân
ias 
om 400 servidores - gaps e temposInstân
ia Tempo (s) 0400C01 83.01 0.04400C02 72.45 0.00400C03 91.02 0.02400C04 66.56 0.01400C05 79.94 0.02Tabela 8.145: ALGA-Bote: Instân
ias 
om 400 servidores - gaps e tempos
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as ILS 204mínimo são uma boa alternativa ao uso do modelo de �uxo em rede para instân
ias ondeos servidores possuem banda abundante, independentemente do tamanho das instân
ias.Para 
asos onde boas soluções são desejadas, as heurísti
as ALGA e ASPA são a melhoropção. Para 
asos onde se deseja um baixo tempo de exe
ução a heurísti
a SPA é a melhoropção. Já para as instân
ias onde a banda dos servidores é restrita, o modelo de �uxo emrede ainda é a melhor opção para resolver o PDR visto que para algumas instân
ias da
lasse D, os gaps produzidos pelas heurísti
as de 
aminho mínimo são muito superioresaos produzidos pelo modelo de �uxo em rede.8.11 Resultados das Meta-Heurísti
as ILSEsta seção apresenta os resultados para as duas versões da meta-heurísti
a ILS. ATabela 8.146 mostra o 
omparativo dos gaps apresentados pelos dois algoritmos para ins-tân
ias de 
om 10 servidores das 
lasses C e D. A primeira 
oluna indi
a as instân
iasabordadas. As 
olunas 2 e 3 mostram respe
tivamente o melhor gap e o gap médio obtidospelo algoritmo ILS. Já as 
olunas 4 e 5 apresentam o melhor gap e o gap médio obtidospela heurísti
a ILSAM. Em negrito estão os melhores gaps en
ontrados por estes dois al-goritmos. Note que o pior gap en
ontrado pelas meta-heurísti
as é menor que 2.5%, o queindi
a que as heurísti
as possuem um bom desempenho para estas instân
ias. Também éimportante notar que em apenas uma instân
ia o algoritmo ILSAM não obteve o melhorresultado e que em diversos 
asos, mar
ados 
om �*�, o resultado médio apresentado peloalgoritmo ILSAM possui qualidade superior ao melhor resultado en
ontrado pelo ILS.Outro ponto a ser desta
ado é que os resultados médios do ILSAM são superiores aosresultados médios obtidos pelo ILS em todos os 
asos.gap ILS (%) gap ILSAM (%)Instân
ia Melhor Média Melhor Média10C11 0.08 0.12 0.07 0.1010C12* 0.07 0.09 0.06 0.0710C13 0.15 0.23 0.18 0.2210C14* 0.40 0.44 0.28 0.3610C15 0.36 0.46 0.26 0.3710D16* 2.27 2.29 1.93 2.0910D17* 2.00 2.05 1.72 1.8210D18* 1.96 1.98 1.61 1.6910D19* 1.54 1.59 1.29 1.3910D20* 1.75 1.88 1.52 1.65Tabela 8.146: Gaps: ILS X ILSAM - 10 ServidoresA Tabela 8.147 mostra os resultados rela
ionados aos tempos 
omputa
ionais para osdois algoritmos. Na 
oluna um estão as instân
ias examinadas. As 
olunas dois e trêsexpõem os resultados obtidos pelo algoritmo ILS, assim 
omo as 
olunas quatro e 
in
o
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as ILS 205Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)Instân
ia Melhor Média Melhor Média10C11 5812.00 6357.33 3843.00 4907.0010C12 2590.00 1400.67 1248.00 1447.6710C13 7096.00 7027.67 4472.00 5605.6710C14 6844.00 6705.67 7064.00 7085.0010C15 6757.00 6844.33 7043.00 6924.6710D16 6903.00 7055.67 6911.00 6820.0010D17 6869.00 7052.67 7094.00 6966.0010D18 7121.00 7077.00 7083.00 7124.0010D19 7119.00 7113.67 7205.00 7130.3310D20 7010.00 7096.67 6925.00 6965.33Tabela 8.147: Tempos: ILS X ILSAM - 10 Servidoresapresentam os resultados do ILSAM. Na 
oluna dois está exposto o tempo 
omputa
io-nal ne
essário para en
ontrar o melhore resultado do algoritmo ILS. Na 
oluna três estáexposto a média dos tempos ne
essários pelo ILS para en
ontrar os melhores resultados.As 
olunas quatro e 
