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Resumo
Uma Rede de Distribuição de Conteúdos (RDC) é omposta por omputadores in-terligados através da internet que olaboram para forneer onteúdos para lientes. Elaé uma rede sobreposta que mantém réplias 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 forneido. Em arquiteturas de RDC tradiionais, asrequisições são reebidas por um servidor entral e redireionadas para o servidor maispróximo do liente. Entretanto, devido aos ustos de manutenção das réplias, não é ra-zoável repliar os onteúdos em toda a rede. Neste trabalho são apresentadas abordagensexatas e heurístias para resolver um problema de gereniamento das RDC, onheidona literatura omo Problema de Posiionamento de Réplias. Este problema onsiste emdeidir quais réplias serão oloadas em ada servidor. O objetivo �nal é minimizar otráfego na rede sem violar as restrições de qualidade de serviço. Ao todo, são propostasduas abordagens exatas para a versão o�ine do problema, sendo uma formulação ma-temátia e um algoritmo de enumeração, e diversas heurístias e métodos híbridos, queusam oneitos de métodos exatos e heurístios simultaneamente, para a versão onlinedo mesmo. Resultados indiam que as heurístias propostas obtém soluções de boa qua-lidade e proporionam uma redução de usto de até ino ordens de grandeza quandoomparadas a heurístia usada em RDCs reais.



Abstrat
A ontent distribution network (CDN) is omposed of omputers networked togetheraross the Internet that ooperate to deliver ontent to lients. It is an overlay networkthat maintains replias of eah ontent in its servers, with the goal of reduing delays,server load and network ongestion, therefore improving the quality of the servie provi-ded. In traditional CDN arhitetures, requests are reeived by a entral server and thenredireted to the server that is loser to the lient. However, beause of the osts involvedin the maintenane of suh replias, it is not reasonable to repliate the ontents overthe entire network. In this work, exat and heuristi approahes are presented to solve aproblem that appears in CDN management, known in the literature as the Replia Pla-ement Problem. This problem onsists of deiding whih replias will be plaed in eahserver. The overall objetive is to minimize the tra� in the network without violatingquality onstraints. Two di�erent exat approahes are proposed to the o�ine version ofthe problem: a mathematial formulation and an enumeration algorithm. Besides that,several hybrid methods, that use exat and heuristi onepts simultaneously, are alsoproposed to the online version of the problem. Results indiate that the proposed heuris-tis an redue operational osts in up to �ve orders of magnitude when ompared to theheuristi used in real world CDN.
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Capítulo 1
Introdução

Com o resimento da internet, a demanda por onteúdos diversos aumentou onsi-deravelmente em todo o mundo. Alguns destes onteúdos, em espeial os onteúdos demultimídia, neessitam de algum tipo de suporte espeializado, que possa ofereer garan-tias de Qualidade de Serviço (Quality of Servie - QoS) omo atraso máximo e largurade banda mínima para que as expetativas dos lientes possam ser satisfeitas. Neste sen-tido, muitos estudos têm sido feitos na tentativa de enontrar maneiras de servir melhora resente demanda por onteúdos om restrições de QoS [57, 64℄.Um modo de servir os onteúdos multimídia de maneira e�iente é através do usode Redes de Distribuição de Conteúdos (RDC) [13, 57, 64℄, que são tipiamente redessobrepostas [33℄ (redes virtuais onstruídas sobre topologias reais) usadas para posiionarréplias dos onteúdos nas proximidades dos lientes reduzindo assim, o atraso, a arga nosservidores e o ongestionamento da rede, possibilitando portanto melhorias na qualidadedo serviço prestado.Em arquiteturas de RDC tradiionais, as requisições dos lientes são reebidas por umservidor entral que as redireiona para outros servidores apazes de atender a requisiçãoe que se enontrem 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 enontra um pouo mais distante, mas que esteja menossobrearregado.Empresas omo Akamai [1℄, Level 3 [4℄ e Mirror Image [5℄ espeializaram-se em proverarquiteturas de RDC para empresas, omo Adobe, Aude Ag e Fox Interative, que queremou preisam distribuir seus onteúdos.Existem vários problemas de otimização dentro das arquiteturas de RDC. Entre eles



1 Introdução 13estão o Problema de Loalização de Servidores (PLS), o Problema de Repliação (PR),o Problema de Posiionamento de Réplias (PPR) e o Problema de Distribuição de Re-quisições (PDR). O PLS pertene à lasse NP-Difíil (NP-Hard) e onsiste em enontraros melhores loais dentro da rede real para posiionar os servidores que irão ompor arede sobreposta da RDC de modo a minimizar o tráfego [16℄. O PR pertene à lasse Pe onsiste em deidir quais onteúdos serão repliados [64℄. E o PPR pertene à lassede problemas NP-difíeis e onsiste em enontrar os melhores loais (servidores) dentroda rede sobreposta para oloar os onteúdos repliados de modo a reduzir os ustos detransmissão [9, 64℄. O PDR onsiste em, dado um onjunto de servidores om réplias po-siionadas, enontrar a melhor distribuição das requisições para o onjunto de servidoresde modo a reduzir os ustos de transmissão. Este problema, de aordo om um resultadodesta tese apresentado na Seção 6.2.4, pertene à lasse P e tem enorme relevânia nosustos dos provedores de RDC.O problema que é abordado neste trabalho, hamado Problema de Posiionamentode Réplias e Distribuição de Requisições ou PPRDR, é uma variante do PPR e onsisteem enontrar os melhores loais para posiionar as réplias dos onteúdos e de�nir quaisservidores irão atender ada uma das requisições a �m de que as exigênias de QoS dasmesmas não sejam violadas e o tráfego dentro da rede seja minimizado.Do onheimento dos autores, não existe nenhum trabalho para o PPRDR omoenfoado neste trabalho; no entanto, existem vários trabalhos na literatura que tratam deproblemas semelhantes ao PPRDR usando abordagens distintas, tais omo o proposto por[64℄ que trata o PR e o PPR de forma isolada, e o apresentado por [9℄ que trata os mesmosproblemas de maneira onjunta. A distribuição de requisições é abordada na literaturade duas formas, ou através do uso do algoritmo de Dijkstra [61℄ ou através de uma análisede ustos [16, 57℄. Neste trabalho, a distribuição de requisições é tratada omo parteintegrante do PPRDR, entretanto, devido à alta omplexidade do problema, em algumassituações é neessário tratar esta distribuição separadamente, dividindo assim, o PPRDRem dois subproblemas distintos, o PPR e o PDR.O trabalho aqui proposto trata de maneira onjunta o PR, o PPR e o PDR paraarquivos extensos, analisando não apenas os ustos para assoiar as requisições aos servi-dores, mas também uma série de questões que até então não haviam sido abordadas demaneira onjunta, omo banda mínima para os lientes, arga nos servidores e presença demúltiplos onteúdos. Além dessas questões, uma série de outras, relaionadas ao fato dosonteúdos serem extensos, omo possibilidade de uma requisição ser atendida por mais



1 Introdução 14de um servidor ao mesmo tempo e a possibilidade do atendimento a uma requisição seestender por vários períodos de tempo, também são onsideradas neste trabalho.O PPRDR, omo enfoado nesta tese, onsiderando de maneira onjunta a replia-ção, o posiionamento das réplias e distribuição e�iente das requisições, ainda é pouoexplorado pela literatura apesar de sua visível importânia eon�mia, fato este que justi-�a e motiva o desenvolvimento de ténias e�ientes para resolver este problema. Alémdisso, outra grande motivação deste trabalho é a possibilidade de melhorar a qualidadee a e�iênia dos serviços prestados pelos provedores de RDC. Estas duas metas vão deenontro à demanda mundial por melhor aproveitamento de reursos viveniada nesteséulo, onde simplesmente apresentar soluções para os problemas não é mais su�iente.É neessário apresentar soluções e�ientes, que satisfaçam as neessidades dos lientes eque aproveitem de maneira raional os reursos disponíveis.O PPRDR é um problema de grande apliação prátia e para tratá-lo três abor-dagens distintas são propostas neste trabalho: i) Uso de métodos exatos para a versãoo�ine através de formulações matemátias e de um algoritmo de enumeração; ii) uso demeta-heurístias, também para a versão o�ine do problema; e iii) métodos heurístios ehíbridos para a versão online. O objetivo do uso de três abordagens distintas é realizarum estudo mais aprofundado a respeito da melhor forma para tratar este problema real,que é tipiamente enontrado em ambientes de RDC.Dentre as ontribuições deste trabalho estão:1. Formulações matemátias para várias versões do PPRDR, dentre as quais destaa-se a formulação FD, que ontempla diversas araterístias reais do problema taisomo: versão dinâmia do PPRDR, atendimento otimizado dos lientes, divisãode requisições em períodos, atendimento de requisições por múltiplos servidores,submissão e remoção de onteúdos.2. Um algoritmo de Enumeração para resolução de instânias de grande porte.3. Duas versões da meta-heurístia Iterated Loal Searh para a versão o�ine do pro-blema.4. Um framework uni�ador para heurístias onstrutivas para a versão online doPPRDR tratado pela formulação FD.5. Abordagens exatas e heurístias para o PPR.6. Abordagens exatas e heurístias para o PDR.



1 Introdução 157. Análise da omplexidade do PDR, que prova que este problema pertene à lasse P.8. Abordagens híbridas ompostas omo ombinação de abordagens para o PPR e parao PDR.9. Versões otimizadas (através da inlusão de omponentes exatos) de heurístias uti-lizadas em RDCs reais e apresentadas pela literatura.O restante deste trabalho está organizado da seguinte maneira: no Capítulo 2 é feitauma breve exposição sobre o funionamento de uma RDC. O Capítulo 3 faz uma desriçãodetalhada do PPRDR. O Capítulo 4 apresenta uma revisão bibliográ�a do tema. OCapítulo 5 expõe uma disussão a respeito de algumas abordagens exatas para o problema.Já no Capítulo 6 são apresentadas as abordagens heurístias entralizadas propostas parao problema. O Capítulo 7 mostra omo foram geradas as instânias para o problemabem omo suas prinipais araterístias. O Capítulo 8 expõe os resultados obtidos, bemomo uma análise dos mesmos, e no Capítulo 9 enontram-se as onlusões do trabalho ealgumas propostas para trabalhos futuros.



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 forneer onteúdos para lientes. Elaé uma rede sobreposta de alto desempenho que mantém réplias de ada onteúdo emseus servidores, om o objetivo de tentar reduzir: os atrasos, a arga nos servidores e oongestionamento da rede, melhorando assim, a qualidade do serviço.Em um sistema liente-servidor de Internet omum [34℄, um liente estabelee umaonexão om um servidor tipiamente através de um navegador, que é uma ferramentaamplamente utilizada para o aesso aos servidores da rede. Um servidor, por sua vez,disponibiliza arquivos no formato de hipertexto e objetos, que, quando agrupados, sãohamados de sites. Na internet, um aminho para um servidor é identi�ado por umaURL (do inglês Uniform Resoure Loator).Uma página da internet é omposta de um doumento base, esrito em alguma lin-guagem de maração, HTML por exemplo, e uma série de objetos inorporados, 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 doumento base e, imediatamente depois, os objetos inorporados que estão,em geral, no mesmo servidor.A Figura 2.1 ilustra omo é a estrutura de um sistema liente servidor no paradigmada internet. Nela são mostrados três lientes (C1,C2 e C3) requisitando dois onteúdosdiferentes para um únio servidor entral (SC). As requisições são indiadas pela letra Qseguida de um número, assim, a sequênia Q1 representa uma requisição para o onteúdo1, e a sequênia Q2 representa requisições para o onteúdo 2.
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Figura 2.1: Sistema Cliente-ServidorUma RDC age omo intermediária entre os lientes e os servidores. Em geral, osobjetos inorporados a um site estão loalizados no mesmo servidor que o doumentobase, mas isso não é realmente uma neessidade. Os objetos inorporados também sãodesritos através de URLs, o que possibilita que eles estejam loalizados em um servidordiferente do doumento base.Assim, a RDC replia os objetos inorporados, também hamados de onteúdos, eposiiona estrategiamente estas réplias em servidores próximos aos lientes, prourandoom isso reduzir o atraso perebido por estes bem omo o tráfego total na rede. Comoonsequênia lógia da existênia de múltiplas réplias de um onteúdo posiionadas 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 ilustra 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 réplias dos onteúdos,representadas pela letra R seguidas por um número que representa qual onteúdo estárepliado. Assim, a sequênia R1 representa uma réplia do onteúdo 1.Ao se omparar as duas �guras, onsiderando que no aso ilustrado a distânia euli-diana entre os lientes e os servidores aos quais os lientes estão ligados nas �guras sejaproporional ao tempo gasto para transmissão dos onteúdos, onstata-se que o tempo
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Figura 2.2: Sistema Cliente-Servidor om RDCde atendimento de ada um dos lientes mostrados na Figura 2.2 tende a ser menor doque aqueles apresentados pelo enário exposto na Figura 2.1, uma vez que as distâniasentre lientes e servidores são menores na Figura 2.2. A arga de trabalho nos servidorestambém é reduzida om o uso de uma RDC, visto que esta arga é dividida entre osservidores da RDC e não atendida em sua totalidade por um únio servidor entral, omoilustra a Figura 2.1.Para disponibilizar o onteúdo em uma RDC, depois de estabeleidas as questões on-tratuais, o ontratante deve modi�ar o doumento base do onteúdo. Preferenialmente,o doumento base deve ser provido pelo site do ontratante e os objetos inorporados poroutros servidores, sendo o ideal que estes servidores estejam posiionados nas proximida-des do liente, que não estejam sobrearregados 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 forneedor 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 apliada aoonteúdo para esolher um dos servidores da operadora de RDC. O nome deste servidoré então oloado na frente da URL original fazendo om que, ao soliitar o onteúdo,os lientes o façam para um dos servidores ontrolados pela operadora de RDC, e nãopara um servidor ontrolado pelo forneedor do onteúdo. Entre os parâmetros que po-dem ser onsiderados estão a data de riação do objeto, seu tamanho, sua popularidadeanteipada e seu tipo (foto, vídeo, et.) e o onteúdo em si. Com estas informações, é



2 Redes de Distribuição de Conteúdos 19possível fazer balaneamento de arga, direionamento de �uxo de um determinado tipopara um onjunto espeí�o de servidores e ainda evitar que o liente reeba onteúdodesatualizado. É importante menionar que estes servidores são virtuais, ou seja, eles nãosão máquinas físias. Uma mesma máquina real pode abrigar diversos servidores virtuaisdependendo de sua apaidade. A virtualização dos servidores é uma araterístia queaumenta a tolerânia a falhas da estrutura omo um todo, pois, ao pereber que um ser-vidor virtual não pode ser enontrado, a estrutura da RDC pode enontrar outro servidorvirtual utilizando os parâmetros da função de hash.A Figura 2.3 ilustra omo uma requisição de um liente é proessada em uma arqui-tetura de RDC.

Figura 2.3: Proessamento de uma requisição em uma RDCPrimeiramente, omo mostrado pela seta 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 repliado 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 ilustrado pela seta
2. Manter o doumento 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 inorporados deve ser realulada e as URLs reesritas. Como o provedor deonteúdos é que de�ne quais objetos inserir em sua página, é natural que ele faça as devi-das alterações e depois use ferramentas adequadas para que a página seja disponibilizada



2 Redes de Distribuição de Conteúdos 20em uma RDC.Em uma segunda fase, orrespondente às setas 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 sobrearregadopara tratar esta requisição. Há dois possíveis asos nesta fase: requisições para onteúdospequenos e requisições para onteúdos grandes. Para onteúdos pequenos, a adeia deDNS irá assoiar a requisição ao servidor mais próximo da origem da requisição e que,preferenialmente, já possua uma réplia do onteúdo desejado. Se ele possuir a réplia,a requisição é atendida prontamente, aso ontrário, uma ópia do onteúdo é soliitadapara o provedor deste onteúdo ou para algum outro servidor da RDC que possua suaréplia, armazenada para aessos futuros, e enviada ao liente. Para arquivos grandes,tipiamente arquivos multimídia, que devido ao seu tamanho não podem �ar transitandopela rede, as requisições são direionadas para servidores espeí�os, adaptados para estetipo de onteúdo.Por �m, após determinado o servidor, o onteúdo é requisitado e enviado ao liente,orrespondendo às setas 5 e 6 da Figura 2.3. Para arquivos grandes, omo vídeos e áu-dios, um proesso de análise de desempenho é feito durante a transmissão para veri�arse é possível melhorar o serviço prestado através de uma mudança de servidor. Estasmudanças podem oorrer om frequênia, já que, no ambiente de internet, mudanças nosanais de omuniação 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 sobrearga do servidor mais próximo, o liente é atendido pelo servidor que se enontramais distante. Com o passar do tempo, o servidor que se enontra mais próximo ao lientetermina a transmissão dos outros onteúdos tornando-se apto a atender o liente. Oorreneste instante uma mudança no atendimento, e o liente passa a ser atendido pelo servidorque se enontra mais próximo a ele pelo restante da onexão. Este tipo de mudança deservidor pode feita durante o proesso de atendimento das requisições e possibilita ummelhor uso da estrutura da RDC, pois provê uma melhor qualidade aos lientes e reduzo tráfego na rede.



Capítulo 3
O Problema de Posiionamento de Répli-as e Distribuição de Requisições

O Problema de Posiionamento de Réplias (PPR) onsiste em enontrar os melhoresservidores para armazenar as réplias dentro da RDC de modo que toda a demanda sejaatendida. Portanto, para resolver o PPR, é neessário onheer as posições dos servidores,bem omo sua apaidade de banda e armazenamento.Como menionado anteriormente no Capítulo 1, enontrar o posiionamento ótimopara os servidores (PLS) também pode ser araterizado omo um problema de otimi-zação. Por simpli�ação, neste trabalho, onsiderou-se que o PLS 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 dePosiionamento de Réplias e Distribuição de Requisições (PPRDR), o qual onsiste emenontrar o melhor posiionamento para as réplias 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 do PPR pelo fato deque as requisições são tratadas individualmente, e não de maneira aglomerada. Assim,requisições originadas de um mesmo ponto para um mesmo onteúdo podem ser tratadaspor servidores diferentes aso isso seja vantajoso, o que origina o PDR assoiado.Para melhor lidar om a natureza dinâmia do problema (surgimento de requisições,onteúdos, et.) o horizonte de planejamento é disretizado em segmentos menores, ha-mados de períodos de tempo ou simplesmente períodos. O tamanho dos períodos podeassumir diversos valores, sendo possível inlusive dividir o horizonte em períodos de ta-manhos diferentes. Como analisar a in�uênia do tamanho dos períodos no proesso deotimização não faz parte do esopo desta tese, por simpliidade optou-se por utilizar pe-



3 O Problema de Posiionamento de Réplias e Distribuição de Requisições 22ríodos de mesmo tamanho (60 segundos nas instânias utilizadas). Estudos para analisara in�uênia dos tamanhos dos períodos e o trade-o� que pode surgir entre estes tamanhose os ustos operaionais dos operadores de RDC serão alvo de estudos futuros.Requisições om QoS são tipiamente enontradas em ambientes onde existem usuá-rios que pagam por algum tipo de vantagem, omo uma melhor qualidade no onteúdo ouuma melhor veloidade de aesso. Neste trabalho, os enários foram onstruídos onside-rando a possibilidade da existênia de tratamento difereniado de lientes pela arquiteturada RDC. Portanto, o uso de restrições de QoS surge omo opção natural para modelareste tratamento difereniado, sendo neste trabalho onsideradas duas exigênias de QoS:banda mínima e atraso máximo. Existem trabalhos na literatura [14℄ que tratam as requi-sições forma aglomerada, onde as requisições são agrupadas e tratadas de forma onjuntaomo �arga�. Como no modelo tratado nesta tese ada uma das requisições possui ne-essidades diferentes em termos de QoS esta aglomeração não é possível sem a riação delasses de requisições. Classes de requisições não são sempre a melhor saída uma vez que ouso desta estratégia obriga os lientes a se submeterem à uma das lasses existentes, sendoque, em alguns asos, nenhuma das lasses existentes satisfaz por ompleto as expetati-vas dos lientes. Além disso, o uso de aglomeração pode di�ultar o atendimento parialdas demandas uma vez que �a difíil determinar quais as requisições devem ser atendidasdentro da demanda aglomerada. Estes dois limitadores para a aglomeração de requisiçõesestimulam o tratamento individual das requisições, que é a abordagem utilizada nestatese.A redistribuição de requisições é usada omo meanismo de balaneamento 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 perebida pelo liente, usar um servidor que se enontra umpouo mais distante mas que não esteja tão arregado quanto o servidor mais próximo.Para fazer a redistribuição de requisições no PPRDR alguns fatores preisam seronsiderados. Uma requisição pode ser redireionada para um servidor somente se esteservidor possui uma réplia do onteúdo desejado pela requisição. As restrições de QoSda requisição também preisam ser averiguadas. Se após a redistribuição é veri�ado queestas restrições são violadas, então a solução é produzida pela redistribuição é de baixaqualidade e deve ser penalizada. Em alguns asos, para poder otimizar a distribuiçãode requisições, pode ser neessário, alterar o posiionamento e número das réplias. O



3 O Problema de Posiionamento de Réplias e Distribuição de Requisições 23posiionamento das réplias está sujeito a fatores relaionados om os servidores omo,por exemplo, apaidade de armazenamento e distânias entre os mesmos. No iníio, osonteúdos se enontram em seus servidores de origem, podendo um ou mais onteúdoster o mesmo servidor de origem, e só depois eles são distribuídos pela rede. Devido àpossibilidade da existênia de ustos assoiados om o transporte destas réplias, a relaçãousto-benefíio entre a redução de arga na rede e o usto de transporte das réplias deveser analisada antes da distribuição. Estes fatores tornam o posiionamento das répliasum problema não trivial, no qual uma deisão preipitada pode aarretar grandes ustos,inviabilidades nos requisitos de QoS ou ambos.Informações sobre a rede sobreposta também se fazem neessárias. Como posiionaros servidores não é o esopo deste trabalho, onsiderou-se que estas informações são dadasomo entrada para este problema. Assim, informações omo distânia entre servidores eo atraso na rede são simplesmente dados de entrada neste trabalho. É de onheimentopúblio que informações de medição apuradas podem ser difíeis de se obter. Existemalgumas tentativas de onstrução de serviços neste sentido omo o Monipê ofereido pelaRNP [6℄. Também existem trabalhos reentes na literatura sobre omo estimar a médiae a variânia do atraso unidireional [51℄. Como prover estes serviços e analisar téniasde medição para estes parâmetros não fazem parte do esopo desta tese, onsidera-se queestes dados estão disponíveis para uso.

Figura 3.1: O Problema de Posiionamento de Réplias e Distribuição de RequisiçõesA Figura 3.1 ilustra um exemplo do PPRDR em uma RDC. A �gura mostra doisservidores e quatro lientes. O servidor 1 possui uma réplia do onteúdo 1 (R1) e umado onteúdo 2, o servidor 2 possui uma réplia do onteúdo 2 , e ada liente envia uma



3 O Problema de Posiionamento de Réplias e Distribuição de Requisições 24requisição (Q) para um onteúdo na RDC.Desrito assim, o PPRDR pode ser visto omo uma variante do Problema de Loa-lização de Failidades Capaitado om Multiproduto e Demanda Divisível [32, 49℄, queé uma variante do Problema de Loalização de Failidades Capaitado (PLFC) [32, 31℄que pode ser desrito da seguinte maneira: dado um onjunto C de lientes, um onjunto
F de possíveis loalizações para abrir failidades, deve-se determinar um subonjuntode F hamado Fabertos de tamanho menor ou igual a |F | de tal maneira que o usto deatendimento dos lientes em C pelas failidades em Fabertos seja minimizado.O PLFC pode ser desrito pela seguinte formulação matemátia:Variáveis binárias:

• yj =

{

1, se a failidade j é utilizada
0, aso ontrário

• xij =

{

1, se a demanda do liente i é atendida pela failidade j

0, aso ontrárioConstantes:
• F onjunto de possíveis loalizações de failidades.
• C onjunto de lientes.
• di demanda do liente i.
• sj apaidade da failidade j.
• fj usto para abrir a failidade j.
• cij usto de atendimento do liente i pela failidade jAs seguintes equações podem desrever o PLFC:
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Min

∑

i∈C

∑

j∈F

cij xij +
∑

j∈F

fj yj (3.1)
S.a.

∑

j∈F

xij = 1, ∀i ∈ C, (3.2)
∑

i∈C

di xij ≤ sj yj, ∀j ∈ F, (3.3)
xij ≤ yj, ∀i ∈ C, ∀j ∈ F, (3.4)
xij ∈ {0, 1}, ∀i ∈ C, ∀j ∈ F, (3.5)
yj ∈ {0, 1}, ∀j ∈ F. (3.6)A função objetivo (3.1) minimiza os ustos de atendimento e abertura de failidades.As restrições (3.2) a�rmam que todos os lientes devem ser atendidos. A apaidade deada failidade utilizada é assegurada pelas restrições (3.3). As restrições (3.4) impedemque lientes sejam atendidos por failidades que não estejam abertas e as restrições (3.5)e (3.6) são as restrições de integralidade e não negatividade.Estabeleendo uma relação entre servidores e failidades e uma relação entre lientes erequisições o PPRDR pode ser reduzido ao PLFC. Para isso, deve-se supor que o númerode onteúdos a ser distribuído é igual a um (1). O horizonte de planejamento também deveser restrito a um (1) únio período e o atendimento de ada requisição só pode ser feito porum (1) únio servidor. As demandas dos lientes e a apaidade dos servidores orrespondeàs respetivas larguras de banda. Neste sentido, as variáveis y do PLFC determinam oposiionamento das réplias e as variáveis x determinam a distribuição das requisições.Com isso, o uso de ténias já onsagradas para o problema de loalização de failidadestorna-se possível para o PPRDR o que até então, segundo o onheimento dos autores,não havia sido feito. Em termos de omplexidade, ao onsiderar apenas um onteúdo eum período, o PPRDR pode ser reduzido ao PLFC, omo dito anteriormente, que por suavez, pertene à lasse NP-difíil. Ao onsiderar-se múltiplos períodos, o PPRDR pode serreduzido a uma versão do PLFC onde há abertura, fehamento e reabertura de failidadesomo desrito em [21℄. Isto faz do PPRDR tratado nesta tese uma generalização da versãodo PLFC apresentado em [21℄ que, por sua vez, também pertene à lasse NP-difíil.A demanda divisível do problema é uma araterístia que india que um liente (re-quisição) pode ser atendido por mais de uma failidade (servidor). É omum enontrar,



3 O Problema de Posiionamento de Réplias e Distribuição de Requisições 26na literatura, referênias sobre o problema da demanda divisível [21, 24, 32℄. Isto pos-sibilita o melhor uso dos reursos, utilizando ao máximo as failidades 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 failidades 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 esolha será a segundafailidade totalizando um usto 45. Se a divisibilidade for possível, a esolha será atendereste liente om 10 unidades vindas da primeira failidade 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 polítias de balaneamento de arga e proporiona uma maior tole-rânia a falhas no sistema omo um todo. Assim sendo, onlui-se que a divisibilidade éuma das araterístias fundamentais para a infraestrutura de uma RDC.A restrição de apaidade india que as failidades possuem uma apaidade limitadae o multiproduto india que mais de um produto (onteúdo) são onsiderados ao mesmotempo.Considerando o problema de loalização de failidades lássio, o mais omum é en-ontrar problemas onde a demanda é inteira, a�nal, em muitos asos, os produtos nãopodem ser divididos em frações sem que isso omprometa sua qualidade. Para o PPRDR,omo ada produto é um onteúdo diferente, podemos dizer que a demanda é inteira sepensarmos que ada requisição exige um onteúdo. Porém, se onsiderarmos que adaonteúdo é na verdade um onjunto de Kilobytes ou Megabytes armazenados nos ser-vidores, podemos ter a possibilidade de que a demanda assuma valores fraionários. Apermissão do uso de uma demanda fraionária torna o problema menos omplexo, poisreduz o número de variáveis inteiras neessárias à sua resolução e também failita naquestão da divisibilidade de uma demanda entre vários servidores.Tratando do PPRDR dinâmio, no qual os dados sofrem alterações om o tempo,onsidera-se que mudanças podem oorrer em três tipos de dados: nos onteúdos, narede e nas requisições. Para simpli�ar o problema, o tempo foi disretizado em unidadeshamadas de períodos de tempo.As mudanças na rede oorrem através da mudança no atraso de omuniação entreservidores. Claro que a mudança em um enlae da rede pode provoar mudança nousto de omuniação entre vários servidores, sendo neessário realular os ustos para



3 O Problema de Posiionamento de Réplias e Distribuição de Requisições 27todos os servidores que usavam o enlae alterado para se omuniar. Existem formase�ientes para realular estes ustos, sem que haja neessidade de realular todos osustos de omuniação [19, 58℄. Como estes álulos não fazem parte do esopo destatese onsiderou-se que o usto de omuniação entre ada par de servidores afetados seráinformado quando oorrer uma mudança na rede.Outras duas araterístias do problema que também pode ser tratada de maneiradinâmia são o surgimento e a remoção de onteúdos dentro da RDC. Quando o forneedorde onteúdo faz uma atualização em um onteúdo pequeno, normalmente as répliasdesatualizadas espalhadas pela RDC são desartadas e o onteúdo atualizado é baixadopelos servidores da RDC a partir do forneedor. Esta polítia pode ser adotada porqueos arquivos soliitados são geralmente pequenos, fazendo om que sua transferênia sejapratiamente instantânea em ambientes de rede de grande veloidade.Para arquivos multimídia, omo vídeos e áudios por exemplo, as alterações feitas sãonormalmente a substituição de um arquivo por outro. Como estes arquivos geralmente sãomuito extensos, sua transferênia não é imediata, dispendendo às vezes muito tempo paraser onluída. Esta demora, juntamente om o uso da estratégia de desarte de répliaspara estes arquivos, pode ausar uma sobrearga no servidor, visto que as requisiçõesserão reenaminhadas para ele à medida que as réplias forem removidas, podendo ausarassim, 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 réplias antigas não são desartadas. O que de fato oorreé que o onteúdo alterado é disponibilizado na rede omo um novo onteúdo, que �adisponível juntamente om o antigo, abendo ao liente esolher qual deles quer reeber.Esta abordagem para onteúdos extensos é bastante vantajosa, visto que não prejudiaos atendimentos em andamento, uma vez que as réplias do onteúdo soliitado não sãodesartadas, além de possibilitar que as novas requisições reebam o onteúdo atualizado.À medida que os atendimentos às requisições que soliitaram o onteúdo antigo foremsendo terminados, o número de réplias do onteúdo antigo pode ir diminuindo até quenão seja mais neessário manter uma réplia deste (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 reeberá uma maração dizendo que não existirãonovas requisições para aquele onteúdo, fazendo assim om que as réplias deste onteúdo



3 O Problema de Posiionamento de Réplias e Distribuição de Requisições 28sejam desartadas à medida que os atendimentos em andamento forem terminando. Operíodo em que o atendimento a última requisição é onluído é hamado de período �nalda vida de um onteúdo e o período em que este é inserido na RDC é hamado de períodoiniial.Para modelar a dinâmia de requisições onsiderou-se que estas podem surgir e ter-minar dentro de um horizonte de planejamento. Uma requisição possui demanda por umonteúdo, mas esta demanda não é persistente. Uma vez que o onteúdo tenha sido obtidopelo liente, a requisição é enerrada, o que arateriza o �m do atendimento. O maislógio 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 disussão 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-reer mais qualidade aos seus usuários. Alguns servidores podem ter banda sobrando eapaidade para 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 exigênias 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 neessárias. Contudo,para prover este tipo de atendimento otimizado, é neessário 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 exedente se o máximo que a onexão doliente 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 hanes de atendê-la em um menor tempo aumentam, além de proporionaro já menionado benefíio de tolerânia a falhas.Ao se pensar em um aso de atualização/esrita para o PPRDR, tem-se a impressão de



3 O Problema de Posiionamento de Réplias e Distribuição de Requisições 29que este aso não apresenta maiores di�uldades, assim omo mostrado em [9℄. Contudo,a inlusão de um aso de esrita (mudança ou atualização no onteúdo) não pode sertratada de maneira trivial. Para requisições que ainda não hegaram, este tratamento setorna trivial, bem omo o tratamento para as requisições que já foram atendidas, bastasimplesmente passar a estas requisições o onteúdo atualizado. O aso rítio se enontranos atendimentos que estão em andamento.Na abordagem tradiional para as RDC, réplias desatualizadas são simplesmentedesartadas [9, 62℄. Esta estratégia é potenialmente desvantajosa para o PPRDR abor-dado neste trabalho, pois desartar uma réplia signi�a realoar todas as requisições queestavam sendo atendidas por ela para uma outra réplia, fato este que pode sobrearregarum dos servidores da RDC ou ausar uma queda na qualidade perebida 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 aontee 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 transferênia, 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 implia 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 enontra 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 omee aser atendida.Para os atendimentos em andamento, há ainda outro aso problemátio, 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 alguns



3 O Problema de Posiionamento de Réplias e Distribuição de Requisições 30tipos de mídia, os quadros são desritos em função dos quadros anteriores, logo, simples-mente reenviar o quadro alterado pode aarretar problemas no momento da visualização,provoando perda de qualidade.Observando programas amplamente difundidos na atualidade, perebe-se que, ao edi-tar um onteúdo e disponibilizá-lo na rede, o onteúdo antigo permanee, e o onteúdoeditado surge omo novo onteúdo. Assim, abe ao liente esolher qual onteúdo ele querreeber.Inorporar 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 lógio, forneido 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 matematiamente. Uma idéiaé dar a uma réplia um tempo de vida. No aso real, o que oorre é que um onteúdodesatualizado deixa de reeber requisições e, possivelmente, reebe uma maração omoestando desatualizado, podendo ser removido quando houver neessidade. Contudo, osatendimentos em andamento não são interrompidos, fazendo assim om que não hajaomprometimento da qualidade do onteúdo reebido.Para se alular o tempo de vida de um onteúdo, basta então alular 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 álulo se torna trivial.Para ambientes om alto grau de imprevisibilidade, o uso de modelos dinâmios of-�ine não é totalmente adequado, visto que, estes modelos onsideram a existênia dedados sobre a demanda futura e sobre todas as mudanças que oorrerão, tirando muitasvantagens destes dados. Supor a existênia de tais dados em um ambiente de redes não érazoável, uma vez que não há omo antever o volume de demandas nem sua origem, bemomo não é possível prever om absoluta erteza as mudanças nos enlaes e o surgimentode onteúdos. Entretanto, os modelos o�ine são apazes de resolver bem os problemas eforneem um bom parâmetro de omparação para os modelos online.Os modelos online, onde os dados hegam ao longo do tempo, pareem 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.



3 O Problema de Posiionamento de Réplias e Distribuição de Requisições 31Assim sendo, as araterístias do PPRDR que é abordado neste trabalho são:
• Servidores Capaitados - existênia de limites, heterogêneos, de banda e espaço emdiso nos servidores.
• Multiproduto - existênia de mais de um onteúdo na rede.
• Dinâmio - mudanças na rede, nos onteúdos e nas demandas oorrem 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 fraionária - possibilita a divisão de onteúdos em Kilobytes ou Megabytes.
• QoS - presença de requisitos mínimos de banda e atraso nas requisições
• Atendimento maximizado - tentativa de atender melhor os lientes sempre que pos-sível, utilizando limites máximos nas requisições.Existem diversos trabalhos relaionados a RDCs que tratam de problemas similaresao PPRDR abordado nesta tese. O próximo apítulo apresenta resumidamente algunsdestes trabalhos.



Capítulo 4
Trabalhos Relaionados

Embora do onheimento dos autores não exista nenhum trabalho na literatura sobreo modelo do PPRDR omo enfoado nesta tese, existem vários trabalhos na literatura quetratam de temas relaionados à RDC. Diversas metodologias foram usadas para tratar osproblemas gereniais e ténios, dentre as quais destaam-se as abordagens exatas atravésdo uso de formulações matemátias e as abordagens heurístias através de algoritmosonstrutivos e meta-heurístias.Em [16℄, os autores tratam vários problemas relaionados à RDC, inluindo o Pro-blema de Dimensionamento e Posiionamento de Servidores e o PPRDR' estátios. OPPRDR' é similar ao PPRDR sendo a prinipal diferença destes o fato de que a QoS nãoé tratada no primeiro. Um modelo matemátio não linear é proposto, bem omo umalinearização para o mesmo. Os autores também apresentam um algoritmo exato baseadona deomposição de Benders [38℄. Um algoritmo heurístio guloso também é proposto.Este algoritmo ativa um servidor a ada iteração seguindo uma ordem de prioridade pre-determinada. Esta ordem de prioridade pode ser, por exemplo, a ordem resente do ustode ativação dos servidores ou ainda a ordem deresente de apaidade de armazenamentodos mesmos. Após ativar um servidor, os problemas de distribuição de requisições e derepliação são resolvidos levando em onta todos os servidores ativos da RDC. O primeiroé resolvido através da assoiação de um liente om o servidor que resulta no menor ustode omuniação. O segundo é resolvido através do álulo das �eonomias de onteúdos�que representam o benefíio de repliar um onteúdo em um servidor. Após aluladoeste benefíio para ada onteúdo, os onteúdos são posiionados no servidor de aordoom uma ordem não resente destes benefíios sem violar as restrições de apaidade dediso dos servidores. Os resultados omputaionais mostraram que os algoritmos propos-tos atingiram boa performane, alançando uma diferença de no máximo 5% em relação



4 Trabalhos Relaionados 33à solução ótima.Huang et al. [29℄ a�rmam que apesar do número signi�ativo de trabalhos relaionadosom RDC, poua atenção foi dada às questões relaionadas om a QoS perebida peloslientes. Os autores tentam dar garantias de baixos atrasos usando uma noção relaxadade garantia que seria vista omo uma alta hane de suesso. Na abordagem proposta,o forneedor do onteúdo negoia om o provedor de RDC os parâmetros de QoS quedevem ser atingidos para um onteúdo, riando assim, um meanismo para que onteúdosdiferentes possam ter parâmetros de QoS diferentes. Os parâmetros de QoS são ajustadosde aordo om o tamanho dos onteúdos, permitindo ao sistema lassi�ar um onteúdo emategorias amplamente abrangentes de aordo om os parâmetros de QoS estabeleidos.Uma modelagem por grafos é utilizada e os algoritmos propostos preisam ser exeutadosuma vez para ada ategoria de onteúdos riada. Uma abordagem distribuída baseadana estratégia de dominação de grafos é proposta para o Problema de Posiionamentode Réplias estátio. O objetivo é onstruir um grafo dominante mínimo no qual osvérties serão os servidores esolhidos para posiionar as réplias. O algoritmo proposto foiomparado om outros algoritmos de dominação de grafos, mostrando que a abordagemdistribuída onsegue enontrar soluções que apresentam um usto de repliação muitobaixo e que também respeitam os parâmetros de QoS estabeleidos.Em [10℄, os autores lidam om uma variação do PPR estátio. Os autores propõem ouso de uma árvore de multiast para entregar os onteúdos para os lientes �nais ao invésdo uso dos aminhos mínimos, tradiionalmente usados nos �uxos uniast, argumentandoque o uso de �uxos uniast produz soluções que não são os ótimos globais para os proble-mas de �uxo de transmissão esaláveis. São propostos uma formulação matemátia e seisheurístias para o problema. As heurístias propostas, são ombinações de dois onjuntosde heurístias para problemas menores, duas para posiionamento de réplias e três paraa onstrução das árvores de multiast. Estas heurístias para problemas menores traba-lham em onjunto de maneira interalada, inserindo novas réplias e alulando árvoresde multiast a ada iteração baseadas na on�guração atingida na iteração anterior. Osresultados apresentados mostram que as heurístias produziram bons resultados em tem-pos omputaionais onsideravelmente inferiores aos tempos de resolução da formulaçãomatemátia proposta. Apesar de levar em onta o usto de entrega de um onteúdo pelaRDC, a qualidade perebida pelo liente �nal não é levada em onsideração neste traba-lho. Outra limitação das propostas do referido trabalho deve-se ao fato das abordagenspropostas não onsideram a entrega de múltiplos onteúdos.



