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RESUMO

O nuimero de servicos ofertados online cresce a cada dia. Em determinados casos alguns
servigos podem sofrer um pico de demanda, por exemplo na venda de ingressos para grandes
espetaculos ou durante a sexta-feira preta (do Inglés Black Friday). Nestes casos, servidores mais
potentes sdo necessdrios para suportar o pico de demanda afim de manter servigos de qualidade. Uma
vez que o preco dessas maquinas sdo elevados e suas utilizagdes tempordarias, a melhor alternativa
encontrada ¢ alugar servidores em uma nuvem informdtica. Esse artigo trata do problema de dupla
atribuicdo entre servigos e servidores, considerando diferentes tipos de servicos e maquinas, tendo
em vista a minimizagdo simultanea do tempo de tratamento dos servicos e dos custos envolvidos na
locacdo dos servidores. Para a resolucio do problema propde-se uma modelagem matematica e uma
abordagem heuristica, objetivando determinar as solu¢des para o problema que considera o melhor
compromisso entre os dois critérios de otimizacao.

PALAVRAS CHAVE. nuvens, atribuicio, otimizacao bi-objetivo, escalabilidade.

Area Principal: Apoio 4 Decisiio Multicritério, Otimizacio Combinatéria

ABSTRACT
The number of online services grows continuously. In some cases, services may suffer a
peak demand, for instance on tickets sales for a big concert or even during the Black Friday. In such
cases, more powerful servers are needed during peak demand periods in order to keep a high-quality
service. Since the price of these servers is high and their utilization is only temporary, the best
deal could be renting servers in the cloud. This work addresses the services-servers assignment
problem, with different types of machines and services, in order to simultaneously minimize time of
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services and total costs. To solve the problem, a mathematical model is proposed and a heuristic
approach is developed to compute solutions to the problem considering the best trade-off between
both optimization criteria.

KEYWORDS. cloud, assignment, bi-objective optimization, scalability.

Main Area: Multicriteria Decision Support, Combinatorial Optimization
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1. Introducao

Com o aumento da acessibilidade a internet ocorreu também o crescimento do nimero de
servigos ofertados através desse meio de comunicagdo. Alguns desses servicos, como os de vendas
online de ingressos para espetdculos e eventos esportivos, possuem demandas que variam conforme
o periodo. Em alguns casos, devido a grandes quantidades de consumidores ja conectados, novos
compradores ndo conseguem acesso ao sistema, gerando insatisfagao por parte do cliente e prejuizo
para a empresa que comercializa o produto.

Sexta-feira negra (do Inglés Black Friday) € um bom exemplo do aumento repentino de
demanda. O evento ocorre uma vez por ano e num curto periodo de tempo (um dia), onde os produtos
sofrem uma importante redug@o nos precgos, levando uma grande quantidade de consumidores as
compras. A maioria dessas compras sdo realizadas via internet e as empresas devem estar preparadas
para o aumento no acesso de seus servigos online.

Para que empresas oferecam um servigo de qualidade em periodos de grandes demandas é
necessdrio que uma determinada quantidade de servidores esteja disponivel para suprir a necessidade
dos clientes. No entanto, considerando o preco e o curto periodo em que essas mdquinas seriam
utilizadas, a compra dos servidores pode nado ser a melhor opcdo. O preco de compra desses servidores
€, em geral, elevado e utiliza-los apenas durante curtos periodos nao justificaria o investimento
realizado. Com isso, o aluguel dessas mdquinas torna-se uma opg¢ado interessante para lidar com o
problema. A maior dificuldade dessa abordagem encontra-se em determinar a quantidade e os tipos
de servidores a serem alugados e em como distribuir a demanda entre eles de forma a minimizar o
tempo de tratamento das demandas e os custos de locac@o e utilizacao dos servidores.

