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Resumo. A alocacdo de recursos é um problema NP-dificil, presente no
Mapeamento de Redes Virtuais (VNE) e na Virtualizacdo de Funcoes de Rede
(NFV). Nesse contexto, um ponto pouco explorado na literatura é relacionado
a quando se deve aplicar um método de resolugcdo heuristico ou exato. Tanto
para o VNE, quanto para o NFV, normalmente a literatura indica um tratamento
heuristico devido a complexidade do problema e a elevada dimensdo dos dados.
Entretanto, em experimentos preliminares, percebe-se que em alguns momentos
um tratamento exato pode ser aplicado em um tempo praticdvel. Foi notado
que esses eventos ndo se tratam de casualidades, mas decorrem de vdrias
condigoes relacionadas ao Substrato de Rede (SN) residual e as demandas de
rede requisitadas. A abordagem proposta neste artigo é baseada na aplicacdo
de técnicas de Aprendizado de Mdquina (AM) para alocagdo de recursos em
rede, e tem como objetivo prever em quais situacdes se pode preterir uma
abordagem heuristica em prol de uma exata. Para tal, foi adotado o VNE e duas
abordagens da literatura. As simulagoes realizadas mostram que o tratamento
com AM melhora a taxa de aceitacdo e a receita de mapeamento em relacdo a
heuristica, e reduz o tempo de processamento em relacdo a abordagem exata.

Abstract. The network resource allocation is considered an NP-hard problem,
present in Virtual Network Embedding (VNE) and the Virtual Network Function
(NFV). In this context, a little-explored question in the literature is related to
when to apply an exact or heuristic resolution method. For both VNE and NFV,
the literature usually suggests a heuristic treatment, considered the complexity
and the high dimension of the data. However, in preliminary experiments, it
is possible to observe that occasionally, the exact treatment can be applied in
a practicable time. It is inferred that these events are not casual; they come
from several conditions related to the residual Network Substrate (SN) and the
network demands requested. The approach proposed in this paper is based on
the application of the Machine Learning (ML) technics in order to allocate the
network resources and aims to predict the situations in which the exact approach
could supersede the heuristic. For this purpose, the VNE and both approaches of
the literature were used. The simulations performed showed that ML treatment
increases the acceptance ratio and revenue in comparison with the heuristic,
and reduces the processing time in comparison with the exact approach.



1. Introducao

O surgimento de novas demandas web implica em mais automagdo e mobilidade
a sociedade, requerendo que o ser humano esteja sempre conectado [Nokia 2016].
Essas demandas podem ser voltadas as mais diferentes dreas, e.g., cidades inteligentes,
industrias e midia. Para atender a essas novas demandas, as tecnologias de virtualizagao
de redes tém sido alvo de diferentes pesquisas nos ultimos anos, se consolidando
nao apenas como mitigadoras dos problemas de ossificacdo da internet, mas como
fundamentais para o desenvolvimento da computacdo em nuvem e das redes de
comunicacdo de quinta geracio (5G) [Fischer et al. 2013, Laghrissi and Taleb 2018].

Um dos primeiros problemas relacionados a virtualizacdo de redes € o
Mapeamento de Redes Virtuais (VNE), que consiste em alocar de forma eficiente recursos
do Substrato de Rede (SN) residual, para atender as requisi¢des virtuais demandadas
pelos clientes [Fischer et al. 2013]. Posteriormente ao surgimento do VNE, um novo
modelo de arquitetura de redes comegou a ganhar espaco: as Redes Definidas por
Software (SDN). Dentre as principais caracteristicas do modelo SDN estd empregar um
controlador logicamente centralizado com uma visdo global do SN, e prover uma geréncia
facilitada e estratégica dos recursos fisicos. Caracteristicas que geram beneficios inerentes
a programabilidade e flexibilidade da rede [Zhao et al. 2019].

As redes SDN e o VNE emergem contiguamente como tecnologias inovadoras,
ajudando a trazer flexibilidade na implantacdo de novas funcionalidades de rede e
facilitando o gerenciamento de recursos. Neste contexto, uma nova tecnologia emerge: a
Virtualizacdo de Fung¢des de Rede (NFV). A adocdo/transicao das redes antigas e legadas
para a arquitetura NFV comecou em 2012, e desde sua concepcdo tem sido foco de
pesquisas em todo o mundo [Cohen et al. 2015, Laghrissi and Taleb 2018].

Um problema comum tanto para o VNE quanto para o NFV, consiste na alocacao
de recursos sobre o SN para atender com confiabilidade e eficiéncia as requisi¢Oes de
redes virtuais demandadas por diferentes clientes. Dada a quantidade e diversidade de
requisicoes existentes, e a necessidade de mapeamentos bem planejados, se torna cada vez
mais custosa a resolucao dos problemas de alocagdo de recursos. Neste contexto, tanto o
VNE, quanto o NFV sdo problemas NP-dificeis [Cohen et al. 2015, Amaldi et al. 2016].

Diversas variagdes dos problemas de alocagdo de recursos em redes podem ser
encontrados na literatura. Por questdes de simplicidade e clareza, neste trabalho foi
adotado o VNE em uma versao bdsica, similar a abordada em [Chowdhury et al. 2009].
No entanto, os mesmos principios empregados ao VNE neste artigo podem ser facilmente
estendidos e aplicados a outras variagdes de problemas, como por exemplo, ao NFV.