4 Trabalhos Relaionados 34Em [56℄ os autores trabalham om uma versão do PPRDR para um únio onteúdo emsua versão estátia. O modelo apresentado também tenta prover QoS através da reduçãoda distânia entre o servidor que faz o atendimento e o ponto de origem da requisição.Assim omo em outros trabalhos, a noção de distânia é generalizada para se enaixar emdiversos tipos de métrias. Vários algoritmos gulosos simples são propostos e validadosexperimentalmente através de omparação om uma relaxação linear do problema. Osautores a�rmam que heurístias gulosas são apazes de produzir soluções próximas doótimo om baixo esforço omputaional para o problema abordado.Em [64℄, são abordados o Problema de Repliação de Conteúdos e o Problema dePosiionamento de Réplias. Três algoritmos de repliação são propostos. O primeiro riaréplias iterativamente baseado nos ustos de omuniação. A ada iteração, o algoritmoria uma réplia do onteúdo que tem o maior usto de omuniação. Em seguida, umnovo usto de omuniação é alulado usando o número de réplias atualizado e passadopara a próxima iteração. O algoritmo ontinua riando réplias seguindo esta polítiaaté que a apaidade de armazenamento do luster seja exaurida. Segundo os autores, adesvantagem deste algoritmo é a sua omplexidade devido ao fato de que ele deve alulara apaidade de repliação do luster. O segundo algoritmo proposto determina o númerode réplias baseado na popularidade do onteúdo. Através de um onheimento a priori arespeito da popularidade dos onteúdos, este algoritmo alula heuristiamente o númerode réplias para ada onteúdo partindo do pré-suposto de que a popularidade dos on-teúdos segue uma distribuição do tipo Zipf [66℄. O tereiro ria as réplias seguindo umaestratégia round-robin om pesos baseada na popularidade dos onteúdos, sendo que osonteúdos mais populares são repliados mais vezes. Para o posiionamento das réplias,dois algoritmos são propostos. Para o primeiro, os autores a�rmam que se os algoritmosde repliação levarem ao fato de que todas as réplias tenham um usto de omuniaçãouniforme, então um algoritmo round-robin resultará na solução ótima, ontudo, sabe-seque os ustos de omuniação não são uniformes e, por isso, os autores propuseram umsegundo algoritmo que posiiona réplias om grande usto de omuniação em servidoresom menor arga, garantindo que servidores não tenham mais de uma réplia do mesmoonteúdo. Os autores também propõem uma heurístia baseada em Simulated Annealing[30℄ para uma generalização do problema onde um mesmo onteúdo pode ter vários grausde qualidade. Os algoritmos foram testados em um enário omposto para distribuição devídeos, om servidores tendo grande apaidade de armazenamento, grande apaidadede banda e om onteúdos extensos (90 minutos - 2 GB). Os resultados obtidos mostramque os algoritmos propostos onseguiram soluções de alta qualidade sendo que, em alguns



4 Trabalhos Relaionados 35asos, as soluções ótimas foram enontradas. Uma das limitações do referido trabalhoreside no fato de que os algoritmos nele propostos onsideram dados onheidos a priorisobre a popularidade dos onteúdos, dados estes difíeis de se obter na prátia.Em [14℄, os autores lidam om o PPR Dinâmio. Eles modelam o problema omo umproesso de Markov, o qual é apaz de lidar om sistemas dinâmios usando distribui-ções matemátias. Requisições são modeladas omo uma taxa de entrada, representandoquantas requisições o sistema reebe por unidade de tempo, permitindo assim modelarum sistema dinâmio. Usando taxas de hegada para as requisições e um estado iniialde posiionamento de réplias, enontrado no período anterior, o problema de deisão setorna enontrar a melhor mudança a ser feita no posiionamento de réplias para atender,da melhor forma possível, a demanda do período atual. Analisando o omportamento dassoluções ótimas enontradas pelo proesso de Markov, os autores elaboraram uma heurís-tia para ser usada em instânias maiores para o problema. A heurístia é um algoritmoguloso que assoia novas requisições no onjunto de réplias atual. Caso um resimentonas requisições possa ser aomodado pela onjuntura atual, o algoritmo proura uma ré-plia para remover. Caso ontrário, o algoritmo proura um servidor para inserir umanova réplia. Os resultados obtidos mostram que a heurístia obteve resultados muitopróximos aos ótimos. Apesar de não tratar expliitamente de requisitos de QoS, estetrabalho onsidera que uma requisição não pode ser atendida por servidores que estão auma distânia maior que um erto limiar d, que também é uma onstante investigada notrabalho. Como a distânia em [14℄ é uma medida genéria, não permitir que servidoresque se enontram a uma distânia maior que um determinado valor d atendam uma de-terminada requisição pode ser visto omo uma exigênia na qualidade do serviço prestadoe, assim sendo, este limiar de distânia é tratado omo restrição de QoS nesta tese.Em [61℄, os autores utilizam oneitos de redes P2P para resolver o PPR. Assimomo nas redes P2P, os servidores omuniam-se entre si, troando informação sobre aarga de ada um e sobre o tráfego loal, utilizando estas informações para, loalmente,tomar deisões de riar, apagar ou migrar réplias, tornando a infra-estrutura da RDCmais robusta, e�iente e tolerante a falhas. Duas heurístias são propostas. Uma queleva em onta apenas os ustos relativos ao transporte dos onteúdos e uma que leva emonta o usto do transporte e o usto de armazenamento. Os autores também fazem umadisussão a respeito do uso de meanismos de balaneamento de arga em arquiteturasde RDC mostrando que o uso de tais meanismos, além de promover o aumento médiodo uso de ada enlae da rede, reduz a sobrearga nos servidores. Apenas os resultadosde uma das heurístias foram mostrados. Esta heurístia, que leva em onta apenas o



4 Trabalhos Relaionados 36usto de transporte dos onteúdos, foi omparada om uma série de outras heurístias deposiionamento de réplias existente mostrando que a heurístia proposta obteve a melhorrelação usto-benefíio em termos de qualidade de solução e tempo de exeução.Em Coppens et al. [20℄, uma arquitetura híbrida (entralizada/distribuída) é pro-posta para resolver o PPR Dinâmio om o objetivo de minimizar o tráfego na rede.Segundo os autores as abordagens entralizadas podem atingir o posiionamento ótimo,porém, estas estratégias não são esaláveis para redes de grandes dimensões. Na aborda-gem proposta, todos os servidores exeutam uma ópia do algoritmo de posiionamentolevando em onta apenas dados loais e algumas informações enviadas periodiamentepela arquitetura da RDC. Depois disso, ada servidor proura repliar os onteúdos demaior usto de omuniação, trazendo para si os onteúdos mais desejados pelos lientesligados a este servidor. Caso o servidor não tenha espaço su�iente para armazenar talréplia, ele prourará, dentre as réplias que ele ontém, aquela que traz menor benefíiopara ele, e trata esta réplia omo uma andidata à remoção. Se o benefíio trazido pelaréplia andidata à remoção for menor que o benefíio trazido pela réplia a ser inserida,o onteúdo de menor benefíio é removido em favor do que trará maior benefíio. Estaabordagem apresenta resultados que são ompatíveis om as abordagens entralizadas eainda mantém as qualidades de uma abordagem distribuída em relação à esalabilidadee tolerânia a falhas.Em [57℄, são propostas: uma abordagem distribuída e uma entralizada para resolvero PPR Dinâmio. Os algoritmos levam em onsideração taxas aluladas om base nosustos de omuniação, proessamento e na frequênia de aesso às réplias. Na abor-dagem entralizada, um servidor entral reolhe dados e exeuta um algoritmo gulosode posiionamento de réplias que leva em onsideração os dados oletados. Na aborda-gem distribuída, os servidores mantêm dados relativos à latênia e frequênia de aessoaos onteúdos do próprio site e dos sites vizinhos. Testes são feitos periodiamente paradeidir sobre a remoção ou riação de réplias. As deisões são tomadas loalmente deaordo om as informações armazenadas em ada servidor. Os algoritmos propostos sãoomparados entre si tendo o distribuído apresentado melhores resultados.Em [9℄ uma versão dinâmia do PPRDR' é abordada, sendo ontextualizada em umambiente de redes móveis orporativas. Neste trabalho são apresentadas uma formulaçãomatemátia, usada para o modelo o�ine e uma heurístia, baseada em um método deprevisão, usada para a versão online do problema. A heurístia utiliza um algoritmode previsão de demanda para ada um dos servidores. Baseados nestas previsões, os



4 Trabalhos Relaionados 37servidores alulam os ustos de manter onteúdos repliados, repliar novos onteúdose também de atender remotamente as demandas. A partir destes álulos, 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 enontradas pelos métodos propostos superam as do ACDN e que as soluçõesenontradas pela heurístia estão próximas da solução ótima.Em [62℄ os autores apresentam uma solução dinâmia e distribuída para o problema derepliação de um objeto em um sistema distribuído, que é um aso partiular do problemaabordado nesta tese. O algoritmo proposto tem por objetivo aminhar progressivamentepara o ótimo global, mudando de um esquema de repliação para outro, de aordo omos padrões de leitura e esrita, ontudo, este algoritmo onsegue garantir a desoberta dasolução ótima somente para redes om topologia em árvores, sendo inapaz de garantirum ótimo global para topologias desritas por grafos. Os autores mostram que apesar deser um algoritmo distribuído, o método proposto requer muito menos mensagens para suaexeução do que a quantidade de mensagens neessária para entralizar os dados, utilizaruma abordagem entralizada e retransmitir a solução enontrada. Periodiamente, osproessos realizam testes baseados no número de operações de leitura e esrita para,loalmente, deidir se vão manter, remover ou adquirir réplias do objeto em questão.Os autores também fazem uma série de disussões a respeito de aspetos prátios dométodo tais omo neessidade de manter um onjunto onexo de réplias, a periodiidadede exeução, disrepânia entre o número de leituras e esritas, et. Os autores tambémpropõem um método formal de análise de algoritmos de repliação adaptativos mostrandoque o algoritmo proposto atinge um ótimo para padrões de esrita e leitura regulares.O algoritmo proposto também foi testado por simulação mostrando que este realmenteapresenta um usto de omuniação menor do que uma abordagem entralizada para oproblema. Uma das limitações deste trabalho é o fato de não onsiderar nada além donúmero de leituras e esritas para mudar o esquema de repliação. Questões omo a arganos servidores, o usto de transitar um objeto pela rede no momento da repliação e aqualidade de atendimento das requisições não são onsideradas pelos autores.A Tabela 4 mostra alguns dos trabalhos onsiderados, pelos autores, mais so�stiadosem 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. Asegunda linha da tabela india o(s) problema(s) tratados em ada um dos trabalhos. Noteque diversos problemas podem ser trabalhados dentro do ontexto de uma RDC. A tereira



4 Trabalhos Relaionados 381 Caraterístias [16℄ [14℄ [64℄ [9℄ Este Trabalho2 Problema Tratado PPS+PPRDR' PPR PR+PPR PPRDR' PPRDR3 Versão do Problema Estátio Din. O�ine Din. O�ine Din. Online Din. Online4 Dinamismo - Req. Req. Req. Req.+Cont.+Rede5 Requisições Heterogêneas Não Não Não Não Sim6 Conteúdos �xos Sim Não Não Sim Não7 Cenários Assimétrios Não Não Não Não Sim8 Diso nos Servidores Heterogêneo Homogêneo Homogêneo Homogêneo Heterogêneo9 Banda nos Servidores In�nita In�nita Homogênea Homogênea Heterogênea10 QoS - Dist. Max. - - Atraso /Banda.11 Atend. Múltiplos Servidores Não Não Não Não Sim12 Balaneamento de Carga Não Não Sim Sim Não13 Custos Analisados C+H H+U A+L H+R+U H+D+R14 Metodologia E+H E+H H+M E+H E+Y+H+MTabela 4.1: Trabalhos Relaionadoslinha india a versão do problema trabalhado. A quarta linha apresenta, para ada umdos trabalhos, os pontos onde o problema se mostra dinâmio. Note que na maioria dostrabalhos apenas as requisições são dinâmias. A quinta linha mostra um diferenial destetrabalho que é o fato de ada requisição poder ser diferente das outras. Todos os trabalhoslistados tratam requisições por um mesmo onteúdo originarias de um mesmo servidoromo sendo requisições indistinguíveis. Neste trabalho, omo ada uma das requisiçõespossui atributos de QoS diferentes, elas não podem ser tratadas de maneira homogênea.A sexta linha mostra a existênia (ou ausênia) de onteúdos �xos. Nos trabalhos ondeexistem onteúdos �xos, não existe a preoupação de remover todas as réplias de umonteúdo, visto que todos os onteúdos possuem uma réplia permanente em algum loalda RDC. A existênia de enários assimétrios nas análises dos trabalhos é apresentadana sétima linha. As linhas oito e nove mostram omo são as apaidades do servidores.A déima linha mostra omo a QoS é tratada nos diversos trabalhos. Note que entre ostrabalhos da tabela apenas dois se preoupam om restrições de QoS. A déima primeiralinha mostra outro diferenial deste trabalho que é o atendimento simultâneo por múltiplosservidores. A déima segunda linha mostra quais os trabalhos que possuem preoupaçãoom o balaneamento 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 disponibilidadedos onteúdos no sistema; A letra �C� representa o usto por uso de servidores; O ustopor atraso nas requisições é representado pela letra �D�; A letra �H� representa o ustode antedimento das requisições; A letra �L� representa o usto por desbalaneamento dosistema; O usto de repliação dos onteúdos é representado pela letra �R� e o usto deatualização dos onteúdos é representado pela letra �U�. As metodologias de ada trabalhoestão expostas na última linha da tabela onde a letra �E� india o uso de uma metodologiaexata, a letra �H� india o uso de uma metodologia heurístia, a letra �Y� india o uso de



4 Trabalhos Relaionados 39metodologias Híbridas e a letra �M� india o uso de meta-heurístias.Como pode ser observado na Tabela 4, o modelo tratado nesta tese ontempla váriasaraterístias tratadas pela literatura simultaneamente, fazendo deste o modelo maisgeral de aordo om o onheimento dos autores. Entretanto, existem algumas araterís-tias abordadas pela literatura que não são tratadas neste trabalho, omo por exemplo,balaneamento de arga e alguns ustos menionados. A introdução de balaneamento dearga em modelos normalmente aarreta em um aumento de ustos uma vez que balaneara arga entre os servidores signi�a reduzir o uso dos melhores servidores e aumentar ouso de servidores menos aptos. Como isto leva a um trade-o� entre redução de ustos ebalaneamento de arga optou-se por não onsiderar o balaneamento de arga uma vezque modelos multiobjetivo não são o foo desta tese. Dentre os ustos usados, o usto poruso dos servidores (C) não foi onsiderado porque os servidores utilizados no modelo estãoà disposição do provedor de RDC e dimensionar o número de servidores não faz parte doesopo deste trabalho. Assim, estes ustos são pagos para ada servidor, sendo este usadoou não. Como aresentar um usto onstante ao modelo não traz nenhum benefíio,optou-se por onsiderar estes ustos omo �usto �xo� e não trata-los no modelo de otimi-zação. O usto de disponibilidade (A) não é tratado porque o modelo onsidera os ustosde atraso que são ausados pela não-disponibilidade dos onteúdos. Como menionado, omodelo não trata balaneamento de arga e portanto, o usto de desbalaneamento (L)não tem sentido no modelo tratado. O usto de Atualização de onteúdos (U) é deson-siderado pelo fato de que, de aordo om observações feitas, a atualização de onteúdosmultimídia em geral implia na riação de novos onteúdos, logo atualizações são tratadasomo surgimento de novos onteúdos e o usto de sua disseminação é tratado através dosustos de repliação.



Capítulo 5
Abordagens Exatas

Tendo observado o uso de métodos exatos nos trabalhos relaionados ao PPRDR ebaseado em trabalhos anteriores [44, 46℄, são propostas nesta tese, algumas formulaçõesmatemátias onsiderando várias araterístias do problema e também um algoritmoenumerativo. Apesar do fato de que as formulações matemátias não serem adequadaspara a resolução de modelos online seu uso ainda sim é importante para obtenção desoluções ótimas ou limites de boa qualidade, que por sua vez podem ser usados omo re-ferênias para o desempenho de métodos heurístios. Assim, as formulações apresentadasneste apítulo são utilizadas omo métodos para resolução das versões o�ine do PPRDRe os resultados obtidos pelas mesmas são usados omo guias para as demais abordagens.Vale a pena lembrar que na versão o�ine é suposto que todas as mudanças que irão oor-rer durante o horizonte de planejamento são onheidas a priori, fato este que possibilitauma aloação muito mais e�iente das réplias, reduzindo assim, os ustos operaionais.Assim, algumas de�nições devem ser feitas agora e onsideradas para o restante desteapítulo.Seja R o onjunto de requisições a serem atendidas, S o onjunto de servidoresda RDC, C o onjunto de onteúdos a serem repliados. Sejam também as onstan-tes origem(i) o servidor de origem da requisição i, ld(i) o atraso loal da requisição i,que representa o atraso entre o omputador do liente que enviou a requisição i e o ser-vidor origem(i), atraso(j, l) o atraso de omuniação entre dois servidores e RTT (j, l)o tempo que uma mensagem (ou paote) leva para perorrer o aminho de um servidor
j para um outro servidor l e voltar ao primeiro (Round Trip Time - RTT ) dado por
RTT (j, l) = atraso(j, l) + atraso(l, j). Além disso, sejam Lk o tamanho do onteúdo k,
G(i) o onteúdo exigido pela requisição i, BRi a banda exigida pela requisição i, TDi o



5.1 Formulação para o PPRDR Estátio 41atraso máximo permitido pela requisição i, ASj o espaço em diso 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 bem de�nidos.As formulações apresentadas neste apítulo são o resultado de um proesso inremen-tal de inlusão de requisitos ao problema. Deste modo, as primeiras formulações tratamde versões bem simpli�adas e foram sendo aprimoradas ao longo dos estudos que resul-taram nesta tese. Assim sendo, a primeira formulação trata de uma versão bem simplesdo problema uma vez que ela não permite divisibilidade das demandas e também pelofato de tratar do problema estátio ao invés do problema dinâmio, que é o alvo prinipaldeste trabalho. Entretanto, por questões didátias, optou-se por inluir esta formulaçãopara que o proesso de aprimoramento das formulações desenvolvidas pudesse ser melhorompreendido.5.1 Formulação para o PPRDR EstátioPara esta primeira formulação mais algumas de�nições devem ser feitas. NRk onúmero máximo de réplias permitido para um onteúdo k e cij o usto de atendimentoda requisição i pelo servidor j.De�nimos as seguintes variáveis e notaçõesVariáveis binárias:

• yjk =

{

1, se o onteúdo k está repliado no servidor j

0, aso ontrário
• xij =

{

1, se a requisição i é atendida pelo servidor j

0, aso ontrárioConstantes:
• R onjunto de requisições a serem atendidas.
• S onjunto de servidores da RDC.
• C onjunto de onteúdos repliados.
• δ′ tamanho do horizonte (em segundos).
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• Lk o tamanho do onteúdo k (em bytes).
• ASj espaço em diso disponível no servidor j (em bytes).
• MBj banda máxima do servidor j (em bytes/segundo).
• BRi exigênia de banda da requisição i (em bytes/segundo).
• NRk número de réplias disponíveis para o onteúdo k.
• G(i) o onteúdo exigido pela requisição i.
• cij usto de atendimento da requisição i no servidor j, alulado 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 juntamenteom o atraso loal 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) − TDi). Onde ρ é uma onstante maior ou igual a 1. Neste trabalho, após algunsexperimentos preliminares, o valor ρ = 1000 foi esolhido para todas as formulações eheurístias por onseguir introduzir penalizações onsistentes, ou seja, penalizações nemmuito brandas nem muito severas.É importante fazer algumas onsiderações a respeito desta formulação para melhorompreensão. Para �ns de simpli�ação, onsiderou-se que, iniialmente, todos os on-teúdos estariam posiionados no mesmo servidor, possivelmente o servidor prinipal daRDC, e então repliados para os demais servidores. Também foi proposta a existêniade um limite no número máximo de réplias para um onteúdo, possivelmente estabe-leido ontratualmente, aqui refereniada através da onstante NRk. Assim, a seguinteformulação é proposta para a versão estátia do PPRDR.
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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

δ′BRi xij ≤ δ′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, desrita 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 demigração. As restrições (5.2) exigem que ada uma das as requisições seja atendidapor um únio servidor. As restrições (5.3) ontrolam a apaidade da banda de saídados servidores. As restrições (5.4) impedem que uma requisição seja atendida por umservidor que não possui uma réplia do onteúdo exigido pela requisição. As restrições(5.5) limitam o número máximo de réplias por onteúdo. As restrições (5.6) ontrolam oespaço em diso dos servidores e as restrições (5.7) e (5.8) são as restrições de integralidadee não negatividade.Esta formulação para a versão estátia do PPRDR é resultado de estudos preliminaressobre o tema [44, 46℄ e pode ser usada em asos onde a demanda seja previsível. Assim,dada uma erta previsão de demandas, a formulação estátia pode ser usada para umposiionamento iniial das réplias de onteúdos vindos de um mesmo provedor.5.2 Formulação para o PPRDR Dinâmio e om De-manda DivisívelA partir da formulação desrita por 5.1�5.8 e de análise dos trabalhos relaionados,é proposta uma primeira formulação para a versão dinâmia do PPRDR, que é baseada



5.2 Formulação para o PPRDR Dinâmio e om Demanda Divisível 44na formulação para o Problema de Loalização de Failidades om abertura, fehamentoe reabertura de failidades, proposta por Dias et al. [21℄.A formulação, proposta neste trabalho, difere da mostrada em [21℄ em dois aspetos:Primeiro, a formulação proposta por Dias et al. trata de maneira diferente a abertura ea reabertura de failidades. Isto oorre devido às araterístias distintas das apliaçõestratadas. Em [21℄ há uma difereniação nos ustos relativos à infra-estrutura neessáriapara se abrir uma failidade omo, por exemplo, onstrução de galpões, instalação de redeelétria, ompra de terreno, et. Estes ustos não apareem no proesso de reaberturade failidades, visto que, muito da infra-estrutura deixada no momento do fehamentopermanee no loal. Para o PPRDR, onsiderando ada servidor omo uma failidade eque abrir uma failidade signi�a repliar um onteúdo, não há diferença entre os ustosde abertura e reabertura de uma failidade visto que o usto a ser pago nos dois asos éo mesmo.A segunda diferença é que a formulação proposta neste trabalho é adaptada paramúltiplos produtos, araterístia não tratada em [21℄. No ontexto do PPRDR, adaproduto é assoiado a um onteúdo. Como o problema trata de múltiplos onteúdos omodelo neessariamente deve abordar múltiplos produtos.Assim para esta nova formulação, as seguintes notações foram de�nidas.Variáveis:
• xijt variável ontínua que representa a fração do onteúdo soliitado pela requisição

i entregue pelo servidor j no período t.
• ykjuv =















1, se o onteúdo k está repliado 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 repliados.
• T onjunto de períodos de tempo.
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• δ duração do período (em segundos).
• Lk o tamanho do onteúdo k (em bytes).
• ASj espaço em diso disponível no servidor j (bytes).
• MBj banda máxima do servidor j (bytes/segundo).
• BRit limite inferior de banda (exigênia) do liente i no período t (bytes/segundo).
• BXit limite superior de banda (apaidade máxima) do liente i no período t (by-tes/segundo).
• G(i) o onteúdo exigido pela requisição i.
• cijt usto de atendimento da requisição i no servidor j, alulado 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 apaidade 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 ≤ δBXit, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T, (5.10)
∑

j∈S

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

i∈R

LG(i)xijt ≤ δMBj , ∀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 aapaidade suportada por este. As restrições (5.11) são as restrições de QoS que indiamque 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 apaidade máxima. As restrições (5.13) exigem que uma requisição seja plenamenteatendida. As restrições (5.14) ondiionam quem uma requisição só pode ser atendida porum servidor que possua uma réplia do onteúdo exigido. As restrições (5.15) dizem quea soma dos tamanhos dos onteúdos em um servidor não pode exeder o espaço em disodisponível. As restrições (5.16) impedem que uma réplia esteja aloada em um servidorem intervalos de tempo que se sobreponham. As demais restrições são as de integralidadee não negatividade.Esta nova formulação ontempla algumas restrições da versão dinâmia do PPRDR.Além disso, o fato de as variáveis x representarem frações (e não deisões binária omo



5.2 Formulação para o PPRDR Dinâmio e om Demanda Divisível 47na formulação anterior) permite a divisibilidade da demanda e failita a resolução doproblema através de métodos exatos uma vez que reduz o número de variáveis inteiras daformulação. É importante fazer uma onsideração sobre esta modelagem. As restrições5.13 garantem que um total de bytes equivalente ao tamanho do onteúdo seja entregueaos lientes ontudo, estas restrições não garantem que os bytes enviados são distintos.Suponha que um liente deseja um onteúdo de 10 bytes, e que em um período sejamentregues 3 bytes, de 1 a 3. Mesmo garantindo que outros 7 bytes serão entregues, asrestrições 5.13 não garantem que estes bytes serão os bytes de 4 a 10. A exemplo doque aontee em redes P2P [33℄ a responsabilidade de ontrolar os bytes de ada onteúdobaixado é dos lientes. Como, pode ser observado, as variáveis y modelam repliação totaldos onteúdos, ou seja, ada onteúdo está repliado na integra ou não está repliado. Istopermite que qualquer servidor que possua uma réplia do onteúdo seja apaz de enviarqualquer fração de bytes deste onteúdo. Como a responsabilidade de ontrolar o queé baixado de ada servidor é dos lientes, �a a argo destes estabeleer quais serão osbytes que irão orresponder à fração modelada pela variável x, ou seja, uma variável xmodela a quantidade de bytes transmitidos, ontudo, determinar quais bytes são estes éresponsabilidade do liente e não do provedor de RDC. Com isso, não é neessário que oprovedor de RDC se preoupe om quais os bytes que ele está transmitindo, uma vez que aresponsabilidade de veri�ar estes bytes é do liente. O provedor deve se preoupar apenasom om a quantidade de bytes transmitida, o que é perfeitamente tratado pelas restrições5.13. Esta formulação entretanto não trata todos os aspetos desejados do problema omoa questão da atualização de onteúdos e a questão de ada onteúdo surgir em servidoresdiferentes. A questão do atendimento maximizado também não é ontemplada visto quea função objetivo só trata os ustos operaionais.Nesta formulação não há limites ontratuais para o número de réplias de um on-teúdo. Esta restrição foi removida após estudos de asos, feitos ao longo da tese, queonstataram que os lientes de uma RDC não pagam pelo número réplias e sim pelaprestação do serviço. Assim, do ponto de vista do liente, quanto mais réplias existiremdo seu onteúdo melhor.Também é importante menionar que formulações indexadas no tempo, ou seja, for-mulações onde o tempo é disretizado em períodos frequentemente apresentam problemasom tamanho [60℄. Uma possível forma de ontornar estes problemas é o uso de téniasusadas para problemas de sheduling, dentre as quais podemos itar a determinação dotempo omo variável de otimização [15℄ e a disretização do tempo em intervalos nãohomogêneos[52℄. A omposição de novas formulações matemátias usando estas e outras



5.3 Formulação para Atendimento Maximizado 48ténias de problemas de sheduling serão alvo de estudos futuros.5.3 Formulação para Atendimento MaximizadoUma abordagem para modelar o atendimento maximizado é o uso da ténia de ba-klog [11℄. Esta ténia permite que uma parte das demandas não seja atendida no devidomomento, obrigando porém, que esta parte seja atendida em um dos períodos seguintes.É importante menionar que atrasar uma requisição não é desejado e, portanto, os ba-klogs são duramente penalizados. Outro ponto importante a menionar é que os baklogsrepresentam atrasos na entrega dos onteúdos ontudo, estes atrasos de entrega não estãorelaionados om os atrasos de omuniação das redes. Por isso, o termo baklog é uti-lizado para se referir à quantidade de bytes não entregues e o termo �atraso� é utilizadopara se referir aos atrasos de omuniação entre omputadores.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 baklog do dia anterior (bi(t−1)), mais obaklog do dia atual (bit), que será pago no dia posterior. Assim temos que:
xit − bi(t−1) + bit = Dit (5.19)Neste ontexto, na nova formulação, as seguintes variáveis e notações são de�nidas:Variáveis:

• xijt variável ontínua que representa a fração do onteúdo soliitado pela requisição
i entregue pelo servidor j no período t.

• ykjuv =















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

0, aso ontrário
• bit baklog da requisição i no período t.Constantes:
• R onjunto de requisições a serem atendidas.
• S onjunto de servidores da RDC.
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• C onjunto de onteúdos repliados.
• T onjunto de períodos de tempo.
• δ duração do período (em segundos).
• Lk o tamanho do onteúdo k (em bytes).
• ASj espaço em diso disponível no servidor j (em bytes).
• MBj banda máxima do servidor j (em bytes/segundo).
• BXi limite superior de banda do liente i (em bytes/segundo).
• Dit demanda da requisição i no período t (em bytes).
• G(i) o onteúdo exigido pela requisição i.
• cijt usto de atendimento da requisição i no servidor j, no período t, alulado pelaseguinte equação cijt = (RTTj,origem(i),t + atrasoj,origem(i),t + ld(i)) × Dit.
• pit penalidade por usar baklog da requisição i no período t.Assume-se que os períodos de tempo variam de 1 a |T | e que o baklog para qualquerrequisição no período t = 0 é nulo. É importante menionar omo é alulada a demanda

Dit para uma requisição i. Primeiro, deve-se obter a apaidade total de download doliente, hamada de dwi, multipliando a banda máxima (BXi) pelo tamanho do período(δ). A seguir, divide-se o tamanho do onteúdo soliitado por i (LG(i)) por dwi, ob-tendo assim, o número de períodos neessários para atender a requisição que é dado peloquoiente da divisão anterior. Assim, para ada período, após a hegada da requisição,a demanda Dit reebe a apaidade total de download dwi. Para o último período deatendimento, a demanda Dit reebe o resto da divisão de LG(i) por dwi.
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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 ≤ δMBj , ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.22)
∑

j∈S

LG(i)xijt ≤ δBXi, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T, (5.23)
∑

j∈S

∑

t∈T

xijt = 1, ∀i ∈ R, (5.24)
t

∑

u=1

|T |
∑

v=t

yG(i)juv ≥ xijt, ∀i ∈ R, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.25)
∑

k∈C

t
∑

u=1

|T |
∑

v=t

Lk ykjuv ≤ ASj, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.26)
t

∑

u=1

|T |
∑

v=t

ykjuv ≤ 1, ∀j ∈ S, ∀k ∈ C, ∀t ∈ T, (5.27)
xijt ∈ [0, 1], ∀i ∈ R, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.28)
ykjuv ∈ {0, 1}, ∀j ∈ S, ∀k ∈ C, ∀u, v ∈ T, (5.29)
bit ≥ 0, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T. (5.30)A função objetivo, exposta em (5.20), minimiza o usto de entrega dos onteúdospara os lientes bem omo a quantidade de baklog feitos ao longo do tempo e os ustosreferentes à repliação dos onteúdos. As restrições (5.21) assoiam 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 devendodo dia anterior. As restrições (5.22) e (5.23) impedem que as apaidades máximas doslientes e dos servidores sejam violadas. As restrições (5.24) exigem que uma requisiçãoseja plenamente atendida. As restrições (5.25) ondiionam que uma requisição só podeser atendida por um servidor que possua uma réplia do onteúdo exigido. As restrições(5.26) dizem que a soma dos tamanhos dos onteúdos em um servidor não pode exeder oespaço em diso disponível. As restrições (5.27) impedem que uma réplia esteja aloadaem um servidor em intervalos de tempo que se sobreponham. As demais restrições são asde integralidade e não negatividade.



5.4 Formulação om Múltiplas Origens de Conteúdos 51Esta formulação, denotada por FB, onsegue fazer om que a quantidade máximade banda seja utilizada através de uma penalização. Contudo, a questão de uma úniaorigem para todos os onteúdos ainda persiste não resolvida. Portanto, uma formulaçãomatemátia para resolver esta questão é proposta a seguir.5.4 Formulação om Múltiplas Origens de ConteúdosAs formulações apresentadas nas seções 5.1,5.2 e 5.3 não tratam do aso em queexistem múltiplas origens para os onteúdos. Uma possível formulação para tratar esteaspetos é uma adaptação da formulação apresentada em [9℄, proposta para uma versãodinâmia do Problema de Posiionamento de Réplias sem restrições de QoS.Para esta formulação as seguintes notações foram utilizadas:Variáveis:
• xijt variável ontínua que representa a fração do onteúdo soliitado pela requisição

i entregue pelo servidor j no período t.
• ykjt =

{

1, se o onteúdo k está repliado no servidor j no período t.
0, aso ontrário.

• bit baklog da requisição i no período t.
• wkjlt =















1, se o onteúdo k é opiado pelo servidor j a partir do servidor lno período t.
0, aso ontrário.Constantes:

• R onjunto de requisições a serem atendidas.
• S onjunto de servidores da RDC.
• C onjunto de onteúdos repliados.
• T onjunto de períodos de tempo.
• δ duração do período (em segundos).
• Lk o tamanho do onteúdo k.
• ASj espaço em diso disponível no servidor j (em bytes).
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• MBj banda máxima do servidor j (em bytes/segundo).
• BRi banda mínima exigida pela requisição i (em bytes/segundo).
• BXi banda máxima aeita pela requisição i(em bytes/segundo).
• Dit demanda da requisição i no período t (em bytes).
• G(i) o onteúdo exigido pela requisição i.
• cijt usto de atendimento da requisição i no servidor j, no período t, alulado pelaseguinte equação cijt = (RTTj,origem(i),t + atrasoj,origem(i),t + ld(i)) × BRi.
• pit penalidade por usar baklog da requisição i no período t.

Min
∑

i∈R

∑

j∈S

∑

t∈T

cijtxijt +
∑

i∈R

∑

t∈T

pitbit +
∑

k∈C

∑

j∈S

∑

l∈S

∑

t∈T

Lkwkjlt (5.31)
S.a.

∑

j∈S

LG(i)xijt − bi(t−1) + bit = Dit, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T, (5.32)
∑

i∈R

LG(i)xijt ≤ δMBj , ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.33)
∑

j∈S

LG(i)xijt ≤ δBXi, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T, (5.34)
∑

j∈S

∑

t∈T

xijt = 1, ∀i ∈ R, (5.35)
yG(i)jt ≥ xijt, ∀i ∈ R, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.36)
ykj(t+1) − ykjt ≤

∑

l∈S

wkjlt, ∀k ∈ C, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.37)
ykjt ≥ wkljt, ∀k ∈ C, ∀j, l ∈ S, ∀t ∈ T, (5.38)
∑

k∈C

Lk ykjt ≤ ASj , ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.39)
xijt ∈ [0, 1], ∀i ∈ R, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.40)
ykjt ∈ {0, 1}, ∀j ∈ S, ∀k ∈ C, ∀t ∈ T, (5.41)
bit ≥ 0, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T, (5.42)
wkjlt ∈ {0, 1}, ∀j, l ∈ S, ∀k ∈ C, ∀t ∈ T. (5.43)As função objetivo, exposta em (5.31), minimiza o usto de entrega dos onteúdospara os lientes bem omo a quantidade de baklog feitos ao longo do tempo e o usto de



5.5 Formulação om Submissão e Remoção de Conteúdos 53repliação. As restrições (5.32) assoiam 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 (5.33) e (5.34) exigem que as apaidades máximas dos lientes e dos servidoresseja respeitada. As restrições (5.35) exigem que uma requisição seja plenamente atendida.As restrições (5.36) ondiionam que uma requisição só pode ser atendida por um servidorque possua uma réplia do onteúdo exigido. As restrições (5.37) garantem que todarepliação rie uma nova réplia. As restrições (5.38) exigem que uma repliação oorraa partir de um servidor que possua o onteúdo repliado. As restrições (5.39) dizem quea soma dos tamanhos dos onteúdos em um servidor não pode exeder o espaço em disodisponível. As demais restrições são as de integralidade e não negatividade.Esta formulação é obtida através da junção de oneitos das formulações apresentadasanteriormente neste apítulo e da formulação apresentada em [9℄. Esta formulação trataa modelagem de QoS através da ténia de baklog, restrições de espaço disponível nosservidores e também do aso de servidores heterogêneos, araterístias estas não presentesna formulação proposta em [9℄. Outra diferença entre a formulação apresentada nestaseção e a proposta em [9℄ está nas variáveis que representam o atendimento das requisições.Em [9℄ estas variáveis são inteiras e na formulação apresentada nesta seção estas variáveissão ontínuas. Esta diferença de tipos é deorrente das diferenças entre os problemastratados por estas duas formulações.A formulação apresentada nesta seção modela o problema de maneira mais naturalpois foi onebida a partir de uma formulação feita para um problema de posiionamentode réplias. Além disso, a formulação original, proposta em [9℄, trata de aspetos nãoonsiderados pelas formulações apresentadas nas seções anteriores, omo por exemplo, oaso de atualização de onteúdos e a possibilidade de ada onteúdo possuir uma origemprópria.5.5 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 inorporar este novo aspeto. Tendo porbase esta estratégia, uma nova formulação é proposta om base na formulação apresentadana Seção 5.4. A nova formulação trata dos aspetos de múltiplas origens para os onteúdos



5.5 Formulação om Submissão e Remoção de Conteúdos 54e de atualização, aspetos estes que não são tratados simultaneamente pelas formulaçõesanteriores.Variáveis:
• xijt variável ontínua que representa a fração do onteúdo soliitado pela requisição

i entregue pelo servidor j no período t.
• ykjt =

{

1, se o onteúdo k está repliado no servidor j no período t.
0, aso ontrário

• bit baklog 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 ontrárioConstantes:

• R onjunto de requisições a serem atendidas.
• S onjunto de servidores da RDC.
• C onjunto de onteúdos repliados.
• T onjunto de períodos de tempo.
• δ duração do período (em segundos).
• Lk o tamanho do onteúdo k (em bytes).
• 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 diso disponível no servidor j (em bytes).
• MBj banda máxima do servidor j (em bytes/segundo).
• Dit demanda da requisição i no período t (em bytes).
• BRi banda mínima exigida pela requisição i (em bytes/segundo).
• BXi banda máxima aeita pela requisição i(em bytes/segundo).
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• G(i) o onteúdo exigido pela requisição i.
• cijt usto de atendimento da requisição i no servidor j, no período t, aluladopela seguinte equação cijt = (ω + RTT (origin(i), j, t)) × BRi se ω ≤ TDi, Senão

cijt = ((ω + RTT (origin(i), j, t)) × BRi) + 1000 × (ω − TDi) + 1000 onde ω =

atraso(origem(i), j, t) + ld(i);
• pit penalidade por usar baklog da requisição i no período t alulada pela equação

pit = max(cijt) × 2, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T . Estes valores são utilizados omo penalidadepara os baklogs em todas as formulações e todas as heurístias.
• hkjlt usto de repliar o onteúdo k no servidor j a partir do servidor l no período

t. Nos experimentos feitos nesta tese este usto é sempre dado pelo tamanho doonteúdo k, ou seja, hkjlt = Lk∀k ∈ C.A função objetivo, exposta em (5.44), minimiza o usto de entrega dos onteúdospara os lientes bem omo a quantidade de baklog feitos ao longo do tempo e o usto derepliação. As restrições (5.45) assoiam 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 igualà sua apaidade máxima. As restrições (5.47) impedem que seja entregue ao lienteuma banda maior do que ele suporta. As restrições (5.48) exigem que uma requisiçãoseja plenamente atendida. As restrições (5.49) ondiionam que uma requisição só podeser atendida por um servidor que possua uma réplia do onteúdo exigido. As restrições(5.50) e (5.51) ontrolam o número de réplias de um onteúdo, a�rmando que no mínimouma réplia deve existir durante o tempo de vida do onteúdo e que nenhuma réplia podeexistir fora do período de vida. As restrições (5.52) e (5.53) fazem om que no período desurgimento de um onteúdo apenas o servidor origem deste onteúdo possua uma réplia.As restrições (5.54) garantem que toda repliação rie uma nova réplia. As restrições(5.55) exigem que uma repliação oorra a partir de um servidor que possua o onteúdorepliado. As restrições (5.56) dizem que a soma dos tamanhos dos onteúdos em umservidor não pode exeder o espaço em diso disponível. As demais restrições são as deintegralidade e não negatividade.
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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 (5.44)
S.a.

