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ABSTRACT

Segment Routing (SR) is an implementation of Software-Defined Networking (SDN) for
traffic routing. It derives from a source routing paradigm where each node, at the network’s
periphery, adds a list of labels to the packet’s header defining explicitly the path each traffic
flow should follow to its destination. Each label is a segment that identifies a topological
instruction, a service, or even a processing instruction. Although SR can be very similar to
Multi-Protocol Label Switching (MPLS), concerning the simple routing of packets, its utili-
zation simplifies the network management tasks. On the other hand, SR provides solutions
to existing scalability problems on SDN implementations, for example, OpenFlow-based.
This technology is rapidly becoming a standard and is already supported by big players
such as Cisco and Huawei, performing a fundamental role in the architecture of future 5G
networks. Also, due to these new technology capabilities, there is an increasing number
of novel services. This growth, allied with the rise of 5G capable devices, motivated the
deployment of services on crucial points of the network. Consequently, mobile operators
created the Network Function Virtualization (NFV) concept.

However, some important questions should be considered, such as how to optimize
network resources regarding service locations to reduce the congestion level on the network.
The main contribution of this work consists of exploring solutions based on SR and NFV.
Thus, relying on optimization techniques to pursue optimal resource allocation for traffic

routing and service processing requirements.

Keywords: Evolutionary Algorithms, Optimization, Machine Learning, Network Func-

tion Virtualization, Segment Routing






RESUMO

O Segment Routing (SR) é uma implementagdo de Software Defined Networking (SDN)
para encaminhamento de tradfego. Baseado num paradigma de source routing, cada nodo
na fronteira da rede adiciona um conjunto de etiquetas ao cabecalho dos pacotes e define
explicitamente o caminho que cada fluxo de trafego devera percorrer até ao destino. Cada
etiqueta é um segmento que identifica uma instrugdo topolégica, um servigo ou mesmo
uma instru¢do de processamento. Embora o SR seja muito parecido com o Multi Proto-
col Label Switching (MPLS) no que respeita ao encaminhamento simples de pacotes, a sua
utilizagdo simplifica os processos de gestdo da rede. Por outro lado, o SR também propor-
ciona solugdes para problemas de escalabilidade existente em implementa¢des SDN como
o OpenFlow. Esta tecnologia estd rapidamente a tornar-se um standard e é ja suportada por
empresas importantes, como a Cisco e a Huawei, desempenhando um papel importante na
arquitetura das futuras redes 5G. Face ao desenvolvimento desta nova tecnologia, surgiram
novos tipos de servigo que tiram partido das capacidades da mesma. Devido ao crescente
namero de dispositivos 5G, surgiu a necessidade de disponibilizar os servicos em diversos
pontos da rede, fornecendo assim resposta as necessidades requeridas. Como tal, as ope-
radoras de telecomunica¢des desenvolveram o conceito de Network Function Virtualization
(NFV).

Todavia existem questdes importantes que necessitam ser tratadas, nomeadamente, como
distribuir os servigos pela topologia de forma a reduzir o nivel de utilizagdo das ligagdes
e nodos da mesma. Este trabalho tem como objetivo a exploragdo de solugdes baseadas
em SR e em NFV, recorrendo a técnicas de otimiza¢do como algoritmos evoluciondrios e
machine learning.

Palavras Chave: Algoritmos Evoluciondrios, Otimizagdo, Machine Learning, Network Func-
tion Virtualization, Segment Routing
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INTRODUCAO

1.1 INTRODUCAO

As redes IP tém-se tornado, ao longo dos tltimos anos, cada vez mais dificeis de ge-
rir. O aumento das necessidades de encaminhamento e o aparecimento de novos servigos
sdo alguns dos fatores que contribuem para uma maior complexidade das redes, ao qual
se associa a necessidade dos operadores cumprirem com acordos de nivel e qualidade de
servigo. Para responder a estas novas exigéncias, o Internet Engineering Task Force (IETF)
introduziu o conceito de Software Defined Networking (SDN) no intuito de tornar as redes
mais flexiveis e programéaveis. O Segment Routing (SR) [15], uma implementacdo de SDN,
explora as vantagens da comutacdo baseada em etiquetas, como o Multi Protocol Label Swit-
ching (MPLS), respondendo as limita¢es deste tiltimo, com especial énfase em problemas

de escalabilidade, simplicidade e gestdao de operagdes [14].

O SR implementa um paradigma de encaminhamento no qual cada nodo de origem
direciona os fluxos de pacotes especificando uma lista de pontos de entrega intermédios
que deverdo ser visitados no caminho para o destino final. A capacidade de direcionar
o fluxo de trédfego por determinados pontos da rede torna o SR adequado para solucio-
nar problemas relacionados com engenharia de trafego. Existem diversas propostas que
procuram dar resposta a diferentes problemas de engenharia de trdfego em SR, conside-
rando implementagdes totais ou parciais da tecnologia. No entanto, essas solugdes tém um
custo. Algumas sdo muito complexas, enquanto outras podem ter um impacto negativo
no desempenho da rede, como o aumento do atraso de entrega dos pacotes resultante de
caminhos mais longos ou congestionados. Muitos estudos na drea mencionam, como prin-
cipal preocupacdo do SR, o overhead excessivo, em especial no que toca a largura de banda
desperdicada, devido a insergdo de etiquetas no cabecalho dos pacotes [43].

Com o aparecimento de novos tipos de servigos e face as crescentes necessidades de
encaminhamento, especialmente apds o surgimento de novas tecnologias como o 5G, os
operadores de telecomunicagdes viram-se obrigados a seguir novas solugdes. Estas surgem
através de software com recurso a Network Function Virtualization. Esta arquitetura tem como

objetivo reduzir os custos de implementacdo de novos servigos, que passam a estar dis-
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tribuidos na rede. No entanto, esta distribui¢do levanta novos problemas relacionados com
a localizagdo dos mesmos. Nesse sentido, uma distribuig¢do correta dos servigos, é essencial
para garantir uma utilizagdo 6tima dos recursos de encaminhamento e processamento de
trafego disponiveis.

Os problemas de gestdo e otimizagdo de recursos sdo todavia, em grande parte, de com-
plexidade elevada e ndo resoltiveis em tempo polinomial (NP-Dificeis). Como tal, envolvem
frequentemente a optimizagdo simultdnea de mais do que um objetivo sujeito a um con-
junto de restricdes. Consequentemente, sdo utilizadas meta-heuristicas como, por exemplo,

algoritmos evoluciondrios, machine learning, simulated annealing, local search, entre outras.

1.2 OBJETIVOS

Esta dissertacdo pretende explorar e analisar diferentes solu¢des de encaminhamento
baseado em SR, bem como estudar a aplicabilidade das mesmas a novos paradigmas das
redes de computadores como o Network Function Virtualization. Nesse sentido serd realizado
um estudo acerca dos conceitos relacionados com redes SDN nas quais se enquadram a
tecnologia SR e a arquitetura NFV. Para além disso serd efetuado um levantamento de
trabalhos relacionados com problemas de engenharia de trafego que abordem os conceitos
mencionados.

O objetivo global deste trabalho consiste na proposta e andlise de novas solugées para a
otimizac¢do da utilizagdo de recursos NFV em SR com vista a sua aplicagdo num contexto
5G. Estes recursos incluem ndo somente a utilizagdo dos nodos (custo de instalagdo, cpu,
memoria, etc...) mas também os recursos de encaminhamento de trafego, como a utilizagado
de ligacdes.

Neste contexto, a dissertagdo tem os seguintes objetivos parciais:
e Investigar os conceitos associados a tecnologia SR e a arquitetura NFV.

e Analisar trabalhos relacionados com problemas de engenharia de trafego de forma a

estudar as possiveis abordagens a considerar.
e Propor mecanismos de otimizagdo capazes de otimizar a utilizagdo de recursos.

e Definir os casos de estudo para avaliar as solugdes propostas com as abordagens
definidas.

e Implementar os mecanismos de otimizagdo estendendo uma framework ja existente.

e Analisar os resultados obtidos e concluir acerca da aplicabilidade da solugdo a otimizacdo
de SR na arquitetura NFV.
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1.3 ORGANIZA(;AO DO DOCUMENTO

Este documento estd organizado em seis capitulos. A descri¢do de cada um dos capitulos
¢ a seguinte:

e Introdugédo: Este capitulo efetuou o enquadramento e a contextualizacdo do trabalho
a ser desenvolvido. Apresentou o tema geral e definiu os objetivos a serem atingidos
na dissertacao.

e Estado da Arte: Aborda a base tedrica que ird permitir a especificagdo e implementagao
de uma solugdo com a finalidade de dar resposta a problematica de alocagdo de re-
cursos numa rede com base em SR e NFV. Para além do contetido inerente a estes
conceitos, sdo ainda abordados mecanismos de optimizacdo capazes de resolver pro-
blemas NP-Dificeis. Por fim é apresentada a framework na qual o trabalho vai ser

implementado.

e Especificagdo e Modelagdo do Problema: Aborda a especificagdo do problema descre-
vendo todas as etapas necessarias para atingir a sua resolugdo. Destas fazem parte
a modelacdo de dois modelos lineares capazes de analisar configuragdes topolégicas
com capacidade NFV. E ainda explicado neste capitulo a importancia dos modelos

definidos e de que forma estes sdo utilizados no decorrer das diversas abordagens.

e Implementacdo e Integracdo na Framework NetOpt: Aborda a implementacdo do pro-
blema na NetOpt. Nesse sentido é apresentado um diagrama geral do trabalho desen-
volvido. Nas sec¢des seguintes é apresentado em detalhe cada um dos componentes
desenvolvidos.

e Andlise de Resultados: Demonstra os vérios casos de estudo, a metodologia de testes
utilizada e avalia¢do dos resultados obtidos.

e Conclusdes: Neste capitulo sdo apresentadas as principais conclusdes obtidas do tra-
balho realizado. E ainda realizada uma andlise aos capitulos prévios, referenciando as
principais contribuicdes obtidas. Por fim serdo expostas possiveis melhorias a solucdo
proposta.
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Este capitulo abordada conceitos essenciais do encaminhamento de tréfego (seccdo 2.1).
Nas secgoes seguintes, serdo introduzidas no¢des importantes do Label Switching e da sua
implementacdo no protocolo MPLS (secc¢do 2.2) bem como no Segment Routing (secgdo 2.3).
Serdo apresentados trabalhos realizados na drea do SR, com particular énfase nos relacio-
nados com problemas de engenharia de trdfego. Na Secc¢do 2.4 serd abordado o conceito
de Network Function Virtualization e a relacdo do mesmo com tecnologias 5G. Serdo ainda
abordados mecanismos de otimizagdo como computagdo evoluciondria e machine learning
(seccdo 2.5). Para finalizar serd apresentada a arquitetura da framework NetOpt (seccdo
2.6), os casos de uso da mesma e identificados os principais mecanismos de otimizagdo

disponiveis.

2.1 PROTOCOLOS DE ENCAMINHAMENTO

Define-se como routing o processo de sele¢do e definigdo de rotas que permita o encami-
nhamento de trafego entre dois ou mais pontos numa rede. Este é normalmente realizado
com recurso a algoritmos e protocolos de encaminhamento, tendo como objetivo construir
tabelas de encaminhamento nos diversos nodos da rede. Essas tabelas sdo geralmente man-

tidas dinamicamente com o intuito de refletir a topologia atualizada [2].

Os protocolos de encaminhamento sdo desenvolvidos procurando atingir determinados
objetivos. Incluidos nestes objetivos encontram-se: a Precisio - capacidade do protocolo
encontrar a melhor rota para um determinado destino; a Simplicidade - associado ao overhead
que deve ter em conta 0 uso de memoria e tempo de CPU; a Robustez - capacidade de
suportar falhas na rede; a Convergéncia - capacidade do protocolo convergir rapidamente
quando a rede sofre altera¢des, implicando o recalculo de rotas; a Flexibilidade - existéncia
de diferentes métricas e rotas; e a Escalabilidade - capacidade do protocolo manter um bom

desempenho em redes com um ntmero crescente de nodos e ligacdes entre eles.

Com a expansdo da Internet, deu-se um aumento da complexidade da rede, tornando

impossivel manter uma representacdo detalhada da mesma. Surgiu assim a necessidade
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de agrupar diferentes sub redes numa s6, formando um grupo de sub-redes com diversos
end-points, reduzindo assim a complexidade.

Um sistema auténomo [23] consiste num segmento da rede topoldgica, que tem associ-
ado um conjunto de prefixos ou sub-redes. Estas estdo conectadas por um grupo de routers,
que possuem um conjunto comum de regras, como por exemplo estratégias de encaminha-
mento. Os sistemas auténomos estdo normalmente sob controlo de uma tinica organizagdo,
possuindo como identificagdo tinica um ndmero (e.g. 65200).

No caminho para o destino, os pacotes poderdo ter de passar por um ou mais routers de
sistemas auténomos diferentes. Como tal, foi necessario definir protocolos de comunicagdo,
dentro (Intradomain Routing) e fora (Interdomain Routing) dos sistemas auténomos. Dentro
do sistema auténomo sdo usados protocolos Interior Gateway Protocols (IGP). Entre sis-
temas auténomos sdo usados protocolos Exterior Gateway Protocol (EGP). O EGP sofreu
algumas evolugoes sendo que, atualmente, o protocolo mais utilizado é o Border Gateway
Protocol (BGP).

O encaminhamento pode ser definido como sendo estdtico ou dindmico. No encaminha-
mento estatico, as tabelas ndo sofrem atualizagdes, sendo esta solugdo mais adequada a
redes de menor dimensdo. No entanto, esta modalidade de encaminhamento exige uma
constante monitorizagdo por parte de um administrador da rede. Por sua vez, no encami-
nhamento dindmico, as tabelas sofrem atualiza¢gdes automadticas através dos protocolos de
encaminhamento, permitindo assim aumentar a escalabilidade e robustez.

Na Figura 2.1 é possivel ver alguns exemplos de protocolos que realizam encaminha-

mento dindmico bem como a familia de algoritmos na qual se incluem.

Encaminhamento Dindmico

Interior Gateway Protocol ‘ Exterior Gateway ‘

(IGP) Protocol (EGP)
¥ Y \
‘ Distance H Link-State ‘
| rip | [1s1s | [ oser |

Figura 2.1: Protocolos de Encaminhamento (Adaptado de [40]).

No encaminhamento dindmico, como referido anteriormente, as tabelas sofrem atualizagdes

automaticas sob agdo dos protocolos de encaminhamento. Essas atualizagdes sdo refletidas
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nas tabelas dos equipamentos da rede que sdo compostos por dois niveis 16gicos: plano de
controlo (Control Plane) e plano de encaminhamento (Data Plane ou Forwarding plane), que

desempenham papeis distintos no encaminhamento de pacotes.

-
Fi

Plano de Controlo

Protocolos encaminhamento IP
(IGP, BGP)
‘ Tabela de Routing IP {RIB) Label Information base (LIB)
I"\ /
f/"- ™,
I Y
v
_____ 1 _____y| Tabela Forwarding Information | | | ___ I B
Pacote IP ){ Base (FIB) } Pacote IP >
" A\ J
Label Forwarding Information
-------------- Pacote MPLS---cccoomome mmmommmed] !
){ Base (LFIB) Pacote MPLS »
\. Plano de Encaminhamento J

Figura 2.2: Arquitectura de um equipamento de rede (Adaptado de [33]).

O plano de controlo é responsavel pela decisdo de encaminhamento de cada pacote,
tomando a mesma com base na tabela de routing IP Routing Information Base (RIB). Essa
tabela possui os resultados da aplicacdo dos protocolos de encaminhamento, IGP e BGP. O
plano de encaminhamento, através das decisdes tomadas por parte do plano de controlo,
concretiza o encaminhamento dos pacotes. A Figura 2.2 ilustra como os planos de controlo
e de encaminhamento se relacionam.

A secgdo seguinte discute os varios protocolos de encaminhamento responsaveis por atu-
alizar a tabela RIB. A partir desta tltima as tabelas Forwarding Information Base (FIB) sdo
populadas com instrucdes associando prefixos de destinos a interfaces de rede do equipa-

mento [33].

2.1.1 Protocolos IGP

Os protocolos IGP sao utilizados para tomar decisdes de encaminhamento de trafego
dentro de sistemas auténomos. Estes protocolos podem ser classificados de acordo com o

conhecimento que possuem da rede no processo de decisdo:

e Informagdo global - Link-State
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Todos os routers possuem conhecimento relativo as ligagdes e respectivos custos de

todos os outros nodos da rede do sistema auténomo.

e Informacdo descentralizada - Distance-Vector

Os routers apenas possuem conhecimento relativo as ligagdes e respectivos custos dos

vizinhos a que estao fisicamente ligados.

Protocolos Link-State

O protocolo Open Shortest Path First (OSPF) [28] é um protocolo de encaminhamento
Link-State (LS). Cada router contém uma base de dados idéntica que descreve na totalidade
a topologia do sistema auténomo.

Cada entrada dessa base de dados identifica o estado de um router, bem como informacgdes
sobre as suas interfaces e vizinhos alcangéveis. Esta informagdo é distribuida por todos os
nodos dentro do sistema auténomo através de flooding.

A partir da base de dados, cada router constréi, com recurso ao algoritmo Dijkstra, a
arvore dos caminhos mais curtos entre ele préprio (origem) e os restantes routers (destino).
Quando existe mais do que uma rota para um mesmo destino com um mesmo custo, o
trafego é distribuido de maneira uniforme entre elas.

Um outro protocolo de encaminhamento, também classificado como LS, é o protocolo
Intermediate System to Intermediate System (IS-IS) [8]. Tal como o OSPF, utiliza o algo-
ritmo Dijkstra para calcular os caminhos mais curtos entre os diferentes nodos da rede, que

podem estar ou ndo dentro da mesma area.

Protocolos Distance-Vector

Como ja referido, os protocolos Distance-Vector (DV), como por exemplo o Routing In-
formation Protocol (RIP) [24] possuem a informacdo descentralizada. Estes recorrem ao
algoritmo de Bellman-Ford para tomar decisdes de encaminhamento. Apesar destes proto-
colos serem considerados obsoletos, quando comparados com protocolos IGP mais recentes,
possuem cabegalhos de menor dimenséo, o que contribui para um menor consumo de lar-

gura de banda em redes mais pequenas.

Comparacdo entre protocolos com Algoritmos Link-State e Distance-Vector

e Complexidade das mensagens trocadas - Os protocolos que se baseiam num algoritmo
LS sdo mais complexos. Se o custo de uma das ligag¢des variar, implica enviar o novo

custo a todos os noés e recalcular. Os protocolos que se baseiam num algoritmo DV,
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apenas divulgam altera¢des se e s6 se 0 novo custo puder contribuir para um novo
caminho de menor custo para os nodos envolvidos.

e Velocidade de convergéncia - O algoritmo LS é mais rdpido a convergir que o algo-
ritmo DV (este pode convergir lentamente se ocorrerem certos ciclos de encaminha-

mento) sendo necessdrio a implementagao de técnicas para o impedir.

e Robustez - O algoritmo LS é mais robusto do que o DV na medida em que permite

um maior isolamento face a falhas na rede.

Apesar dos protocolos LS serem mais estdveis e robustos, estes sdo menos escaldveis.
Isto deve-se a necessidade de cada nodo ter o conhecimento total da rede, implicando um
grande poder de computagdo aliado a grandes capacidades de armazenamento. Por esse

motivo, a utilizagdo deste tipo de protocolos implica que a rede seja dividida em éareas.

2.1.2 Protocolo BGP

O BGP [36] é um protocolo que implementa politicas de encaminhamento entre di-
ferentes sistemas auténomos, que usa TCP como protocolo de transporte. A principal
funcdo de um sistema BGP é trocar informagdo relativa a acessibilidade com outros sis-
temas BGP. Com isto é possivel construir um grafo que representa a conectividade entre
sistemas auténomos. Este protocolo possui um algoritmo Path-Vector que deriva do algo-
ritmo DV. A métrica para determinar a qualidade das rotas pode ser baseada no ntimero de
saltos, sendo que cada nodo é representado pelo niimero do sistema auténomo. No entanto,
no BGP, a escolha do melhor caminho pode depender de inimeros outros parametros, bem
como de politicas de encaminhamento definidas pelo administrador.

Uma sessdo BGP refere-se a adjacéncia entre dois routers BGP. Estas sessoes sdo sempre

ponto a ponto, sendo categorizadas em dois tipos:

e External Border Gateway Protocol (eBGP) - Nodos vizinhos estdo em diferentes sis-
temas auténomos. Os sistemas auténomos possuem mdultiplos routers eBGP que efe-
tuam a interligacdo entre os sistemas vizinhos. Estes aprendem assim multiplas rotas

para os mesmos destinos a partir dos seus vizinhos.

e Internal Border Gateway Protocol (iBGP) - Nodos vizinhos estdo no mesmo sistema
auténomo. Surge para colmatar a existéncia de multiplas politicas de routing dentro
do mesmo sistema auténomo, servindo também para redistribuir as rotas aprendidas
pelo eBGP.

Na Figura 2.3 é possivel ver um caso de aplicabilidade do protocolo iBGP, na medida em
que, dentro do sistema auténomo AS65200 existem dois protocolos de encaminhamento.
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ASE5100 ASE5200

S e [ S =

Figura 2.3: Exemplo de aplicabilidade de iBGP (Adaptado de [20]).

A comunicacdo dentro do AS65200 é efetuada via protocolos iBGP. Entre os sistemas
AS65100, AS65200 e AS65300 a comunicacdo é efetuada via eBGP.

2.2 INTRODU(;AO AO LABEL SWITCHING

Com o aparecimento de novos tipos de servigos e posterior crescimento das redes, sur-
giu a necessidade de optimizar o processo de encaminhamento dos pacotes com o objetivo
de ultrapassar as limita¢des associadas ao encaminhamento IP [33]. No encaminhamento IP,
cada router efetua decisdes independentemente dos restantes no que toca a operacgdo de en-
caminhamento, sendo essas mesmas decisdes baseadas no endereco destino do pacote. Isto
implica que cada nodo tenha de verificar na tabela de encaminhamento qual o destino de
cada pacote. Este processo, tendo em conta a expansdo da rede e a sua crescente utilizagdo,
verifica-se prejudicial em termos de desempenho. Para além disso, regras de encaminha-
mento baseadas apenas em caminhos mais curtos sdo pouco flexiveis. Dessa forma podem
ndo ser suficientes para dar resposta as necessidades de encaminhamento. Nesse sentido e
com o objetivo de superar as limitagdes do encaminhamento IP, foi desenvolvido o Multi
Protocol Label Switching (MPLS). Este opera entre as camadas 2 e 3 da stack protocolar e
tem como finalidade agilizar a escolha do préximo salto dentro do dominio MPLS.

2.2.1  Multi Protocol Label Switching

A otimizacdo obtida ao nivel da velocidade de comutacdo dos pacotes é alcancada
usando a composigdo de duas fungdes. Uma que particiona o conjunto dos pacotes, que
dado entrada no router de acesso ao dominio MPLS, em classes de equivaléncia de encami-

nhamento denominadas Forwarding Equivalence Class (FEC), sendo este processo apenas
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executado uma vez. A segunda efetua o mapeamento de cada FEC para o préximo salto.
Uma FEC é um grupo de pacotes IP que segue um mesmo caminho, denominado Label
Switching Path (LSP) [45]. A FEC é identificada por uma etiqueta. Esta é usada como
indice para uma tabela que especifica o préximo salto e uma nova etiqueta, identificada
pelo campo Label. A etiqueta anterior é substituida pela mais recente e o pacote é enca-
minhado. Com isto é possivel evitar a andlise do cabecalho da camada de rede de cada
pacote a cada salto, visto que todo o encaminhamento é efetuado com recurso as etiquetas.
A Figura 2.4 representa a estrutura do cabecalho do protocolo MPLS. Como foi referido, a
etiqueta identifica a FEC ao qual o pacote pertence. Para além da etiqueta existe ainda o
Time to live (TTL), que é usado tal como o equivalente do cabegalho IPv4, para garantir
protecdo contra ciclos no encaminhamento que possam surgir devido a falha ou até devido
a uma convergéncia lenta por parte do algoritmo de encaminhamento. O campo experimen-
tal (Exp) é atualmente denominado de traffic class (TC), sendo através do mesmo possivel
atribuir prioridades aos pacotes. Por fim, o campo S indica se o pacote correspondente é o
altimo pertencente a uma dada FEC.

20 bits 3 bits 1 bit 8 bits

Label ‘ Exp ] TTL

32 bits (4 Bytes)

Figura 2.4: Cabegalho do MPLS.

A topologia inerente a aplicacdo do protocolo MPLS inclui dois tipos de routers.

e Label Edge Router (LER)- Router que se encontra na fronteira da topologia, dando
acesso ao core da mesma. Tem como principal fun¢do efetuar encaminhamento aos

pacotes referentes a trafego MPLS apds estabelecer os LSPs.

e Label Switch Router (LSR) - Router que tem como objetivo efetuar a comutagdo de
etiquetas, encaminhando o pacote para o préximo salto, ainda dentro do dominio
MPLS.

Como é demonstrado na Figura 2.5, os pacotes ddo entrada no dominio MPLS através
de um router LER. Ap6s efetuada a atribuigdo do pacote a uma FEC e introduzida uma
etiqueta, este é enviado para o nodo seguinte definido pelo LSP. Quando chega ao router
destino, dentro do dominio MPLS, a etiqueta é removida e o pacote segue até ao seu destino,

utilizando encaminhamento IP.

11
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b

Dominio MPLS

:D Representagdo do LSP e do fluxo dos dados

Figura 2.5: Exemplo do encaminhamento de trdfego numa topologia MPLS.

A informagdo proveniente dos protocolos de encaminhamento é usada para distribuir
as etiquetas dentro do dominio MPLS. Estas podem ser distribuidas pelos diversos nodos
da rede MPLS através do protocolo Label Distribution Protocol (LDP). Por sua vez, este

baseia-se nos protocolos IGP para definir os LSP.

2.2.2  Limitagdes do Multi Protocol Label Switching

O uso do protocolo MPLS permite definir, em cendrios extremos, caminhos para cada
pacote. Esta capacidade garante ao MPLS uma grande flexibilidade o que o torna indicado
para problemas relacionados com gestdo e otimizagdo de recursos na rede. No entanto, e
ao contrario de outros protocolos IGP, a tecnologia MPLS ndo se encontra testada nem im-
plementada a grande escala. Para além disso, a sua implementagdo apresenta dificuldades
acrescidas ao contrdrio do OSPF que é um dos protocolos mais utilizados [16].

Outro dos grandes problemas associados ao MPLS, consiste na necessidade de manter o
estado do LSP nos routers LSR. Esse mesmo estado é de elevada importancia para o plano
de controlo e plano de encaminhamento visto que, sem ele ndo é possivel reconhecer as
etiquetas associadas ao LSP. Com o aumento do ntimero de routers LSR, manter o estado
do LSP torna-se num problema de escalabilidade pois a quantidade de memoria necesséria

para armazenar o mesmo é superior. Ainda no contexto de problemas de escalabilidade,
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devido ao crescimento da rede, o aumento do ntiimero de LSPs a passar nos LSR pode
prejudicar a velocidade de processamento, que por sua vez é limitada nos routers. Como

tal, o uso deste protocolo podera estar limitado a um ntimero maximo de LSP [14].

2.3 SEGMENT ROUTING

O Segment Routing (SR) é uma implementac¢do de Software Defined Networking (SDN)
proposta pelo grupo SPRING do IETF, tendo como objetivo melhorar a selecdo de rotas em
redes IP. Nesta tecnologia, a rota é dividida em segmentos procurando atingir uma melhor
utilizacdo da rede [5].

O SR é baseado em Source Routing [34]. Este conceito define-se como a habilidade de um
nodo origem especificar o caminho que o pacote ird percorrer até chegar ao destino, sem
que este seja necessariamente baseado no caminho mais curto definido pelos protocolos de
encaminhamento IGP.

Assim sendo, um nodo do dominio SR insere no cabecalho dos pacotes uma lista orde-
nada de instrugdes. Estas permitem que o pacote siga um caminho pré-definido até chegar
ao nodo destino. Essa lista de instrugdes corresponde a uma lista de segmentos, cada um
identificado por um Segment Identifier (SID). Um segmento, para além de poder especificar
um nodo que o pacote tem de visitar, pode ainda ser utilizado para efetuar operacdes no
mesmo [43].

