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Resumo

Lima, Henrique. Controle de admissao para Network Slicing considerando
recursos de comunicacao e computacido. Goidnia, 2023. 95p. Tese de Douto-
rado Relatério de Graduacdo. Instituto de Informética, Universidade Federal de
Goids.
As redes 5G, possibilitaram a aplicacao de diversas tecnologias inovadoras e disruptivas
como Network Function Virtualization (NFV) e Software-Defined Networking (SDN).
Juntas, essas tecnologias atuam como habilitadoras de Network Slicing (NS), transfor-
mado a forma de operar, gerenciar e monetizar as redes. Através de conceitos de Slice-
as-a-Service (SlaaS), as operadoras de telecomunicagdo podem monetizar a infraestrutura
fisica e légica, oferecendo slices na rede a novos clientes, como industrias verticais. Esta
tese aborda o problema de controle de admissdo de inquilinos com uso de NS. Propompos
trés modelos de controle de admissdao para NS (MONETS-OBD, MONETS-OBS e CA-
ONS) que consideram recursos de comunicacdo e computagdo. Para avaliar os modelos
propostos, comparamos os resultados com diferentes algoritmos cldssicos da literatura,
como o0 eUCB, o e-greedy e o ONETS. Utilizamos dados de diferentes aplica¢des para en-
riquecer a andlise. Os resultados indicam que as heuristicas MONETS-OBD, MONETS-
OBS e CAONS realizam um controle de admissdo que se aproxima do conjunto de solu-
coes ideais. Atingimos alta eficiéncia das heuristicas MONETS-OBD e MONETS-OBS
em controlar a admissao dos inquilinos, atingindo taxas de aceitacdo de requisi¢oes de até
99% em alguns casos. Além disso, a heuristica CAONS, que utiliza penalizagdes, além
de alcancgar taxas de aceitacdo e recompensa proximas da solu¢do 6tima, ainda reduz sig-
nificativamente o nimero de violacdes da capacidade do sistema. Por fim, os resultados
evidenciam que o processo de controle de admissdo de slices deve considerar os recursos
de comunicag¢do e os recursos de computacao, escassos na borda da rede. Uma solugdo
que considere somente os recursos de comunicagdo pode levar a interpretacdes incorretas

e invidveis, superestimando a capacidade dos recursos de computacgao.

Palavras—chave
Network Slicing, 5G, Multi-access edge computing, controle de admissao, Multi-
Armed Bandits



Abstract

Lima, Henrique. Admission control for Network Slicing considering commu-

nication and computing resources. Goiania, 2023. 95p. PhD. Thesis Relatério

de Graduacdo. Instituto de Informética, Universidade Federal de Goias.
The 5G networks have enabled the application of various innovative and disruptive tech-
nologies such as Network Function Virtualization (NFV) and Software-Defined Networ-
king (SDN). Together, these technologies act as enablers of Network Slicing (NS), trans-
forming the way networks are operated, managed, and monetized. Through the concept of
Slice-as-a-Service (SlaaS), telecommunications operators can monetize the physical and
logical infrastructure by offering network slices to new customers, such as vertical indus-
tries. This thesis addresses the problem of tenant admission control using NS. We propose
three admission control models for NS (MONETS-OBD, MONETS-OBS, and CAONS)
that consider both communication and computation resources. To evaluate the proposed
models, we compare the results with different classical algorithms from the literature,
such as eUCB, e-greedy, and ONETS. We use data from different applications to enrich
the analysis. The results indicate that the MONETS-OBD, MONETS-OBS, and CAONS
heuristics perform admission control that approaches the set of ideal solutions. We achi-
eve high efficiency with the MONETS-OBD and MONETS-OBS heuristics in controlling
tenant admission, reaching acceptance rates of up to 99% in some cases. Furthermore, the
CAONS heuristic, which employs penalties, not only achieves acceptance and reward ra-
tes close to the optimal solution but also significantly reduces the number of capacity
violations. Lastly, the results highlight that the process of slice admission control should
consider both communication and computation resources, which are scarce at the network
edge. A solution that considers only communication resources can lead to incorrect and

unfeasible interpretations, overestimating the capacity of computation resources.

Keywords
Network Slicing, 5G, Multi-access edge computing, admission control, Multi-
Armed Bandits
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CAPITULO 1

Introducao

O advento da Internet trouxe consigo grandes melhorias na forma de comu-
nicacdo utilizada pelo ser humano. Evolu¢des como a criagdo de dispositivos méveis
inteligentes, o surgimento de redes sociais e a implementacdo de aplicacdes de video
por streaming impulsionaram fortemente o crescimento acelerado no consumo de dados
[Cominardi et al. 2020]. Estimativas de crescimento de demanda de dados, apresentadas
em mar¢o de 2022 pela Cisco, demonstram que até 2025 teremos um total de 59,4 bi-
lhdes de dispositivos mdveis e conexdes de internet, os quais serdo responsiveis por um
volume aproximado de 87 exabytes por més sendo transmitidos por toda rede mundial de
telecominucacgdes [CISCO 2022].

Nesse contexto, a rede 5G foi proposta como uma maneira de atenuar o im-
pacto causado pela crescente demanda de conexdo gerada, agregando de maneira efi-
ciente, na visdo da operadora de telecomunicacdo, importantes caracteristicas de fle-
xibilidade e modularizacdo. Essas caracteristicas podem ser exploradas através do uso
de tecnologias habilitadoras das redes 5G, como Software Defined Networking (SDN),
Network Function Virtualisation (NFV) e principalmente Network Slice (NS). Além
disso, a rede 5G traz consigo novas oportunidades de monetizacdo, diante da oferta de
servicos inovadores e especializados a diferentes setores verticais (industrias automo-
tivas, eHealth, Energy-efficient Management Systems, Over-The-Top (OTTs) e outros)
[Kuklinski e Tomaszewski 2019].

Tecnologias como NFV e SDN estdo sendo utilizadas para atender a requisi-
tos de escalabilidade, flexibilidade, agilidade e programabilidade. Nesse contexto, o NFV
¢ encarregado de atender ao conjunto de requisitos das aplicac¢des utilizando computa-
¢do e tecnologias nativas de nuvem, a0 mesmo tempo que oferece suporte para servigos
virtualizados [Cao, Kodialam e Lakshman 2014]. Por outro lado, a SDN € focada em tor-
nar programaveis os servigos de conectividade fornecidos pelas redes 5G. Essa tecnolo-
gia, em particular, é responsdvel por direcionar os fluxos de trafego na rede e gerenciar
os recursos disponiveis de forma dindmica. Dessa maneira, por meio da combinagdo de
NFV e SDN, espera-se obter o maximo de desempenho que as redes 5G podem oferecer
[Husni e Bramantyo 2018].
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O NS pode ser visto como o habilitador mais bésico e certamente mais com-
plexo das redes 5G, e atua ao lado de tecnologias habilitadoras como NFV e SDN, mo-
dularizando a rede e construindo, sobre uma mesma infraestrutura fisica, diversos slices
customizados de maneira independente, cada um, atendendo as necessidades tnicas e par-
ticulares de uma aplicacdo, i.e., aos requisitos especificos de cada servico - Service Le-
vel Agreement (SLA). No contexto de redes virtualizadas de telecomunicagdes, um slice
¢ composto por um conjunto, possivelmente encadeado, de Virtualized Network Func-
tions (VNFs), criados sob demanda, seguindo o principios de isolamento dos recursos, de
automacdo, customizacao, elasticidade, programabilidade e de entrega do servigo end-to-
end [Rifai e Supriyanto 2017].

Em 5G, cada aplicag@o possui um conjunto de requisitos especificos de Quality
of Service (QoS) para uma rede formada por recursos finitos. Dessa maneira, controlar os
recursos disponiveis de maneira a melhorar a utilizacdo, e ainda, realizar um controle de
admissao de clientes ou inquilinos (tenants) visando o aumento do lucro da operadora de
maneira eficaz, representam um grande desafio.

Dessa maneira, dois problemas classicos sao amplamente abordados - o controle
de admissdao de slices e a alocagdo eficiente de recursos para os slices. O controle
de admissdo de slices é um processo de verificagdo e decisao destinado a permitir ou
restringir o acesso de inquilinos aos recursos na rede da operadora, considerando um ou
mais critérios de retorno. A alocacio de recursos, no contexto de uma rede virtualizada de
telecomunicagdes, para um slice, pode ser vista como um problema de Virtual Network
Embedding (VNE), mapeando redes virtuais, criadas para cada inquilino, em redes fisicas.
Desse modo, aplicar técnicas de controle de admissao de slices e alocagao de recursos na
rede 5G € fundamental para maximizar o lucro da operadora [Feng et al. 2020].