Na versao do VNE adotada, o SN é composto por nés e enlaces, e sao consideradas
as capacidades de processamento e de largura de banda. De forma similar, as requisicoes
de redes virtuais possuem demandas de processamento associadas a cada nd, e de largura
de banda a cada enlace. Cada n¢ virtual de uma mesma requisi¢do deve ser mapeado em
um no6 diferente do SN, e deve ser posicionado dentro de um raio de mapeamento. Cada
enlace virtual de uma requisicao pode ser mapeado em mais de um enlace fisico e formar
um caminho. Para se efetivar um mapeamento é necessario que todos os componentes
alocados no SN possuam recursos suficientes para servir as demandas das requisigoes.

Seguindo a taxonomia apresentada por [Fischer et al. 2013], a versdo do VNE



tratada nesse artigo € de natureza online, uma vez que as requisi¢cdes ndo sdo conhecidas
a priori, e chegam ao provedor a medida que os clientes decidam contratar tais servicos.
Neste caso, a tomada de decisdo sobre a aceitacdo ou rejei¢do da requisicdo deve ser
realizada de maneira otimizada e rapida, de acordo com a disponibilidade de recursos
residuais do SN no momento do mapeamento. Outra caracteristica do problema ¢é a
ndo aplicacdo de reconfiguracdo, diante disso, cada requisicdo perdura com o mesmo
mapeamento sobre o SN até ter seu tempo de vida expirado (mapeamento estatico),
aspectos aplicados em [Chowdhury et al. 2009, Beikta et al. 2017, Aragjo et al. 2018].

Seja no problema VNE, ou no NFV, a alocacdo de recursos em nuvem requer
uma resposta de processamento rdpida para se manter niveis aceitdveis de Qualidade
de Servico (QoS) [Shietal. 2015, Araudjo et al. 2018]. Ressalta-se que o tempo de
processamento maximo que uma requisi¢ao de rede pode aguardar é um pardmetro de
QoS atribuido ao usudrio final, i.e., cada aplicacdo pode aguardar um tempo maximo
diferente para ser processada.

1.1. Processamento Heuristico e Exato

Devido a natureza NP-dificil do VNE, a aplicacdo de um tratamento exato pode gerar
um alto tempo de processamento e se tornar invidvel. Neste caso, o uso de heuristicas
¢ aconselhado, abrindo miao de uma solucdo 6tima em prol de um baixo tempo de
execucao [Fischer et al. 2013]. No entanto, visto que cada usudrio final pode aguardar
um determinado periodo de tempo para ter seu servico atendido, desde que ndo longo,
fica a cargo do provedor realizar um mapeamento, dentro desse periodo de tempo, que
seja o mais benéfico ndo s6 para o cliente, mas também para o proprio provedor. Nesse
sentido, se potencialmente uma requisi¢do for de facil processamento, pode-se realizar
um mapeamento que maximize com garantias de otimalidade os objetivos buscados, e.g,
lucro, desde que ndo extrapole o limite de tempo definido pelo usudrio final. Por outro
lado, essa afirmagdo gera um desafio, classificar em meio a um fluxo de requisi¢des online
quais podem ser tratadas de modo exato, ou nao.

Contrapondo as afirmagdes anteriores, depreende-se que apesar do uso de
heuristicas ser aconselhado pela literatura, em alguns cendrios pode ser vidvel a aplicacio
de métodos exatos. A premissa é que a escolha do tratamento a ser aplicado estd
diretamente ligada as demandas e ofertas de recursos da requisicdo e do SN residual,
aspectos que afetam diretamente o tempo de processamento de determinada requisi¢ao.
Essa indagacdo induz a formulag@o da seguinte questdo de pesquisa: Como identificar
quando se deve aplicar um tratamento heuristico ou exato ao VNE? Nesse aspecto,
juntamente aos preceitos de [Shi et al. 2015] e [Aradjo et al. 2018], foi considerado que
uma requisicdo sempre deve ser atendida com um baixo tempo de processamento.

Com a finalidade de fundamentar a questdo de pesquisa deste artigo, foram
realizados alguns experimentos preliminares para identificar o comportamento do
modelo exato em um ambiente online. Para tal, um SN foi gerado pelo modelo de
[Waxman 1988] com 100 n6s distribuidos em um grid de 50250 unidades de distancia.
O modelo de [Waxman 1988] foi configurado com os parametros o« = [ = 0.2. Os
parimetros « e 3 definem a probabilidade de existir um enlace entre os pares de nés (u, v)

—d e A - )
de acordo com a equacgdo P(u,v) = ae?rL, onde d é a distancia euclidiana de u até v, e
L ¢ a distancia méxima entre todos os nés do SN. Como resultado gerou-se um SN com



245 enlaces. Para as simulagdes, foram gerados dois conjuntos com 500 requisi¢des cada:
(i) com 1 requisi¢do chegando a cada 50 unidades de tempo ¢ (baixa densidade, cenério
S1); (i) com 1 requisi¢do chegando a cada 25¢ (alta densidade, cendrio S2). Cada roteador
virtual de cada requisi¢ao possui um raio de mapeamento alto, distribuido uniformemente
entre 14 e 16 unidades de distancia. Tal escolha aumenta a regido de mapeamento de um
no virtual, gera mais varidveis no modelo, e tende a deix4-lo mais dificil de ser resolvido.