in
o possuem signi�
ado análogo às 
olunas três e quatro, no en-tanto, as 
olunas quatro e 
in
o apresentam os resultados para o algoritmo ILSAM. Noteque os dois algoritmos se alternam nos resultados de tempo tanto para o melhor tempoquanto para as médias. Este fato é esperado uma vez que os dois algoritmos possuem
omportamento semelhante. gap ILS (%) gap ILSAM (%)Instân
ia Melhor Média Melhor Média20C11* 2.65 2.69 2.18 2.2720C12 0.27 0.31 0.29 0.320C13* 1.05 1.06 0.97 1.0120C14 1.10 1.14 1.13 1.1720C15 0.34 0.39 0.37 0.3820D16* 1.96 2.03 1.88 1.8920D17* 1.50 1.54 1.44 1.4620D18* 2.18 2.2 1.99 2.0220D19 2.47 2.48 2.29 2.8220D20* 1.72 1.74 1.64 1.67Tabela 8.148: Gaps: ILS X ILSAM - 20 ServidoresA Tabela 8.148 mostra os resultados para as instân
ias de 20 servidores. Destaquedeve ser dado para a instân
ia 20C14, onde o algoritmo ILS obteve o melhor resultado ea melhor média. O ILSAM obteve a melhor média todas as outras instân
ias ex
eto um(20D19) e apenas para outras duas (20C12 e 20C15) o ILSAM não obteve os melhoresresultados. É importante notar que, assim 
omo nas instân
ias de 10 servidores, emdiversas instân
ias, também mar
adas 
om �*�, o algoritmo ILSAM obteve um resultadomédio 
uja a qualidade é superior ao do melhor resultado do ILS.A Tabela 8.149 mostra os resultados obtidos pelas duas meta-heurísti
as no que tangeo tempo 
omputa
ional para as instân
ias de vinte servidores. Note que resultados seme-lhantes aos relatados para as instân
ias de dez servidores também são observados aqui.
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as ILS 206Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)Instân
ia Melhor Média Melhor Média20C11 7225.00 6995.67 7101.00 7091.3320C12 7209.00 7018.00 5973.00 6422.6720C13 7002.00 7098.00 6710.00 6786.6720C14 5488.00 6453.00 7028.00 7078.3320C15 6363.00 6508.33 7150.00 6957.6720D16 7025.00 6987.00 7069.00 6823.3320D17 6698.00 6662.33 6714.00 6491.0020D18 7144.00 6870.67 6477.00 6847.6720D19 7058.00 6922.67 7026.00 6557.0020D20 5916.00 6533.00 6843.00 6573.33Tabela 8.149: Tempos: ILS X ILSAM - 20 Servidoresgap ILS (%) gap ILSAM (%)Instân
ia Melhor Média Melhor Média30C11* 0.59 0.60 0.55 0.5830C12* 0.19 0.20 0.18 0.1930C13 0.27 0.28 0.28 0.2930C14* 0.25 0.26 0.23 0.2430C15* 0.18 0.18 0.17 0.1830D16* 1.69 1.71 1.5 1.5830D17* 2.58 2.61 2.36 2.4130D18* 1.87 1.90 1.78 1.7930D19* 1.20 1.23 1.17 1.1930D20* 1.78 1.79 1.61 1.63Tabela 8.150: Gaps: ILS X ILSAM - 30 ServidoresA Tabela 8.150 mostra os resultados obtidos pelas duas meta-heurísti
as para as ins-tân
ias de trinta servidores. Destaque deve ser dado para a instân
ia 30C13, onde oalgoritmo ILS obteve o melhor resultado e a melhor média. Para todas as demais ins-tân
ias o algoritmo ILSAM obteve uma média de qualidade superior ao melhor resultadoobtido pelo ILS. Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)Instân
ia Melhor Média Melhor Média30C11 4358.00 5034.33 4943.00 5811.0030C12 3341.00 5565.67 7103.00 4586.0030C13 6417.00 6764.00 6029.00 6538.6730C14 6103.00 6070.00 7005.00 5304.0030C15 3991.00 3911.00 6276.00 6722.6730D16 7154.00 7095.33 4995.00 6083.3330D17 7091.00 6964.67 7266.00 6866.0030D18 6731.00 6652.67 4973.00 5234.0030D19 6165.00 5736.67 6762.00 6657.0030D20 6312.00 6453.67 6750.00 6914.67Tabela 8.151: Tempos: ILS X ILSAM - 30 ServidoresA Tabela 8.151 mostra os tempos 
omputa
ionais para as instân
ias de trinta ser-vidores. O fato dos algoritmos se alternarem nos melhores resultados, tanto da médiados tempos 