∑

j∈S

LG(i)xijt − bi(t−1) + bit = Dit, ∀i ∈ R, ∀t ∈ [BG(i), EG(i)], (5.45)
∑

i∈R

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

j∈S

LG(i)xijt ≤ δBXi, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T, (5.47)
∑

j∈S

∑

t∈T

xijt = 1, ∀i ∈ R, (5.48)
yG(i)jt ≥ xijt, ∀i ∈ R, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.49)
∑

j∈S

ykjt ≥ 1, ∀k ∈ C, ∀t ∈ [Bk, Ek], (5.50)
ykjt = 0, ∀k ∈ C, ∀j ∈ S, ∀t /∈ [Bk, Ek], (5.51)
ykOkBk

= 1, ∀k ∈ C, (5.52)
ykjBk

= 0, ∀k ∈ C, ∀j ∈ {S|j 6= Ok}, (5.53)
ykj(t+1) ≤

∑

l∈S

wkjlt, ∀k ∈ C, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.54)
ykjt ≥ wkljt, ∀k ∈ C, ∀j, l ∈ S, ∀t ∈ T, (5.55)
∑

k∈C

Lk ykjt ≤ ASj, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.56)
xijt ∈ [0, 1], ∀i ∈ R, ∀j ∈ S, ∀t ∈ T, (5.57)
ykjt ∈ {0, 1}, ∀j ∈ S, ∀k ∈ C, ∀t ∈ T, (5.58)
bit ≥ 0, ∀i ∈ R, ∀t ∈ T, (5.59)
wkjlt ∈ {0, 1}, ∀j, l ∈ S, ∀k ∈ C, ∀t ∈ T. (5.60)Esta formulação, denotada por Formulação Dinâmia (FD), ontempla todos os pon-tos abordados neste trabalho e é usada para tentar obter limites de boa qualidade paraomparações om as demais abordagens. É importante lembrar que esta formulação uti-liza penalidades nos ustos cijt para servidores não aptos para atender uma requisição,omo dito na Seção 5.1. O objetivo destas penalidades é reduzir o atendimento de re-quisições por servidores muito distantes, privilegiando servidores que possam atender asrequisições dentro do atraso máximo estipulado. Contudo, é preiso pereber que, mesmoom estas penalidades, ainda é mais vantajoso atender as requisições por servidores pouo



5.6 Um Algoritmo Enumerativo para o PPRDR 57adequados do que fazer o baklog das mesmas, pois as penalidades pagas por fazer baklogssão sempre maiores.5.6 Um Algoritmo Enumerativo para o PPRDRApesar de sua importânia, testes omputaionais preliminares revelaram que a for-mulação FD, apresentada na Seção 5.5, enontra di�uldades na resolução de algumasinstânias de pequeno porte (até 50 servidores) e pratiamente é inapaz de resolver ins-tânias de grande porte (mais de 50 servidores). Nas instânias de pequeno porte, aformulação FD enontra di�uldades nas instânias em que os reursos (espaço em disoe banda nos servidores) são mais esassos e os anais de omuniação são assimétrios, ouseja, o tempo em que um paote leva para ir de um servidor j para um segundo servidor lé diferente do tempo que um paote leva para ir de l para j. Nas instânias de maior porteo prinipal problema enontrado é o alta demanda por memória da formulação FD. Parainstânias de 50 servidores, a formulação FD produz modelos matemátios que oupammais de 1 GB de memória somente om as equações e inequações da formulação, o quetorna a resolução destes modelos uma tarefa difíil, visto que os algoritmos de resoluçãode problemas inteiros mistos tipiamente aumentam o tamanho do modelo matemátioatravés da inlusão de ortes e ainda utilizam uma estrutura de árvore na resolução [65℄.Esta grande demanda por memória di�ulta o uso da formulação FD para as instâniasde grande porte do PPRDR ao ponto de não onseguir forneer soluções inteiras para oproblema e, em alguns asos, não ser apaz de resolver a relaxação linear. Devido a estefato, um algoritmo de enumeração para a resolução do PPRDR é proposto nesta seçãoom o objetivo de forneer alguma base de omparação para as diversas heurístias pro-postas, uma vez que a formulação FD não é apaz de forneer, em muitos asos, soluçõesinteiras para o PPRDR. Este algoritmo, hamado Smart Enumeration Algorithm (SEA),pode ser utilizado para obtenção de soluções ótimas e limites para as todas as instâniasdo PPRDR, no entanto, optou-se por utilizá-lo apenas nas instânias onde a formulaçãoFD não é efetiva. É importante salientar que o objetivo prinipal de propor o algoritmoSEA, não é obter um algoritmo exato e�iente quando omparado om outros métodosexatos. O objetivo maior é enontrar soluções ótimas ou limites de boa qualidade paraas instânias onde FD é pouo e�az, possibilitando assim, uma análise mais preisa dasheurístias propostas.A estratégia do SEA é a mesma utilizada pelo algoritmo de branh-and-bound [65℄,que onsiste em desrever o espaço de soluções através de uma árvore binária de deisões



5.6 Um Algoritmo Enumerativo para o PPRDR 58e explorar esta árvore para enontrar o ótimo global. Um ponto have para este tipode estratégia é omo explorar a árvore de maneira e�iente. O algoritmo de branh-and-bound utiliza propriedades matemátias dos problemas lineares para tornar mais e�ienteo proesso de exploração. A ada nó da árvore, a relaxação linear do problema tratado éresolvida e aso esta relaxação apresente um valor de função objetivo pior do que a melhorsolução inteira enontrada até o momento, os �lhos deste nó podem ser desartados umavez que qualquer solução inteira enontrada a partir dele terá um valor de função objetivoigual ou pior que o valor da função objetivo da relaxação linear. Este meanismo dedesarte é onheido omo poda e é extremamente onheido na literatura. O algoritmoproposto nesta seção também faz uso do meanismo de poda porém, ao invés de usar umarelaxação linear, ele utiliza propriedades do PPRDR para tentar evitar nós da árvore quelevam a soluções inviáveis ou de baixa qualidade.A árvore que desreve 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 pertene 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 asendente 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 reursiva que reebe 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, respetivamente,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 se invoa reursivamente para ambos os ramos,usando a lista xs omo parâmetro (f(ramoS, xs) and f(ramoN, xs)). A função fretorna quando a lista reebida omo parâmetro é vazia.Para onstruir a árvore de deisões para o PPRDR, é neessário riar um nó r que éa raiz da árvore e invoar 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 aima é binária e ompleta om altura dada por

|T | × |S| × |C| e 2|T |×|S|×|C| folhas. Uma solução ompleta para o posiionamento deréplias do PPRDR é obtida perorrendo todo o aminho entre a raiz r e uma folha, o



5.6 Um Algoritmo Enumerativo para o PPRDR 59que signi�a que para atingir uma solução ompleta para o posiionamento de réplias,
|T | × |S| × |C| deisões binárias preisam ser tomadas. A ada nó, exitem apenas doispossíveis aminhos para atingir uma folha: ramoS e ramoN . Caso ramoS seja esolhido,para um nó < t, s, c >, signi�a que o onteúdo c está posiionado no servidor s noperíodo t. Caso o aminho esolhido seja ramoN , isto signi�a que o onteúdo c não estáposiionado no servidor s no período t.A solução ótima do PPRDR pode ser obtida ao através de uma busa em todosos ramos da árvore, ontudo, esta árvore pode se tornar demasiadamente grande mesmopara instânias de pequeno porte, e por esta razão, onstruir toda a árvore não é razoável.Para explorar a estrutura de um modo mais e�iente, optou-se por onstruir a árvore sobdemanda, o que signi�a que apenas um ramo é utilizado por vez. Deste modo, avaliandoos ramos, um de ada vez, é possível enontrar as soluções ótimas para o PPRDR semque a memória seja onsumida em demasia. A ordenação das tuplas na lista l, faz omas deisões de um período t qualquer, só sejam tomadas após as deisões dos períodosanteriores à t. Isto possibilita que, depois de tomar todas as deisões de um período tqualquer, o PDR orrespondente a t possa ser resolvido tendo omo entrada, as deisõesestabeleidas na árvore, as requisições ativas no período t e o baklog do período t − 1.Por requisições ativas em um período t entenda-se as requisições que hegam no período te as requisições que hegam em períodos anteriores e que ainda não foram ompletamenteatendidas.Apesar de uma busa ramo a ramo na árvore ser perfeitamente possível, pode levarmuito tempo para explorar toda a estrutura. Devido a isto, alguns meanismos de podasão propostos om o objetivo de evitar a exploração desneessária de alguns ramos daárvore e assim reduzir o tempo omputaional neessário para enontrar as soluções óti-mas. É importante menionar que os meanismos de poda propostos evitam a exploraçãode ramos que levem à soluções inviáveis e à soluções piores do que a melhor solução ob-tida até o momento, e que nenhum destes meanismos desarta ramos onde podem serenontrados soluções ótimas para o PPRDR.

• Poda por violação do espaço em diso: Ao analisar os onteúdos que estão posi-ionados em um mesmo servidor em um dado período, é possível determinar se arestrição de espaço em diso no servidor está ou não violada. Assim, se em algumnó da árvore for detetado que um servidor está utilizando mais espaço em disodo que o disponível, o ramo ontendo este nó, e onsequentemente todos os seus�lhos, pode ser desartado na busa uma vez que nenhuma solução viável pode ser



5.6 Um Algoritmo Enumerativo para o PPRDR 60enontrada a partir deste ramo.
• Poda por onteúdo ausente: Após tomar todas as deisões referentes a um únioperíodo, é possível determinar se todos os onteúdos ativos possuem pelo menosuma réplia. É importante lembrar que todos os onteúdos devem ter pelo menosuma réplia dentro do seu tempo de vida. Caso todos os onteúdos possuam pelomenos uma réplia, o algoritmo de busa pode prosseguir para as deisões do pró-ximo período. Caso ontrário, o algoritmo pode retroeder na árvore e o ramo queapresentou a falta de um onteúdo pode ser desartado pelo fato de que nenhumasolução viável pode ser gerada a partir deste ramo.
• Poda por falta de espaço em diso: Ao analisar todos os onteúdos aloados nomesmo período é possível desartar ramos baseado na soma dos tamanhos dos on-teúdos. Em qualquer nó, é possível alular o valor θ que representa a soma dostamanhos dos onteúdos ausentes (onteúdos sem nenhuma réplia) no período.Também é possível alular o valor γ que representa a soma do espaço em disodisponível nos servidores. Caso o valor de θ seja maior que o valor de γ, o ramoontendo esta violação pode ser desartado pois não há possibilidade de enontrarsoluções 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 neessários para atender ada requisição. Além disso,é possível alular o usto mínimo de atendimento para ada requisição. Ao seomputar 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 enontrada até o momento.Para tanto, é neessário manter um registro da melhor solução enontrada até omomento no proesso de busa. Quando todas as deisões de um mesmo períodoforem tomadas é possível alular a função objetivo da solução parial onstruídaaté este período. Em qualquer nó intermediário n de um ramo da árvore é possívelalular um valor x que é a soma dos limites inferiores para o usto de atendimentodas requisições de todos os períodos adiante de n.t. Caso seja onstatado que afunção objetivo da solução parial onstruída até nó n aresida de x é pior queo valor da função objetivo da melhor solução enontrada até o momento, não háneessidade de explorar mais este ramo uma vez que nenhuma solução forneida por



5.6 Um Algoritmo Enumerativo para o PPRDR 61ele é um ótimo global.Juntamente om os meanismos de poda, uma heurístia para gerar uma soluçãoiniial também pode ser utilizada. Alguns dos meanismos de poda omparam a solução doramo atual om a melhor solução enontrada até o momento, entretanto não há restriçõesa respeito do método usado para gerar a melhor solução. Como o SEA tenta não explorarramos que levam a soluções piores que a solução inumbente, uma boa heurístia (ououtro método) pode ser usado para gerar uma solução iniial de alta qualidade, aelerandoassim o proedimento de busa uma vez que, quanto melhor for a qualidade da soluçãoinumbente, menor o número de ramos explorados pelo algoritmo.O Algoritmo 1 apresenta uma possível representação para o SEA. O algoritmo proededa seguinte maneira: Primeiramente, uma solução iniial é gerada por uma heurístia ououtro método qualquer para ser usada omo primeira solução inumbente. A seguir, alista de tuplas ontendo as variáveis de deisão é riada e ordenada onvenientemente. Opasso mais importante do algoritmo é exeutado pela função ExplorarRamo que de fatoexeuta o proesso de enumeração e poda. A melhor solução enontrada pelo métodoExplorarRamo é retornada omo melhor solução enontrada pelo SEA, sendo que, aso oproesso de enumeração seja onluído, esta melhor solução é uma solução ótima.Algoritmo 1 SEA()1: Solução melhor = gerarSoluçãoIniial()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 desrito pelo Algoritmo 2 e funiona da seguinte maneira:Primeiramente, é veri�ada a existênia de alguma violação no espaço em diso das solu-ções (linhas 1�4). Caso esta violação seja enontrada não há neessidade de perorrer oramo orrente e o método retorna para que outro ramo seja explorado. O segundo passoé a veri�ar se existe espaço em diso su�iente para aloar todos os onteúdos ausentes(linhas 5�8). Caso não exista espaço su�iente não há neessidade de explorar mais oramo orrente e algoritmo retorna para que outro ramo seja explorado. O tereiro passo(linhas 9�21) é feito somente quando todas as deisões para um determinado período fo-ram tomadas. Caso existam onteúdos ausentes, o algoritmo retorna devido ao fato deque nenhuma solução viável será enontrada neste ramo. Caso não existam inviabilidades



5.6 Um Algoritmo Enumerativo para o PPRDR 62na solução enontrada até o momento, veri�a-se qualidade desta solução (linhas 14�20),podendo o ramo ser desartado aso seja onstatado que ele não pode gerar uma soluçãomelhor que a solução inumbente. O quarto passo (linhas 22�28) é feito somente quandotodas as deisões foram tomadas e nenhuma estrutura de poda foi efetiva. Neste aso,veri�a-se se a solução produzida é melhor que a solução inumbente, sendo esta últimaatualizada se neessário. O quinto passo é a reursão do algoritmo (linhas 29�34). Afunção Aloar, ria ou retira replia de onteúdos em servidores dependendo do valor doúltimo parâmetro, que pode assumir os valores sim ou não. Caso o valor seja sim istoindia que o onteúdo será aloado no servidor e período espei�ados. Note que devidoà ordenação das instruções, o ramoS da árvore é sempre explorado primeiro.Apesar da versão do SEA apresentada nos algoritmos 1 e 2 ser uma versão reursiva,o algoritmo implementado e usado nos testes omputaionais é iterativo, que faz uso deestruturas de pilhas para substituir a reursão. Como a versão iterativa do algoritmo émuito mais omplexa e extensa, por simpliidade, optou-se por expor a versão reursivado SEA, que expressa os mesmos oneitos da versão iterativa de maneira mais simples eelegante.Um fato importante a ser menionado é que o SEA pode ser adaptado para armazenartodas as soluções ótimas enontradas durante sua exeução. 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 enontrada até então. Caso umasolução melhor do que as que estão presentes no onjunto de soluções seja enontrada,signi�ando que as soluções do onjunto são na verdade apenas ótimos loais, e todasdevem ser desartadas e um novo onjunto ontendo apenas a nova solução inumbentedeve ser riado.Como o tempo omputaional deste algoritmo pode ser muito longo (da ordem donúmero de folhas que é dado por 2|T |×|S|×|C|), um limite de máximo de tempo também éusado omo ritério de parada. Assim, o algoritmo SEA para quando termina de explorartoda a árvore ou quando sua exeução atinge um tempo maior do que o limite. Noprimeiro aso, a solução enontrada é um ótimo global para o problema, no segundo, asolução retornada é a melhor solução enontrada no proesso de busa.
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Algoritmo 2 ExplorarRamo(Solução sol, Solução melhor , lista de tuplas l)1: se Existe alguma violação da restrição de diso em sol então2: Poda por violação de espaço em diso3: Retorne4: �m se5: se Não há espaço para aomodar todos os onteúdos do período orrente em sol então6: Poda por falta de espaço em diso7: Retorne8: �m se9: se Todas as deisões 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 deisões foram tomadas24: se sol é melhor que melhor então25: melhor = sol26: Retorne27: �m se28: �m se29: Tupla q = removerCabeça(l)30: Aloar(sol , q.t, q.s, q.c, sim)31: ExplorarRamo(sol, melhor, l)32: Aloar(sol , q.t, q.s, q.c, não)33: ExplorarRamo(sol, melhor, l)34: inserirCabeça(q, l)35: Retorne



Capítulo 6
Abordagens Heurístias

Uma vez que métodos exatos tendem a ser inviáveis à medida que as dimensões dosproblemas aumentam, e também devido às suas limitações em tratar modelos online [9℄,é natural que heurístias sejam elaboradas para abordar instânias e modelos em que osmétodos exatos usualmente não apresentam bons resultados.Neste apítulo são apresentados um framework uni�ador para heurístias onstruti-vas que partiiona 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 ténias 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 ténias de estimação de demanda que sãousadas na resolução do Problema de Posiionamento de Réplias (PPR) que é o segundosubproblema resolvido dentro do framework bem omo algumas ténias para resolverPPR. Após a exposição das ténias para tratar ada um dos subproblemas, é apresen-tada uma oleção de heurístias que podem ser desritas através do framework propostoomo ombinações das ténias de resolução de ada subproblema. Por último, são mos-tradas abordagens adiionais que, apesar de não seguirem o framework proposto, possuemtambém sua importânia na resolução do problema tratado.6.1 Framework Uni�adorComo onsequênia de um longo período dediado a estudos de asos do problemaabordado [43, 44, 45, 46℄, pode-se onstatar que o PPRDR pode ser resolvido om umamargem de erro aeitável usando a ténia de divisão e onquista. O framework propostoparte do prinípio que o PPRDR pode ser partiionado em dois subproblemas: o Pro-



6.2 Abordagens para o PDR 65blema de Posiionamento de Réplias (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 heurístias onstrutivas para o PPRDR pode ser desritopelo 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 iniial o posiionamento iniial dos onteúdos pode serutilizado omo entrada. Em seguida deve-se de algum modo estimar a demanda parao próximo período. Este passo não é obrigatório, porém, as heurístias que fazem usodeste passo são notoriamente melhores que as que não fazem esta previsão [43℄. O últimopasso é resolver o PPR. Este passo onsiste em reorganizar os onteúdos de aordo om ademanda prevista no passo anterior, forneendo entrada para a resolução do PDR do pró-ximo período. Para as heurístias que não fazem previsão de demanda futura, as répliassão reposiionadas de aordo om a demanda orrente, pressupondo que a demanda atualserá igual à demanda do período seguinte.Algoritmos exatos e heurístios, para resolução do PDR e PPR são disutidos mais afrente neste apítulo, bem omo algumas ténias para fazer a estimativa das demandasfuturas. Também são disutidas, neste apítulo, diversas ombinações possíveis das di-ferentes ténias para resolução de ada subproblema que, quando ombinadas, formamalgoritmos para a versão online do PPRDR.6.2 Abordagens para o PDREsta seção apresenta ténias exatas e heurístias para a resolução do PDR. Estasténias podem ser permutadas e ombinadas om diferentes ténias de previsão dedemanda e resolução do PPR para obter novos e melhores algoritmos.



6.2 Abordagens para o PDR 666.2.1 Formulação Matemátia 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 variáveisontínuas e variáveis inteiras. Ao separar estes dois onjuntos de variáveis, perebe-se queas variáveis ontínuas estão relaionadas à assoiação de requisições a servidores (PDR) eque as variáveis inteiras estão relaionadas om a repliação de onteúdos em servidores(PPR). Assim sendo, dado um esquema de repliação, que mostra em quais servidoresestarão as réplias de ada um dos onteúdos, resolver o PDR torna-se um problema linearontínuo. Neste ontexto uma formulação matemátia, aqui denotada por RF, baseadana formulação FD é proposta em um trabalho dos autores [45℄ para a resolução do PDRe é apresentada a seguir.Para a formulação RF as seguintes notações tiveram sua semântia alterada:Variáveis:
• xij variável ontínua que representa fração do onteúdo soliitado pela requisição ientregue pelo servidor j no período atual.
• bi baklog da requisição i para o período seguinte.Constantes:
• Bi baklog anterior da requisição i.
• Ykj india se o onteúdo k está repliado no servidor j. 1 se verdadeiro e 0 asoontrário.
• Di demanda da requisição i no período atual.
• cij usto de atendimento da requisição i no servidor j, idêntio ao alulado em FD(exposta em 5).
• pi penalidade por usar baklog da requisição i, também idêntio ao alulado emFD.As demais notações que apareem em trehos da formulação mantêm a semântia daformulação FD, apresentada no Capítulo 5.
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Min
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j∈S

cijxij +
∑
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pibi (6.1)
S.a.

∑

j∈S

LG(i)xij + bi = Di + Bi, (6.2)
∑

i∈R

LG(i)xij ≤ δMBj , ∀j ∈ S, (6.3)
∑

j∈S

LG(i)xij ≤ δBXi, ∀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 menionar que esta formulação para o PDR é linear e ontínua, ouseja, não possui variáveis inteiras. Este fato failita muito a resolução do problema, vistoque um dos maiores ompliadores para a resolução de problemas lineares é justamente apresença de variáveis inteiras. Sem as variáveis inteiras, o subproblema pode ser resolvidoem tempo polinomial de maneira e�iente por qualquer resolvedor gratuito omo o GLPK[3℄, por exemplo.Apesar de se tratar de um método exato para a resolução do PDR, esta formulaçãoestá inluída junto das abordagens heurístias 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 serusada juntamente om outras abordagens, exatas ou heurístias, para ompor heurístiashíbridas para PPRDR. Uma heurístia é hamada de híbrida neste trabalho quando usaoneitos de métodos exatos e heurístios ao mesmo tempo. Logo, qualquer algoritmo queuse a formulação RF para resolver uma parte do problema é lassi�ada omo método(heurístia) híbrido (a).6.2.2 Atendimento LoalEsta ténia de atendimento é usada por soluções de merado enontrada em prove-dores reais de RDC [34℄. Esta ténia permite que uma requisição seja atendida apenaspelo servidor de origem, não permitindo portanto que a requisição seja enaminhada para



6.2 Abordagens para o PDR 68outros 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[43℄, entretanto, não pode deixar de ser menionada uma vez que é utilizada em RDCreais.6.2.3 Enaminhamento Baseado em Caminho MínimoEsta ténia é usada na literatura omo pode ser visto em [9, 14℄, e permite queas requisições sejam enaminhadas para outros servidores, fazendo om que os lientespossam ser atendidos não só pelo servidor de origem mas também por servidores remo-tos. Contudo, esta ténia não permite que as requisições sejam atendidas por múltiplosservidores ao mesmo tempo.Ao reeber uma requisição, o servidor que a reebe veri�a se possui uma réplia doonteúdo exigido. Caso possua esta réplia e a banda deste mesmo servidor, que é oservidor de origem desta requisição, seja su�iente para atendê-la, a requisição é atendidaloalmente. Caso ontrário, a requisição é enaminhada para o servidor mais próximo doservidor de origem da requisição que possui reursos para atendê-la. Em ambientes omreursos ilimitados, não é neessário estabeleer 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 proporionar o menor usto. Entretanto, emambientes onde os reursos são limitados, em que pode não haver reursos su�ientes paraatender todas as requisições, é neessário estabeleer prioridades. Em ambientes de redesomputaionais, as requisições que hegam primeiro geralmente têm prioridade sobre asque hegam mais tarde [33℄, sendo esta a prioridade usada neste trabalho. Como as requi-sições que hegam no mesmo período não podem ser difereniadas pelo tempo de hegada,é assumido que as requisições de identi�ador menor hegam antes dar requisições omidenti�ador maior.Uma possível pseudo-ódigo para esta estratégia é apresentado pelo Algoritmo 4,hamado de SP. O algoritmo proede 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 esolhe arequisição de maior prioridade, determina o servidor mais próximo que possui reursospara atendê-la e faz o enaminhamento da requisição aso exista um servidor apto. Casonão exista um servidor, é feito o baklog da requisição. Para efeitos deste algoritmo, umservidor é onsiderado apto se possui uma réplia do onteúdo soliitado pela requisição



6.2 Abordagens para o PDR 69Algoritmo 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 loalmente5: �m se6: �m para7: enquanto Existir requisições não atendidas faça8: Esolher 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 baklog 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 representando-o omo umproblema de �uxo em rede. A nova modelagem onsiste em representar o PDR através deum grafo aílio e direionado. Para ilustrar o proesso de onstrução do grafo, o seguinteexemplo será utilizado: Suponha uma instânia para o PDR onde existem dois lientesdenotados por C1 e C2 e que busam pelos onteúdos 1 e 2 respetivamente. Suponhatambém que existam dois servidores, denotados por S1 e S2 e que S1 possui apenas umaúnia réplia do onteúdo 1 e S2 possui uma únia réplia do onteúdo 2. A seguir serãodesritos os passos para onstruir o grafo e também ilustrações para o exemplo.
• Criar um vértie para representar ada liente.
• Criar um vértie para representar ada servidor.
• Criar um vértie que represente um servidor de apaidade in�nita, ou seja, umservidor de baklog.
• Criar outros dois vérties, sendo um para ser a origem do �uxo, que é hamado de

FS, e um vértie para ser o destino do �uxo, que é hamado de FF . Todos osvérties neessários para a modelagem do PDR omo problema de �uxo em rede sãoexpostos na Figura 6.1.
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• Estabeleer as demandas nos vérties sendo esta igual a FQ em FF , −FQ em FSe zero nos vérties intermediários. O valor de FQ representa a soma das demandasde todos os lientes e é dado por ∑

i∈R∗ Di, sendo R∗ o onjunto de requisições aserem atendidas no período atual e Di a demanda requisição i.
• Criar aros que ligam o vértie FS a ada um dos liente. Para ada liente,é adiionado um aro om origem em FS tendo este aro usto igual a zero eapaidade δBXi. Os referidos aros serão assoiados a uma lasse hamada a.
• Criar aros ligando os lientes aos servidores de modo que estes aros modelem oatendimento viável, ou seja, para ada liente são riados aros entre este liente e osservidores que possuem uma réplia do onteúdo requisitado por este liente. Estesaros pertenem à lasse b e possuem usto igual a cij/LG(i), onde cij é aluladoomo apresentado na Seção 5.5 e LG(i) é o tamanho do onteúdo soliitado peloliente i. A apaidade máxima de um aro (i, j) pertenente a esta lasse é igual àbanda máxima do liente no período (δBXi).
• Criar aros ligando os lientes ao servidor de baklog. Estes aros pertenem àlasse d e possuem o usto alulado da mesma forma que pi (ver Seção 5.5), ouseja, possuem o mesmo valor que a penalidade por baklog. A apaidade destesaros é in�nita, visto que não há limites para a quantidade de baklog.
• Criar aros entre os lientes e os servidores de modo que estes aros representemo atendimento inviável, ou seja, para ada liente são riados aros ligando esteliente a todos os servidores que não possuem uma réplia do onteúdo requisitadopor este liente. Estes aros são riados somente para que o grafo não apresentevérties inalançáveis, uma vez que um servidor sem réplias não pode ser apontadopor nenhum aro da lasse b. Os aros riados neste passo são assoiados à lasse ce possuem apaidade igual à banda máxima do liente no período. Como os arosdesta lasse representam o atendimento inviável, seu usto deve ser muito maior quequalquer aro da lasse d.
• Criar aros ligando os servidores ao vértie FF . Para ada servidor, inluindo oservidor de baklog, é adiionado um aro, assoiado à lasse e, que liga este servidorao vértie FF , om usto zero e apaidade igual à banda máxima do servidor noperíodo (δMBj). O grafo �nal da transformação, ontendo todos os vérties e todosos aros, pode ser visto na Figura 6.2.



6.2 Abordagens para o PDR 71A solução para o PDR é equivalente à solução do Problema de Fluxo de Custo Mínimo(PFCM) [8℄ na rede onstruída a partir da transformação desrita anteriormente.

Figura 6.1: Modelagem em Rede para o PDR: Criação dos Vérties

Figura 6.2: Modelagem em Rede para o PDRTestes preliminares om esta modelagem revelam que ela não é apaz de tratar todosos aspetos do PDR onsiderados neste trabalho. Em partiular, ela não onsegue modelaros asos em que a entrega de dados para as requisições já está atrasada. Assim sendo, estamodelagem onsegue tratar apenas os baklogs das requisições que são feitos no períodoatual, mas não trata os baklogs feitos em períodos anteriores.Para resolver esta limitação 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 vérties para ada liente. Deste par, um vértie será assoiado aum onjunto auxiliar R′ e o outro será assoiado a um segundo onjunto auxiliar

R′′.
• Criar um vértie para ada servidor, assim omo na modelagem anterior.
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• Criar um vértie que represente um servidor de apaidade in�nita, ou seja, umservidor de baklog.
• Criar outros dois vérties, sendo um para ser a origem do �uxo, que é hamado de

FS, e um vértie para ser o destino do �uxo, que é hamado de FF .
• Estabeleer as demandas nos vérties sendo esta igual a FQ em FF , −FQ em FSe zero nos vérties intermediários. O valor de FQ é dado por ∑

i∈R∗ Di, sendo R∗e Di desritos na modelagem anterior.
• Criar aros que ligam o vértie FS aos lientes. Para ada vértie de liente em

R′, é adiionado um aro om origem em FS. Estes aros pertenem à lasse a,possuem usto igual a zero e apaidade Di+Bi, sendo Bi o baklog de i nos períodosanteriores.
• Criar aros entre os vérties que representam os Clientes. Cada liente é represen-tado por dois vérties sendo que um destes vérties pertene a R′ e o outro pertenea R′′. Uma lasse de aros, hamada f , liga os vérties destes dois onjuntos, sendoque para ada vértie i ∈ R′ é riado um aro da lasse f que liga i à um vértie

j ∈ R′′ sendo que o par de vérties < i, j > representa o mesmo liente. A apa-idade destes aros é dada pela banda máxima do liente no período e o usto ézero.
• Criar aros para ligar os vérties de R′′ aos servidores de modo que estes arosmodelem o atendimento viável, ou seja, para ada vértie em i ∈ R′′ são riados arosentre este vértie e os servidores que possuem uma réplia do onteúdo requisitadopelo liente que i representa. Estes aros pertenem à lasse b e possuem usto iguala cij/LG(i), onde cij é alulado omo apresentado na Seção 5.5 e LG(i) é o tamanhodo onteúdo soliitado pelo liente representado por i. A apaidade máxima de umaro (i, j) pertenente a esta lasse é igual à banda máxima do liente no período.
• Criar aros ligando os vérties em R′ ao servidor de baklog. Estes aros pertenemà lasse d e possuem o usto alulado da mesma forma que pi (ver Seção 5.5), ouseja, possuem o mesmo valor que a penalidade por baklog. A apaidade destesaros é in�nita, visto que não há limites para a quantidade de baklog.
• Criar aros entre os vérties de R′′ e os servidores de modo que estes aros repre-sentem o atendimento inviável, ou seja, para ada vértie em R′′ são riados arosligando este vértie a todos os servidores que não possuem uma réplia do onteúdo



6.2 Abordagens para o PDR 73requisitado. Estes aros são riados somente para que o grafo não apresente vértiesinalançáveis, uma vez que um servidor sem réplias não pode ser apontado por umaro da lasse b. Os aros riados neste passo são assoiados à lasse c e possuemapaidade igual à banda máxima do liente BXi. Assim omo na modelagem ante-rior, pelo fato destes aros representarem o atendimento inviável, o usto deles deveser muito maior que qualquer aro da lasse d.
• Criar aros ligando os servidores ao vértie FF . Para ada servidor, inluindo oservidor de baklog, é riado um aro, assoiado à lasse e, que liga este servidorao vértie FF , om usto zero e apaidade igual à banda máxima do servidor noperíodo.

Figura 6.3: Modelagem em Rede para o PDR om Demanda Maior que a CapaidadeA Figura 6.3 ilustra o grafo onstruído usando a segunda modelagem para o mesmoexemplo ilustrado anteriormente.Esta Nova modelagem por �uxo em rede é apaz de modelar o baklog feito emperíodos anteriores, visto que ela permite que um �uxo maior que a banda máxima doliente hegue até os vérties que o representam. Como a quantidade de �uxo FQ é dadapela soma das demandas, e os aros da lasse a possuem apaidade igual à demanda deada liente, todos estes aros serão saturados, signi�ando que ada liente reebe um�uxo equivalente à sua própria demanda. Como a apaidade máxima dos aros da lasse
f , que ligam os vérties que representam um mesmo liente, é igual à banda máxima doliente, a demanda exedente é forçada a seguir pelos aros da lasse d, que representam obaklog das requisições. Isto signi�a que nenhum liente tem mais do que sua apaidadede banda atendida. O �uxo que hega aos vérties em R deve esoar por aros da lasse
b ou c. Caso não existam aros da lasse b, um algoritmo de �uxo de usto mínimo



6.2 Abordagens para o PDR 74deve pereber que não é vantajoso esoar o �uxo por aros da lasse c, fazendo assimque quantidade de �uxo esoado por aros da lasse f seja transferido para os aros dalasse d. A apaidade de banda nos servidores é garantida pelos aros da lasse e, sendoportanto impossível que um servidor onduza mais �uxo que sua apaidade de banda.Caso a soma do �uxo que hega a um servidor seja maior que sua apaidade de saída,um algoritmo para o PFCM deve pereber que parte do �uxo está sendo retido nos nósintermediários, devendo portanto reonduzir este �uxo por outros aros da lasse b ouainda por aros da lasse d.Esta modelagem foi utilizada para onverter aproximadamente 1050 instânias doPDR em instânias do PFCM que foram resolvidas om suesso utilizando uma formu-lação matemátia equivalente, exposta em [42℄, e, ao omparar os resultados obtidos poresta formulação equivalente om os obtidos pela formulação RF, pode ser onstatado queas duas formulações apresentam a mesma solução omo resposta. Outros estudos experi-mentais feitos om as duas formulações mostram que a formulação RF produz programaslineares em média 31.8% maiores que os produzidos pela formulação de �uxo em rede,no entanto, os tempos omputaionais observados para resolução do problema usando aformulação de �uxo em rede são em média 87% maiores. Uma possível ausa para esteaumento nos tempos omputaionais é que, apesar de produzir programas lineares meno-res, a formulação de �uxo em rede possui apenas variáveis inteiras, o que di�ulta muitoa resolução do problema via modelos matemátios. Contudo, o uso desta modelagem jun-tamente om um algoritmo adequado para resolvê-la pode produzir bons resultados emtermos de tempo. Neste sentido, o algoritmo Network Simplex [8℄ é utilizado na resoluçãoda modelagem proposta por ser um dos mais poderosos algoritmos de resolução para estetipo de modelagem e também por ter implementações extremamente e�ientes disponíveisem paotes omeriais.Esta abordagem por �uxo em rede omprova que o PDR, pode ser modelado omoPFCM single - ommodity, o que até então, de aordo om nosso onheimento, nãohavia sido feito na literatura. Esta nova modelagem também abre uma série de novaspossibilidades para resolução do problema através de abordagens baseadas em grafos.A omplexidade total da riação do grafo é da ordem de O(|S|+ |R|) para os vérties ede O(|S| × |R|) para os aros, sendo portanto, polinomial. Como o PFCM pode ser resol-vido em tempo polinomial [8℄, obtém-se então, um algoritmo polinomial para a resoluçãodo PDR, o que, por sua vez, prova o PDR pertene à lasse de problemas polinomiais.