A implementagdo da arquitectura SR pode ser efetuada tanto no MPLS (SR-MPLS) como
no protocolo IPv6 (SRv6). A implementacdo da mesma é possivel sem que seja necessario
efetuar alteragOes significativas ao plano de encaminhamento para ambos os casos. No
que toca ao plano de controlo, a arquitectura SR suporta um cendrio distribuido. Neste,
os segmentos sdo alocados e sinalizados pelos protocolos de encaminhamento. Cada nodo

efetua a decisdo relativa a atribui¢do de cada pacote a uma determinada lista de segmentos
[15].

2.3.1 Descrigio do Funcionamento do Segment Routing

O cabecalho SR contém a lista de segmentos e um apontador para o segmento ativo [15].
No plano de encaminhamento do SR, a operagdo a efetuar no pacote corresponde a uma
das seguintes:

e Next - Coloca o segmento seguinte da lista como segmento ativo. Esta operagdo é
utilizada quando o pacote d& entrada num dos nodos pertencentes ao caminho pré-
definido. E inclusive utilizada no dltimo nodo do dominio SR, a partir do qual o

encaminhamento é efetuado por IP.

13
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e Continue - Agdo de encaminhamento efetuada no segmento ativo. A operagdo é uti-
lizada nos nodos que se encontram entre dois nodos estabelecidos no caminho pré-
definido.

e Push - Operagao que corresponde a inser¢do de um segmento, a cabeca do cabegalho

SR do pacote. Esse mesmo segmento é colocado como sendo segmento ativo.

Para demonstrar a aplicagdo das operacdes referidas, considere-se a seguinte lista de
segmentos C = [R2, Ry, R8] que pretende dirigir os pacotes pelos nodos com o SID R2, Ry
e R8 pertencentes a um dominio SR. Na Figura 2.6 é demonstrado um dominio SR e as
operacdes que sdo efetuadas em cada nodo do caminho pelo qual os pacotes vdo seguir,

incluindo o estado da lista de segmentos.

CONTINUE
Dominio SR

|:> Caminho SR

Figura 2.6: Exemplo de encaminhamento em SR (Adaptado de [43]).

Os segmentos sdo inseridos em R1, quando os pacotes ddo entrada no dominio SR,
através da operagdo Push. No nodo R2 e no nodo Ry, através da operacdo Next é alte-
rado o segmento ativo. Entre os nodos Rz e Ry, R7 e R8, os pacotes sdo encaminhados com
recurso a protocolos IGP, sendo nos nodos intermédios R5 e R6 utilizada a operacdo Conti-
nue. Existe ainda a possibilidade de a topologia conter multiplos caminhos entre 0 mesmo
par origem destino com o mesmo custo. Para este caso, o SR é capaz de explorar as vanta-
gens do uso do algoritmo Equal Cost Multi Path (ECMP), dentro do seu préprio dominio.
Em RS, os pacotes saem do dominio SR e sdo encaminhados com base nos protocolos IGP.

Os segmentos podem ser classificados como sendo locais ou globais. Os segmentos glo-
bais sdo instrugdes que podem ser executadas em todos os nodos do dominio SR [33]. Os
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segmentos globais podem ser usados com o objetivo de encaminhar um pacote para um
destino IP, quando um protocolo IGP é usado dentro do dominio SR. Estas instrugées sdo
denominadas IGP-prefix segment ou Prefix-SID.

Os segmentos locais apenas podem ser interpretados pelo nodo a que dizem respeito.
Pode-se considerar o exemplo do encaminhamento de um pacote para um nodo adjacente.
Neste caso, a instru¢do assume o nome de IGP-Adjacency Segment ou Adjacency SID* [43].

Como referido, a arquitetura SR pode ser aplicada como uma extensdo aos protocolos
MPLS e IPv6, visto que, foi desenvolvida com esse intuito. Na Tabela 2.1 é possivel veri-
ficar as operagdes semelhantes, quando o Segment Routing é aplicado no plano de encami-
nhamento do MPLS e do IPvé6.

SR SR-MPLS SRv6
, Lista de Segmentos de enderegos
SR Policy Label Stack IPv6 no cabecalho do SR
Elemento no Endereco IPv6 indicado no

Segmento Ativo topo da stack campo Segment Left

Adiciona um endereco IPv6 na
lista de segmentos no cabegalho SR
Decrementa o campo Segment Left

Operagdo Next Label Pop Copia o Segmento Ativo para o
endereco de destino IPv6
Efetua encaminhamento de acordo
com o endereco de destino IPv6

Operagdo Push Label Push

Operagao Continue | Label Swap

Tabela 2.1: Operagdes do SR aplicadas em MPLS e IPv6.

O uso de SR em IPv6 implica a criagdo de um novo tipo de cabegalho denominado SR
Header (SRH). Este contém uma lista ordenada de enderecos IPv6 que representa a lista de
segmentos em SR, sendo que cada enderego é um SID. O uso e desenvolvimento do SRv6
é de elevada importancia para a implementagdo de servicos mais complexos como Service
Function Chaining [43].

2.3.2  Ojetivos de Otimizagio na Tecnologia de Segment Routing

A capacidade do SR dar flexibilidade na escolha de rotas e por sua vez encaminhar
e distribuir o trafego pelas mesmas permite atingir uma melhor utilizacdo dos recursos.
Isto deve-se ao facto dos protocolos de encaminhamento tradicionais tomarem decisdes de
encaminhamento com base no caminho mais curto ou de menor custo. O custo de uma
ligagdo entre dois nodos da rede é tradicionalmente baseada no inverso da capacidade da

mesma. Assim, as liga¢des com maior capacidade possuem um custo menor pelo que, ao

1 Um Adjacency Segment pode ser global
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executar os algoritmos, essa ligagdo serd a mais utilizada por parte dos protocolos de enca-
minhamento convencionais. Isto pode levar a casos de congestao, visto que todo o trafego é
encaminhado pelas mesmas ligac¢des, deixando outras com uma menor capacidade, porém
sem congestdo, por utilizar [33].

Alguns trabalhos de investigacgdo realizados na drea como [26], referenciam como métrica
de optimizagdo o Maximum Link Utilization (MLU). No entanto, a minimizagdo do MLU
apresenta algumas limita¢des, como por exemplo, a escolha de rotas mais longas para
reservar largura de banda para rotas mais curtas caso picos de trafego ocorram, o que
pode levar a uma degradacdo do desempenho de algumas aplicagdes. Para além disso,
a minimizagdo ndo tem em conta a quantidade de ligacdes que estdo perto do valor MLU,
ndo garantindo uma boa distribuicdo do trafego pela infraestrutura da rede. Enquanto uma
ou mais ligagdes estdo perto do MLU, outras podem néo estar a ser utilizadas. Isto pode
levar a existéncia de bottlenecks, que comprometem ainda mais o valor do MLU, visto que
este podera permanecer inalterado face a alteragdes nas necessidades de trafego.

Fortz e Thorup em [16] propde uma func¢do que tem em conta a utilizagdo de todas as
ligacdes da rede. As necessidades de trafego sdo representadas por uma matriz D que para
cada par origem (s) e destino (t), indica a quantidade de trafego a enviar de s para t. A
capacidade de um arco a é dada por c(a). O fluxo de um arco I(a) é obtido a partir da soma
de todos fluxos que passam por a. A utilizagdo de um arco é dada pela equagdo I(a)/c(a).

Assim sendo, a fungdo @ definida em 2.1, soma o custo de utilizagdo de todos os arcos.

O = Y @, (1(a)) (2.1

aeA

Quando o arco ndo é utilizado, ndo sdo aplicadas penalizagdes. Assim, para todo arco
aeA, ®,(0) = 0. Nesse sentido, a fungado ®/(I(a)) definida em 2.2, é a derivada de ®,(I(a)).

1
3
3, < x/c( %
10, 2< < 2
Sl = | O 3D < (22)
70, 5 <x/c(a) <1
500, 1<ux (a) < T)

5000, x/c(a) > 15

O grafico resultante da fun¢do ®,(I(a)) é demonstrado na Figura 2.7, sendo que o custo
de cada arco esta relacionado com a utilizacdo do mesmo.
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Custo 6

Carga

Figura 2.7: Custo do arco ®a(I(a)) como fun¢do de carga I(a) para um arco de capacidade c(a) =1
(Adaptado de [16]).

A normalizagdo é introduzida pelos autores, Fortz e Thorup, com o objetivo de permitir
efetuar comparacgdes de custos entre topologias de diferentes dimensdes e capacidades das
ligagdes. Para isso sdo introduzidas um conjunto de equagdes com o objetivo de normalizar
os valores obtidos. Assim, seja D(s,t) as necessidades de encaminhamento entre um par
origem destino (s, t) e dist (s, t) a distancia entre os mesmos com base no nimero de saltos.
Esta dltima formulagdo permite obter um fator de normalizacdo apresentado na Equagdo
2.3.

Duncap = Y, (D(s,t) *disty (s, t)) (2.3)
(s,t)eN*N

7

O custo normalizado ®* é obtido a partir da Equagéo 2.4.

o)

" =
CDUncup

(2.4)

Quando ®* = 1, significa que todas as liga¢des da topologia estdo abaixo de 1/3 da ca-
pacidade. Em contrapartida, quando a carga de todos as ligacdes é igual ao limite da capa-
cidade das mesmas, ®* = 10 — 16/3 = 1.(6). Depois deste valor, ®* aumenta rapidamente
até 5000. Nesse sentido, é possivel afirmar que uma topologia encontra-se congestionada
se ®* > 1.(6).

A utilizagdo da fungdo custo ® permite ultrapassar algumas das limitagdes da métrica
MLU mencionadas. Apesar disso, a optimizagdo dos pesos IGP de modo a minimizar esta
métrica com base em necessidades de encaminhamento, é considerado um problema NP-
Dificil. Como consequéncia, ndao pode ser resolvido apenas com recurso a técnicas como

programagdo linear.
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2.3.3 Engenharia de Trifego com Segment Routing

Engenharia de trafego define-se como a drea que estuda a utilizagdo de forma eficiente
dos recursos da rede. Dado que o SR é capaz de proporcionar uma elevada flexibilidade na
selecdo de rotas para efetuar encaminhamento de pacotes, é muito utilizado para solucionar

problemas de engenharia de tréfego.

Um dos principais problemas que podem ser resolvidos com recurso a engenharia de
trdfego é a otimizacdo do nivel de congestdo da rede. No entanto, com o uso de SR,
existe um aumento do consumo da largura de banda devido a insercdo de segmentos nos
cabecalhos dos pacotes bem como uma limitagdo no ntimero de labels imposto pelos equi-

pamentos.

O trabalho desenvolvido em [10], investiga a implementa¢do de SR numa rede IP. Os au-
tores indicam que o processo de implementagdo deve ser feito de forma incremental através
de extensdes aos routers IP. O dominio SR (SRD) é definido com recurso a um subconjunto
de nodos capazes de suportar o mesmo. Com isto, sdo propostos dois modelos: Single-
SRD (S-SRD) e Multiple-SRD (M-SRD). No caso do S-SRD, dado tratar-se de apenas um
dominio SR, o comprimento médio da lista de segmentos é reduzida, o que se traduz numa
diminuic¢do do consumo da largura de banda. O M-SRD possui uma maior flexibilidade na
defini¢do de rotas podendo as mesmas ser mais complexas. A gestdo do ntimero de nodos e
dominios capazes de suportar SR é um problema associado a engenharia de trafego que os
autores tentam solucionar através de técnicas de programacdo linear, tendo como principal

objetivo reduzir o valor do MLU.

O problema de engenharia de trafego é também explorado pelos autores em [41] com a
finalidade de reduzir o valor do MLU. A complexidade da defini¢do dos caminhos tendo
em conta necessidades de trdfego é considerado pelos autores um problema NP-Dificil,
podendo apenas ser resolvido em tempo polinomial caso o ndmero de segmentos a ser

considerado seja fixo.

Em [5], os autores propde uma solugdo baseada em SR para dar resposta a alocagdo de
necessidades de encaminhamento através de ECMP. A solugdo encontrada visa a utilizagao
de SR com 2 segmentos, ou seja, assumem a existéncia de apenas um nodo intermédio en-
tre os nodos de saida e entrada. Os autores consideraram que a utilizacdo de 2 segmentos
exige um maior poder de computacdo, no entanto permite minimizar a congestdo na rede.
Sao considerados trés cendrios para o problema descrito: cendrio offline com e sem conheci-
mento do fluxo de tréfego, cujo objetivo é minimizar o pior caso da utilizagdo das ligagdes,
e um cendrio online cujos valores de trafego podem sofrer altera¢des, tendo como objetivo a
redugdo do ntimero de pedidos rejeitados. Os autores chegam a conclusdo que a utilizagdo
de 2 segmentos consegue aproximar-se da solucdo que utiliza um ntmero indeterminado

de segmentos, otimizando o valor do MLU.
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Em [31], 0s autores propde uma solugdo que, na sua configuracdo, pode utilizar até trés
segmentos, afirmando que é possivel atingir uma solugdo quase 6tima dos recursos dis-
poniveis. Para tal, a proposta recorre a otimizacdo do IGP sendo que, simultaneamente,
uma pequena percentagem dos fluxos é desviada no maximo um salto do caminho mais
curto. Esta pequena alteragdo de rotas, conseguida com recurso a Adjacency Segments, intro-
duz um ganho significativo na utilizagdo dos recursos. A otimizagao é feita numa framework
capaz de simular uma rede SR/Link-State, utilizando algoritmos evoluciondrios. Os dados
de trafego sdo recolhidos através de um controlador Path Computer Element (PCE)/SDN
que recolhe informagdes da topologia e trafego. O trafego é posteriormente distribuido
com recurso a extensdes das fun¢des de balanceamento de trafego dos algoritmos Distri-
buted Exponentially-weighted Flow SpliTting (DEFT) [49] e Penalizing Exponential Flow-
spliTting (PEFT) [50]. Mais recentemente, os mesmos autores propuseram a utilizagdo
de programacao linear, combinada com algoritmos evoluciondrios, para otimizar o balan-
ceamento de trafego entre caminhos SR paralelos [32]. Os resultados obtidos mostram,
novamente, que o uso de SR permite atingir configuragdes que distribuem de forma quase
6tima o trafego através dos recursos disponiveis, conseguindo desempenhos melhores do
que aqueles obtidos por [5].

Por fim, os autores em [22] efetuam um estudo relacionado com engenharia de trafego
numa SDN. O objetivo passa por otimizar mais uma vez o desempenho da rede e a alocagdo
de recursos. Os autores utilizam um controlador SDN com recurso a SR, que apenas ne-
cessita de incluir no cabecalho de cada pacote, o caminho desde a origem até ao destino
pretendido. Como tal, propde um algoritmo que permita estabelecer um caminho entre
dois nodos com garantias a nivel de largura de banda no que toca a uma determinada ne-
cessidade de trafego. E ainda considerado no algoritmo o overhead resultante das etiquetas
inseridas nos cabecalhos dos pacotes.

Em suma, os trabalhos realizados na drea abordam a complexidade de criagdo de rotas
associadas ao niimero de segmentos a inserir no cabecalho dos pacotes. Com o aumento da
complexidade da rede, a possibilidade de resolver os problemas de engenharia de trafego
através de métodos como programagao linear torna-se invidvel visto que os mesmos sado
NP-Dificeis. Apesar disso, a introdugdo de SR nas redes IP pode levar a uma melhoria

significativa no que toca ao nivel de utilizagdo dos recursos.

2.4 NETWORK FUNCTION VIRTUALIZATION

As redes de computadores tradicionais estdo altamente dependentes de diversos equi-
pamentos. Com isso, o lancamento de um novo servi¢o pode implicar a introdugdo de
mais equipamentos na rede o que pode ser altamente dispendioso e complexo. Para além

disso, a introdugdo de novos servigos pode levar ao desenvolvimento de novos protocolos,
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cuja implementagdo é normalmente demorada. Um dos setores que tem sofrido avangos
tecnolégicos constantes, é o das telecomunicagdes. Com o objetivo de diminuir os custos
de implementagdo de novos servigos, os operadores de telecomunicagdes tém procurado
solugdes que permitam utilizar software para implementar os servicos em equipamentos de
rede Commercial-Off-The-Shelf (COTS). Nesse sentido, alguns dos maiores operadores de
telecomunicagdes como a American Telephone and Telegraph (AT&T), British Telecom (BT) e
Deutsche Telekom (DT), formaram um Industry Specification Group (ISG), pertencente ao Euro-
pean Telecommunications Standards Institute (ETSI) para desenvolver e definir o conceito
de Network Function Virtualization (NFV) [51]. O uso de NFV procura reduzir o tempo
gasto a desenvolver hardware especifico e respetivos custos para novos servigos, permitindo
inclusive que os mesmos sejam devidamente testados. Para além disso, permite aos opera-

dores reservar recursos de acordo com as necessidades de encaminhamento de tréfego.

Com o surgimento de software na rede, a execugdo de fun¢des sobre a mesma tornou-se
uma realidade. No contexto do NFV, essas fun¢des designam-se como Virtual Network
Function (VNF). Um conjunto de VNFs pode representar um servico disponibilizado por
um operador, quando as mesmas sdo agrupadas ordenadamente (VNF chaining). O NFV
permite ainda aos operadores configurar a alocagdo de recursos pelas diversas VNFs per-
mitindo assim dar mais flexibilidade e gestdo na utilizagdo de recursos. Para além das
VNFs, podem ainda existir fun¢des implementadas em nodos da rede, sendo que nédo se
encontram virtualizadas. Estas denominam-se Physical Network Function (PNF) e corres-
pondem a um bloco de fung¢des especializado para um determinado servigo [51]. Cada VNF
possui um elemento de gestdo, denominado Element Management (EM). Este é responsavel

pela gestdo de cada VNF em termos de instanciacdo, instalacdo e execugédo [51].

2.4.1 Arquitectura Network Function Virtualization

A arquitectura NFV é composta por um plano de encaminhamento e um plano de con-
trolo. O plano de encaminhamento é representado pela infraestrutura do NFV denominada
Network Function Virtualization Infrastructure (NFVI) e o plano de controlo representado
pela componente gestdo e orquestragdo, também designada por MANO [4].
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Virtualized Network Functions (VNFs)
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Figura 2.8: Arquitectura ETSI NFV framework (Baseado em [12]).

Este é responsavel pela gestdo do ciclo de vida dos recursos de hardware e software de
todos os componentes da arquitetura NFV, que estd representada na Figura 2.8. As fungdes
sdo instanciadas através de um Network Point of Presence (N-PoP). Estes pontos indicam
a localizagdo da implementacdo das diversas VNFs ou PNFs.

Os N-PoP, representados na Figura 2.9, estdo por sua vez situados na NFVI. Esta pode
ser dividida em trés camadas distintas: infraestrutura fisica, camada de virtualizacdo e
infraestrutura virtual. A infraestrutura fisica é constituida por servidores com capacidades
de computacdo e armazenamento, podendo ainda comunicar com outros elementos da
rede através de interfaces internas [51]. A camada de virtualizagdo é uma plataforma que
permite efetuar uma abstracdo entre os componentes de hardware e de software através, por
exemplo, do uso de maquinas virtuais. Estas podem ser migradas para outros pontos da
rede e sofrer alteragdes no que toca aos recursos que estdo a ser utilizados em tempo real.
Para isso, o hipervisor consegue ajustar dinamicamente os recursos que estdo atribuidos as

madéquinas virtuais [51].

A infraestrutura virtual situa-se acima da camada de virtualizacdo e é constituida pe-
los componentes: computagdo virtual, armazenamento virtual e rede virtual. Tal como o
proprio nome indica, estes componentes sao provenientes da virtualizagdo dos componen-

tes fisicos.
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Figura 2.9: Relagdo entre terminologias do NFV (Baseado em [51]).

A infraestrutura NFVI suporta assim a execugado de diversos VNFs através da virtualizagdo
de mudltiplos servidores. A possibilidade de fornecer servigos através de software trouxe al-
guns desafios relacionados com o processo de localizacdo de VNFs face a determinadas ne-
cessidades de encaminhamento. Este problema de localizagdo é chamado de VNF-Placement
(VNF-P) e é considerado NP-Dificil [3], o que traz novamente a possibilidade de aplicagdo

de solugdes baseadas em engenharia de trafego.

2.4.2 Network Function Virtualization em 5G

O surgimento da tecnologia 5G traz beneficios em relacdo a anteriores tecnologias no
que toca a volume de dados e velocidade no processamento de trafego. Com o desenvolvi-
mento de novos equipamentos capazes de suportar esta tecnologia, ocorreu um aumento na
diversidade do tipo de servigos, aplicagdes e nimero de utilizadores. Nesse sentido, com
o aparecimento de cada vez mais servicos e respectivas necessidades de encaminhamento,
0 uso de uma arquitectura NFV aliada a esta tecnologia emergente é de elevado interesse
para os operadores de telecomunicagdes, que pretendem fazer uso de diversos servigos que
estdo espalhados na rede. O contexto das redes 5G encontra-se fortemente ligado a Network
Slicing. Este define-se como a parti¢do de uma rede fisica em multiplas redes virtuais, sendo
que, cada rede pode ser configurada e optimizada para um tipo de servigo, aplicagdo ou
subscritor. No caso de uma rede 5G, uma network slice pode ser composta por um conjunto

de network functions e as respetivas defini¢des que sdo relativas a um use case especifico [53].
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2.5 MECANISMOS DE OTIMIZA(_;AO

Quando as topologias possuem uma complexidade elevada, a resolugdo dos problemas
relacionados com engenharia de trafego na alocacdo de recursos, de acordo com os requi-
sitos de encaminhamento, é considerado NP-Dificil. Nesse sentido, estes problemas nao
podem ser resolvidos em tempo polinomial, inviabilizando a utilizacdo de programacao
linear. Alguns trabalhos na drea de otimiza¢do abordaram o problema de alocagdo de re-

cursos através de algoritmos evolucionarios e machine learning.

2.5.1  Computagdo Evoluciondria

A computagdo evoluciondria surge no contexto de optimizacdo como meta-heuristica ca-
paz de dar solugdes a problemas NP-Dificeis. E inspirada no trabalho de evolucio natural
proposto por Darwin. Este trabalho considera que uma ou mais populac¢ées de individuos
sofre alteragdes ao longo do tempo, originando novas formas possiveis, fitness landscape.
Essa nova forma é apresentada pelos individuos que melhor se adaptam as alteracoes [44].
Estes reproduzem-se passando as suas caracteristicas, fenétipos, para as geragdes seguin-
tes. Estas sdo resultantes do genétipo que representa o conjunto de genes herdados. A
partir deste processo é possivel eliminar os elementos da populagdo que ndo possuem os
fenétipos que lhes permitam adaptar-se as alteracdes do ambiente envolvente. Este pro-
cesso denomina-se selecdo natural. Os algoritmos evoluciondrios assemelham-se a este
processo evolutivo procurando manter um equilibrio entre selegdo e variagdo. A primeira
representa a evolugdo no que toca a caracteristicas especificas que se adequam a determina-
dos cenarios, reduzindo assim a diversidade genética da populagdo. A segunda representa
o surgimento de novas caracteristicas através de operadores de recombinagdo e de mutagdo,
aumentando a diversidade genética da populacdo. A Figura 2.10 representa a estrutura de
um algoritmo evoluciondrio. As diversas componentes do mesmo sdo descritas por [11]

como sendo as seguintes:

e Representagdo - Especifica a estrutura de dados (genétipo) escolhida para codificar as
solugoes. Esta deverd ser adequada ao problema bem como a aplicacdo de operadores

genéticos.

e Aptidao ou Funcédo de avaliagdo - Representa a selecdo das melhores caracteristicas de
uma populagdo. Possui uma fungdo objetivo associada que a cada genétipo (solugédo)

associa um valor quantitativo de qualidade.

o Representation-dependent

— Inicializagdo - Representa a criacdo de uma populagdo com caracteristicas aleatérias

que possa representar um possivel conjunto de solugoes.
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— Crossover - Representa o cruzamento da informacdo de dois ou mais progenitores,

gerando posteriormente novas solugdes.

— Mutacdo - Os operadores de mutagdo representam as transformagdes que sdo
efetuadas a um individuo, permitindo assim aumentar a diversidade genética ao

introduzir na populagdo novas caracteristicas.

e Representation-independent

— Darwinismo Artificial - Representa diferentes processos de selegdo e substituigao

de progenitores de forma artificial.

— Caso de paragem - Representa a finalizagdo do algoritmo. Visto que este por
vezes pode ser muito complexo, o caso de paragem pode ser definido pelo tempo
de execugdo, nimero de iteragdes ou pelo periodo de tempo que decorreu sem
serem observadas novas alteragoes.

Os algoritmos evoluciondrios podem ser utilizados com uma ou mais fungdes objetivo.

Nesse sentido é possivel classificar os mesmos como sendo:
o Single-Objective - Visam a optimizagdo de apenas uma fungdo objetivo.

e Multi-Objective - Visam resolver problemas que envolvem mais do que uma fungao

objetivo para optimizagdo.

Inicializagdo de uma Populacdo
com individuos aleatorios
(Solugdes candidatas)

|

Avaliacdo das caracteristicas dos
individuos (Fitness/Evaluate
Function)

:

Selegéo

:

‘ Resultados

Crossover

:

Caso de
Paragem

Mutagéao

Figura 2.10: Estrutura de um algoritmo evoluciondrio (Baseado no algoritmo descrito por [11]).
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Os algoritmos multi-objective oferecem a possibilidade de analisar o trade-off entre os di-
ferentes objetivos a atingir, visto que, permitem a otimizagdo de diferentes fungdes objetivo
em simultdneo ao invés de as agregar numa s6.

Em [30], os autores propde o uso dos algoritmos multi-objective Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm (NSGA-II) [39], Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA2) [54] e o uso
de um algoritmo single objective para solucionar problemas de engenharia de trafego. O
trabalho utiliza a fungdo objetivo definida na subsecgdo 2.3.2 para optimizar a distribuigao
do trafego em redes OSPEF. Este trabalho procura, para uma ou mais matrizes Di, encontrar
um conjunto de pesos w para minimizar as fungdes objetivo ®] e ®;. A primeira representa
o nivel de congestdo da rede num modo normal de operacdo. A segunda representa o nivel
de congestdo ap0ds efetuada uma alteragdo as condi¢des operacionais da rede. Os resultados
obtidos mostram que os algoritmos descritos permitem obter resultados com boa qualidade
para topologias de pequena dimensdo. Em redes de maior dimenséo, o algoritmo (NSGA-II)
destaca-se dos restantes, apresentando melhores resultados.

O uso de algoritmos evoluciondrios para solucionar problemas de engenharia de trafego
pode ser bastante ttil, no entanto, estes apresentam algumas limita¢des relacionadas com o
tempo de execugdo. Por norma, o critério de paragem considerado é precisamente o tempo
de execugdo. Isso implica que por vezes, as solugdes obtidas nesse espago de tempo possam
ndo ser as melhores.

2.5.2  Machine Learning

Machine Learning (ML) é uma tecnologia que utiliza algoritmos que possuem a capa-
cidade de aprender e de fazer suposi¢des com base em dados. O uso de ML tem vindo
a aumentar devido a sua capacidade de se adaptar a diversas aplicagdes como detegdo de
fraude, reconhecimento de padrdes, detecdo de spam em email, entre outros. Em relagdo
a técnica de otimizagdo com base em algoritmos evoluciondrios, o uso de ML permite a
obtengdo de solu¢des num periodo de tempo menor.

As técnicas usadas em ML podem ser divididas em trés tipos: Supervised, Semi-Supervised
e Unsupervised Learning.

o Supervised Learning - Os algoritmos Supervised Learning requerem a existéncia de um
input, sendo este composto por um conjunto de dados classificados organizados por
colunas, e do output que é esperado para cada input. Apés o treino do modelo estar

concluido, é possivel aplicar o conhecimento adquirido num novo conjunto de dados.

o Unsupervised Learning Este tipo de algoritmos é utilizado quando o output ndo é co-

nhecido. Assim sendo, o efeito que cada varidvel de input podera ter no resultado
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final ndo é conhecido. O objetivo deste tipo de algoritmos passa por localizar peque-
nos grupos nos dados permitindo obter conhecimento relativos aos mesmos.

o Semi-Supervised Learning Os algoritmos Semi-Supervised Learning permitem treinar
um modelo através de uma mistura de dados classificados e ndo classificados, sendo

particularmente ttil pois a maior parte dos dados disponiveis sdo ndo classificados
[27].