Atualmente, a solugdo para a falta de recursos computacionais préprios € encontrada
através do cloud computing (em portugués, computacdo em nuvem). O orgdo americano NIST
(Instituto Nacional de Padrdes e Tecnologia) fornece em [Mell and Grance(2011)] a defini¢cdo para
o conceito de computacdo em nuvens: cloud computing é um modelo para permitir um acesso
expandivel, conveniente e sob demanda a recursos computacionais compartilhados e configurdveis,
que podem ser rapidamente providos e langados com um esforco de gerenciamento minimo e uma
minima interacdo com fornecedores do servico. Para o problema em questio, o contratante do
servico de cloud computing alugaria servidores instalados em outro endereco, sem que ele precise ter
as maquinas fisicamente presentes em sua empresa. Esse novo servico computacional ¢ atrativo para
empresarios, uma vez que elimina a planificagdo antecipada da necessidade de recursos e permite
que pequenas empresas mantenham um nivel minimo de recursos, aumentando-os se necessario
[Zhang et al.(2010)].

Uma vez que decide-se alugar servidores online torna-se necessario definir suas quantidades
e capacidades de processamento e desempenho de forma a tratar os servigos e minimizar o custo e
tempo de acesso. Assim, o Problema Bi-critério de Atribuicdo de Servicos em Nuvens (PBASN)
investigado neste trabalho consiste em minimizar o custo e tempo de acesso, considerando as
demandas de servico e os servidores alugados. Dessa forma, estamos em um contexto estatico e
deterministico em relagdo as demandas.

Em [Visée et al.(1998)], é proposto um método em duas fases para um problema de oti-
mizacao combinatéria multi-objetivo, como o problema da mochila. Na primeira fase, um grupo
de solucdes € determinado através da resolugc@o do problema com um tnico critério; em seguida,
através de métodos de Branch-and-Bound, solugdes correspondentes ao segundo critério sdo estabe-
lecidas nas proximidades daquelas ja encontradas. Em [Marti et al.(2015)], diferentes adaptacdes
da metaheuristica GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) sao propostas para a
resolucdo do problema com multi-critérios, de maneira aproximada. Uma heuristica de busca local
de vizinhanga varidvel também adaptada a multi-critérios € proposta em [Arroyo et al.(2011)]. Neste
caso, o problema envolve ordenagao de tarefas e usa o conceito de dominancia para selecionar solu-
¢Oes a cada iteracdo da busca local. Finalmente, em [Deb et al.(2002)] e [Zitzler and Thiele(1999)],
trabalha-se com algoritmos genéticos evolutivos para a obten¢do de solucdes distribuidas na fronteira
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de Pareto, otimizando varios critérios simultaneamente.

Neste trabalho nds propomos um modelo bi-critério de programacao linear mista. Uma
heuristica construtiva e uma busca local mono-critéria sdo apresentadas, também com um busca
bi-critéria para o PBASN. O resto deste artigo estd organizado da seguinte forma. Na Sessao 2,
o PBASN ¢ definido. A heuristica construtiva e a busca local sdo apresentadas na Sessdo 3 e a
busca bi-critério na Sessdo 4. Em sequéncia, resultados computacionais sdo fornecidos na Sessao 5.
Finalmente, as consideragdes finais sdo realizadas na Sessao 6.

2. Definicao do problema
O problema PBASN ¢ formalmente descrito a seguir: sejam [ e .JJ os conjuntos de tipos

de servicos e de tipos de maquinas respetivamente. Para todo tipo de servigo ¢ € [ existe uma
demanda D; a ser tratada. Cada uma das (); mdquinas do tipo j € J pode tratar apenas um tipo de
servico e possui capacidade de tratamento C;;, Vi € I. Além disso, cada mdquina possui um custo
de locag@o r; e um custo de tratamento c¢;, por unidade de tempo. A fungdo tg (z) define o tempo
de tratamento de z servigos do tipo ¢ numa maquina do tipo j. O problema consiste em determinar
quais mdquinas serdo alugadas e em atribuir servigos a mdquinas de forma a tratar todas as demandas
¢ minimizar dois critérios simultaneamente: (1) soma dos custos de reserva e aluguel no tempo e
(2) soma dos tempos de tratamento de todas as maquinas. Seja z; € N a quantidade de maquinas
do tipo j atribuidas aos servigos do tipo i e y{ € N a quantidade de servigos do tipo ¢ atribuidos as
maquinas do tipo j. Seja zf > 0 a taxa média de servicos do tipo ¢ tratados por uma maquina do
tipo j e w; > 0 o tempo de tratamento de cada servico do tipo ¢. Uma modelagem matemadtica do
PBASN ¢ dada de (1) a (10).