6.2 Abordagens para o PDR 75Através da Figura 6.3 é possível pereber que, om adaptações relativamente simples,é possível modelar alguns asos do PFCM multi-ommodity através de algoritmos de �uxoem rede, o que possibilita a resolução de tais problemas em tempo polinomial. Em [42℄os autores propõe uma adaptação de uma ténia exposta em [8℄ para modelar problemasmais gerais que o PDR.6.2.5 A heurístia ASPOs bons resultados preliminares obtidos pela heurístia SP, desrita na Seção 6.2.3,para instânias onde existe abundânia de banda nos servidores; enoraja o uso de es-tratégias baseadas em aminhos mínimos porém, a perda de desempenho desta mesmaheurístia em instânias onde a banda não é abundante india que ela deve ser melhorada.Observando o grafo resultante da modelagem apresentada na Seção 6.2.4 exposta naFigura 6.3, é possível pereber que os únios aros que possuem usto não nulo são osaros das lasses b, c e d, no entanto, os aros da lasse c podem ser desartados, uma vezque os aros desta lasse possuem ustos muito maiores que os da lasse b e d, e portanto,nuna serão usados em uma solução do PFCM, uma vez que, qualquer quantidade de �uxopassando por aros desta lasse pode ser aomodada nos aros da lasse d sem prejuízoda função objetivo do problema.Uma vez desartados os aros da lasse c e sabendo que os aros das lasses a, f e
e possuem usto igual a zero, tudo o que é preiso fazer é usar os aros da lasse b demaneira adequada e, se neessário, esoar o restante das demandas pelos aros da lasse
d. Com base nestes fatos é proposta uma nova heurístia, exposta pelo Algoritmo 5,hamada de Alternative Shortest Path (ASP).A heurístia ASP proede da seguinte maneira: primeiramente as requisições que so-liitam onteúdos que possuem apenas uma réplia são tratadas. Este meanismo previneque requisições que possam ser atendidas por outros servidores ongestionem os servidoresque abrigam as réplias únias antes que as requisições para estas réplias possam ser tra-tadas. Após o tratamento das requisições por réplias únias, é feita uma tentativa paraatender as requisições loalmente, assim omo na heurístia SP, mostrada no Algoritmo4. Em seguida, todas as requisições restantes devem ser inseridas em uma lista e esta deveser ordenada em ordem deresente de penalidade por baklog. Esta ordenação prioriza oatendimento das requisições om maior penalidade na função objetivo, tentando reduzirestas penalidades. Em seguida, enquanto houver requisições na lista, devemos exeutaros seguintes passos: 1) Esolher a requisição i, de maior prioridade 2) Criar uma lista de



6.2 Abordagens para o PDR 76Algoritmo 5 Heurístia ASP1: Tratar requisições que soliitam onteúdos que possuem uma únia réplia2: Tratar requisições ujo o servidor origem possui o onteúdo soliitado3: Construir uma lista l1 om todas as requisições ainda não atendidas4: Ordenar l1 em ordem deresente de pi5: enquanto (Existir algum elemento na lista) faça6: Esolher uma requisição i na abeça da lista7: Construir uma lista de servidores l2 para atender i8: Ordenar l2 em ordem resente de usto de atendimento9: Dividir&Atualizar(i , l2)10: se (A demanda de i não foi ompletamente atendida) então11: Enviar demanda restante para o servidor de baklog12: �m se13: remover a requisição i de l114: �m enquantoservidores 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 , l2) que, além de dividir a demanda entreos servidores de modo a reduzir o usto de atendimento, também atualiza os valores debanda utilizada por ada servidor. 4) Enviar, se neessário, demanda para o servidor debaklog. 5) remover a requisição i da lista de requisições.Esta heurístia, assim omo a heurístia SP, é baseada na estratégia de aminhosmínimos, no entanto, o grafo utilizado para alular os aminhos mínimos não é o grafode distânias (utilizado pela heurístia SP), e sim o grafo resultante da modelagem por�uxo em rede para o PDR. É importante ressaltar que, apesar de usar o mesmo grafoonstruído pelo modelo de �uxo em rede, a heurístia ASP resolve o problema de aminhomínimo, e não o de �uxo de usto mínimo, omo no modelo de �uxo em rede. A prioridadedadas às requisições também é diferente da prioridade dada em SP visto que a ordem dehegada das requisições é desprezada pela heurístia ASP, que prioriza as requisições demaior penalidade na função objetivo. Resultados experimentais mostram que a heurístiaASP produz resultados de melhor qualidade do que SP ontudo, a heurístia SP apresentaresultados melhores em termos de tempo omputaional.



6.3 Ténias para Estimar a Demanda Futura 776.3 Ténias para Estimar a Demanda FuturaEstimação ou previsão é um tópio da estatístia que tenta extrapolar observaçõesfeitas a�m de determinar valores futuros para séries e variáveis. Várias ténias sãousadas para tais �ns omo por exemplo Redes Neurais Arti�iais [37, 63℄, AlgoritmosGenétios [12℄ e modelos de Séries Temporais [41℄.Alguns destes modelos são foados na preisão das estimativas, não se importandoportanto om os tempos omputaionais. Contudo, dentro de um ambiente om rígidasrestrições de tempo, omo um ambiente de redes multimídia, o tempo omputaional gastopor um estimador de demanda também é um fator rítio, juntamente om a preisão.Assim, para que um estimador possa ser usado dentro do framework proposto nestatese, ele deve despender pouo tempo omputaional ao mesmo tempo que produz boasprevisões. Assim sendo, apenas estimadores de baixos requerimentos em termos de tempoomputaional foram utilizados nesta tese.É importante menionar que não existe modo de prever om exatidão a demandafutura e nem um estimador que funione 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 busa de novos estimadores,mais preisos e rápidos, para o PPRDR tratado nesta tese é um ponto em aberto e seráalvo de investigações futuras.6.3.1 Conheimento FuturoO Conheimento Futuro não é uma ténia 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 prátia, visto que é impossível saber a demanda futura om exatidão. No entanto, oonheimento futuro pode ser usado para forneer limites para as demais abordagens. Esteonheimento pode ser usado também para medir a preisão dos estimadores e avaliar oomportamento dos demais algoritmos (para resolução do PDR e do PPR) nos asos ondeas demandas futuras são onheidas, que se aplia a versão o�ine do PPRDR.



6.3 Ténias para Estimar a Demanda Futura 786.3.2 Estimador Baseado em MédiasO estimador baseado em médias, apresentado para o PPRDR em [45℄, foi uma ten-tativa simples para estimar a demanda futura. Este estimador prevê a demanda futurabaseado na média aritmétia das demandas passadas, om a vantagem de ser extrema-mente rápido, e de fáil implementação. Este tipo de estimador funiona bem em asosonde as demandas osilam suavemente em torno de um valor onstante, sendo um bomponto de partida e também um bom parâmetro de omparação.No entanto em asos onde a demanda osilam abruptamente, este estimador não éadequado pois ele amortiza os valores das variações abruptas na demanda. Nos testesrealizados foi onstatado que este estimador sofre in�uênia do número de períodos ana-lisados. Por se tratar de uma média aritmétia, demandas que existiram em períodosremotos in�ueniam no álulo. Isto pode ser ruim em alguns asos, visto que o per�l dasdemandas pode mudar ompletamente de um período para outro dentro de uma RDC.6.3.3 Estimadores Baseado em Alisamento ExponenialDe aordo om [41℄ 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 [41℄ uma das grandes lasses de métodos para previsão é a lasse dosmétodos de alisamento. Os métodos desta lasse tratam os valores extremos das sériesomo aleatoriedade e, assim, através do alisamento destes valores extremos, é possívelextrair o padrão básio da série.Estes métodos são muito populares para previsões [9, 41℄ devido à relação entre sim-pliidade e preisão apresentada por eles. Além disso, omo os álulos exeutados 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 rítio.O método de Alisamento Exponenial, ou Alisamento Exponenial Simples (AES),utiliza uma função exponenial para alisar os valores extremos das séries, e pode serdesrito matematiamente por
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t é denominado valor exponenialmente alisado e α é hamada onstante dealisamento, 0 ≤ α ≤ 1.Como desrito, o AES pode ser visto omo uma média ponderada que atribui pesosmaiores às observações mais reentes, diferentemente, por exemplo, do método das médiasmóveis [41℄.No entanto, o método de AES, quando apliado a uma série que apresente tendênias,fornee previsões que não re�etem os valores reais. Para evitar este tipo de erro é neessá-rio que o método seja adaptado para que possa responder mais adequadamente à presençadestas tendênias. Estas adaptações são onheidas omo Alisamento Exponenial Duplo(AED), nos quais os valores das tendênias também são alisados exponenialmente. Doismétodos de AED serão apresentados nesta seção: O Alisamento Exponenial Linear deBrown (AELB) e o Alisamento Exponenial Biparamétrio de Holt (AEBH ).No AELB, um segundo valor exponenialmente alisado é utilizado, e pode ser alu-lado a partir da seguinte equação:
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6.3 Ténias para Estimar a Demanda Futura 80onde at e bt são estimativas assintótias de At e Bt, respetivamente, e r é o númerode passos à frente de t que se deseja prever. Assim, a previsão pode ser dada por
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t . (6.14)Para que estas equações possam ser utilizadas, deve-se estipular os valores iniias de
z
′ e z
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t . Em [9℄ o AELB foi utilizado para prever os valores de demandas para redes RDC,no entanto, os valores iniiais para estes termos não foram menionados. Nesta tese osvalores iniiais que foram utilizados são iguais à demanda real observada [41℄.Um dos grandes problemas do AELB é a determinação do parâmetro α. Valorespequenos para α impliam em atribuir maior relevânia às observações anteriores e vie-versa. Em [9℄ o AELB foi utilizado om parâmetro α �xo. No entanto, os valores �xospodem não ser a melhor opção dada a natureza dinâmia do problema. Os valores apre-sentados em [9℄ indiam que grande relevânia deve ser dada às observações oorridas nopassado. Entretanto, nos experimentos feitos nesta tese, foi onstatado que a relevâniadada aos valores apresentados nas observações passadas não deve ser maior que relevâniadada às observações atuais. Um modo de resolver este impasse, e ao mesmo tempo tornaro método mais adaptativo às diversas situações que podem ser enontradas, é a téniade bakforeasting, exposta em [41℄, que onsiste em utilizar as demandas observadas noperíodo atual e no período passado para determinar o melhor valor possível para o pa-râmetro α. A ténia de bakforeasting onsiste em utilizar as demandas do períodoanterior para prever as demandas do período atual. Diversos valores para o parâmetro αsão utilizados e aquele que apresentar o menor erro na previsão das demandas do períodoatual, que já são onheidas, é seleionado para fazer a previsão das demandas do próximoperíodo. Uma vez que o parâmetro α é um valor real, apenas uma parte do onjunto depossíveis valores, que tem tamanho in�nito, pode ser avaliada. Para esta tese, o onjuntode valores assumidos pelo parâmetro α estão dentro do intervalo [0, 1; 0, 9] e variam ompasso 0, 1.Outro problema que pode ser destaado om o AELB é a restrição nas tendêniaslineares. Este método ajusta tanto o nível quanto a tendênia om um mesmo parâmetro(α) de alisamento. Um método menos restrito que o AELB para lidar om séries queapresentem tendênias é o Alisamento Exponenial Biparamétrio de Holt (AEBH ) [41℄.O AEBH é similar, em prinípio, ao AELB. A prinipal diferença é que o AEBH alisadiretamente os valores da tendênia. Isto permite grande �exibilidade uma vez que parâ-



6.3 Ténias para Estimar a Demanda Futura 81metros diferentes de alisamento para o nível e para a tendênia podem ser utilizados. Asequações 6.15 e 6.16 dão os valores de nível e tendênia no período t. Nestas equações αe λ são as onstantes de alisamento e z
′ e z

′′ os valores exponenialmente alisados.
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1 = z0.Para determinar as onstantes de alisamento pode-se usar a ténia de bakforeasting,assim omo no AELB. A diferença é que para o AEBH, a ténia de bakforeasting deveretornar um vetor (α, λ) que minimize o erro.Este método, diferentemente do AELB, oferee uma maior liberdade por possibilitarque a tendênia possa ser alisadas om uma onstante diferente do nível, no entanto estaliberdade fornee mais um parâmetro a ser enontrado. O onjunto de valores testadospara λ enontra-se dentro do intervalo [0, 1; 0, 9] e tem inremento 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 omputaionais apresentados por ambos serão disutidos mais adiante.6.3.4 Estimador Baseado em TendêniasEste estimador é proposto omo uma alternativa simples, rápida e de fáil implemen-tação e entendimento. Em uma das etapas do trabalho [43℄, a meta era entender a origemdos gaps obtidos pela heurístia HC em relação à formulação FD. Uma das hipóteses,



6.4 Abordagens para o PPR 82que veio a ser on�rmada, e que a maior parte do gap é ausada pelo proesso de esti-mação da demanda futura. Os autores propuseram então um novo estimador hamadode Based-on-Trends Estimator (Bote) que proede de maneira extremamente simples. Ademanda futura é prevista adiionando-se à demanda atual um fator ∆, que nada mais édo que a diferença entre a demanda atual e a demanda passada.Este estimador é apaz de pereber mudanças nas tendênias rapidamente uma vezque atribui a diferença das demandas, que é a amostra mais reente da tendênia, ao valorda demanda orrente. Além disso, o uso da demanda atual omo função base da previsão,em geral, tende a forneer um valor mais preiso do que uma média por que as requisiçõesque hegam no período atual provavelmente permaneerão no sistema da RDC por maisde um período.Um dos pontos fortes deste estimador, em relação aos estimadores baseados em ali-samento exponenial é que o estimador Bote não tem parâmetros a serem alibrados.Assim, para utilizar este estimador, nenhum proesso auxiliar para alibrar parâmetrospreisa ser feito. Além disso, este estimador pode ser usado desde o primeiro período,ao ontrário dos estimadores baseados em alisamento exponenial que neessitam 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 tendênias, o que o estimador de médias simplesmente não onsegue fazer em algunsasos.6.4 Abordagens para o PPRNesta seção são apresentadas alguns meanismos propostos na literatura e ontribui-ções desta tese para a resolução do PPR que é um dos subproblemas do PPRDR.6.4.1 Formulação Matemátia para o PPRApós analisar os resultados apresentados por heurístias desenvolvida pelos autoresda tese para o PPR [43℄, foi onstatada a neessidade da onstrução de um método exatopara on�rmar algumas das hipóteses feitas em [43℄. Ao se analisar o omportamento daheurístia de repliação usada em [43℄, perebe-se que este algoritmo tenta inserir onteú-dos em servidores onde estes onteúdos são mais requisitados, respeitando as restriçõesde espaço em diso. Em outras palavras, o algoritmo tenta inserir em um servidor, osonteúdos que trarão o maior benefíio para aquele servidor respeitando a restrição de



6.4 Abordagens para o PPR 83apaidade em diso. Uma mudança na terminologia do prolema ontextualiza o PPRomo uma variante do problema da mohila ( Knapsak Problem [39℄). Para tanto, bastaassoiar o termo servidores om mohilas, espaço em diso om apaidade da mohila,demanda pelo onteúdo om benefíio do objeto e tamanho do onteúdo om peso doobjeto.Dentro do ontexto do problema da mohila, o problema de posiionamento de répli-as pode ser desrito omo uma variante do Problema de Aloação Generalizado, que édesrito em detalhes em [39℄. No problema de Aloação Generalizado, objetos om dife-rentes pesos devem ser oloados dentro de mohilas om apaidades heterogêneas. Cadapar <mohila,objeto> possui um benefíio assoiado de modo que o objetivo é deidirquais objetos levar em ada mohila de modo a maximizar o benefíio total respeitando asapaidades das mohilas e o fato de que um objeto só pode estar em uma únia mohila.Uma formulação matemátia para o Problema de Aloação Generalizado tambémpode ser enontrada em [39℄ e é aqui transrita.sejam:
• m o número de mohilas.
• n o número de objetos.
• pij o benefíio de atribuir o objeto j à mohila i.
• wij o peso do objeto j quando assoiado à mohila i.
• ci a apaidade da mohila i.A formulação para o Problema de Aloação Generalizado é dada por:

Max

m
∑

i=1

n
∑

j=1

pijxij (6.18)
S.a.

n
∑

j=1

wijxij ≤ ci, i ∈ M = {1, ..., m}, (6.19)
m

∑

i=1

xij = 1, j ∈ N = {1, ..., n}, (6.20)
xij ∈ {0, 1}, ∀i ∈ M, ∀j ∈ N. (6.21)



6.4 Abordagens para o PPR 84A função objetivo, desrita em (6.18) maximiza o benefíio dos objetos levados emada uma das mohilas. As restrições (6.19) impedem que a apaidade da mohilaseja exedida. As restrições (6.20) garantem que ada objeto esteja em exatamente umamohila e as restrições (6.21) 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 6.20 por um sinal≥. Assim sendo,o problema de Posiionamento de Réplias pode ser resolvido pela seguinte formulação:sejam:
• m o número de mohilas (servidores).
• n o número de objetos (onteúdos).
• pjk o benefíio de atribuir o objeto k à mohila j (demanda de j por k).
• wjk o peso do objeto k quando assoiado à mohila j (tamanho do onteúdo k).
• cj a apaidade da mohila j (espaço em diso de j).Note que as de�nições anteriores usam a terminologia do Problema de Aloação Gene-ralizado. A terminologia do problema adaptado ao ontexto do PPR é apresentada dentrodos parêntesis. A formulação para o Problema de Aloação Generalizado Adaptado é dadapor:

Max

m
∑

j=1

n
∑

k=1

pjkxjk (6.22)
S.a.

n
∑

k=1

wjkxjk ≤ cj, j ∈ M = {1, ..., m}, (6.23)
m

∑

j=1

xjk ≥ 1, k ∈ N = {1, ..., n}, (6.24)
xjk ∈ {0, 1}, ∀j ∈ M, ∀k ∈ N. (6.25)A função objetivo, desrita em (6.22) maximiza o benefíio dos objetos levados emada uma das mohilas. As restrições (6.23) impedem que a apaidade da mohilaseja exedida. As restrições (6.24) garantem que ada objeto esteja em pelo menos umamohila e as restrições (6.25) são as restrições de integralidade e não negatividade.



6.4 Abordagens para o PPR 85Esta formulação, hamada de AGAP, pode ser utilizada para resolver o Problemade Posiionamento de Réplias nos servidores, resultando na melhor aloação possívelpara uma demanda indiada, uma vez que se trata de um método exato. Isto oorreporque a formulação AGAP, diferentemente da formulação para o Problema de AloaçãoGeneralizado, permite que um objeto seja aloado em mais de uma mohila, restringindouniamente que ada objeto esteja em pelo menos uma das mohilas. Isto se aplia aoPPR uma vez que um onteúdo pode ser repliado em mais de um servidor, sendo a úniarestrição que todo onteúdo possua pelo menos uma réplia, restrição esta que é atendidapela formulação AGAP. A formulação AGAP possibilita que o PPR, que até então vinhasendo resolvido heuristiamente [43, 45℄, seja agora resolvido de maneira exata.Assim omo a formulação RF a formulação AGAP enontra-se no apítulo de aborda-gens heurístias 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 heurístios, para formar algoritmos híbridos, apazesde apresentar soluções para o problema. Logo, qualquer algoritmo que use a formulaçãoAGAP para resolver o subproblema pode ser araterizado omo método híbrido.6.4.2 Heurístia de Desarte LRUEsta heurístia é utilizada por provedores reais de RDC [34℄ e é baseada na estratégiaLRU (Least Reently Used) [53℄ utilizado em sistemas operaionais para gereniamentode páginas de memória. Uma vez que o espaço em memória prinipal se torna rítio, osistema operaional esolhe algumas páginas desta memória para serem armazenadas namemória virtual do omputador. Esta memória virtual nada mais é do que um espaçoaloado em diso e que é tratado omo depósito de páginas de memória. Um dos possíveismodos de determinar qual das várias páginas de memória armazenar no diso é determi-nado pela estratégia LRU. Nesta estratégia, o sistema operaional elege para a memóriavirtual páginas que foram usadas pela última vez em tempos mais distantes do tempoatual. Assim, o sistema operaional tenta manter em memória prinipal as páginas queestão possivelmente sendo usadas por programas em atividade.A heurístia de desarte LRU utiliza uma estratégia similar à utilizada nos sistemasoperaionais omo polítia de desarte de réplias no aso de falta de espaço no diso dosservidores. Quando é onstatada a neessidade de aquisição de um novo onteúdo porum servidor, o espaço livre no diso deste servidor é analisado. Caso o espaço livre emdiso seja su�iente para aomodar o novo onteúdo, este novo onteúdo é repliado para



6.4 Abordagens para o PPR 86o referido servidor sem neessidade de ajustes. Porém, no aso em que o espaço livre éinsu�iente, onteúdos presentes no servidor preisam ser desartados em favor do novoonteúdo. A heurístia LRU esolhe para desartar os onteúdos que foram utilizadospela última vez em períodos mais distantes do período atual.6.4.3 Heurístia de Aloação por ServidorUma segunda abordagem não exata para o PPR é hamada de de Aloação Gulosa porServidor (Greedy Alloation per Server - GAS ) é utilizada em [42, 43, 45℄. Esta heurístiatenta inserir os onteúdos mais requisitados em ada servidor onsiderando a demandaloal. Caso haja espaço su�iente em diso, os onteúdos são simplesmente repliados.Caso ontrário, a heurístia tenta remover réplias dos onteúdos menos soliitados doservidor. O algoritmo GAS apresenta resultados ompetitivos om a formulação AGAP[42℄ além de apresentar uma implementação relativamente simples. Uma desrição maisdetalhada desta heurístia pode ser feita através do pseudo-ódigo do Algoritmo 6.Neste algoritmo são riadas tuplas do tipo < cont, serv, custo >, onde serv é umservidor da RDC, cont é um onteúdo não é armazenado em serv e custo é o ustode omuniação que serv paga por não ter uma réplia de cont, ou seja, é o usto deenaminhamento dos pedidos que soliitam cont para outros servidores da RDC. Estastuplas são então armazenados em uma lista, hamada insertCandidates, e lassi�ados emordem deresente de usto. O algoritmo itera sobre esta lista inserindo em ada passo,se possível, o onteúdo cont em serv. No aso em que não é possível inserir o onteúdo de
cont em serv sem aumentar os ustos de omuniação, a tupla é desartada. O algoritmotermina quando não houver nenhuma tupla restante na lista.Como menionado, a inserção de onteúdo pode oorrer em dois asos: i) quandoo servidor tem espaço su�iente para aomodar o onteúdo. ii) quando o servidor nãotem espaço e um ou mais onteúdos são removidos, a �m de oloar 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 omuniação do onjunto ContRem for inferior ao usto deomuniação do novo onteúdo. Para onstruir este onjunto é riada uma segunda listade tuplas, hamada removeCandidates, que ontém todos os onteúdos já posiionadosno servidor ordenados pelos ustos de omuniação. O onjunto ContRem é iniializadaomo onjunto vazio. Os onteúdos são inseridos em ContRem seguindo a prioridadedada por removeCandidates até que a soma dos tamanhos dos onteúdos em ContRem



6.5 Combinações 87seja maior ou igual ao tamanho do novo onteúdo.Este proedimento de remoção pode levar a soluções inviáveis, pois em alguns asosele remove todas as réplias de um onteúdo do sistema da RDC. Isso oorre quandoum onteúdo é muito menos popular que os outros em todos os servidores. Nesse aso,é preiso reinserir o onteúdo removido em algum servidor da RDC, a �m de tornar asolução viável novamente. Nestes asos, a heurístia GAS replia o onteúdo removidoem seu servidor de origem.Algoritmo 6 Heurístia GAS()1: riar tuplas < cont, serv, custo > e armazenar em insertCandidates2: ordenar insertCandidates em ordem deresente 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 replia de cont6: opiar cont em serv a partir de s7: senão8: tentar remover onteúdos de serv9: se remoção for bem suedida então10: determinar o servidor mais próximo s de serv que tem uma replia de cont11: opiar cont em serv a partir de s12: �m se13: �m se14: �m para6.5 CombinaçõesEsta seção apresenta algumas das várias ombinações possíveis das heurístias apre-sentadas que podem ser vistas na literatura [9, 34, 43, 45℄ e algumas que são propostasneste trabalho.6.5.1 A Heurístia GHSEsta seção desreve uma solução adotada pelo merado em RDC reais, que é usadaneste trabalho para omparação de resultados om as heurístias propostas.A heurístia Global Hosting System (GHS ) é uma solução patenteada de um provedorde RDC que é apresentada em [34℄. Nesta heurístia, as requisições não podem serenaminhadas a outros servidores, sendo portanto, atendidas uniamente pelos respetivosservidores de origem. No aso em que o servidor de origem possui uma réplia do onteúdo



6.5 Combinações 88desejado, o onteúdo é simplesmente transmitido para o liente. Já no aso em que oservidor de origem não possui uma réplia do onteúdo desejado, um proesso de repliaçãodeste onteúdo é iniiado, sendo o atendimento da requisição postergado até que esteproesso de repliação esteja ompleto.Para gereniar os onteúdos nos servidores, um esquema LRU [53℄ é utilizado omopolítia de desarte de réplias no aso de falta de espaço no diso dos servidores paraaomodar novos onteúdos. Caso o espaço em diso seja su�iente para aomodar osnovos onteúdos, nenhum onteúdo presente no servidor é desartado.Esta polítia, omo desrito em [34℄, faz pouo ou nenhum uso de onheimento sobreas demandas dos onteúdos, fazendo om que um mesmo onteúdo possa ser removido erepliado novamente, no mesmo servidor, diversas vezes ao longo do tempo. Como podeser visto em [43℄ esta heurístia não foi apaz de atingir resultados ompetitivos quandoomparada om outras heurístias. Isto oorre porque esta heurístia não foi proposta paralidar om restrições de QoS, fazendo portanto, um grande número de baklogs. Como osbaklogs são duramente penalizados na função objetivo onsiderada esta heurístia aabapor produzir resultados de baixa qualidade.No framework desrito neste apítulo, a heurístia GHS é desrita pelo Algoritmo 7.Algoritmo 7 Heurístia GHS()1: para todo período de tempo faça2: Algoritmo para o PDR: Atendimento Loal3: Estimador: Nenhum4: Algoritmo para o PPR: Desarte LRU5: �m paraPara poder fazer uma omparação justa entre as heurístias propostas e a soluçãoadotada pelo merado, um versão otimizada da heurístia GHS é proposta. Esta novaheurístia, hamada simplesmente de OGHS trata a repliação de onteúdos da mesmamaneira que a versão original, no entanto as requisições são tratadas através do uso daformulação RF. Para isso, a heurístia deve permitir que requisições sejam enaminhadaspara outros servidores quando o servidor origem não possuir uma réplia do onteúdodesejado.Como a heurístia OGHS usa uma formulação matemátia para resolver parte doproblema, ela também pode ser hamada de método híbrido, e omo ela usa a formulaçãoRF para resolver o PDR, omparar OGHS om as demais propostas não é mais umaomparação injusta visto que esta heurístia também onsidera restrições de QoS na



6.5 Combinações 89distribuição de requisições e difere das demais apenas no modo de tratar o PPR.A heurístia OGHS pode ser desrita pelo Algoritmo 8.Algoritmo 8 Heurístia OGHS()1: para todo período de tempo faça2: Algoritmo para o PDR: Formulação RF3: Estimador: Nenhum4: Algoritmo para o PPR: Desarte LRU5: �m paraApesar de ser o primeiro algoritmo híbrido apresentado nesta tese, a heurístia OGHSnão é o primeiro algoritmo híbrido proposto para o PPRDR, sendo apresentada nesteponto apenas por questões didátias. A primeira heurístia híbrida proposta neste traba-lho para resolver a versão online do PPRDR é a heurístia HC, para qual a formulaçãoRF foi desenvolvida e, posteriormente, utilizada na onstrução de uma versão otimizadada solução utilizada em RDCs reais.6.5.2 Heurístia Construtiva HíbridaA heurístia Hybrid Construtive (HC ), foi a primeira abordagem proposta para aversão online do PPRDR [45℄, que até então só havia sido abordado de maneira o�ineatravés da formulação matemátia FD. A heurístia HC é uma derivação da heurístiaCORA [57℄ introduzida para um problema semelhante ao PPRDR. A heurístia CORAposiiona gulosamente réplias em servidores baseando-se no usto de omuniação dosservidores, ou seja, número de requisições feitas a eles. Tendo o posiionamento dasréplias ela então resolve heuristiamente a assoiação das requisições aos servidores.A heurístia HC, assim omo a heurístia CORA, utiliza um algoritmo guloso paradeterminar o posiionamento das réplias. Duas são as prinipais diferenças entre CORAe HC : A primeira é o uso de estimadores de demanda em HC. A segunda diferença é queHC faz uso de um método exato para resolver a distribuição de requisições. Iniialmente,apenas o estimador de médias foi utilizado [45℄ na resolução do PPRDR. Observando quealguns trabalhos utilizam outros estimadores para problemas similares ao PPRDR [9℄, ouso de outros estimadores foi ogitado. Além do estimador de médias, usado em [43, 45℄, edo AELB, usado em [9℄, foram também utilizados o estimador Bote, Conheimento Futuroe o AEBH. Também é preiso observar que apesar de ambas as heurístias (CORA e HC ),utilizarem algoritmos gulosos para resolver o PPR, os algoritmos utilizados são diferentes.O algoritmo utilizado pela heurístia CORA supõe que existem réplias �xas para ada



6.5 Combinações 90um dos onteúdos, fato este que não oorre no modelo tratado nesta tese. Por isso, oalgoritmo GAS é utilizado omo heurístia 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 forneer um posiionamentode réplias, que é a entrada de dados neessária para a exeução da formulação RF.A importânia desta heurístia está no uso da formulação RF, que não só melhora odesempenho do algoritmo em termos de qualidade de solução omo também torna estaheurístia o primeiro método híbrido proposto para o PPRDR, sendo portanto a basepara o desenvolvimento de várias outras heurístias propostas nesta tese.Em termos do framework desrito neste apítulo, a heurístia HC é desrita peloAlgoritmo 9.Algoritmo 9 Heurístia 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 Heurístia HCAGAPA heurístia HCAGAP, proposta durante o desenvolvimento desta tese, é apresentadaem [42℄ om o objetivo de responder se os gaps entre HC e FD são ou não ausados emsua 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 heurístia HC, dando origem à heurístia HCAGAP. Assim,esta heurístia resolve duas formulações matemátias em ada período, sendo uma de mi-nimização (RF ) e outra de maximização (AGAP). O fato de resolver ada subproblemaom um método exato não lassi�a este algoritmo omo método exato uma vez que elelida om o PPRDR através de deomposição 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 oneitos de métodos heurístios (deomposição,previsão e divisão em períodos).Assim omo para a heurístia HC, vários foram os estimadores utilizados: Médias,Bote, Conheimento Futuro, AELB e AEBH. Esta heurístia pode ser desrita, em termos



6.5 Combinações 91do framework apresentado, pelo Algoritmo 10.Algoritmo 10 Heurístia HCAGAP()1: para todo período de tempo faça2: Algoritmo para o PDR: Formulação RF3: Estimador: Múltiplos4: Algoritmo para o PPR: Formulação AGAP5: �m paraA importânia da heurístia HCAGAP reside no fato de que o uso de uma formula-ção matemátia para resolver o PPR, possibilita que, dada uma previsão de demanda,obtenha-se o melhor posiionamento possível, quando é onsiderada somente a demandaloal de ada servidor, fato este que não é possível de se garantir om o uso de algoritmosgulosos omo a heurístia GAS. Os resultados obtidos por esta heurístia mostram quea prinipal ausa dos gap apresentados por HC em [43℄ não é o uso da heurístia gulosaGAS 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 Heurístia HNHEsta seção desreve a heurístia Hybrid Network Heuristi (HNH ), proposta nestatese, e que nos testes realizados se apresenta omo uma das melhores heurístias para aversão online do PPRDR em termos de qualidade de solução e também em termos detempo omputaional.Esta heurístia 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 na heurístia HCAGAP, que é apaz de forneer uma solução ótima para o PPRpara uma erta demanda. Para prever as demandas futuras, vários estimadores foramusados: Conheimento Futuro, Médias, Bote, AELB e AEBH. A resolução do PDR édada pela solução do PFCM em redes onstruídas pelo modelo de �uxo desrito na Seção6.2.4, usando o algoritmo Network Simplex [8℄ disponível no resolvedor CPLEX [7℄. Assimomo a formulação RF, o modelo de �uxo é apaz de forneer a solução exata para o PDR,no entanto este modelo demanda bem menos tempo omputaional do que a formulaçãoRF, omo pode ser visto no Capítulo 8.No framework desrito neste apítulo, a heurístia HNH pode ser desrita pelo Algo-ritmo 11.Nos testes efetuados, esta heurístia fornee as mesmas soluções que a heurístia



6.5 Combinações 92Algoritmo 11 Heurístia 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 paraHCAGAP, ontudo, HNH exige um tempo omputaional menor uma vez que a resoluçãodo modelo de �uxo em rede é resolvido em menos tempo que a formulação RF. Assim,�a evidente dizer que a heurístia HNH supera a heurístia HCAGAP uma vez quefornee resultados iguais em um tempo omputaional menor, omo pode ser observadonos resultados expostos no Capítulo 8.Um ponto importante a ser destaado é que o uso do modelo de �uxo em rede junta-mente om a heurístia GAS pode forneer uma outra heurístia híbrida para o problema,que fornee os mesmos resultados obtidos pela heurístia HC, mas em um tempo omputa-ional menor. Como a análise do ganho de tempo já pode ser feita através da omparaçãoentre as heurístias HC e HCAGAP, onsidera-se desneessário onstruir outra heurístiapara fazer a mesma análise para a heurístia HNH, e portanto esta ombinação (modelode �uxo em rede + GAS) não será abordada neste trabalho.6.5.5 Combinações Baseadas em Caminho MínimoNa literatura o PDR é muitas vezes onsiderado de fáil resolução e tratado através deabordagens baseadas em aminhos mínimos [9, 14, 29℄, que onsideram apenas a distâniaentre 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 perebida pelo usuário �nal.Neste ontexto, esta seção apresenta três heurístias baseadas em aminho mínimopara o PPRDR. Todas as heurístias desta seção utilizam os mesmos estimadores para aprevisão de demanda: Conheimento Futuro, Médias, Bote, AELB e AEBH. A diferençaentre elas está na ombinação de estratégias usadas na resolução do PPR e do PDR. Estadiferença entre ombinações se deve prinipalmente pelos objetivos a serem atingidosno momento da onstrução de ada uma destas heurístias, objetivos estes que serãoexpliados mais adiante nesta seção.A primeira heurístia a ser apresentada é a ombinação da heurístia SP para a reso-lução do PDR e da formulação AGAP para a resolução do PPR. Esta ombinação reebe



6.5 Combinações 93o nome de SPA e pode ser desrita, de aordo om o framework exposto no Algoritmo 3,pelo Algoritmo 12.Algoritmo 12 Heurístia SPA()1: para todo período de tempo faça2: Resolução do PDR: Heurístia SP3: Estimador: Múltiplos4: Resolução do PPR: Formulação AGAP5: �m paraO objetivo de inluir a heurístia SPA é adaptar uma heurístia da literatura, expostaem [9℄, para o PPRDR e usá-la omo parâmetro de omparação. A heurístia propostaem [9℄ é uma boa esolha omo semente para a adaptação devido aos bons resultadosreportados e pelas similaridades entre os problemas tratados. Ambas as heurístias, SPAe a exposta em[9℄, utilizam o mesmo meanismo de aminho mínimo para a resolução doPDR e utilizam estimadores baseados em alisamento exponenial. A diferença entre estasduas heurístias, além do maior número de estimadores e do meanismo de bakforeastingutilizados por SPA, está na abordagem de resolução do PPR. Em [9℄ é utilizado umalgoritmo guloso de posiionamento de réplias que supõe a existênia de réplias �xasem alguns servidores, fato este que, omo dito anteriormente, não é permitido no modelotratado nesta tese. Para obter um parâmetro mais justo de omparação ao invés dereimplementar o algoritmo guloso proposto em [9℄ e utilizá-lo nos testes omputaionaissabendo que isto pode gerar divergênias signi�ativas nos resultados devido à diferençaentre os modelos, optou-se por utilizar a melhor abordagem de resolução do PPR propostanesta tese (AGAP) para ompor, juntamente om as demais abordagens utilizadas em[9℄, uma versão de uma heurístia apresentada pela literatura adaptada para o PPRDR.A segunda heurístia a ser apresentada é a ombinação da heurístia ASP para aresolução do PDR e da formulação AGAP para a resolução do PPR. Esta ombinação éhamada de ASPA e pode ser desrita pelo Algoritmo 13.Algoritmo 13 Heurístia ASPA()1: para todo período de tempo faça2: Resolução do PDR: Heurístia ASP3: Estimador: Múltiplos4: Resolução do PPR: Formulação AGAP5: �m paraO objetivo da onstrução da heurístia ASPA é forneer uma abordagem baseadaem aminho mínimo e que utilizasse os oneitos desobertos durante o desenvolvimento



6.6 Heurístias ILS para a Versão O�ine do PPRDR 94do modelo de �uxo em rede exposto na Seção 6.2.4. Para tornar esta heurístia maissemelhante à heurístia SPA, A estratégia de resolução do PPR e os estimadores forammantidos, permitindo assim que o impato das heurístias SP e ASP na qualidade dassoluções seja analisado de maneira mais onsistente.A tereira heurístia apresentada nesta seção, ao ontrário de SPA e ASPA, nãoé um método híbrido uma vez que não utiliza métodos exatos. Trata-se portanto deuma heurístia para o PPRDR e é feita através da ombinação do algoritmo ASP paraa resolução do PDR e do algoritmo GAS para a resolução do PPR. Esta ombinação,denotada por Alterntative shortest path + Greedy Alloation per server (ALGA), utilizamúltiplos estimadores, assim omo ASPA e SPA, e está desrita no Algoritmo 14.Algoritmo 14 Heurístia ALGA()1: para todo período de tempo faça2: Resolução do PDR: Heurístia ASP3: Estimador: Múltiplos4: Resolução do PPR: Formulação GAS5: �m paraO objetivo da onstrução da heurístia ALGA é apresentar uma versão ompleta-mente heurístia (que não utilize oneitos de métodos exatos) para o PPRDR. Dentreas heurístias apresentadas para a versão online do PPRDR, ALGA é a mais rápida poisombina os elementos mais rápidos propostos nesta tese. É importante menionar queuma versão mais rápida que a heurístia ALGA pode ser obtida através da ombinação daheurístia SP e da heurístia GAS. Entretanto, devido ao baixo desempenho apresentadopela heurístia SPA em algumas instânias onde existe uma maior restrição na banda dosservidores, optou-se por desartar esta ombinação.6.6 Heurístias ILS para a Versão O�ine do PPRDRA versão o�ine do PPRDR é ainda pouo explorada pela literatura. Deste modo,uma versão da meta-heurístia Iterated Loal Searh (ILS ) [26, 55℄ é proposta nesta seçãoom o objetivo de servir omo parâmetro de omparação para instânias onde os métodosexatos não obtiveram bons resultados.A idéia por trás da heurístia ILS, quando apliado a um problema de otimização,é onstruir um aminho aleatório no espaço de ótimos loais, obtido pela apliação dealgoritmos de busa loal [17℄. Quatro omponentes são neessários para a produção de



6.6 Heurístias ILS para a Versão O�ine do PPRDR 95um algoritmo ILS : 1) Um proedimento para gerar uma solução iniial, 2) uma busaloal, 3) uma estratégia de perturbação e 4) um ritério de aeitação de novas soluções.A e�iênia dos quatro omponentes é importante no desempenho �nal da ILS, porém,a e�iênia da busa loal é deisiva uma vez que ela in�uenia fortemente na qualidadedas soluções e no tempo omputaional. A estratégia de perturbações deve permitir queo algoritmo ILS onsiga esapar de ótimos loais ainda distantes de um ótimo global e, aomesmo tempo, evitar as desvantagens de uma reonstrução total da solução, que por suavez pode aarretar em uma possível desonsideração de informações relevantes ontidas nasolução orrente. A ombinação da estratégia de perturbação om o ritério de aeitaçãoin�uenia fortemente no tipo de aminho que será perorrido no espaço de soluções. Istooorre porque estes dois omponentes são responsáveis pela diversi�ação do algoritmo etambém pelo omportamento geral do algoritmo em relação às soluções enontradas aolongo do aminho.Para tentar melhorar o desempenho de um algoritmo ILS é importante enontraras melhores ombinações de estratégias para os quatro omponentes. Contudo, devidoao grau de interação entre estes omponentes, enontrar as melhores ombinações deestratégias pode tornar-se uma tarefa muito difíil e, em muitos asos, estas ombinaçõessó podem ser determinadas heuristiamente [47℄.Algoritmo 15 ILS1: Solução s0 = gerarSoluçãoIniial()2: solução s∗ = busaLoal(s0)3: enquanto ritério de parada não for atingido faça4: Solução s' = perturbação(s∗, histórioDeBusa)5: Solução s∗' = busaLoal(s')6: s∗ = ritérioDeAeitação(s∗, s∗', histórioDeBusa)7: �m enquanto8: retorne s∗O Algoritmo 15 mostra o pseudo-ódigo para um ILS geral. Primeiramente, umasolução iniial é gerada aleatoriamente ou utilizando um algoritmo onstrutivo [26℄. Asolução iniial é então submetida a um proesso de re�namento através do uso de umalgoritmo de busa loal. Em seguida são repetidos os seguintes passos até que um ritériode parada seja atingido: i) perturba-se uma solução semente enontrada anteriormentegerando uma nova solução. ii) re�na-se a solução perturbada através de um proedimentode busa loal. iii) A solução gerada nesta iteração é submetida a um ritério de aeitação,que veri�a se a solução gerada nesta iteração é adequada para ser usada omo sementeem outras iterações.