Para resolver os problemas de optimizagdo relacionados com a alocagdo de recursos da
rede serdo utilizadas redes neuronais. Estas sdo flexiveis na medida em que se adaptam
a diversos cendrios, podendo ser utilizadas como supervised e unsupervised learning. Foram
criadas com base no cérebro humano, aproveitando a estrutura do mesmo, constituida por
neurdnios e as respectivas conexoes.

Nas mdaquinas, uma rede neuronal consiste num conjunto de elementos de processa-
mento. Estes estio normalmente organizados por uma sequéncia de camadas com conexdes
estabelecidas entre todos os elementos ou de forma aleatoria. Normalmente, as redes neu-
ronais sdo constituidas por trés ou mais camadas. Uma camada de entrada de dados que
sdo apresentados a rede através de um input buffer, uma camada de output com um buffer
que agrega o output gerado pela camada de entrada de dados e uma ou mais camadas
intermédias [42].

Na Figura 2.11 estd presente uma estrutura de uma Deep Neural Network (DNN). Este
tipo de rede neuronal é constituida por multiplas camadas de nodos de processamento in-
termédias, treinada por algoritmos capazes de aprender através de um conjuntos de dados
[38]. Este tipo de arquitetura permite a andlise de fun¢des ndo lineares mais complexas,

que ndo podem ser resolvidas com redes neuronais com um ntiimero reduzido de camadas.

Camada de Input ‘ ‘ Camadas Intermédias ‘ ‘ Camada de Output

/-
VAl

Input 1 Qutput 1

Inputn — — Qutput n

Figura 2.11: Estrutura de uma rede neuronal.

Os autores de [35] propde o uso de uma solugdo baseada em redes neuronais para solu-
cionar problemas de encaminhamento de fluxo de trafego na rede. O trabalho utilizou a
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técnica Supervised Learning para, com recurso a uma DNN, determinar o melhor caminho
para cada fluxo de tréfego, assumindo como input um conjunto de features como a origem,
destino e uma estimativa da largura de banda a ser utilizada. O output obtido consiste no
custo a atribuir a cada ligagdo. Posteriormente, com recurso a programacao linear, sdo obti-
dos os caminhos 6ptimos para cada fluxo de trafego através das fungdes objetivo definidas
na subsecgdo 2.3.2 que procuram minimizar o nivel de congestdo na rede.

O modelo Long Short Term Memory (LSTM) [17] é uma evolug¢do de uma Recursive
Neural Network (RNN). Este tipo de rede neuronal é adequado a conjuntos de dados es-
truturados ou com uma sequéncia temporal associada. Em [52], os autores propde o uso
de redes LSTM para auxiliar o processo de disponibilizagdo de VNF’s na rede com base no
histérico de trafego na rede. Neste trabalho sdo ainda comparados os resultados obtidos en-
tre varios tipos de redes LSTM, DNNs e um modelo Support Vector Regression (SVR). Os
autores obtiveram resultados ligeiramente melhores com recurso a DNNs, em detrimento
das redes LSTM.

O modelo Support Vector Machine (SVM) é usado em diversos trabalhos relacionados
com problemas de classificagdo com uma ou mais classes. O principal objetivo do modelo
SVM consiste em separar os dados em varias classes através de um plano ou superficie que
permita maximizar a capacidade de generalizacdo do modelo [9]. Esta técnica de machine
learning permite conjugar diferentes funcdes de kernel com o objetivo de encontrar a solugdo
Optima [6]. Dentro das mais regularmente utilizadas, de acordo com [9], encontram-se:
Linear, Polynomial e Gaussian Radial Basis Function (RBF). Este modelo é regularmente
utilizado em problemas de classificagdo de trafego.

Por fim, o modelo Random Forest (RF) [7] consiste num conjunto de drvores de decisdo
nas quais, uma classe é definida conforme o ntimero de votos obtidos entre elas. Nesse sen-
tido, a classe que tiver mais ocorréncias em comparagdo com as restantes é a escolhida. As

vantagens deste modelo, face a drvores de decisdo, sdo descritas em [1] como as seguintes:

Reducéo de problemas associados a overfitting.

e Menor sensibilidade com outliers.

Necessidade de pruning descartada.

Métricas de desempenho geradas automaticamente.

Tal como o modelo SVM, o modelo RF é regularmente utilizado em problemas de classificagdo

de trafego.

27



28

Capitulo 2. estado da arte

2.6 FRAMEWORK NETOPT

7

A framework NetOpt [32], utilizada no contexto desta dissertacdo, é uma ferramenta
open-source implementada em Java, que foi desenvolvida com o objetivo de auxiliar os
administradores de redes de computadores na configuracdo das mesmas. Esta tem em
consideragdo o trabalho de Fortz e Thorup relativo a minimizagdo do nivel de congestdo
em redes com os protocolos de encaminhamento OSPF, IS-IS, incluindo redes SDN e SR. A
framework permite a utilizagdo de topologias no formato GraphML ou GML provenientes
do Topology Zoo [21]. E também capaz de utilizar topologias aleatérias obtidas a partir do
gerador Brite [25], sendo possivel alterar os atributos das liga¢des das topologias como os
pesos, os valores de delay e de capacidade através da componente gréfica da mesma.

A framework utiliza algoritmos de computacdo evoluciondria, bem como programagao
linear, para resolver problemas de configuragdo de redes, falha de ligagdes, e variagdo de
trafego, com um ou mais objetivos [33]. O NetOpt disponibiliza varias métricas para avaliar
configuragdes, como o0 MLU ou a fung¢do de congestdo de Fortz, mas também a laténcia. Na
Figura 2.12 estd representada a arquitetura da framework com todos os seus componentes.
Estes podem ser sub-divididos nos seguintes pontos:

e NetOptAIBench - permite interagir com a framework via interface grafica ou via ter-
minal. Através desta é possivel ver em tempo real o estado das topologias e alterar a

configura¢do das mesmas.

e NetOpt - responsével pelas simulagdes e configuracdo das mesmas. Como argumen-
tos sdo considerados diversos ficheiros que permitem representar topologias, requisi-
tos de encaminhamento e atrasos na rede. Através destes é possivel simular situagdes
de encaminhamento tirando partido de balanceadores de trafego e estratégias de
recuperacao de falhas.

e NetOpt]Ecoli - consiste numa versdo alterada da biblioteca Jecoli [13], tendo por fina-
lidade resolver problemas de minimizagao e maximizagdo. E responsavel por provi-
denciar implementagdes de algoritmos evoluciondrios single e multi-objective que per-

mitem dar resposta a problemas de congestdo da rede e de balanceamento de trafego.
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Figura 2.12: Arquitetura da framework NetOpt (Retirado de [33]).

O simulador é baseado no protocolo de encaminhamento OSPF e permite a integragdo
de conceitos como SR e redes SDN. Assim, dado uma configuracdo de pesos, matrizes de
necessidades de encaminhamento e possiveis atrasos nas ligagdes da topologia, o simulador
distribui o trafego entre os nodos da topologia com recurso ao algoritmo Dijkstra [33].

2.7 SUMARIO

Neste capitulo foram abordados os diversos conceitos essenciais ao trabalho desenvol-
vido, nos quais se inserem os protocolos de encaminhamento dindmico e a introdugédo a
novos tipos de encaminhamento baseado em etiquetas como o MPLS e o SR. Foi ainda abor-
dado o conceito de NFV e de que forma é que este se associa as redes 5G possibilitando a
introdugdo de novos servicos na rede. Foram ainda abordados trabalhos relacionados com
engenharia de trafego e métodos de otimizacdo. Por ultimo foi apresentada a arquitetura
da framework NetOpt que servird de base para o desenvolvimento desta dissertacdo visando

dar resposta aos problemas identificados nas areas de gestdo de recursos.
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ESPECIFICACAO E MODELACAO DO PROBLEMA

Neste capitulo sdo descritas as abordagens utilizadas que permitem dar resposta a pro-
blematica identificada no Capitulo 2. Como tal é efetuada uma especificacdo do problema
e explicado de que forma este é enderecado nesta dissertagdo (seccdo 3.1). De seguida
sdo apresentados dois modelos lineares capazes de avaliar os niveis de utilizagdo de uma
topologia, nomeadamente das ligagdes e nodos da mesma (secgdo 3.2). As sec¢des seguin-
tes apresentam vdrios métodos que combinam os modelos lineares com algoritmos evo-
luciondarios: Na Seccdo 3.3 é definido um método para selegdo de nodos de execugdo de
servigos enquanto na Seccao 3.4 é apresentada uma estratégia para otimizar os pesos IGP.
Para finalizar, na Secgdo 3.5 é explicado o processo de constru¢do de um conjunto de dados

para o treino de modelos de ML supervisionados.

3.1 ESPECIFICAQAO DO PROBLEMA

A utilizacdo de redes SDN em conjunto com a arquitetura NFV foi a solug¢do encon-
trada pelos operadores de telecomunicacbes para dar resposta as crescentes necessidades
de encaminhamento e as constantes introdug¢des de novos servigos na rede. Assim, o pro-
blema ao qual esta dissertacdo procura dar resposta, diz respeito a otimizagdo dos recursos
disponiveis por parte dos operadores. Destes fazem parte os servigos que pretendem dispo-
nibilizar, cuja tendéncia serd sofrerem um aumento da sua utilizagdo devido a introdugao
do 5G. De forma a garantir uma utilizacdo eficiente dos recursos, mantendo os niveis de
qualidade de servigo, é necessdrio averiguar a distribui¢cdo 6tima dos servigos na rede. No
entanto, tal como jé foi identificado no capitulo anterior, pode existir a necessidade de exe-
cutar vérios servigos em sequéncia. O SR é uma tecnologia capaz de dar resposta a esta
necessidade através da introdugdo de etiquetas nos cabecalhos dos pacotes, indicando as-
sim os nodos que estes devem visitar. No entanto, com a introdugdo destes novos requisitos,
0 problema de gerir os recursos torna-se cada vez mais dificil de resolver.

Duas estratégias de otimizagdo foram consideradas. A primeira, online, preocupa-se em
identificar os nodos de processamento e o caminho SR para cada pedido consoante estes

forem sendo solicitados. A segunda, offline, considera um conjunto de pedidos, um estado
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da rede, e procura identificar ndo somente os nodos de processamento e caminhos SR para
cada pedido, mas também as configuragdes do IGP. Este tltimo é particularmente relevante
pois ndo deverd ser mutavel ao longo do tempo. De facto, alteragdes as configuragdes do
IGP tém um impacto significativo na forma como o tréfego flui na rede e consequentemente,
na utilizagdo dos recursos de encaminhamento.

Inicialmente foi considerada uma abordagem offline para o problema da optimizagdo
da distribuicdo dos servicos e simultdnea otimizac¢do dos recursos. Todavia, definir um
método de otimizagdo capaz de fornecer uma solu¢do completa, na qual se enquadra a
otimizac¢do dos pesos IGP, localiza¢do dos servigos, distribui¢do dos pedidos, e caminhos
SR resultantes, numa primeira abordagem revelou-se uma tarefa excessivamente complexa.
Assim, optou-se por, partindo de problemas mais simples e de possiveis estratégias de
resolucdo, ir acrescentando complexidade ao problema.

Nesse sentido, o problema foi sub-dividido em varias etapas, ou subproblemas. O obje-
tivo consiste em obter, face a um conjunto de pedidos de encaminhamento, a configuragao

Optima da rede que converge nos seguintes pontos:
1. Distribuigdo dos servigos pelos nodos da topologia.
2. Obtengdo dos caminhos SR para cada pedido de encaminhamento.

3. Obtengdo dos pesos IGP para as ligagdes da topologia.

3.2 MODELOS DE OTIMIZA(;AO MULTI-COMMODITY FLOW COM SERVICOS FIXOS

Para atingir os pontos mencionados é necessario comegar por definir uma configuragéo
topoldgica capaz de integrar os conceitos inerentes ao NFV. A distribuicdo dos servigos
pela topologia afeta diretamente os niveis de utilizacdo nas ligagdes e nos nodos. Como
tal, ¢ importante utilizar um método de otimizacdo capaz de avaliar os niveis de utilizagdo
resultantes dessa distribui¢do. Para isso podem ser utilizados modelos lineares. Assim, a
primeira abordagem ignora os mecanismos de encaminhamento de trafego, considerando
que este pode fluir pela rede sem qualquer tipo de restrigio. Para além de garantir o
processamento dos pedidos, o principal objetivo consiste em encaminhar o tradfego da ori-
gem ao destino otimizando a utilizagdo dos recursos. Este constitui o que é geralmente
denominado por um problema de Multi-Commodity Flow. Pretende-se entdo nesta primeira
etapa obter a distribuicdo dos servigos e os caminhos, sem considerar nenhum protocolo
de encaminhamento, para cada pedido.

Foram definidos dois modelos de programacao linear, ou seja, dois modelos de Mixed-
integer linear programming (MILP). Estes consideram as restri¢cdes de servicos e a capa-
cidade de processamento dos nodos para associar cada pedido a um nodo (ou mais caso
no caso de VNF chaining). Os servigos estdo fixos nos nodos, podendo o mesmo servigo



3.2. Modelos de Otimizacao Multi-Commodity Flow com Servicos Fixos

estar disponivel em mais do que um nodo em simultdneo. O objetivo consiste em distri-
buir o trafego pelas ligagdes da topologia, minimizando as fungdes objetivo ®* ou MLU

identificadas na subseccdo 2.3.2, de modo a cumprir com as restrigdes impostas.

Um objetivo adicional mede a utilizagdo dos nodos ao serem executados servigos nos mes-
mos, introduzindo uma penalizacdo naqueles que possuem uma maior utilizagdo. Nesse
caso ¢ utilizada a fungdo I'(u(n)) onde u(n) é a fracdo de utilizagdo donodon eI é a
fungdo @. E possivel combinar os dois objetivos agregando-os linearmente, isto é, minimi-
zar a®* + (1 — )T, para ae[0, 1].

De forma anéloga as fun¢des anteriormente definidas, para o modelo linear que utiliza
como fungdo objetivo o MLU, a medicdo da utilizagdo dos nodos é feita através do Maxi-
mum Node Utilization (MNU).

3.2.1  Definicido e Representacio das Varidveis dos Modelos

A rede é modelada como um grafo G(N, A, c(a),q(n)), onde N representa os nodos com
uma capacidade de processamento g(n), e A os arcos com capacidade c(a). A capacidade
g(n) é uma funcdo utilidade que caracteriza o nodo (nimero de CPUs, memoéria disponivel,
etc.), identificando num dunico valor real um limite de utilizagdo. Cada servigo tem as
suas proprias necessidades de processamento, consumindo assim recursos do nodo onde é
processado. Cada nodo n € N disponibiliza um conjunto de servigos S, = {s¢}.

Os pedidos sdo definidos como tuplos (15, n!, x;, p; = [1.K], X = [xi0, Xi1, ..., Xik]), onde
i = 1..I identifica o pedido, e nf sdo respectivamente nodos de entrada e saida na rede, x;
0s requisitos iniciais de largura de banda, e p; a lista ordenada de K servigos requisitados
pelo pedido i. A lista de nodos que implementa um servigo k é definida por Ny C N. O
processamento de um servico pode resultar numa alteragdo do volume de trafego. Assim,

o vetor X define os volumes de trafego resultante do processamento do pedido i no servigo

k.

Cada pedido é segmentado num conjunto P; = [(0;, d; «, X k)], respectivamente o "inicio”,
"fim” e "volume” do segmento. O "inicio” e "fim” identificam um nodo ou um servigo. No
caso de o0; identificar um servigo, este serd o ID do servigo que acabou de ser processado.
Alternativamente, caso identifique um nodo, este serd o nodo de origem nj. De forma
anéloga, d;x pode identificar o nodo de destino do pedido, 7!, ou bem o ID do servico que
serd processado a seguir. O "volume” define o volume de trafego que sai do né ou servigo

inicial por unidade de tempo.
No exemplo da Figura 3.1, os segmentos sdo P; = [(s,1,x;0),(1,2,xi1),(2,t,xi2)]. Os
volumes de trafego x;; sdo previamente calculados com base nos servigos solicitados e o

volume de trafego inicial x;. Note-se que x;9 = x;.
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Servigo Servigo

Xio X1 X2

Segmento k=0 Segmento k=1 Segmento k=2

Figura 3.1: Pedido i.

Para cada segmento (0, d;, X x) sdo calculadas cargas parciais 1%, ou seja, o volume de

trafego referente ao segmento (0;, d;, X;x) encaminhado através do arco a € A. Note-se

que a indexagdo dos segmentos varia de 0 a K enquanto a indexagdo dos servigos de 1 a K,

ou seja, um segmento k inicia no nodo que implementa o servigo k e termina no nodo que

implementa o servigo k 4 1. Para k = 0, o ”“servico” no nodo inicial corresponde ao nodo

de origem do pedido (n}); para k = K, o nodo final do segmento implementa o "servigo”

K +1 corresponde ao nodo de destino (n}). A Tabela 3.1 resume a simbologia utilizada na

representagdo dos modelos.

Variavel Descricédo
N Conjunto de Nodos
X Volumes de trafego resultantes do processamento dos servigos
A Conjunto de arcos (u,v)
q(n) Custo maximo de processamento do nodo neN
c(a) Capacidade do arco ae A
S ={S} Lista de Servigos disponiveis
Sy, = {5} Lista de servigos disponiveis no nodo neN
Cr(x) Custo do servigo s em fungdo do trafego x a processar
ns, nf, Sy Nodo de origem, nodo de destino e servicos de um pedido p;
X Requisitos de trafego inicial do pedido i
Xik Requisitos de encaminhamento do pedido i a saida do servigo k

(0i, diks Xif)

Segmento k do pedido i com origem o, e destino d;

la

Volume de trafego no arco ae A

lf{k Volume de trafego no arco ae A referente ao segmento (0;, d; k, X; k)
Tn Soma dos custos da utilizagdo do nodo n
) 1 se o servigo k for processado no nodo n para o pedido i, caso contrétrio 0
fz’k 1 se o link a transportar trafego do segmento (0;, d;x, X; k), caso contrdrio 0
MLU Utilizagdo maxima da ligagdo
MNU Utilizagao méxima do nodo
o Funcdo de medigdo de congestdo
r Funcdo de medicdo da utilizacdo dos nodos, baseada na fungao

Tabela 3.1: Simbologia utilizada nos MILPs.
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Desta forma é possivel garantir que os modelos lineares tém em considera¢do a ordem
de execugdo dos servigos para cada pedido, visto que, o destino do segmento é alterado

conforme o préximo servigo a ser executado.

3.2.2  Modelo de Otimizagio para a Fungio Proposta por Fortz e Thorup

O modelo linear, desenvolvido nesta subseccdo, baseia-se na func¢do de avaliagcdo de
congestdo ® proposta por Fortz e Thorup. Tal como foi referido, para além de ser necessario
avaliar os niveis de utilizagdo nas liga¢cdes da topologia, é também necessdrio avaliar os

niveis de utilizacdo dos nodos da mesma.

O modelo linear (MILP) pode ser definido como:

Objetivo:
.. (1—a)
minimize — X & + x T
|Al IN|
subject to:
=YY Ik Va = (u,0) € AVik (3.1)
i k
0<af, <1 (3-2)
oy =0ifk ¢S, (3:3)
Y =1 Yk € pii=1.1 (3.4)
neNg
®,—1,>0 (3-5)
2
®, — 31, > —3¢ (3-6)
16
®, — 101, > — 3 C (3-7)
17
®, — 701, > —?8@1 (3-8)
14
d, — 5001, > —%cu (3-9)
1631
&, — 50001, > — 63 80u Vae A (3.10)

o= Zq)“ (3.11)
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=) 3, C(a x xik)

i keS,

I,—r,>0
2
Iy, —3r, > —30n

16
I,—10r, > —?qn

178

r,—70r, > —an
1468

rn — 5007’;1 > —an
16318

I, —5000r, > —T[]nl

0,
ik jik (1 —afy) x xif,
2 (n,0) - E (un) — n
v u (lxi,k-i—l 1) X Xi ks
(@ — &) X Xik,

As condigoes :

1 — — S
if n=o0;, =nj

; — — ;5
lle—O,‘,k—ni

ifn :di,k = TliﬁL

1

otherwise

,Vn e N (3.12)

(3-13)

(3.14)
(3.15)
(3.16)
(3.17)

VneN (3.18)

(3-19)
(3-20)

— — pt
=dix =1

,Vn,u,v € N,Vi, k

(3.21)

e (3.1) define o volume de trafego no link a € A. Este é dado através da soma de todo

o trafego de segmento que o utilizam.

e (3.2-3.4) define que o trafego associado a um pedido deverd ser processado uma vez

num nodo que implementa esse mesmo servigo.

¢ (3.5)-(3.11) definem a fungdo de custo .

e (3.12) define o custo de utilizacdo de um nodo.

e (3.13)-(3.19) definem a fung¢do de custo I'.

e (3.20) define que todo o trafego de um mesmo pedido (fluxo) tem que seguir um

mesmo caminho. Podera ser removido com Multi Path TCP.
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e (3.21) define a conservacdo de fluxo, ou seja, 0 nodo de origem e os nodos que im-
plementaram o servigo do segmento anterior produzem trafego, o nodo de destino
os nodos que implementam o servigo do segmento corrente consomem trafego, os

restantes nodos ndo produzem nem consomem trafego.

O valor de trade-off por defeito entre os objetivos serd 0.5, sendo o objectivo neste caso

minimizar : %.

3.2.3 Modelo de Otimizagdo para o MLU e MNU

O modelo linear, desenvolvido nesta subseccdo, baseia-se na fun¢do de avaliacdo de
congestdo MLU. De forma andloga ao modelo anterior, esta func¢do foi adaptada de forma
a poder avaliar o nivel de utiliza¢do nos nodos. A fun¢do MNU é obtida através da divisdo

entre a utilizagdo de um nodo pela capacidade do mesmo.

O MILP pode ser definido como:

Objetivo:
minimizar « X MLU + (1 — &) x MNU
sujeito a:
l;’k = iz’kxi,k (3.22)
=Y Y 1 Va = (u,0) € A,Vik (3.23)
ik
0<af, <1 (3-24)
afy =0ifk ¢ S, (3-25)
Z (X?,k =1 ,Vkep,i=1.1 (3.26)
ne N
=3 Y Cr(af X xik) ,VneN (3.27)
i keS,
i—a < MLU Vae A (3.28)
a
I < MNU VneN (3.29)
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0, ifn= Oik = Tl? = di,k = 1’1;
: : (1 )xxlk ifnzoik:ﬁ
Yok =Yk = ' S Vn,u,0 € N, Vi k
(n,0) (u,n) fn—=d.—n
v u (1k+l )szk/ Un=dj=mn,
(afy 1 —afy) X xix, otherwise

(330)
As condicoes definem:

e (3.28) defini¢do da fungdo custo MLU.

¢ (3.29) defini¢do da fungdo custo MNU.

As restantes funcdes deste modelo linear sdo andlogas as do modelo linear anterior. Tal

como no modelo anterior, o valor de trade-off por defeito entre os objetivos serd 0.5, sendo

MLU+MNU

0 objectivo neste caso minimizar : 5

3.2.4 Comparagio com outros Modelos Lineares

No trabalho realizado em [48], é efetuada uma andlise as possiveis abordagens para
solucionar problemas de alocagdo de recursos para Service Function Chaining (SFC). Os

autores identificam trés etapas para solucionar o problema:
1. Calcular o nimero 6timo de VNFs a disponibilizar.

2. Distribuir as VNFs em nodos fisicos sem que a capacidade dos nodos ndo seja exce-
dida.

3. Associar pedidos de encaminhamento a VNFs sem que a capacidade das mesmas ndo
seja excedida.

No entanto, o problema é considerado NP-Dificil. O custo associado a sua resolugéo,
especialmente em topologias de grandes dimensodes, é demasiado elevado. Nesse sentido,
visto que a solucdo exata (MILPs) é sensivel a complexidade da topologia, sdo consideradas
solugdes hibridas baseadas em meta-heuristicas.

No trabalho desenvolvido em [47] é abordado o processo de otimizagdo SR para VNF
chaining. Para isso, os autores formularam um modelo linear com o objetivo de minimizar
o tamanho do cabecalho SR para todos os pedidos que requerem um conjunto de VNFs.
Dado que o modelo definido é NP-Dificil, os autores propdem a utilizagdo de um algoritmo
baseado em backtracking e programacao dindmica. Este permite gerar a lista SR para cada
pedido de encaminhamento.
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O modelo formula a topologia como sendo um grafo G(V, E) no qual V define um con-
junto de nodos fisicos e E as ligagdes fisicas entre nodos. Um nodo possui atribuido um
conjunto de instdncias VNF e cada pedido de encaminhamento requer uma lista ordenada
de fungoes.

Comparativamente com os modelos apresentados nesta dissertacdo, os autores depen-
dem de varidveis bindrias para definir o conjunto de restrigdes relacionadas com a conservagao
do fluxo de trafego e ordem de processamento das funcdes. Nos modelos definidos nesta
dissertacado, todas as restri¢des identificadas anteriormente sdo aplicadas através das Equagoes
3.21 e 3.30 dos modelos ® e MLU respetivamente. Estas asseguram assim a ordem de

execugdo dos servigos pretendidos por cada pedido bem como a conservagdo de fluxo.

Em suma, o modelo analisa o impacto que a lista SR, proposta pelo algoritmo para cada
pedido, tem no tamanho do cabegalho. Apesar da abordagem e da fungdo objetivo serem
diferentes, é possivel identificar semelhangas com os modelos definidos nesta dissertagdo
ao nivel das restri¢des associadas ao processamento de trdfego nos nodos que implementam

0S Servigos.

Os autores em [46] abordam o tema de SFC e alocagdo de recursos em NFV. Primeira-
mente é formulado um MILP que tem em consideracdo, para além dos custos de utilizagdo
dos recursos, os custos de instalagdo associados as instancias VNE. Dado que se trata de
um problema NP-Dificil, os autores propde uma abordagem, baseada em heuristicas, divi-
dida em duas etapas. A primeira é formulada através de programacao linear e aborda a
calendarizacdo de trafego entre instancias VNF adjacentes, servindo de métrica de avaliagdo
para a etapa seguinte. Para além disso tem também a vantagem de ser facilmente resol-
vida com algoritmos simples permitindo obter solu¢des deterministicas num curto inter-
valo de tempo. A segunda etapa considera a utilizagdo de um Multi-path greedy algorithm,
resolvendo em simultdneo as questdes relativas ao namero de instancias a disponibilizar
bem como a localizagdo das mesmas. Comparativamente com os modelos definidos nesta
dissertacdo, os autores tém em consideracdo, para além dos custos associados a utilizagao
dos recursos, os custos associados a instalacdo de instancias. Assim, é possivel penalizar a

utilizacdo de solugdes com um ntmero elevado de instadncias VNFE.

3.3 OTIMIZAGAO DA LOCALIZAGAO DOS SERVICOS

Nesta sec¢do é abordado o processo de otimizagdo da distribuicdo dos servigos pelos
nodos da topologia. Este processo conta com duas abordagens. Uma utiliza somente um
modelo linear e a outra algoritmos evoluciondrios, que por sua vez recorrem aos modelos
lineares para avaliar as fitness dos individuos.
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3.3.1 Abordagem com os Modelos Lineares

A abordagem anterior supde que cada nodo implementa um conjunto especifico de
servigos, podendo estes ser desde todos ou bem nenhum. Todavia, um problema alterna-
tivo, e que estende o anterior, consiste em identificar os servigos a disponibilizar em cada
nodo de modo a minimizar a utilizagdo de recursos. Uma simples alteragdo ao modelo de-
finido na seccdo anterior permite contemplar este problema. Para isso, é suficiente remover
a restricdo correspondente a Equacéo 3.3 no modelo linear de otimizagdo da fungdo ®, ou a
Equacgéo 3.25 no modelo da fungdo MLU. Assim, qualquer nodo da topologia pode imple-
mentar qualquer um dos servigos, o que permite ao MILP definir a localizacdo dos mesmos.
Ap6s a resolugdo do problema MILP, a variavel bindria «}; permite determinar, para cada
pedido de encaminhamento, o nodo ou nodos nos quais os servigos requeridos foram exe-
cutados. Uma solugdo para esse problema inclui, para cada pedido de encaminhamento, as

seguintes informacoes:

Origem do pedido.

Destino do pedido.

Largura de banda necessaria.

Lista, com a identificacdo do nodo no qual cada servigo foi executado, ordenada por

ordem de execugdo dos servigos conforme o pedido de encaminhamento.