Os demais pardmetros sdao os mesmos usados em [Chowdhury et al. 2009]. A
abordagem exata foi desenvolvida em C++ através da API do solver CPLEX. A
modelagem exata usada € a mesma proposta nos trabalhos de [Souza et al. 2018] e
[Aratjo et al. 2019], mas com o objetivo de maximizar o balanceamento de carga.
Essa escolha é fundamentada em experimentos anteriores [Aradjo et al. 2019], onde
constatou-se que a abordagem de [Chowdhury etal. 2009] € mais lenta quando
comparada ao modelo de [Souzaetal. 2018]. Os testes foram realizados em um
computador Pentium G870 3.30GHz, com 16GB de RAM DDR3 1333MHz, utilizando o
sistema operacional Ubuntu 18.04.3. A Figura 1 mostra a distribuicao de frequéncias dos
tempos de processamento de cada requisi¢do, nos cendrios S1 e S2, para o SN proposto.
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Figura 1. Histograma dos tempos de processamento de cada requisicao.

Percebe-se na Figura 1, que muitas requisi¢cdes, mesmo sendo mapeadas com uma
abordagem exata, possuem um tempo de processamento baixo para os dois conjuntos de
requisi¢oes. Adotando-se como pardmetro de QoS o tempo méximo de processamento
de 300ms, proposto em [Araujo et al. 2018], uma grande parcela de requisi¢des poderia
ser processada de modo exato, e ndo extrapolaria o tempo limite. Caso o tempo maximo
de processamento seja maior que 300ms, teremos uma parcela ainda maior de requisicoes
que poderiam ser mapeadas com garantias de otimalidade.

As variagdes de tempo de processamento observadas na Figura 1 ndo sdo
casuais, e se devem a diversos fatores implicitos aos cendrios abordados, e.g. se uma
inviabilidade de mapeamento for detectada, o modelo exato tende a encerrar rapidamente
o processamento; se a cardinalidade de roteadores demandados pela requisi¢do for
baixa, o modelo exato gerard menos varidveis e restricdes, o que melhora o tempo de
processamento; e se o raio de mapeamento dos roteadores da requisi¢do for alto, o nimero
de varidveis aumenta e o modelo exato tende a ficar mais lento. Ao considerar um cendrio
online, existe uma variabilidade de recursos demandados e ofertados ainda maior, fator
que aumenta a dificuldade de se explicitar todas as situacdes possiveis para se definir o
uso de uma abordagem heuristica ou exata.

1.2. Aplicacao de Técnicas de Inteligencia Artificial

Devido a complexidade de alguns problemas associados a alocacdo de recursos em
redes, uma alternativa de tratamento adotada € o uso de Inteligencia Artificial (IA)



[Xie et al. 2019]. A IA pode potencialmente reduzir o esforco computacional relacionado
ao processamento das requisi¢des e gerar uma tomada de decis@o mais assertiva em
relacdo aos objetivos buscados [Zhao et al. 2019]. Mais estritamente, o Aprendizado de
Miéquina (AM) € a subdrea da IA que prové ao computador a capacidade de aprender e
tomar decisdes sem ser explicitamente programado.

Como contribui¢do, este artigo apresenta um modelo baseado em técnicas de AM,
que auxilia a tomada de decisdo sobre quando utilizar, ou preterir, o uso de uma heuristica
em relacdo a um tratamento exato na alocacdo de recursos em rede. A abordagem de
mapeamento proposta, chamada de hibrida, é capaz de aprender implicitamente qual
¢ o método de mapeamento mais adequado a situacdo corrente. O objetivo € tratar
os cendrios classificados como de rdpido processamento através de um método exato
(aproveitando os beneficios de otimalidade da solu¢do); e os cendrios classificados como
de processamento demorado através de heuristicas (gerando beneficios relativos ao baixo
tempo de execucao).

Neste trabalho, foram adotados os principios de [Araujo et al. 2018] e definiu-se
um mapeamento como demorado se sua resolugdo exata levar mais que 300ms. Como
heuristica, foi adotada a proposta em [Aradjo et al. 2018], e como modelo exato,
aplicou-se o mesmo utilizado nos experimentos preliminares (Subsecdo 1.1). Apesar de
ser definido previamente as abordagens, bem como o limite de 300ms para classificar o
mapeamento de uma requisicdo como rapido ou demorado, essa parametrizacao pode ser
facilmente alterada de acordo com as necessidades do provedor ou do cliente.

Este trabalho estd organizado como segue. Na Secdo 2 € apresentada uma breve
revisdo de literatura. Na Secdo 3 sdo apresentados os modelos de classificacao utilizados
e seus respectivos experimentos computacionais. Na Secdo 4 € apresentada a integracdo
entre o modelo de classifica¢do selecionado e os tratamentos exato e heuristico, seguido de
seus respectivos experimentos computacionais. Por fim, na Sec¢do 5 conclui-se o trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

Alguns artigos quantitativos (surveys), correlatos ao VNE, NFV, SDN, IA e AM, e
fundamentais para esta pesquisa, sdo sumarizados pela sua relacdo com esse trabalho,
e mostrados na Tabela 1. Ao decorrer desta Secdo também s@o abordados os problemas
tratados sob a dtica da otimizacdo classica, de heuristicas e do AM.