6.6 Heurístias ILS para a Versão O�ine do PPRDR 96Apesar de o histório de busa estar presente nas etapas de perturbação e aeitaçãono algoritmo, indiando que este histório pode ser usado tanto para intensi�ação quantopara diversi�ação nestas etapas, muitas vezes este histório não é onsiderado devido àgrande di�uldade em deidir quais atributos do histório de busa utilizar. No entanto, ouso adequado de memória adaptativa em heurístias e meta-heurístias tem se mostradoum aminho efetivo na resolução de problemas de otimização [27, 47, 54℄ e portantoignorar este histório de busa pode levar à onstrução de algoritmos pouo efetivos.Neste sentido, são propostas nesta tese duas versões da meta-heurístia ILS : uma queignora ompletamente o histório de busa, que será apresentada nesta seção, e uma queutiliza o histório de busa para tentar esapar de ótimos loais, apresentada na Seção6.6.4. A seguir, serão disutidos os omponentes utilizados na onstrução do ILS sem ouso do histório.6.6.1 Busa Loal para o PPRDRAo longo do desenvolvimento desta tese, alguns meanismos de busa loal foram tes-tados para fazer parte do algoritmo ILS, ontudo, muitos deles mostraram-se inadequadosdevido à alta demanda por memória ou devido à alta demanda por tempo omputaional.Explorar a vizinhança de uma solução para o PPRDR não é uma tarefa trivial uma vezque o problema possui uma dimensão temporal. Para fazer mudanças no posiionamentodas réplias em um período t do horizonte de planejamento, é preiso realular os ustosde repliação dos períodos t− 1, que podem aumentar ou diminuir de aordo om o novoposiionamento em t e também os ustos de repliação do período t, que podem aumentarou diminuir de aordo om o posiionamento no período t + 1. Isto oorre porque osustos de riação de réplias usadas em um dado período t não são pagos neste período,mas sim no período anterior, neste aso t − 1. Além disso, uma vez que o posiiona-mento de réplias é alterado em um período t também pode ser neessário realular adistribuição de requisições para t e todos os períodos seguintes, fato este que di�ulta aexploração exaustiva de uma ou mais vizinhanças. Assim sendo, é mostrada nesta seçãouma proposta de busa loal que se mostrou e�iente, sendo esolhida para utilização noalgoritmo ILS.Dentre os algoritmos testados omo busa loal para o ILS apenas a heurístia Reord-to-Reord (RTR) [55℄ se mostrou apaz de fazer melhorias na qualidade das soluções emum tempo omputaional viável, fato este que torna este algoritmo a esolha mais ade-quada para a busa loal do ILS. Segundo [55℄, a heurístia RTR é uma versão deter-



6.6 Heurístias ILS para a Versão O�ine do PPRDR 97minístia da metaheurístia Simulated Annealing [30℄ e vem sendo utilizada om suessopara outros problemas de otimização [35, 36℄. É importante menionar que apesar de seronsiderada uma heurístia/metaheurístia em [55, 22℄, o RTR pode ser onsiderado umaestratégia de busa loal om �ltro [50, 40℄, na qual soluções om qualidade fora de umdeterminado padrão são desartadas. Como estudar/propor taxonomias para algoritmosde otimização não faz parte do esopo desta tese, por simpliidade, apenas os termos�heurístia� e �algoritmo� serão usados para fazer referênia ao RTR. O algoritmo RTRperorre a vizinhança de uma solução semente aleatoriamente e aeita um vizinho pioromo nova semente desde de que o valor da função objetivo deste vizinho seja menor (paraproblemas de minimização) que o Reorde aresido de um Desvio. O Reorde representao valor da função objetivo da melhor solução enontrada até o momento. O Desvio éum valor que representa a distânia máxima tolerada entre a melhor solução enontradae uma solução à ser usada omo semente. Assim, se o valor de Desvio for igual a zero,somente soluções que sejam melhores que a solução atual serão aeitas omo semente. Éimportante ressaltar que o valor do Desvio in�ui diretamente na diversi�ação do algo-ritmo. Quanto maior o valor do desvio, mais soluções serão utilizadas omo semente e,onsequentemente, maior será a região do espaço de soluções explorada. O algoritmo 16apresenta um possível pseudo-ódigo para a heurístia RTR.Algoritmo 16 RTR(Solução s, Desvio)1: Reorde = funçãoObjetivo(s)2: Solução melhorSolução = s3: enquanto Critério de parada não for atingido faça4: Solução s' = vizinhoAleatório(s)5: se funçãoObjetivo(s') < Reorde + Desvio × Reorde então6: s = s'7: �m se8: se funçãoObjetivo(s') < Reorde então9: melhorSolução = s'10: Reorde = 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, Realoação de onteúdoe Mudança por popularidade. Na Inserção de onteúdo, são esolhidos aleatoriamente umperíodo t, um servidor s e um onteúdo k que não esteja aloado em s no período t. Oonteúdo k é inserido em s no período t e onteúdos são removidos aleatoriamente atéque a solução seja viável (sem violações no espaço em diso) tomando uidado para que o



6.6 Heurístias ILS para a Versão O�ine do PPRDR 98onteúdo k não seja removido. Após o proesso 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 aomodaroutros 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 esolhidos aleatoriamente um período t,um servidor s e um onteúdo k aloado no servidor s no período t. O onteúdo k é remo-vido, aso seja possível, e onteúdos são inseridos aleatoriamente em s no período t atéque não haja mais espaço para aomodar nenhum onteúdo. Na Realoação de onteúdos,são esolhidos aleatoriamente um período t e dois servidores sorigem e sdestino. Em seguidaomputa-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 troados. Umonteúdo k ∈ C ′ é esolhido aleatoriamente e tenta-se inseri-lo em sdestino, removendoonteúdos de maneira aleatória aso seja neessário. Caso a inserção seja bem suedida,
k é removido de sorigem. Caso não seja possível inserir o onteúdo k em sdestino, k é re-movido de C ′ e outro onteúdo é esolhido aleatoriamente. O algoritmo proede até queseja enontrado um onteúdo que possa ser inserido em sdestino ou até que o onjunto C ′esteja vazio. Na Mudança por popularidade são esolhidos aleatoriamente um período t eum servidor s. De todos os onteúdos presentes em s no período t aquele om menor po-pularidade global e que seja passível de remoção (não é a únia réplia de um onteúdos)é removido. Determina-se então qual é o onteúdo om maior popularidade global nãoaloado em s no período t e em seguida é feita uma tentativa de inserção deste onteúdoem s. Caso o espaço liberado pela remoção do onteúdo menos popular seja insu�ienteoutros onteúdos são removidos aleatoriamente.É importante menionar que todas as estruturas de vizinhança apresentadas podemfalhar. A estrutura Inserção de onteúdo, por exemplo, pode falhar quando o servidoresolhido tiver réplias de todos os onteúdos disponíveis ou quando a soma dos tamanhosdos onteúdos que podem ser removidos do servidor e que não são réplias únias é menorque o tamanho do onteúdo a ser inserido. Quando uma falha oorre, a estrutura de vizi-nhança esolhida é exeutada novamente até que seja produzido uma solução viável ou atéum número máximo de três tentativas. Caso o número máximo de tentativas seja atin-gido, o algoritmo RTR prossegue, ontabilizando a iteração atual omo uma iteração ondenenhuma melhora foi alançada. Nesta tese todas as estruturas de vizinhança possuema mesma hane de serem esolhidas no momento de gerar o vizinho aleatório dentro doRTR e um número máximo de iterações sem melhora é utilizado omo ritério de parada



6.6 Heurístias ILS para a Versão O�ine do PPRDR 99do algoritmo, sendo este número dado por (|T |+ |C|+ |S|/10)×numPerturbações/2 paraas instânias de pequeno porte (até 50 servidores) e por |T | + |C| para as instânias degrande porte (100 ou mais servidores). O valor do parâmetro desvio esolhido para ostestes é 0.0001.Em [42℄ são apresentadas as desrições outras estratégias que também foram testadasomo busas loais om resultados pouo efetivos. Também são apresentadas as razõespara o desarte de tais estratégias.6.6.2 Critério de Aeitação, Solução Iniial e Critério de ParadaDevido aos bons resultados obtidos pela heurístia HNH, exposta na Seção 6.5.4, tantoem termos de tempos omputaionais quanto em termos da qualidade das soluções obtidaspara o PPRDR, optou-se por utilizar esta heurístia omo método de geração da soluçãoiniial. Como na versão o�ine do PPRDR os dados de entrada são onheidos a priori,não há inoerênias no uso do estimador de Conheimento Futuro neste aso e portantoeste estimador pode ser utilizado na fase de previsão de demanda da heurístia HNH.Como ritério de aeitação da meta-heurístia ILS a estratégia elitista é utilizada.Esta estratégia que permite que apenas soluções melhores que a solução inumbente sejamaeitas para serem usadas omo sementes em iterações posteriores. Como ritério deparada é utilizado tempo total de proessamento.6.6.3 Estratégias de PerturbaçãoAs perturbações possuem um papel rítio dentro do meanismo de diversi�ação emum algoritmo ILS. Estas perturbações devem ser apazes de permitir que o algoritmoesape de ótimos loais evitando no entanto as desvantagens de um reonstrução totalomo por exemplo perda de informações relevantes que possam estar presentes na soluçãoatual. A literatura reomenda que as perturbações utilizadas no ILS tenham um nívelmais alto que as utilizadas nas busas loais [26℄, ou seja, as perturbações do ILS devemprovoar mudanças mais signi�ativas na solução. Devido a isto, as perturbações usadasno algoritmoRTR, seleionado omo busa loal no ILS proposto, não são utilizadas omoperturbações no ILS.Ao todo, seis estratégias de perturbação foram propostas, ontudo, somente três fo-ram utilizadas. Segundo a literatura [26℄ uma boa perturbação deve transformar uma boasolução em um bom ponto de partida para uma busa loal. Sendo assim, uma pertur-



6.6 Heurístias ILS para a Versão O�ine do PPRDR 100bação que não deve alterar apenas um pequeno número de omponentes da solução demodo que o algoritmo de busa loal possa desfazê-la failmente e nem alterar um nú-mero exessivo de omponentes de modo que solução produzida tenha poua ou nenhumainformação ontida na solução original. O equilíbrio entre estes dois pontos é a havepara a onstrução de boas estratégias de perturbação. Neste sentido, três das perturba-ções propostas foram desartadas por fazer mudanças exessivas nas soluções. A seguirserão apresentadas as estratégias de perturbação utilizadas. As desrições das estratégiasde perturbações desartadas podem ser enontradas em um trabalho anterior feito pelosautores da tese [42℄.A primeira estratégia de perturbação desrita é uma ombinação de todas as estruturasde vizinhança usadas pelo algoritmo RTR. Nesta perturbação, um movimento de adaestrutura de vizinhança é feito na solução e só depois de todos os movimentos feitos, osálulos referentes aos ustos de repliação e distribuição de requisições são refeitos. Asestruturas de vizinhança são apliadas na seguinte ordem: Adição de Conteúdo, Remoçãode Conteúdo, Realoação de Conteúdo e Inserção por Popularidade.A segunda estratégia utilizada é a reonstrução aleatória do onjunto de réplias deum servidor. Nesta perturbação, são seleionados 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 diso do servidor. Esta perturbação pode gerar soluções inviáveise, por tanto, após a reonstrução do servidor, um meanismo de viabilização é utilizadoantes de fazer a orreção dos ustos. O meanismo de viabilização onsiste em inse-rir onteúdos ausentes (sem nenhuma réplia) em servidores esolhidos aleatoriamente,removendo onteúdos aleatoriamente dos servidores esolhidos se neessário.A tereira estratégia de perturbação utilizada é baseada em uma perturbação expostaem [26℄ que utiliza a meta-heurístia Simulated Annealing (SA) para gerar novas solu-ções. Na perturbação exposta em [26℄ utiliza exeuções 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-heurístia,as hanes de gerar uma solução de melhor qualidade que a solução de entrada aumen-tam onsideravelmente. Na perturbação proposta nesta tese, o algoritmo RTR é utilizadoao invés do SA, o que não afeta a natureza da perturbação visto que a heurístia RTRpode ser vista omo uma versão determinístia da meta-heurístia SA [55℄. Para tornar aexeução do RTR urta, seguindo a polítia exposta em [26℄, o número de iterações sem



6.6 Heurístias ILS para a Versão O�ine do PPRDR 101melhora do RTR quando utilizado omo perturbação é on�gurado para 10% do númeroutilizado omo ritério de parada do RTR quando usado omo busa loal.Uma última estratégia utilizada mas que não pode ser onsiderada uma perturbaçãoé a ressubmissão da solução inumbente à busa loal. Normalmente, estra estratégianão é onsiderada pelo fato de que a solução inumbente é um entro de atratividade eé resultado da submissão de outra solução à busa loal. Isto quer dizer que, em muitosasos, a solução inumbente é um ótimo loal e que simplesmente submeter esta soluçãoà busa loal novamente não traz benefíios. No entanto, omo o RTR, usado omobusa loal nesta tese, não explora de maneira exaustiva a vizinhança de uma solução épossível que uma ressubmissão da solução inumbente possa resultar em uma solução demelhor qualidade, visto que o algoritmo pode, na ressubmissão, explorar uma parte davizinhança que não havia sido explorada antes. Neste sentido, a ressubmissão da soluçãoinumbente para a busa loal pode também ser vista omo estratégia de intensi�ação,visto que este proesso visa explorar de maneira mais apurada a vizinhança da soluçãoinumbente. Assim sendo, a ressubmissão é utilizada no algoritmo ILS proposto nesta tesejuntamente om as três primeiras estratégias de perturbação expostas nesta seção, sendoque à ada iteração do algoritmo ILS, uma destas estratégias (múltiplas perturbaçõesRTR, reonstrução aleatória de um servidor, exeução urta do RTR e ressubmissão dasolução inumbente) é esolhida aleatoriamente e todas as estratégias têm a mesma hanede serem esolhidas.6.6.4 Algoritmo ILS om Memória Adaptativa para o PPRDRSegundo a literatura [27, 54℄, 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 esolha das estruturas de perturbação e alteração de parâmetros doRTR; E dentro do RTR, através de mudanças no ritério de aeitação de novas sementesno algoritmo. A ombinação destes dois meanismos 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 meanismo de memória utilizado dentro do ILSAM.



6.6 Heurístias ILS para a Versão O�ine do PPRDR 1026.6.4.1 Um Algoritmo RTR AdaptativoO oneito de algoritmos adaptativos para diversos problemas de otimização não éreente [27, 54℄, entretanto, segundo o onheimento dos autores, estes oneitos aindasão pouo apliados para a heurístia RTR. Neste sentido é proposto nesta seção umaversão adaptativa da RTR que alterna entre fases de intensi�ação e diversi�ação.O algoritmo proposto, hamado de RTR-Adaptativo, alterna entre três fases (Intensi-�ação, Básio e Diversi�ação) através de mudanças no parâmetro Desvio do algoritmoRTR e pode ter seu omportamento desrito pelo diagrama da Figura 6.4.

Figura 6.4: Modelo do algoritmo RTR-AdaptativoNa fase de omportamento Básio o RTR-Adaptativo funiona exatamente omo oRTR básio desrito 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 aeitas omo novas sementes do algoritmo. Nafase de Diversi�ação o parâmetro desvio tem seu valor aumentado em 10%, o que fazom que uma gama maior de soluções possa ser usada omo novas sementes. O algo-ritmo iniia na fase de Intensi�ação devido ao fato de que, omo o RTR-Adaptativo éusado omo busa loal do algoritmo ILSAM, é razoável pensar que as soluções passadasomo entrada devem ter sua vizinhança analisada de maneira mais riteriosa. Caso se-jam atingidas 25% do número máximo de iterações sem melhora permitidas, o algoritmopassa para fase de omportamento Básio. Ao atingir 75% do número máximo de itera-ções sem melhora o algoritmo passa para a fase de Diversi�ação, onde uma vizinhançamaior pode ser explorada. Sempre que uma nova melhor solução é enontrada o númerode iterações sem melhora é zerado e o algoritmo volta à fase de Intensi�ação. As por-entagens de iterações sem melhora usadas omo transição de fases do algoritmo foramdeterminadas experimentalmente e todos os demais parâmetros de exeução tais omo:



6.6 Heurístias ILS para a Versão O�ine do PPRDR 103o número máximo de iterações sem melhora, tipos de perturbação utilizadas, hane deesolha para ada perturbação e valor do Desvio são os mesmos para os algoritmos RTRe RTR-Adaptativo.Testes omputaionais, expostos no Capítulo 8 mostram que apesar da simpliidade, oalgoritmo RTR-Adaptativo apresenta resultados muito bons uma vez que em 80% das ins-tânias testadas, o valor médio das soluções enontradas pelo RTR-Adaptativo é superior,em termos de qualidade, ao melhor resultado enontrado pelo RTR básio. Outro fatoimportante a ser menionado é que o meanismo adaptativo proposto para o RTR nestatese não altera a omplexidade das iterações do RTR. Segundo a literatura [27, 47, 54℄ emmuitos asos o uso de memória adaptativa aaba por introduzir omplexidade adiionalàs iterações dos algoritmos. Entretanto, omo as iterações dos algoritmos om memóriaadaptativa tendem a forneer melhores resultados, o aumento na omplexidade tende aser ompensado om uma redução no número de iterações. No meanismo adaptativoproposto para o RTR, as iterações não sofrem alteração em sua omplexidade visto quetanto no RTR normal omo no RTR-Adaptativo os mesmos passos são seguidos. A dife-rença é o omportamento que a heurístia tem em relação à aeitação de novas sementes.Na fase de Intensi�ação (até 25% das iterações sem melhora) o algoritmo tende a serelitista, fazendo om que apenas a melhor solução enontrada até o momento seja usadaomo semente para geração do vizinho aleatório. Na fase de omportamento Básio (de
25% à 75% das iterações sem melhora), o algoritmo proede da mesma maneira que oRTR tradiional que permite que soluções piores que a melhor solução enontrada sejamutilizadas omo semente para geração de novos vizinhos aleatórios porém, apenas soluçõesque estão até um erto limite da melhor solução são seleionadas omo novas sementes.Na fase de Diversi�ação (de 75% à 100% das iterações sem melhora) o valor do limitemáximo aeito entre uma solução que é andidata à nova semente e a solução inumbenteé 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 busa loal utilizao meanismo 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 desrito o meanismo de memória usado dentro do algoritmo ILSAM,para alterar a probabilidade de esolha das estratégias de perturbação e para alterar



6.6 Heurístias ILS para a Versão O�ine do PPRDR 104parâmetros do RTR.O meanismos proposto, assim omo no RTR-Adaptativo, é baseado em estados, po-rém ao invés de somente três estados omo no RTR-Adaptativo, o meanismo utilizadodentro do ILSAM possui quatro estados, sendo um de omportamento normal, um deintensi�ação e dois para a diversi�ação. A �gura 6.5 mostra o diagrama de estados doILSAM. O írulo om a letra I representa o estado de intensi�ação. O írulo om aletra N representa o estado normal e os dois írulos om a letra D representam os estadosde diversi�ação. Note que toda vez que o algoritmo for alternar entre intensi�ação ediversi�ação é neessário passar pelo estado normal primeiro. A seguir serão desritosmais detalhadamente ada um dos estados bem omo as transições entre eles.

Figura 6.5: Diagramas de Estados do ILSAMNo estado normal, representado na Figura 6.5 por N , todos as estratégias de pertur-bação possuem a mesma hane de esolha. Este é o estado iniial do ILSAM. Estandoo algoritmo ILS neste estado, há duas possibilidades de mudança uma para o estado I euma para o Estado D1. Toda vez que o número de iterações exeutadas é um múltiplode 10, o algoritmo veri�a qual foi a iteração em que a melhor solução foi enontrada.Caso a diferença entre a iteração em que a solução inumbente foi enontrada e a itera-ção orrente seja maior que 10, o algoritmo muda para o estado D1. Caso ontrário, ouseja, a referida diferença é menor que 10, as probabilidades de esolha das estratégias deperturbação são atualizadas e o algoritmo muda para o estado I.No estado de intensi�ação, representado na Figura 6.5 por I, o meanismo de esolhade perturbações utilizado é onheido omo meanismo da roleta. Neste meanismo adaum dos andidato reebe uma quantidade de �has e estas �has mudam de mãos deaordo om ritérios estabeleidos. A hane de esolha de um andidato é proporionalà quantidade de �has que ele possui, o que faz om que determinados andidatos tenhammais hane de ser esolhidos do que outros. Para esta tese, ada uma das estratégias



6.6 Heurístias ILS para a Versão O�ine do PPRDR 105de perturbação reebe iniialmente 25 �has. Em todos os estados do algoritmo sãoomputadas estatístias que omputam a quantidade total de tentativas, número total detentativas antes da última transição de estado e número de vezes em que a melhor soluçãofoi atualizada para ada uma das estratégias de perturbação. No estado de intensi�ação,um índie r, que é dado pela divisão do número de atualizações da melhor solução pelonúmero de tentativas feitas desde a última transição de estado, é alulado para adaestratégia de perturbação e utilizado para atualizar as hanes de esolha de ada umadestas estratégias. As perturbações que possuem maior valor de r ganham �has dasperturbações que possuem menor valor de r. Em outras palavras, as perturbações queobtiveram o maior índie de suesso são favoreidas. Este álulo de índies e troa de�has é feito na transição entre os estados N e I e na transição de I para I, representadapelo auto-aro do estado I. Uma vez alulado o índie r para ada uma das estratégiasde perturbação é feita a troa de �has, de modo que uma estratégia de perturbação perreebe duas �has de ada uma das estratégias que tenha o índie r menor que o seu (per).Com isso, as perturbações que tiveram melhor desempenho desde a última mudança deestado terão mais �has que as perturbações que não obtiveram um desempenho tão bom,o que aumenta a hane das perturbações de melhor desempenho serem esolhidas. Apósa troa de �has, todas as estatístias referentes à última mudança de estados são zeradas.Isto é feito para que o algoritmo possa ter uma noção mais preisa do impato das últimasalterações em seu omportamento. Assim, quando houver neessidade de refazer a análisepara a próxima transição de estados, apenas dados referentes à probabilidades atuaisserão onsiderados evitando que estatístias alulas a muito tempo in�ueniem na deisãoatual. É importante menionar que, aso uma estratégia de perturbação não tenha sidousada desde a última mudança de estado, esta perturbação não sofre alteração no númerode �has e que não é permitido que nenhuma estratégia de perturbação tenha menos que
3 �has. Estando no estado de intensi�ação e sendo a iteração atual um múltiplo de
10 é feita a análise da transação de estados. Caso uma nova solução inumbente tenhasido enontrada nas últimas 10 iterações o algoritmo permanee no estado I, fazendoas atualizações neessárias nas hanes de esolha das perturbações. Caso ontrário, oalgoritmo passa para o estado N , onde todas as perturbações possuem a mesma hanede esolha.No estado D1 todas as perturbações possuem a mesma hane de serem esolhidas.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,na sua versão adaptativa, o valor do parâmetro Desvio também é alterado. Isto permite



6.6 Heurístias ILS para a Versão O�ine do PPRDR 106que o algoritmo RTR-Adaptativo possa analisar vizinhança ainda maior, visto que, o valorde Desvio, aumentado em 25% pelo ILSAM, é aumentado novamente em 10% no RTR-Adaptativo. Estando neste estado para mudar o estado D2 são neessárias 10 iteraçõessem melhora. Caso uma solução melhor que a solução inumbente seja enontrada oalgoritmo retorna ao estado N . O estado D2 é idêntio ao estado D1, porém ao invés deaumentar o valor de Desvio em 25%, o estado D2 aumenta este valor em 50%. Caso oalgoritmo esteja no estado D2 e o número de iterações sem melhora atingir 10, o algoritmovolta ao estado N .Como dito anteriormente, ao ombinar o uso do meanismo proposto para gerenia-mento das probabilidades de esolha 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 se mostra mais e�iente quandoomparado om a versão básia do ILS. Todos os demais omponentes do ILSAM, taisomo, ritério de parada, ritério de aeitação, entre outros, são os mesmos utilizados peloILS e os resultados obtidos por estes dois algoritmos estão expostos no Capítulo 8.



Capítulo 7
Instânias de Testes

Devido ao desonheimento, por parte do autor, aera da existênia de instâniasque ontemplem todas as araterístias do problema aqui enfoado, foram geradas paratestes instânias sintétias om números variados de servidores, onteúdos e requisições.As instânias são divididas em quatro lasses: A, B, C e D. As instânias da lasse Asão instânias em esala reduzida, utilizadas para testes e por isso pratiamente todos osvalores utilizados para esta lasse são esolhidos de maneira arbitrária. As Instânias dalasse B são instânias onstruídas om base em valores enontrados na literatura paraproblemas semelhantes ao abordado nesta tese e om base em equipamentos de meradodisponíveis quando estas instânias foram riadas (�nal de 2008). As instânias da lasseC são instânias similares às instânias da lasse B, ontudo, nas instânias da lasseC os servidores possuem restrições mais rígidas na apaidade de armazenamento. Asinstânias da lasse D são instânias om restrições mais severas em termos de apaidadede armazenamento e em termos de banda nos servidores. Ao todo, dez possíveis tamanhospara o onjunto de servidores foram utilizados: 10, 20, 30, 50, 100, 200, 300, 400, 500e 600. Para ada possível tamanho até 50 servidores foram riadas 5 instânias de adalasse. Para 100 servidores, foram riadas 5 instânias da lasse C e 5 da lasse D. Para osdemais asos, foram riadas 5 instânias para ada tamanho, todas pertenentes à lasse
C, somando um total de 105 instânias. Nos testes omputaionais realizados nesta tesesó foi possível tratar instânias om até 400 servidores devido à grande demanda pormemória dos métodos exatos e híbridos, portanto, os resultados para as instânias de
500 e 600 servidores não serão abordados. Também após a realização de vários testesomputaionais, foi onstatado que as instânias das lasses A e B são de fáil resolução,omo pode ser visto no Capítulo 8. Assim, para as topologias de grande porte (om maisde 100 servidores) foram riadas instânias pertenentes às lasses C e D apenas. Também



7 Instânias de Testes 108no Capítulo 8 é possível observar que os resultados das meta-heurístias ILS e ILSAMpodem ser onsiderados pouo onlusivos para instânias om mais de 100 servidoresdevido ao reduzido número de iterações que estes algoritmos onseguem realizar dentrodo limite de tempo espei�ado. Devido a este resultado julgou-se desneessário riarinstânias da lasse D omo mais de 100 servidores uma vez que os resultados para estestamanhos são pouo onlusivos para instânias da lasse C, que são instânias menosrestritas que as instânias da lasse D.Para todas as instânias, onsiderou-se que o tamanho dos períodos é de 60 segundos,que pode ser onsiderado um tempo razoável em vista dos tempos usados em outrostrabalhos [9, 62℄.O proesso de geração das instânias é dividido em partes. O primeiro passo é a ge-ração da topologia dos servidores. Para esta parte do proesso foi utilizado o gerador detopologias BRITE [2℄, amplamente difundido na omunidade ientí�a e apaz de gerartopologias para diversos tipos de rede. Foram geradas ao todo dez topologias utilizando omodelo Waxman para sistemas aut�nomos, também usado para gerar topologias em [56℄.Para todos os parâmetros utilizados no proesso de geração de topologia são utilizados osvalores padrão, forneidos pelo BRITE, exeto dois: os parâmetros N (número de nós natopologia) e o parâmetro M (número de onexões físias feitas por ada nó). O parâmetro
N foi on�gurado para produzir topologias om os números de servidores menionadosanteriormente (10, 20,...,600). É importante menionar que existem RDCs de diversostamanhos, e por isso foram riadas instânias om diversos números de servidores. Algu-mas RDCs itadas pela literatura podem ser ompostas de menos de 30 servidores [9, 16℄,ontudo, existem provedores de RDC que reportam o uso de mais de 5000 servidores [1℄.Além disso, também é importante menionar que em termos de número de servidores, asinstânias usadas nesta tese são as maiores da literatura. O parâmetro M foi on�gurado
3 nas em todas as topologias exeto as om 10 servidores, onde o parâmetro M foi on�-gurado para 2. O valor 3 foi utilizado por ser a moda do número de onexões por servidorusada em [20℄. O valor 2 foi utilizado pelo fato de que foi possível onstruir uma topologiaom 10 servidores usando 3 onexões por servidor.A Figura 7.1 ilustra uma tomada de tela do gerador de topologias BRITE mostrandoos valores padrões utilizados no proesso 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 omuniam entre si, o pró-
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Figura 7.1: Tomada de Tela do gerador de topologias BRITEximo passo é gerar as demais informações do problema para riar as instânias. Parariar tais informações foi utilizado um gerador, onstruído em C++. Este gerador uti-liza omo parâmetro de entrada a topologia gerada pelo BRITE e utiliza distribuições deprobabilidade para gerar as demais informações.A primeira informação a ser determinada é o número de períodos que serão onsidera-dos no proesso de otimização. São onsiderados 15 períodos de tempos para as instâniasda lasse A e 35 para as demais lasses. Estes valores tiveram omo base os valores usadosem [21℄.Em seguida são geradas as informações dos enlaes da rede. O arquivo ontendo atopologia é lido e um grafo de adjaênias 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 exeutado o algoritmo de Dijkstra enontrando as distânias mínimas entreada par de servidores. Estas distânias são esritas em um arquivo omo sendo asdistânias entre os servidores no primeiro período de tempo. Como estudos de medidasde atraso na Internet reportam atrasos que variam entre 15 e 300 ms [25℄ utilizou-sevalores dentro deste intervalo para as instânias desta Tese.



7 Instânias de Testes 110A ada ino períodos de tempo, um dos enlaes tem seu atraso reon�gurado paraum valor entre 60 e 100 ms. Como mudanças em um enlae podem aarretar mudançasem todas as distânias mínimas no grafo, o algoritmo de Dijkstra é apliado novamentee os valores de distânia que tenham sido modi�ados são esritos em diso juntamenteom o período em que oorreu a modi�ação. Existem maneiras mais e�ientes de sealular as atualizações nos aminhos mínimos de um grafo [19℄ [58℄, entretanto, omo ofoo deste trabalho não são estas atualizações, por simpliidade, optou-se por reutilizar oalgoritmo de Dijkstra. Do onheimento dos autores, não existem trabalhos relaionadosom RDCs que modelem mudanças nas ondições da rede ao longo do tempo. Destemodo, o intervalo de 5 períodos entre as mudanças na rede foi esolhido arbitrariamentepelo fato de este valor não proporionar um número razoável de mudanças.Para as lasses A, B e C, a rede possui anais simétrios, ou seja, o tempo que umpaote leva para ir de um servidor j para um servidor l é igual ao tempo gasto para ir de
l para j. Para as instânias da lasse D a rede possui anais assimétrios, o que signi�aque o tempo gasto para um paote ir de j para l pode ser diferente do tempo gasto parair de l para j. Esta assimetria nos anais torna as instânias da lasse D mais próximasdos asos reais, uma vez que estas assimetrias estão presentes em redes de omputadoresexistentes.O próximo passo a ser dado é gerar as informações dos servidores. Primeiramente,a ada servidor é atribuído um identi�ador únio. Em seguida, para gerar o espaçoem diso em ada servidor foi utilizada a distribuição uniforme de probabilidade om osvalores entre 100 e 200 MB para as instânias da lasse A, 100 e 150 GB [64℄ para alasse B, 3 e 4 GB para a lasse C e 2, 5 e 3, 2 GB para a lasse D. Como as instâniasda lasse A são instânias de teste, o intervalo para os tamanhos dos disos foi esolhidoarbitrariamente. Já para as instânias da lasse B, o intervalo foi de�nido de aordoom a literatura [64℄. Entretanto, ao pereber que estes valores eram demasiadamentegrandes para o número de onteúdos onsiderados, optou-se por reduzir estes valores paraas lasses C e D om o objetivo de riar instânias mais difíeis. Os valores, tanto paraa lasse C quanto para a lasse D foram determinados experimentalmente. Para gerar abanda de ada servidor também foi utilizada a distribuição uniforme de probabilidade omvalores osilando entre 1500 e 2000 MB por período para as instânias da lasse A, 4000e 4050 MB por período para as lasses B e C, e 2300 e 2350 MB por período para a lasseD. Os valores de banda para as lasses B e C foram esolhidos om base em equipamentosservidores disponíveis no merado quando as instânias foram onstruídas. Contudo,onstatou-se posteriormente que os valores de banda para os servidores utilizados nas



7 Instânias de Testes 111Classes B e C geram instânias em que o PDR é de fáil resolução, e por isso as instâniasda lasse D tem o valor da banda dos servidores reduzido para aproximadamente 60%(determinado experimentalmente) dos valores usados nas lasses B e C. Os valores usadosna lasse A foram determinados de maneira arbitrária.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 onteúdos per-manentes, ou seja, o número de onteúdos que existirão desde o primeiro período de tempoaté o último período de tempo, o número de onteúdos voláteis, ou seja, que surgem forado período iniial e podem ser removidos da RDC antes do período �nal, e também atri-buir a ada onteúdo um identi�ador únio. Neste trabalho estabeleeu-se que o númerode onteúdos permanentes a ser utilizado é de 3 onteúdos para as instânias da lasseA, 10 para as instânias das lasses B e C e de 12 para as instânias da lasse D. Já paradeterminar o número de onteúdos voláteis são utilizados números aleatórios que variamentre 1 e 3 para a lasse A e entre 1 e 5 para as lasses B e C. Para as instânias da lasse Deste número é esolhido de maneira aleatória entre 1 e 7. Um fato importante a menionaré que o número total de onteúdos utilizados (permanentes + voláteis) em ada instâniaé ompatível om trabalhos da literatura [9, 14, 16, 56℄.Como nenhum outro trabalhoda literatura, de nosso onheimento, utiliza esta partição do onjunto de onteúdos empermanentes e voláteis, estabeleeu-se que os onteúdos permanentes seriam maioria nasinstânias riadas, logo, o tamanho de ada partição foi determinado experimentalmentede modo que pelo menos 50% dos onteúdos fossem permanentes. Outra informação re-laionada aos onteúdos permanentes e voláteis são os períodos de surgimento e remoçãodestes onteúdos. Para os onteúdos permanentes, esta informação é determinada de ma-neira trivial, sendo o período iniial de simulação o período de surgimento do onteúdoe o período �nal sendo o período de remoção dos mesmos. Para os onteúdos voláteis,é estabeleido que um onteúdo pode surgir entre o período iniial e o quinto períodosubsequente a ele. Para o período de remoção é estabeleida uma relação semelhante, po-dendo um onteúdo ser removido em qualquer período entre o quinto período anterior aoperíodo �nal e o período �nal. Estes intervalos para os períodos de submissão e remoçãoforam esolhidos de maneira arbitrária para que um onteúdo �asse disponível por pelomenos 5 períodos dentro do sistema da RDC. Para determinar o tamanho dos onteúdossão utilizados números aleatórios entre 10 e 20 MB para os onteúdos da lasse A e entre
250 e 400 MB para as lasses B e C. Para a lasse D o tamanho dos onteúdos varia entre
350 e 450 MB. Para as instânias das lasses B,C e D, estes tamanhos foram esolhidosbaseados em vídeos típios de aproximadamente 40 minutos disponíveis para download na



7 Instânias de Testes 112Internet, Para as instânias da lasse A os tamanhos foram esolhidos arbitrariamente.Cada onteúdo possui um servidor origem, ou seja, um servidor da RDC onde o provedordo onteúdo o inseriu. Neste parâmetro, a ada onteúdo é atribuído um servidor demaneira aleatória tendo todos os servidores a mesma hane de esolha.Para gerar as requisições devemos ter em mãos as informações dos onteúdos devidoao fato de um número maior de requisições ser dado aos onteúdos mais populares [16, 64℄e também para não gerar requisições para onteúdos que não se enontram disponíveis naRDC. Por onteúdos não disponíveis entenda-se onteúdos que ainda não foram riadosou onteúdos que já foram removidos. Informações sobre o número de servidores tambémsão neessárias já que, quanto maior o número de servidores, maior o número de pontos deentrada para a RDC e onsequentemente maior o número de requisições. Outro motivopara se ter as informações sobre o número de servidores no momento da geração dasrequisições é o fato de que ada requisição é atrelada a um servidor, hamado servidor deorigem, que é o servidor ao qual o liente que gerou a requisição está onetado.Um fato onheido é o de que alguns onteúdos são mais populares que outros, eque isto implia em um maior número de requisições para estes onteúdos mais popula-res. Tendo estes oneitos por prinípio, estabeleeu-se que os onteúdos permanentesseriam mais populares que os onteúdos voláteis, e dentro de ada uma destas duaslasses, os onteúdos om menor número de identi�ação seriam mais populares. Paragerar o número de requisições por período de tempo, foi deidido que este número se-ria arbitrário, podendo inlusive ser zero, para as instânias da lasse A. Para as las-ses B, C e D o número de requisições por período é desrito pela seguinte equação:
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 [61℄ e [18℄as requisições de busa para múltiplas haves tendem a seguir um padrão de distribuiçãoque se assemelha à distribuição Zipf [66℄. Essa distribuição diz que os haves mais po-pulares tendem a onentrar a imensa maioria do número de requisições. Tendo esteprinípio em mente e sabendo quais os onteúdos mais populares foi deidido, nestetrabalho, que para as instânias das lasses A, B e C, ada onteúdo, exeto o me-nos popular reeberia a uma fração das requisições de aordo om a seguinte equação:
nrk = numT × (NC − (pk − 1))/

∑NC

s=1 s. Onde NC é o número total de onteúdos e pké a ordem em que o onteúdo k está em relação a popularidade. Por exemplo, para oonteúdo mais popular este valor seria 1, para o segundo mais popular, seria 2 e assimsuessivamente. Como dito, a equação mostrada anteriormente é utilizada para determi-



7 Instânias de Testes 113nar o número de requisições de todos os onteúdos exeto o menos popular. Uma vezdeterminado o número de requisições para os demais onteúdos, ao onteúdo menos po-pular aberão as requisições que faltam para ompletar o número total de requisições.Por exemplo, suponha que em um período existam 100 requisições e 3 onteúdos. Assim,seguindo as equações mostradas, o onteúdo mais popular �aria om 50 requisições, osegundo mais popular �aria om 33 requisições e o tereiro �aria o restante das re-quisições, que seria, neste aso, 17 requisições. Para as instânias da lasse D, não háuma fração de�nida das requisições para ada onteúdo. As requisições são atribuídasaos onteúdos de aordo om uma distribuição Zipf omo desrito em [18℄ om parâmetro
α = 0, 75.Para ompletar as informações das requisições são atribuídos a elas atrasos loais, querepresentam o tempo que os paotes levam para transitar entre o liente e o servidor aoqual o liente está onetado. Estes atrasos variam entre 50 e 100 ms para as as lassesA, B e C. Para a lasse D os atrasos loais enontram-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 deinstânias, já a banda mínima assume os valores 5 ou 6 MB por período para as instâniasda 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 instânias das lasses B, C e D. A ada requisição também é atribuído um servidoraleatoriamente de modo que todos os servidores possuem a mesma hane de esolha.Cada requisição também sabe o período em que ela é reebida pela RDC.