Este processo de obtengao de solugdes relativas a localizagdo dos servigos é um problema
NP-Dificil. O tempo necessario para obter solugdes a partir do modelo linear aumenta
com a complexidade da topologia e com o ntimero de pedidos de encaminhamento. Adi-
cionalmente, diferentes condi¢des iniciais para as varidveis &, permitem impor restri¢oes
sobre os servigos disponiveis em cada nodo da topologia. Esta abordagem permite assim
analisar diversos cendrios topoldgicos onde é imposto que um dado servigo se encontra

ativo/inativo em nodos especificos.

3.3.2 Abordagem com Algoritmos Evoluciondrios

Como referido anteriormente, otimiza¢des baseadas exclusivamente em modelos MILP
tém problemas de escalabilidade. Algoritmos hibridos que combinam programacao linear
com meta-heuristicas, como algoritmos evoluciondrios, tétm sido cada vez mais utilizados
na resolucdo deste tipo de problemas. Nestes, as solugdes (individuos) geradas sdo ava-
liadas pelos modelos lineares. Uma solugdo do algoritmo evoluciondrio define assim a

lista de servicos a implementar em cada nodo. Este processo é efetuado com recurso a
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uma codificagdo da solugdo que, através de uma lista de inteiros com a dimensdo igual
ao numero de nodos, faz corresponder a cada nodo uma combinacdo de servicos. Alter-
nativamente, poder-se-ia codificar os servigos ativos e inativos como uma lista booleana
convertendo essa mesma lista numa representagao inteira.

Assim, considerando como exemplo a seguinte lista de servigos | = [0,1,2], é possivel
associar as fitness a uma lista de servigos correspondente para disponibilizar em cada nodo.

Este processo de codificagdo estd representado na Tabela 3.2.

Valor | Lista de servigos correspondente

0 (]

1 [0]

2 (1]

3 (2]

4 [0,1]

5 [0,2]

6 [1,2]

7 [0/ 7 ]

Tabela 3.2: Codificagdo da solucdo dos algoritmos evoluciondrios.

A titulo de exemplo, a Tabela 3.3 corresponde a uma configuracdo de uma solucdo ge-
rada pelo algoritmo evoluciondrio, representada pela lista L = [0,1,4,2,7]. Esta solugdo é
referente a uma topologia com cinco nodos. Cada inteiro na lista corresponde a um valor
da codificagdo para o nodo com o ID correspondente a posigdo do valor na lista L.

O problema da distribuigdo dos servigos pode ser abordado de duas maneiras distin-
tas. Uma considera que existe um nimero méaximo de servicos a distribuir pelos nodos.
Dessa forma, o algoritmo evoluciondrio vai procurar minimizar os valores de congestdo ob-
tidos pelos modelos lineares e, caso a configuracdo apresente um niimero total de servicos
acima do limite definido, sera aplicada uma penalizacdo ao valor da solucdo obtida. Esta
penalizagdo vai permitir ao algoritmo evoluciondrio procurar configura¢des que possuam

um ndmero maximo de servigos menor ou igual ao limite definido.

Nodo | Lista de servigos disponiveis

0 [

[0]
[0,1]
(1]

| W N =

[0,1,2]

Tabela 3.3: Exemplo de distribuicdo de um conjunto de servicos pelos nodos de uma topologia.

Considerando as fun¢des objetivo dos modelos lineares definidos na Secgdo 3.2, é possivel

definir os objetivos do algoritmo como sendo:
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e 1° Objetivo: ® ou MLU

e 2° Objetivo: I' ou MNU

Esta abordagem permite aferir o melhor trade-off entre a utilizacdo dos nodos e das
ligacdes. A outra abordagem considera o ntimero de servigos a disponibilizar como uma
das fitness dos individuos. O algoritmo, para além de minimizar os valores de congestao
da topologia, vai também minimizar o ntiimero total de servicos disponiveis. Os objetivos
do mesmo podem ser definidos como:

e 1° Objetivo: ﬁxcer%xrouaxMLUju(l—a)xMNU

e 2° Objetivo: Numero de servigos distribuidos na configuragao
Ambas as abordagens sdo consideradas multi-objective. Poder-se-a ainda considerar uma

otimizagdo da distribui¢do dos servigos com um tnico objetivo definido como fungdes agre-
gadoras ﬁ' x @+ 1% T oua x MLU + (1 —a) x MNU com «el0, 1]

IN|
3.4 NETWORK FUNCTION VIRTUALIZATION EM SEGMENT ROUTING

Ambas as abordagens anteriores sdo agnodsticas quanto ao mecanismo de encaminha-
mento utilizado. Nesta sec¢do sdo estendidas de modo a considerar uma configuragdo IGP,
tendo em conta o peso das ligagdes entre nodos. O objetivo consiste na otimizag¢do dos pe-
sos da topologia a aplicar a cada ligagdo face as mesmas necessidades de encaminhamento

apresentadas ao algoritmo de distribuigdo dos servigos.

3.4.1 Optimizagio dos Pesos IGP

A decomposi¢do de um pedido numa lista de (o, d;, x; ), Figura 3.1, define implicita-
mente um caminho SR para cada pedido, onde cada segmento é univocamente identificado
pelo nodo d; ;. (Nodal Segment), nodo de destino do pedido ou nodo onde o préximo servigo
é executado. Neste contexto, a distribui¢do do trafego pelas ligacdes da topologia depende
ndo somente da lista de segmentos SR, mas também da configuragdo dos pesos do IGP. Por
conseguinte, estes também necessitam ser otimizados de modo a minimizar a utilizagdo
dos recursos da rede.

O processo de otimizagdo desta componente conta com os resultados obtidos no processo
de distribuicdo dos servigos para compor a lista de segmentos para cada pedido de encami-
nhamento. Por conseguinte, a lista representa um caminho, em fun¢do do qual, o trafego
sera distribuido na rede. Assim, o trafego associado a um pedido é distribuido pela topo-
logia com recurso ao simulador de Segment Routing da Framework NetOpt. A distribuigdo
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do trafego tem em consideragdo a estratégia de encaminhamento ECMP com o objetivo de

explorar multiplos caminhos na topologia com o mesmo custo.

Para efetuar a otimizagdo dos pesos IGP serdo novamente utilizados algoritmos evolu-
ciondrios. Numa primeira abordagem, a solucao do algoritmo evolucionario inclui somente
os pesos IGP, sendo cada solugado codificada como uma lista de pesos W = [wy, ..., wy,], onde
m é o numero de ligacdes da topologia. Dada uma solucéo de distribuicdo de pedidos, ob-
tida com recurso a um MILP, Secgdo 3.2, e respetiva interpretagdo como caminhos SR, o
objetivo consiste em identificar o conjunto de pesos do IGP que minimizam a diferenca
entre a distribui¢do do trafego em MCF e SR. A avaliacdo da utilizagdo das liga¢des em SR

serd conseguida com recurso a framework NetOpt.

3.4.2 Optimizagio dos Pesos IGP e Localizagio de Servigos

Numa segunda abordagem, pretende-se otimizar simultaneamente os pesos do IGP e a
distribuigdo dos servigos pelos nodos da topologia. Assim, uma solugéo inclui os pesos IGP
mas também, e a semelhanga da subseccdo 3.3.2, a distribui¢do dos servigos pelos nodos
configurada como uma lista de inteiros. A titulo de exemplo, e considerando uma topologia
com cinco nodos e cinco ligagdes, uma possivel solugdo é: [0,2,4,0,6,20,10,18,6,4]. Nesta
lista, os primeiros 5 inteiros representam a codificacdo apresentada na Tabela 3.2 que para
cada nodo da topologia identifica o conjunto de servigos que deverdo ter instalados. Os
restantes inteiros representam o peso a aplicar a cada ligagdo da topologia. O objetivo da
otimizagdo é o mesmo que o definido para a abordagem anterior, ou seja, minimizar a

diferenca entre a distribuigdo do trafego em MCF e SR.

3.5 DISTRIBUI(;AO DE PEDIDOS COM MACHINE LEARNING

As abordagens anteriores consideram processos de otimizag¢do de configuragdes num
contexto offline, ou seja, considerando um estado da rede onde é necessdrio responder a um
conjunto de pedidos simultaneamente. Uma abordagem alternativa consiste em, dada uma
configuracdo topoldgica e um estado de utilizagdo dos recursos, identificar para cada novo

pedido a lista de nodos onde este serd processado.

Esta abordagem online pode ser alijada com recurso a uma variante do MILP definido
na secgdo 3.2 que inclua o estado de utilizacdo dos recursos. Todavia, para topologias de
maiores dimensdes o tempo necessario para obter uma solugdo para o processamento de um
pedido pode ser excessivamente longo. Assim, nesta seccdo considera-se uma abordagem
alternativa que recorre a modelos de machine learning para identificar os nodos onde um

pedido devera ser processado.
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Como tal é necessdrio construir um conjunto de dados para poder treinar um modelo. Na

Tabela 3.4 estd representada a simbologia utilizada para identificar as colunas do conjunto

de dados.
Variavel Descrigdo

S Servico

N Nodo
E Ligacoes

NS Ntmero total de servicos

NE Ntmero total de ligagoes

NN Ntumero total de nodos

RN_S_ | Nodo de processamento do servico requisitado

Tabela 3.4: Simbologia do conjunto de dados.

Na Tabela 3.5 é efetuada a descri¢do de cada feature, ou coluna, do conjunto de dados.

Coluna Tipo de varidvel Descrigao
origin Inteiro ID do nodo origem do pedido
destination Decimal ID do nodo destino do pedido
bandwidth Decimal Largura de banda necesséria
duration Inteiro Ntamero d(? 1teragoe/s nas quais
o pedido estard ativo
S[0..NS] Inteiro Se o servigo é req1{1s.1tado, 1
0 caso contrério
E[0...NE] Decimal Taxa de utilizacdo das ligagdes da topologia
NIJ0...NN] Decimal Taxa de utilizagdo dos nodos da topologia
RN[0..NNJS[0...NS] Inteiro Se o servico S foi executado no nodo N, 1

0 caso contrario

Tabela 3.5: Descrigdo das colunas do conjunto de dados.

Cada entrada no conjunto de dados inclui a origem e o destino do pedido, a largura de
banda, a duracdo e o estado geral da rede. O resultado a obter seria o caminho SR para um
pedido de encaminhamento o qual teria em conta o estado de utilizagdo dos nodos e das

ligacdes da topologia. Os dados estdo devidamente etiquetados, ou seja, cada coluna estéd
devidamente identificada.

RNOSO | RN1S0 | RNOS1 | RN1S1
0 1 1 0

Tabela 3.6: Exemplo de representagdo do output no conjunto de dados.

A Tabela 3.6 representa um possivel resultado obtido pelo MILP para uma entrada no
conjunto de dados. Neste resultado é considerada a utilizagdo de uma topologia com dois
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nodos e dois servigos. Neste, o servico 0 foi executado no nodo com o ID 1 e o servico 1
executado no nodo com ID 0.

E possivel considerar que passa a existir uma evolugéo temporal do estado da rede rela-
tivamente a utilizagdo dos recursos. Cada pedido de encaminhamento, ao ser adicionado,
vai afetar as taxas de utilizagdo das ligagdes e dos nodos das entradas seguintes no con-
junto de dados enquanto o pedido estiver ativo. A cada inser¢do, a duragdo dos pedidos é

decrementada. Assim que chegar a 0, o pedido é removido da lista de servigos ativos.

3.6 SUMARIO

Neste capitulo foram apresentadas varias abordagens incrementais para solucionar os
problemas levantados no Capitulo 2. Nesse sentido, foram definidos dois modelos lineares
que tem como objetivo minimizar o nivel de utilizagdo das ligag¢des e o nivel de utilizagdo
dos nodos da topologia face a um conjunto de pedidos de encaminhamento. Posterior-
mente foram introduzidos algoritmos evoluciondrios e explicada de que forma estes foram
integrados com os modelos. Visto que a utilizagdo dos MILP ndo tem em consideracdo
protocolos de encaminhamento, foram definidas estratégias que incluem a otimizagdo dos
pesos da topologia. Estas tem por base os caminhos SR para cada pedido de encaminha-
mento proveniente do processo de otimizagdo anterior. Todos os processos de otimizagado
descritos permitem assim, para um conjunto de pedidos de encaminhamento, obter uma
configuragdo topoldgica e os pesos das ligacdes da topologia. Apesar disso, como o tempo
de execugdo dos processos de otimizagdo descritos é elevado e ndo aplicdvel em cendrios de
tempo real, foi explicado de que forma a utilizacdo de machine learning pode potencialmente
resolver o problema.
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IMPLEMENTACAO E INTEGRACAO NA FRAMEWORK NETOPT

Neste capitulo é abordada a implementagdo do problema identificado no capitulo ante-
rior. Nesse sentido sdo apresentados os principais médulos desenvolvidos e os ja existentes
na framework que foram utilizados (seccdo 4.1). De seguida é apresentado o gerador de
pedidos de encaminhamento utilizado para gerar um conjunto de pedidos e configuragoes
topoldgicas associadas aos mesmos (secgdo 4.2). Na Secgdo 4.3 é abordado o processo de
otimiza¢do com recurso aos modelos lineares no qual se enquadra a defini¢dio de uma
configuragdo NFV. Na Seccdo 4.4 é abordado o processo de otimizagdo com recurso aos
algoritmos evoluciondrios. Por fim é abordada a otimizacdo da utilizacdo dos recursos via

machine learning (seccao 4.5).

4.1 REPRESENTAQAO DOS MODULOS DESENVOLVIDOS NA FRAMEWORK NETOPT

Nesta sec¢do sdo apresentados os principais médulos, desenvolvidos e os jd existentes
na framework, que foram utilizados. Nestes tltimos estdo incluidos os médulos que contém
os simuladores OSPF e SR. No médulo NetOpt-JEcoli estdao implementados os algoritmos
evoluciondrios que foram utilizados nesta dissertacdo. Dada a grande complexidade da
framework, estd representado na Figura 4.1 o diagrama de packages que permite visualizar os
componentes utilizados na implementagdo e de que forma estdo estruturados. Nas secgdes
seguintes sdo identificados os médulos que foram necessarios desenvolver para acrescentar
os conceitos NFV e de que forma estes se enquadram com os ja existentes.

O modulo Cplex inclui a implementacdo dos dois modelos lineares especificados na
Seccédo 3.2. Para além desses contém ainda uma versao alternativa do modelo de otimizacdo
do ® para a componente de machine learning. O médulo OSPF contém todos os simulado-
res, balanceadores de trafego e representagdes topolégicas provenientes da framework Ne-
tOpt. O médulo NFV engloba todo o trabalho desenvolvido desde a implementagdo de
uma configuracdo topolédgica com caracteristicas associadas ao NFV, a implementacdo de
todo o processo de otimizagdo com os algoritmos evoluciondrios. Estes sdo configurados
no moédulo evaluation. A configuragdo inclui a escolha do algoritmo evoluciondrio a uti-

lizar e dos parametros associados aos mesmos. No moédulo Utils estdo agregados todos
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NetOpt NetOpt-JEcoli
<<Cplex>>
4_.-: ................ Ugg=======n, ' <<algorithm>>
\
i
l < <multiobjective>>
=<NFV=>> f =<0OSPF>>
H
=< ml => < <optimization>> = <simulation>> ==<Graph>>

< <jecoliz>

==evaluation>>

cEsrE>

<<= simulators >

< <Utils>>

<xTests>>

<< loadballancer ==

< <singlecbjective>>

0s métodos necessdrios para carregar configuragdes e guardar os resultados obtidos. No
modulo Tests estdo desenvolvidas as classes main de cada processo de otimizagdo. Estas

tem como finalidade permitir executar os algoritmos num terminal a partir de ficheiros

Figura 4.1: Diagrama de packages de integragdo na framework NetOpt.

executdveis (jar).

O gerador de pedidos de encaminhamento foi desenvolvido com o intuito de, a partir de
um ficheiro com informagdes acerca da topologia, gerar necessidades de encaminhamento

aleatdrias entre os varios pontos da rede.

Figura 4.2: Gerador de pedidos de encaminhamento.

4.2 GERADOR DE PEDIDOS DE ENCAMINHAMENTO

Ficheiro com informagdes
da topologia (JSON)

Gerador

/\

Pedidos de
encaminhamento
(CSV)

Configuragédo
Topoldgica
(JSON)




4.2. Gerador de Pedidos de Encaminhamento

Na Figura 4.2 esta representado o fluxo de ficheiros de entrada e saida do gerador. Primei-
ramente é carregado um ficheiro que contém informagdes relativas a entidades da topologia,
nomeadamente: nimero total de nodos, nimero de nodos com servicos NFV, nimero de
servigos NFV disponiveis e distribuicdo dos servicos pelos nodos. A Listagem 4.1 apresenta
um exemplo do ficheiro passado como input que representa uma topologia com 6 nodos, 3
com servicos instalados sendo que estes ndo possuem todos os servigos disponiveis.

{
"number0fNodes": 6,
"number0fNodesWithServices": 3,
"nodesWithAllServices": false,
"allNodesWithServices": false,
"number0fRequests": 300,
"resultFilepath": ./pedidos.csv,
"ServicesID": [0,1,2],
"nodesWithServices": [1,2,3],
"headers": [id,originID,destinationID,bandwidth,0,1,2]

}

Listagem 4.1: Ficheiro de configuracdo do gerador de pedidos de encaminhamento.

A Listagem 4.2 representa o ficheiro relativo a uma configuracdo topolégica que corres-
ponde as informagoes apresentadas na Listagem anterior.

{
"nodes": [
{"id": 0,"capacity": 0, "availableServices":[]},
{"id": 1, "capacity": 2500, "availableServices":[2]},
{"id": 2, "capacity": 2500, "availableServices":[1,2]},
{"id": 3, "capacity": 2500, "availableServices":[0,2]},
{"id": 4, "capacity": 0, "availableServices":[]},
{"id": 5, "capacity": O, "availableServices":[]},
15
"services": [
{"id": 0, "cost": 4.0, "name": firewalll},
{"id": 1, "cost": 5.0, "name": encryption},
{"id": 2, "cost": 3.5, "name": VPN concentrator}
15
"maxNodes": 6,
"nodesWithServices": 3
}

Listagem 4.2: Ficheiro representativo da configuracdo topolégica.

49



50

Capitulo 4. implementacio e integracio na framework netopt

O ficheiro relativo a configuracdo topoldgica ird ser posteriormente utilizado pela fra-
mework. Através deste serd possivel carregar a configuragdo da topologia pela qual os
pedidos de trafego serdo distribuidos. O ficheiro com os pedidos de trdfego apresenta os
pedidos aleatoriamente gerados. Cada pedido é composto pelos nodos origem e destino, o
volume de trafego por unidade de tempo necessdrio e a identificagdo de cada servigo requi-

sitado por ordem de execucdo, como é possivel observar na Tabela 4.1. Nesta assume-se a

existéncia de trés servigos numerados de 0 a 2.

ID | Origem | Destino | Volume de trafego/s | Execugdo 1 | Execugdo 2 | Execugdo 3
0 3 6 7 0 2 -1

2 9 5 2 0 1
2 6 1 6 1 -1 -1

Tabela 4.1: Exemplos de pedidos de trafego.

As trés dltimas colunas representam o ndmero de execugdes possiveis, que corresponde
ao numero de servicos disponiveis. Caso o valor seja negativo (—1), como é possivel verifi-
car nos pedidos com o ID 0 e 2, significa que mais nenhum servigo é pretendido.

4.3 PROCESSO DE OTIMIZA(;AO COM RECURSO AOS MODELOS LINEARES

Nesta Secgdo é abordada a implementacdo dos modelos lineares, inseridos no médulo
Cplex identificado na Secgdo 4.1. A implementacdo relativa aos modelos inclui a defini¢do
dos conceitos associados ao NFV, na Secc¢do 4.3.1. De seguida é apresentado o processo de

execugdo dos modelos e de que forma sdo obtidos os resultados a partir dos mesmos.

4.3.1 Representagio de uma Configuracdo Network Function Virtualization

A extensdo a framework consistiu no desenvolvimento dos conceitos associados ao NFV,
nomeadamente nodos com capacidade de processamento, servigos correspondentes a Network
Functions e pedidos de encaminhamento que requerem a execuc¢do de um ou mais servigos.
Um nodo NFNode é composto pela capacidade de processamento que indica o limite maximo
associado ao processamento de servicos no nodo e uma lista com o nimero de identificagdo
dos servigos disponiveis no mesmo. Os pedidos de encaminhamento NFRequest sdo com-
postos pelo nodo origem, nodo destino, o volume de trdfego por unidade de tempo e a lista
com o numero de identificagdo dos servicos que serdo necessdrios por ordem de execugdo.
A classe NFRequestSegment permite a introdugdo dos segmentos, ilustrados na Figura 3.1,
garantindo assim a ordem de execugdo dos servigos. Um servico NFService é constituido

por um nome (e.g. firewall) e o custo associado a execu¢do do mesmo. O estado NFVState
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agrega todas as entidades NFV associadas a configuragdo da topologia. Esta configuragao
é carregada a partir de dois ficheiros que sdo gerados pelo gerador de pedidos de encami-

nhamento, descrito na subsecc¢do anterior.

Para incluir as classes mencionadas, foi acrescentado um novo médulo na framework. O

diagrama de classes resultante estd ilustrado na Figura 4.3.

<<NFV>>
NF Service
-id - int
- name - String
- cost - double
NFNode NF ServicesMap NFRequestSegment
-id - int - services - Map<Integer, NFService= - requestiD - int
- processCapacity - double - from - int
- availableServices : List<Integer= -to - int
- services - bandwidth : double
- IsRequestSource - boolean
NEVState - isRequestDestination : boolean
- requests . NFRequestsMap
i ke - nodes - NFNodesMap
- nodes - Map<Integer, NFNode= - services - NFServicesMa
-nodes | _ psfile - String ° - segments
- reqfile : String
- requests NFRequest
-id int
NFRequestsMap - source | int
. . - destination . int
- requests | Map<Integer, NFRequest=
d printeger, NRed - bandwidth - double
- servicelist : List<Integer=
- segments : List<NFRequestSegment

Figura 4.3: Diagrama de classes do médulo NFV.

Estas defini¢des apresentadas ndo sdo suficientes por si s6 para representar uma topolo-
gia, visto que, a framework efetua essa representagdo através da classe NetworkTopology. Esta
é criada a partir do parsing de dois ficheiros que correspondem aos nodos e as ligacbes da
topologia ou através de um ficheiro com o formato GraphML ou GML.

A Figura 4.4 representa o diagrama de classes associado a classe NetworTopology. A esta
estdo associadas as classes que a framework utiliza para representar o grafo NetGraph. Cada
ligacdo, representada pela classe NetEdge, possui o ID dos nodos origem e destino e a capa-
cidade. A classe NetNode representa os nodos da topologia. Assim, os algoritmos definidos
requerem a existéncia desta classe pois esta contém as capacidades das ligagdes da topolo-
gia, representadas a partir de um array bidimensional permitindo assim identificar todos
os arcos que interligam os nodos da topologia.

Nesse sentido, os conceitos definidos sdo uma pega fundamental para o processo de otimizagao
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<< simulation >>

Network Topology NetGraph
- weights : double[][] - nnodes : int
- dimension : int - nedges - int
- graph : CapWGraph - hodes - NetNode(]
- netGraph : NetGraph + edges - NetEdge|[]

- numberEdges : int
- shortestPathGraph - MatDijkstra

+ NetworkTopology(NetGraph)
+ applyWeights(OSPFWeights) : void

+ applyWeights(int[]) - void | NetNode | | NetEdge
- nodeld : int - edgeld : int
- label - String - from : int
- indegree : int -to:int
- outdegree © int - bandwidth : double

Figura 4.4: Representacdo de uma topologia na framework NetOpt.

da distribuicdo dos servigos pelos nodos da topologia, complementando as classes ja exis-

tentes na framework.

4.3.2 Implementagio dos Modelos Lineares

Os modelos lineares definidos foram implementados em Java e recorrem ao solver CPLEX
para resolver modelos lineares [19]. Para utilizar a ferramenta é necessédrio definir as
varidveis relativas a representagdo da topologia, da configuracdo NFV e dos pedidos de en-
caminhamento. A classe relativa ao modelo recebe como parametro uma topologia Network-
Topology, uma configuracdo NFV NFVState, o limite de tempo de execu¢do do modelo e o
valor da varidvel « a considerar na fungao objetivo.

Ap6s a execugdo do modelo é necessario obter as informagdes que permitem determinar
o local onde cada servigo de cada pedido foi executado. Os resultados sdo agregados numa
classe denominada OptimizationResultObject, identificada na Figura 4.5.

Nesta classe, para além das cargas nas ligagdes e nos nodos resultantes da execugdo
dos MILP, é inserido um objeto que, para cada pedido, indica o caminho SR que por sua
vez representa os nodos nos quais os servigos pedidos foram executados. Esta informagao
€ obtida através da varidvel bindria dos modelos ;. Os resultados e as configuragdes
NFVRequestConfiguration sdo armazenados num ficheiro JSON. Este é compilado através de

métodos existentes no modulo Utils.
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OptimizationResultObject

NFVRequestConfiguration

- linkLoads : double[][]

- nodeUtilization : doublel]

- loadValue - double

- gammaValue : double

- phiValue : double

- mlu - double

- mnu : double

- configurations : NFVRequestsConfigurationMap

- configurations - Map<Integer, NFVRequestConfiguration=

+ hasSolution() : boolean

- serviceDeployment | Map<Integer, List<lteger==

- configurations

NFVRequestConfiguration

- requestiD : int

- requestOrigin : int

- requestDestination - int

- bandwidth : double

- path : List<SourceDestinationPair=

- serviceProcessment - Map<Integer, Integer=
- serviceOrder - ListzInteger=

+ genSRPath() - List<Integer=

Figura 4.5: Diagrama de classes dos objetos resultantes dos modelos lineares.

A titulo de exemplo, a Listagem 4.3, ilustra a estruturagdo do ficheiro com o resultado
relativamente a um dos pedidos de encaminhamento. Este é composto pelo ID do pedido,

nodos origem e destino, largura de banda estimada, caminho percorrido, local de processa-

mento de cada servigo requerido e, por fim, o caminho SR.

{
"RequestID": 1,
"Request Origin": 23,
"Request Destination": 18,
"Request Bandwidth": 7.51,
"SegmentPath": [
{ "Origin": 23, "Destination": 6 },
{ "Origin": 6, "Destination": 11 },
{ "Origin": 11, "Destination": 1 },
{ "Origin": 1, "Destination": 18 }
e
"ServiceProcessmentLocation": [
{ "Service ID": 1, "Node ID": 11 },
{ "Service ID": 2, "Node ID": 6 }
1
"NodeIDPath": [6, 11]
}

Listagem 4.3: Representacdo do resultado esperado para cada pedido de encaminhamento.
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O caminho SR é obtido através da localizag¢do de execucdo dos servigos e da ordem de
execu¢do dos mesmos, definida pelo pedido. O SegmentPath foi inserido com o objetivo
de corrigir erros no modelo pois, através deste, é possivel verificar o funcionamento das

equagdes associadas a circulagdo de trafego na rede.

4.4 PROCESSO DE OTIMIZA(;AO COM RECURSO AOS ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS

Nesta Secgdo é abordado o processo de otimizagado através dos algoritmos evoluciondrios.
Esta componente de otimizagdo inclui a distribuigdo dos servicos pela topologia e o con-
junto de pesos OSPF a adicionar a mesma de forma a reduzir os niveis de utiliza¢do dos

recursos.

4.4.1  Otimizagdo da Localizagdo dos Servigos

Os algoritmos evoluciondrios permitem superar a limitagdo dos modelos lineares no tra-
tamento de problemas NP-Dificeis. Nestes apenas é efetuada uma avaliacdo por execugdo,
ndo sendo possivel comparar diferentes configuragdes topolégicas sem executar novamente
o gerador de pedidos de encaminhamento e posteriormente executar os modelos com a
nova configuragdo. Nesse sentido é necessario que o algoritmo evoluciondrio possa gerar
multiplas configura¢des topoldgicas com o objetivo de averiguar os valores de congestado
resultantes. Uma configuragdo topoldgica é representada por um individuo que, tal como
foi identificado na Tabela 3.2 da Subsec¢do 3.3.2, é codificada através de uma lista de in-
teiros. Esta indica, para cada nodo da topologia, o conjunto de servigos que devem estar
disponiveis e é introduzida ao algoritmo através de um ficheiro JSON. Isto permite agilizar

a inser¢do ou remogdo de servigos sem ser necessdrio efetuar altera¢des no cédigo fonte.