(PBASN) , S
Min  f1 =" (rjal + cialtl(2])) &
jeJ iel
Min f2 - Z diwi (2)
icl
sujeito a:
ng <Q; VjedJ 3)
iel
Zyi =D Viel 4)
jeJ
y] < Cy VieI,VjeJ S
vz =y VieILVjeJ ©6)
ti(z]) < w VieILVjeJ (7
oyl eN VielVjeJ ®)
2 >0 VicI,VjeJ )
w; > 0 Viel (10)

As equacgdes (1) e (2) definem as funcdes objetivos; a primeira define a soma dos custos
de reserva e aluguel no tempo e, a segunda, a soma dos tempos para processar as demandas. As
restricdes (3) garantem que cada maquina executa apenas um tipo de servico. As restri¢oes (4)
asseguram o atendimento das demandas e as restrigoes (5) garantem que as capacidades das maquinas
sdo respeitadas. As equacdes (6) determinam o nimero de cada tipo de servigo para cada tipo de
madaquina. As restri¢cdes (7) calculam o tempo de tratamento. As restri¢des (8), (9) e (10) asseguram
os dominios das varidveis de decisdo.

Neste trabalho, a fungdo ¢/(z) ¢ modelada como uma fun¢do linear. Isto permite a
linearizagdo do custo (1). O nimero médio de cada tipo de servico para cada tipo de maquina (6)
também pode ser linearizado.
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3. Heuristica construtiva e busca local
Devido as limitacdes do modelo matemadtico para resolver problemas com maiores dimen-

sdes, propde-se uma abordagem heuristica construtiva e uma busca local.

Dado a capacidade de processamento P; de cada mdquina do tipo j e a demanda D; em
servigos do tipo ¢ a ser satisfeita, a heurfstica construtiva comeca por calcular os pesos relativos:
pj = Pj/ >  Pjetd; = D;/ " D;. Em seguida, a demanda D; para cada tipo 7 de servigo ¢ atribuido
a cada tipo j de méquina de acordo com o seu peso relativo p;. Assim, a quantidade atribuida é
d;; = D;pj. Da mesma forma, o nimero de mdquinas do tipo j atribuidas para os servigos do
tipo ¢ € ¢;; = d;();. A capacidade das maquinas € limitada. O niimero de maquinas ¢;; ndo €, em
geral, suficiente para atender o niimero de servigos d;;, dependendo da quantidade média de servigos
do tipo i assinalados a uma maquina do tipo j (d;;/gi;). Assim, tem-se que calcular o nimero de
maquinas suplementares para cada par (7, j) de maneira a respeitar as capacidades de tratamento.
Estas maquina adicionais estdo consideradas com um prego mais alto e elas corespondem a uma
relaxacdo da disponibilidade.

A solucao inicial gerada respeita todas as restricdes do problema (a excecdo do nimero
de maquinas) e atende as demandas de servigos. Uma busca local de tipo Variable Neighborhood
Descent (VND) [Mladenovi¢ and Hansen(1997)] € aplicada para melhora-la, utilizando quatro tipos
de movimentos :

1. M1 (eliminar uma mdquina): consiste em eliminar uma mdiquina da matriz de atribuicdes.
Em seguida, percorre-se todos os elementos da matriz e verifica-se a melhor atribuicao para
eliminacdo de uma maquina que gera a maior melhoria na fungdo de avaliacdo. Um movimento
€ considerado valido se respeita todas as restri¢des.