Capítulo 8
Resultados Computaionais

Este apítulo apresenta os resultados omputaionais das abordagens exatas e heurís-tias expostas 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 exeuções são feitas emum omputador Quad-Core om 2.83 GHz por ore, 8 Gigabytes de RAM rodando umsistema operaional Linux om kernel 2.6. Para resolver as formulações matemátias, in-luindo a FD e RF foi utilizado o resolvedor CPLEX 11.2 [7℄. Para resolver os problemasde �uxo em rede onstruídos através do modelo apresentado na Seção 6.2.4 também foiutilizado o resolvedor CPLEX, que possui uma versão do Network Simplex.O restante deste Capítulo está dividido da seguinte maneira: Primeiramente são apre-sentados os melhores resultados das abordagens exatas para a versão o�ine do PPRDR.Em seguida, é feita uma síntese dos resultados para a versão online do PPRDR. Logo apósa síntese dos resultados para a versão online do problema, os resultados dos algoritmosILS são expostos. Finalizando o apítulo, estão os resultados das heurístias para a versãoonline do PPRDR apresentados de maneira mais detalhada.8.1 Resultados das Abordagens ExatasEsta seção apresenta os melhores resultados enontrados pelas abordagens exataspara o PPRDR, apresentadas no Capítulo 5. Estes resultados também são usados omoreferênia para análises de gap e tempos omputaionais dos algoritmos heurístios.A Tabela 8.1 mostra os melhores resultados exatos para as instânias de pequenoporte da lasse A. Na primeira oluna estão os nomes das instânias, no formato �xxyzz�,



8.1 Resultados das Abordagens Exatas 115onde �xx� representa o número de servidores da instânia, �y� representa a lasse à quala instânia pertene e �zz� representa um identi�ador únio para ada instânia. A se-gunda oluna apresenta o tempo omputaional, em segundos, neessário para enontrar asolução ótima. A tereira Coluna expõe o valor da função objetivo da solução enontrada,onsiderando todas as penalidades menionadas. A quarta e última oluna apresenta ométodo que enontrou a solução. Note que para esta lasse de instânias a formulaçãoFD obteve os melhores resultados em todos os asos. Outro ponto a ser destaado é ofato de que é possível resolver instânias de vários tamanhos desta lasse em um tempoomputaional relativamente urto. Todos os resultados expostos nesta tabela são ótimosprovados. Instania Tempo (s) F.O. Método10A01 1.21 3.00E+005 FD10A02 1.04 2.72E+005 FD10A03 1.15 2.53E+005 FD10A04 1.28 3.49E+005 FD10A05 0.84 2.65E+005 FD20A01 3.47 2.00E+006 FD20A02 8.93 2.14E+006 FD20A03 7.50 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 4.63E+005 FD50A02 63.00 8.21E+005 FD50A03 62.16 8.78E+005 FD50A04 60.19 6.49E+005 FD50A05 58.57 7.54E+005 FDTabela 8.1: Melhores Resultados Exatos: Classe AA Tabela 8.2 mostra os resultados obtidos para as instânias de pequeno porte dalasse 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 instânias om o mesmo nú-mero de servidores, o CPLEX apresenta tempos omputaionais maiores para resolver asinstânias da lasse B. Isto oorre prinipalmente devido ao maior número de requisiçõesapresentado pelas instânias desta lasse. Todos os resultados expostos nesta tabela sãoótimos provados.A Tabela 8.3 mostra os resultados dos métodos exatos obtidos para as instânias depequeno porte da lasse C. As olunas desta tabela possuem o mesmo signi�ado dasolunas da Tabela 8.1 e da Tabela 8.2. Como estas se difereniam da lasse B apenasna quantidade de espaço em diso disponível para repliação é possível pereber lara-



8.1 Resultados das Abordagens Exatas 116Instânia Tempo (s) F.O. Método10B06 6.02 2.00E+006 FD10B07 5.00 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 73.50 6.56E+006 FD30B09 72.12 6.46E+006 FD30B10 68.56 6.46E+006 FD50B06 278.16 1.12E+007 FD50B07 269.80 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 Bmente a in�uênia desta restrição em diso na qualidade da função objetivo das soluçõesenontradas e também nos tempos omputaionais. A formulação FD também enon-trou os melhores resultados para todas as instânias desta lasse, no entanto, para duasinstânias (maradas om *), não foi possível provar a otimalidade das soluções devido àalta demanda por memória da formulação, que exige mais memória do que o omputadorutilizado nos testes pode ofereer. Nestes asos, os resultados expostos na Tabela 8.3 emarados om �*� não são referentes à solução ótima e sim à melhor solução enontradadurante a resolução da formulação FD.Instânia Tempo (s) F.O. Método10C11 38.22 2.10E+006 FD10C12 9.14 2.16E+006 FD10C13 15.14 2.15E+006 FD10C14 30.30 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 188.90 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 8.4 mostra os resultados dos métodos exatos para as instânias de pequenoporte da lasse D. As olunas desta tabela possuem o mesmo signi�ado das olunas das



8.1 Resultados das Abordagens Exatas 117tabelas anteriores. As instânias maradas om ** são instânias onde os métodos exatosnão onseguem enontrar a solução ótima dentro do tempo limite estabeleido (três horas).Note que para a instânia 50D16 o algoritmo SEA apresenta o melhor resultado dentrodo tempo limite estabeleido. Isto mostra que o algoritmo SEA pode apresentar bonsresultados não somente para as instânias de grande porte, mas também para instâniasde pequeno porte, ao ontrário do esperado. Os tempos omputaionais apresentadospara as instânias desta lasse indiam que estas instânias são mais difíeis de seremresolvidas através de abordagens exatas do que as instânias das lasses anteriores. Osresultados obtidos pela formulação FD e pelo algoritmo SEA para esta lasse de instâniasmotiva o estudo e onstrução de novas instânias de pequeno porte onde a demanda pormemória não seja o fator rítio para o uso de métodos exatos. Este estudo/onstruçãode novas instânias é alvo de trabalhos futuros bem omo o aprimoramento do algoritmoSEA para estes asos. Instânia Tempo (s) F.O. Método10D16 8133.05 8.74E+006 FD10D17 24547.20 8.83E+006 FD10D18 2337.77 8.74E+006 FD10D19 3448.68 8.53E+006 FD10D20 4035.07 8.62E+006 FD20D16** 10802.10 1.81E+007 FD20D17** 10800.38 1.73E+007 FD20D18** 10803.62 1.77E+007 FD20D19** 10801.41 1.71E+007 FD20D20** 10800.35 1.74E+007 FD30D16** 10801.40 2.66E+007 FD30D17** 10802.10 2.60E+007 FD30D18** 10800.90 2.54E+007 FD30D19** 10806.20 2.69E+007 FD30D20** 10801.60 2.76E+007 FD50D16** 10800.00 2.58E+008 SEA50D17** 10800.60 4.13E+007 FD50D18** 10800.40 4.80E+007 FD50D19** 10801.20 2.41E+008 FD50D20** 10802.70 4.48E+007 FDTabela 8.4: Melhores Resultados Exatos: Classe DPara as instânias de grande porte os resultados serão apresentados separadamente a apartir deste ponto, devido ao fato de não haverem instânias de grande porte pertenentesàs lasses A e B. Isto oorre porque durante os testes omputaionais, omo pode ser vistomais adiante neste apítulo, foi determinado que as instânias destas lasses são de fáilresolução. Como as instânias de grande porte foram onstruídas depois das análisespara as instânias de pequeno porte estarem onluídas, julgou-se desneessário onstruirinstânias om mais de 100 servidores para a lasses A e B.A Tabela 8.5 mostra os melhores resultados obtidos pelos métodos exatos para asinstânias de em servidores. As olunas desta tabela possuem os mesmos signi�ados



8.1 Resultados das Abordagens Exatas 118Instânia 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: Instânias de Grande Porte - 100das tabelas anteriores. Note que o algoritmo SEA foi o que enontrou as melhores soluçõespara todas as instânias apresentadas e que não foi possível, por razões de tempo, provaro ótimo para estas instânias. Os resultados apresentados são referentes às melhoressoluções enontradas dentro do tempo limite para todas as instânias apresentadas natabela. Instânia 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: Instânias de Grande Porte - 200A Tabela 8.6 mostra os melhores resultados obtidos pelos métodos exatos para asinstânias om duzentos servidores. Como dito anteriormente, não instânias da lasse Dom mais de 100 servidores, sendo então, todas as instânias om mais de em servidorespertenentes à lasse C. A tabela mostra que o algoritmo SEA foi o que apresentou asmelhores soluções para estas instânias. Note que, também para estas instânias, não foipossível enontrar as soluções ótimas, sendo os resultados expostos referentes à melhorsolução enontrada durante o exeução do algoritmo.Instânia 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: Instânias de Grande Porte - 300A Tabela 8.7 mostra os melhores resultados obtidos pelos métodos exatos para asinstânias om trezentos servidores. As mesmas onstatações feitas para as instâniasom duzentos servidores são válidas para os resultados expostos nesta tabela.A Tabela 8.8 mostra os melhores resultados obtidos pelos métodos exatos para asinstânias om quatroentos servidores. As mesmas onstatações feitas para os resultados



8.2 Síntese dos Resultados para a Versão Online do PPRDR 119Instânia 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: Instânias de Grande Porte - 400obtidos para as instânias om duzentos e trezentos servidores também se apliam aos re-sultados apresentados nesta tabela. É importante notar que para nenhuma das instâniasde grande porte a formulação FD foi apaz de enontrar os melhores resultados. Isto sedeve devido à grande demanda por memória neessária para a resolução desta formulaçãoo que impossibilita a exeução da mesma para instânias 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 instânias om muito mais do queque 50 servidores, o que torna este algoritmo mais e�iente para as instânias de grandeporte. Para as instânias 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 asinstânias exeto 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 referênia para análise degaps e tempos omputaionais 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 forneer soluções para a versão online em umtempo omputaional razoável e que as soluções enontradas sejam de boa qualidade.Neste ponto, uma boa estratégia é utilizar as soluções forneidas pelos métodos exatosomo limite dual, tentando fazer om que as abordagens propostas para a versão onlinedo problema se aproximem deste limite.8.2 Síntese dos Resultados para a Versão Online doPPRDREsta Seção apresenta uma síntese dos resultados obtidos para a versão online doPPRDR. O objetivo é apresentar os resultados omparativamente para que seja possívelidenti�ar as melhores estratégias. Por simpliidade, optou-se por utilizar, nesta seção,somente os dois melhores estimadores, que são AEBH e Bote. Os resultados que embasam



8.2 Síntese dos Resultados para a Versão Online do PPRDR 120esta esolha, bem omo os resultados de ada heurístia usando os outros estimadores serãoapresentados posteriormente. Também por simpliidade, optou-se por não expor aqui osresultados da heurístia HCAGAP devido ao fato de que a heurístia HNH onsegue obteras mesmas soluções que HCAGAP em um tempo omputaional menor.Instânia GHS OGHS10A 2231.55 2.3010B 88469.47 4.9010C 683208.15 27.7510D 2723908.99 2050.1020A 2787.18 1.5720B 107426.48 4.6220C 941991.29 30.1320D 3457789.85 10297.7430A 2941.75 1.9230B 108127.52 4.2830C 373290.95 13.0730D 3937319.36 18873.7750A 2708.58 2.7550B 135470.46 4.9350C 935902.59 24.3650D 3443092.51 41491.63Tabela 8.9: Resultados das Heurístias sem EstimadoresA Tabela 8.9 mostra os resultados das heurístias que não fazem uso de estimadores. AColuna um mostra a lasse e o número de servidores das instânias. A oluna dois mostraos resultados médios obtidos pela heurístia GHS e a oluna três mostra os resultadosmédios de OGHS. Pela tabela é possível pereber que a heurístia GHS, utilizada emRDCs reais, não onsegue produzir soluções de boa qualidade para o problema. Tambémé importante notar que a versão otimizada desta mesma heurístia, OGHS, onsegueatingir resultados bem melhores, mostrando que uma distribuição e�iente de requisiçõestem um grande impato na qualidade �nal das soluções obtidas, visto que a únia diferençaentre estas heurístias é o tratamento otimizado da distribuição de requisições feito emOGHS.A Figura 8.1 mostra os resultados das heurístias OGHS, SPA, ASPA, ALGA, HCe HNH usando o estimador AEBH. O eixo das absissas mostra a lasse e o número deservidores das instânias. O eixo das ordenadas mostra o gap médio, em %, obtido pelasheurístias. Note que há situações onde todas as heurístias obtêm resultados semelhantes(olunas 10A), situações onde exitem pequenas diferenças (olunas 10C e 50A) e situaçõesonde a diferença entre as heurístias é aentuada (olunas 20D e 30D).A Figura 8.2 mostra os resultados das mesmas heurístias usadas na Figura 8.1 usandoo estimador Bote. Os resultados das heurístias usando este estimador são semelhantesaos resultados das heurístias usando o estimador AEBH. Este fato é esperado uma vezque estes dois estimadores obtiveram resultados médios semelhantes, omo poderá ser



8.2 Síntese dos Resultados para a Versão Online do PPRDR 121

 0.1

 1

 10

 100

 1000

 10000

10A 10B 10C 10D 20A 20B 20C 20D 30A 30B 30C 30D 50A 50B 50C 50D

G
A

P
(%

)

Servidores e Classe

OGHS
HC−AEBH

HNH−AEBH
SPA−AEBH

ASPA−AEBH
ALGA−AEBH

Figura 8.1: Resultados Heurístios - AEBH
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Figura 8.2: Resultados Heurístios - Bote
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Figura 8.3: Resultados da Heurístia SPAA Figura 8.3 mostra os gaps médios da heurístia SPA, usando tanto o estimadorAEBH omo o estimador Bote. Note que existem situações em que o estimador AEBHé melhor e vie e versa. Este também é um fato esperado devido à grande similaridadeentre os resultados destes dois estimadores. Outro ponto interessante a ser destaado é aredução na esala do eixo das ordenadas. Nas Figuras 8.1 e 8.2 a esala dos grá�os hegaa ultrapassar os 10000%. Na Figura 8.3 esta esala não hega a 10000. Esta redução naesala se deve ao fato de que os resultados da heurístia OGHS, presentes nas Figuras8.1 e 8.2, não estão expostos na Figura 8.3. Como OGHS produz os piores resultadospara o onjunto de instânias em questão, a remoção destes resultados ausa uma quedana esala do grá�o, o que india que SPA apresenta melhores resultados que OGHSpara este onjunto de instânias. Também é interessante destaar que, apesar de nãofazer uma distribuição de requisições tão e�iente quanto OGHS, a heurístia SPA atingemelhores resultados devido a um melhor posiionamento de réplias. O que mostra que,usar um onjunto mais equilibrado de estratégias, omo feito em SPA, pode proporionarresultados melhores do que usar onjuntos que foam em apenas um dos sub-problemas,que é o aso de OGHS, onde o foo é o PDR.A Figura 8.4 apresenta os resultados das heurístias ASPA e ALGA para as instâniasde até 50 servidores. Note que ao não plotar os resultados da heurístia SPA, a esala dográ�o é novamente reduzida, o que mostra que as heurístias que usam a estratégia deaminho mínimo alternativo, exposta na Seção 6.2.5, são apazes de produzir soluções de
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Figura 8.4: Resultados das Heurístias ASPA e ALGAmelhor qualidade em relação às soluções produzidas pela estratégia de aminho mínimotradiional, exposta na Seção 6.2.3.
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Figura 8.5: Resultados das Heurístias HC e HNHA Figura 8.5 expõe os resultados das heurístias HC e HNH. Note que ao plotar osresultados destas duas heurístias apenas, a esala do grá�o pode ser onsiderada bemreduzida em omparação às esalas das Figuras 8.1 e 8.2. As duas heurístias apresentadasnesta �gura, são as que apresentam os melhores resultados em termos de qualidade desolução e este é um dos fatores que levou a utilizar a heurístia HNH para gerar as soluçõesiniiais do SEA e dos dois algoritmos ILS.
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Figura 8.6: Tempos omputaionaisA Figura 8.6 apresenta a média dos tempos omputaionais das heurístias para aversão online do PPRDR. Pelo grá�o é possível pereber que os maiores tempos ompu-taionais são os das heurístias que usam a formulação RF omo estratégia de resoluçãodo PDR. Também é possível pereber que os tempos de HNH estão sempre abaixo dasheurístias OGHS e HC, mostrando que o modelo de �uxo em rede é a melhor estratégiaexata para a resolução do PDR. Em média, os tempos de HNH são 50% menores que osde HC, fato este que também ontribuiu para o esolha de HNH para ser usada omoalgoritmo gerador das soluções iniiais no SEA e nos algoritmos ILS. Outro ponto a serdestaado é o fato de que as três heurístias baseadas em aminho mínimo (SPA, ASPAe ALGA) possuem tempos omputaionais melhores que os obtidos pela heurístia usadaem RDCs reais (GHS). Vale lembrar que as heurístias baseadas em aminho mínimoonseguem resultados melhores que a heurístia GHS e, de aordo om a Figura 8.6, estesresultados são obtidos em tempos omputaionais melhores.A Figura 8.7 mostra os gaps médios das heurístias OGHS e SPA para as instânias degrande porte (om 100 ou mais servidores) usando o estimador AEBH. Note que para asinstânias de 100 servidores, SPA obtém resultados melhores e para as demais instânias asituação se inverte. Este fen�meno é ausado pelo grande número de requisições presentesnas instânias om 200 ou mais servidores, que faz om que uma distribuição e�ientede requisições tenha um grande impato na qualidade das soluções devido à esassez dereursos para atender todos os pedidos.A Figura 8.8 apresenta os gaps médios para as instânias de grande porte obtidos
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Figura 8.7: Resultados OGHS x SPA: AEBH e Inst. de Grande Porte
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Figura 8.8: Resultados de ASPA, ALGA, HNH e HC: AEBH e Inst. de Grande Porte



8.2 Síntese dos Resultados para a Versão Online do PPRDR 126pelas heurístias ASPA, ALGA, HNH e HC, todas usando o estimador AEBH. Destaquedeve ser dado ao bom desempenho das heurístias que usam a estratégia de aminho mí-nimo alternativo para estas instânias, uma vez que os resultados destas heurístias sãosemelhantes aos resultados obtidos pelas heurístias que usam abordagens exatas paraa resolução do PDR. Note que em alguns asos, ASPA e ALGA onseguem resultadosmelhores que HNH e HC. Isto se deve à in�uênia que a solução do PDR tem no posiio-namento de réplias. Uma vez a heurístia ASP, usada por ALGA e ASPA para resoluçãodo PDR, produz soluções diferente das enontradas pela formulação RF e pelo modelo de�uxo, usados por HC e HNH respetivamente, valores diferentes para os atendimentos epara os baklogs são passados para período seguinte. Como os estimadores de demandasão sensíveis a estes valores, os resultados da heurístia ASP aabam in�ueniando a pre-visão de demanda, que por sua vez tem in�uênia direta no posiionamento de réplias.Ao omparar os posiionamentos de réplias enontrados pelas heurístias de aminhomínimo om os posiionamentos enontrados pelas as heurístias que usam abordagensexatas, veri�a-se que estes posiionamentos são diferentes, e que os posiionamentos en-ontrados pelas heurístias de aminho mínimo são melhores para a otimização global,apesar de serem piores em alguns períodos espeí�os.
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Figura 8.9: Resultados OGHS x SPA: Bote e Inst. de Grande PorteAs Figuras 8.9 e 8.10 expõem os resultados obtidos pelas heurístias GHS, SPA,HNH, HC, ASPA e ALGA para as instânias de grande porte usando o estimador Bote.Os resultados obtidos são semelhantes aos do estimador AEBH.A Figura 8.11 mostra os tempos omputaionais médios das heurístias para as ins-
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Figura 8.10: Resultados de ASPA, ALGA, HNH e HC: Bote e Inst. de Grande Portetânias om mais de 100 servidores. É importante notar o aumento aentuado nos temposomputaionais das heurístias que usam abordagens exatas para a resolução do PDR.Devido ao grande número de requisições, durante a exeução destas heurístias pode-seobservar o uso de memória virtual nos testes omputaionais, o que por sua vez ausa umsensível aumento nos tempos de exeução dos algoritmos. Já para as heurístias baseadasem aminho mínimo, o uso de memória virtual não é detetado, o que pode ser observadopelos baixos tempos omputaionais obtidos por estas heurístias.
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Figura 8.11: Tempos Computaionais para Instânias de Grande Porte8.3 Resultados das Meta-Heurístias ILSEsta seção apresenta os resultados para as duas versões da meta-heurístia ILS. ATabela 8.10 mostra o omparativo dos gaps apresentados pelos dois algoritmos para ins-tânias de om 10 servidores das lasses C e D. A primeira oluna india as instâniasabordadas. As olunas 2 e 3 mostram respetivamente o melhor gap e o gap médio obtidospelo algoritmo ILS usando um limite de tempo omo ritério de parada (duas horas). Jáas olunas 4 e 5 apresentam o melhor gap e o gap médio obtidos pela heurístia ILSAM.Em negrito estão os melhores gaps enontrados por estes dois algoritmos. Note que o piorgap enontrado pelas meta-heurístias é menor que 2.5%, o que india que as heurístiaspossuem um bom desempenho para estas instânias. Também é importante notar queem apenas uma instânia o algoritmo ILSAM não obteve o melhor resultado e que emdiversos asos, marados om �*�, o resultado médio apresentado pelo algoritmo ILSAMpossui qualidade superior ao melhor resultado enontrado pelo ILS. Outro ponto a serdestaado é que os resultados médios do ILSAM são superiores aos resultados médiosobtidos pelo ILS em todos os asos.A Tabela 8.11 mostra os resultados relaionados aos tempos omputaionais para osdois algoritmos. Na oluna um estão as instânias examinadas. As olunas dois e trêsexpõem os resultados obtidos pelo algoritmo ILS, assim omo as olunas quatro e inoapresentam os resultados do ILSAM. Na oluna dois está exposto o tempo omputaio-nal neessário para enontrar o melhore resultado do algoritmo ILS. Na oluna três está



8.3 Resultados das Meta-Heurístias ILS 129Gap ILS (%) Gap ILSAM (%)Instânia 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 8.10: Gaps: ILS X ILSAM - 10 ServidoresTempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)Instânia 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 8.11: Tempos: ILS X ILSAM - 10 Servidoresexposto a média dos tempos neessários pelo ILS para enontrar os melhores resultados.As olunas quatro e ino possuem signi�ado análogo às olunas três e quatro, no en-tanto, as olunas quatro e ino 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 possuemomportamento semelhante. Gap ILS (%) Gap ILSAM (%)Instânia 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 8.12: Gaps: ILS X ILSAM - 20 ServidoresA Tabela 8.12 mostra os resultados para as instânias de 20 servidores. Destaquedeve ser dado para a instânia 20C14, onde o algoritmo ILS obteve o melhor resultado ea melhor média. O ILSAM obteve a melhor média todas as outras instânias exeto um(20D19) e apenas para outras duas (20C12 e 20C15) o ILSAM não obteve os melhoresresultados. É importante notar que, assim omo nas instânias de 10 servidores, em



8.3 Resultados das Meta-Heurístias ILS 130diversas instânias, também maradas om �*�, o algoritmo ILSAM obteve um resultadomédio uja a qualidade é superior ao do melhor resultado do ILS.Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)Instânia 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 8.13: Tempos: ILS X ILSAM - 20 ServidoresA Tabela 8.13 mostra os resultados obtidos pelas duas meta-heurístias no que tangeo tempo omputaional para as instânias de vinte servidores. Note que resultados seme-lhantes aos relatados para as instânias de dez servidores também são observados aqui.Gap ILS (%) Gap ILSAM (%)Instânia 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 8.14: Gaps: ILS X ILSAM - 30 ServidoresA Tabela 8.14 mostra os resultados obtidos pelas duas meta-heurístias para as ins-tânias de trinta servidores. Destaque deve ser dado para a instânia 30C13, onde oalgoritmo ILS obteve o melhor resultado e a melhor média. Para todas as demais ins-tânias o algoritmo ILSAM obteve uma média de qualidade superior ao melhor resultadoobtido pelo ILS. Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)Instânia 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 8.15: Tempos: ILS X ILSAM - 30 Servidores



8.3 Resultados das Meta-Heurístias ILS 131A Tabela 8.15 mostra os tempos omputaionais para as instânias de trinta servi-dores. O fato dos algoritmos se alternarem nos melhores resultados, tanto da média dostempos omo no tempo para enontrar os melhores resultados, também pode ser observadoaqui. gap ILS (%) gap ILSAM (%)Instânia 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 8.16: Gaps: ILS X ILSAM - 50 ServidoresA Tabela 8.16 mostra os resultados dos algoritmos ILS e ILSAM para as instâniasom inquenta servidores. O algoritmo ILSAM onseguiu a melhor média em nove dasdez instânias. O ILS onseguiu apenas um melhor resultado para a instânia 50C15,instânia esta para qual o ILS também onseguiu a melhor média. Destaque deve serdado para a instânia 50D16 na qual os dois algoritmos foram apazes de enontrarsoluções melhores que a enontrada pelo método exato. É importante notar também quepara estas instânias, o algoritmo ILSAM apresentou resultados médios om qualidadesuperior ao melhor resultado do algoritmo ILS.Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)Instânia 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 8.17: Tempos: ILS X ILSAM - 50 ServidoresA Tabela 8.17 mostra os tempos omputaionais para as instânias de inquenta servi-dores. A alternânia dos algoritmos nos melhores resultados, tanto da média dos temposomo no tempo para enontrar os melhores resultados, novamente pode ser observada.A Tabela 8.18 mostra os resultados dos algoritmos ILS e ILSAM para as instâniasom em servidores. Pela tabela é possível pereber que os dois algoritmos onseguematingir os mesmos resultados para todas as instânias da lasse C exeto para a instânia



8.3 Resultados das Meta-Heurístias ILS 132Gap ILS (%) Gap ILSAM (%)Instânia 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 8.18: Gaps: ILS X ILSAM - 100 Servidores100C04, na qual o o algoritmo ILSAM obtém melhor desempenho, sendo que a médiados resultados obtidos pelo ILSAM possui qualidade superior ao melhor valor enontradopelo ILS para esta instânia. Para a lasse D O algoritmo ILSAM obtém as melhoressoluções e as melhores médias em todas as instânias. Também é importante notar queambos os algoritmos onseguem, em alguns asos enontrar resultados melhores que ométodo exato para estas instânias.Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)Instânia 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 8.19: Tempos: ILS X ILSAM - 100 ServidoresA Tabela 8.19 mostra os tempos omputaionais para as instânias de em servidores.A alternânia dos algoritmos nos melhores resultados, tanto da média dos tempos omono tempo para enontrar os melhores resultados, novamente pode ser observada.Gap ILS (%) Gap ILSAM (%)Instânia 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 8.20: Gaps: ILS X ILSAM - 200 ServidoresA Tabela 8.20 mostra os resultados dos algoritmos ILS e ILSAM para as instâniasom duzentos servidores. Pela tabela é possível pereber que o algoritmo ILSAM levavantagem em todas as instânias exeto para a instânia 200C05 onde o ILS obtém amelhor solução e a melhor média. Também é importante notar que ambos os algoritmos



8.3 Resultados das Meta-Heurístias ILS 133onseguem, em alguns asos enontrar resultados melhores que o método exato para estasinstânias. Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)Instânia 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 8.21: Tempos: ILS X ILSAM - 200 ServidoresA Tabela 8.21 mostra os tempos omputaionais para as instânias de duzentos servi-dores. A alternânia dos algoritmos para enontrar os melhores resultados e as melhoresmédias, que pode ser observada nas instânias até 100 servidores não oorre para estasinstânias, sendo que o algoritmo ILS tende a ser mais rápido tanto na média dos temposquanto no tempo para enontrar as melhores soluções.Um fato importante a ser menionado é que o tempo médio de ada iteração nãorese linearmente om o tamanho da instânia. Isto faz om que o tempo omputaionalde ada iteração para as instânias 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 instânias menores. Para veri�ar se isto realmente oorre, foramfeitas para as instânias de 100 e 200 servidores, testes om tempo máximo para iníiode 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 instânias estão fortemente relaionados om a soluçãoiniial forneida.Outro fator importante a ser menionado é o fato de que a medida que o tamanho dasinstânias aumenta, o número de iterações que podem ser feitas no limite de duas horasdiminui omo pode ser visto na Tabela 8.22 que mostra na primeira oluna o tamanho dasinstânias, em número de servidores e na segunda oluna o número médio de iterações.Tamanho Iterações10 126520 35530 14350 51100 21200 2300 1400 1Tabela 8.22: Número médio de iterações por tamanho das instâniasO reduzido número de iterações observado na Tabela 8.22 para as instânias om



8.3 Resultados das Meta-Heurístias ILS 134mais de 200 servidores desenoraja testes para estas instânias visto que um número tãoreduzido de iterações não é su�iente para forneer onlusões de�nitivas. Devido a estefato, só foram geradas instânias para a lasse D om um número de servidores menorou igual a 100, e portanto, todas as instânias de 200, 300 e 400 servidores apresentadasnesta tese pertenem à lasse C. Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)Instânia 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 8.23: Gaps: ILS X ILSAM - 300 ServidoresA Tabela 8.23 apresenta os gaps obtidos pelas duas versões do ILS para as instâniasde 300 servidores. Em alguns asos nestas instânias também é possível observar que osdois algoritmos onseguem atingir resultados melhores que os obtidos pelo método exato.note que a instânias maradas om �*� e om �**�. As instânias maradas om �*� sãoinstânias onde o ILSAM apresenta resultados médios melhores que a melhor soluçãoobtida pelo ILS. As instânias maradas om �**� são instânias onde oorre o ontrário,ou seja, o algoritmo ILS atinge resultados médios melhores que a melhor solução obtidapelo ILSAM. Estes resultados oorrem prinipalmente pelo fato de que para as instâniasom mais de 100 servidores o número de iterações feitas pelos algoritmos ILS e ILSAMé extremamente reduzido, o que por sua vez pode oasionar este tipo de resultado umavez que o algoritmo ILSAM preisa de um número razoável de iterações para que osmeanismos de intensi�ação e diversi�ação possam ser efetivos.Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)Instânia 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 8.24: Tempos: ILS X ILSAM - 300 ServidoresA Tabela 8.24 mostra os tempos omputaionais obtidos pelos algoritmos ILS e IL-SAM. A alternânia dos algoritmos no tempo para enontrar as melhores soluções nova-mente é observada. No entanto, esta alternânia não é observada na média dos tempos,sendo que o algoritmo ILS possui as menores médias de tempo para todas as instâniasexeto a instânia 300C05.A Tabela 8.25 mostra os gaps obtidos pelo ILS e pelo ILSAM para as instânias de
400 servidores. O algoritmo ILSAM onsegue os melhores resultados e as melhores médias



8.3 Resultados das Meta-Heurístias ILS 135gap ILS (%) gap ILSAM (%)Instânia 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 8.25: Gaps: ILS X ILSAM - 400 Servidorespara as instânias 400C02, 400C03 e 400C04, enquanto o ILS obtém melhores resultadospara as instânias 400C01 e 400C05.Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)Instânia 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 8.26: Tempos: ILS X ILSAM - 400 ServidoresA Tabela 8.26 mostra os tempos obtidos para as instânias de 400 servidores pelosalgoritmos ILS e ILSAM. De aordo om a tabela não é possível veri�ar a alternâniaentre os algoritmos para os melhores resultados e médias, sendo o algoritmo ILS o queapresenta as melhores médias em todas as instânias e que apresenta tempo superior naobtenção da melhor solução em apenas uma instânia.Tendo em vista os resultados expostos para as instânias om até 100 servidores pode-se onluir 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 dosasos o ILSAM obteve médias melhores que as médias obtidas pelo ILS. No que tangeos tempos omputaionais, pode-se onluir 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 instânias de 200, 300 e 400 nãopodem ser onsiderados onlusivos devido ao reduzido número de iterações obtidos pelosdois algoritmos nestas instânias.Para veri�ar a in�uênia da solução iniial forneida pela heurístia HNH nos algo-ritmos ILS foram feitos experimentos om estes algoritmos partindo de soluções iniiaisaleatórias.A Tabela 8.27 mostra os resultados obtidos pelos algoritmos ILS e ILSAM usandoa mesma solução aleatória omo ponto de partida. A diferença destes resultados para o



8.3 Resultados das Meta-Heurístias ILS 136Gap ILS (%) Gap ILSAM (%)Instânia 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 8.27: Gaps: ILS X ILSAM - 30 Servidores - Solução Iniial Aleatóriaapresentado anteriormente é que nestes experimentos o algoritmo onstrutivo HNH-Futuronão é utilizado. Para gerar a solução iniial neste experimento é utilizada uma heurístiaque onstrói um posiionamento de replias aleatório para ada período e usando esteposiionamento 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 médiosom qualidade superior à melhor solução enontrada pelo ILS em grande parte dos asos.Outro ponto a ser destaado é mesmo após duas horas de exeução partindo de umasolução aleatória, nenhum dos dois algoritmos onsegue atingir o resultado obtido pelaheurístia onstrutiva HNH-Futuro. Este fato mostra que uma boa heurístia onstrutivapode ter muita in�uênia na qualidade �nal da soluções em algoritmos derivados da meta-heurístia ILS para o PPRDR, assim omo indiado por [26℄.Tempos ILS (s) Tempos ILSAM (s)Instânia 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 8.28: Tempos: ILS X ILSAM - 30 Servidores - Solução Iniial AleatóriaA Tabela 8.28 mostra os tempos obtidos pelos Algoritmos ILS e ILSAM no o expe-rimento om solução iniial aleatória. Também neste aso a alternânia dos algoritmospara obter os melhores resultados pode ser observada.Uma vez os resultados em termos de tempos omputaionais para as duas versões dameta-heurístia ILS não apontam laramente qual dos dois algoritmos é mais e�iente,deidiu-se utilizar a metodologia onheida omo ttt-plot para tentar determinar qualdos dois algoritmos é mais e�iente. Esta metodologia é utilizada em vários trabalhosde otimização [47, 48℄ e onsiste em analisar a probabilidade empíria de um ou mais



8.3 Resultados das Meta-Heurístias ILS 137algoritmos atingirem um alvo em um determinado tempo. Para realizar estes experimento,ada algoritmo é exeutado 25 vezes, ada uma usando uma semente de números aleatóriosdiferente. Em ada exeução, o tempo neessário para um algoritmo atingir o alvo éregistrado. Estes tempo são ordenados de maneira não deresente e ao i-ésimo tempo,denotado por tpi, é assoiada uma probabilidade, denotada por pbi, dada por pbi =

(i−0.5)/25, e os pontos (tpi, pbi) são plotados no grá�o. Quanto mais a esquerda estivera urva de um algoritmo, mais rapidamente ele atinge o alvo. Além disso, ao se analisaros pontos de múltiplos algoritmos em um mesmo instante de tempo, pode-se determinarqual destes algoritmos possui uma probabilidade maior de atingir o alvo. Caso 10800segundos tenham deorrido e alvo não tenha sido atingido, o algoritmo é interrompido eonsidera-se que ele não onseguiu atingir o alvo.
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Figura 8.12: Distribuição dos Tempos de Exeução (Instania 30C13 alvo 6683855)A Figura 8.12 mostra a distribuição dos tempos de exeução para a instânia 30C13om alvo fáil (6683855). Esta instânia foi esolhida pelo fato de ser uma instânia detamanho intermediário e pelo fato de que o ILS obteve melhores resultados que o ILSAMpara esta instânia. Note que apesar de o algoritmo ILS ter obtido melhores resultadosde melhor qualidade nos experimentos anteriores, o grá�o india que o ILSAM atinge oalvo mais rápido.A Figura 8.13 mostra a distribuição dos tempos para a instânia 30C13 om alvo difíil(6680542). Note que, mesmo para um alvo difíil, o algoritmo ILSAM tende a atingir o
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Figura 8.13: Distribuição dos Tempos de Exeução (Instania 30C13 alvo 6680542)alvo mais rapidamente. Um ponto importante a ser destaado é que a urva do algoritmoILS não atinge a borda superior do grá�o, o que india que este algoritmo não onsegueatingir o alvo em algumas exeuções. Uma vez que para esta instânia o algoritmo ILSobtém resultados de melhor qualidade e o fato de que este algoritmo não onsegue atingiro alvo em todas as exeuções do teste ttt-plot motiva a exeução deste mesmo teste emuma instânia onde o algoritmo ILSAM tenha obtido resultados melhores.A Figura 8.14 mostra a distribuição dos tempos de exeução para a instânia 30DC16om alvo fáil (29178645). Esta instânia foi esolhida pelo fato de ter o mesmo númerode servidores da instânia usada no teste anterior e pelo fato de que nesta instânia oalgoritmo ILSAM obtém melhores resultados que o algoritmo ILS. Note que em nenhummomento a urva do algoritmo ILSAM enontra-se à direita de algum ponto da urvado algoritmo ILS, indiando que o algoritmo ILSAM onverge para o alvo muito maisrapidamente que o algoritmo ILS.A Figura 8.15 mostra a distribuição dos tempos de exeução para a instânia 30D16om alvo difíil (28568597). Note que a urva do algoritmo ILS não aparee no grá�o.Isto oorre porque em nenhuma das exeuções o algoritmo ILS onsegue atingir o alvo.Apesar de os tempos omputaionais reportados nos experimentos não serem onlusi-vos sobre qual dos algoritmos é mais e�iente em termos de tempo, os testes feitos usando
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Figura 8.14: Distribuição dos Tempos de Exeução (Instania 30D16 alvo 29178645)
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Figura 8.15: Distribuição dos Tempos de Exeução (Instania 30D16 alvo 28568597)



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 140a metodologia ttt-plot mostram uma lara tendênia de que o algoritmo ILSAM atingealvos passados omo parâmetros em tempos menores. Além disso, estes testes tambémrevelam que o ILSAM onsegue produzir soluções de melhor qualidade, uma vez que oalgoritmo ILS nem sempre onsegue atingir os alvos.8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDREsta seção apresenta de maneira mais detalhada os resultados expostos na Seção 8.2.Os resultados de ada uma das heurístias propostas para a versão online do problema sãomostrados e disutidos, bem omo os resultados dos diferentes estimadores, mostrados naSeção 6.3.O restante desta seção está organizada da Seguinte maneira: Primeiramente, sãoapresentados os resultados das heurístias GHS, OGHS, HC, HCAGAP e HNH, nestaordem, para as instânias de pequeno porte. Baseados nestes resultados é feito um estudoempírio sobre a e�iênia de ada um dos estimadores de demanda futura. Em seguidasão apresentados os resultados para as instânias de grande porte, utilizando somente asmelhores heurístias e os melhores estimadores. Finalizando a seção, estão os resultadosobtidos pelas heurístias que usam estratégias de aminho mínimo na resolução do PDR,tanto para as instânias de pequeno quanto para as instânias de grande porte.8.4.1 Resultados da Heurístia GHSEsta seção apresenta os resultados médios da heurístia GHS, mostrada na Seção6.5.1, que é uma solução de merado proposta por provedores de RDC. Resultados maisdetalhados podem ser enontrados em [42℄. A Tabela 8.29 mostra os resultados médiospara a lasse A de instânias ujos tamanhos estão na primeira oluna, os tempos om-putaionais médios, em segundos, enontram-se na segunda oluna e o gap médio dassoluções obtidas por esta heurístia, em relação à formulação FD, na última oluna. Noteque a qualidade das soluções produzidas por GHS é extremamente pobre.Instânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.02 2231.5520A 0.04 2787.1830A 0.09 2941.7550A 0.25 2708.58Tabela 8.29: GHS lasse A: gaps e tempos médiosContudo, um fato importante a menionar é que esta heurístia trata da versão online



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 141do PPRDR, onde não há onheimento sobre o futuro, e a formulação FD trata daversão o�ine, onde todo o onheimento futuro está disponível a priori, possibilitandoum posiionamento de réplias muito mais e�iente.Instânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.1 88469.4720B 0.36 107426.4830B 0.65 108127.5250B 1.51 135470.46Tabela 8.30: GHS lasse B: gaps e tempos médiosA Tabela 8.30 expõe os resultados médios para a lasse B de instânias. As olunaspossuem o mesmo signi�ado que as olunas da Tabela 8.29. Pode-se observar que aqualidade das soluções produzidas por esta heurístia para esta lasse é baixa, assimomo nas instânias da lasse A.Instânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.13 683208.1520C 0.46 941991.2930C 0.74 373290.9550C 1.88 935902.59Tabela 8.31: GHS lasse C: gaps e tempos médiosA Tabela 8.31 expõe os resultados médios para a lasse C de instânias. As olu-nas possuem o mesmo signi�ado que as olunas da tabelas 8.29 e 8.30. Também paraesta lasse a heurístia GHS produz soluções de baixa qualidade quando omparadas àssoluções forneidas pela formulação FD.Instânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.14 2723908.9920D 0.45 3457789.8530D 0.83 3937319.3650D 2.05 3443092.51Tabela 8.32: GHS lasse D: gaps e tempos médiosA Tabela 8.32 expõe os resultados médios para a lasse D de instânias. As olunaspossuem o mesmo signi�ado que as olunas da tabelas anteriores. Também para estalasse a heurístia GHS produz soluções de baixa qualidade quando omparadas às so-luções forneidas pela formulação FD. Este fato oorre em grande parte pelo fato destaheurístia não permitir o enaminhamento de requisições, o que implia em muitos ba-klogs de requisições, que por sua vez são extremamente penalizados na função objetivo doproblema. Por outro lado, os tempos omputaionais desta heurístia são muito inferioresaos obtidos pela formulação FD. Isto oorre devido à simpliidade dos algoritmos usadosna estratégia adotada por esta heurístia.