Na Figura 4.6 estd representado o processo de avaliagdo a um individuo de uma populacdo
resultante do algoritmo evoluciondrio. As solugdes sdo convertidas em NFNodesMap através
do SolutionParser. O estado NFVState é atualizado com a nova distribui¢do dos servigos, que
se encontra inserida no NFNodesMap. O estado é posteriormente analisado pelo modelo li-
near retornando um objeto, que agrega um conjunto de resultados inerentes a utilizagdo

dos recursos da rede.

O algoritmo evoluciondrio pretende gerar solugdes que permitam reduzir a utilizagdo dos
nodos e a carga nas ligacdes da topologia. Uma solugdo trivial consistiria em instalar to-
dos os servigos em todos os nodos. No entanto, tal solugdo tem custos de implementacédo e
manutengdo excessivos. Apesar destes custos ndo terem sido considerados nesta dissertagao,
serd preferivel encontrar solu¢des onde somente sdo instalados os servicos efetivamente

necessarios e somente em alguns nodos. Na Subseccdo 3.3.2 foram identificadas duas
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Tratada
- por | : Usa | Codificacao
Solucéo » Solution Parser > (JSON)
Gera
Y
NFNodesMap (AiCionadoa |y ryqroe
Avaliado por
v
MILP
l Retorna

OptimizationResultObject

Figura 4.6: Fluxograma do processo de avaliagio de uma solugdo associada a distribui¢do dos
Servigos.

possiveis abordagens para o problema. Ambas utilizam o algoritmo multi-objective NSGA-II
definido no médulo NetOpt-JEcoli.

A Figura 4.7 representa o diagrama de classes referente ao processo de otimizacdo da
localizagdo dos servicos. A classe JecoliNFV é responsével pela configuracdo do algoritmo
evoluciondrio NSGA-II. Esta recebe parametros como os limites superiores e inferiores que
as solugdes podem assumir, o modelo linear a considerar (baseado na fung¢do objetivo ®
ou MLU), valor da variavel «, entre outros. A configuracdo do algoritmo inclui também a
escolha da componente de avaliacdo. Esta componente estd situada no médulo evaluation
e apresenta dois métodos de avaliagdo que representam as duas abordagens possiveis ao
problema. A classe NFVEuvaluationSO, demonstrada na Figura 4.8, representa a abordagem
que tem como objetivos de otimizac¢do do valor de congestdo na rede e o valor de utilizagado
dos nodos. Esta tem como principais métodos o de avaliagdo de uma solugdo (evaluateSO)
que agrega num array os valores de cada objetivo. O método decode é responsavel por
transformar a lista de inteiros proveniente do algoritmo num NFNodesMap. Por fim, o
método getPenalization aplica ao resultado obtido no método de avaliagdo da solugdo uma

penalizagdo, por exemplo, quando o limite maximo de servicos é ultrapassado.
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<< jecoli => |

<< evaluation >> |

NFVEvaluationMO

< .

NFVEvaluationSO

JecoliNFV

- topology - MetworkTopology

- state : NFVState

- algorithm : Algorithminterface=Integer=

- resulis : |AlgorithmResuli=ILinearRepresentation=Integer==

- statistics © |AlgorithmSiatistics=ILinearRepresentation<Integer==

- randomNumberGenerator IRandomNumberGenerator

- archive - Archi jer=Integer, ILinearRep tation=Integer==
- numberOfObjectives : int

- solutionMinimumLimit : int

- solutionMaximumLimit - int

- maxServices : int

- alpha : double

- cplexTimeLimit - int

+ run() : void

+ cancel() - void

- buildinitialPopulation{params : ParamsMNFV, solutionFactory : ISolutionFactory<ILinearRepresentation=integer==) : ISolufionSet<ILinearRepresentation=Integer==
- configureNSGAll(params : ParamsNFV) : void

- preConfigureMSGAll(params : ParamsNFV) - NSGAllConfiguration=ILinearRepresentation=Integer, ILinearRepresentationFactory<Integer==

Figura 4.7: Diagrama de classes da configuragdo do algoritmo evoluciondrio.

NFVEvaluation SO

- topology . MetworkTopology

- state : NFV/State

- maxServicesPenalization : int
- alpha : double

- cplexTimeLimit : int

- algorithm : EvaluationAlgornithm

+ evaluate SO(solutionRepresentation - ILinearRepresentation<Integer=) - Double[]
+ decode(solution - ILinearRepresentation=Integer>=, numberOfNodes - int) - MFNodesMap

- getPenalization{object : OptimizationResultObject)

Figura 4.8: Classe de avaliagdo de uma solugdo para dois objetivos.
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A classe NFVEvaluationMO, apresentada na Figura 4.9, representa a abordagem que tem
como objetivo extra a minimizacdo do nimero de servigos disponiveis na configuragao.
Nesta, o método que aplica a penalizagdo apenas é utilizado quando o algoritmo chega a
uma configuracdo que ndo tem solucdo. Esta situagdo pode ocorrer quando a configuragao
topoldgica ndo possui um dos servigos disponiveis.

NFVEvaluationMO

- topology © MetworkTopology
- state : NFV/State

- alpha : double

- cplexTimeLimit : int

- algorithm : EvaluationAlgorithm

+ evaluateMO{solutionRepresentation : ILinearRepresentation=Integer=) - Double[]
+ decode(solution : ILinearRepresentation=Integer=, numberOfNodes : int) - MFNodesMap

- getPenalization{object : OptimizationResultObject)

Figura 4.9: Classe de avaliagdo de uma solucdo com objetivo de minimizagdo do ndmero de servigos.

Quando o algoritmo evoluciondrio termina a execu¢do, a melhor solu¢do é novamente
avaliada pelo modelo linear. Esta avaliacdo devolve novamente um OptimizationResultOb-
ject, no entanto, acrescenta as configuragdes para cada pedido de encaminhamento. Visto
que o algoritmo evoluciondrio baseia a aprendizagem nos valores obtidos em cada obje-
tivo, as configuragdes apenas sdo efetuadas na tultima execugdo, reduzindo assim a carga
computacional durante o processo de avaliagdo de individuos.

4.4.2  Otimizagdo dos Pesos da Topologia

O processo de otimizagdo dos pesos da topologia comeca com a leitura do ficheiro com
as configuragdes, proveniente do algoritmo de distribui¢do dos servigos. Deste ficheiro sdo
extraidos os valores de congestdo associados as métricas MLU, MNU, ® e I' bem como o
caminho SR de cada pedido de encaminhamento. De forma a utilizar os simuladores da
framework, foi necessario converter o caminho SR de cada pedido em fluxos (Flow). Consi-
derando o pedido de encaminhamento representado na Listagem 4.4.

{
"RequestID": 13,
"Request Origin": 4,
"Request Destination": 6,

"Request Bandwidth": 7.5,
"NodeIDPath": [7,10,6]
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Listagem 4.4: Exemplo de um pedido de encaminhamento.

A lista de fluxos resultante seria a seguinte:
e Fluxo 1: Nodo 4 - Nodo 7
e Fluxo 2: Nodo 7 - Nodo 10
e Fluxo 4: Nodo 10 - Nodo 6

Nesse sentido, foi acrescentada a framework a classe Request que inclui para cada pedido
o seu ID e a lista de fluxos associada. Na Figura 4.10 estd representado o diagrama de
classes dos objetos referidos. Cada pedido de encaminhamento é convertido num objeto
Request que por sua vez contém os respetivos fluxos. Um fluxo é composto pelo nodo
origem e destino do pedido, o tipo de fluxo (NFV), que foi adicionado aos ja existentes na
framework, e a necessidade de trafego associada ao pedido. A varidvel aggregated define se
o fluxo agrega mais do que um pedido, o que néo se verifica no cendrio abordado nesta
dissertacao.

<< §r>> ‘

| Request |

- requestD : int
- flows - List=Flow=

- flows : List<Flow=

Flow

<<=gnumeration==

- source ©int FlowType

- destination : int

- demand : double - name : String

- aggregated NFV
- flowType : FlowType

Figura 4.10: Diagrama de classes do algoritmo de otimizacdo dos pesos.

O fluxograma do processo de avaliacdo das fitness estd descrito na Figura 4.11. Uma
possivel solugdo gerada pelo algoritmo evoluciondrio é convertida num conjunto de pesos
OSPF aplicaveis a uma topologia. Os Requests sdo adicionados sequencialmente ao simula-

dor que, para cada fluxo de cada pedido, descobre o caminho mais curto entre a origem e o
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destino do mesmo com base no algoritmo Dijkstra. Apés inseridos todos os fluxos é obtido

o valor de congestéo.

Convertida
M em .| Pesos OSPF
Solucéo | (Weights)

Adicionados a

h 4

NetworkTopology

Adicionada a

SR Simulator |52

h 4

List=Request=

lRetorna

Valor de Congestéo

Figura 4.11: Fluxograma do processo de avaliagdo de uma solugdo relativa aos pesos IGP.

<< jecoli => |

<< evaluation >> |

NFVWeightsEvaluation| f<J-------------------------------momems

JecoliWeights

- topology - MetworkTopology

- requesis : List=Request=

- algorithm : Algorithminterface=Integer=

- resulis - 1AlgorithmResuli=ILinearRepresentation=Integer==

- statistics © |AlgorithmSiatistics=ILinearRepresentation<Integer==

- randomNumberGenerator IRandomMNumberGenerator

- archive - ArchiveManager<Integer, ILinearReprezentation=Integer==
- numberOfObjectives : int

- solutionMinimumLimit : int

- solutionMaximumLimit - int

+ run() : void
+ cancel() : void
- buildinitialPopulation{params : ParamsMNFV, solutionFactory : ISolutionFactory<ILinearRepresentation=integer==) : ISolufionSet<ILinearRepresentation=Integer==

- configureEvolutionaryAlgorithm{params : ParamsNFV) : void

- buildPreConfigurationEA(params . ParamsNFV) - EvolutionaryConfiguration=ILinearRepresentation<integer, ILinearRepresentationFactory=Integer==

Figura 4.12: Diagrama de classes do algoritmo de otimizagdo dos pesos IGP.
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Na Figura 4.12 estd representado o diagrama de classes relativo ao processo de otimizagao

dos pesos IGP. Na classe JecoliWeights estao incluidos os métodos responséveis pela configuragao

do algoritmo evoluciondrio single-objective (SOEA). A fungdo de avaliagdo é representada
pela classe NFVWeightsEvaluation. Esta utiliza os simuladores da topologia para distribuir
os fluxos dos pedidos de encaminhamento. Na Figura 4.13 estd representada a classe res-

ponsével pelo processo de avaliacdo de individuos.

NFVWeightsEvaluation

- topology : NetworkTopology

- requests : List=Reqguest=

+ evaluate(solutionR.epresentation : ILinearRepresentation=Integer=) : Double

+ decode(solution : ILinearRepresentation=integer=, numberOfedges - int) : inif]

Figura 4.13: Classe de avaliagdo de individuos do processo de otimizagdo dos pesos IGP.

Os resultados obtidos sdo convertidos num ficheiro que, para cada ligagdo possui o peso
OSPF respectivo. Os pesos possuem um valor definido entre 1 e 20. Embora o OSPF admita
valores de pesos no intervalo de 1 a 65535, é aqui considerado o subconjunto de 1 a 20, quer
para reduzir o espaco de procura, quer para simultaneamente fomentar um maior ntimero
de caminhos com o0 mesmo peso.

Esta abordagem otimiza somente os pesos IGP dada uma configuracdo de caminhos SR,
resultante da otimizacdo da distribuicdo dos servicos. E no entanto possivel agregar ambas
as otimizagdes num tinico algoritmo onde cada solugado codifica a distribui¢do dos servigos e
0 peso para cada ligacdo da topologia. A configuragdo deste algoritmo exige a defini¢do das
posi¢des no vetor representagdo que correspondem a configuracdo dos nodos e as posi¢des

dos pesos IGP, tal como estd exemplificado na Figura 4.14.

Solucéo EA
r . |
[NO, N1, N2, ... NN, W1, W2 W3, W4, ..., WN]
L J L J
B T
Nodos Pesos

Figura 4.14: Exemplo de uma solucao hibrida.

Na Figura 4.15 estd representado o diagrama de classes no qual é efetuada a configuragao
do algoritmo evoluciondrio de otimizacdo dos pesos IGP e das configuragdes topoldgicas
em simultaneo. A solugdo é configurada através do método configureSolutionsFactoryWP.
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Este define os limites que a solugdo pode tomar até a um determinado indice do array que
podera ser, por exemplo, o nimero de nodos da topologia. Ap6s essa posicao do array, os
limites da solugdo representam os pesos IGP.

<< jecoli == |

=< evaluation >=

HybridEvaluation

JecoliHybrid

- topology : MetworkTopology

- state : NFVState

- algorithm : Algorithminterface<Integer=

- resulis : |AlgorithmResuli=ILinearRepresentation=Integer==

- statistics : |AlgorithmStatistics<ILinearRepresentation=integer==
- randomMumberGenerator IRandomMumberGenerator

- archive : ArchiveManager=integer, ILinearRepresentation=Integer==
- numberQfObjectives © int

- MINServicesSolution : int

- MAXServicesSolution : int

- MINIGPWeight - int

- MAXIGPWeight : int

- alpha : double

- cplexTimeLimit : int

+ run() : void

+ cancel() : void

- configureSolutionFactoryWP{numberModes : int, numberEdges : inf, numberOfObjectives : int) - ILinearRepresentationFactory<integer=

- buildInitialPopulation{params : ParamsNFV, solutionFactory : ISolutionFactory=<ILinearRepresentation=integer==) : ISolutionSet=ILinearRepresentation=Integer==
- configureNSGAll(params : ParamsMFV) : void

- preConfigureNSGAll(params : ParamsNFV) - NSGAIIConfiguration=ILinearRepresentation=Integer, ILinearRepresentationFactory=<integer==

Figura 4.15: Configuracdo do algoritmo de otimizagdo dos pesos IGP e da distribuicdo de servigos.

A Figura 4.16 representa a classe responsdvel pela avaliacdo dos individuos de uma
solugdo hibrida. A solugdo gerada é avaliada pelo método evaluateMO que retorna um array
com o resultado de cada objetivo do algoritmo. Primeiramente é avaliada a configuragao
topolégica, retornando o valor de congestdo obtido. Através do método getPenalization é
averiguado se o modelo linear encontrou solugdes para a configura¢do proposta. Caso nado
tenham sido encontradas solugdes, a avaliacdo dos pesos IGP nao ¢é efetuada e é aplicada
uma penalizacdo a ambos os objetivos.
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HybridEvaluation

- topology . MetworkTopology

- state : NFV/State

- configurationSolution : OplimizationResultObject
- requests : List=Reguest=

- alpha . double

- cplexTimeLimit - int

- algorithm : EvaluationAlgorithm

+ evaluateMO(solutionRepresentation : ILinearRepresentation=integer=) - Double[]
- evaluateConfiguration{solution : ILinearRepresentation=integer=) : double

- evaluateWeights(solution : ILinearRepresentation=Integer=) . double

- decodeConfiguration{solution : ILinearRepresentation=Integer=) : int{]

- decodeWeights(solution - ILinearRepresentation<integer=) : int]]

- decodeRequests(request . NFVRequestConfigurafion) : Request

- getPenalization{object : OptimizationResultObject) : double

Figura 4.16: Classe de avaliagdo de individuos do processo de otimizagdo dos pesos IGP e da
distribuicado de servicos.

Caso a solugdo gerada pelo algoritmo evoluciondrio represente uma configuragdo to-
poldgica valida, o atributo configurationSolution é inicializado e atualizado com a solucdo
obtida pelo modelo linear. A partir deste atributo é obtida a lista de pedidos necessaria
para utilizar o simulador da framework através do método decodeRequests. Apds compilada
a lista de pedidos, a segunda parte da solugdo é descodificada e convertida em pesos IGP.
Estes sdo adicionados a topologia e é iniciada a avaliagdo dos pesos através do método
evaluateWeights.

4.5 PROCESSO DE OTIMIZA(;AO COM RECURSO A MACHINE LEARNING

A utilizagdo de machine learning tem como principal objetivo providenciar respostas em
tempo real. Ou seja, cada pedido que da entrada na rede é analisado e face ao estado da
topologia é sugerido um caminho SR para o mesmo.

4.5.1  Construgdo do Conjunto de Dados

Para treinar o modelo foi desenvolvido em Java um algoritmo que face as necessidades de
um pedido e tendo em conta o estado de utilizagdo das ligagdes da topologia e dos nodos,
utiliza um modelo MILP para gerar os caminhos SR. A Figura 4.17 representa o diagrama
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de classes relativo a geracdo do conjunto de dados. Cada entrada, ou linha, do conjunto de
dados é representada pela classe DataSetEntry.

<< cplex => ‘

NFV_MCFlowML . - - -
[ ]

<< ml >> ‘
Network L‘. ————
| ] | 1 g CurrentNetwork State |
1 ]
* 1
DataSetEntry N
"E\ ‘ OnlineNFRequest |
' | |
CSVFileGenerator

Figura 4.17: Diagrama de classes do médulo de geragdo do conjunto de dados.

A rede é representada pela classe Network (figura 4.18). Esta engloba o estado atual dos

recursos da topologia que possui um conjunto de pedidos ativos.

Network

- currentState | CurrentNetworkState
- topology : Network Topology

- state - NFVState

- requests : List<OnlineNFReguest=
- maxRequestDuration : int

+ startEvaluation() : List<DataSetEntry=
- updateCurrentState(obj : OptimizationResultObject) - void

Figura 4.18: Classe representativa de uma rede.

A classe DataSetEntry (figura 4.19) representa uma entrada no conjunto de dados. Fazem
parte desta os nodos origem e destino do pedido, a largura de banda estimada, a duracao
do pedido, os servigos requisitados, o estado das ligagdes e dos nodos no momento do
pedido e, por fim, o resultado que indica em que nodo cada servigo foi executado.
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DataSetEntry

- origin : int

- destination - int

- bandwidth - double

- duration - int

- requests ; int]]

- links : double])

- hodes : double[]

- processmentLocation © int[]

Figura 4.19: Classe representativa de uma entrada no conjunto de dados.

A duragdo de um pedido é especificada por um niimero inteiro. Este é decrementado a
cada iteragdo que consiste numa avaliagdo do estado da rede por parte do MILP.

O MILP avalia um pedido de cada vez, incluindo, todos os restantes pedidos que ainda
estdo com o valor da varidvel de instancia duration maior de que 0. Os pedidos que ainda

se encontram em execugdo estdo inseridos na classe CurrentNetworkState (figura 4.20).

CurrentNetwork State

- links - double[]

- nodes : double[]

- requestsinQueue : List=OnlineNFRequest=
- currentRequestiD : int

+ evaluateState( topology - NetworkTopology, state - NFVState) - OptimizationResultObject
+ addRequestToQueue(request - OnlineNFRequest) - int

- decrementDuration() : void

Figura 4.20: Classe representativa do estado atual da rede.

Esta inclui, para além da queue com os pedidos em execugdo, o estado da topologia antes
da execugdo do pedido cujo ID é representado pela varidvel de instancia currentRequestID.
Apo6s a avaliagdo do MILP, através do objeto OptimizationResultObject sdo atualizadas as
taxas de utilizagdo das ligacdes e dos nodos da topologia no CurrentNetworkState de forma
a preparar a avaliagdo do préximo pedido a ser inserido.

A classe relativa a funcdo de avaliacdo dos pedidos estd representado na Figura 4.22. De
forma a garantir que os pedidos que ainda estdo na lista mantenham o nodo de execugdo

desde a primeira até a ultima iteragdo, os caminhos SR gerados para cada pedido sdo
guardados na classe OnlineNFRequest (figura 4.21).
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OnlineNFRequest

- request . NFRequest
- duration : int

- processmentLocation : int[]

- decrementDuration{) : void

Figura 4.21: Classe representativa de um pedido de encaminhamento.

Os locais de execugdo sdo mantidos nas vérias iteragdes com recurso a varidvel bindria a, .
Através desta, todos os restantes nodos para o pedido e servico em questdo sdo igualados
a 0, impossibilitando assim a execugdo do servigo num outro nodo.

NFV_MCFlowML

- topology © MetworkTopology

- state : NF\/State

- requests : List=OnlineNFRequest=
- cplexTimeLimit : int

- alpha : double

- mptcpenabled : boolean

+ solve() - OptimizationResultObject

- decodeCnlineRequests( requests - List=0OnlineNFRequest=) - Map=Integer, NFRequest=

Figura 4.22: Classe de avaliagdo de individuos para construgdo do conjunto de dados.

Ap6s ter sido concluida a avaliagdo da entrada no conjunto de dados e obtidos os nodos
nos quais os servigos sdo executados, a entrada é de seguida acrescentada a um ficheiro em
formato csv. A partir da varidvel de instancia binaryOutput presente na classe CSVFileGene-
rator é possivel definir de que forma o output é guardado. Esta op¢do tem como principal
objetivo auxiliar no processo de depuragdo de erros, mostrando o output com o ID do nodo
no qual o servico requisitado foi executado.

4.5.2  Modelos de Classificagdo

A implementacdo dos modelos de classificagdo utilizados foi efetuada com recurso a
linguagem de programagdo Python. Esta é adequada para o desenvolvimento de modelos
de machine learning devido as intimeras bibliotecas como pandas, keras, sklearn, entre outras,

que auxiliam nas diversas etapas para a aplicagdo deste método de otimizagdo.
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As etapas implementadas foram as seguintes:

e Visualizacdo e tratamento dos dados

Visualizagdo dos dados

Identificagdo das features (input) e do target (output)

Tratamento dos dados através da sele¢do de colunas

Divisdo do conjunto de dados

e Treino e teste dos modelos

Random Forest Classifier

- SVM

Deep Neural Network
LSTM

e Avaliacao dos modelos

Para determinar a configuracdo da rede neuronal mais adequada ao problema foi utili-
zado o método de grid search. Através deste é possivel combinar um conjunto de pardmetros
e retirar a configuragdo que obteve melhor classificagdo relativamente a accuracy de validagao.
Como alternativa a este método poderiam ser utilizados algoritmos evoluciondrios. Cada
inteiro presente na solugao iria corresponder a um pardmetro na configuragao/estruturagao
da rede neuronal.

Para além da accuracy sdo utilizadas outras métricas para avaliar o desempenho dos

modelos utilizados. Nestas incluem-se:

e Precision - Indica a percentagem de valores positivos corretamente previstos no total
de observagoes positivas. Ou seja, qudo frequente é que o valor previsto estd de facto
correto. E obtida a partir da seguinte equagao:

TruePositives
TruePositives+FalsePositives

Precision =

e Recall (sensitivity) - Indica a percentagem de valores previstos no total de observacoes.
Ou seja, indica a proporgio de respostas corretas. E dada pela seguinte equagao:

. TruePositives
Recall = TruePositives+FalseNegatives

e fi-score - Indica a média aritmética ponderada dos valores das métricas precision e
recall. E dada pela seguinte equagao:

2x(RecallxPrecision)
Recall+ Precision

flscore =
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4.6 SUMARIO

Neste capitulo foram abordados os médulos desenvolvidos e de que forma estes foram
integrados na framework NetOpt. Este processo de integracdo implicou uma anélise ao
cédigo fonte ja desenvolvido na mesma. Assim foi possivel identificar de que forma é que
poderia ser feita a integragdo, que contou com a adi¢gdo de novos conceitos associados ao
NFV. Estes conceitos possibilitaram a implementacdo dos modelos lineares definidos na
Seccdo 3.2. Foram descritos todos os processos de otimizagdo que utilizaram os modelos
lineares, uma solugdo hibrida que combina os algoritmos evoluciondrios com os modelos
e, por fim, um modelo de machine learning capaz de dar resultados em cendrios de tempo
real.
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ANALISE DE RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os cendrios experimentais definidos para a otimizagdo
dos recursos da rede, bem como a analise aos resultados obtidos. Nesse sentido, a Sec¢do
5.1 apresenta as topologias utilizadas e as configura¢des usadas nas experiéncias. A Secgdo
5.2 apresenta os resultados obtidos para otimizagdo dos problemas MCF. A Seccéo 5.3 apre-
senta os resultados das otimiza¢des com recurso aos algoritmos evoluciondrios. Por fim, a
Seccdo 5.4, engloba o processo de constru¢do do conjunto de dados e analisa os resultados

obtidos com recurso a machine learning.

5.1 DESCRI(;AO DOS CENARIOS EXPERIMENTAIS

A otimizacdo de recursos de rede, de transporte e processamento de trafego, requer um
elevado poder computacional. Consequentemente, grande parte das experiéncias foram
realizadas num High Performance Computing Cluster do departamento de informatica da
Universidade do Minho [37]. A utilizacdo deste ambiente agiliza o processo de testes dado
permitir a execugdo simultdnea de vérias tarefas em paralelo, cada utilizando um ntmero
considerdvel de cores. Esta particularidade é principalmente relevante na execugdo dos
algoritmos evoluciondrios.

Na Tabela 5.1 estdo identificadas as topologias utilizadas nos diversos cendrios experi-

mentais.
Ntmero | Capacidade | Namero Capacidade
Topologia de dos de das
Nodos | Nodos (Gbps) | Ligacdes | Ligagdes (Gbps)

Abilenel.C 2 1,4
Abilene 1 2,5 28 10
BTEuropeLC 1 0,75
BTEurope 24 2,5 72 2,5

302L.C 0,8 0,3—-1,5

30-2 30 2,5 110 2,5—-12

Tabela 5.1: Caracteristicas das topologias utilizadas.
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A topologia 30_2 e Abilene estao disponiveis na framework NetOpt, sendo a tltima bastante
utilizada em trabalhos de engenharia de trafego. A topologia BT Europe foi retirada do
Topology Zoo e representa uma topologia real. Todas as topologias sdo modeladas como
grafos direcionados.

Nas topologias Abilene e BT Europe, as capacidades das ligagdes sdo constantes. A capaci-
dade das ligacoes da topologia Abilene estd definida nos ficheiros que representam a mesma.
Por sua vez, a topologia BT Europe, ndo continha informacdes acerca das capacidades, pelo
que foi definido um valor fixo de 2.5 Gbps para cada ligacdo. Relativamente a topologia
302, apresenta liga¢des com capacidade entre 2.5 Gbps e 12 Gbps estando estes valores
também definidos nos ficheiros de representacdo da mesma. As topologias cujo nome in-
clui a designagdo “LC”sdo semelhantes as restantes, no entanto, possuem uma capacidade
das ligagdes e dos nodos reduzida. Com estas topologias de menor capacidade pretende-se

analisar cendrios de maior utilizagdo, tanto das ligagdes como dos nodos.

Os nodos de todas as topologias podem ou ndo possuir capacidade de processamento.
Esta capacidade é definida através da existéncia de servigos disponiveis nos mesmos. As
experiéncias executadas nesta topologia tiveram em considera¢do nodos com 2.5 Gbps de
capacidade de processamento.

Com o uso destas topologias pretende-se analisar a distribui¢do dos pedidos pelas ligagdes
e pelos nodos das mesmas, em cendrios de menor ou maior complexidade, com a finalidade
de averiguar o comportamento dos modelos lineares e dos simuladores da framework. Cada
topologia serd avaliada face a dois ficheiros com pedidos de encaminhamento de trafego,
um com 300 e o outro com 1200 pedidos, com excegdo das topologias com a designagao
"LC”que apenas serdo avaliadas face a 1200 pedidos de encaminhamento. Cada pedido de
encaminhamento pode assumir um valor de requisito de largura de banda entre 1 Mbps e 12
Mbps e requisitar qualquer conjunto de servigos, devidamente ordenados pela ordem pre-
tendida. Assumiu-se a existéncia de trés servicos distintos podendo estes estar disponiveis
em qualquer nodo da topologia. Cada nodo pode disponibilizar qualquer combinacdo de

servigos e cada servigo possui um custo de execugdo associado.

Com o objetivo de obter um bom intervalo de confianga nos métodos em que foram uti-
lizados algoritmos evoluciondrios, foram realizadas quinze execugdes por algoritmo. Os
resultados foram posteriormente tratados e agregados sendo de seguida analisados através
de um programa desenvolvido em Python, com recurso a biblioteca MatPlotLib [18], para
gerar graficos, como por exemplo box-plots. Por motivos de simplificagdo, os modelos line-
ares definidos vdo ser identificados neste capitulo como: Modelo ® no caso do MILP cujas
fung¢des objetivo sdo baseadas na fun¢ao ®; Modelo MLU no caso do MILP cujas fung¢des
objetivo sdo baseadas na fun¢do MLU.
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5.2 OTIMIZA(;AO COM RECURSO AOS MODELOS LINEARES

Nesta secgdo vai ser abordado o processo de otimizac¢ao da localizagdo dos servigos com
recurso aos modelos lineares. Primeiramente é analisado o tempo de execugdo de cada
modelo nas topologias a utilizar. E também efetuada uma anélise aos resultados obtidos a
partir do processo de otimizagdo, que utiliza somente os modelos lineares, para determinar

a localizacdo dos servicos.