omo no tempo para en
ontrar os melhores resultados, também pode serobservado aqui.A Tabela 8.152 mostra os resultados dos algoritmos ILS e ILSAM para as instân
ias
om 
inquenta servidores. O algoritmo ILSAM 
onseguiu a melhor média em nove das
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as ILS 207gap ILS (%) gap ILSAM (%)Instân
ia Melhor Média Melhor Média50C11* 0.342 0.344 0.334 0.34150C12* 0.125 0.125 0.124 0.12550C13 1.886 1.898 1.881 1.89550C14* 1.978 1.981 1.970 1.97750C15 0.605 0.609 0.609 0.61150D16 -0.035 -0.025 -0.043 -0.03250D17* 1.135 1.140 1.119 1.13250D18* 1.806 1.819 1.688 1.73450D19* 2.685 2.685 2.679 2.68150D20* 1.081 1.095 1.028 1.051Tabela 8.152: Gaps: ILS X ILSAM - 50 Servidoresdez instân
ias. O ILS 
onseguiu apenas um melhor resultado para a instân
ia 50C15,instân
ia esta para qual o ILS também 
onseguiu a melhor média. Destaque deve serdado para a instân
ia 50D16 na qual os dois algoritmos foram 
apazes de en
ontrarsoluções melhores que a en
ontrada pelo método exato. É importante notar também quepara estas instân
ias, o algoritmo ILSAM apresentou resultados médios 
om qualidadesuperior ao melhor resultado do algoritmo ILS.Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)Instân
ia Melhor Média Melhor Média50C11 2488.00 2455.67 2792.00 1123.6750C12 100.00 108.33 90.00 89.0050C13 5666.00 4578.33 5038.00 4842.0050C14 5429.00 4410.33 80.00 1365.3350C15 5097.00 4439.67 3908.00 3393.6750D16 6257.00 6502.33 5913.00 6028.0050D17 4182.00 5014.00 7309.00 4249.6750D18 5553.00 5049.67 6574.00 6683.6750D19 2809.00 3365.33 3057.00 4299.6750D20 6954.00 6683.00 6694.00 6772.33Tabela 8.153: Tempos: ILS X ILSAM - 50 ServidoresA Tabela 8.153 mostra os tempos 
omputa
ionais para as instân
ias de 
inquenta ser-vidores. A alternân
ia dos algoritmos nos melhores resultados, tanto da média dos tempos
omo no tempo para en
ontrar os melhores resultados, novamente pode ser observada.gap ILS (%) gap ILSAM (%)Instân
ia Melhor Média Melhor Média100C01 -0.0011 -0.0004 -0.0011 -0.0004100C02 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000100C03 -0.0004 -0.0002 -0.0004 -0.0002100C04* 0.0000 0.0000 -0.0047 -0.0016100C05 -0.0002 -0.0001 -0.0002 -0.0001100D16 -0.0019 -0.0014 -0.0023 -0.0018100D17* -0.00006 -0.00003 -0.00022 -0.00009100D18* -0.0003 -0.0001 -0.0003 -0.0003100D19 -0.0020 -0.0009 -0.0026 -0.0017100D20* -0.00245 -0.00098 -0.00377 -0.00312Tabela 8.154: Gaps: ILS X ILSAM - 100 ServidoresA Tabela 8.154 mostra os resultados dos algoritmos ILS e ILSAM para as instân
ias
om 
em servidores. Pela tabela é possível per
eber que os dois algoritmos 
onseguem
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as ILS 208atingir os mesmos resultados para todas as instân
ias da 
lasse C ex
eto para a instân
ia100C04, na qual o o algoritmo ILSAM obtém melhor desempenho, sendo que a médiados resultados obtidos pelo ILSAM possui qualidade superior ao melhor valor en
ontradopelo ILS para esta instân
ia. Para a 
lasse D O algoritmo ILSAM obtém as melhoressoluções e as melhores médias em todas as instân
ias. Também é importante notar queambos os algoritmos 
onseguem, em alguns 
asos en
ontrar resultados melhores que ométodo exato para estas instân
ias.Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)Instân