Nesta tese, propomos trés solugdes on-the-fly para o controle da admissao de
slices adotando um caso de uso da rede 5G. Inicialmente, estudamos o problema clas-
sico de controle de admissdo no contexto de network slicing quando tradado através de
um arcabougo de técnicas do tipo Multi-armed Bandit (MaB). Além disso, utilizamos
técnicas de Reinforcement Learning (RL), em heuristicas com retro-alimentacdo, para
resolver o problema apresentado, considerando-o como um Multi-armed Bandit (MaB)
com restricoes de lock-up for¢cado. Com base em um conjunto de solu¢cdes MaB, desen-
volvemos os algoritmos Online Network Slicing with MEC and Overbooking by Demand
(MONETS-OBD) e Online Network Slicing with MEC and Overbooking by Empirical
Rule (MONETS-OBS), os quais consideram recursos de comunicag¢ao e recuros de com-
putacdo de borda (Multi-Access Edge Computing (MEC)) e utilizam amostras de recom-
pensas recebidas historicamente para equilibrar a relacdo exploragcdo x aproveitamento.
Em seguida, criamos um novo algoritmo, denominado Controle de Admissao Online para

RAN Slicing (CAONS), que seleciona o conjunto de slices a serem atendidos em cada
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rodada, levando em consideragdo tanto as recompensas recebidas, quanto as penalidades
sofridas durante o aprendizado. O algoritmo CAONS fornece o conjunto de solu¢des em
tempo polinomial, tornando-se adequado para solucdes online. Além disso, comparamos
nossas solu¢des com uma heuristica ndo-guiada, o e-Greedy, uma solucdo baseada na
recompensa instantanea, o enhanced Upper Confidence Bound (eUCB), e uma solucao
estado-da-arte da literatura, o Online Network Slice Broker (ONETS). Para uma analise
abrangente, foram utilizados perfis de diversas aplicacdes do mundo real, a fim de enri-
quecer a avaliacdo das diferentes solu¢des propostas. Os resultados obtidos indicam que
as heuristicas MONETS-OBD, MONETS-OBS e CAONS sao capazes de se aproximar da
solucdo Gtima. Destaca-se a eficiéncia das heuristicas MONETS-OBD e MONETS-OBS
no controle de admissao dos inquilinos, alcangando taxas de aceitacdo de requisi¢des de
até 99% em alguns casos. Além disso, a heuristica CAONS, que utiliza penalizagdes, ndo
sO atinge taxas de aceitagdo e recompensa proximas as do algoritmo 6timo, mas tam-
bém reduz significativamente o nimero de violagdes do sistema. Esses resultados refor-
cam a importancia de considerar a penalizacio como um componente crucial no processo
de controle de admissdo. Os resultados também evidenciam a necessidade de considerar
tanto os recursos de comunicagdo quanto os recursos de computagdo na alocagdo de recur-
sos. E importante destacar que os recursos de borda da rede sdo particularmente escassos
e devem ser levados em consideracdo. Uma solucdo que leva em conta apenas recur-
sos de comunicagdo pode levar a interpretagdes incorretas e invidveis, superestimando a
capacidade dos recursos de computacdo. Esses resultados reforcam a importancia do de-
senvolvimento de solucdes que integrem de forma eficiente os recursos de comunicagdo
e computacao, visando um controle de admissao robusto e eficaz no contexto do network
slicing nas redes 5G.

Esta tese estd estruturada de forma a apresentar o desenvolvimento do estudo
realizado. No Capitulo 2, apresentamos os fundamentos tedricos necessarios para o en-
tendimento do trabalho desenvolvido, além de uma revisdo dos trabalhos relacionados na
area; no Capitulo 3 apresentamos uma visao do problema classico de controle de admis-
sdo de slices tratado como um arcabougo de solu¢cdes MaB; no Capitulo 4, descrevemos
as estratégias de controle de admissdao desenvolvidas com o objetivo de oferecer suporte
e servico as industrias verticais; no Capitulo 5, apresentamos a avaliacdo de desempenho
realizada, com os resultados obtidos e as discussdes pertinentes; e finalmente, no Capi-
tulo 6, apresentamos as consideracdes finais sobre o trabalho desenvolvido e discutimos as

perspectivas de trabalhos futuros, destacando as contribui¢des e as limitagdes do estudo.



CAPITULO 2

Fundamentacao Teorica e Trabalhos

Relacionados

No presente capitulo, apresentamos uma visdo geral sobre os principais funda-
mentos das tecnologias envolvidas na elaboracdo deste trabalho. Nas se¢des a seguir, for-
necemos uma visao geral sobre o contexto das redes 5G, bem como as estratégias que
possibilitam a implementagao da proposta deste trabalho: NS e computagdo de borda. Dis-
cutimos também os principais trabalhos relacionados com o tema de investigacdo desta

tese. Por fim, apresentamos algumas consideragdes finais.

2.1 Fundamentacio Teodrica

A evolugdo das redes moveis de 42 geracdo (4G) para o 5G trouxe um paradigma
disruptivo: a rede 5G foi concebida para atender servigos com requisitos dispares e
desafiadores e acelerar a transformacgdo digital em diversos segmentos verticais. Para
alcanca esse objetivo, 0 5G deve ser um sistema flexivel, programavel e eficiente, exigindo
uma geréncia de recurso otimiza € sob demanda em praticamente todos os segmentos da
rede. Tal gerenciamento ndo é uma tarefa simples. No entanto, tecnologias como NS e
computagdo de borda, e solugdes baseadas em Inteligéncia Artificial (IA), discutidas neste

capitulo, sdo essenciais para tornar essa tarefa possivel.

2.1.1 Redes 5G

A quinta geracdo de rede movel celular, também conhecida como 5G, representa
uma evolucao significativa em relagdo as geragcdes anteriores [3GPP 2019, 3GPP 2020,
3GPP 2021]. A tecnologia 5G permite taxas de dados 100 vezes maiores que as disponi-
veis no 4G, sendo capaz de conectar um niimero de dispositivos por km? até 100 vezes
maior que 0 4G LTE. Além disso, o 5G pode apresentar uma laténcia fim-a-fim, de apenas
5 ms, que € uma fracdo da laténcia tipica em redes sem fio atuais. Além de oferecer maior

velocidade e capacidade de transmissdo de dados, as redes 5G também foram projeta-
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das para atender demandas socioecondmicas, fornecendo acesso de qualidade a Internet
em dreas remotas e ampliando a inclusdo digital [Alliance 2016]. Finalmente, o 5G tam-
bém foi concebido para suportar a execu¢do de uma ampla gama de novas aplicacgdes.
Essas aplicagdes se enquadram em trés categorias, cada uma com requisitos muito dife-
rentes: Enhanced Mobile Broadband (eMBB), focado na melhoria de banda larga mével
[Popovski et al. 2018]; Ultra-Reliable e Low Latency Communication (URLLC), entre-
gando comunicagdo ultra confidvel e de baixa laténcia [Demmer et al. 2018]; e Massive
Machine Type Communication (mMTC), possibilitando a comunica¢do massiva entre dis-
positivos na rede [Bairagi et al. 2020]. A implantacio das redes 5G iniciou-se em 2020 e
atualmente estd em expansao ao redor do mundo [Wijethilaka e Liyanage 2021].

Apesar de trazerem grandes mudancas em termos de requisitos, casos de uso
e tecnologias, os componentes de uma rede 5SG permanecem praticamente 0s mesmos
das geracdes anteriores, sendo constituidos pela rede de acesso via radio (Radio Access
Network (RAN)), rede de transporte (Transport Network (TN)) e rede de nicleo (Core
Network (CN). A RAN ¢é responsavel pela conex@o entre os dispositivos moveis dos
usudrios (User Equipments (UEs)) e as estagdes bases. A rede de nucleo permite que os
UEs enviem ou recebam trafego mével de ou para aplicativos hospedados na rede de dados
ou na Internet. Por fim, a rede de transporte é responsdvel por fornecer conectividade
desde o ponto de entrada da rede para o UE até a rede de dados, onde normalmente as
aplicacdes estdo hospedadas.

Para alcancar os requisitos almejados, a tecnologia 5G se baseia em um conjungo
de tecnologias habilitadoras, incluindo: NS, para possibilitar a coexisténcia de diversas re-
des légicas customizadas para diferentes aplicacdes sobre a mesma infraestrutura fisica;
computacao de borda, para oferecer recursos de computagdo e armazenamento mais pro-
ximos do usudrio final e reduzir a laténcia de comunicagao entre os UEs e suas aplicacdes;
Millimeter-wave (mmWave), que possibilita a comunicagdo através de ondas milimétri-
cas, Massive Multiple Input Multiple Output (M-MIMO), que atua com multiplas entradas
e multiplas saidas de comunicacio; e Ultra-Dense Network (UDN), o qual entrega redes
de acesso ultra densas [Ahmad et al. 2018].