5.2.1 Andlise ao Tempo de Execugio dos Modelos Lineares

O tempo necessdrio para avaliar uma solucdo é importante para definir um limite ex-
pectavel para o tempo de execugdo dos algoritmos evoluciondrios. Nesse sentido, foi efetu-
ada uma anélise ao comportamento dos modelos realizando otimizac¢des em cada topologia.
O tempo computacional necessdrio para resolver cada MILP, variando em ntimero de pedi-

dos e topologia, é apresentado na Tabela 5.2.

Numero Tempo
Topologia de l\ﬁldflgo de Gap (%)
Pedidos Execucao (s)
. P 23 0,13
AbilenelL.C 1200 MU 30 0,13
P 7 0
. 300 MLU 10 0,43
Abilene o 13 0
1200 MLU 30 0,3
> 62 0,32
BT EuropeLC 1200 MU 90 0,49
(O 11 0
300 MLU 22 2,88
BT Europe o i 0
1200 MLU 125 1,53
P 130 0,59
30-2LC 1200 o 160 1,12
P 13 0
oa 300 MLU 35 3,49
> 1200 @ 36 0
MLU 185 1,27

Tabela 5.2: Comparagdo dos tempos de execugdo dos modelos lineares.

Para além do tempo de execugdo, é também importante assegurar a capacidade dos mo-
delos atingirem a solucdo 6tima face ao conjunto de pedidos fornecido. A ferramenta Cplex

permite aplicar um tempo limite para a relaxacdo e obtencdo de solugdes dos modelos. Esta
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caracteristica é particularmente relevante para impedir que o tempo de avaliagdo de uma
solucdo do algoritmo evoluciondrio seja demasiado elevado. Isto porque, face ao nimero
de individuos e gera¢des a considerar bem como o ntimero de testes a realizar, iria implicar

que a utilizagdo deste método de otimizacdo fosse invidvel.

Nesse sentido, para esta andlise, o tempo maximo de execugdo foi limitado a 500 se-
gundos. Os resultados apresentados representam o instante em que foi obtido o menor
intervalo para a solugdo 6tima (gap) dentro do periodo definido. Um gap acima de 0 indica
que poderd haver uma solugdo melhor face a obtida até ao momento. Como é possivel
observar, quanto maior a complexidade da topologia, maior é o tempo de execugdo ne-
cessdrio para obter a solugdo 6tima. No entanto, face a um ndmero baixo de pedidos, o gap
acaba por ser superior. Isto deve-se ao facto de que, como os niveis de utilizacdo obtidos
sdo praticamente nulos, a tarefa de melhorar a solugdo obtida com base na fungdo objetivo
torna-se dificil. O processo de otimizagado através do modelo MLU obteve gap sempre su-
perior ao do modelo ®. Apesar de os modelos serem matematicamente parecidos, existem
diferencas nas equagdes de avaliagdo da utilizagdo dos nodos e das ligagdes. No modelo P,
ao contrdrio do MLU, é aplicada uma penalizagdo sempre que a taxa de utilizagdo do nodo
ou da ligacdo ultrapassa um determinado valor. A introducdo de penaliza¢des permite ao
modelo @ identificar situagdes de elevada utilizagdo dos nodos e ou das ligagdes, o que
agiliza o processo de relaxagdo da solugdo, visto que, o espago de solu¢des diminui. Assim,
o modelo ® tem como objetivo minimizar a média das penalizagdes. Por sua vez, o modelo

MLU, tem como objetivo minimizar a taxa maxima de utilizagdo.

Em suma, a andlise ao tempo de execugdo permite determinar o periodo médio de
avaliagdo de uma configuracdo topolégica. Esta andlise é relevante para limitar o tempo
de avaliagdo de uma solucdo gerada pelos algoritmos evoluciondrios, sem comprometer a
qualidade da solugdo encontrada. E expectavel que o tempo de execugdo dos modelos seja
inferior ao indicado na Tabela 5.2 visto que, a anédlise considera uma distribui¢do total dos
servigos pelos nodos da topologia. Esta distribui¢do aumenta consideravelmente o niimero
de varidveis para representar a configuracdo topoldgica o que, por sua vez, aumenta a
complexidade dos modelos, prejudicando o desempenho dos mesmos.

5.2.2 Andlise a Otimizag¢do da Distribuicdo dos Servigos com os Modelos Lineares

O processo de otimiza¢do da localizagdo dos servigos com recurso a modelos lineares
implica a utilizagdo do gerador de pedidos para obter configuragdes de um estado NFV State.
Isto porque, pretende-se que, para esta andlise, todos os nodos disponibilizem todos os
servigos com o objetivo de que os modelos definam indiretamente a localizagdo dos mesmos.

Nesse sentido, os modelos vdo poder determinar a solugdo 6tima para cada pedido de
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encaminhamento visto que ndo sdo aplicadas restri¢des a execugdo dos servigos nos nodos
(através das equagoes 3.3 e 3.25).

Os resultados obtidos permitem determinar a localizagdo de execugdo de cada servigo.
Para além disso, é possivel determinar quais sdo os nodos com maior taxa de utilizagao.

Como tal, em configura¢des futuras, poderiam ser disponibilizados mais recursos para
esses nodos com o objetivo de dar resposta as necessidades de encaminhamento.

De seguida, para cada topologia, sdo apresentados os resultados obtidos para ambos os
modelos lineares definidos nos quais foi considerado a utilizagdo de MPTCP, ou seja, o
trafego de um mesmo pedido pode seguir por caminhos diferentes.

Topologia AbileneLC

As Figuras 5.1 e 5.2 representam as taxas de utilizagdo obtidas na topologia AbileneL.C
através dos modelos MLU e ® respetivamente.

0 1 2 3 B 5 6 7 B 9 10

ID do Nodo

Taxa de Utilizagdo
= R - T -
2 2 2 2 3B 7

§

Figura 5.1: Taxas de utilizacdo por nodo na AbileneL.C com o modelo MLU com 1200 pedidos.

73



74

Capitulo 5. andlise de resultados
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Figura 5.2: Taxas de utiliza¢do por nodo na AbileneLC com o modelo ® com 1200 pedidos.

A Tabela 5.3 representa as taxas de utilizacdo média dos nodos e das ligagdes na topologia
AbileneL.C. A variabilidade da utilizagdo dos nodos com o modelo MLU é menor do que
a observada para o modelo ®, todavia as médias sdo equivalentes. No que respeita a
utilizagdo das liga¢oes, o modelo @ tem um melhor desempenho. Relativamente aos nodos,
as taxas de utilizacdo sdo semelhantes, o que comprova a boa capacidade dos modelos de

distribuir o trafego pelos nodos da topologia.

Utilizagao média Utilizacao média
sl das ligacoes (%) dos nodos (%)
Modelo MLU | Modelo @ | Modelo MLU | Modelo &
Abilene LC 67 45,8 75 75,1

Tabela 5.3: Taxas médias de utilizagdo na AbileneLC com todos os servigos disponiveis.

Topologia Abilene

Nas Figuras 5.3 e 5.4 estdo representadas as taxas de utilizacdo dos nodos da topologia

Abilene para 300 pedidos de encaminhamento para os modelos MLU e @ respetivamente.
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Figura 5.3: Taxas de utilizagdo por nodo na Abilene com o modelo MLU com 300 pedidos.
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Figura 5.4: Taxas de utilizagdo por nodo na Abilene com o modelo ® com 300 pedidos.

As taxas de utilizagdo obtidas com o modelo MLU foram semelhantes em todos os nodos.
Com o modelo @ existem nodos com uma taxa de utilizagdo acima dos 20%. Apesar disso,
a penalizagdo aplicada neste caso é insignificante. Isto levou a que existissem outros nodos
com taxas de utilizagdo abaixo dos 5%. Nesse sentido, seria de prever que em futuras
analises, os nodos com o ID 9 e 10, pudessem ser descartados como detentores de servigos.

Em alternativa, poderiam ser alocados menos recursos a estes nodos.

As Figuras 5.5 e 5.6 representam as taxas de utilizagdo obtidas nos nodos da topologia
Abilene para 1200 pedidos de encaminhamento.
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Figura 5.5: Taxas de utilizagdo por nodo na Abilene com o modelo MLU com 1200 pedidos.
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Figura 5.6: Taxas de utilizagdo por nodo na Abilene com o modelo ® com 1200 pedidos.

Novamente, as taxas de utilizacdo no modelo MLU foram semelhantes em todos os nodos.
O modelo ® apresentou uma taxa de utilizagdo a rondar os 65% em metade dos nodos da
topologia. A Tabela 5.4 representa as taxas de utilizagdo médias dos nodos e das ligagdes
obtidas. Tal como na topologia anterior, as taxas de utilizagdo médias das ligagdes no

modelo ® foram inferiores.
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Ntmero Utilizacdo média Utilizacdo média
lelissia de das ligacoes (%) dos nodos (%)
Pedidos | Modelo MLU | Modelo & | Modelo MLU | Modelo &
Abilene 300 2 1,3 15 15,4
1200 9 6 60 60

77

Tabela 5.4: Taxas médias de utilizagdo na Abilene com todos os servicos disponiveis.

Topologia BT EuropeLC

Nas Figuras 5.7 e 5.8 estdo representadas as taxas de utilizagdo dos nodos, para a topo-
logia BT EuropeL.C, com os modelos MLU e ® respetivamente.
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Figura 5.7: Taxas de utiliza¢do por nodo na BT EuropeLC com o modelo MLU com 1200 pedidos.
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Figura 5.8: Taxas de utilizacdo por nodo na BT EuropeLC com o modelo ® com 1200 pedidos.
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Tal como no caso da topologia AbileneLC, o modelo MLU manteve uma distribuigdo
equitativa da carga pelos nodos da topologia. O modelo ® atribuiu a alguns nodos uma

carga superior, no entanto, sempre abaixo dos 83%.

A Tabela 5.5 representa a taxa de utilizacdo média das ligagdes e dos nodos na topologia

BT EuropeLC. Novamente, a taxa de utilizagdo das ligagdes é inferior no modelo ®.

Utilizacao média Utilizacao média
Topolosin das ligagoes (%) dos nodos (%)
Modelo MLU | Modelo @ | Modelo MLU | Modelo &
BT EuropeLC 56 35 71 71

Tabela 5.5: Taxas médias de utilizagdo na BT EuropeLC com todos os servicos disponiveis.

Topologia BT Europe

Nas Figuras 5.9 e 5.10 estdo representadas as taxas de utilizagdo dos nodos na topologia
BT Europe para 300 pedidos de encaminhamento. O modelo MLU apresenta novamente
uma taxa de utilizacdo muito semelhante em todos os nodos. Contrariamente, o modelo
® permite distinguir os nodos nos quais foram ou ndo executados servicos. A taxa de
utilizacdo méxima atingida foi cerca de 34% em dois dos nodos da topologia. Existiram
também nodos que nos quais ndo foram executados servigos pelo que nestes poderia ser

descartada a instalagdo dos mesmos.
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Figura 5.9: Taxas de utilizagdo por nodo na BT Europe com o modelo MLU com 300 pedidos.
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Figura 5.10: Taxas de utilizacdo por nodo na BT Europe com o modelo ® com 300 pedidos.

Nas Figuras 5.11 e 5.12 estdo representadas as taxas de utilizagdo por nodo para o ficheiro
com 1200 pedidos de encaminhamento. Novamente, o0 modelo MLU apresentou taxas de
utilizagdo semelhantes em todos os nodos da topologia. O modelo ® apresenta mais nodos
com taxas de utilizagdo préximas dos 34% comparativamente com a execugao representada
pela Figura 5.10. Naturalmente, mais nodos foram utilizados permitindo assim distribuir a

carga pelos restantes nodos da topologia que ndo estavam a ser utilizados.
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Figura 5.11: Taxas de utilizacdo por nodo na BT Europe com o modelo MLU com 1200 pedidos.
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Figura 5.12: Taxas de utiliza¢do por nodo na BT Europe com o modelo ® com 1200 pedidos.

A Tabela 5.6 representa a taxa de utilizagdo média dos nodos e das liga¢des no topologia
BT Europe. Tal como nas topologias anteriores, a taxa de utilizacdo das liga¢des é inferior

no modelo ®.

Numero Utilizacao média Utilizacao média
Topologia de das ligacoes (%) dos nodos (%)
polog Pedidos | Modelo MLU | Modelo ® | Modelo MLU | Modelo ®
300 4 2 6 7
BT Europe 755 15,4 10 28 28

Tabela 5.6: Taxas médias de utilizagdo na BTEurope com todos os servigos disponiveis.

Topologia 30 2LC

Nas Figuras 5.13 e 5.14 estdo representadas as taxas de utilizagdo dos nodos, para a
topologia 30-2LC, com os modelos MLU e @ respetivamente. Novamente, o0 modelo MLU
possui uma carga de utilizagdo superior em quase todos os nodos. Em contra partida, o
modelo ® apresenta alguns nodos com uma taxa de utilizagdo perto dos 80% o que, por

sua vez, ndo ultrapassa a capacidade de processamento dos mesmos.
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Figura 5.13: Taxas de utilizacdo por nodo na 302LC com o modelo MLU com 1200 pedidos.

A Tabela 5.7 representa a taxa de utilizagdo média dos nodos e das ligagdes para a to-

pologia 30-2LC. Novamente, as taxas de utilizagdo das ligagdes sdo inferiores no modelo
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Figura 5.14: Taxas de utilizacdo por nodo na 302LC com o modelo ® com 1200 pedidos.

Topologia

Utilizacao média
das ligacoes (%)
Modelo ¢

Modelo MLU

Utilizacdo média
dos nodos (%)
Modelo MLU

Modelo ®

302LC

33

24

69

69

Tabela 5.7: Taxas médias de utilizagdo na 30_2LC com todos os servigos disponiveis.
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Topologia 302

Nas Figuras 5.15 e 5.16 estdo representadas as taxas de utilizagdo dos nodos na topologia
30-2 para 300 pedidos de encaminhamento. As taxas de utilizagdo no modelo MLU foram
semelhantes em todos os nodos da topologia. No modelo ® é possivel identificar os nodos
com uma maior taxa de utilizacdo. No entanto, ndo foi aplicada uma penalizacdo nos

mesmos dado que a taxa de utiliza¢do ¢é inferior a 30%.
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Figura 5.15: Taxas de utilizagdo por nodo na 30_2 com o modelo MLU com 300 pedidos.
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Figura 5.16: Taxas de utilizagdo por nodo na 30_2 com o modelo ® com 300 pedidos.

Nas Figuras 5.17 e 5.18 estdo representadas as taxas de utilizagdo para 1200 pedidos
de encaminhamento. Tal como nos testes anteriores, 0 modelo MLU apresenta taxas de

utilizagdes semelhantes para todos os nodos da topologia. O modelo & voltou a apresentar
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uma taxa maxima de utilizagdo de 34% evitando assim penaliza¢des elevadas ao distribuir

o tradfego por outros nodos da topologia.
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Figura 5.17: Taxas de utilizacdo por nodo na 302 com 0 modelo MLU com 1200 pedidos.
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Figura 5.18: Taxas de utilizagdo por nodo na 30-2 com o modelo ® com 1200 pedidos.

A Tabela 5.8 representa a taxa de utilizagdo média dos nodos e das liga¢des da topologia

30.2.
Ntmero Utilizacdo média Utilizacao média
Topelosi de das ligacoes (%) dos nodos (%)
Pedidos | Modelo MLU | Modelo ® | Modelo MLU | Modelo &
50.2 300 0,7 0,4 5 5
- 1200 4 5 22 22

Tabela 5.8: Taxas médias de utilizagdo na topologia 30_2 com uma distribuicao total dos servigos.
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Apesar de ser possivel identificar quais os nodos que teriam servicos instalados, num
contexto real, este método ndo permite garantir uma boa gestdo dos recursos. Isto deve-se
ao facto de ser necessario disponibilizar os mesmos servicos num grande ntimero de nodos
visto que todos os servigos acabam por ser utilizados. No entanto, tal como foi referido,
através da varidvel bindria af), seria possivel impedir a execugdo de servicos em um ou
mais nodos da topologia. Apesar disso, este cendrio implicaria introduzir manualmente as
restri¢gdes nos modelos. Em ambas as abordagens nao é possivel determinar o impacto que
a remogdo dos nodos como detentores de um ou mais servigos teria na taxa de utilizacdo
sem voltar a executar novamente o modelo. De forma geral, ambos os modelos conseguem
garantir uma utilizacdo dos nodos abaixo das capacidades dos mesmos. Relativamente as
ligagdes, o0 modelo ® consegue garantir uma taxa de utilizagdo inferior face ao modelo
MLU. Um fator que poderéa contribuir para a discrepancia de valores é o gap para a solugao
6tima que o modelo MLU ndo consegue reduzir a 0 em alguns cendrios da andlise. No
entanto, é importante referir que para o caso da Topologia AbileneLC na qual o gap para
a solugdo 6tima em ambos os modelos foi 0,13%, a taxa de utilizagdo das ligagdes foi

substancialmente inferior no modelo ®.

5.2.3 Comparagio dos Niveis de Utilizagdo entre os Modelos Lineares

Nesta subsecgdo vdo ser analisados os resultados obtidos pelos MILP, considerando
ainda uma distribuigdo total dos servigos. Para isso, vdo ser utilizados dois modelos
lineares ja definidos na framework, que tem como objetivo a minimizacdo dos niveis de
utilizacdo das ligacoes da topologia para as métricas MLU e ®. Estes modelos ndo tém em
consideragdo a execugdo de servigos nos nodos pelo que, os niveis de utilizagdo das ligagdes
dizem respeito ao encaminhamento desde a sua origem até ao destino, sem restri¢des de
balanceamento ou protocolo (MCF). Assim, os niveis de utilizacdo das ligagdes obtidos a
partir dos modelos mencionados representam a melhor solugdo possivel para os niveis de
utilizagdo na rede e servem de base para avaliar os modelos e algoritmos definidos nesta
dissertacdo. Os valores referentes aos niveis de utiliza¢do face aos pedidos de encaminha-

mento sem execugdo de servigos estdo representados na Tabela 5.9.
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Numero

Topologia de MLU @
Pedidos (s/Servigos) | (s/Servicos)
AbileneL.C 1200 0,742 1,801
. 300 0,027 1,0
Abilene 1200 0,103 1,0
BT EuropeLC | 1200 0, 604 1,333
300 0,043 1,0
BT Europe 1200 0,181 1,0
302LC 1200 0,405 1,058
" 300 0,012 1,0
30- 1200 0,054 1,0

Tabela 5.9: Niveis de utilizacdo das ligagdes para pedidos de encaminhamento sem execugdo de
servicos.

Na Tabela 5.10 sdo apresentados os niveis de utilizagdo das ligagdes com base nas métricas
MLU e ® para trés cendrios distintos. O primeiro cendrio, representado na coluna "Modelo
Otimizado”, considera o resultado da otimizagdo por parte dos modelos MLU e & definidos
nesta dissertagdo nos quais os caminhos SR sdo gerados pelos mesmos. O segundo cendrio,
representado na coluna “Caminhos SR Aleatérios”, considera caminhos aleatérios para
cada pedido de encaminhamento, ou seja, 0s servigos sdo executados num nodo aleatério.
Por fim, o dltimo cendrio representa o pior caso. Neste, cada servico estd disponivel em
apenas um nodo da topologia. Naturalmente é possivel considerar este cendrio como o
pior caso, visto que, todos os pedidos que requerem servigos necessitam de passar pelos
nodos que possuem os servigos requisitados pela ordem correta. Isto leva a que os pedidos
necessitem de efetuar muitos saltos antes de chegar ao destino, aumentando assim os niveis

de utilizagdo das ligagdes.

Numero Modelo Carr;;;hos Pior
Topologia de Otimizado Aleatéri Caso
Pedidos eatorios
MLU O} MLU (6} MLU D
AbilenelL.C 1200 0,742 | 1,801 | 2,159 | 1439,5 | 2,691 | 2436,2
Abilene 300 0,027 | 1,0 0,08 1,0 0,098 1,0
1200 0,103 | 1,0 | 0,313 1,0 0,376 1,06
BT EuropeLC 1200 0,604 | 1,333 | 1,679 | 3,82 | 7,864 | 952,97
300 0,043 | 1,0 | 0,134 1,0 0,571 1,13
1200 0,181 | 1,0 | 0,515 | 1,159 | 2,359 | 482,58
302L.C 1200 0,405 | 1,058 | 1,05 | 2,908 | 3,029 | 1050,85
300 0,012 | 1,0 0,03 1,0 0,094 1,0

1200 0,054 | 1,0 |0,121 1,0 0,383 1,04

BT Europe

302

Tabela 5.10: Niveis de utilizagdo das ligacdes obtidos a partir dos pedidos de encaminhamento com
execugdo de servigos.
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5.3 OTIMIZA(;AO COM RECURSO A ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS

Nesta Seccdo é abordado o processo de otimizacdo com recurso aos algoritmos evolu-
ciondrios, em conjunto com os modelos lineares. Como tal, é efetuada uma andlise ao
comportamento das fung¢des de avaliagdo dos individuos para ambas as abordagens identi-
ficadas no Capitulo 3. Sdo ainda apresentados os resultados obtidos para a distribui¢do dos
servigos pelos nodos da topologia como também os resultados da aplicagdo dos pesos IGP.

5.3.1 Comparagio das Fungodes de Avaliagdo de Individuos

A comparagdo entre os modelos lineares definidos permite averiguar o comportamento
dos mesmos face a diversos cenarios de utilizacdo das ligacdes e dos nodos. Pretende-
se determinar qual dos modelos permite obter uma melhor utilizagdo dos recursos. Foi
utilizado o algoritmo multi-objective NSGA-II com uma populagdo de 100 individuos e com
um critério de paragem de 50 geracdes. Para a abordagem com o niimero de servigos
fixos foi definido um limite méximo de 30 servigos disponiveis para as topologias 30-2,
30-2LC, BT Europe e BT Europe. Para a topologia Abilene e AbileneLC, foi definido um limite
méximo de 15 servigos, o que se adequa ao namero reduzido de nodos das mesmas. Note-
se que, o limite méximo de servigos, considera o ntiimero total de servigos implementados.
Nesse sentido, estdo incluidas as replicacdes de cada servico. O ntimero de replicagoes
para cada servigo é definido pelos MILP. Nesse sentido, caso no conjunto de pedidos de
encaminhamento um servigo seja mais requisitado, é expectavel que os modelos apresentem

solu¢des com um maior nimero de instancias desse mesmo servigo.

Os resultados obtidos sdo apresentados de seguida em boxplots, que permitem efetuar
uma comparagdo direta entre os dois modelos, face a diferentes configuragdes topolégicas.
Para a andlise foi considerada a utilizagdo de MPTCP em ambos os modelos, ou seja, ndo

sdo aplicadas as variaveis B5".

Topologia AbileneLC

A Figura 5.19 representa as taxas de utilizacdo das ligagdes e dos nodos. Nas ligacdes,
o modelo ® apresenta uma mediana inferior ao MLU, no entanto, admite a existéncia de
alguns outliers. Apesar disso, estes ndo ultrapassam os 90%. Relativamente aos nodos, o
modelo ® obteve uma taxa de utilizagdo ligeiramente inferior. No entanto, tal como nas
ligacdes, existe uma maior varidncia de taxas de utilizagdo. Como tal, o modelo MLU

distribui a carga de maneira mais uniforme entre os nodos com servigos disponiveis.
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Figura 5.19: Taxas de utilizacdo para 1200 pedidos na AbileneLC.

Topologia Abilene

A Figura 5.20 representa as taxas de utilizagdo das ligagdes e dos nodos para 300 pedidos

de encaminhamento. Nos resultados obtidos é possivel observar que nas ligagdes, o modelo

MLU apresenta um desvio padrdo inferior face ao do modelo ®. Para além disso, a taxa

maxima de utilizacdo das ligacdes é superior neste dltimo. No entanto, a mediana obtida

a partir do modelo ® é inferior, ou seja, este modelo apresenta melhores resultados na

distribui¢do dos pedidos pelas liga¢des da topologia.

Relativamente aos nodos, 0 modelo MLU volta a obter um desvio padrao inferior face ao

modelo ® sendo que a taxa maxima de utilizacdo é também menor. Em contrapartida, a

mediana obtida no modelo MLU, é ligeiramente superior.
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Figura 5.20: Taxas de utilizacdo para 300 pedidos na Abilene.
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Na Figura 5.21 estdo representadas as taxas de utilizagdo das liga¢des e dos nodos para
1200 pedidos de encaminhamento. O modelo MLU apresenta um desvio padrdo inferior
ao modelo ®. Apesar disso, a mediana obtida é superior no modelo MLU. Relativamente a

utilizagdo dos nodos, o0 modelo ® apresenta uma mediana superior a do modelo MLU.
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Figura 5.21: Taxas de utilizagdo para 1200 pedidos na Abilene.

Em suma, o modelo ® destaca-se em ambos os testes relativamente a taxa de utilizacdo
das ligagdes da topologia com valores da mediana inferiores ao modelo MLU. Em contra-
partida, o modelo MLU apresenta melhores resultados na taxa de utilizagdo dos nodos,
mantendo a taxa maxima de utilizacdo inferior a obtida através do modelo ®. No entanto,
é importante referir que foram obtidas solugdes através deste tltimo nas quais existiam
nodos sem servigos atribuidos. Isto faz com que as taxas de utilizagdo dos nodos nestas
configuragdes sejam superiores, atingindo no limite taxas de utilizagdo de 89%. O mesmo
ndo se verifica no modelo MLU que tende a aplicar servigos em todos os nodos da topo-
logia, respeitando sempre o limite maximo de servigos imposto. Uma outra consequéncia
da distribuigdo dos servigos apresentada pelo modelo ® é a possibilidade de no mesmo
nodo serem executados todos os servicos requisitados por um pedido de encaminhamento.
Nesta situacgdo, o trafego associado a esse pedido iria percorrer menos nodos e ligagdes
da topologia, resultando assim em valores de utilizacdo das ligagdes inferiores tal como é
possivel observar nos gréficos apresentados.

Topologia BT EuropeLC

Na Figura 5.22 estdo representadas as taxas de utilizagdo das ligagdes e dos nodos,
respetivamente, para 1200 pedidos de encaminhamento. A mediana obtida no modelo ®
foi inferior & do modelo MLU apesar de uma maior varidncia das taxas de utilizagdo dos
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nodos e das ligacdes. Apesar dos niveis de utilizacdo maximos mais elevados no modelo
®, ndo foram ultrapassadas as capacidades tanto das ligacdes como dos nodos.
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Figura 5.22: Taxas de utilizagdo para 1200 pedidos na BT EuropeLC.

Topologia BT Europe

Na Figura 5.23 estdo representadas as taxas de utilizagdo das ligagdes e dos nodos,
respetivamente, da topologia BT Europe para 300 pedidos de encaminhamento.

Os valores da mediana obtidos nas taxas de utilizacdo das ligagdes e dos nodos foram
ambos inferiores no modelo ®. Apesar disso, este modelo apresentou um desvio padrao

superior face ao modelo MLU.
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Figura 5.23: Taxas de utilizagdo para 300 pedidos na BT Europe.
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Na Figura 5.24 estdo representadas as taxas de utilizagdo das liga¢oes e dos nodos para
1200 pedidos de encaminhamento. Apesar do modelo ® apresentar um maior desvio
padrdo, a mediana obtida é inferior face ao modelo MLU.
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Figura 5.24: Taxas de utilizacdo para 1200 pedidos na BT Europe.

Relativamente aos nodos, apesar do modelo @ apresentar uma mediana ligeiramente su-
perior, é possivel concluir que este modelo conseguiu distribuir melhor a carga pelos nodos
da topologia, reduzindo situag¢des de utilizacdo acima da capacidade do nodo. O mesmo
ndo aconteceu a partir do modelo MLU. Neste, uma das solugdes obtidas disponibilizou
um dos servigos requisitados em apenas um dos nodos tendo atribuido aos restantes nodos

0s restantes servigos em maior nimero.