Tabela 1. Abrangéncia dos artigos quantitativos correlatos a pesquisa.
Area  Contribui¢des relacionadas ao nosso trabalho Autor

VNE - Definigoes classicas de virtualizagdo em redes e formulagdes; [Fischer et al. 2013]
- Estratégias de otimizacdo exata, heuristica e metaheuristica;
- Conceitos de abordagens online e estiticas;
- Defini¢des de fragmentac@o do SN, decomposicio do VNE e métricas cldssicas;
- 125 trabalhos analisados.

NFV/ - Defini¢oes classicas de NFV; [Laghrissi and Taleb 2018]
SDN - Conceitos de ciclo de vida, custo e lucro;

- Estratégias de otimizacdo exata, heuristica e metaheuristica;

- Diferentes tipos de restri¢des, objetivos, métricas e aspectos de QoS;

- 176 trabalhos analisados.

SDN - Relagdo entre AM e redes SDN; [Xie et al. 2019]
- Modelos e exemplos de aprendizado supervisionado, nao supervisionado e por reforgo;
- Vantagens e desvantagens dos métodos de AM;
- 278 trabalhos analisados.



Um conjunto de formulagdes baseadas em Programacao Linear (PL) € apresentado
para resolver o VNE em [Chowdhury et al. 2009]. Neste trabalho, utilizou-se as
mesmas restricdes de largura de banda, CPU e localizacdo geograficas propostas em
[Chowdhury et al. 2009], além de trabalhar utilizando aspectos de simulagdo. Em uma
versao do VNE, similar a proposta em [Chowdhury et al. 2009], mas em um ambiente
formado por multiplos dominios, [Aradjo et al. 2019] propdem um modelo baseado na
Programacdo Linear Inteira (PLI) para realizar o mapeamento das requisi¢cdes. No
trabalho, € utilizada uma modelagem com as diferentes funcdes de otimizacdo, como
maximizar o lucro dos provedores e o balanceamento de carga dos enlaces do SN.

A modelagem em PLI proposta em [Araujo et al. 2019] € similar a proposta
em [Beikta et al. 2017] e [Souza et al. 2018], e utilizada neste trabalho para realizar
os mapeamentos de requisicoes de forma exata. Abordando a mesma variagdo
do VNE tratada em [Chowdhury et al. 2009], mas de maneira heuristica, o trabalho
de [Aratjoetal. 2018] propde uma abordagem de rdpida execug¢do chamada de
GRASP{-RVNS que executa um mapeamento em até 300ms. Neste trabalho foi adotada
a abordagem GRASPf-RVNS para realizar os mapeamentos das requisi¢cdes de forma
heuristica, mas sua condicao de parada foi alterada de 300ms para 10 iteracdes do GRASP
e 20 iteracdes da busca local (RVNS) sem melhora.

Para prover o posicionamento de fungdes virtuais de rede em um modelo de
comunicacao com enderecamento a um unico destino, [Cohen et al. 2015] propdem uma
resolugcdo exata através de PLI em um ambiente estitico. O objetivo de abordagem
de [Cohen et al. 2015] é minimizar a distdncia entre os usudrios finais e as funcdes
virtuais de redes alocadas. Em um contexto similar, [Luizelli et al. 2015] apresentam uma
modelagem em PLI e uma heuristica para resolver o posicionamento e encadeamento das
funcgdes de redes. A heuristica proposta por [Luizelli et al. 2015] faz uso da propria PLI
para realizar as iteragdes, e cada iteracdo € feita com um limite de tempo. Ao final de
cada iterag@o a melhor solugdo é guardada e o nimero de fungdes instanciadas passa a ser
uma restri¢ao a iteragcdo seguinte.

Muitos pesquisadores estudam sobre o potencial da aplicacdo de AM em redes
[Zhao et al. 2019, Xie et al. 2019]. O trabalho de [Cheng and Chang 1997] utiliza AM
supervisionado por meio do Perceptron Multicamadas (MLP) para realizar classificacdes
e auxiliar a tomada de decisdes no problema de controle de admissdo em redes do
tipo Asynchronous Transfer Mode. Segundo [Cheng and Chang 1997], o tratamento
desse problema € dificultado por diversas caracteristicas de trafego e fortes requisitos
de QoS. O trabalho de [Cheng and Chang 1997] considera o status de congestionamento
da rede local para classificar uma requisicdo como rejeitada.  Similarmente a
[Cheng and Chang 1997], nesta proposta € considerado o estado do SN residual, mas para
classificar o tempo de processamento da requisi¢cdo, € ndo sua rejeicao ou aceitacao.

Em uma aplicagdao de AM no VNE, [Blenk et al. 2016] propdem o uso de Redes
Neurais Recorrentes (RNN) para um controle de admissdo de requisicdes virtuais. Para
gerar o aprendizado, 18 RNNs diferentes foram treinadas usando um conjunto de dados
gerado por simula¢Ges. Foi demonstrado que as RNNs atingem precisdes acima de 89%,
aprendendo com éxito quais requisi¢des podem ser aceitas e processadas; e quais devem
ser rejeitadas por alguma inviabilidade. Segundo [Blenk et al. 2016], as requisi¢des nao
processadas geram um ganho computacional de processamento evitado pelo provedor.