2. M2 (transferir maquinas entre tipos de servigos diferentes): consiste em realizar, para cada
tipo de maquina, a transferéncia de maquinas entre atribuicdes de tipos de servicos diferentes.
Para cada tipo de mdquina j, verifica-se quais sdo os dois tipos de servicos i1 e i2 em que
pode ser efetuada a transferéncia de maquinas entre as atribui¢des sol;1 ; e sol;s ;, de forma
a melhorar a fungdo de avaliacdo. A melhor quantidade de médquinas a serem transferidas
também ¢ verificada nessa etapa.

3. M3 (transferir servicos entre tipos de maquinas diferentes): movimento que, para cada tipo de
servico, realiza a transferéncia de servigos entre atribui¢des de tipos de mdquinas diferentes.
Assim como no segundo movimento, ele verifica, entre todas as possiveis combinacdes, a
combina¢do que gera a maior melhoria na fun¢do de avaliacdo.

4. M4 (adicionar uma mdaquina e transferir servigos a uma atribui¢do): ao reduzir o nimero de
maquinas a partir do M1, a nova solug@o pode conter uma quantidade de maquinas inferior
a da solugd@o 6tima ou essa nova solu¢do pode impedir que novas transferéncias de servigos
sejam realizadas. Afim de perturbar a solu¢do, M4 adiciona uma maquina a uma atribui¢do e
tenta realizar a transferéncia de servicos a ela. Essa estratégia possibilita a transferéncia de
servicos a atribui¢des que nao poderiam recebé-los mais, devido a restricao de capacidade.
Entre todos os elementos da matriz solu¢do, o M4 verifica aquele que receberd uma nova
maquina de forma a gerar uma solu¢do com melhor qualidade.

A exploragdo das vizinhancas M1, M2, M3 e M4 € feita até se encontrar o melhor vizinho
explorado em cada movimento (estratégia best improvement).

4. Heuristica bi-critério

No PBASN, os dois critérios (custo e tempo) sdo otimizado simultaneamente. O objetivo é
encontrar os pontos que representem os melhores compromissos, i.e. as solu¢des ndo dominadas.
Uma solu¢do s1 domina s2 se:

custo(s1) < custo(s2) e tempo(sl) < tempo(s2)
s1 <524 ¢ ou
custo(sl) < custo(s2) e tempo(sl) < tempo(s2)
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As solugdes ndo dominadas definem a fronteira de Pareto do conjunto de solugdes. A
Figura 1 apresenta um espaco de solucgdes e a fronteira de Pareto que se deseja encontrar.

= = Fronteira de pareto
00 Pontas do problema
400
00
2 .
E
& .
200 2
3
100 PR T L ST
i d 1
"t ; -
: . o .l e L
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000

Chrsto

Figura 1: Espaco de solugdes de um problema de otimizacdo bi-critério.

O algoritmo comeg¢a com uma solu¢do inicial gerada através da heuristica construtiva
descrita em 3. Em seguida, um dos quatro movimentos € realizado sobre essa solucao, inicialmente
minimizando em relacdo ao custo e, posteriormente, em relagdo ao tempo de tratamento. Se uma
melhoria € realizada, as novas solu¢des geradas s@o adicionadas a uma lista de solugdes a serem
otimizadas. A solucdo atual é, em seguida, adicionada a um lista de solugdes ja otimizadas. A lista de
solugdes ja otimizadas armazena apenas as solu¢des que possuem um nimero de dominancia inferior
ou igual a um valor maximo de dominancia passado por parametro (no caso em que esse valor é
zero, teremos todos os pontos da fronteira de Pareto). A cada iteracdo, uma solucdo ¢ escolhida para
ser explorada, realizando os passos anteriores. O processo € repetido até que a lista de solugdes a
otimizar esteja vazia. O pseudocddigo do algoritmo € apresentado no Algoritmo 1.