O modelo ® apresentou melhores resultados nas taxas de utilizagdo das ligagdes e dos
nodos nos testes executados com a topologia BT Europe. Nos resultados obtidos a partir do
modelo MLU foi possivel identificar outliers acima da capacidade méxima de utilizacdo dos

nodos.

Topologia 30 2LC

A Figura 5.25 representa as taxas de utilizagdo das liga¢des e dos nodos para 1200 pedi-
dos de encaminhamento na topologia 30_2LC. Tal como nas restantes topologias de baixa
capacidade, a mediana dos niveis de congestdo é inferior no modelo ®. Nos nodos surgi-
ram no modelo MLU cendrios em que a taxa de utilizacdo ultrapassou consideravelmente

a capacidade méxima de processamento dos mesmos.
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Figura 5.25: Taxas de utilizacdo para 1200 pedidos na 30-2LC.

Topologia 302

A Figura 5.26 representa as taxas de utilizagdo das ligagdes e dos nodos para 300 pedidos
de encaminhamento. Relativamente & utilizagdo das ligacdes, é possivel observar que, salvo
alguns outliers, a mediana do nivel de utilizacdo obtida a partir do modelo que visa a
otimizacdo da fung¢do P ¢ inferior face a do modelo de otimizac¢do da fungdo objetivo MLU.
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Figura 5.26: Taxas de utilizagdo para 300 pedidos na 30_2.

Relativamente a taxa de utilizagdo dos nodos da topologia, tal como nas ligac¢des, o valor
da mediana obtido no modelo linear do & foi inferior ao do MLU.

Na Figura 5.27 estdo representadas as taxas de utilizagdo das ligagdes e dos nodos respe-
tivamente. Enquanto que no caso das ligagdes da topologia o valor da mediana do modelo

® foi inferior ao MLU, o mesmo ndo se verifica na carga de utilizacdo dos nodos. No
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entanto, apesar da mediana ser ligeiramente superior, é possivel verificar que, no caso do

MLU, existiram nodos que atingiram uma utilizagdo superior a capacidade dos mesmos.
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Figura 5.27: Taxas de utilizagdo para 1200 pedidos na 30_2.

Face aos testes efetuados nos diversos cendrios identificados, é possivel concluir que o
modelo ® apresenta melhores resultados em cenarios de maior volume de pedidos e, como
tal, quando as taxas de utilizagdo dos nodos e das ligagdes sdo superiores. Tendo em conta
a Tabela 5.2, é importante referir que o tempo de execugdo dos testes com o modelo MLU
é sempre superior aos testes com o modelo ®. Dado que os algoritmos evoluciondrios tem
como critério de paragem mais utilizado o ntiimero de iteragdes, seria invidvel utilizar o
modelo MLU em cendrios cujo tempo de avaliacdo de um individuo é demasiado elevado.
Este periodo de tempo elevado de avaliagdo leva a que seja necessdrio aplicar limites ao
tempo de execugdo dos modelos nos quais, por vezes, existe um gap significativo para a
solucdo 6tima. Esta ocorréncia pode prejudicar a solugdo final apresentada pelo algoritmo.
Apesar disso, as solugdes obtidas sdo avaliadas novamente através de uma dltima execugdo
do MILP, na qual, o tempo limite de execu¢do ndo é aplicado. Com isto, os caminhos SR
sdo corretamente determinados pelos modelos face a distribuigdo de servigos obtida.

A Tabela 5.11 apresenta os valores de utilizagdo de ligagdes obtidos a partir de uma
configuragdo topoldgica obtida aleatoriamente pelo gerador de pedidos de encaminha-
mento. Esta Tabela servird de base para analisar os resultados obtidos a partir dos algo-
ritmos evoluciondrios no processo de otimizagdo da distribui¢do dos servigos. O ntmero
total de servigos disponiveis nas configuragdes topolégicas é semelhante ao limite aplicado
aos algoritmos evoluciondrios, ou seja, 15 para a topologia Abilene/AbileneLC e 30 para as
restantes.
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Numero | Modelo MLU Modelo @
. de (c/Servigos) | (c/Servigos)
fEEe s e MLU o

AbileneL.C 1200 0,963 3,31
. 300 0,045 1,0
Abilene 1200 0,184 17,0

BT EuropeLC | 1200 1,376 108, 39
300 0,143 1,0
BT Europe 1200 0,585 1,15

302LC 1200 0,896 2386,9
o 300 0,022 1,0
30- 1200 0,085 1,0

Tabela 5.11: Niveis de utilizagdo das ligagdes obtidos com uma configuragdo topolégica aleatéria.

Na Tabela 5.12 estdo representados os niveis de utilizacdo obtidos nos resultados prove-
nientes dos algoritmos evoluciondrios com um nimero de servigos fixos. Nomeadamente,
as colunas relativas ao modelo MLU em conjunto com o algoritmo evoluciondrio NSGA-II,
constituem uma configuracdo obtida a partir do conjunto identificado. De igual modo, as co-
lunas relativas ao modelo ® em conjunto com o algoritmo evoluciondrio representam uma
configuracgdo obtida pelo conjunto. Face a configuracdo topoldgica definida aleatoriamente,
os algoritmos evoluciondrios permitiram sempre obter melhores valores de utilizagdo das
ligacdes, sendo que, o modelo de otimizagdo da métrica & obtém melhores resultados em

cendrios de maior utilizacdo dos recursos disponiveis.

NSGA-TI NSGA-II
Numero + +
Topologia de Modelo MLU Modelo @
Pedidos | MLU D MLU ()]
Abilenel.C 1200 | 0,767 | 2,284 | 0,742 | 2,00
Abilene 300 0,027 | 1,0 | 0,028 1,0
1200 | 0,103 | 1,0 | 0,108 | 1,0
BT EuropeLC | 1200 | 0,726 | 2,08 | 0,677 | 2
BT Burope 300 | 0,05 | 1,0 | 0,053 | 1,0
1200 | 0,198 | 1,98 | 0,2 | 1,98
30.2LC 1200 | 0,656 | 2,157 | 0,513 | 1,325
300 |0,016 | 1,0 |0,019]| 1,0
30-2 1200 | 0,066 | 1,0 | 0,065 | 1,0

Tabela 5.12: Niveis de utilizagdo das ligagdes obtidos com configuracdes topoldgicas obtidas pelo
algoritmo NSGA-IL
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5.3.2 Andlise a Abordagem Multi-Objective

Como foi referido na Subsec¢do 3.3.2, uma das possiveis abordagens para o problema
da distribuig¢do dos servigos, consistia na aplicagdo do ntiimero total de servigos como uma
das fitness na funcdo de avaliagdo.

Esta abordagem ao problema é mais dificil de resolver. Isto deve-se ao facto de que nao
existe uma solugdo 6tima mas sim um conjunto de solugdes que permitem analisar o trade-
off entre melhorar um ou outro objetivo. Este conjunto de solugdes é denominado de Frente
de Pareto [29]. As solugOes sdo apresentadas em graficos que permitem determinar qual
seria 0 nimero ideal de servicos a disponibilizar caso houvesse alguma restri¢ao relativa a
carga nos nodos ou nas ligagdes. Para isso foi utilizado novamente o algoritmo NSGA-II
com uma populacdo de 100 individuos e um critério de paragem de 100 iteragdes.

Nesta andlise foi considerada a utilizacdo do modelo @ para cendrios de teste com 1200
pedidos de encaminhamento e a utilizacdo do modelo MLU para cendrios de teste com
300 pedidos de encaminhamento face aos resultados obtidos na subsec¢do anterior. Tendo
em conta as fungdes objetivo dos modelos lineares definidos, foram atribuidos a varidvel
« os seguintes valores: [0.25,0.5,0.75]. Com isto é possivel aplicar pesos a fungdo objetivo
dos MILP levando a que seja dada mais ou menos importancia aos niveis de utilizagdo dos
nodos ou das ligagdes da topologia.

Topologia AbileneLC

A Figura 5.28 representa a frente de Pareto para 1200 pedidos de encaminhamento.
Dadas as capacidades da topologia AbileneLC, é possivel concluir que para o conjunto de

pedidos utilizado, seria necessdria a implementacdo de pelo menos 13 servicos na topologia.
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Figura 5.28: Frente de Pareto na AbileneLC para 1200 pedidos.
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Este namero é obtido a partir da carga média dos nodos que atinge os 2000 Mbps, sendo
este valor a capacidade de processamento dos nodos, com aproximadamente 13 servigos
distribuidos na rede. Um ntimero de servigos inferior ndo iria ter um impacto significativo

nas ligagdes da topologia.

Topologia Abilene

A Figura 5.29 representam a frente de Pareto para 300 pedidos de encaminhamento.

E possivel identificar que tendo em conta os pedidos de encaminhamento, seriam apenas
necessdrios 12 servigos para manter a carga média nos nodos com servicos abaixo dos 400
Mbps. As ligagdes, fruto da sua grande capacidade de utilizagdo, ndo sdo afetadas pelo

numero de servigos.
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Figura 5.29: Frente de Pareto na Abilene para 300 pedidos.

A Figura 5.30 representa a frente de Pareto para 1200 pedidos de encaminhamento. E
possivel identificar um aumento significativo na carga média dos nodos e das ligagdes face
aos 300 pedidos analisados nas figuras anteriores.
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Figura 5.30: Frente de Pareto na Abilene para 1200 pedidos.

Relativamente aos nodos é ainda importante referir que um cendrio com menos de 8
servicos vai ultrapassar a capacidade méxima de processamento que esta definida em 2500
Mbps.

Topologia BT EuropeLC

A Figura 5.31 representa a frente de Pareto para 1200 pedidos de encaminhamento. E
possivel concluir que no caso da topologia BT EuropeLC seriam necessdrios pelo menos 20
servigos para que a capacidade maxima de processamento dos nodos ndo fosse atingida.
Relativamente as ligagdes, um ntmero de servigos inferior ndo ia implicar cendrios de

utilizacdo excessiva.
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Figura 5.31: Frente de Pareto na BT EuropeLC para 1200 pedidos.
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5.3. Otimizacdo com Recurso a Algoritmos Evoluciondrios

A Figura 5.32 representa a frente de Pareto para 300 pedidos de encaminhamento. A

partir das mesmas é possivel concluir que uma solugdo com 10 servigos disponiveis ndo

compromete as taxas de utilizagdo dos nodos e das ligagdes visto que a capacidade dos

mesmos estd fixada nos 2500 Mbps.
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Figura 5.32: Frente de Pareto na BT Europe para 300 pedidos.

A Figura 5.33 representa a frente de Pareto para 1200 pedidos de encaminhamento. Tal

como na andlise anterior, uma solu¢do com 10 servigos é capaz de lidar com a carga imposta

pelos pedidos de encaminhamento, tanto nos nodos como nas ligagdes.
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Figura 5.33: Frente de Pareto na BT Europe para 1200 pedidos.
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Topologia 302LC

A Figura 5.34 representa a frente de Pareto para 1200 pedidos de encaminhamento.
E possivel concluir que no caso da topologia 30 2LC seriam necessarios pelo menos 30
servigos para que a capacidade maxima de processamento dos nodos ndo fosse atingida.
Relativamente as ligagOes, visto existem casos em que a capacidade maxima das mesmas é
apenas 300 Mbps, uma solugdo com 30 servigos permitiria manter os niveis de utilizagado
sem criar cendrios de congestao.
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Figura 5.34: Frente de Pareto na 30_2LC para 1200 pedidos.

Topologia 302

A Figura 5.35 representa a frente de Pareto para 300 pedidos de encaminhamento. Uma
solugdo com aproximadamente 10 servigos consegue dar resposta aos pedidos de encami-

nhamento sem comprometer as capacidades das ligagdes e dos nodos da topologia.
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Figura 5.35: Frente de Pareto na 30_2 para 300 pedidos.

A Figura 5.36 representa a frente de Pareto para 1200 pedidos de encaminhamento. Nes-

tas, uma solugdo com apenas 10 servigos poderd comprometer os niveis de utilizagdo dos

nodos visto que a capacidade de processamento dos mesmos estd préoxima de 100%. O

mesmo ndo se verifica nas ligagdes da topologia que mantém a carga de utilizacdo abaixo
de 500 Mbps.
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Figura 5.36: Frente de Pareto na 30_2 para 1200 pedidos.

Como é possivel observar, quanto maior for o nimero de servi¢os, menor serd o valor

do nivel de utilizagdo obtido tanto nos nodos como nas ligagdes. Este resultado pode ser

justificado pelos seguintes fatores:

e Quanto maior o nimero de nodos com servi¢os, maior é a capacidade total para

executar os mesmos, visto que, cada nodo com servigos disponiveis possui uma ca-

pacidade de processamento, ao contrario dos nodos sem servigos atribuidos. Nesse
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sentido, quanto maior for o niimero de nodos utilizados, menor serd a carga média

por nodo.

e Face a maior disponibilizagdo de servigos, a probabilidade de um pedido encontrar
nodos desde a origem até ao destino, com os servigos que pretende disponiveis é
maior. Como tal, os pedidos percorrem menos liga¢des na rede, reduzindo assim o

valor do nivel de congestdo nas ligagdes.

Todavia, existe normalmente um custo associado a instalagdo de cada servico e assim
um operador pretenderd minimizar esse mesmo nimero. Apesar de ndo ser feita qualquer
distin¢do entre os servicos, o ntimero total consegue ser um bom majorante. Este permite
identificar a fragdo de cada tipo de servigo a ser instalado em fungdo dos diferentes tipos
de pedidos.

5.3.3 Resultados Obtidos na Otimizagao dos Pesos IGP

O processo de otimizacdo dos pesos IGP utilizou, numa primeira abordagem, um al-
goritmo single-objective SOEA. Este foi executado com uma populacdo de 100 individuos e
um critério de paragem de 100 geragdes. Neste processo de otimiza¢do ndo é considerado
o uso de MPTCP nos modelos lineares que servem de fung¢des de avaliacdo dos algorit-
mos evoluciondrios da distribui¢do dos servigos (NSGA-II), ou seja, todo o trafego de um
mesmo pedido/fluxo segue um mesmo caminho. Tal como foi mencionado, a componente
de otimizacdo dos pesos IGP permite ter em consideragdo a utilizagdo de protocolos de
encaminhamento. Nesse sentido é utilizado o simulador SR da framework para comparar os
niveis de utilizacdo obtidos a partir dos caminhos SR gerados na distribuicdo dos servigos
pela topologia. O objetivo de otimizag¢do deste algoritmo consiste em minimizar a diferenga
entre o nivel de utilizagdo obtido pelo MILP na melhor configuracdo topoldgica obtida e o
nivel de utilizagdo obtido pelo simulador da framework. Como termo de comparagdo sdo
utilizados caminhos SR aleatérios, que para cada pedido, constroem o caminho com base
numa configuragdo topolégica obtida a partir do algoritmo evoluciondrio NSGA-II para
cada uma das topologias. Os pesos IGP, obtidos pelo algoritmo SOEA, sdo posteriormente
comparados com uma atribui¢do de pesos aleatéria. Os niveis de utilizagdo obtidos com
0 uso de caminhos SR aleatérios estdo representados na Tabela 5.13. As colunas Modelo
MLU e Modelo ® representam os niveis de utilizacdo obtidos com pesos IGP aleatérios
e com caminhos SR aleatérios, tendo por base uma configuracdo topoldgica obtida nas
solugoes do algoritmo de distribui¢do dos servigos (NSGA-II). As restantes colunas contam
com otimizagdo dos pesos IGP através do algoritmo SOEA, no entanto, com caminhos SR

aleatorios.
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Numero Modelo Modelo MOdelf Iy MOdflo @
Topologia b Ccizlied N MLU P SOEA SOEA

MLU (<) MLU ) MLU (<)) MLU (<))
AbilenelL.C 1200 4,021 | 2565,9 | 3,724 | 2181,5 | 2,981 | 1726,2 | 3,146 | 1636
Abilene 300 0,13 1.072 | 0,178 | 1,115 0,11 1,022 | 0,149 | 1,02
1200 0,525 | 1,316 | 0,539 | 1,28 | 0,411 | 1,13 | 0,432 | 1,12
BT EuropeLC 1200 6,33 | 475,4 7,3 | 723,19 | 4,523 | 94,478 | 5,178 | 148,2
BT Europe 300 0,48 | 1,326 | 0,408 | 1,21 0,32 1,09 | 0,302 | 1,07
1200 1,342 | 304,04 | 2,07 | 548,9 | 1,168 | 34,05 | 1,39 | 100,2
302LC 1200 13,6 | 2051,3 | 12,71 | 1970,6 | 10,75 | 1213 9,78 | 1287
300 1,54 | 122,5 | 0,623 | 1,566 | 0,82 1,38 0,43 | 1,15
30-2 1200 | 1,34 | 754 | 1,51 | 59,6 | 0.785 | 1,37 | 0,82 | 1,41

Tabela 5.13: Niveis de utilizagdo das ligagdes com caminhos SR aleatérios.

A Tabela 5.14 representa os niveis de utilizagdo obtidos com otimiza¢do dos pesos IGP,

distribuicdo dos servicos, e dos caminhos SR.

NSGAL NSGAI NSGA-II NSGA-II

., (MLU) (®)

Ntmero + + N N

Topologia . (;1((21 MLU D SOEA SOEA
Chdos I yviu | @ | MLU| @ |MLU| & |MLU| @
AbileneLC 1200 | 1,87 | 641,45 | 1,42 | 211,54 | 1,05 | 6,81 | 1,0 | 4,13
. 300 0,06 | 1,06 | 0,07 | 1,08 | 0,04 | 1,0 | 0,06 | 1,01

Abilene

1200 | 0,192 | 1,09 |0,225 | 1,09 | 0,15 | 1,01 | 0,175 | 1,01
BT EuropeLC | 1200 | 2,84 | 37,03 | 3,2 | 60,2 | 1,49 | 183,2 | 1,29 | 45,1
BT Eurone 300 | 0,205 1,191 | 0,211 | 1,213 | 0,114 | 1,101 | 0,175 | 1,09
p 1200 | 0,857 | 19,34 | 0,911 | 32,47 | 0,622 | 1,2 | 0,491 | 1,159
302LC 1200 | 5,84 | 727,3 | 5,216 | 540,34 | 2,439 | 247,7 | 2,0 | 183
o 300 | 0,133 | 1,239 | 0,219 | 1,205 | 0,095 | 1,128 | 0,267 | 1,129
30- 1200 | 0,634 | 4,324 | 0,537 | 1,317 | 0,463 | 1,126 | 0,415 | 1,13

Tabela 5.14: Niveis de utiliza¢do das ligagdes com otimizagdo dos caminhos SR e dos pesos IGP.

As duas primeiras colunas "NSGA-II + MLU”e "NSGA-II + ®”consideram apenas a

otimizacdo da distribui¢do dos servigos através do algoritmo evolucionario NSGA-II cujas

fung¢des de avaliacdo de individuos sdo os modelos MLU e ®. Sdo posteriormente aplica-

dos pesos aleatdrios as ligagdes da topologia e apds inserir todos os fluxos no simulador

sdo retirados os valores das métricas MLU e ®. As duas ultimas colunas representam a

otimizagdo conjunta da distribui¢do dos servigos (NSGA-II) e dos pesos IGP (SOEA).

Dos resultados obtidos é possivel observar que o algoritmo evoluciondrio de otimizagado

da distribuicdo dos servicos em conjunto com a fungdo de avaliacdo & obteve melhores

resultados face ao mesmo algoritmo evoluciondrio mas com a func¢do de avaliacio MLU,
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com excepgdo da topologia 30_2 para 1200 pedidos. Apesar disso, a diferenga entre niveis

de congestdo neste tltimo caso é minima.

Por fim, na abordagem multiobjective, pretendia-se otimizar em simultaneo a distribui¢do
dos servicos e os pesos IGP. Este processo utiliza o algoritmo NSGA-II. Como os niveis de
utilizagdo, obtidos a partir dos modelos MILP e a partir do simulador SR, estdo dependen-
tes do ntiimero total de servigos disponiveis na configuragdo topolégica, verificou-se que as
solugdes obtidas procuravam sempre disponibilizar 2 ou 3 servicos em cada nodo. Natural-
mente, quanto maior for o nimero de servigos, maior serd a probabilidade de o caminho
mais curto desde a origem até ao destino de um pedido conter os servigos requisitados
pelo mesmo. Como resultado existe uma minimizag¢do dos niveis de utilizagdo nas ligagdes
das topologias. De igual forma, com um ntmero elevado de servigos disponiveis, a taxa
de utilizagdo dos nodos é baixa. Para contornar este problema, poderiam ser aplicadas
penalizag¢des a solugdes com um ntmero elevado de servigos. Apesar desta abordagem ser
uma alternativa valida face a otimizagdo em fases distintas da distribui¢do dos servicos e
obtengdo dos pesos IGP, é também limitada pelo tempo de execugdo dos modelos lineares
para obter os locais de execugdo dos servigos requisitados por cada pedido. Como a solugdo
a gerar pelo algoritmo evoluciondrio tem um maior nimero de caracteristicas, o ndmero
de combinacbes possiveis das mesmas é também superior. Como tal, face as abordagens
de otimizacdo em fases distintas, seria necessdrio a utilizagdo de um maior namero de in-
dividuos e geracdes o que, por sua vez, confere a esta abordagem um custo associado ao

tempo de execucdo mais elevado.

Em suma, a otimizacdo dos pesos IGP permite minimizar os niveis de utilizagdo nas
ligacdes da topologia. Apesar disso, é fundamental considerar uma boa distribui¢do dos
servigos pelos nodos da mesma visto que, para cendrios em que a distribui¢do dos mesmos
ndo é otimizada, os niveis de utilizagdo sdo elevados. Nesse sentido, a conjugagdo dos
métodos de otimizacdo da distribuicdo dos servicos e dos pesos IGP, é importante para
assegurar uma correta utilizagdo dos recursos. Outro fator relevante é o ntiimero total de
servicos disponibilizados. Este influéncia os niveis de utilizagdo dos recursos visto que,
quanto maior for o ndmero de servigos, menor serd o nimero de saltos necessérios para
um pedido executar todos os servigos requisitados e posteriormente chegar ao destino. No
entanto, o nimero de servigos a disponibilizar, serd sempre limitado pela capacidade de

investimento dos operadores de telecomunicagdes.

5.4 OTIMIZA(;AO COM RECURSO A MACHINE LEARNING

Esta secgdo aborda as etapas necessdrias para aplicar machine learning ao problema abor-
dado nesta dissertagdo. Para isso vai ser mencionado o processo tratamento do conjunto de

dados. Para além disso, vdo ser analisados diversos algoritmos, de forma a perceber qual
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é o que melhor se adequa ao problema. Por fim os resultados obtidos vdo ser comparados

com os resultados provenientes dos modelos lineares.

5.4.1 Andlise e Tratamento do Conjunto de Dados

O processo de otimizagdo com recurso a machine learning considerou varios tipos de
redes neuronais. Apesar de serem analisados védrios modelos, um dos passos mais impor-
tantes para a utilizagdo de machine learning consiste no tratamento do conjunto de dados. A
utilizagdo deste método de otimizacdo foi efetuada tendo por base a topologia Abilene cuja
distribuigdo dos servigos estd identificada na Tabela 5.15. Os restantes nodos da topologia

ndo possuem servigos atribuidos.

Dado que a configuracdo topoldgica apresenta nodos sem servigos associados, todas as
features relativas a taxa de utilizacdo dos nodos que nao estdo identificados na tabela ante-
rior, ndo sdo consideradas. De igual forma, no output sdo removidas as colunas relativas a
execugdo do servigo num nodo em que o mesmo ndo se encontra disponivel bem como os

nodos que nado possuem servigos associados.

Configuragdo Topolégica
ID do Nodo | Lista de Servigos
1 1,2]
4 [0,1]
5 [0,2]
9 [1,2]
10 [0,1]

Tabela 5.15: Configuragdo topoldgica utilizada no processo de otimizagdo com machine learning.

O processo de treino de um modelo de machine learning requer por norma um conjunto
de dados com um elevado ntiimero de entradas. No entanto, foi encontrada uma limitagao
no gerador que ndo permitia obter um conjunto de dados com mais de 25000 entradas.
Esta limitagdo deve-se a utilizagdo da ferramenta Cplex, que por sua vez consome muitos
recursos. Para além desta limitacdo foram detetadas entradas cujas taxas de utilizagdo
das ligagdes e dos nodos estavam muito acima do expectdvel. Estas entradas encontram-
se nas ultimas linhas do conjunto de dados. Naturalmente, com a falta de recursos, nado
é possivel melhorar as solugdes levando a que o gap para a solugdo 6ptima seja elevado.

Consequentemente, estas entradas foram removidas.

Com o objetivo de aumentar o ntimero de entradas para treinar o modelo, fruto das
limitagdes encontradas no gerador, foram agregados dois conjuntos de dados. Estes sdo

gerados a partir de ficheiros com pedidos de encaminhamento distintos. Com esta jun¢do
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foi necessério adicionar uma nova feature que indica a que conjunto de dados cada entrada
no mesmo pertence.

De forma a melhorar o conjunto de dados, foram alteradas algumas colunas. As colunas
origem e destino, que indicam o ID do nodo para o ponto de partida e chegada do pedido,
foram alteradas para um array bindrio. Na Tabela 5.16 esta representado um exemplo da

alteracdo efetuada.

origin | destination | O1 | O2 | O3 | O4 | D1 | D2 | D3 | D4
2 3 o100} 00]1]0

Tabela 5.16: Exemplo de transformacédo das colunas origem e destino do conjunto de dados.

Para além das colunas origin e destination, cujos valores eram dispares face aos restantes,
também as colunas “duration”e “bandwidth”foram alteradas a partir de um processo de
normalizacdo. A partir deste é possivel reduzir o intervalo de valores destas colunas. A

normalizacdo é efetuada através da seguinte férmula:

: __ ValorAtual —Media
ValorFinal = DesvioPadrao

Na Tabela 5.17 estdo indicadas o nimero de entradas por servi¢o no conjunto de dados
que foi utilizado para treinar o modelo. O conjunto de dados foi separado em 80% para

treino e 20% para validagdo.

Servico | Total Treino | Total Validagdo | Total
0 22970 5743 28713
1 23171 5793 28964
2 23210 5803 29013

Tabela 5.17: Ntimero de entradas por servi¢o do conjunto de dados.

5.4.2 Andlise aos Modelos de Classificagdo

O output esperado representa o local de execugdo dos servigos requisitados. Assim, para
dar resposta a todos os servigos simultaneamente, seria necessdrio um modelo capaz de
classificar o problema com recurso a algoritmos multilabel. Nesta, se um dado servigo S[0..2]
é requisitado, uma coluna do conjunto de colunas relativas aos locais de execugdo desse
mesmo servico devera ter a label 1. Caso o servigo nado seja requisitado, todas as colunas
deverdo ter a label 0. Para este tipo de problemas, a fun¢do de loss mais adequada seria
a binary_crossentropy em conjunto com uma fungdo de ativagao sigmoid. Para determinar a
melhor estrutura da rede neuronal, foi utilizado o método de grid search nos modelos de
redes neuronais e LSTM. No entanto, resultados preliminares, mostraram que os modelos

tinham alguma dificuldade em obter bons resultados de accuracy.
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Como os resultados obtidos com algoritmos multilabel ndo foram de encontro ao espe-
rado, devido ao baixo valor da accuracy de validacdo e em treino, foi necessdrio considerar
outra alternativa. Esta consiste em treinar trés modelos distintos, um para cada servigo.
Desta forma o problema seria uma classificagdo multiclass. Nestes, apenas uma posi¢do do
array output estard com o valor 1. No entanto e ao contrério do tipo de classificacdo multila-
bel, a utilizagdo de algoritmos multiclass implica a remogdo das entradas que ndo requisitam
o servi¢o em causa de forma a impedir a introdugdo de ruido no conjunto de dados visto
que, seria expectavel observar uma tendéncia do modelo para dar demasiado importancia
a feature que indica se o servigo é ou ndo requisitado. Esta separagdo do problema per-
mite diminuir a complexidade do mesmo facilitando assim o processo de treino das redes

neuronais.

Modelo Random Forest

Os modelos de classificagdo RF ndo sdo influenciados por outliers nem assumem qual-
quer assuncgdo sobre a distribui¢do dos dados. Constituem assim um bom ponto de partida
para identificar um modelo classificativo que possa prever o melhor nodo para o processa-
mento de cada pedido. A Tabela 5.18 representa a confusion matrix para o servigo 0. Esta
matriz permite averiguar quantos nodos foram atribuidos corretamente. Naturalmente,
face as métricas de desempenho ilustradas na Tabela 5.19, é esperado que a maior parte

dos nodos previstos pelo modelo sejam iguais aos nodos reais.