Em uma vertente aplicada as redes SDN, [Amaral et al. 2016] apresentam um
modelo para a classificacdo de trafego resultante. A classificacdo de trafego € benéfica
para os operadores de rede alocarem os recursos mais eficientemente. Na mesma linha de
[Amaral et al. 2016], esta proposta atua no campo da classificagdo, mas para auxiliar no
processamento de uma requisi¢ao virtual e alocacao de recursos.

3. Aplicacao do Aprendizado de Maquina

O modelo de classificacao utilizado nesse trabalho aplica o AM supervisionado para
classificar qual seria o tempo de processamento gasto por uma requisicdo, se ela fosse
mapeada por uma abordagem exata. Como se trata de uma proposta original, nio
foram encontrados trabalhos similares ou datasets na literatura para serem usados como
referéncia. Optou-se por experimentar e analisar todo um conjunto de classificadores
conhecidos na literatura, para apds definir qual o mais indicado para o caso em estudo.

3.1. Classificadores e Caracterizaciao dos Datasets

A tarefa dos algoritmos de classificacdo € prever a qual classe os dados de entrada
pertencem [Zhao et al. 2019]. Neste trabalho considerou-se duas classes: se uma
requisicdo vai demandar um alto tempo de computacdo através de um método de
resolucdo exato (mais de 300ms, classe 0), ou ndo (classe 1). Os classificadores
selecionados para os experimentos foram o Naive Bayes (NBC), Random Forest (RF),
Gradient Boosted Trees (GBT), AdaBoost (ADA) e o MLP, sendo todos importados do
scikit-learn toolbox.

O dataset' utilizado para os treinamentos foi gerado previamente a partir de
simula¢des usando o SNV, a abordagem exata, e os mesmos parametros de requisicoes,
e configuracdes de hardware propostos nos experimentos preliminares (Subsecao 1.1).
Como o dataset foi obtido a partir de simulacdo, ndo exitem valores faltantes. O
conjunto de features (colunas) de cada entrada do dataset (linhas) € formado por
valores que correspondem ao residual de CPU ofertado por cada né fisico, residual
de banda ofertado por cada enlace fisico, demanda de CPU requisitada por cada né
virtual, demanda de banda requisitada por cada enlace virtual, raio de mapeamento
de cada requisicdo, localizagdo geogréfica de cada componente virtual, e o tempo de
processamento (objetivo). A geracdo das requisi¢cdes para serem mapeadas possuem
uma aleatoriedade referente a quantidade de enlaces e roteadores virtuais demandados.
Para se contornar esse problema, foi definido que cada entrada do dataset possui até 12
roteadores e 50 enlaces virtuais, e caso estes ndo sejam demandados em sua totalidade,
s@o substituidos com o valor 1 nas respectivas colunas e linhas. Desse modo, cada entrada
do Dataset possui exatamente 531 features, geradas por 39.825 requisi¢des previamente
processadas. Por fim, o dataset possui 59.8% de requisi¢des rotuladas como pertencentes
a classe 1, e os outros 40, 2% como pertencem a classe 0.

3.2. Métricas de Avaliacao em AM

Para o treinamento dos classificadores foi utilizada a técnica de validacio cruzada k-fold,
com k = 5. As métricas sdo calculadas em fun¢do do niimero de instancias classificadas

0 dataset, o coédigo em Python, e os classificadores treinados estdo disponiveis em
homepages.dcc.ufmg.br/~smaa/



como sendo da classe 1, sendo que elas pertencem a classe 1 (verdadeiro positivo, VP);
classificadas como sendo da classe 0, sendo que elas pertencem a classe 0 (verdadeiro
negativo, VN); classificadas como sendo da classe 1, mas que pertencem a classe 0 (falso
positivo, FP); e as classificadas como sendo da classe 0, mas que pertencem a classe 1
(falso negativo, FN) [Powers and Ailab 2011]. Com esses valores se define uma matriz
de confusdo para cada classificador, e calcula-se as seguintes métricas: acuracia A =
VISV que representa o quio o modelo estd correto; e precisio P = YL

VP+FP+VN+FN> : VP+FP’
que retrata quanto das amostras classificadas como corretas, realmente estavam corretas.

3.3. Resultados e Analises dos Classificadores

As Tabelas 2 e 3 apresentam respectivamente as matrizes de confusido e as métricas
aferidas para cada classificador treinado. A maioria dos métodos avaliados foi capaz
de detectar uma quantidade expressiva de requisi¢des com alto tempo de execucdo
(VP). Inicialmente, percebe-se que o NBC foi extremamente eficiente em classificar
corretamente os VP (Tabela 2), com um alto valor P (Tabela 3) e baixo FP, mas em
contrapartida gerou uma alta taxa de FN, o que prejudicou a acurécia.