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 1428.4.2 Resultados da Heurístia OGHSEsta seção apresenta os resultados médios obtidos pela heurístia OGHS, que é umaversão otimizada da heurístia GHS omo desrito na Seção 6.5.1. Esta heurístia éproposta om o objetivo de fazer uma omparação justa entre as heurístias propostase a solução de merado. Resultados mais detalhados para esta heurístia podem serenontrados em [42℄. Instânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.07 2.320A 0.25 1.5730A 0.58 1.9250A 1.79 2.75Tabela 8.33: OGHS lasse A: gaps e tempos médiosA Tabela 8.33 mostra os resultados médios obtidos pela heurístia OGHS para ins-tânias da lasse A e suas olunas estão organizadas da seguinte maneira: na primeiraoluna estão o número de servidores e a lasse das instânias de teste. A segunda olunaapresenta os tempos omputaionais em segundos. A última oluna apresenta a diferençaperentual entre as funções objetivo das soluções obtidas por OGHS e por FD. Note queos gaps apresentam uma redução onsiderável quando omparados om os obtidos pelaheurístia GHS sendo o gap médio de OGHS para estas instânias é era de mil e tre-zentas vezes menor que o gap médio de GHS. Em termos de tempos omputaionais, otempo médio de OGHS é seis vezes maior que o de GHS.Instânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.25 4.920B 0.97 4.6230B 2.06 4.2850B 6.44 4.93Tabela 8.34: OGHS lasse B: gaps e tempos médiosA Tabela 8.34 mostra os resultados médios obtidos pela heurístia OGHS para instân-ias da lasse B e tem as olunas organizadas do mesmo modo que a Tabela 8.33. Assimomo nas instânias da lasse A, OGHS obteve resultados muito superiores em termosde qualidade de solução. Os tempos omputaionais, assim omo na lasse A, sofreramaumento. A redução no gap médio é da asa de de vinte e sete mil vezes, enquanto oaumento no tempo omputaional médio é da asa de sete vezes.A Tabela 8.35 mostra os resultados obtidos pela heurístia OGHS para instânias dalasse C e tem as olunas organizadas do mesmo modo que as tabelas anteriores destaseção. Para esta instânias o gap médio de OGHS é mais de trinta mil vezes menor que o



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 143Instânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.25 27.7520C 0.96 30.1330C 2.05 13.0750C 5.71 24.36Tabela 8.35: OGHS lasse C: gaps e tempos médiosgap médio de GHS. Em termos de tempo, o tempo médio de OGHS é era de três vezesmaior que o de GHS. Instânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.32 2050.120D 1.26 10297.7430D 2.45 18873.7750D 8.27 41491.63Tabela 8.36: OGHS lasse D: gaps e tempos médiosA Tabela 8.36 mostra os resultados médios de OGHS para as instânias de pequenoporte da lasse D. Apesar de apresentar gaps médios muito altos, os gaps para algumasinstânias são razoáveis quando omparados om os da formulação FD. Quando ompa-rada om a heurístia GHS, OGHS apresenta resultados melhores para todas as instâniassendo o gap médio duas ordens de grandeza menor que o apresentado pelo algoritmoGHS.Em termos de tempo, GHS é da ordem de quatro vezes mais rápido que OGHS.Pode-se pereber portanto, que as heurístias GHS e OGHS, que tratam da versãoonline do PPRDR apresentam performanes bem distintas. Os gaps de OGHS são muitomenores que os obtidos por GHS sendo que esta redução se deve à duas araterístiaspresentes na estratégia de tratamento do PDR da heurístia OGHS : i) a possibilidade deque as requisições sejam enaminhadas para servidores diferentes do servidor de origem eii) a possibilidade de que múltiplos servidores possam atender uma requisição ao mesmotempo. Estas duas araterístia permitem uma drástia redução no número de baklogsfeitos e onsequentemente uma drástia redução na função objetivo do problema. Emtermos de tempos omputaionais, OGHS obteve resultados piores que os apresentadospela heurístia GHS, mas melhores do que a formulação FD.8.4.3 Resultados da heurístia HCEsta seção apresenta os resultados médios obtidos pela heurístia HC usando os di-versos estimadores apresentados na Seção 6.3. Resultados mais detalhados podem serenontrados em [42℄. As tabelas desta seção estão organizadas da seguinte maneira: Naprimeira oluna estão o número de servidores e a lasse das instânias. Os tempos om-putaionais médios, em segundos, enontram-se na oluna do meio. A tereira e última



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 144oluna mostra a diferença perentual média da qualidade das soluções obtidas HC, emrelação à formulação FD. Instânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.06 020A 0.25 030A 0.49 050A 1.68 1.29Tabela 8.37: HC-Futuro lasse A: Gaps e tempos médiosA Tabela 8.37 mostra os resultados médios de HC para as instânias da lasse Ausando o �estimador� de Conheimento Futuro, apresentado na Seção 6.3. Esta versãode HC será refereniada, a partir deste ponto omo HC-Futuro. Apesar de não ser umestimador válido, o uso deste meanismo ainda sim é importante para obtenção de limites.Pela tabela é possível pereber que não é neessário ter o onheimento de todos os perío-dos a frente para se obter as soluções ótimas para quase todas as instânias desta lasse.Apenas para uma instânia do subonjunto 50A não foi possível enontrar o ótimo usandoHC-Futuro. Em relação aos tempos omputaionais, pode-se a�rmar que esta versão deHC apresenta tempos ompatíveis om a heurístia OGHS uma vez que, onsiderandoos respetivos tempos médios e desvios, as heurístias enontram-se estatistiamente em-patadas. Estes fato mostra que o uso de uma estratégia de repliação mais elaboradanão tem tanto impato no tempo omputaional. Isto oorre porque a maior parte dotempo omputaional gasto por ambas as heurístias (OGHS e HC ) é gasto na resoluçãoda formulação RF. Instânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.22 020B 0.76 030B 1.68 050B 4.82 0Tabela 8.38: HC-Futuro lasse B: Gaps e tempos médiosA Tabela 8.38 mostra os resultados médios de HC-Futuro para as instânias da lasseB. Pela tabela é possível observar que apenas om o onheimento das demandas de umperíodo adiante é possível obter as soluções ótimas para todas as instânias desta lasse.Em relação aos tempos omputaionais, pode-se a�rmar que HC-Futuro leva vantagemem relação à OGHS visto que ela possui tempo médio e desvios menores. Entretanto, on-siderando os respetivos tempos médios e desvios, também para esta lasse de instâniasas duas heurístias se enontram estatistiamente empatadas.A Tabela 8.39 mostra os resultados médios de HC-Futuro para as instânias da lasseC. As olunas desta tabela possuem o mesmo signi�ado que as olunas das demais ta-belas desta seção. Pela tabela perebe-se que o onheimento das demandas de apenas



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 145Instânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.21 1.5920C 0.77 1.5130C 1.64 0.3350C 4.78 1.27Tabela 8.39: HC-Futuro lasse C: Gaps e tempos médiosum futuro a frente não é su�iente para enontrar as soluções ótimas para a lasse Cusando esta heurístia. No que tange os tempos omputaionais, também podemos a�r-mar que os tempos de HC-Futuro e OGHS estão estatistiamente empatados onsiderandoos respetivos tempos médios e desvios.Instânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.29 3.1920D 0.98 2.6130D 2.02 2.2250D 6.37 1.45Tabela 8.40: HC-Futuro lasse D: Gaps e tempos médiosA Tabela 8.40 mostra os resultados médios de HC-Futuro para as instânias da lasseD. As olunas desta tabela possuem o mesmo signi�ado que as olunas das tabelasanteriores. Pela tabela perebe-se que, mesmo om o onheimento futuro, HC não éapaz de atingir as melhores soluções onheidas para as todas as instânias desta lasse.É importante menionar que para a instânia 50D16 o gap apresenta um valor negativo,o que signi�a que a heurístia HC-Futuro foi apaz de produzir uma solução de melhorqualidade que a apresentada pelo método exato para esta instânia. Uma vez que asolução produzida pelo algoritmo SEA para esta instânia não é um ótimo provado, esteresultado é perfeitamente válido. Em relação aos tempos omputaionais, assim omooorre para a lasse C de instânias, podemos a�rmar que HC-Futuro e OGHS estãoempatadas em termos de tempos omputaionais para as instânias da lasse D.Instânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.06 2.3220A 0.23 1.6330A 0.5 1.9250A 1.58 2.78Tabela 8.41: HC-Médias lasse A: gaps e tempos médiosAs tabelas 8.41,8.42, 8.43 e 8.44 apresentam os resultados médios obtidos por HCusando o estimador Médias, também apresentado na Seção 6.3, para as instânias daslasses A, B, C e D respetivamente. Os resultados apresentados por esta versão de HC,refereniada a partir deste ponto omo HC-Média, podem ser omparados om os obtidospela heurístia OGHS, tanto em termos de tempo omputaional omo em termos dequalidade de solução. Isto oorre porque o estimador Médias é um estimador válido e



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 146Instânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.21 4.920B 0.81 4.6230B 1.76 4.2850B 5.06 4.93Tabela 8.42: HC-Médias lasse B: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.22 11.6220C 0.81 10.930C 1.67 6.2450C 5.06 10.29Tabela 8.43: HC-Médias lasse C: gaps e tempos médiosportanto os resultados produzidos por qualquer heurístia que use este estimador podemser omparados om os resultados de ténias que não usem estimadores ou ainda utilizemoutros estimadores da literatura.O resultado da omparação entre OGHS e HC-Média revela que os resultados obtidospor HC-Média são, em grande parte das vezes, melhores, em termos de qualidade desolução, aos resultados obtidos por OGHS. Na grande maioria dos asos em que OGHS foimelhor (9 de 10 asos) a diferença entre as duas heurístias foi menor que 0, 5%. A exeçãoé a instânia 50D16 onde a heurístia OGHS apresentou um resultado bem melhor quea heurístia HC-Média. Nos asos em que HC-Média foi melhor (29 asos), a diferençahega a mais de 94000%. Ao analisar os resultados obtidos por lasses de instânias,perebe-se que as duas heurístias tem o mesmo desempenho para instânias da lasse B.Também pode ser perebido que em todas as instânias da lasse C e pratiamente todasas instânias da lasse D HC-Média obteve um desempenho melhor que OGHS e que, emalgumas instânias das lasses A e D, OGHS obteve soluções melhores. Em relação aostempos omputaionais, HC-Média e OGHS são ompatíveis. Estes resultados mostramque o uso de estimadores juntamente om o uso de uma estratégia de posiionamento deréplias mais elaborada podem trazer ganhos signi�ativos para provedores de RDC.As tabelas 8.45, 8.46, 8.47 e 8.48 mostram os resultados médios de HC usando oestimador AELB, mostrado na Seção 6.3, para as instânias das lasses A, B, C e Drespetivamente. Ao omparar-se esta versão, refereniada a partir deste ponto omoHC-AELB, om a heurístia OGHS pode-se pereber que elas tem o mesmo desempenhoInstânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.26 8.7920D 1.01 8.1930D 2.13 12.4150D 6.47 144.99Tabela 8.44: HC-Médias lasse D: gaps e tempos médios



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 147Instânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.06 2.4320A 0.24 1.6330A 0.5 1.9650A 1.51 2.78Tabela 8.45: HC-AELB lasse A: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.21 4.920B 0.76 4.6230B 1.66 4.2850B 5.25 4.93Tabela 8.46: HC-AELB lasse B: gaps e tempos médiospara instânias da lasse B, OGHS é ligeiramente melhor para muitas instânias da lasseA e HC-AELB é melhor em todas as instânias das lasses C e D. Ao omparar-se HC-AELB om HC-Média, nota-se que o estimador AELB produz resultados melhores paratodas as instânias das lasses C e D e para algumas instânias da lasse A. Entretanto,para a maioria das instânias da lasse A, o estimadorAELB apresentou um resultado piorque o estimador de médias. Para as instânias da lasse B as duas versões da heurístiaHC apresentam o mesmo resultado.As tabelas 8.49, 8.50, 8.51 e 8.52 mostram os resultados médios obtidos por HCusando o estimador AEBH, mostrado na Seção 6.3. Ao omparar-se os resultados destaversão, hamada de HC-AEBH, om a heurístia OGHS, perebe-se que as duas heurísti-as apresentam 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. Comparandoom as versões HC-Média e HC-AELB pode-se observar que as três versões apresentamresultados idêntios para a lasse B de instânias. A versão HC-AEBH apresenta resul-tados melhores ou iguais aos da versão HC-Média, exeto para a instânia 50A03. Emrelação à versão HC-AELB, a versão HC-AEBH apresenta resultados melhores ou iguaispara todas as instânias da lasse A exeto pela instânia 50A03. Já para as lasses C eD, HC-AEBH apresenta resultados melhores para a maioria das instânias. Em termosde tempo omputaional, As três versões apresentam resultados semelhantes visto que otempo dos estimadores é pratiamente desprezível e que as três versões usam os mesmosmeanismos para resolver o PDR e o PPR.Instânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.21 7.8820C 0.77 6.4830C 1.67 4.9150C 4.78 6.64Tabela 8.47: HC-AELB lasse C: gaps e tempos médios



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 148Instânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.24 4.6520D 0.96 4.0430D 2.03 3.6950D 5.99 2.33Tabela 8.48: HC-AELB lasse D: gaps e tempos médios
Instânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.06 2.320A 0.23 1.5730A 0.51 1.9250A 1.6 2.76Tabela 8.49: HC-AEBH lasse A: gaps e tempos médios
Instânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.21 4.920B 0.76 4.6230B 1.85 4.2850B 4.83 4.93Tabela 8.50: HC-AEBH lasse B: gaps e tempos médios
Instânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.21 6.8820C 0.76 6.5830C 1.79 4.8850C 5.07 6.51Tabela 8.51: HC-AEBH lasse C: gaps e tempos médios
Instânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.25 4.4520D 0.96 3.8330D 2.01 3.1450D 6.09 2.18Tabela 8.52: HC-AEBH lasse D: gaps e tempos médios



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 149Um 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 ténia de alisamento exponenial. Em 66 dos 80 asos, o estimadorAEBH apresentou resultados iguais ou mais preisos que o estimador AELB. Uma possívelexpliação 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 umaonstante. Instânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.06 2.320A 0.24 1.5730A 0.5 1.9250A 1.5 2.75Tabela 8.53: HC-Bote lasse A: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.21 4.920B 0.78 4.6230B 1.74 4.2850B 5.31 4.93Tabela 8.54: HC-Bote lasse B: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.22 7.2920C 0.76 6.6930C 1.65 4.8450C 4.89 6.64Tabela 8.55: HC-Bote lasse C: gaps e tempos médiosAs tabelas 8.53, 8.54, 8.55 e 8.56 mostram os resultados médios de HC usando oestimador Bote, também apresentado na Seção 6.3, para as instânias das lasses A, B,C e D respetivamente. Os resultados desta versão, refereniada a partir de agora omoHC-Bote, são importantes devido ao fato de esta heurístia apresentar resultados iguaisou melhores que os da versão HC-Média e que os da heurístia OGHS em termos de qua-lidade de solução. Como os tempos omputaionais das três heurístias são ompatíveise os tempos médio, mais urto e mais longo de HC-Bote são inferiores aos respetivostempos de OGHS, pode-se onluir que HC-Bote supera OGHS e HC-Média pois produzresultados de melhor qualidade em um tempo omputaional 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 instânias.Comparando as versões HC-Bote om HC-AELB, onstata-se que HC-Bote apresenta re-sultados iguais ou melhores para todas as instânias da lasse A. Para a lasse C HC-Boteapresenta resultados melhores para 13 das 20 instânias. Para as instânias da lasse



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 150Instânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.26 4.7220D 1.12 3.8830D 2.05 3.450D 7.09 2.3Tabela 8.56: HC-Bote lasse D: gaps e tempos médiosD, HC-Bote apresenta resultados melhores para 11 das 20 instânias. Comparando asversões HC-Bote e HC-AEBH, perebe-se que a primeira é igual ou melhor à última paraas instânias 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 simpliidade, o estimador Bote apresentaresultados tão bons quanto os demais estimadores para as instânias analisadas, visto quea maior desvantagem deste estimador foi de 1, 07%, obtido pelo estimador AEBH para ainstânia 10C15, e a maior vantagem foi de 10, 38%, obtida sobre estimador Médias paraa instânia 20C11. Em relação à heurístia OGHS, que não utiliza estimadores, a maiorvantagem foi de 94792, 24% para a instânia 50D20.8.4.4 Resultados da Heurístia HCAGAPEsta seção apresenta os resultados médios obtidos pela heurístia HCAGAP, expostana Seção 6.5.3, usando os diversos estimadores apresentados na Seção 6.3. Resultadosmais detalhados sobre esta heurístia enontram-se expostos em [42℄. As tabelas destaseção seguem a seguinte organização: Na oluna um são mostrados o número de servidorese a lasse das instânias de teste. Na oluna dois estão os tempos omputaionais médios,expressos em segundos E na oluna 3 estão as médias das diferenças perentuais dosvalores das funções objetivo entre as soluções obtidas HCAGAP e as soluções obtidas porFD. Instânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.06 020A 0.22 030A 0.5 050A 1.64 1.29Tabela 8.57: HCAGAP-Futuro lasse A: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.22 020B 0.83 030B 1.73 050B 5.02 0Tabela 8.58: HCAGAP-Futuro lasse B: gaps e tempos médios



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 151Instânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.24 1.1920C 0.82 1.3730C 1.74 0.3350C 5.67 1Tabela 8.59: HCAGAP-Futuro lasse C: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.41 320D 1.61 2.2230D 3.76 2.0150D 9.71 1.37Tabela 8.60: HCAGAP-Futuro lasse D: gaps e tempos médiosAs tabelas 8.57, 8.58, 8.59 e 8.60 apresentam os resultados médios da heurístia HCA-GAP usando o Conheimento Futuro. A prinipal análise que pode ser feita om estesresultados é a respeito da qualidade das soluções produzidas pela heurístia GAS de po-siionamento de réplias. A versão HC-Futuro, pode ser omparada om esta versão deHCAGAP, hamada a partir deste ponto de HCAGAP-Futuro, devido ao fato de que estasduas heurístias possuem dois de seus três omponentes idêntios, a saber, a formulaçãoRF para a resolução do PDR e o Conheimento Futuro omo estimador. A diferença entreestas heurístias está no omponente usado na resolução do PPR, que em HC-Futuro éa heurístia GAS e em HCAGAP-Futuro é a formulação AGAP. É importante ressaltarque apesar de ser um algoritmo guloso, a heurístia GAS obteve resultados muito bonsquando omparados om os da formulação AGAP. Também é importante relatar que paraalgumas instânias a heurístia GAS obteve um resultado melhor do que a formulaçãoAGAP. Este resultado, que pode pareer a prinípio inoerente, é devido ao fato de que aheurístia GAS e a formulação AGAP podem tomar deisões diferentes. Para a instânia20C15 por exemplo, a diferença oorre ao tentar-se inserir o onteúdo 10 no servidor 9 noperíodo 5. Existem dois andidatos para remoção neste aso, os onteúdos 7 e 8, ambosom demanda igual dentro do horizonte onheido. Como ada um dos métodos tem seupróprio ritério de esolha para remoção, o que oorre é que a formulação AGAP esolhe oonteúdo 8 para remoção enquanto a heurístia GAS esolhe o onteúdo 7. Ao deslizar-seo horizonte para o próximo período, perebe-se que a deisão tomada pela heurístia GASé mais vantajosa, visto mais requisições hegam para o onteúdo 8, mantido pela heurís-tia GAS, do que para o onteúdo 7. Neste novo horizonte, a formulação AGAP orrigeo erro anterior, trazendo novamente para o servidor o onteúdo removido. Entretanto, aorreção do erro implia em um novo download do onteúdo, o que também é ontabilizadopela função objetivo. É possível orrigir esta diferença através de uma análise de históriodas demandas, que possivelmente revelaria qual o onteúdo mais adequado para manter.Entretanto, omo isso impliaria em uma mudança na estratégia dos algoritmos, optou-se



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 152por apenas expliar o oorrido e ressaltar que tanto HC-Futuro omo HCAGAP-Futurosão heurístias e portanto, estão sujeitas a este tipo de aonteimento.Em relação aos tempos omputaionais, também pode ser perebido pelas tabelas8.57, 8.58, 8.59 e 8.60 que HCAGAP demanda mais tempo para ompletar sua exeução.Isto oorre devido ao fato de que para hegar aos seus resultados, esta heurístia utilizaem ada período duas formulações matemátias, sendo uma ontínua (RF ) e uma inteira(AGAP), enquanto HC utiliza apenas uma formulação ontínua.Instânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.06 2.3220A 0.23 1.6330A 0.51 1.9250A 1.53 2.78Tabela 8.61: HCAGAP-Médias lasse A: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.22 4.920B 0.8 4.6230B 1.87 4.2850B 5.06 4.93Tabela 8.62: HCAGAP-Médias lasse B: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.26 11.3520C 0.87 10.5430C 1.81 6.1150C 5.54 9.86Tabela 8.63: HCAGAP-Médias lasse C: gaps e tempos médiosAs tabelas 8.61, 8.62, 8.63 e 8.64 expõem os resultados médios da versão de HCA-GAP om o estimador Médias (HCAGAP-Média) para as lasses de instânias A, B, Ce D respetivamente. Ao omparar esta versão om a versão HC-Média, pode-se onsta-tar que HCAGAP-Média produz resultados iguais ou melhores para a maioria dos asos.Entretanto, em nenhum aso esta versão onseguiu atingir resultados melhores que osda versão HC-Bote. Estes resultados reforçam que a formulação AGAP pode produzirresultados melhores que a heurístia GAS em termos de qualidade de solução e tambémmostram que para as instânias analisadas, não é su�iente ter bons algoritmos de po-siionamento de réplias e bons meanismos de distribuição de requisições. Observe quemesmo usando meanismos iguais na resolução do PDR e um meanismo que produzmelhores resultados para o PPR HCAGAP-Média não onsegue superar HC-Bote. Istomostra que estimadores om boa preisão também se fazem neessários para a obtençãode bons resultados.



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 153Instânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.44 7.8520D 1.68 7.3330D 4.04 8.0550D 11.13 69.43Tabela 8.64: HCAGAP-Médias lasse D: gaps e tempos médios
Instânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.07 2.4320A 0.24 1.6330A 0.55 1.9650A 1.57 2.78Tabela 8.65: HCAGAP-AELB lasse A: gaps e tempos médios
Instânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.22 4.920B 0.8 4.6230B 1.81 4.2850B 5.01 4.93Tabela 8.66: HCAGAP-AELB lasse B: gaps e tempos médios
Instânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.25 7.3520C 0.88 6.3430C 1.85 4.8850C 5.73 6.38Tabela 8.67: HCAGAP-AELB lasse C: gaps e tempos médios
Instânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.4 4.5520D 1.51 3.730D 3.35 3.4950D 10.38 2.26Tabela 8.68: HCAGAP-AELB lasse D: gaps e tempos médios



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 154As tabelas 8.65, 8.66, 8.67 e 8.68 mostram os gaps e os tempos omputaionais médiospara a versão de HCAGAP que usa o estimador AELB (HCAGAP-AELB), para as ins-tânias das lasses A, B, C e D respetivamente. Quando omparados om os resultadosde HC-AELB, HCAGAP-AELB é superior ou igual em termos de qualidade de soluçãopara todas as instânias das lasses A, B e C, mostrando novamente que, um bom me-anismo de posiionamento de réplias tem impato na qualidade das soluções. Para alasse D de instânias HCAGAP-AELB produz resultados melhores em 16 dos 20 asosquando omparada om HC-AELB. Em relação à versão HC-Bote, HCAGAP-AELB ob-tém resultados melhores para 11 das 20 instânias da lasse C e para 12 das 20 instâniasda lasse D. Nas demais instânias da lasse C e D e na maioria das instânias da lasseA HC-Bote obteve melhores resultados.Instânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.06 2.320A 0.25 1.5730A 0.52 1.9250A 1.57 2.76Tabela 8.69: HCAGAP-AEBH lasse A: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.21 4.920B 0.81 4.6230B 1.85 4.2850B 5.04 4.93Tabela 8.70: HCAGAP-AEBH lasse B: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.23 6.4420C 0.86 6.3630C 1.77 4.7550C 5.49 6.27Tabela 8.71: HCAGAP-AEBH lasse C: gaps e tempos médiosAs tabelas 8.69, 8.70, 8.71 e 8.72 apresentam os resultados médios para a versão deHCAGAP que utiliza o estimador AEBH (HCAGAP-AEBH ) para as lasses A, B, Ce D respetivamente. Estes resultados quando omparados om os da versão HC-AEBHreforçam o fato de que a formulação AGAP é apaz de gerar resultados melhores que os daheurístia GAS. HCAGAP-AEBH apresenta resultados iguais ou de melhor qualidade queHC-AEBH para todas as instânias das lasses A, B e C. Para as instânias da lasse DHCAGAP-AEBH apresenta resultados melhores para 16 dos 20 asos. Comparada omHC-Bote, a versão HCAGAP-AEBH perde em 10 das 80 instânias de pequeno porte(pertenentes às lasses A e D), e apresenta resultados melhores ou iguais nos demaisasos. Quando omparada om HCAGAP-AELB, a versão HCAGAP-AEBH perde em



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 155Instânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.41 4.3320D 1.42 3.4630D 3.39 3.0450D 10.62 2.15Tabela 8.72: HCAGAP-AEBH lasse D: gaps e tempos médiosapenas 8 asos. Este resultado reforça o fato de que o estimador AEBH tende a apresentarresultados melhores que o estimador AELB.Instânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.07 2.320A 0.24 1.5730A 0.52 1.9250A 1.67 2.75Tabela 8.73: HCAGAP-Bote lasse A: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.21 4.920B 0.8 4.6230B 2.03 4.2850B 5.05 4.93Tabela 8.74: HCAGAP-Bote lasse B: gaps e tempos médiosAs tabelas 8.73, 8.74, 8.75 e 8.76 mostram os resultados médios para a versão deHCAGAP que utiliza o estimador Bote (HCAGAP-Bote) para as lasses A, B, C e D deinstânias respetivamente. Estes resultados quando omparados om os da versão HC-Bote mostram que HCAGAP-Bote apresenta resultados iguais ou melhores em termos dequalidade de solução para 71 das 80. O fato da heurístia GAS apresentar resultadosmelhores que a formulação AGAP oorre om todos os estimadores e também para oaso em que o Conheimento Futuro é utilizado. Além das mesmas razões apresentadasanteriormente para o melhor desempenho da heurístia GAS, para algumas instânias,pode-se itar outra possível ausa para este aonteimento no aso dos estimadores. Asduas abordagens (GAS e AGAP) possuem seus próprios ritérios para remoção e inserçãode onteúdos, entretanto para tomar as deisões tanto GAS quanto AGAP utilizam osresultados das previsões das demandas. Os estimadores Médias, AELB, AEBH e Bote, aoontrário do Conheimento Futuro, apresentam erros em suas previsões. Assim, ao passarprevisões que na verdade não se onretizam para as abordagens de resolução do PPR,os estimadores podem afetar os resultados obtidos tanto pela formulação AGAP quantopela heurístia GAS.Comparando os resultados de HCAGAP-Bote om a versão HCAGAP-AELB, observa-se que as duas heurístias apresentam o mesmo resultado, em termos de qualidade desolução, para as instânias da lasse B. Para a lasse A de instânias HCAGAP-Bote



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 156Instânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.24 6.7220C 0.89 6.4530C 1.88 4.7850C 5.5 6.37Tabela 8.75: HCAGAP-Bote lasse C: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.41 4.620D 1.55 3.6830D 3.39 3.2550D 9.08 2.28Tabela 8.76: HCAGAP-Bote lasse D: gaps e tempos médiosapresenta resultados iguais ou melhores em termos de qualidade de solução. Tambémpode ser observado que para ino instânias da lasse C HCAGAP-AELB apresentasoluções de melhor qualidade, sendo HCAGAP-Bote melhor nos outros quinze asos.Para a lasse D de instânias 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 instânias da lasse C e ligeiramente melhoresnas demais instânias desta lasse. Para a lasse D HCAGAP-AEBH apresenta resulta-dos ligeiramente melhores em 18 das 20 instânias desta lasse, sendo HCAGAP-Boteligeiramente melhor nas demais instânias. Para a lasse A HCAGAP-Bote apresentaresultados iguais ou ligeiramente melhores para todas as instânias. As duas versões ob-tiveram o mesmo desempenho em instânias da lasse B. Estes resultados, desritos demaneira mais detalhada em [42℄, novamente mostram o bom desempenho do estimadorBote em relação aos outros estimadores para as instânias analisadas.8.4.5 Resultados da heurístia HNHEsta seção apresenta os resultados médios obtidos pela heurístia HNH usando osdiversos estimadores apresentados na Seção 6.3. As tabelas desta seção mostram o tama-nho e a lasse das instânias na primeira oluna, os tempos omputaionais médios, emsegundos, na segunda oluna e a diferença perentual média da qualidade das soluçõesobtidas pela heurístia, em relação à formulação FD, na última oluna. Resultados maisdetalhados sobre esta heurístia podem ser enontrados em [42℄.Instânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.04 020A 0.13 030A 0.27 050A 0.73 1.29Tabela 8.77: HNH-Futuro lasse A: gaps e tempos médios



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 157Instânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.14 020B 0.43 030B 0.83 050B 2.14 0Tabela 8.78: HNH-Futuro lasse B: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.17 1.1920C 0.5 1.3730C 0.92 0.3350C 2.43 1Tabela 8.79: HNH-Futuro lasse C: gaps e tempos médiosAs tabelas 8.77, 8.78, 8.79 e 8.80 mostram os resultados médios para a versão de HNHque utiliza o Conheimento Futuro (HNH-Futuro) para as instânias das lasses A, B, Ce D respetivamente. O grande trunfo desta heurístia é fato de que ela onsegue atingirresultados om exatamente a mesma qualidade da heurístia HCAGAP om tempos maisbaixos. De fato o tempo médio obtido pela heurístia HNH-Futuro é apenas dois déimosde segundo maior do que o tempo médio obtido pela heurístia GHS, que é a soluçãoutilizada por provedores de RDC.As tabelas 8.81, 8.82, 8.83 e 8.84 mostram os resultados médios obtidos pela versãode HNH que utiliza o estimador Médias (HNH-Média), exposto na Seção 6.3, para asinstânias das lasses A, B, C e D respetivamente. Esta versão apresenta resultadosidêntios aos obtidos pela versão HCAGAP-Média em termos de qualidade de solução eresultados melhores em termos de tempo, assim omo oorre para as versões HCAGAP-Futuro e HNH-Futuro.As tabelas 8.85, 8.86, 8.87 e 8.88 mostram os resultados médios obtidos pela versãode HNH que utiliza o estimador AELB (HNH-AELB), exposto na Seção 6.3, para asinstânias das lasses A, B, C e D respetivamente. Esta versão, assim omo esperado,apresenta resultados idêntios aos obtidos pela versão HCAGAP-AELB em termos dequalidade de solução e resultados melhores em termos de tempo, assim omo oorre paraas versões de HNH mostradas anteriormente.As tabelas 8.89, 8.90, 8.91 e 8.92 mostram os resultados médios obtidos pela versão deHNH que utiliza o estimador AEBH (HNH-AEBH ), também exposto na Seção 6.3, paraInstânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.25 320D 0.81 2.2230D 1.57 2.0150D 3.75 1.37Tabela 8.80: HNH-Futuro lasse D: gaps e tempos médios



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 158Instânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.05 2.3220A 0.14 1.6330A 0.28 1.9250A 0.7 2.78Tabela 8.81: HNH-Média lasse A: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.14 4.920B 0.43 4.6230B 0.89 4.2850B 2.15 4.93Tabela 8.82: HNH-Média lasse B: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.17 11.3520C 0.48 10.5430C 0.91 6.1150C 2.32 9.86Tabela 8.83: HNH-Média lasse C: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.27 7.8520D 0.84 7.3330D 1.68 8.0550D 4.3 69.43Tabela 8.84: HNH-Média lasse D: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.05 2.4320A 0.14 1.6330A 0.27 1.9650A 0.74 2.78Tabela 8.85: HNH-AELB lasse A: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.14 4.920B 0.44 4.6230B 0.82 4.2850B 2.31 4.93Tabela 8.86: HNH-AELB lasse B: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.16 7.3520C 0.5 6.3430C 0.94 4.8850C 2.39 6.38Tabela 8.87: HNH-AELB lasse C: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.24 4.5520D 0.76 3.730D 1.4 3.4950D 4.01 2.26Tabela 8.88: HNH-AELB lasse D: gaps e tempos médios



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 159Instânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.05 2.320A 0.14 1.5730A 0.27 1.9250A 0.69 2.76Tabela 8.89: HNH-AEBH lasse A: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.14 4.920B 0.42 4.6230B 0.87 4.2850B 2.14 4.93Tabela 8.90: HNH-AEBH lasse B: gaps e tempos médiosas instânias das lasses A, B, C e D respetivamente. Esta versão, assim omo as demaisversões de HNH, apresenta resultados idêntios aos obtidos pela versão HCAGAP-AEBHem termos de qualidade de solução e resultados melhores em termos de tempo.As tabelas 8.93, 8.94, 8.95 e 8.96 mostram os resultados médios obtidos pela versãode HNH que utiliza o estimador Bote (HNH-Bote), também exposto na Seção 6.3, paraas instânias das lasses A, B, C e D respetivamente. Esta versão, apresenta resultadosidêntios aos obtidos pela versão HCAGAP-Bote em termos de qualidade de solução eresultados melhores em termos de tempo, assim omo oorrido para as demais versões deHNH.Como pode ser observado, ada uma das versões da heurístia HNH (HNH-Futuro,HNH-Média, HNH-AELB, HNH-AEBH e HNH-Bote) superou a respetiva versão da heu-rístia HCAGAP. Isto pode ser a�rmado pois as versões de HNH apresentam os mesmosresultados que as versões de HCAGAP em um tempo omputaional menor.8.4.6 Resultados dos Diferentes EstimadoresEsta seção apresenta os resultados obtidos pelos estimadores Média, AELB, AEBHe Bote para as instânias de até 50 servidores. Os resultados da omparação entre osestimadores itados são apresentados na Tabela 8.97, na qual a primeira oluna apresentaos onjuntos de instânias tratados. Cada entrada nesta primeira oluna representa umonjunto de 5 instânias denotadas por um número, que representa o número de servi-Instânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.17 6.4420C 0.47 6.3630C 0.9 4.7550C 2.29 6.27Tabela 8.91: HNH-AEBH lasse C: gaps e tempos médios



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 160Instânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.25 4.3320D 0.72 3.4630D 1.41 3.0450D 4.1 2.15Tabela 8.92: HNH-AEBH lasse D: gaps e tempos médios
Instânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.04 2.320A 0.14 1.5730A 0.27 1.9250A 0.72 2.75Tabela 8.93: HNH-Bote lasse A: gaps e tempos médios
Instânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.13 4.920B 0.43 4.6230B 0.82 4.2850B 2.45 4.93Tabela 8.94: HNH-Bote lasse B: gaps e tempos médios
Instânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.16 6.7220C 0.48 6.4530C 0.92 4.7850C 2.53 6.37Tabela 8.95: HNH-Bote lasse C: gaps e tempos médios
Instânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.25 4.620D 0.78 3.6830D 1.41 3.2550D 3.51 2.28Tabela 8.96: HNH-Bote lasse D: gaps e tempos médios



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 161dores das instânias, e por uma letra que representa a lasse das instânias. Assim, aentrada 10A representa as instânias da lasse A om 10 servidores. As olunas dois etrês representam a média dos gaps e o respetivo desvio padrão obtidos pelo estimadorMédias para ada grupo de instânias. 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 instânias. A última linha (# Melhores)mostra a quantidade de onjuntos em que ada estimador obteve a melhor média dosgaps. Médias AELB AEBH BoteInstânia 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 8.97: Comparação dos gaps dos EstimadoresPela Tabela 8.97 é possível observar que não há um estimador que supere todos osoutros em todos os asos. Neste sentido, não é possível identi�ar, de aordo om os testesrealizados, um únio estimador que seja o melhor entre eles. Contudo, podem-se destaardois 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 simpliidade, 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.8.4.7 Resultados das Heurístias Online para as Instânias deGrande PorteEsta Seção apresenta os resultados obtidos pelas melhores heurístias onstrutivas,apresentadas até o momento, para as instânias om 100 ou mais servidores. De aordoom os testes apresentados nas seções 8.4.1, 8.4.2, 8.4.3, 8.4.4 e 8.4.5 pode-se onluirque as melhores heurístias onstrutivas, onsiderando gaps e tempos omputaionais,



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 162são HNH e HC e portanto somente estas duas heurístias serão usadas nos testes omas instânias de grande porte. Como menionado na Seção 8.4.6, apenas os estimadoresAEBH e Bote serão usados omo meanismos para estimar a demanda futura nestes tes-tes. Devido ao fato de que o número de instânias de grande porte ser reduzido quandoomparado ao número de instânias de pequeno porte, nas seções que tratam das instân-ias de grande porte serão apresentados os resultados para ada instânia, ao ontráriodo que é feito para as instânias de pequeno porte, onde somente as médias são expostas.Instânia 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 8.98: HC-AEBH: Gaps e tempos para Instânias de 100 ServidoresInstânia Tempo (s) Gap(%)200C01 119.75 0.15200C02 84.25 0.09200C03 97.75 0.09200C04 84.85 0.09200C05 85.42 0.05Tabela 8.99: HC-AEBH: Gaps e tempos para Instânias de 200 ServidoresInstânia Tempo (s) Gap(%)300C01 248.41 0.08300C02 212.45 0.03300C03 210.1 0.02300C04 286.9 0.03300C05 237.17 0.02Tabela 8.100: HC-AEBH: Gaps e tempos para Instânias de 300 ServidoresAs tabelas 8.98, 8.99, 8.100 e 8.101 mostram os resultados obtidos pela heurístiaHC-AEBH para as instânias de grande porte om 100, 200, 300 e 400 servidores res-petivamente. A primeira oluna mostra as instânias tratadas. A segunda oluna expõeo tempo omputaional em segundos. A tereira oluna mostra o gap entre a melhorsolução enontrada por um dos métodos exatos e a solução produzida pela heurístia.Note que apesar de usar um estimador que apresenta erros os gaps ontinuam baixo. Istooorre prinipalmente devido ao fato de que mesmo nas soluções enontradas pelos méto-dos exatos existem baklogs de requisições o que faz om otimizações no posiionamentodas réplias e na distribuição das requisições, que normalmente trariam grande benefíiopara a função objetivo, aabem por ser amortizados devido à grande penalidade paga nosbaklogs.