ia Melhor Média Melhor Média100C01 1274.00 577.00 1273.00 601.00100C02 190.00 281.33 249.00 302.67100C03 520.00 285.00 395.00 260.67100C04 144.00 174.67 6578.00 2356.33100C05 3236.00 1292.33 3205.00 1295.67100D16 4313.00 4609.33 3428.00 4544.00100D17 6600.00 4257.33 6449.00 4054.00100D18 2542.00 3375.33 5903.00 5001.00100D19 6036.00 6072.67 1912.00 4016.67100D20 5992.00 4487.33 7612.00 6355.33Tabela 8.155: Tempos: ILS X ILSAM - 100 ServidoresA Tabela 8.155 mostra os tempos 
omputa
ionais para as instân
ias de 
em servidores.A alternân
ia dos algoritmos nos melhores resultados, tanto da média dos tempos 
omono tempo para en
ontrar os melhores resultados, novamente pode ser observada.gap ILS (%) gap ILSAM (%)Instân
ia Melhor Média Melhor Média200C01 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000200C02* 0.000000 0.000000 -0.000008 -0.000003200C03* 0.000000 0.000000 -0.000024 -0.000009200C04 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000200C05 -1.630154 -1.629840 -1.629931 -1.629559Tabela 8.156: Gaps: ILS X ILSAM - 200 ServidoresA Tabela 8.156 mostra os resultados dos algoritmos ILS e ILSAM para as instân
ias
om duzentos servidores. Pela tabela é possível per
eber que o algoritmo ILSAM levavantagem em todas as instân
ias ex
eto para a instân
ia 200C05 onde o ILS obtém amelhor solução e a melhor média. Também é importante notar que ambos os algoritmos
onseguem, em alguns 
asos en
ontrar resultados melhores que o método exato para estasinstân
ias.A Tabela 8.157 mostra os tempos 
omputa
ionais para as instân
ias de duzentos ser-vidores. A alternân
ia dos algoritmos para en
ontrar os melhores resultados e as melhoresmédias, que pode ser observada nas instân
ias até 100 servidores não o
orre para estasinstân
ias, sendo que o algoritmo ILS tende a ser mais rápido tanto na média dos temposquanto no tempo para en
ontrar as melhores soluções.
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as ILS 209Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)Instân
ia Melhor Média Melhor Média200C01 2267.00 3305.67 2283.00 3491.67200C02 1597.00 1684.33 3900.00 2662.00200C03 1718.00 2620.33 2486.00 2759.67200C04 1792.00 2472.33 1506.00 2378.67200C05 1336.00 1814.00 2236.00 2488.33Tabela 8.157: Tempos: ILS X ILSAM - 200 ServidoresUm fato importante a ser men
ionado é que o tempo médio de 
ada iteração não
res
e linearmente 
om o tamanho da instân
ia. Isto faz 
om que o tempo 
omputa
ionalde 
ada iteração para as instân
ias 
om mais de 100 servidores aumente muito, o quepode fazer 
om que os algoritmos não tenham um 
omportamento 
ompatível 
om o quefoi observado para as instân
ias menores. Para veri�
ar se isto realmente o
orre, foramfeitas para as instân
ias de 100 e 200 servidores, testes 
om tempo máximo para iní
iode uma iteração até 5 vezes maior que o reportado. Os resultados apresentados pelosalgoritmos 
om 10 horas e 
om 2 horas não apresentam diferença, o que pode signi�
arque os resultados obtidos para estas instân
ias estão fortemente rela
ionados 
om a soluçãoini
ial forne
ida.Outro fator importante a ser men
ionado é o fato de que a medida que o tamanho dasinstân
ias aumenta, o número de iterações que podem ser feitas no limite de duas horasdiminui 
omo pode ser visto na Tabela 8.158 que mostra na primeira 
oluna o tamanhodas instân
ias, em número de servidores e na segunda 
oluna o número médio de iterações.Tamanho Iterações10 126520 35530 14350 51100 21200 2300 1400 1Tabela 8.158: Número médio de iterações por tamanho das instân
iasO reduzido número de iterações observado na Tabela 8.158 para as instân
ias 
ommais de 200 servidores desen
oraja testes para estas instân
ias visto que um número tãoreduzido de iterações não é su�
iente para forne
er 
on
lusões de�nitivas. Devido a estefato, só foram geradas instân
ias para a 
lasse D 
om um número de servidores menorou igual a 100, e portanto, todas as instân
ias de 200, 300 e 400 servidores apresentadasnesta tese perten
em à 
lasse C.A Tabela 8.159 apresenta os gaps obtidos pelas duas versões do ILS para as instân
iasde 300 servidores. Em alguns 
asos nestas instân
ias também é possível observar que os
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as ILS 210Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)Instân
ia Melhor Média Melhor Média300C01* 0.000000 0.000000 -0.000004 -0.000001300C02** -2.467219 -2.463886 -2.462569 -2.462404300C03 -3.797414 -3.797348 -3.797374 -3.797291300C04 -6.571241 -6.571063 -6.571118 -6.571061300C05 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000Tabela 8.159: Gaps: ILS X ILSAM - 300 Servidoresdois algoritmos 
onseguem atingir resultados melhores que os obtidos pelo método exato.note que a instân
ias mar
adas 
om �*� e 
om �**�. As instân
ias mar
adas 
om �*� sãoinstân
ias onde o ILSAM apresenta resultados médios melhores que a melhor soluçãoobtida pelo ILS. As instân
ias mar
adas 
om �**� são instân
ias onde o
orre o 
ontrário,ou seja, o algoritmo ILS atinge resultados médios melhores que a melhor solução obtidapelo ILSAM. Estes resultados o
orrem prin
ipalmente pelo fato de que para as instân
ias
om mais de 100 servidores o número de iterações feitas pelos algoritmos ILS e ILSAMé extremamente reduzido, o que por sua vez pode o
asionar este tipo de resultado umavez que o algoritmo ILSAM pre
isa de um número razoável de iterações para que osme
anismos de intensi�
ação e diversi�
ação possam ser efetivos.Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)Instân
ia Melhor Média Melhor Média300C01 2976.00 3565.67 6034.00 4416.67300C02 3837.00 6925.00 5627.00 7762.33300C03 7620.00 4626.67 3314.00 9237.67300C04 10683.00 8843.67 8660.00 9578.67300C05 3868.00 4688.33 3727.00 4652.33Tabela 8.160: Tempos: ILS X ILSAM - 300 ServidoresA Tabela 8.160 mostra os tempos 
omputa
ionais obtidos pelos algoritmos ILS eILSAM. A alternân
ia dos algoritmos no tempo para en
ontrar as melhores soluções no-vamente é observada. No entanto, esta alternân
ia não é observada na média dos tempos,sendo que o algoritmo ILS possui as menores médias de tempo para todas as instân
iasex
eto a instân
ia 300C05. gap ILS (%) gap ILSAM (%)Instân
ia Melhor Média Melhor Média400C01 -2.4903 -2.4717 -2.4902 -1.6601400C02 -0.000004 -0.000001 -0.000004 -0.000003400C03 -6.23728 -6.2372 -6.23733 -6.2373400C04 -4.05106 -4.0410 -4.05113 -4.0411400C05 -9.5629 -6.8032 -9.5628 -6.3740Tabela 8.161: Gaps: ILS X ILSAM - 400 ServidoresA Tabela 8.161 mostra os gaps obtidos pelo ILS e pelo ILSAM para as instân
iasde 400 servidores. O algoritmo ILSAM 
onsegue os melhores resultados e as melhoresmédias para as instân
ias 400C02, 400C03 e 400C04, enquanto o ILS obtém melhores
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ionais 211resultados para as instân
ias 400C01 e 400C05.Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)Instân
ia Melhor Média Melhor Média400C01 10839.00 12997.33 17482.00 13184.67400C02 14296.00 13040.00 15020.00 14951.00400C03 9687.00 12373.00 11876.00 15360.33400C04 9984.00 11507.67 9485.00 11537.67400C05 13309.00 14266.33 22592.00 15802.67Tabela 8.162: Tempos: ILS X ILSAM - 400 ServidoresA Tabela 8.162 mostra os tempos obtidos para as instân