Previsto
4 5 10
4 | 1423 | 283 | 325
Real | 5 | 434 | 1049 | 261
10 | 299 | 205 | 1464

Servico 0

Tabela 5.18: Confusion Matrix do modelo Random Forest para o servico 0.

Nodo | Precision | Recall | f1-score | Accuracy
4 0,66 0,70 0,68
5 0,68 0,60 0,64 69%
10 0,71 0,74 | 0,73

Tabela 5.19: Métricas obtidas para o servi¢co 0 com o modelo Random Forest.

Relativamente ao servigo 1, visto que este possui mais um nodo como possivel solugdo
face aos restantes servigos, surge uma reducdo na quantidade de nodos previstos iguais aos

reais (tabela 5.20).
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. Previsto
Servico 1 1 1 9 10
1 | 1091 | 304 | 8 | 129
Real 4 | 255 | 1149 | 152 | 146
9 89 230 | 637 | 204
10 | 151 | 233 | 165 | 773

Tabela 5.20: Confusion Matrix do modelo Random Forest para o servigo 1.

Estes resultados sdo suportados pelos resultados ilustrados na Tabela 5.21 que mostram
uma redugdo na percentagem de accuracy bem como nas restantes métricas.

Nodo | Precision | Recall | fi-score | Accuracy
1 0,69 0,68 | 0,68
4 0,60 0,68 | 0,64 0
9 0,61 | 055 | 0,58 63%
10 0,62 0,58 | 0,60

Tabela 5.21: Métricas obtidas para o servi¢o 1 com o modelo Random Forest.

O modelo de treino do servigo 2 foi o que obteve melhores resultados tal como é possivel

observar nas Tabelas 5.22 e 5.23.

: Previsto
Servigo 2 1 5 9
1 | 1286 | 288 | 200
Real | 5 | 288 | 1263 | 359
9 | 190 | 310 | 1619

Tabela 5.22: Confusion Matrix do modelo Random Forest para o servigo 2.

Nodo | Precision | Recall | fi-score | Accuracy
1 0,73 0,72 | 0,73
5 0,68 0,66 | 0,67 72%
9 0,74 0,76 | 0,75

Tabela 5.23: Métricas obtidas para o servigo 2 com o modelo Random Forest.

Em suma, os modelos de treino dos servicos 0 e 2 obtiveram os melhores resultados fruto
do menor nimero de classes existentes.

Modelo SVM

Para treinar o modelo SVM foram testadas trés fun¢des de Kernel, nomeadamente: Li-

near, RBF e Polynomial.
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Nas Tabelas 5.24 e 5.25 e 5.26 estdo representadas as confusion matrix para o servigo 0 com

as trés fungdes de ativacdo mencionadas.

Linear Previsto
Servigo 0 4 5 10
4 | 1406 | 343 | 316
Real | 5 | 407 | 1073 | 250
10 | 288 | 229 | 1431

Tabela 5.24: Confusion Matrix do modelo SVM com a fungédo Linear para o servigo 0.

RBF Previsto
Servico 0 4 5 10
4 | 1452 | 301 | 312
Real | 5 | 383 | 1093 | 254
10 | 294 | 219 | 1435

Tabela 5.25: Confusion Matrix do modelo SVM com a fun¢do RBF para o servigo 0.

Polynomial Previsto
Servigo 0 4 5 10
4 | 1344 | 411 | 310
Real | 5 431 | 1045 | 254
10 | 365 | 268 | 1315

Tabela 5.26: Confusion Matrix do modelo SVM com a fung¢do Polynomial para o servico 0.

A partir dos resultados obtidos na Tabela 5.27 é possivel concluir que a melhor fungéo
kernel a aplicar para o modelo do servigo 0 é a RBE.

Kernel Function | Nodo | Precision | Recall | f1-score | Accuracy

4 0,67 0,68 | 0,67

Linear 5 0,65 0,62 | 0,64 68%
10 0,72 0,73 0,73
4 0,68 0,70 | 0,69

RBF 5 0,68 0,63 0,65 69%
10 0,72 0,74 | 0,73
4 0,63 0,65 0,64

Polynomial 5 0,61 0,60 0,61 64%
10 0,70 0,68 | 0,65

Tabela 5.27: Métricas obtidas para o servico 0 com o modelo SVM.

As Tabelas 5.28, 5.29 e 5.30 representam as confusion matrix para o servigo 1.

107



108 Capitulo 5. analise de resultados

Linear Previsto
Servico 1 1 4 9 |10
1 | 1083 | 281 | 99 | 112
Real 4 | 309 | 1102 | 130 | 179
9 | 111 | 182 | 690 | 219
10 | 125 | 208 | 185 | 778

Tabela 5.28: Confusion Matrix do modelo SVM com a fungdo Linear para o servigo 1.

RBF Previsto
Servico 1 1 4 9 |10
1 | 1160 | 242 | 81 | 92
Real 4 | 270 | 1150 | 146 | 154
9 89 169 | 743 | 201
10 | 115 | 211 | 189 | 781

Tabela 5.29: Confusion Matrix do modelo SVM com a fung¢do RBF para o servigo 1.

Polynomial Previsto
Servico 1 1 4 9 |10
1 | 1059 | 311 | 93 | 112
Real 4 | 341 | 1046 | 151 | 182
9 | 115 | 220 | 630 | 237
10 | 163 | 244 | 215 | 674

Tabela 5.30: Confusion Matrix do modelo SVM com a fungdo Polynomial para o servico 1.

Tal como no modelo Random Forest, as métricas obtidas para este servigo sdo inferiores
devido ao maior nimero de classes. As métricas estdo representadas na Tabela 5.31. Nova-

mente, a melhor fungéo kernel foi a RBFE.

Kernel Function | Nodo | Precision | Recall | f1-score | Accuracy
1 0,67 0,69 0,68
. 4 0,62 0,64 | 0,63 o
Linear 5 0.62 0.57 0.60 63%
10 0,60 0,60 | 0,60
1 0,71 0,74 0,72
4 0,65 0,67 | 0,66 o
RBE 9 0,64 [ 0,62 0,63 66%
10 0,64 0,60 | 0,62
1 0,63 0,67 | 0,65
, 4 0,57 0,61 0,59 o
Polynomial 5 0.58 0.5 0.55 59%
10 0,56 0,52 | 0,54

Tabela 5.31: Métricas obtidas para o servigo 1 com o modelo SVM.




Por fim, para o servico 2, estdo representadas as confusion matrix nas Tabelas 5.32, 5.33 e

534

Linear Previsto
Servigo 2 1 5 9
1 | 1340 | 308 | 185
Real | 5 | 296 | 1261 | 345
9 | 178 | 288 | 1602

Tabela 5.32: Confusion Matrix do modelo SVM com a fungdo Linear para o servigo 2.

Tabela 5.33: Confusion Matrix do modelo SVM com a fungdo RBF para o servigo 2.

RBF Previsto
Servico 2 1 5 9
1 | 1397 | 284 | 152
Real | 5 | 310 | 1286 | 306
9 | 160 | 280 | 1628

Polynomial Previsto
Servico 2 1 5 9
1 | 1299 | 354 | 180
Real | 5 | 361 | 1197 | 344
9 | 188 | 364 | 1516

Tabela 5.34: Confusion Matrix do modelo SVM com a fung¢do Kernel Polynomial para o servigo 2.

Na Tabela 5.35 estdo representadas as métricas obtidas para treino do modelo do servigo
2. Novamente é possivel verificar um aumento da accuracy para este servigo. Em suma, face

aos resultados obtidos, a melhor funcédo kernel a utilizar seria a RBE.

5.4. Otimizacdao com Recurso a Machine Learning

Kernel Function | Nodo | Precision | Recall | fi-score | Accuracy

1 0,74 0,73 0,73

Linear 5 0,68 0,66 | 0,67 68%
9 0,75 0,77 | 0,76
1 0,75 0,76 | 0,76

RBF 5 0,70 0,68 | 0,69 69%
9 0,78 0,79 0,78
1 0,70 0,71 0,71

Polynomial 5 0,63 0,63 0,63 64%
9 0,74 0,73 0,74

Tabela 5.35: Métricas obtidas para o servigo 2 com o modelo SVM.
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Modelo Rede Neuronal

Para descobrir a melhor configuracdo da rede neuronal, foi utilizado o método de grid-
search. Através deste é possivel mudar os parametros da rede e perceber de que forma
estas alteram os resultados obtidos. Os principais parametros alterados sdo as fung¢des de
ativagdo, o nimero de camadas da rede neuronal, o nimero de nodos em cada camada e a
percentagem de dropout. Esta tiltima, quando aplicada, permite evitar cendrios de overfitting.

Os parametros testados estdo representados na Listagem 5.1.

grid_param = {
’n_hidden’: [2,4],
’size_nodo’: [128,256],
>ativ’: [’sigmoid’,’softmax’,’relu’],
>dropout’: [0.2,0.5],

Listagem 5.1: Parametros utilizados com o método grid search no modelo de redes neuronais.
Para um total de 200 epochs, a melhor configuragdo obtida foi a seguinte:

e n_hidden: 2

e size_nodo: 256
e ativ: sigmoid
e dropout: 0.5

Estes parametros foram aplicados aos modelos de cada servigo. A Tabela 5.36 representa
a confusion matrix para o servi¢o o. As métricas de desempenho obtidas estdo representadas

na Tabela 5.37.

Previsto
4 5 10
4 | 1398 | 389 | 264
Real | 5 | 325 | 1234 | 192
10 | 257 | 264 | 1420

Servigo 0

Tabela 5.36: Confusion Matrix do modelo com redes neuronais para o servigo 0.

Nodo | Precision | Recall | fi-score | Accuracy
4 0,71 0,68 | 0,69
5 0,65 0,70 | 0,68 71%
10 0,76 0,73 | 0,74

Tabela 5.37: Métricas obtidas para o servigo 0 com o modelo de redes neuronais.
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As Tabelas 5.38 e 5.39 representam os resultados obtidos para o servi¢o 1. Tal como nos
modelos RF e SVM, as métricas de performance sofreram uma diminuic¢do face ao servigo

0 devido ao aumento do ntimero de classes.

Serian 1 Previsto
1 4 9 |10
1 [ 1190 | 249 | 69 | 114
Real 4 | 282 | 1119 | 119 | 191
9 98 148 | 690 | 215
10 | 113 | 183 | 189 | 824

Tabela 5.38: Confusion Matrix do modelo de redes neuronais para o servico 1.

Tabela 5.39: Métricas obtidas para o servigo 1 com o modelo de redes neuronais.

As Tabelas 5.40 e 5.41 representam os resultados obtidos no treino do modelo para o

Nodo | Precision | Recall | f1-score | Accuracy
1 0,71 0,73 | 0,72
4 0,66 0,65 | 0,66 0
9 0,65 | 0,60 [ 0,62 66%
10 0,62 0,63 | 0,62

servico 2.
et 2 Previsto
L 5 9
1 | 1434 | 269 | 160
Real | 5 | 294 | 1309 | 319
9 | 162 | 265 | 1591

Tabela 5.40: Confusion Matrix do modelo com redes neuronais para o servigo 2.

Nodo | Precision | Recall | f1-score | Accuracy
1 0,76 0,77 0,76
5 0,71 0,68 0,70 75%
9 0,77 0,79 0,78

Tabela 5.41: Métricas obtidas para o servigo 2 com o modelo de redes neuronais.

Modelo LSTM

As redes recursivas permitem treinar um modelo cujo conjunto de dados tem por base
uma evolugdo temporal. O conjunto de dados obtido pelo gerador, consiste numa evolugao
temporal da utilizagdo dos nodos e das ligagdes da topologia. Naturalmente, este tipo de
redes neuronais seria adequada ao problema. Nesse sentido, é importante garantir que o
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conjunto de dados mantém a ordem original. Para isso foi removida a opcao de shuffle dos
dados, que foi uma técnica utilizada nos modelos anteriores.
Tal como no modelo de rede neuronal foi aplicado o método de grid-search com o objetivo

de extrair a melhor configuragdo. Os pardmetros testados estdo representados na Listagem

5.2.

grid_param = {
’n_hidden’: [2,4],
’size_nodo’: [128,256],
>dropout’: [0.2,0.5,0.8],

Listagem 5.2: Parametros utilizados com o método grid search no modelo LSTM.

Naéo foi inserida nenhuma fungdo de ativagdo nas camadas da rede LSTM. Estas, por

defeito, utilizam a funcédo tanh.
Para um total de 200 epochs, a melhor configuragdo obtida foi a seguinte:

e n_hidden: 2
e size_nodo: 256
e dropout: 0.8

Comparativamente com o modelo de redes neuronais, a melhor configuragdo obteve um

dropout superior. Isto mostra que para o problema em questdo, as LSTM sdo mais sus-

ceptiveis a sofrer de overfitting.
Nas Tabelas 5.42 e 5.43 estdo representadas as métricas de desempenho para o servigo 0.

. Previsto
Servico 0 4 5 10
4 | 1270 | 358 | 424
Real | 5 | 718 | 744 | 271
10 | 447 | 222 | 1289

Tabela 5.42: Confusion Matrix do modelo com LSTM para o servigo 0.

Nodo | Precision | Recall | fi-score | Accuracy
4 0,52 0,62 0,57
5 0,56 0,43 0,49 58%
10 0,65 0,66 0,65

Tabela 5.43: Métricas obtidas para o servigo 0 com o modelo de LSTM.

Nas Tabelas 5.44 e 5.45 estdo representadas as métricas de desempenho para o servigo 1.
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Servie 1 Previsto
1 4 9 |10
1 | 1037 | 271 | 124 | 126
Real 4 | 600 | 720 | 244 | 173
9 | 148 | 268 | 510 | 258
10 | 216 | 267 | 353 | 478

Tabela 5.44: Confusion Matrix do modelo LSTM para o servico 1.

Nodo | Precision | Recall | f1-score | Accuracy
1 0,52 0,67 | 0,58
4 0,47 0,41 0,44 0
9 0,41 | 043 | 042 47%
10 0,46 0,36 0,41

Tabela 5.45: Métricas obtidas para o servigo 1 com o modelo LSTM.

Nas Tabelas 5.46 e 5.47 estdo representadas as métricas de desempenho para o servigo 2.

Tabela 5.46: Confusion Matrix do modelo LSTM para o servico 2.

. Previsto
Servico 2 1 5 9
1 | 1363 | 266 | 198
Real | 5 | 560 | 881 | 447
9 | 266 | 360 | 1462

Nodo | Precision | Recall | f1-score | Accuracy
1 0,62 0,75 | 0,69
5 0,58 0,47 | 0,52 64%
9 0,69 0,70 | 0,70

Tabela 5.47: Métricas obtidas para o servi¢o 2 com o modelo de LSTM.

Comparativamente com os modelos identificados anteriormente, as redes LSTM obtive-
ram piores resultados nos modelos de cada servigo. Estes resultados poderdo ser justifica-

dos pelo tamanho reduzido do conjunto de dados.

5.4.3 Resultados Obtidos

De forma a analisar a qualidade das solugdes obtidas a partir de machine learning, os
resultados vdo ser comparados com os do MILP que gerou o conjunto de dados. Através
de um modelo linear vao ser extraidos os niveis de utiliza¢gdo dos recursos resultantes do
ticheiro de output das redes neuronais. Este modelo linear considera o estado da topologia
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e, através da varidvel bindria af;, executa os servigos nos nodos indicados pelo oufput. Os
resultados do MILP, obtidos a partir do conjunto de dados, sdo também avaliados a partir
deste modelo. Para a geracdo do ficheiro output, resultante da aplicacdo do modelo de
redes neuronais ao conjunto de dados fornecido, nado foi considerada a aplicacdo de um
valor threshold. Nesse sentido, de forma a descobrir em que nodo o servigo foi executado, é
considerada como solugdo a posic¢do do array com a percentagem mais elevada. O conjunto
de dados utilizado para a andlise foi compilado a partir de um novo ficheiro de pedidos de
encaminhamento com 2000 entradas.

Na Tabela 5.48 estdo representados os niveis de congestdo obtidos pelos MILP em comparacdo
com valores obtidos por redes neuronais. Os valores ® e I' ndo se encontram normaliza-
dos, visto que, sdo extraidos a partir das fun¢des objetivo do modelo que foi utilizado na
avaliagdo dos resultados. Os valores do MLU e do MNU sédo obtidos a partir das varidveis

de utilizagdo e capacidade dos nodos e ligacdes.

Método de Otimizacdo | @ I' | MLU | MNU | (®+T1)/2
MILP 16,6 | 5,94 1,0 0,35 11,27
Redes Neuronais 16,6 | 14,25 1,0 0,35 15,42

Tabela 5.48: Comparacdo dos niveis de utilizacdo obtidos.

Comparativamente com os modelos MILP, as solu¢des obtidas a partir dos modelos de
redes neuronais obtiveram piores resultados na utilizagdo dos nodos. Apesar dos resultados
obtidos nas métricas ® e I' ndo se encontrarem normalizados, os valores elevados podem
ser justificados a partir de algumas taxas de utilizagdo no conjunto de dados préximas
de 100%. Estas no entanto ocorrem em apenas um nodo e ou ligagdo o que faz com que
possiveis cendrios de congestdo nem sempre sejam refletidos pelas métricas MLU e MNU.

Em suma, apesar de os resultados das redes neuronais terem sido ligeiramente piores
que os MILP, a utilizagdo deste método de otimizacdo tem a vantagem de permitir obter
resultados em tempo real. Nesse sentido, é uma alternativa vidvel a considerar face a
limitagdo dos métodos de otimizagdo como os MILPs e ou métodos hibridos que utilizam

MILPs e algoritmos evoluciondrios em simultaneo.

5.5 SUMARIO

Neste capitulo foram analisados os resultados obtidos nas diferentes etapas de resolugéo
do problema. A partir dos mesmos foi possivel averiguar quais as configuragdes topoldgicas
Optimas para cada topologia e respetivo conjunto de pedidos de encaminhamento. Estas
configuragdes englobam a distribui¢do dos servigos pelos nodos da topologia e os pesos
IGP a aplicar as ligagdes, tirando partido da utilizacdo de balanceadores de trdfego como
o ECMP. As vérias abordagens referidas representam um processo iterativo que culmina
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com a otimizagdo simultanea dos objetivos propostos. No entanto, uma otimizagdo em
simultaneo requer a aplicacdo de um limite ao nlimero maximo de servigos a disponibilizar
que ird sempre depender daquilo que sdo as possibilidades a nivel de recursos por parte
das operadoras de telecomunicac¢des. Por fim foram apresentados os resultados obtidos a

partir do processo de otimizagdo com recurso a ML.
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Neste capitulo serdo abordadas as conclusdes obtidas face aos capitulos anteriores, com-
pilando um resumo do trabalho desenvolvido, limitagdes do mesmo e, por fim, terminando

com uma reflexdo acerca do trabalho futuro a realizar.

6.1 RESUMO DO TRABALHO DESENVOLVIDO

Esta dissertagdo teve como objetivo explorar novas solugdes para a otimizac¢do da utilizacdo
de recursos com SR. Nesse sentido, teve como etapas a elaboragdo do estado da arte, a
modelacdo do problema e posterior desenvolvimento e integracdo na framework NetOpt,

culminando com a anélise aos resultados obtidos.

No estado da arte foi efetuado um levantamento dos conceitos referentes ao encaminha-
mento dindmico no qual se destacam as arquiteturas Segment Routing e Network Function
Virtualization. Diversos trabalhos na drea abordam o NFV, associando-o a novos desenvol-
vimentos na 4rea das telecomunica¢des como o 5G. Esta nova tecnologia estd de momento
a ser disponibilizada, prometendo mais capacidade e velocidade face a geragdo anterior. A
sua integragdo com tecnologias como o SR pretende agilizar o processo de implementagao
de novos tipos de servigos por parte das operadoras de telecomunica¢des. Ainda no estado
da arte foram identificadas duas fung¢des de avalia¢do dos niveis de utilizacdo da rede, no-
meadamente o ® e o MLU. Estas fun¢des assumiram um papel crucial na avaliacdo das
diversas configuragdes topoldgicas testadas. A escolha das mesmas foi baseada na analise
efetuada em diversos trabalhos, a partir dos quais foram identificadas diversas abordagens
capazes de solucionar problemas de engenharia de trafego. O Capitulo 2 termina com um
estudo a diversos métodos de otimizacdo, capazes de contornar a complexidade de proble-
mas NP-Dificeis, e com a apresenta¢do da framework na qual a implementagao foi efetuada.

Seguiu-se a etapa de especificagdo e modelagdo do problema a resolver. Esta teve como
principal finalidade identificar os pontos necessdrios para o solucionar. Primeiramente
foram definidos dois modelos lineares para resolver uma versdo relaxada do problema.

Pretendia-se que os modelos permitissem avaliar os niveis de utilizacdo dos recursos da
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rede, nos quais se incluem os nodos da topologia que implementam os servigos e as ligagdes.
Como tal, os modelos contemplam a utilizagdo de dois pares de métricas MLU e MNU que
minimizam a méxima utiliza¢do de liga¢des e nodos de processamento de pedidos, e @ e T’
que procuram distribuir o trafego pelas ligacdes e nodos de modo a minimizar uma fungao
convexa de penalizacdo. A principal diferenca entre ambos os modelos situa-se na fungao
objetivo que, no caso do modelo ® permite evitar cendrios de bottlenecks tanto nas ligagdes
como nos nodos. Ainda nesta etapa foram introduzidos os algoritmos evoluciondrios, que
utilizam os modelos MILP para selecionar os nodos de processamento e otimizar os pesos
IGP. Para finalizar foram explicadas as vantagens de utilizar machine learning e de que forma

este método de otimizagdo se enquadrou no trabalho desenvolvido.

A etapa de desenvolvimento e integracdo na framework NetOpt consistiu num processo de
andlise a mesma por forma a integrar os novos conceitos relacionados com o NFV. Nesse
sentido, foram reaproveitadas algumas classes ja desenvolvidas na mesma para efetuar
a representagdo da topologia e para configurar os algoritmos evoluciondrios. Para além
do desenvolvimento dos modelos lineares, foram utilizados os simuladores da framework
NetOpt. Estes tem por base o protocolo OSPF e a tecnologia SR, bem como, a utilizagdo de
balanceadores de trafego como o ECMP. O desenvolvimento é representado neste capitulo
através da linguagem de modelagdo UML. Devido a grande complexidade da framework,
foi dada prioridade a diagramas de classes e de packages.

A etapa de andlise de resultados avaliou a qualidade das abordagens propostas para
solucionar o problema. Nesta componente é primeiramente realizado um estudo ao com-
portamento dos modelos lineares face a varios conjuntos de pedidos de encaminhamento
e topologias. Esta andlise permitiu estimar o tempo necessario para avaliar os niveis de
utilizagdo de uma configuracdo topolégica. Face aos resultados obtidos é possivel con-
cluir que o tempo de execugdo do modelo é afetado pela complexidade da topologia, ou
seja, pelo nimero de nodos e ligacdes da mesma. Outro fator que contribui para o au-
mento do tempo de execugdo dos MILPs é o nimero de pedidos. Apesar disso, a partir
da comparacdo efetuada entre os modelos definidos no Capitulo 3 e os modelos disponi-
bilizados pela framework NetOpt, é possivel concluir que num cendrio em que existe uma
distribui¢do total dos servicos, os niveis de utilizacdo das liga¢des sdo semelhantes. Isto
porque, todos os servigos requisitados por um pedido sdo executados no caminho mais
curto entre a origem e o destino do mesmo. No entanto, distribuir todos os servigos em to-
dos os nodos da topologia ndo é uma solugdo aceitavel, visto que, a instalagdo dos servigos
tem custos associados. Nesse sentido, uma das solugdes sugeridas seria utilizar os mo-
delos lineares para determinar o local de execugdo dos servigos. No entanto, mesmo nos
cendrios de teste com 300 pedidos de encaminhamento, todos os servigos em cada nodo
acabavam por ser utilizados. A introdugdo dos algoritmos evoluciondrios permitiu supe-

rar esta limitagdo gerando configura¢des topolédgicas nas quais a distribui¢do dos servigos
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é alterada. A partir deste método de otimizacdo foram consideradas véarias abordagens.
Uma consiste na minimizagdo dos niveis de utilizacdo dos nodos e das ligagdes. Natu-
ralmente, a tendéncia das solugdes encontradas foi a de procurar configuragdes com uma
distribuigdo praticamente total dos servigos em todos os nodos da topologia. Nesse sentido
foi necessédrio definir um limite ao ntimero total de servigos, aplicando uma penalizagado
a solugdes cujo ntimero de servigos fosse superior ao limite definido. A outra abordagem
consistia em considerar o nimero de servi¢os como uma das caracteristicas dos individuos
nos algoritmos evoluciondrios. A partir da andlise efetuada a esta abordagem foi possivel
analisar o trade-off, através de graficos de Frente de Pareto, entre o niimero de servigos e
a carga nas ligagdes e nos nodos. Através destes graficos é possivel obter o nimero de
servigos minimo, incluindo replicagdes dos mesmos, a partir do qual os niveis de utilizagdo

ultrapassariam as capacidades dos nodos e das ligagdes.

Em suma, a utilizacdo dos algoritmos evoluciondrios, face a configura¢des geradas alea-
toriamente, permitiu a obtencdo de niveis de utilizagdo dos recursos inferiores. No entanto,
por forma a garantir uma utilizacdo ponderada do cluster Search-ON2, a introducdo de
limites ao tempo de andlise dos individuos, levou a que fossem detetadas avaliagdes com
um gap para a solugdo 6tima superior a 10%. Esta limitacdo faz com que os resultados
sofram um decréscimo de qualidade nas topologias mais complexas. Isto porque, como
a solucdo nao estd 100% otimizada, os niveis de utilizacdo resultantes dessa configuragao
topoldgica, sdo superiores. Este fator pode levar a que os algoritmos evolucionarios optem
por configuragdes piores mas que, apesar disso, obtiveram niveis de utilizagdo dos recursos

inferiores devido ao gap menos elevado.

Dado que a utilizagdo dos modelos em conjunto com os algoritmos evoluciondrios é um
método de otimizagdo com um elevado custo associado ao tempo de execugdo, a utilizagdo
destes métodos em cendrios de otimizagdo online é invidvel. Para isso foram utilizadas
redes neuronais. A partir destas é possivel obter resultados, ainda que ligeiramente piores

que os MILP, em tempo til.

6.2 PRINCIPAIS CONTRIBUIQGES

Esta dissertacdo abordou a possibilidade de combinar duas tecnologias emergentes, no-
meadamente o Segment Routing e o Network Function Virtuzalization. Estas possuem uma
forte aplicabilidade em problemas relacionados com engenharia de trafego que visam oti-
mizar a utilizagdo dos recursos disponiveis. Nesse sentido, este documento apresenta um
conjunto de abordagens capazes de solucionar problemas relacionados com engenharia de
trafego. Face aos resultados obtidos, é possivel concluir que a conjung¢do destas duas arqui-

teturas permite garantir uma boa gestdo dos recursos disponiveis por parte das operadoras
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de telecomunicagdes. Garantir uma correta utilizagdo dos recursos é cada vez mais impor-

tante pois estes, devido ao surgimento de redes 5G, sdo cada vez mais escassos.

6.3 TRABALHO FUTURO

Os objetivos definidos para esta dissertagdo foram cumpridos. Apesar disso, o traba-
lho desenvolvido poderia ser melhorado em alguns aspetos. Uma das melhorias a con-
siderar seria a possibilidade de executar os algoritmos evoluciondrios com um intervalo
de tempo superior. Mais concretamente, aumentar o niimero de geragdes e o tempo de
execucdo das fungdes de avaliagdo de individuos. Este aumento iria melhorar a qualidade
das solugdes obtidas, especialmente nas topologias de maior complexidade, dado que o
tempo de execugdo é prejudicado pelo aumento do nimero de varidveis dos MILP. Outra
melhoria a considerar seria a compilagdo de um conjunto de dados com um maior nimero
de entradas. Face a esse aumento seria expectdvel conseguir um melhor desempenho com
redes neuronais e LSTMs face aos modelos mais simples, SVM e RF. Com esta melhoria
seria possivel minimizar a diferenca entre os niveis de utilizagdo obtidos pelas redes neu-
ronais e os niveis obtidos pelos MILPs. Para além disso, seria importante investigar mais
trabalhos na drea com redes LSTM com o objetivo de identificar implementagdes que pos-

sam ser mais adequadas ao problema que foi enderecado nesta dissertagao.
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