Explorar uma solucio utilizando o movimento M1 pode piorar sua qualidade com relacdo
ao tempo de execugdo, mas melhorar a qualidade do custo total. Isto € interessante visto que
permite explorar, por exemplo, solu¢des que utilizam poucas maquinas além de remover mdquinas
suplementares, quando utilizadas.

A cada vez que uma solu¢do € inserida na lista de solucdes otimizadas, a fun¢do checaDo-
minancia verifica o valor de dominancia dessa solucdo e os novos valores de dominancia das antigas
solucdes; se algum desses valores for maior que o parametro de dominincia maximo, a solucao é
descartada. A escolha da préxima solugdo a ser explorada, realizada pela funcao escolheProxima-
Solucao(), pode gerar impactos no desempenho geral do algoritmo. Foram avaliadas duas formas
de escolha dessas solucdes. A primeira utiliza a estratégia First-In, First-Out e a outra explora o
conceito de fecho convexo de um conjunto de pontos em um plano:

1. Estratégia First-In, First-Out (FIFO): Partindo de uma solucdo inicial, a heuristica bicritério
explora todas as outras solucdes vidveis do problema geradas pelos movimentos implementados
pela busca local, minimizando em relacdo aos dois critérios. Na estratégia FIFO, a cada
iteracdo, a primeira solu¢do da lista de solucdes a serem otimizadas é escolhida. Uma
andlise da evolugdo das solugdes exploradas pelo algoritmo pode ser vista na Figura 2. As
solucdes encontradas durante a execugdo das iteragdes do algoritmo foram divididas em
quatro subconjuntos diferentes em que cada subconjunto representa uma etapa do gréfico de
evolugdo das solucdes exploradas. O gréfico da Figura 2(a) contém as solucdes exploradas
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Algoritmo 1 Algoritmo bicritério
f(s): custo/tempo da solucdo s (fungao de avaliagdo)
Todo = (): lista de solugdes a serem otimizadas
Done= (): lista de solugdes jd otimizadas
DoneDominance= (): vetor que armazena o nimero de vezes que uma solug¢do é dominada por
outras solugdes.
Entrada: solucdo inicial s
Begin
Todo = Todo U {s}
while Todo # () do
s < escolheProximaSolucao(Todo)
s/ <— movimentoOtimizacaoCusto (s)
if f(s7) < f(s) then
Todo = Todo U {s/}
end if
8! <— movimentoOtimizacaoTempo (s)
if f(s/) < f(s) then
Todo < Todo U {s/}
end if
Done <+ Done U {s}
checaDominancia (DoneDominance, Done, s)
Todo + Todo \ {s}
end while
End

durante a primeira etapa da execugdo (primeiro quarto das iteracdes), ao passo que o grafico
da Figura 2(d) representa as solucdes exploradas durante as quatro etapas.

2. Estratégia baseada no fecho convexo: O uso de uma abordagem utilizando o conceito de fecho
convexo permite explorar solu¢cdes mais relevantes em relagdo a fronteira de Pareto desde o
inicio da heuristica. Ao invés de explorar os pontos na ordem FIFO, essa abordagem explora
os pontos que pertencem ao fecho convexo das solucdes a serem exploradas, priorizando
as solucdes mais préoximas das extremidades do espaco de busca. A cada iteracdo a funcao
escolheProximaSolucao() calcula o fecho convexo das solugdes a serem otimizadas e escolhe
0s pontos pertencentes ao fecho convexo como préximos pontos a serem explorados. Foi
escolhido o algoritmo de Chan, de complexidade O(n log h), para calcular o fecho convexo.
Da mesma forma que na estratégia FIFO, as itera¢des do algoritmo foram separadas em quatro
etapas de tamanhos iguais. A evolugdo das solucdes exploradas ¢ ilustrada na Figura 3.