NS ¢é uma tecnologia essencial nas redes 5G, permitindo a criacdo de redes
virtuais independentes em uma unica rede fisica. Com NS, é possivel fatiar recursos
de rede (como largura de banda), processamento e armazenamento de maneira eficiente
e flexivel. Dessa forma, as operadoras podem oferecer servigos personalizados e com
maior qualidade, enquanto maximizam a utiliza¢c@o de seus recursos de rede. Por exemplo,
uma operadora pode criar um slice de rede personalizado para dispositivos Internet of
Things (10T), com requisitos de baixa laténcia e alta confiabilidade, enquanto outro slice
pode ser destinado a aplicagdes de realidade virtual, com requisitos de alta largura de
banda e baixa laténcia [Wijethilaka e Liyanage 2021].
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Com cada vez mais dispositivos sem fio conectados na Internet e com o cres-
cimento acelerado da demanda, o espectro disponivel para transmissdo de dados tem se
tornado cada vez mais congestionado. Nesse contexto, a mmWave (MMWYV) propdem a
utilizacdo de frequéncias milimétricas como uma solucd@o para esse problema de conges-
tionamento. Com o uso de frequéncias subutilizadas, entre 30 e 300 GHz, os sistemas de
comunicacdo podem atingir taxas de dados na ordem de Gigabytes por segundo (GB/s)
em uma distancia de até alguns quilometros [Naqvi et al. 2020].

Nesse contexto, os sistemas M-MIMO permitem o aumento da eficiéncia ener-
gética nas estacOes de transmissdo e recepcdo de dados, também conhecidas como es-
tacdes bases, contribuindo diretamente com um dos objetivos do 5G: reducdo do con-
sumo de energia nas estacdes. Uma estacdo base equipada com M-MIMO conta com
um grande nimero de antenas celulares, que contribuem com melhorias de eficiéncia es-
pectral e energética, a um baixo custo de processamento e gerenciamento das antenas
[Albreem, Juntti e Shahabuddin 2019].

Desde a criacdo das redes mdveis, o processo de divisdo e densificacdo das
células representam um dos meios mais eficazes para incremento da capacidade de
transmissao e cobertura do sinal. Com as redes 5G, a densificacdo das células se tornou
ainda mais importante para garantir a disponibilidade de largura de banda e de baixa
laténcia necessdrias para suportar novas aplicagdes e servicos. A UDN € caracterizada por
ser uma rede de maior densidade de recursos de radio, que atinge ou até mesmo ultrapassa
a densidade dos usudrios em uma estacio base. Além disso, o conceito de NS permite a
criacdo de slices de rede dedicadas para aplicacOes especificas, possibilitando um melhor
gerenciamento de recursos e garantindo a qualidade de servico para cada slice. Com isso,
a densificacdo das células, aliada ao conceito de NS, se torna essencial para a operacao
de uma rede 5G eficiente e capaz de suportar as demandas de conectividade e velocidade
cada vez maiores [Chih-Lin, Kuklinski e Chen 2020].

Nesse contexto, SDN e NFV sdo importantes tecnologias habilitadoras de NS.
SDN atua desacoplando o plano de controle do plano de dados da rede, permitindo que
a organizacdo e o estado da rede sejam centralizados logicamente, possibilitando que a
infraestrutura subjacente seja abstraida da visdo das aplicagdes. SDN baseia-se em quatro
caracteristicas principais: a separacdo do plano de controle do plano de dados, a utilizacdo
de um controlador centralizado que tem a visdo geral da rede, o uso de interfaces
abertas entre o plano de controle e o plano de dados, e por fim, a programabilidade
da rede[Zaidi et al. 2018]. J4 NFV, por outro lado, permite realizar a virtualizacdo de
fungdes inteiras da rede que antes eram vinculadas ao hardware proprietario, e a execu¢ao
acontecia apenas em hardware de proposito geral. O principal componente do NFV sdo as
VNFs, fungdes de rede implementadas em software e instanciadas na forma de maquinas

virtuais ou contéineres [Mekikis et al. 2019].
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A computacdo de borda introduz recursos de processamento e/ou armazena-
mento proximos aos usudrios finais para servir aplicacoes que executam nos UEs, evi-
tando que essas aplicacdes tenham que ser servidas por servidores remotos que executam
em infraestruturas de nuvem. Como consequéncia, a laténcia de comunicacdo entre os
UEs e os recursos de borda € reduzida quando comparada com a laténcia de comunicagdo
com recursos de nuvem. Adicionalmente, como ndo ha necessidade do trafego dos UEs
alcancarem a nuvem, a rede de nicleo pode ser aliviada, reduzindo congestionamentos na
saida para a Internet.

A definicdo do sistema 5G apresentada pelo 3rd Generation Partnership Project
(3GPP) apresenta uma visdo sistémica do mesmo. Nesta visdo, o sistema € composto por
dois subsistemas principais: o0 Novo Radio 5G (new 5G Radio) e o Novo Nicleo 5G (new
5G Core). O Novo Radio 5G, encontrado na RAN, € constituido por um conjunto de
estacdes bases, denominadas Next-Generation Base Station (gNBs), as quais proveem
conectividade aos UEs através da tecnologia 5G New Radio (NR). Uma gNB pode
ser logicamente dividida em trés entidades: Radio Unit (RU), Distributed Unit (DU) e
Centralized Unit (CU). As fun¢des do protocolo NR executadas em cada uma dessas
entidades sdo determinadas pelo tipo de desagregacao (split) escolhido, sendo definidos 8
tipos diferentes pelo 3GPP.

A arquitetura do novo Nucleo 5G (CN) € orientada a servigos, permitindo que
as funcdes de rede possam ser implantadas em infraestruturas de computa¢do em nuvem,
utilizando tecnologias como NFV e SDN. Além disso, o projeto arquitetural do Nucleo
5G distingue entre fun¢des de rede de plano de controle e plano de usudrio, permitindo
implantacdes flexiveis em locais centralizados ou na borda da rede, evolucao tecnoldgica
independente e escalabilidade [Henry, Alsohaily e Sousa 2020].

As redes 5G foram projetadas para suportar uma ampla variedade de aplicacdes
que fornecem ao usudrio uma experiéncia aprimorada, com a capacidade de atender as
necessidades especificas da inddstria vertical, bem como aos tradicionais servicos de
comunica¢do moével [Alliance 2018]. Para atingir esse objetivo, diversos habilitadores sdo
cruciais. A seguir, descrevemos, com mais detalhes, os dois habilitadores que compdem

o foco desta tese: NS e computacao de borda.

2.1.2 Network Slicing

O conceito de Network Slice (NS), proposto no contexto da proposta da Next
Generation Mobile Networks (NGMN), refere-se a criacdo e operacdo de multiplas redes
logicamente independentes sobre uma infraestrutura de telecomunicacdo compartilhada.
Cada rede logica, denominada network slice ou simplesmente slice, consiste em um
conjunto de VNFs, bem como recursos de computacdo, armazenamento e de rede para

executd-las. Essas funcdes e recursos formam uma rede l6gica para atender, de forma
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customizada, as caracteristicas especificas (e.g., SLA) do servico representado pelo slice.
Um slice é um conceito fim-a-fim, ou seja, a rede 16gica pode atravessar todos os dominios
tecnoldgicos da rede do provedor de telecomunicagdes, incluindo a rede de acesso - RAN,
a rede de transporte - TN e o core da rede - CN.

A implementacdo de NS traz um novo modelo de negdcio para os provedores de
telecomunicagdo, os quais podem alugar seus recursos para novos clientes, geralmente de-
nominados inquilinos (tenants). Exemplos de inquilinos incluem Virtual Mobile Network
Operators (VMNOs) ou industrias. Esses novos clientes atuam como locatarios da infra-
estrutura e recebem algum nivel de controle, acordado com o operador, sobre os recursos
alocados. No entanto, a alocagdo eficiente dos recursos e o isolamento total entre os di-
ferentes inquilinos constituem os principais desafios na realiza¢do do conceito de NS.
De fato, os slices devem ser criadas dinamicamente seguindo os seguintes principios de:
[Afolabi et al. 2018].

* isolamento: cada slice exige independéncia de controle e gerenciamento. Isso pode
ser obtido através de diferentes recursos fisicos, compartilhados e isolados por
virtualizacdo, ou recursos compartilhados e isolados por politicas de controle de
acesso;

* automacao: slices devem ser criados sob demanda de forma automatizada, com o
minimo de interferéncia humana;

* customizacio: cada slices deve ser criado de forma a atender, de forma customi-
zada, o servigo a ele associado. Esses servicos podem ter diferentes requisitos de
desempenho como laténcia, confiabilidade ou vazao;

* elasticidade: os recursos atribuidos a um slice podem ser redimensionados (scale
up/down) para garantir cuamprimento do SLAs;

» programabilidade: recursos alocados a um slice devem ser controlados de forma
programatica via interfaces abertas;

* fim-a-fim: slices sdo criados para dar garantias fim-a-fim a um servigo, isto &,
garantido desde o provedor de servico (inquilino) até os usudrios finais. Isto, por

sua vez, pode envolver diferentes segmentos de rede, como a RAN, CN e a TN.