Tabela 2. Matrizes de confusao obtidas nas classificacoes das requisicoes.
1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0
Classe 1| VP FP |22534 1293 | 22155 1672 | 22214 1613 | 21641 2186 | 22813 1014
predita 0 [ FN VN | 4111 11883 | 1963 14034 | 1870 14124 | 1813 14181 | 2801 13193
Exemplo NBC RF GBT ADA MLP

Tabela 3. Métricas obtidas nas classificacGes das requisi¢oes.
Classificadores NBC RF GBT ADA MLP
Acuricia (%) 0.865 0.909 0.913 0.90 0.904
Precisdo (%) 0.902 0.894 0.898 0.866 0.929

De modo geral, todos os classificadores treinados, obtiveram resultados
satisfatorios, exceto o NBC, demonstrando uma boa capacidade de aprendizagem, com
a acurdcia chegando a 91, 3% para o GBT. Em linhas gerais, o algoritmo que se mostrou
mais promissor para o cendrio de classificacdo, apresentando altos valores de VP e VN
foi o GBT, sendo este adotado para o restante do trabalho.

4. Solucao Proposta

A abordagem hibrida, apresentada neste trabalho, tem o objetivo de se valer das benesses
dos métodos exatos e heuristicos. Caso classificado que o tempo de processamento
de uma requisi¢do seja baixo, a escolha mais adequada € aplicar um tratamento exato,
aproveitando a otimalidade da solu¢do. Caso o tempo de processamento seja classificado
com alto, maior que um limite de vidvel definido pelo cliente ou provedor, utiliza-se um
tratamento heuristico, aproveitando os beneficios do baixo tempo de execugao.

4.1. Abordagem hibrida

A Figura 2 mostra uma abstracao do funcionamento da abordagem hibrida, na qual existe
um fluxo online de chegada de requisicdes para serem mapeadas conforme a ordem de
chegada. Nesse modelo, foi assumido que o classificador ja estd treinado e possui um nivel
de aprendizado satisfatrio para uma boa classificagdo. O funcionamento da abordagem
hibrida mostrada na Figura 2 € descrito a seguir:



i) A requisicdo 1 chega ao provedor no tempo ¢ = 1 para ser processada em um SN
residual. Neste caso o mapeamento € classificado como réapido, e resolvido de modo
exato com garantias de otimalidade da solucao;

ii) A requisi¢do 2 chega ao provedor no tempo 7=2 para ser processada em um SN residual
com os recursos parcialmente alocados para servir a requisi¢do 1. Suponha que exista uma
disputa de recursos entre as requisi¢des 1 e 2, e que existam poucos recursos disponiveis
para atender a requisi¢do 2. Neste caso o mapeamento € classificado como demorado, e
resolvido de modo heuristico em um tempo de processamento vidvel;

iii) A requisicdo 3 chega ao provedor no tempo 7=3, mas antes de ser processada, a
requisi¢do 1 é terminada e devolve os recursos antes alocados para o SN. Neste caso o
SN residual possui recursos parcialmente alocados para servir a requisi¢ao 2. Suponha
que ndo exista uma disputa de recursos entre as requisi¢des 2 e 3, € que existam muitos
recursos disponiveis. Neste caso o mapeamento € classificado com rapido, e resolvido de
modo exato com garantias de otimalidade da solugdo;

iv) A requisicdo 4 chega ao provedor no tempo t=4 para ser processada em um SN
residual com os recursos parcialmente alocados para servir as requisi¢oes 2 e 3. Cabe ao
classificador definir em tempo polinomial se a requisi¢do 4 pode ser mapeada rapidamente
com um tratamento exato, se ndo, aplica-se um tratamento heuristico.

Requisico mapeada com a abordagem exata Chegada online de requisi¢des (tempo ¢)

Requisicdo mapeada com a abordagem heuristica
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Figura 2. Fluxograma do processo de classificacao e processamento de uma
sequencia de requisicoes tratadas pela abordagem hibrida.

No tratamento online, de modo similar a [Chowdhury et al. 2009], as requisi¢des
sdo enfileiradas e mapeadas seguindo a ordem de chegada, como mostrado na Figura
2. Sempre que uma requisi¢cdo chega, ela é classificada de acordo com sua propria
demanda de recursos, e com os recursos residuais do SN. E importante ressaltar que
o classificador ja foi treinado previamente, com vdrias configuracdes de requisi¢des e
recursos residuais, para efetuar uma classificacdo o mais assertiva possivel (Subsecao
3.1). Mas, em alguns casos, pode ocorrer uma classificagdo errada. Se uma requisi¢ao
VP for rotulada como VN (i.e., um FN), implicaria abrir mao da otimalidade, visto que
ela poderia ser processada de modo exato, mas ndo foi. Do contrdrio, se uma requisi¢ao
VN rotulada for como VP (i.e., um FP), implicaria aplicar um tratamento exato em uma
requisicao dificil, o que pode gerar uma rejei¢do, se nao for resolvido dentro do limite de
tempo de estabelecido de 300ms.