ias de 400 servidores pelosalgoritmos ILS e ILSAM. De a
ordo 
om a tabela não é possível veri�
ar a alternân
iaentre os algoritmos para os melhores resultados e médias, sendo o algoritmo ILS o queapresenta as melhores médias em todas as instân
ias e que apresenta tempo superior naobtenção da melhor solução em apenas uma instân
ia.Tendo em vista os resultados expostos para as instân
ias 
om até 100 servidores pode-se 
on
luir que o algoritmo ILSAM apresenta resultados melhores que o algoritmo ILSvisto que em grande parte dos 
asos o ILSAM apresenta resultados médios 
om qualidadesuperior aos melhores resultados obtidos pelo ILS, e também que na grande maioria dos
asos o ILSAM obteve médias melhores que as médias obtidas pelo ILS. No que tangeos tempos 
omputa
ionais, pode-se 
on
luir que os algoritmos possuem 
omportamentomuito similar uma vez os algoritmos se alternam no tempo de obtenção da melhor soluçãoe também no tempo médio para obter os melhores resultados.Os resultados para ambos os algoritmos para as instân
ias de 200, 300 e 400 nãopodem ser 
onsiderados 
on
lusivos devido ao reduzido número de iterações obtidos pelosdois algoritmos nestas instân
ias.8.12 Resultados adi
ionaisEsta seção apresenta resultados adi
ionais relevantes em relação às metodologias pro-postas.8.12.1 Comparação entre os algoritmos RTR e o RTR-AdaptativoA Tabela 8.163 mostra a 
omparação entre a qualidade das soluções obtidas pelosalgoritmos RTR e RTR-Adaptativo. Na primeira 
oluna estão as instân
ias utilizadas. Nasegunda e ter
eira 
olunas, respe
tivamente, estão a melhor solução e a média das soluçõesen
ontradas pelo algoritmo RTR 
onven
ional. Já nas 
olunas quatro e 
in
o estão o valor



8.12 Resultados adi
ionais 212da função objetivo da melhor solução e a média das funções objetivo en
ontradas peloRTR-Adaptativo. Os dois algoritmos foram exe
utados 
om as mesmas sementes (5, 7 e
11) para 
ada instân
ia e em todas as instân
ias, os algoritmos tiveram a mesma solução
omo solução ini
ial. RTR RTR-AdaptativoInstân
ia Melhor Média Melhor Média20D16* 18518762.00 18518762.00 18447855.30 18485193.6320D17* 17610882.30 17610882.30 17602526.15 17605737.6120D18 18169057.27 18171435.30 18169057.27 18171208.3520D19* 17554794.18 17558752.97 17540645.05 17548960.3420D20* 17758677.58 17758682.41 17738607.94 17751340.7530D16 27132576.88 27148299.85 27131473.60 27141618.7830D17* 26693102.41 26700367.71 26648541.19 26668971.8030D18* 25900245.95 25901480.76 25874508.28 25890028.6630D19* 27196961.64 27196961.64 27181264.25 27189863.0330D20* 28141343.83 28141946.55 28127348.04 28133954.68Tabela 8.163: RTR vs RTR-AdaptativoÉ importante notar que em nenhuma das instân
ias testadas o algoritmoRTR-Adaptativoobteve um resultado pior que o algoritmo RTR e em oito das dez instân
ias testadas,mar
adas 
om * na Tabela 8.163, a média da qualidade das soluções en
ontradas peloRTR-Adaptativo tem qualidade superior à da melhor solução en
ontrada pelo RTR 
on-ven
ional. gap ILS (%) gap ILSAM (%)Instân
ia Melhor Média Melhor Média30C11* 3.643 3.954 3.223 3.47930C12* 1.363 1.420 1.085 1.28130C13 0.998 1.029 1.028 1.07930C14 0.922 1.022 0.865 0.94930C15 0.665 0.773 0.558 0.73130D16* 9.372 9.520 7.175 7.23130D17* 10.689 11.494 8.957 9.21730D18* 9.296 9.498 7.363 7.57730D19* 9.945 10.183 7.792 8.04330D20* 9.893 9.978 7.514 7.730Tabela 8.164: Gaps: ILS X ILSAM - 30 Servidores - Solução Ini
ial AleatóriaA Tabela 8.164 mostra os resultados obtidos pelos algoritmos ILS e ILSAM usandoa mesma solução aleatória 