Afim de permitir uma maior variedade das solugdes exploradas pelo algoritmo, foi criada
um método que gera um conjunto de solugdes iniciais aleatorias. A ideia é modificar os vetores
de porcentagens descritos em 3, inserindo neles valores aleatorios e realizando os mesmos passos
definidos para a geracdo da solugdo. A Figura 4 ilustra as vantagens de utilizar essa abordagem.
Observa-se que os pontos verdes e azuis completam os espacos entre os pontos vermelhos e a
fronteira de Pareto; os novos pontos aumentam a qualidade da solucdo. Além disso, com a utiliza¢do
de multiplas solugdes iniciais, pode-se terminar a execucao do algoritmo mais precocemente, visto
que o uso do fecho convexo examina os pontos mais externos antes de explorar aqueles que se
encontram no interior.

5. Resultados preliminares
Diferentes versdes da heuristica foram implementadas em relagdo a estratégia do escolho
(FIFO, fecho convexo) e ao nimero de pontos iniciais. Para medir a qualidade das versdes utiliza-se
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Figura 2: Evolucdo das solucdes exploradas usando estratégia FIFO.

a métrica do hipervolume [Zitzler and Thiele(1999)]. As instancias foram geradas aleatoriamente.

5.1. Impacto da estratégia do fecho convexo

Para avaliar o comportamento da heuristica quatro versdes foram testadas : uma versao
sem fecho convexo e uma solucao inicial (Figura 5(a)) e a mesma versao com multiplas solucdes
iniciais aleatérias (Figura 5(b)), assim como uma versao com fecho convexo e solucdo inicial tnica
(Figura 5(c)) e multiplas solugdes iniciais (Figura 5(d)).

As Figuras 5(a), 5(b), 5(c) e 5(d) mostram as fronteiras de Pareto obtidas a partir de cada
versdo da heuristica. A drea correspondente a cada curva estd indicada em amarelo em cada um dos
graficos. Verifica-se que o hipervolume das fronteiras de Pareto obtidas pela execugado das versoes
com uma Unica solucdo inicial possuem a mesma drea, independente do uso do fecho convexo
(Figuras 5(a) e 5(c)). Dentre as quatro combinacdes, observa-se que a menor area e portanto a que
representa a melhor solucdo é obtida pela heuristica que utiliza a combinagao entre uso do fecho
convexo e inicializac¢do aléatéria maltipla. Este experimento permite concluir que somente o fecho
convexo ndo influencia o resultado. Porém, ao ser combinado com o uso de mdltiplas solugdes
iniciais, o desempenho da heuristica ¢ melhor, i.e. uma melhor fronteira de Pareto é obtida.

Além disso, ao utilizar a estratégia FIFO, € preciso explorar uma quantidade elevada
de solugdes para encontrar uma fronteira de Pareto ao passo que, com a utilizagdo do envelope
convexo, encontra-se essa fronteira muito mais rapidamente. Em suma, no caso de ter-se um limite
da quantidade de solucdes que podem ser exploradas reduzido, a abordagem com envelope convexo
gera uma melhor aproximacao da fronteira.
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Figura 3: Evolucéo das solu¢des exploradas usando a estratégia do fecho convexo.

5.2. Desempenho do método em funcao do nimero de iteracoes

As Figuras 6(a) 6(b) indicam a qualidade das solugdes geradas pelas versdes com e sem
fecho convexo ao longo das iteragdes.

Através das Figuras 6(a) e 6(b) observa-se que, pelo fato de o fecho convexo priorizar
solucdes mais proximas da fronteira de Pareto, obtém-se uma melhor solucio do que a versio sem
fecho convexa. Ao explorar as solu¢des mais relevantes obtém-se uma fronteira de Pareto melhor
definida e com menos iteragdes, o que faz com que o fecho convexo gere melhores solucdes para
instancias de dimensdes elevadas.