A Figura 2.1 apresenta uma infraestrutura onde recursos de rede e computa-
¢do sdo compartilhados entre diferentes slices, cada um com um proposito especifico
[Hattachi e Erfanian 2015]. O primeiro slice, identificado como slice I na figura, repre-
senta um servico de dados e voz para smartphones, caracterizado como um servico tipico
da categoria eMBB. Esse tipo de servico requer varias VNFs ativas e distribuidas ao longo
da rede (borda e nucleo). O segundo slice € voltado para um servigo de carros autdbnomos,
um caso de uso da categoria URLLC, em que requisitos de seguranga, confiabilidade e

baixa laténcia s@o essenciais. Para atender a esse requisito de baixa laténcia, as VNFs e
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a aplicag@o do inquilino devem ser instanciadas em servidores de propdsito geral locali-
zados na borda da rede (cloud edge nodes). Por fim, o terceiro slice esta associado a um
servico massivo de IoT, um caso de uso da categoria mMTC. Nessa categoria, o conjunto
de VNFs € limitado em comparacdo com os slices anteriores. De fato, essa categoria in-
clui servicos mais simples que nio exigem mobilidade e conectividade sempre ativa. E
importante notar que, para atender as demandas desses servicos, cada slice deve ser pro-
jetado de forma especifica e com recursos apropriados para cada tipo de aplicac@o. Desse
modo, NS possibilita a configuragdo de slices de forma isolada, com fung¢des especificas
para cada servico, a0 mesmo tempo que compartilha a infraestrutura e reduz os custos. O
compartilhamento dos recursos deve ser automatizado e flexivel, permitindo que se ajuste

a demanda atual dos slices.
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Figura 2.1: Exemplo de slices em redes 5G
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De acordo com a NGMN, uma arquitetura de Network Slice compreende trés
camadas principais: Service Instance Layer (SIL), Network Slice Instance Layer (NSIL)
e Slice Resource Layer (SRL) [Alliance 2018]. A SIL, trata dos servi¢os a serem supor-
tados. Uma instincia de servico € composta por qualquer servico que necessite de um
slice fornecido por um inquilino da infraestrutura. A camada intermedidria, NSIL, repre-
senta o conjunto de recursos e fungdes de rede que compdem a rede 16gica formada para
atender aos requisitos da SIL. As instancias de Network Slice podem ser compartilhadas
por vdrios servicos, assim, um slice pode ser visto como instancias menores da rede, que
carregam um conjunto de recursos e funcdes da rede. Por fim, a camada de mais baixo

nivel, SRL, compreende todos os recursos fisicos da infraestrutura.



2.1 Fundamentagdo Tedrica 26

Segundo a NGMN [Alliance 2016], o ciclo de vida de um slice é dividido em
trés etapas: comissionamento, operacdo e descomissionamento. Na etapa de comissiona-
mento, o inquilino da infraestrutura deve solicitar um slice, especificando as caracteristi-
cas da aplicacdo e os requisitos de QoS. A operadora recebe a solicitacdo e deve avaliar se
existem recursos disponiveis para atender a requisi¢io. E possivel que esse processo seja
composto por vdrias etapas de negociacdo entre o operador e o inquilino. Caso o slice seja
aceito, a operadora atualizard a lista de slices ativos inserindo informagdes do novo slice.
Inicia-se entdo a fase de operacdo, onde os recursos para o slice devem ser dimensiona-
dos dinamicamente e de forma eléstica, de acordo com a demanda do servico no periodo
corrente. Por fim, a fase de descomissionamento, pode ser iniciada por dois motivos prin-
cipais: auséncia de recursos na operadora ou finalizacdo do periodo contratado. Caso o
descomissionamento seja iniciado por falta de recursos, os slices removidos podem ser
movidos para outra rede de propriedade da operadora, caso hajam recursos disponiveis.
Caso ndo hajam recursos em outra rede, as conexdes sdo encerradas e o inquilino infor-
mado. Quando o descomissionamento ocorre por finalizagdo do periodo contratado, as

conexodes sdo simplesmente encerradas, € o inquilino € informado.

2.1.3 Computacao de Borda

A densificacdo de UEs na borda da Internet, como, por exemplo, numerosos
smartphones e a implementacdo de diversos veiculos inteligentes, tem motivado o sur-
gimento de novas aplicacdes que demandam recursos especificos € a0 mesmo tempo,
abundantes de processamento e/ou armazenamento. Como grande parte destes disposi-
tivos possuem restricdes de recursos e de bateria, uma soluc¢do natural é distribuir as
funcionalidades dessas novas aplicacdes entre o UE utilizando recursos de servidores
localizados na nuvem. Dessa forma, aplicacdes que executariam no UE passam a fazer
requisicoes de execugdo da aplicagdes em servidores remotos, posicionados na nuvem.
Entretanto, servidores na nuvem geralmente encontram-se topologicamente distantes dos
UEs e, portanto, algumas requisi¢Oes realizadas pelos dispositivos normalmente atraves-
sam vérias redes até chegar no servidor de nuvem. Enquanto essa divisao € adequada para
algumas aplicagdes, como por exemplo video por streamming, para outras, sensiveis a la-
téncia (URLLC), o processamento remoto pode ocasionar na degradacdo da qualidade de
experiéncia (Quality of Experience (QoE)) do usudrio ou até mesmo inviabilizar o funci-
onamento correto da aplicacdo [Cruz, Achir e Viana 2022]. De fato, para aplicacdes que
exibem baixa laténcia, como industria 4.0, cirurgia remota, robds colaborativos, carros
autdnomos e realidade aumenta e virtual, uma solucao mais adequada € servi-las usando
recursos de processamento e/ou armazenamento localizados préximos aos usudrios finais.

Esse paradigma de computagdo € denominado computagdo de borda (Edge Computing).
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A computacdo de borda € realizada por uma arquitetura distribuida, composta
por trés camadas principais: a camada de dispositivos, a camada de borda e a camada
de nuvem [Ricart-Sanchez et al. 2019]. A Figura 2.2 apresenta uma representacao dessa
distribui¢do. A camada de dispositivos € formada pelos UEs, como smartphones, tablets
e dispositivos [oT. A camada de borda é composta por servidores, recursos de armazena-
mento e também recursos de rede que estdo localizados mais préximos dos dispositivos de
usudrio final. Essa camada executa os servigos e aplica¢des de forma mais eficiente, apro-
veitando a proximidade com os dispositivos finais. A camada de nuvem fornece recursos
de computagdo e armazenamento para suportar a camada de borda. Essa arquitetura tam-
bém apresenta outros beneficios, como a reducdo da carga no nicleo da rede, diminuicao
do tempo de resposta e melhoria na eficiéncia dos recursos de radio [Taleb et al. 2017].

Nesse contexto, uma questdo importante € o limite da borda da rede. Recursos
de borda podem ser alocados de forma co-localizada com estagdes bases, ou com algum
equipamento da RAN ou ainda na prépria CN. A medida que se aproximam dos disposi-
tivos sem fio, no entanto, os recursos de borda tendem a se tornar mais escassos. Portanto,
recursos de borda disponiveis em estagdes bases tendem a ser alocados para aplicacoes

com restricOes mais severas de laténcia como cirurgia remota ou carros autonomos.

Camada de Nuvem

Camada de Borda

Camada de Dispositivos

Figura 2.2: Posicionamento dos servidores de borda em meio a infraestrutura de rede

De fato, a computagdo de borda é compativel com varias tecnologias de rede sem
fio, como 5G, Wi-Fi e LTE, e pode ser implementada em ambientes de nuvem publica,
privada e hibrida [Kekki et al. 2018]. Além disso, a computa¢do de borda apoia a RAN
com uma capacidade de processamento e armazenamento, disponibilizando esses recursos
na borda da rede para oferecer um ambiente de tecnologia da informacdo com laténcia
baixa e alta largura de banda. Diferentemente de outros paradigmas que se baseiam em

computacdo proximos ao usudrio final, como a Computacdo em Névoa (Fog Computing)



2.2 Network Slicing no contexto da Inteligéncia Artificial 28

e Cloudlets, a computacdo de borda € mais integrada a infraestrutura de rede, sendo,
portanto, mais consciente da rede que os demais paradigmas. Na pratica, isso significa
que aplicagdes que executam na borda podem ter acesso em tempo real a informagdes
de radio e de rede, como informagdes de contexto, localidade e qualidade do canal de
comunicacdo com o usudrio mével, permitindo que essas informagdes sejam usadas para
diferenciar portfolios ou introduzir novos servicos [ETSI 2019].

O padrao European Telecommunications Standards Institute (ETSI) MEC
[MEC 2019] tem sido identificado como a solu¢do de um ambiente aberto e multipla-
taforma de computagdo de borda. Esse padrdo especifica uma arquitetura de referéncia
para uma plataforma de computacdo na borda e um radio aberto e seguro. O ETSI MEC
oferece interfaces abertas que facilitam o acesso e o compartilhamento desse ambiente por
multiplos provedores de servigo, bem como a ficil instalacdo e modificacao de servicos.