omo ponto de partida. A diferença destes resultados para oapresentado anteriormente é que nestes experimentos o algoritmo 
onstrutivo HNH-Futuronão é utilizado. Para gerar a solução ini
ial neste experimento é utilizada uma heurísti
aque 
onstrói um posi
ionamento de repli
as aleatório para 
ada período e usando esteposi
ionamento aleatório PDR é resolvido através do modelo de �uxo em rede apresentadona Seção 6.2.4. É importante notar que, novamente, o ILSAM apresenta resultados médios
om qualidade superior à melhor solução en
ontrada pelo ILS em grande parte dos 
asos.Outro ponto a ser desta
ado é mesmo após duas horas de exe
ução partindo de umasolução aleatória, nenhum dos dois algoritmos 
onsegue atingir o resultado obtido pela
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ionais 213heurísti
a 
onstrutiva HNH-Futuro. Este fato mostra que uma boa heurísti
a 
onstrutivapode ter muita in�uên
ia na qualidade �nal da soluções em algoritmos derivados da meta-heurísti
a ILS para o PPRDR, assim 
omo indi
ado por [22℄.Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)Instân
ia Melhor Média Melhor Média30C11 7218.00 7208.33 7104.00 7172.3330C12 7213.00 7146.33 6909.72 7042.9430C13 7184.00 7075.95 7207.00 7184.6730C14 7155.00 7172.33 7183.00 7119.3330C15 7124.00 7134.33 7083.00 7102.6730D16 7119.00 7174.67 7262.00 7199.0030D17 7188.00 7205.33 7255.00 7243.6730D18 7237.00 7232.33 7213.00 7189.6730D19 7342.00 7289.67 7220.00 7260.6730D20 7217.00 7216.33 7000.00 7148.67Tabela 8.165: Tempos: ILS X ILSAM - 30 Servidores - Solução Ini
ial AleatóriaA Tabela 8.165 mostra os tempos obtidos pelos Algoritmos ILS e ILSAM no o ex-perimento 
om solução ini
ial aleatória. Também neste 
aso a alternân
ia dos algoritmospara obter os melhores resultados pode ser observada.



Capítulo 9
Con
lusões e Trabalhos Futuros

Neste 
apítulo são apresentadas as 
on
lusões que podem ser tiradas de a
ordo 
omos resultados experimentais obtidos e algumas sugestões de trabalhos futuros.9.1 Con
lusõesNeste trabalho são apresentados uma des
rição do Problema de Posi
ionamento deRépli
as e Distribuição de Requisições (PPRDR), presente em Redes de Distribuição deConteúdos, bem 
omo uma série de abordagens exatas para sua versão o�ine que in
luemuma formulação matemáti
a e um algoritmo de enumeração. Também para a versãoo�ine são propostas duas versões da meta-heurísti
a ILS, sendo uma delas adaptativa,que tenta es
apar de ótimos lo
ais através da modi�
ação de seus próprios parâmetros.Também são propostas várias heurísti
as para a versão online, baseadas na de
omposiçãodo PPRDR em dois subproblemas, o Problema de Posi
ionamento de Répli
as (PPR) eo Problema de Distribuição de Requisições (PDR). Para 
ada um destes subproblemasdiferentes estratégias de resolução são utilizadas, 
riando assim um extenso 
onjunto de
ombinações de algoritmos para a resolução do problema.O modelo do problema utilizado trata de maneira 
onjunta a repli
ação de 
onteúdos,posi
ionamento das répli
as e distribuição das requisições para arquivos extensos, anali-sando não apenas os 
ustos para asso
iar as requisições aos servidores, mas também umasérie de questões que até então, segundo o 
onhe
imento do autor, não haviam sido abor-dadas de maneira 
onjunta, 
omo banda mínima para os 
lientes, 
arga nos servidores epresença de múltiplos 
onteúdos. Além dessas questões, uma série de outras, rela
ionadasao fato dos 
onteúdos serem extensos, 