4.2. Métricas de Avaliacio em Redes

As métricas utilizadas neste trabalho s3do as mesmas estabelecidas em
[Chowdhury et al. 2009], sdo elas:

i) Receita de mapeamento, fornece um indicador de quanto um provedor receberd ao
realizar o mapeamento de uma requisicdo. Expresso em fun¢do dos recursos virtuais
demandados por cada requisi¢ao.

ii) Custo de mapeamento, fornece um indicador de quanto um provedor gastara ao realizar
o mapeamento de uma requisi¢do. Expresso em fun¢do dos recursos fisicos gastos para
atender cada requisicao.

iii) Taxa de aceitacdo, expresso pela razdo do nimero de requisicdes aceitas, € 0 nimero
de requisi¢cdes que chegaram até o fim do tempo de simulagao;

4.3. Abordagens Avaliadas e Cenarios de Simulacao

Os experimentos computacionais desta secdo foram realizados no mesmo ambiente, com
o mesmo SN e cendrios de avaliacdo (S1 e S2) propostos nos experimentos preliminares
(Subsecdo 1.1). A classificagdo de uma requisi¢do como rdpida ou demorada foi feita
com o classificador ja treinado GBT. Com o intuito de avaliar o desempenho da solu¢do
proposta, diferentes abordagens que maximizam o balanceamento de carga sao utilizadas:

i) Abordagem exata, utiliza a abordagem PLI_lb, proposta em [Aratjo et al. 2019]. Para
o processamento de cada requisicao foi utilizado um tempo limite de 180 segundos;

ii) Abordagem heuristica, utiliza a abordagem GRASP{-RVNS, proposta em
[Araugjo et al. 2018]. Como condi¢do de parada foi adotado 10 iteracdes do GRASP e
20 do RVNs sem melhora, uma vez que valores superiores ndo apresentaram melhoras;

iii) Abordagem hibrida, realiza a integracdo entre o classificador GBT, e as abordagens
heuristica e exata.

4.4. Resultados e Analises da Abordagem hibrida

A Figura 3 apresenta a taxa de aceitacdo, o tempo computacional, a receita gerada e o
custo para o processamento de cada cendrio. Em cada grafico apresentado € possivel
observar a métrica em questdo no eixo y, e as abordagens exata, heuristica e hibrida
no eixo x. Devido a abordagem hibrida realizar o mapeamento ora de modo exato, ora
heuristico, sua respectiva coluna é representada com o percentual que cada tratamento
colaborou com a solucao final. As abordagens hibrida e heuristica sdo ndo deterministicas,
foram executadas 10 vezes e sdo mostradas com um intervalo de 95% de confianga.

A abordagem heuristica adotada (GRASPf-RVNS) obteve um bom desempenho
em todos os experimentos realizados (Figura 3), gerando um espaco de otimizagdo
pequeno para melhorias em relagdo ao resultado da abordagem exata. Mesmo assim,
a abordagem hibrida conseguiu elevar a taxa de aceitacdo e a receita de mapeamento
em relacdo a abordagem heuristica, e manteve um custo de mapeamento baixo, além de
ndo infringir o limite de tempo de processamento, por requisi¢io, definido pelo usudrio
(300ms). Ressalta-se que caso seja utilizada alguma outra heuristica, que potencialmente
gere resultados melhores que a heuristica adotada, essa melhora incidird positivamente no
método hibrido, melhorando o desempenho da abordagem proposta.



Observando a abordagem hibrida nas Figuras 3(a) e 3(c), constata-se que apesar
de 56, 8% dos mapeamentos aceitos (284 + 2 requisi¢des) terem sido realizados de modo
exato, essa propor¢ao € responsavel por somente 27,9s, i.e., uma média aproximada de
100ms por requisi¢cao, bem menor que o limite aceitavel de 300ms. Em contrapartida,
os 28,0% processados pelo tratamento hibrido de maneira heuristica, se tivessem sido
processados de modo exato, teriam elevado o tempo computacional aferido de 36, 9s para
979, 0s. Essa mesma relagcdo se repete de maneira similar nas Figuras 3(b) e 3(d). Essa
andlise evidencia que o classificador proposto conseguiu separar com €xito as requisicoes
entre de processamento rapido ou demorado. Essas constatacdes, juntamente com 0s
testes preliminares, corroboram com a afirmagdo que apesar do problema ser NP-dificil,
em alguns momentos existem condi¢des implicitas ao cendrio que permitem a aplicagdo
de um tratamento exato em um tempo vidvel.

Comparando as Figuras 3(a) e 3(b), foi percebido que ao se aumentar a frequéncia
de chegada das requisicodes, a taxa de mapeamentos realizada pela abordagem hibrida
com um tratamento heuristico tende a diminuir, sendo respectivamente de 28% e 18%.
Essa queda pode ser explicada pela dificuldade de realizar mapeamentos heuristicos
em momentos de uma alta chegada de requisi¢cdes, poucos recursos disponiveis, e
consequente maior disputa de recursos. Em contrapartida, a taxa de mapeamentos
realizada pela abordagem hibrida com um tratamento exato se manteve estavel, variando
entre 55% e 56, 8%, aspecto indica que em cendrios com mais disputa de recursos, e
potenciais rejeicoes, 0 método exato possui um desempenho mais regular.