No entanto, a implantagao do padrao ETSI MEC também traz desafios, como
a necessidade de garantir a seguranca e privacidade dos dados na borda da rede, o
gerenciamento de recursos em ambientes distribuidos e a compatibilidade com outras
tecnologias de rede existentes. Para lidar com esses desafios, € importante que sejam
adotadas solucdes adequadas de seguranga e gerenciamento de recursos, além de padroes

e interfaces abertas para a interoperabilidade com outras tecnologias de rede.

2.2 Network Slicing no contexto da Inteligéncia Artificial

A tecnologia de NS tem ganhado destaque como uma proposta inovadora no
atendimento de diferentes requisitos e exigéncias dos servigos em redes de comunicagdo.
Para garantir a eficiéncia e o desempenho otimizado do NS, as técnicas de inteligén-
cia artificial (IA) t€ém desempenhado um papel fundamental. Neste texto, algumas das
principais técnicas utilizadas em IA para resolver problemas relacionados ao NS sdo:
[Wijethilaka e Liyanage 2021, Han e Schotten 2020]:

1. Aprendizado de Maquina para Analise de Demanda de Servico: Uma das
principais atribuicdes de NS € a alocacdo eficiente dos recursos de rede para atender
a demanda de servigo. O aprendizado de maquina pode ser empregado para analisar
padrdes histéricos de trafego, comportamento do usudrio e requisitos de largura de
banda, a fim de prever a demanda futura de servigo. Isso permite uma alocacdo de
recursos mais precisa e dindmica, garantindo que os recursos sejam dimensionados
adequadamente para cada fatia de rede.

2. Otimizacao de Recursos com Algoritmos Genéticos: Os algoritmos genéticos sao
uma técnica poderosa para otimizacdo de problemas complexos. No contexto de

NS, esses algoritmos podem ser aplicados para otimizar a alocagdo de recursos,
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como largura de banda, capacidade de processamento e laténcia, levando em
consideragdo as restricdes € as necessidades especificas de cada fatia de rede. Os
algoritmos genéticos exploram uma abordagem de selecdo natural e evolucao para
encontrar solu¢des 6timas ou proximas do 6timo, contribuindo para uma alocacao
de recursos eficiente e adaptativa.

3. Redes Neurais para Gerenciamento de SLA: O gerenciamento efetivo de SLA
¢ essencial para garantir a qualidade e o desempenho de slices na rede. Nesse
sentido, as redes neurais podem ser empregadas para analisar dados em tempo
real, monitorar o desempenho da rede e identificar potenciais violacdes de SLA.
Essas redes podem aprender padrdoes complexos de trafego e comportamento da
rede, permitindo a tomada de decisdes rdpidas e precisas para garantir que os SLAs
sejam cumpridos.

4. Aprendizado por Reforco para Orquestracao de Rede: A orquestracao eficiente
de recursos é fundamental em NS, pois envolve a coordenacdo de diferentes
elementos de rede para criar e gerenciar as fatias de rede. O aprendizado por
refor¢o pode ser utilizado para aprender politicas de tomada de decisdo adaptativas
que otimizem a orquestracdo de recursos, levando em consideracdo as metas de
desempenho e os requisitos de servigo. Essa abordagem permite a automacao
inteligente da orquestracdo, melhorando a eficiéncia operacional e a agilidade na
gestao de NS.

5. Algoritmos de Clusterizacio para Segmentacio de Servicos: A segmentacio
eficiente dos servigos € uma parte fundamental de NS, permitindo que diferentes
slices de rede sejam configurados de maneira a atender aos requisitos especificos
de cada tipo de servico. Alguns exemplos como os algoritmos de clusterizacao
k-means, podem ser aplicados para agrupar servicos semelhantes com base em
suas caracteristicas e requisitos. Isso facilita a alocacdo de recursos adequados e
a configuracdo personalizada de cada slice de rede, garantindo que cada servico

seja atendido de maneira otimizada.

As técnicas de TA tém desempenhado um papel crucial na resolu¢do de proble-
mas relacionados a NS. Desde o uso de aprendizado de maquina para previsao de demanda
até o emprego de algoritmos genéticos para otimizacdo de recursos, e de redes neurais
para gerenciamento de SLA até o uso de algoritmos de clusterizagdo para segmentacao
de servicos, as abordagens de IA oferecem solugdes eficientes para os desafios de NS
[Chochliouros et al. 2020]. E importante observar que, as proposi¢des discutidas contam
com focos de aplicagdo em diferentes seguimentos de NS. Dessa maneira, considerando-
se que esta tese propode técnicas de controle de admissao de slices, adotamos a utilizagao

de técnicas de aprendizado por reforco como base para a solucao proposta.
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2.3 Trabalhos Relacionados

Diante das complexidades inerentes a implementacdo de NS em sistemas de
telecomunicagdes, € crucial que sejam adotadas solucdes eficientes e eficazes. Além disso,
¢ importante entender que o ciclo de vida de um slice compreende quatro etapas cruciais:
i) preparagdo da rede, ii) instanciacdo do slice, iii) execucdo e iv) descomissionamento.
E importante observar que o escopo a solu¢do proposta nesta tese atua na etapa ii) da
instanciacdo do slice, explorando os desafios e as solugdes inovadoras no processo de
configuragdo e criacdo de slices personalizados. A Figura 2.3 apresenta uma representacao

do ciclo de vida de um slice.

Ciclo de vida de um slice
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Figura 2.3: Ciclo de vida de um slice

Na primeira etapa, de preparacido da rede, é necessario configurar e adaptar a
infraestrutura de rede para suportar a criacdo e operagao dos slices. A preparacao da rede
envolve a defini¢do de politicas de alocacdo de recursos, como largura de banda, laténcia
e capacidade de processamento. Além disso, € necessario configurar os elementos de
rede, como roteadores, switches e controladores, para que possam acomodar os slices
de maneira eficiente.

Na segunda etapa, de instanciacdo, um slice especifico € criado para atender
a requisitos de comunicacdo especificos. O objetivo € fornecer um servigco de rede
personalizado, ajustado as necessidades dos usudrios ou aplicativos atribuidos ao slice.
Essa etapa envolve a especificacio dos parametros do slice, como requisitos de largura de
banda, qualidade de servico (QoS) e politicas de seguranca.

Na terceira etapa, de execugdo o slice é ativado e comeca a fornecer servigcos
de rede conforme definido em seus parametros. Os usudrios e aplicativos atribuidos ao
slice podem utilizar a infraestrutura de rede alocada para suas necessidades especificas.
Durante a execucdo, ¢ fundamental monitorar o slice para garantir que esteja operando
de acordo com as expectativas, avaliando seu desempenho e a utilizagcdo eficiente dos
recursos alocados. Além disso, € nessa etapa que os principios de elasticidade do slice

podem ser executados.
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Por fim, na quarta etapa, de descomissionamento, quando um slice nao € mais
necessdrio, seja devido a alteragcdes nos requisitos de comunicagdo ou a conclusio de
uma tarefa especifica, ele pode ser desativado e removido da infraestrutura de rede. O
descomissionamento envolve a liberacdo de recursos alocados para o slice, garantindo
que sejam disponibilizados para outros usos.

Compreender o ciclo de vida de um slice € de extrema importancia para posi-
cionar e contextualizar o trabalho desenvolvido nesta tese de doutorado. O ciclo de vida
do slice abrange todas as etapas necessdrias para a criacdo, operacdo e desativacdo de
fatias virtuais da rede, proporcionando servicos personalizados e isolados para diferentes
usudrios ou aplicativos. Ao entender as nuances e os desafios em cada etapa do ciclo de
vida do slice, podemos identificar as lacunas existentes e propor solucdes inovadoras e
eficientes.

Ao considerar a instanciacdao do slice como o foco principal deste trabalho, é
crucial entender as implicacdes dessa etapa especifica no contexto mais amplo do ciclo
de vida. A instancia¢cdo do slice determina como os recursos de rede serdo alocados e
configurados para atender aos requisitos especificos de comunicacdo. Uma instanciacao
adequada garante que os slices sejam criados de forma eficiente, levando em consideracao
a disponibilidade dos recursos e as demandas dos usudrios ou aplicativos.

Dessa maneira, realizamos uma pesquisa acerca das solucdes propostas nos
ultimos anos sobre a fase de instanciacdo de um slice, avaliando as caracteristicas
individuais, vantagens e desvantagens. A ado¢cdo de NS como uma forma de aumentar
a rentabilidade financeira das operadoras de telecomunicacdes € uma tendéncia crescente,
especialmente a medida que as redes 5G se consolidam. No entanto, podemos encontrar

dois problemas cldssicos abordados no arcabougo de solucdes:

1. Controle de Admissdo de slices: decidir, entre um conjunto de possiveis inquilinos
da industria vertical, quem deve ser atendido, de maneira a maximizar a recompensa
recebida pela operadora. De acordo com o ciclo de vida do slices definido pela
NGMN, essa decisdo deve ser feita na fase de comissionamento;

2. Orquestracdo de Recursos: uma vez que o conjunto de inquilinos a serem atendidos
foi selecionado, criar, disponibilizar e monitorar slices de maneira a atender as
solicitagdes dos inquilinos, respeitando as demandas implicitas a cada servico.
De acordo com o ciclo de vida do slices definido pela NGMN, a orquestracio de

recursos ocorre na fase de comissionamento e operacao.