omo possibilidade de atendimento por mais deum servidor ao mesmo tempo e a possibilidade de um atendimento se estender por vários



9.2 Trabalhos Futuros 215períodos de tempo, também são dis
utidas e analisadas.Várias das heurísti
as propostas são métodos híbridos, que 
onjugam 
on
eitos demétodos exatos e heurísti
os ao mesmo tempo. Todos as heurísti
as híbridas foram tes-tadas para um extenso 
onjunto de instân
ias e os resultados mostram que as heurísti
ashíbridas 
onseguem atingir resultados muito bons, quando 
omparados 
om as melhoressoluções obtidas para a versão o�ine do problema. Dentre as heurísti
as para a versãoonline, desta
am-se HNH e HC por seu desempenho para todas as instân
ias em termosde qualidade de solução, as heurísti
as ALGA e ASPA por seu desempenho em termosde qualidade de solução para as instân
ias de grande porte, e a heurísti
a SPA, por seudesempenho em termos de tempo 
omputa
ional. No que tange os estimadores de de-manda, destaque deve ser dado aos estimadores AEBH pelo seu desempenho em termosde qualidade de previsão e ao estimador Bote por seu desempenho em termos de qualidadede previsão e simpli
idade.A análise dos resultados também mostra que duas das quatro 
lasses de instân
iaspropostas (A e B) são de fá
il resolução e que as instân
ias de uma das 
lasses (C) geraPDRs de fá
il resolução quando parti
ionadas. A 
lasse D de instân
ias é de fato a maisdifí
il de se resolver entre as 
lasses propostas visto que até para algumas instân
ias depequeno porte o resolvedor CPLEX apresenta di�
uldades para en
ontrar as soluçõesótimas.Pode-se 
on
luir também que é possível melhorar a e�
iên
ia da meta-heurísti
a ILSe RTR sem que 
omplexidade adi
ional seja introduzida nas iterações, visto que atravésde simples modi�
ações no 
omportamento destas meta-heurísti
as provo
am melhorias
onsideráveis na qualidade das soluções produzidas. Também se pode 
on
luir que ouso das meta-heurísti
as ILS, tanto normal 
omo adaptativa, não foi proveitoso para asinstân
ias 
om mais de 200 servidores visto que, no tempo limite estabele
ido, estas meta-heurísti
as não são 
apazes de exe
utar um volume de trabalho signi�
ativo o su�
ientepara que os resultados possam ser 
onsiderados 
on
lusivos.9.2 Trabalhos FuturosVisto que, 
omo dito na Seção 9.1, apenas uma das 
lasses de instân
ias geradas podeser 
onsiderada difí
il, uma das frentes de trabalho a serem exploradas é a de 
onfe
ção denovas instân
ias para o PPRDR e para problemas similares 
omo por exemplo o Problemade Dimensionamento da Capa
idade de Servidores [48℄.



9.2 Trabalhos Futuros 216Como as versões da meta-heurísti
a ILS não produziram resultados signi�
ativos paraas instân
ias 
om mais de 200 servidores, uma frente de trabalho que pare
e promissoraé o uso de outras meta-heurísti
as, 
omo por exemplo, variações de Algoritmos Genéti
os[24℄ e GRASP [20℄ para a versão o�ine do PPRDR.Ainda se tratando da versão o�ine, o su
esso do algoritmo SEA para resolução deinstân
ias de grande porte e uma de pequeno porte motiva o aprimoramento deste al-goritmo e uso de variações deste algoritmo para diferentes problemas onde os métodosexatos tradi
ionais apresentam di�
uldade na resolução de instân
ias.Ainda 
omo trabalho futuro pode-se 
itar a sugestão de um dos revisores do artigo[36℄, onde a in
lusão de restrições na banda dos servidores para o download de 
onteúdospode aproximar ainda mais o modelo tratado da realidade.
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