5.3. Influéncia do nimero de solucées iniciais

Para verificar a influéncia do nimero de solugdes iniciais, optou-se por executar a heuristica
com uma solugdo inicial Unica até o seu fim, afim de verificar a quantidade de iteracdes necessarias
para obter o resultado final (Figura 7(a)). Evidentemente, ao utilizar vérias solugdes aléatorias no
inicio da execugao, mais iteracdes sdo necessdrias para se obter o resultado final, portanto optou-se
por estabelecer uma quantidade limite de iteracdes igual ao nimero obtido logo que executou-se a
versdo com uma unica solucao inicial (Figura 7(b)).

Observa-se através das dreas das Figuras 7(a) e 7(b) que, apesar da implementagdo com
vdrias solucdes iniciais necessitar de mais iteracoes do que a versao com uma unica solugo inicial,
pode-se obter uma solugdo de melhor qualidade com um nimero de iteragdes que a implementacao
com apenas uma solucao inicial. Observa-se que isso se deve ao fato de que ter vdrias solugdes
iniciais contruidas aleatoriamente faz com que a fronteira de Pareto seja melhor preenchida com
solugdes que antes ndo eram ser alcancadas com apenas uma solugdo.
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Figura 4: Motivacdo para a utilizagdo de multiplas solucdes iniciais aleatdrias.

maquinas servicos resultados
#tipos qtd. #tipos  qtd. area tempo (S)
3 3 5 50  3276796.32 3.94
3 3 5 100 5987703.79 5.64
3 3 5 300  9182148.00 11.74
h 3 3 5 500 17091014.09 17.45
3 3 5 1000 39172825.22 32.00
3 5 5 50  5394638.00 5.05
3 5 5 100 6295812.00 8.04
3 5 5 300 ~ 9280040.00 18.05
3 5 5 500 13991723.25 24.44
3 5 5 1000 36875653.72 42.45

Tabela 1: Influéncia do nimero de servigos e de maquinas

5.4. Influéncia do nimero de servicos e de maquinas
A Tabela 1 mostra a evolucio do hipervolume e do tempo da heuristica, dependendo do

nimero de maquinas e de servicos. Pode-se notar que os tempos sao razodveis. No entanto, estas
instacias sdo de tamanho médio e terdo de ser feitos estudos posteriores para avaliar o comportamento
com instancias de tamanhos maiores.

6. Conclusao

O estudo apresentado visa estudar a resolug¢do da abordagem bicritério do problema de
atribuiciio entre servicos e maquinas, decidindo a melhor quantidade de servidores alugados. Foram
apresentados um modelo matemadtico e uma heuristica para resolver o problema, utilizando a nog¢ao
de fronteira de Pareto.

Foram implementadas quatro abordagens distintas na tentativa de aprimorar o desempenho
da heuristica, introduzindo no algoritmo o método baseado no fecho convexo e a utilizagdo de
multiplas solucdes aleatdrias iniciais: (1) a versdo simples sem mecanismos de melhorias, (2) a
abordagem com fecho convexo, (3) a versdo com multiplas solucdes iniciais apenas e (4) a abordagem
com fecho convexo e multiplas solucdes iniciais.

Analizando os resultados obtidos ao utilizar as quatro versdes observou-se que a abordagem
utilizando o fecho convexo permite encontrar uma fronteira de Pareto em menos iteracdes que a
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(c) Com fecho convexo e uma solugdo inicial (d) Com fecho convexo e vdrias solucdes iniciais

Figura 5: Influéncia do fecho convexo

primeira versdo. Além disso, ao iniciar a heurfstica com multiplas solugdes aleatdrias é possivel
preencher a fronteira de Pareto de forma mais eficiente, o que permite determinar uma solucao de
melhor qualidade.

No futuro, essa heuristica serd estendida em uma metaheuristica bi-objetivo. Mais testes
serdo realizados com instancias de maiores dimensoes, variando os valores dos parametros do
problema. As possibilidades de adaptacdo ao caso on-line e de abordagem robusta no caso de
incertezas também serdo estudadas.
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