Dessa maneira, agrupamos as solu¢des nas duas categorias citadas, a fim de
tornd-las mais compreensiveis e facilmente aplicdveis as situagdes especificas de cada

operadora.
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2.3.1 Controle de Admissao de Slices

Com o advento de técnicas de virtualizacdo e da divisdo dos recursos de rede,
as redes 5G, tem permitido que o compartilhamento da infraestrutura se torne ainda
mais flexivel, proporcionando um aumento significativo na multiplexacdo e no isola-
mento dos recursos [Foukas et al. 2017]. NS, permite que as operadoras criem redes vir-
tuais sobre uma infraestrutura fisica, de maneira a compartilhar os recursos e, a0 mesmo
tempo, fornecer isolamento e seguranca para os inquilinos e para os usudrios do sistema
[Zhang et al. 2017]. Dessa maneira, esse novo modelo de rede possibilita que as opera-
doras adaptem a infraestrutura da rede de maneira a atender as necessidades especificas
de seus clientes, permitindo que eles fornecam servigos personalizados e otimizados para
diferentes tipos de aplicativos e clientes. Com isso, as operadoras t€ém a oportunidade de
aumentar a rentabilidade financeira, alugando parte da infraestrutura para inquilinos da
inddstria vertical, melhorando a experiéncia do usudrio [Zhang 2019] [Li et al. 2017].

Em [Han et al. 2015], os autores abordam o problema de controle de admissao
em uma rede com inquilinos heterogéneos. O sistema proposto ¢ modelado com multiplas
filas, aproximando-se de um modelo Markoviano. Nele sdo impostas métricas de desem-
penho, como justica entre diferentes locatdrios ou entre diferentes tipos de divisdo da rede,
fornecendo uma otimizacdo baseada em utilidade. Os autores avaliam o desempenho da
solucdo em comparacdo com solucdes legadas.

Em [Jiang, Condoluci e Mahmoodi 2016], os autores propdem um novo meca-
nismo de controle de admissdo baseado em heuristica que explora dois niveis de prio-
ridade: entre slices e intra slices. Uma vez que os recursos de rede sdo atribuidos a um
inquilino, uma subdivisdo € criada para atender cada usudrio do inquilino de forma per-
sonalizada. De acordo com a decisao do controle de admissdo, a tarefa de alocacio de
recursos € realizada com o objetivo de maximizar a qualidade da experiéncia dos usudrios
(QoE) dentro de cada slice, considerando a prioridade entre os slice.

Caballero et al. [Caballero et al. 2018] observaram que a existéncia de inquilinos
com demandas elésticas e inquilinos com demandas ndo eldsticas cria um contraste na
alocacdo de recursos. Para solucionar esse problema, os autores propdem um modelo de
controle de admissdo de slices baseado em pesos atribuidos as solicitacdes, que descarta
um ou mais inquilinos do sistema quando ndo houver recursos disponiveis. Os autores
consideram apenas o segmento da RAN no trabalho. No entanto, embora o modelo pro-
posto forneca uma boa visao geral do sistema, os autores utilizam técnicas de otimizacao.
Essas, por sua vez, ndo escalam a solu¢do a medida que a quantidade de pardmetros de
entrada do problema aumenta, tornando-se impraticdveis numa implantacao real. Isso se
diferencia de nosso modelo, onde usamos técnicas de RL capazes de capturar a aleatori-
edade inerente a esse tipo de problema, tornando a alocagdo de recursos mais eficiente e

adaptavel as mudancas nas demandas dos inquilinos.
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No estudo de Samdanis et al. [Samdanis, Costa-Perez e Sciancalepore 2016], os
autores discutem os principais habilitadores do compartilhamento de recursos em redes
multi-inquilinos, baseados em demanda e sem interven¢do humana, construidos sobre a
arquitetura de gerenciamento e compartilhamento proposta pelo 3GPP. Eles propdem um
esquema de controle de admissdo de slices para o segmento da RAN, alocando recursos
especificos a provedores de servigo e clientes da industria vertical, considerando uma
funcdo de utilizac@o do sistema por um periodo de tempo especificado. No entanto, eles
ndo analisam a alocac¢do de recursos de borda (i.e., computacdo e/ou armazenamento), que
€ igualmente importante e limitante para o compartilhamento de recursos em redes multi-
inquilinos. A alocacgdo eficiente de recursos de borda € crucial para garantir a laténcia, a
largura de banda e a capacidade de processamento necessdrias para atender as demandas
das aplicacdes criticas em tempo real.

Por outro lado, os autores em Bakri [Bakri, Brik e Ksentini 2021] apresentam
um mecanismo de controle de admissdo que permite a alocagdo dinamica de recursos
em redes compostas por slices de caracteristicas variadas. O objetivo € maximizar a
satisfacao dos usudrios e garantir o cumprimento do SLLA das aplicacdes. O esquema
proposto realiza a tarefa de controle de admissdo com eficiéncia, decidindo se deve aceitar
ou rejeitar pedidos de slices com base nas taxas de dados e nos recursos disponiveis no
sistema. Além disso, os recursos sdo alocados dinamicamente de acordo com a carga de
trafego da rede, o que possibilita uma melhor utilizacdo dos recursos disponiveis. No
entanto, os autores ndo consideram a possibilidade de os usudrios terem demandas de
recursos varidveis ao longo do tempo, o que pode levar a uma subutilizacdo ou sobrecarga
de recursos em determinados momentos.

Por fim, os autores Sciancalepore et al. [Sciancalepore et al. 2022] apresentam
um broker de slices capaz de arbitrar e atender aos requisitos de slices heterogéneos dos
inquilinos, maximizando os ganhos de multiplexacao dos recursos da rede. A solucdo
proposta é uma corretagem online de slices para o segmento da RAN, denominada
ONETS, que utiliza o modelo do problema decisério classico do Bandido Multi-Armado
para analisar a disponibilidade de recursos de comunicacdo para alocacdo de inquilinos
no sistema. O ONETS utiliza a quantidade de recursos, em termos de Physical Resource
Block (PRBs) disponibilizados pela operadora, o tempo de duracdo da reserva e a
quantidade de recursos efetivamente utilizada pelo inquilino para formar as decisdes
de aceite de slices. Por meio de leildao, o broker online analisa os recursos de rede
da operadora, buscando a maximizac¢do dos ganhos da operadora ao alugar slices na
infraestrutura proprietdria. Os resultados apresentados demonstram a eficécia da solugdo,
com a garantia de que os resultados sub-6timos se aproximam dos resultados esperados
no melhor caso. Contudo, os autores ndo consideram um recurso igualmente importante

no conjunto de andlise: o recurso de borda.
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Neste trabalho, utilizamos técnicas de RL para permitir o controle de admissao
de clientes na infraestrutura da operadora. Além disso, nossos modelos consideram a dis-
tribuicao das solicitagdes através do tempo e incluem uma outra dimensao para os dados
de entrada: os recursos computacionais de borda. Reconhecemos que, embora os recursos
de comunicagdo sejam essenciais, eles ndo devem ser os Unicos parametros analisados
pelos tomadores de decisdo. E crucial considerar os recursos de computagio, pois uma
andlise limitada aos recursos de comunica¢do pode superestima-los, resultando em uma
solucdo invidvel. Como os demais trabalhos relacionados, neste trabalho, nos focamos
apenas no segmento da RAN. A Tabela 2.1 apresenta um resumo das caracteristicas dos

principais trabalhos que tocam o problema do controle de admissao de slices.

Tabela 2.1: Caracteristicas e solu¢des adotadas nos principais trabalhos relacionados

Solugdo . . MONETS
adotada Caballero et al. | Samdanis et al. | Jiang et al. | ONETS CAONS
Cont?01c~3 de % % X % %
Admissao
Aprendizado % X X X
por Reforco
Decisao
on-the-fly X X X
Satlsfaggo X % % X
de usuarios
Recursgs de~ X % X % X
Comunicagao
Recursos de

- X
Computagao
Segmento
da RAN X X X X X

2.3.2 Orquestracao de Recursos

A medida que slices sio admitidos na rede através da utilizacio das técnicas de
controle de admissao abordadas no capitulo anterior, surge uma outra classe de problemas
- a orquestracdo de recursos de rede. Esta classe de problemas busca garantir o SLA das
aplicacdes, considerando as demandas histdricas geradas pela utilizacdo do proprio slice,
bem como investiga como os recursos serdo redistribuidos dentro do slice. Embora nao
seja especificamente o foco desta tese, os problemas de orquestragdo de recursos estao
intimamente ligados aos problemas de controle de admissdo de slices e podem influenciar
as decisdes de admissdo de inquilinos baseadas em previsdoes do futuro com base em

dados historicos.
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Nesse sentido, He e Song [He e Song 2015] propdem uma estrutura de otimi-
zacdo da utilizacdo de recursos através de um controlador que considera a alocacio ideal
entre o conjunto de aplicativos analisados e a quantidade de recursos disponiveis. Em uma
direcdo semelhante, Devlic et al. [Devlic et al. 2017] implementam o NESMO (Network
Slicing Management and Orchestration Framework), um framework para automatiza¢ao
da implantacdo, configuracdo e gerenciamento de uma rede automatizada do tipo end-to-
end (E2E).