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 163Instânia Tempo (s) Gap(%)400C01 388.42 0.03400C02 424.19 0.02400C03 506.02 0.01400C04 440.32 0.02400C05 455.4 0.02Tabela 8.101: HC-AEBH: Gaps e tempos para Instânias de 400 ServidoresInstânia 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 8.102: HC-Bote: Gaps e tempos para Instânias de 100 ServidoresInstânia Tempo (s) Gap(%)200C01 94.44 0.15200C02 107.25 0.09200C03 117.01 0.09200C04 106.65 0.09200C05 85.28 0.05Tabela 8.103: HC-Bote: Gaps e tempos para Instânias de 200 ServidoresInstânia Tempo (s) Gap(%)300C01 199.82 0.08300C02 212.11 0.03300C03 209.34 0.02300C04 287 0.03300C05 250.77 0.02Tabela 8.104: HC-Bote: Gaps e tempos para Instânias de 300 ServidoresInstânia Tempo (s) Gap(%)400C01 479.51 0.03400C02 498.01 0.02400C03 506.74 0.01400C04 501.71 0.02400C05 521.38 0.02Tabela 8.105: HC-Bote: Gaps e tempos para Instânias de 400 Servidores



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 164As tabelas 8.102, 8.103, 8.104 e 8.105 mostram os resultados obtidos pela heurístiaHC-Bote para as instânias de grande porte om 100, 200, 300 e 400 servidores respe-tivamente. A primeira oluna mostra as instânias tratadas. A segunda oluna expõeo tempo omputaional em segundos. A tereira oluna mostra o gap entre a melhorsolução enontrada por um dos métodos exatos e a solução produzida pela heurístia. Obaixo valor do gap para instânias om mais de 200 servidores pode ser observado om ouso do estimador Bote, assim omo no estimador AEBH, e pode ser expliado do mesmomodo. Assim omo observado para as instânias de pequeno porte, o estimador AEBHapresenta resultados melhores que o estimador Bote.Instânia 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 8.106: HNH-AEBH: Gaps e tempos para Instânias de 100 ServidoresInstânia Tempo (s) Gap(%)200C01 117.83 0.14200C02 111.10 0.09200C03 118.18 0.09200C04 90.44 0.08200C05 90.10 0.05Tabela 8.107: HNH-AEBH: Gaps e tempos para Instânias de 200 ServidoresInstânia Tempo (s) Gap(%)300C01 229.81 0.08300C02 187.96 0.03300C03 164.16 0.02300C04 241.31 0.03300C05 236.42 0.02Tabela 8.108: HNH-AEBH: Gaps e tempos para Instânias de 300 ServidoresAs tabelas 8.106, 8.107, 8.108 e 8.109 mostram os resultados obtidos pela heurístiaHNH-AEBH para as instânias de grande porte om 100, 200, 300 e 400 servidores res-petivamente. A primeira oluna mostra as instânias tratadas. A segunda oluna expõeo tempo omputaional em segundos. A tereira oluna mostra o gap entre a melhorsolução enontrada por um dos métodos exatos e a solução produzida pela heurístia.As tabelas 8.110, 8.111, 8.112 e 8.113 mostram os resultados obtidos pela heurístiaHNH-Bote para as instânias de grande porte om 100, 200, 300 e 400 servidores respe-tivamente. A primeira oluna mostra as instânias tratadas. A segunda oluna expõe



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 165Instânia Tempo (s) Gap(%)400C01 389.32 0.03400C02 438.08 0.01400C03 468.58 0.01400C04 428.90 0.02400C05 473.61 0.02Tabela 8.109: HNH-AEBH: Gaps e tempos para Instânias de 400 ServidoresInstânia 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 8.110: HNH-Bote: Gaps e tempos para Instânias de 100 ServidoresInstânia Tempo (s) Gap(%)200C01 120.22 0.14200C02 97.26 0.09200C03 117.65 0.09200C04 92.51 0.08200C05 90.76 0.05Tabela 8.111: HNH-Bote: Gaps e tempos para Instânias de 200 ServidoresInstânia Tempo (s) Gap(%)300C01 224.30 0.08300C02 183.11 0.03300C03 161.60 0.02300C04 218.19 0.03300C05 248.87 0.02Tabela 8.112: HNH-Bote: Gaps e tempos para Instânias de 300 ServidoresInstânia Tempo (s) Gap(%)400C01 469.94 0.03400C02 428.16 0.02400C03 390.43 0.01400C04 458.96 0.02400C05 460.41 0.02Tabela 8.113: HNH-Bote: Gaps e tempos para Instânias de 400 Servidores



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 166o tempo omputaional em segundos. A tereira oluna mostra o gap entre a melhorsolução enontrada por um dos métodos exatos e a solução produzida pela heurístia.Pelos resultados apresentados nesta seção pode-se observar que, assim omo para asinstânias de pequeno porte, a heurístia HNH leva ligeira vantagem sobre a heurístiaHC. Para os diferentes estimadores, ao omparar-seHNH-AEBH om HNH-Bote, perebe-se que o estimador AEBH é melhor em 4 das 25 instânias. O estimador Bote é melhorque o estimador AEBH também em 4 instânias e os dois estimadores apresentam osmesmos resultados para as demais instânias.8.4.8 Resultados das Heurístias baseadas em Caminhos Míni-mosEsta seção apresenta os resultados médios para as heurístias baseadas em aminhosmínimos, apresentadas na Seção 6.5.5. Diferentemente das outras seções, nesta seçãoos resultados para as heurístias são apresentados de maneira interalada para failitara omparação entre os resultados. Resultados mais detalhados sobre estas heurístiaspodem ser enontrados em [42℄. Instânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.01 2.320A 0.02 1.5730A 0.03 1.9250A 0.06 3.74Tabela 8.114: SPA-AEBH para lasse A: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.02 2.320A 0.06 1.5730A 0.11 1.9250A 0.28 2.86Tabela 8.115: ASPA-AEBH para lasse A: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.01 2.320A 0.06 1.5730A 0.1 1.9250A 0.27 2.86Tabela 8.116: ALGA-AEBH para lasse A: gaps e tempos médiosAs tabelas 8.114, 8.115 e 8.116 mostram os resultados médios obtidos pelas heurístiasSPA, ASPA e ALGA, respetivamente, para as instânias da lasse A usando o estimadorAEBH. Para esta lasse, as três heurístias apresentaram o mesmo resultado em termos de



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 167qualidade de solução para todas as instânias exeto uma do subonjunto 50A onde a heu-rístia SPA leva desvantagem em relação às outras. Em termos de tempo omputaionalSPA apresenta os melhores resultados, seguida de ALGA e ASPA respetivamente.Ao omparar estas heurístias om a heurístia HNH-AEBH para a mesma lasse,observa-se que elas tem o mesmo resultado em termos de qualidade de solução exetopara uma instânia onde HNH-AEBH apresenta o melhor resultado, seguido por ASPA-AEBH e ALGA-AEBH empatadas, e por último SPA-AEBH.Instânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.03 4.920B 0.07 4.6230B 0.11 4.2850B 0.23 4.93Tabela 8.117: SPA-AEBH para lasse B: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.07 4.920B 0.19 4.6230B 0.33 4.2850B 0.82 4.93Tabela 8.118: ASPA-AEBH para lasse B: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.05 4.920B 0.16 4.6230B 0.32 4.2850B 0.83 4.93Tabela 8.119: ALGA-AEBH para lasse B: gaps e tempos médiosAs tabelas 8.117, 8.118 8.119 mostram os resultados médios obtidos pelas heurístiasSPA, ASPA e ALGA para as instânias da lasse B, ambas usando o estimador AEBH.Estas três heurístias não apresentam diferença em termos de qualidade de solução paraesta lasse de instânias. Na que diz respeito ao tempo omputaional, a heurístia SPAnovamente leva vantagem sobre as demais. A heurístia ALGA oupa a segunda posiçãoem termos de tempo omputaional e a heurístia ASPA obtém a tereira posição.As tabelas 8.120, 8.121 e 8.122 mostram os resultados médios obtidos por SPA, ASPAe ALGA para as instânias da lasse C, todas usando o estimador AEBH. Note que nãohá diferença na qualidade das soluções produzidas por SPA e ASPA. A heurístia ALGAobtém os piores gaps para esta lasse de instânias. Este resultado reforça que a maiordi�uldade na resolução das instânias da lasse C está no PPR e não no PDR já que asheurístias simpli�ada e otimizada para o PDR obtém o mesmo resultado.Em termos de tempo omputaional, ainda devido à simpliidade da heurístia usada



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 168Instânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.06 6.4420C 0.12 6.3630C 0.13 4.7550C 0.32 6.27Tabela 8.120: SPA-AEBH para lasse C: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.1 6.4420C 0.24 6.3630C 0.39 4.7550C 0.97 6.27Tabela 8.121: ASPA-AEBH para lasse C: gaps e tempos médiosna resolução do PDR, a heurístia SPA obtém vantagem, produzindo assim os melhoresresultados seguida de ALGA e ASPA respetivamente.Ao omparar estes resultados om os obtidos pela heurístia HNH-AEBH, onstata-seque as HNH, SPA e ASPA produzem soluções de mesma qualidade para a lasse C deinstânias. Isto pode ser expliado devido ao fato de que a grande di�uldade para estasinstânias está no PPR e não no PDR. Nas instânias das lasses A, B e C, os servidorestem banda superestimada, o que faz om que os algoritmos gulosos não tenham di�uldadeem resolver o PDR. Ainda sim, este fato mostra que as estratégias baseadas em aminhosmínimos podem ser uma boa opção de resolução do PDR em enários onde exista bandaabundante nos servidores. A heurístia ALGA não é apaz de atingir os resultados dasdemais heurístias para esta lasse, �ando om um gap médio de aproximadamente 6%do ótimo omo pode ser visto em [42℄.As tabelas 8.123, 8.124 e 8.125 mostram os resultados médios obtidos por SPA, ASPAe ALGA para as instânias da lasse D, todas usando o estimador AEBH. Ao omparar-se SPA e ASPA perebe-se que a heurístia de resolução do PDR usada por ASPA levaenorme vantagem sobre a heurístia usada por SPA, uma vez que para todas as instâniasdesta lasse a heurístia ASPA obteve melhores resultados em termos de qualidade desolução. Ao omparar-se as heurístiaASPA e ALGA perebe-se que ALGA leva vantagempara três instânias, omo pode ser visto em [42℄. A heurístia ASPA leva vantagem naoutras 17 instânias desta lasse.Em termos de tempo omputaional a heurístia ALGA obtém os melhores resultadosInstânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.05 6.8820C 0.16 6.5830C 0.3 4.8850C 0.81 6.51Tabela 8.122: ALGA-AEBH para lasse C: gaps e tempos médios



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 169Instânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.11 914.620D 0.26 1552.0830D 0.46 583.6150D 0.84 511.94Tabela 8.123: SPA-AEBH para lasse D: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.16 4.3620D 0.45 23.1330D 0.77 25.5650D 1.84 76.38Tabela 8.124: ASPA-AEBH para lasse D: gaps e tempos médiospara esta lasse, seguida da heurístia SPA e da heurístia ASPA.As tabelas 8.126, 8.127 e 8.128 mostram os resultados médios obtidos por SPA, ASPAe ALGA, usando o estimador Bote, para as instânias da lasse A. Note que, destasinstânias, em apenas uma, pertenente ao subonjunto 50A, as heurístias apresentamresultados diferentes, onde ALGA e ASPA empatam om o melhor resultado. Em termosde tempo omputaional, para esta lasse de instânias a heurístia SPA-Bote obtém osmelhores resultados, seguida por ALGA-Bote e ASPA-Bote.As tabelas 8.129, 8.130 e 8.131 mostram os resultados médios obtidos por SPA, ASPA eALGA, usando o estimador Bote, para as instânias da lasse B. Ao omparar os resultadosdestas heurístias juntamente om os da heurístia HNH-Bote, a heurístia SPA-Bote levavantagem por produzir soluções tão boas quanto as demais abordagens em um tempoomputaional menor para a lasse B de instânias.Para as instânias da lasse C, ujos resultados médios das heurístias SPA, ASPAe ALGA enontram-se expostos nas tabelas 8.132, 8.133 e 8.133 respetivamente, a heu-rístia SPA-Bote apresenta os melhores resultados em termos de tempo omputaional.Em termos de qualidade de solução as heurístias ASPA e SPA enontram os melhoresresultados para 18 das 20 instânias e a heurístia ALGA para as outras duas.As tabelas 8.135, 8.136 e 8.137 mostram os resultados médios obtidos por SPA, ASPA eALGA, usando o estimadorBote, para as instânias da lasse D. Ao omparar os resultadosdestas heurístias perebe-se que os melhores resultados em termos de qualidade de soluçãoInstânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.06 4.4920D 0.19 181.930D 0.33 73.9950D 1.03 60.95Tabela 8.125: ALGA-AEBH para lasse D: gaps e tempos médios



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 170Instânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.01 2.320A 0.01 1.5730A 0.03 1.9250A 0.06 3.73Tabela 8.126: SPA-Bote para lasse A: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.02 2.320A 0.06 1.5730A 0.11 1.9250A 0.28 2.85Tabela 8.127: ASPA-Bote para lasse A: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10A 0.01 2.320A 0.06 1.5730A 0.09 1.9250A 0.27 2.85Tabela 8.128: ALGA-Bote para lasse A: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.03 4.920B 0.06 4.6230B 0.09 4.2850B 0.21 4.93Tabela 8.129: SPA-Bote para lasse B: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.07 4.920B 0.2 4.6230B 0.34 4.2850B 0.84 4.93Tabela 8.130: ASPA-Bote para lasse B: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10B 0.05 4.920B 0.16 4.6230B 0.3 4.2850B 0.82 4.93Tabela 8.131: ALGA-Bote para lasse B: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.05 6.7220C 0.12 6.4530C 0.11 4.7850C 0.32 6.37Tabela 8.132: SPA-Bote para lasse C: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.09 6.7220C 0.23 6.4530C 0.37 4.7850C 0.96 6.37Tabela 8.133: ASPA-Bote para lasse C: gaps e tempos médios



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 171Instânia Tempo (s) Gap(%)10C 0.05 7.2920C 0.16 6.6930C 0.33 4.8450C 0.78 6.64Tabela 8.134: ALGA-Bote para lasse C: gaps e tempos médiosInstânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.12 990.2720D 0.25 1198.9530D 0.43 634.2750D 0.8 263.5Tabela 8.135: SPA-Bote para lasse D: gaps e tempos médiossão obtidos por ASPA que obtém as melhores soluções para 14 das 20 instânias destalasse. A heurístia ALGA �a em segundo lugar om 6 melhores soluções. A heurístiaSPA não obteve nenhuma das melhores soluções para esta lasse.Ao omparar-se estes resultados resultados om os obtidos por HNH-Bote, perebe-seque HNH obtém os melhores resultados em termos qualidade de solução. Em termos detempo omputaional a lassi�ação das heurístias �a a seguinte: om menor tempomédio está ALGA seguida de SPA, ASPA e HNH.Os resultados desta seção mostram dois fatos: i) apesar de a estratégia usada pelaheurístia 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 omputaional para diversos asos. Como esta estratégia é usada pela literatura[9, 14, 29℄ é de se esperar que ela possua bom desempenho em ertos asos, espeialmenteonde há abundânia de banda nos servidores. ii) As instânias das lasses A, B e Cquando partiionadas em dois subproblemas resultam em um PDR de fáil resolução umavez que estratégias que não fazem divisão da demanda entre múltiplos servidores obtêmresultados tão bons quanto as estratégias que fazem esta divisão.Instânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.16 4.6520D 0.43 12.7930D 0.77 78.3750D 1.67 13.07Tabela 8.136: ASPA-Bote para lasse D: gaps e tempos médios



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 172Instânia Tempo (s) Gap(%)10D 0.06 4.7720D 0.18 57.8930D 0.37 56.150D 0.89 11.19Tabela 8.137: ALGA-Bote para lasse D: gaps e tempos médios8.4.9 Resultados das Heurístias de Caminho Mínimo para asInstânias de Grande PorteAssim omo feito na Seção 8.4.7, são apresentados nesta Seção os resultados dasheurístias baseadas em aminhos mínimos para ada uma das instânias de grande porte.Instânia 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 8.138: SPA-AEBH: Instânias om 100 servidores - gaps e temposInstânia 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 8.139: ASPA-AEBH: Instânias om 100 servidores - gaps e temposAs Tabelas 8.138, 8.139 e 8.140 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 instânias exeto para a instânia 100D19 ondeALGA obtém o melhor resultado. A heurístia SPA empata om ALGA em 4 instâniasda lasse C, o que mostra que esta lasse, mesmo para instânias grandes, apresenta umPDR de fáil resolução.Em termos de tempo omputaional, a heurístia ALGA obtém os melhores resultadosseguida de SPA e de ASPA. Ao omparar-se os resultados obtidos om os de HNH-AEBHperebe-se que as quatro heurístias obtém o mesmo resultado para a instânia 100C04 eque HNH leva vantagem nas demais instânias.



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 173Instânia 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 8.140: ALGA-AEBH: Instânias om 100 servidores - gaps e temposInstânia 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 8.141: SPA-Bote: Instânias om 100 servidores - gaps e temposInstânia 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 8.142: ASPA-Bote: Instânias om 100 servidores - gaps e temposInstânia 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 8.143: ALGA-Bote: Instânias om 100 servidores - gaps e tempos



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 174As Tabelas 8.141, 8.142 e 8.143 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA eALGA usando o estimador Bote. Ao omparar-se os resultados laramente perebe-seque a heurístia ASPA leva vantagem em termos de qualidade de solução uma vez queproduz soluções melhores ou iguais às produzidas pelas demais abordagens para todas asinstânias. Ao omparar as heurístias SPA e ALGA, perebe-se que ALGA leva vantagempara todas as instânias da lasse D e para a instânia 100C03. Nas demais instâniasda lasse C SPA leva vantagem sobre ALGA. Em termos de tempo omputaional, osmelhores resultados foram obtidos pela heurístia ALGA, seguida de SPA e por último seenontra ASPA.Ao omparar-se os resultados om os de HNH-Bote, perebe-se que ASPA obtémresultados iguais ou pouo piores para 9 instânias e bem piores para a instânia 100D19.Deste modo, HNH fornee melhores resultados mas, em termos de tempo omputaional,é a heurístia que fornee o pior resultado.Instânia Tempo (s) Gap(%)200C01 8.84 13.72200C02 6.58 15.39200C03 7.34 12.11200C04 6.56 13.22200C05 6.62 13.07Tabela 8.144: SPA-AEBH: Instânias om 200 servidores - gaps e temposInstânia Tempo (s) Gap(%)200C01 18.69 0.14200C02 17.39 0.09200C03 14.52 0.06200C04 12.99 0.08200C05 12.88 0.02Tabela 8.145: ASPA-AEBH: Instânias om 200 servidores - gaps e temposInstânia Tempo (s) Gap(%)200C01 13.59 0.15200C02 12.02 0.09200C03 13.8 0.06200C04 16.21 0.09200C05 12.09 0.02Tabela 8.146: ALGA-AEBH: Instânias om 200 servidores - gaps e temposAs Tabelas 8.144, 8.145 e 8.146 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA eALGA usando o estimador AEBH. Ao omparar-se os resultados das três heurístiasperebe-se que a heurístia ASPA leva vantagem sobre as demais pois produz soluçõesmelhores ou iguais às produzidas pelas demais heurístias. A heurístia ALGA obtém ossegundo lugar em termos de qualidade de solução, om resultados muito próximos aos deASPA. A heurístia SPA obteve o pior resultado em termos de qualidade de solução para



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 175estes testes. Em termos de tempo omputaional, SPA obteve os melhores resultados,seguida por ALGA e ASPA.É importante menionar que, as heurístias ALGA e ASPA obtiveram resultadosmelhores que HNH-AEBH para duas destas instânias, a saber 200C03 e 200C05. Esteresultado prova que o PPRDR não pode ser partiionado em dois subproblemas (PPRe PDR) independentes. Isto oorre porque uma vez que as estratégias de resolução doPDR são diferentes as soluções geradas também podem ser diferentes. Como uma soluçãodo PDR de um período t in�uenia diretamente na demanda por onteúdos do período
t + 1, pequenas diferenças entre as soluções do PDR de um período t aabam gerandopequenas diferenças na demanda por onteúdo do t+1, que por sua vez provoam pequenasdiferenças na solução do posiionamento de réplias. Assim, as pequenas diferenças entreas soluções para o atendimento das requisições forneidas pela heurístia ASP e pelomodelo de �uxo em rede para estas instânia fazem om que tanto a formulação AGAPquanto a heurístia GAS, nas heurístias ASPA e ALGA respetivamente, optem porum posiionamento de réplias diferente do enontrado por HNH, o que por uma felizoinidênia, aaba afetando positivamente a função objetivo para outros períodos. Éimportante menionar que apesar de possível, este fato é pouo provável uma vez que,para as todas as instânias testadas nesta tese, onsiderando todas as ombinações dealgoritmos testados, ele oorre em menos de 5% dos asos. Testes adiionais foram feitospara veri�ar se este fato oorre utilizando um mesmo posiionamento de réplias paratodos os períodos e onstatou-se que dado um mesmo posiionamento de réplias para asdiferentes abordagens de resolução do PDR o modelo de �uxo em rede sempre apresentasoluções melhores ou iguais às demais abordagens, omo esperado.Instânia Tempo (s) Gap(%)200C01 8.54 13.72200C02 6.51 15.39200C03 7.31 12.11200C04 6.59 13.22200C05 6.37 13.07Tabela 8.147: SPA-Bote: Instânias om 200 servidores - gaps e temposInstânia Tempo (s) Gap(%)200C01 17.14 0.14200C02 12.74 0.09200C03 14.65 0.06200C04 16.63 0.08200C05 12.89 0.02Tabela 8.148: ASPA-Bote: Instânias om 200 servidores - gaps e temposAs Tabelas 8.147, 8.148 e 8.149 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA eALGA usando o estimador Bote para as instânias de 200 servidores. Ao omparar-se os



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 176Instânia Tempo (s) Gap(%)200C01 17.26 0.15200C02 11.95 0.09200C03 17.89 0.06200C04 12.01 0.09200C05 15.16 0.02Tabela 8.149: ALGA-Bote: Instânias om 200 servidores - gaps e temposresultados das três heurístias baseadas em aminho mínimo, onsiderando a qualidade dassoluções, perebe-se que ASPA e ALGA têm desempenho idêntio para todas as instâniasexeto a instânia 200C01, onde ASPA leva uma pequena vantagem. A heurístia SPA�a em média 13% atrás das demais. Note que para as instânias 200C03 e 200C05,ASPA e ALGA onseguem atingir resultados melhores que a heurístia HNH-Bote. Emtermos de tempo omputaional as heurístias podem ser lassi�adas na seguinte ordemde tempo médio: em primeiro está a heurístia SPA, em segundo a heurístia ALGA epor último a heurístia ASPA. Instânia Tempo (s) Gap(%)300C01 16.68 10.89300C02 15.71 9.4300C03 19.28 8.01300C04 17.28 9.63300C05 19.71 8.6Tabela 8.150: SPA-AEBH: Instânias om 300 servidores - gaps e temposInstânia Tempo (s) Gap(%)300C01 37.57 0.07300C02 36.9 0.03300C03 37.01 0.02300C04 38.42 0.02300C05 48.46 0.02Tabela 8.151: ASPA-AEBH: Instânias om 300 servidores - gaps e temposAs Tabelas 8.150, 8.151 e 8.152 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA eALGA usando o estimador AEBH para as instânias de 300 servidores. Ao omparar-seAs heurístias perebe-se que ASPA e ALGA obtém soluções de qualidade muito superioràs de SPA. Em termos de tempo omputaional, SPA leva grande vantagem sobre ALGAque possui a segunda melhor média de tempo. ASPA apresenta o pior resultado em termosde tempo omputaional. Note que apesar de resolver o PPR de maneira heurístia, ALGAnão onsegue bons resultados em termos de tempo quando omparada om SPA que usauma formulação matemátia para a resolução do PPR. Isto mostra que a maior partedo tempo omputaional de ALGA e ASPA é gasta na resolução do PDR. ComparandoALGA e ASPA om HNH-AEBH, perebe-se que ASPA produz os melhores resultadospara as instânias 300C01 e 300C04. ALGA empata om ASPA para a instânia 300C04.Para as demais instânias as três heurístias obtém os mesmos resultados.



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 177
Instânia Tempo (s) Gap(%)300C01 32.09 0.08300C02 36.03 0.03300C03 36.68 0.02300C04 37.44 0.02300C05 39.75 0.02Tabela 8.152: ALGA-AEBH: Instânias om 300 servidores - gaps e tempos
Instânia Tempo (s) Gap(%)300C01 16.13 10.89300C02 15.57 9.40300C03 14.00 8.01300C04 17.16 9.63300C05 21.76 8.60Tabela 8.153: SPA-Bote: Instânias om 300 servidores - gaps e tempos
Instânia Tempo (s) Gap(%)300C01 38.70 0.07300C02 36.60 0.03300C03 36.90 0.02300C04 38.43 0.02300C05 48.60 0.02Tabela 8.154: ASPA-Bote: Instânias om 300 servidores - gaps e tempos
Instânia Tempo (s) Gap(%)300C01 32.09 0.08300C02 47.75 0.03300C03 36.41 0.02300C04 37.56 0.03300C05 39.69 0.02Tabela 8.155: ALGA-Bote: Instânias om 300 servidores - gaps e tempos



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 178As Tabelas 8.153, 8.154 e 8.155 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA eALGA usando o estimador Bote para as instânias de 300 servidores. Observando osresultados apresentados pode-se hegar às mesmas onlusões obtidas para as instâniasde 300 servidores usando o estimador AEBH.Instânia Tempo (s) Gap(%)400C01 31.20 9.07400C02 32.20 6.60400C03 27.76 7.22400C04 28.90 7.60400C05 42.42 9.71Tabela 8.156: SPA-AEBH: Instânias om 400 servidores - gaps e temposInstânia Tempo (s) Gap(%)400C01 83.05 0.04400C02 88.11 0.00400C03 92.35 0.02400C04 68.88 0.01400C05 98.87 0.02Tabela 8.157: ASPA-AEBH: Instânias om 400 servidores - gaps e temposInstânia Tempo (s) 0400C01 63.05 0.04400C02 95.70 0.00400C03 91.80 0.02400C04 67.66 0.01400C05 68.14 0.02Tabela 8.158: ALGA-AEBH: Instânias om 400 servidores - gaps e temposAs Tabelas 8.156, 8.157 e 8.158 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA eALGA usando o estimador AEBH para as instânias de 400 servidores. Note que aoomparar as heurístias de aminho mínimo, novamente ASPA e ALGA levam vantagemsobre SPA em termos de qualidade de solução. Em termos de tempo omputaionalSPA obtém os melhores resultados seguida por ALGA e por ASPA respetivamente. Aoomparar-se os resultados de ASPA e ALGA om os de HNH-AEBH para estas instânias,observa-se que ASPA e ALGA onseguem resultados melhores para a instânia 400C02,onde estas heurístias onseguem um resultado muito próximo da melhor solução exata.
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Instânia Tempo (s) Gap(%)400C01 32.35 9.07400C02 31.35 6.60400C03 26.96 7.22400C04 28.72 7.60400C05 27.83 9.71Tabela 8.159: SPA-Bote: Instânias om 400 servidores - gaps e tempos

Instânia Tempo (s) Gap(%)400C01 76.89 0.04400C02 81.42 0.00400C03 69.72 0.02400C04 68.92 0.01400C05 89.76 0.02Tabela 8.160: ASPA-Bote: Instânias om 400 servidores - gaps e tempos

Instânia Tempo (s) Gap(%)400C01 83.01 0.04400C02 72.45 0.00400C03 91.02 0.02400C04 66.56 0.01400C05 79.94 0.02Tabela 8.161: ALGA-Bote: Instânias om 400 servidores - gaps e tempos



8.4 Resultados para a Versão Online do PPRDR 180As Tabelas 8.159, 8.160 e 8.161 mostram os resultados obtidos por SPA, ASPA eALGA usando o estimador Bote para as instânias de 400 servidores. Novamente ASPAe ALGA obtém resultados melhores que os produzidos por SPA em termos de qualidadede solução. Em termos de tempo omputaional SPA leva vantagem sobre as outrasheurístias. Comparando as soluções produzidas por ALGA e ASPA om as de HNH-Bote perebe-se que ALGA e ASPA obtém melhores soluções para as instânias 400C02e 400C04.Os resultados apresentados nesta seção mostram que heurístias baseadas em aminhomínimo são uma boa alternativa ao uso do modelo de �uxo em rede para instânias ondeos servidores possuem banda abundante, independentemente do tamanho das instânias.Para asos onde boas soluções são desejadas, as heurístias ALGA e ASPA são a melhoropção. Para asos onde se deseja um baixo tempo de exeução a heurístia SPA é a melhoropção. Já para as instânias 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 instânias dalasse D, os gaps produzidos pelas heurístias de aminho mínimo são muito superioresaos produzidos pelo modelo de �uxo em rede.



Capítulo 9
Conlusões e Trabalhos Futuros

Neste apítulo são apresentadas as onlusões que podem ser tiradas de aordo omos resultados experimentais obtidos e algumas sugestões de trabalhos futuros.9.1 ConlusõesNeste trabalho são apresentados uma desrição do Problema de Posiionamento deRéplias e Distribuição de Requisições PPRDR, presente em Redes de Distribuição deConteúdos, bem omo formulações matemátias para sua versão o�ine que inluem di-versas araterístias reais do problema e um algoritmo de enumeração. Também paraa versão o�ine são propostas duas versões da meta-heurístia ILS, sendo uma delasadaptativa, que tenta esapar de ótimos loais através da modi�ação de seus própriosparâmetros. Também são propostas várias heurístias para a versão online, baseadas nadeomposição do PPRDR em dois subproblemas, o Problema de Posiionamento de Ré-plias (PPR) e o Problema de Distribuição de Requisições (PDR). Para ada um destessubproblemas diferentes estratégias de resolução são utilizadas, riando assim um extensoonjunto de ombinações de algoritmos para a resolução do problema.O modelo do problema utilizado trata de maneira onjunta a repliação de onteúdos,posiionamento das réplias e distribuição das requisições para arquivos extensos, anali-sando não apenas os ustos para assoiar as requisições aos servidores, mas também umasérie de questões que até então, segundo o onheimento 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, relaionadasao 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



9.1 Conlusões 182períodos de tempo (ténias atualmente utilizadas em redes P2P), também são disutidase analisadas.Várias das heurístias propostas são métodos híbridos, que onjugam oneitos demétodos exatos e heurístios ao mesmo tempo. Todas as heurístias híbridas foram tes-tadas para um extenso onjunto de instânias e os resultados mostram que as heurístiashíbridas onseguem atingir resultados muito bons, quando omparados om as melhoressoluções obtidas para a versão o�ine do problema. Dentre as heurístias para a versãoonline, destaam-se HNH e HC por seu desempenho para todas as instânias em termosde qualidade de solução, as heurístias ALGA e ASPA por seu desempenho em termosde qualidade de solução para as instânias de grande porte, e a heurístia SPA, por seudesempenho em termos de tempo omputaional. Como estas heurístias se destaam poraraterístias diferentes, não há omo fazer uma reomendação sobre qual delas utilizarsem fazer uma análise das ondições da RDC em questão. HNH e HC são reomendadaspara RDCs onde a banda dos servidores é um reurso esasso. Em RDCs onde existebanda abundante nos servidores ALGA e ASPA são a melhor opção. Já em RDCs ondeo tempo de resposta do algoritmo de otimização é rítio, heurístias mais rápidas ten-dem a ser mais adequadas e, neste sentido, SPA passa a ser uma opção viável, apesar deforneer soluções de baixa qualidade em enários onde a banda nos servidores é restrita.No que tange os estimadores de demanda, destaque deve ser dado aos estimadores AEBHpelo seu desempenho em termos de qualidade de previsão e ao estimador Bote por seudesempenho em termos de qualidade de previsão e simpliidade.Resultados numérios indiam que a heurístia HNH-AEBH obtém uma redução deusto de até ino ordens de grandeza quando omparada à heurístia GHS, usada o-merialmente. A análise dos resultados também mostra que duas das quatro lasses deinstânias propostas (A e B) são de fáil resolução e que as instânias de uma das lasses(C) gera PDRs de fáil resolução quando partiionadas. A lasse D de instânias é defato a mais difíil de se resolver entre as lasses propostas visto que até para algumasinstânias de pequeno porte o resolvedor CPLEX apresenta di�uldades para enontraras soluções ótimas.Pode-se onluir também que é possível melhorar a e�iênia da meta-heurístia ILSe da heurístia RTR sem que omplexidade adiional seja introduzida nas iterações, vistoque através de simples modi�ações no omportamento destas meta-heurístias provoammelhorias onsideráveis na qualidade das soluções produzidas. Também se pode onluirque o uso das meta-heurístias ILS, tanto normal omo adaptativa, não foi proveitoso



9.2 Trabalhos Futuros 183para as instânias om mais de 200 servidores visto que, no tempo limite estabeleido,estas meta-heurístias não são apazes de exeutar um volume de trabalho signi�ativo osu�iente para que os resultados possam ser onsiderados onlusivos.9.2 Trabalhos FuturosVisto que, omo dito na Seção 9.1, apenas uma das lasses de instânias geradas podeser onsiderada difíil, uma das frentes de trabalho a serem exploradas é a de onfeção denovas instânias para o PPRDR, de dimensões maiores e mais realistas, e para problemassimilares omo por exemplo o Problema de Dimensionamento da Capaidade de Servidores[59℄, que visa determinar a melhor distribuição da apaidade de diso entre os servidoresda RDC, podendo inlusive modi�ar estes tamanhos dos disos de maneira dinâmia.Como as versões da meta-heurístia ILS não produziram resultados signi�ativos paraas instânias om mais de 200 servidores, uma frente de trabalho que paree promissoraé o uso de outras meta-heurístias, omo por exemplo, variações de Algoritmos Genétios[28℄ e GRASP [23℄ para a versão o�ine do PPRDR.Ainda se tratando da versão o�ine, o suesso do algoritmo SEA para resolução deinstânias 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 tradiionais apresentam di�uldade na resolução de instânias.Ainda omo trabalho futuro pode-se itar a sugestão de um dos revisores do artigo[43℄, onde a inlusão de restrições na banda dos servidores para o download de onteúdospode aproximar ainda mais o modelo tratado da realidade. Estudo de polítias de desartede requisições também serão objeto de estudos futuros.Um outro ponto de trabalho futuro é o estudo das ténias desenvolvidas, bem omooutras abordagens da literatura, através de simulação e apliação destas ténias em RDCsreais.
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