Em todos os experimentos, mas mais nitidamente no cendrio S2 (Figuras 3(b), 3(f)
e 3(h)), a abordagem hibrida conseguiu uma taxa de mapeamento e uma receita maior
que a heuristica, mas com um custo de mapeamento relativamente igual. Esse aspeto
reflete a melhora no balanceamento de carga gerada pelo tratamento hibrido, visto que ele
consegue aceitar mais requisicoes sem um aumento significativo no custo. Esse aspecto é
benéfico tanto parta o cliente, que vai possuir uma conexao mais balanceada, quanto para
o provedor, que vai gerar uma receita maior com um custo constante.

No cenério S/ (Figura 3(a)) todas as variagdes conseguiram uma taxa de aceitacao
relativamente alta, uma vez que as requisi¢des chegaram com um alto intervalo de tempo
e ndo sobrecarregaram os recursos disponiveis no SN. Mas a medida que a frequéncia
de chegada das requisi¢des aumenta, passando para o cendrio S2 (Figura 3(b)), a taxa de
aceitacdo tende a diminuir acentuadamente. No experimento da Figura 3(b), considerando
que a abordagem PLI_Ib é 6tima, pode-se afirmar que o SN ndo consegue servir todo o
conjunto de requisi¢des entrantes com um tratamento estatico.

A Figura 4 mostra em intervalos de tempo de 0f a 10.000¢, a receita que cada
abordagem gerou em relacdo aos valores recebidos por requisi¢do ativa no SN, para tal
foi utilizada uma execugdo aleatéria de cada método. E nitido o aumento de receita
gerado pela abordagem hibrida em relacdo a heuristica. Essa situacdo é proveniente
ndo s6 do aumento do nimero de requisi¢cdes aceitas e ativas, o que gera uma receita
maior (Figura 3(b)); mas também em funcdo da receita ser determinada pelos recursos
virtuais demandados por requisicdo, nesse sentido a abordagem hibrida conseguiu
mapear uma parcela maior de requisi¢des com uma alta cardinalidade equipamentos, que
provavelmente a abordagem heuristica rejeitou.



Um ponto a se observar é que a abordagem hibrida além de melhorar a taxa
de aceitagdo em relacdo a heuristica, reduziu eficientemente o tempo de execugdo em
relacdo ao tratamento exato (Figura 3(c) e 3(d)). Esse aspecto demonstra a efetividade
da aplicagao de AM na alocagao de recursos. Especificamente na Figura 3(b), o aumento
na taxa de aceitacdo da abordagem hibrida em relagdo a heuristica é consequéncia de
55, 0% das requisi¢des aceitas terem sido mapeadas de modo exato, o que potencialmente
gerou um uso mais conciso dos recursos do SN. Por outro lado, a reducdo do tempo de
processamento da abordagem hibrida em relacdo ao tratamento exato, se da pelo fato das
requisi¢des mais dificeis de serem mapeadas terem sido tratadas de modo heuristico.
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Figura 4. Receita média dos mapeamentos realizados no cenario S2.

Contrastando uma mudanca na taxa de chegada das requisicdes, de um cenario
mais denso (52), para um menos denso (S51), percebe-se que o tempo de execugado tende
a aumentar no tratamento exato, como verificado comparando as Figuras 3(d) e 3(c). Esse
fato decorre de uma alta abundancia de recursos disponiveis em S1 em relacdo a S2, o
que gera mais restri¢des ativas no modelo, e como consequéncia mais solugdes vidveis a
serem analisadas no espaco de solu¢des, dificultando o processo de otimizacao exato.

5. Conclusoes

Neste trabalho foi proposta uma abordagem baseada em AM que € capaz de auxiliar
na tomada de decisdo sobre em quais momentos se pode preterir uma abordagem



heuristica em relacdo a uma exata no problema de alocacdo de recursos em redes. A
abordagem proposta, chamada de hibrida, trabalha dentro de um intervalo de tempo vidvel
para o cliente, para produzir um mapeamento que seja 0 mais otimizado possivel em
termos de balanceamento de carga. Neste sentido a abordagem hibrida conseguiu se
beneficiar da otimalidade dos mapeamentos exatos em alguns casos, € do baixo tempo
de processamento das heuristicas em outros.

Foi escolhido o VNE como ambiente para avaliar a proposta. Nos experimentos
computacionais notou-se que diversos fatores podem influenciar o tempo de mapeamento
de uma requisi¢do, e que explicitar todos esses fatores pode ser custoso. Neste contexto, o
AM foi aplicado para gerar um classificador que de maneira implicita classifique se uma
requisicao € de rapido processamento, nesse caso se aplica um tratamento exato; ou de
processamento demorado, neste caso se aplica um tratamento heuristico.

Foram treinados vdrios classificadores conhecidos da literatura, dentre eles, o
GBT foi o que melhor se comportou, com uma acuracia de 91, 3%. Fazendo uso do GBT,
a abordagem hibrida reduziu o tempo de processamento em relagdo ao modelo exato,
além de ter aumentado a taxa de aceitacdo e a receita em relagdo a heuristica. Em contra
partida, a abordagem hibrida gerou um tempo computacional um pouco mais alto que a
heuristica, mas em momento algum descumpriu o limite de tempo de QoS estabelecido.

A abordagem hibrida se mostrou promissora quando aplicada no VNE. Em
trabalhos futuros, pretende-se estender esse arcabouco tedrico as redes NFV, tratar
requisicoes com demanda eldstica, mapeamentos dindmicos e prioridades de requisi¢des.
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