Katsalis, Nikaein e Huang [Katsalis, Nikaein e Huang 2018] apresentam um
novo orquestrador de recursos para uma rede virtualizada. Os autores consideram diferen-
tes ofertas de servigos em diferentes segmentos de negdcios, o que exige a configuracio
individual das fun¢des de rede de acordo com as requisi¢cdes de cada aplicacao.

Afolabi et al. [Afolabi et al. 2020] propdem um sistema de orquestragdo multi-
dominio, escaldvel e E2E. As iteragdes entre os componentes do orquestrador sao mode-
ladas com o auxilio da teoria de filas nas simulacdes apresentadas. O sistema proposto é
composto por um algoritmo de escalonamento dinamico, responsdvel por dimensionar 0s
recursos do sistema ao mesmo tempo em que atende as solicitagdes de criacdo de novos
slices com requisitos inerentes a aplicacgao.

Os trabalhos relacionados a orquestracdo de recursos em redes virtuais tém
como objetivo garantir a qualidade de servigo das aplicagdes e melhorar a eficiéncia
da utilizacdo de recursos. Diversos estudos t€m proposto estratégias para solucionar os
problemas de orquestracdo em diferentes contextos, como redes virtuais multi-dominio,
redes virtualizadas e redes E2E.

Os estudos revisados demonstram que a orquestragao de recursos ¢ um desafio
complexo e multidimensional, que exige a consideracdo de diversos fatores, como de-
manda histdrica, alocacdo de recursos, oferta de servigos e configuracdo individual de
fungdes de rede. Além disso, a utilizacdo de técnicas de otimizagdo e controle, como 0s
sistemas baseados em aprendizado de miquina, pode ser uma estratégia promissora para
a solugdo dos problemas de orquestracdo de recursos.

Os avancos na orquestragdo de recursos t€ém permitido a criacdo de redes mais
flexiveis, eficientes e adaptdveis as demandas das aplicagdes. Ainda assim, ha desafios a
serem superados, como a integracio de diferentes dominios de rede e a garantia de que a
orquestracdo de recursos seja realizada de forma justa e equitativa para todos 0s usudrios.
E apesar de ndo ser o foco central desta tese, a orquestracdo de recursos possui grande
relevancia para o problema de controle de admissao, podendo influenciar diretamente nas
decisdes de admissdo de inquilinos. Assim, as solugdes propostas pelos trabalhos relaci-
onados ajudam a avancar na direcdo de uma abordagem mais abrangente e automatizada

para o gerenciamento eficiente de recursos em ambientes de redes virtualizadas.
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2.4 Consideracaoes Finais

Neste capitulo, fornecemos uma definicdo sobre as redes 5G, a técnica de
Network Slicing e a computacdo de borda. Nos concentramos em fornecer as defini¢des
mais utilizadas sobre as tecnologias citadas, seguindo os padrdes de referéncia. Discu-
timos os principais trabalhos relacionados ao escopo de desenvolvimento utilizado nesta
tese. Apesar de utilizarem, em alguns casos, técnicas de RL para tratar o problema de con-
trole de admissao, os trabalhos relacionados ndo inserem dados de aplicagdes do mundo
real em suas andlises, conduzindo o conjunto de testes com valores arbitrarios. Além
disso, os trabalhos relacionados ndo consideram uma dimensdo igualmente importante
na decisdo - os recursos de computagdo. No Capitulo 3 estudamos o problema classico
de admissdo de slices como um arcabouco de algoritmos do tipo MaB. Posteriormente,
no Capitulo 4 tratamos as lacunas identificadas nos trabalhos relacionados, formulando
um problema de controle de admissdo que utiliza dados de inquilinos do mundo real, ao
passo que considera recursos tanto recursos de comunicacao, quanto de computacdo no

conjunto da andlise.



CAPITULO 3

Controle de Admissao de Slices e Arcabouco do
Bandido Multi-Armado

Nesta secdo, estudamos inicialmente o problema de controle de admissdao de
slices no segmento da RAN sob o arcabouco do Bandido Multi-Armado (MaB). Neste
capitulo, levamos em consideragdo apenas recursos de comunicacdo. Estudamos trés
solucdes disponiveis na literatura para tratar esse problema, a saber: e-Greedy, eUCB
e ONETS. As duas primeiras correspondem a solugdes cléssicas utilizadas no arcabougo

MaB, enquanto a ultima foi proposta especificamente para o problema no contexto de NS.

3.1 Modelo do Sistema

Neste trabalho, consideremos que um provedor de servicos de telecomunicagdes
(operador) torna sua infraestrutura disponivel para clientes externos (inquilinos), como
por exemplo, clientes da industria vertical. O operador € o proprietario da infraestrutura da
rede. Consideramos apenas o segmento da RAN, o qual contém recursos de radio, provido
por uma estacdo base. Assumimos que a estacdo base oferece suporte para fatiamento de
recursos (network slices) e possui uma capacidade total C dada em niimeros de PRBs.

Consideramos Z = {1,2,---,|Z|} um conjunto de inquilinos que se inscrevem
previamente junto ao operador antes de submeter uma requisi¢ao para criacdo de slice.
SejaS ={1,2,---,|S|} o conjunto de modelos (templates) de slices disponibilizados pelo
operador. Cada inquilino i € Z pode requisitar um slice s € S que melhor represente as
caracteristicas de seu servigo. Cada template de slice s = {R'®;L'®} compreende uma
quantidade de recursos de radio (dado em nimero de PRBss), representada por R, e o
tempo de duracio do slice (expresso em segundos), representado por L(S).

Seja T ={1,2,---,|7|} o conjunto de instantes de tempo em que um mecanismo
de controle de admissdo de slices toma decisdo sobre quais requisi¢cdes aceitar. Cada
inquilino i € Z pode solicitar um slice s € S em um instante de tempo ¢t € 7. Denotamos
tal requisic@o por r,-(j).
i € 7 como uma variavel aleatdria, de forma que o tempo entre as chegadas, representado

Modelamos a distribui¢do das requisi¢des no tempo de um inquilino

por A;, € distribuido exponencialmente com taxa ¢;. Obtemos ¢; de uma distribui¢cao de

Pareto, com média p e desvio padrao C.
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Consideramos que um inquilino / € Z oferece um tnico tipo de servico, por
exemplo: jogos online, video por streaming, geolocalizagdo e mapas, etc.. Existem
diferentes templates de slices para o mesmo servico. Tais templates diferem entre si pela
quantidade de recursos alocados, a qual pode variar entre maxima, média € minima. Um
inquilino / € Z sempre requisita um slice para o mesmo tipo de servigo. No entanto, a
quantidade de recursos requisitados pode variar a cada requisicao. Assumimos também
que cada inquilino pode solicitar um tnico slice a cada instante de tempo £, ou seja, novas
solicitagdes de slices ndo podem ser aceitas enquanto L do inquilino i estiver em vigor.

Definimos o problema do controle de admissdo de slices da seguinte forma:
A cada instante de tempo t, a operadora decide se aceita ou rejeita, de forma online,
um conjunto de requisi¢cdes para criacdo de novos slices. O objetivo € maximizar a
multiplexagdo dos slices, € a0 mesmo tempo, cumprir as garantias acordadas (SLAs) em

slices concedidos anteriormente € ainda em vigor (ativos).
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Figura 3.1: Esquema de politica de selecdo.

A Figura 3.1 ilustra um exemplo da politica de selecdo. A politica de selecdo
utilizada decide conceder ao inquilino selecionado a quantidade de recursos de rede
necessarios ao tipo de slice acordado, ou seja Rfﬁ). E possivel que um inquilino seja
selecionado, mas ndo tenha manifestado interesse por locar slices na infraestrutura da
operadora, nesse caso, ndao serd retornada recompensa pela a¢do. Definimos a funcdo de
custo A; ; como o nimero de PRBs efetivamente utilizados na rodada t pelo inquilino /, de

forma que:

Nie <R <C (3-1)
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O orcamento total para admissao de slices, ou seja, C, representa a capacidade
total de transmissao de dados na rede. Esse orcamento define a regido de admissibilidade,
J4 que ndo podem ser alocados mais slices do que a capacidade C suporta.

Ao aceitar a requisi¢do para criacdo de um slice para um inquilino / no instante
de tempo t, o operador recebe recompensas pela utilizacdo dos recursos de rede. A
Equagdo 3-2 expressa a recompensa recebida, em termos de recursos de rede, por aceitar
uma requisicao do inquilino / no tempo ¢.

RY R — it

Mg = 0+ (1= o) =, (3-2)

©
Ri,l‘

Particularmente, a recompensa 1 leva em consideracdo a quantidade de recur-
sos solicitada, bem como o ganho de multiplexa¢do, ou seja, a propor¢cdo entre o que
foi realmente usado (segundo termo da Equacdo 3-2) e o que estd sendo solicitado (pri-
meiro termo da Equacgdo 3-2). De um lado, inquilinos cujos recursos atribuidos passam a
maior parte do tempo subutilizados sdo preferiveis aqueles que utilizam completamente
seus recursos. Isso ocorre porque o operador pode realocar os recursos nao utilizados na-
quele momento pelo inquilino para atender mais requisi¢des no sistema, empreendendo
uma estratégia de overbooking. Por outro lado, inquilinos que requisitam (e pagam) uma
quantidade maior de recursos também sao de interesse do operador. O peso « € [0,1] na
Equacio 3-2 expressa esse compromisso. A Tabela 3.1 apresenta um resumo das varidveis

utilizadas em nosso modelo.

Tabela 3.1: Variaveis utilizadas em nosso modelo.
T Conjunto de inquilinos

7 Conjunto de estampas de tempo onde sdo feitas decisdes
C Capacidade total disponivel para transmitir dados na rede

N+ Valor de recompensa recebida, em termos de recursos de rede, pela
aceitacdo da requisi¢do do inquilino / no instante de tempo ¢

R,(st) Quantidade de recursos de rede disponibilizada para o inquilino / no
instante de tempo ¢

Ait  Quantidade de recursos de rede efetivamente utilizada pelo inquilino /
no instante de tempo ¢

(04 Peso atribuido a quantidade de recursos de rede solicitada
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3.2 Formulacao do Problema

Para todo inquilino i € Z e para todo instante de tempo t € 7, definimos a

seguinte varidvel de decisdo:

* x; € {0,1}, a qual assume o valor 1, quando o a requisi¢do de criacdo de slice do

inquilino / € aceita em t, e o valor 0, caso contrario.

Podemos, entdo, formular a admissao de slices como um problema dado por:

maximizar Z Zﬂi,txi,t (3-3)
teTiel
sujeito a:
Y Nixip<CVteT (3-4)
icT
Xit > X4 F(t— t5tert < 19 (3-5)
xit €{0,1}Vie ZVte T (3-6)

A funcdo objetivo 3-3 incentiva a aceitacao das requisi¢des. A restricdo em 3-4
garante que a quantidade de PRBs utilizada ndo exceda a capacidade. Em 3-5, impomos
a selecdo do inquilino / enquanto durar a reserva do slice s previamente concedido.
Denotamos por 7@ a rodada em que a requisi¢do s do inquilino / foi aceita, e F é uma
funcdo indicadora que fornece o valor 1, se a condicdo for satisfeita, e o valor 0, caso

contrario. Por fim, em 3-6 estabelecemos a variavel binaria de decisio.

3.3 Bandido Multi-Armado

RL € uma técnica de aprendizado de médquina composta por um agente que
aprende quais acdes tomar em um ambiente, de maneira a maximizar uma recompensa
ao longo do tempo. A aplicacdo de RL em NS € vasta, tocando objetivos como otimizar
a alocacao de recursos de rede para atender as diferentes demandas de slices, ou realizar
controle de admissao de inquilinos no sistema.

Para aplicar RL em NS, € necessdrio definir um ambiente, um agente e uma
funcdo de recompensa. O ambiente € caracterizado pela rede virtualizada, em que as fatias
de rede sdo criadas. O agente é responsdvel por tomar as a¢des, neste caso, decisdes sobre
aceitar ou rejeitar solicitacdes de slices de rede. Por fim, a fun¢do de recompensa é o
objetivo que o agente deve maximizar, que pode ser definido em termos de desempenho

de rede, satisfacao do usudrio, custo, entre outros.
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O agente utiliza uma politica para selecionar as acdes com base no estado atual
do ambiente. Em solucgdes cldssicas, o estado inclui informacdes sobre a demanda de
trafego, a disponibilidade de recursos de rede e as caracteristicas de cada slices de rede. A
politica é treinada usando RL, possibilitando que o agente aprenda a tomar as acdes que
maximizam a recompensa acumulada ao longo do tempo.

O treinamento do agente pode ser feito por meio de simulagdes em um ambiente
controlado, ou pode ser feito em um ambiente real, onde o agente pode interagir com
a rede em tempo real. Durante o treinamento, o agente explora diferentes acdes para
aprender qual é a melhor para cada estado do ambiente. Com o tempo, o agente é levado
a convergir para uma politica 6tima que maximiza a recompensa acumulada. Apds o
treinamento, o agente pode ser implantado na rede real para alocar recursos de rede para
as diferentes fatias de rede de forma dindmica e automatica. O agente pode monitorar
continuamente o ambiente para ajustar suas agdes com base nas mudancas nas demandas
de trafego ou na disponibilidade de recursos.

Desse modo, RL quando aplicado em NS pode contribuir na otimizac¢do e na
alocacdo de recursos de rede, de maneira a atender as demandas de diferentes slices. O
agente aprende a tomar a¢des por meio de treinamento em um ambiente controlado, em
tempo real e convergir para uma politica tima que maximiza a recompensa. O RL pode
aumentar a satisfacdo do usudrio, melhorar o desempenho da rede e reduzir o custo.

Nessa vertente, uma das solugdes de RL frequentemente utilizadas para proble-
mas de alocagdo de recursos e controle de admissdao em slices sdo os algoritmos Bandido
Multi-armado (MaB). Em Network Slicing, um MaB pode ser usado para determinar qual
slice de rede deve receber mais recursos em um determinado momento para maximizar a
satisfacdo do usudrio ou outra métrica de desempenho.

No problema exploratério MaB clédssico, um jogador tem diversas maquinas
caca-niquel a disposi¢do. Cada méquina caga-niquel retorna uma recompensa obtida
através de uma distribuicao de probabilidade desconhecida. O jogador pode escolher uma
madquina por vez. Em cada decisdo, o jogador pode: (1) explorar e observar a recompensa
retornada por uma maquina caca-niquel ainda ndo escolhida ou (2) aproveitar mantendo-
se com a maquina caga-niquel que retornou a maior recompensa ja vista em rodadas
anteriores. O objetivo final é maximizar a recompensa recebida apds um certo nimero
finito de rodadas.

A complexidade de um problema estocdstico de exploragao MaB ¢ determinada
pelo ndmero total de maquinas caga-niquel, em conjunto com a diferenca entre a recom-
pensa esperada e a recompensa ideal[Mahajan e Teneketzis 2008]. Estratégias como o
eUCB sdo frequentemente utilizados na literatura para resolver o problema MaB sem
garantia da recompensa ideal [Black 2005] [Ontanén 2013] [Guan et al. 2020].



3.3 Bandido Multi-Armado 42

Sciancalepore et al. [Sciancalepore et al. 2022] mostram que o controle de ad-
missdo de slices, modelada como um problema de decisdo, pode ser mapeada para um
problema do tipo MaB com algumas variagdes: (i) multiplos jogadores, (ii) or¢camento
limitado e (iii) periodos de lock-up, devido a restri¢do imposta em 3-5. Cada inquilino i é
modelado como uma mdquina caca-niquel, a qual, se escolhida no tempo ¢, retorna uma
recompensa. Como mais de um inquilino pode ter uma requisi¢do pendente no tempo ¢,
o jogador pode escolher multiplos inquilinos ao mesmo tempo, desde que respeitando o
orcamento disponivel.

O problema do bandido multi-armado com restricdo de lock-up € uma variagao
do problema do bandido multi-armado, em que o agente enfrenta uma restri¢ao adicional
em suas escolhas. A restricdo determina que uma vez que um braco € escolhido, ele deve
ser mantido fixo por um ndmero fixo de tentativas antes que o agente possa mudar para
outro brago. Matematicamente, o problema do bandido multi-armado com restricdo de
lock-up pode ser formulado como segue:

Suponha que existam k bracos (ou op¢des) disponiveis para o agente, numerados
de 1 a k. Cada brago / tem uma distribuicdo de probabilidade desconhecida P; sobre as
recompensas r; que podem ser obtidas ao escolher este braco. O objetivo do agente é
maximizar a recompensa total Rt obtida ap6s T tentativas, onde T é um nimero que
determina o tamanho da janela de tomada de decisdes. Durante o processo de escolha,
o agente enfrenta uma restricao de lock-up: uma vez que um braco J; for escolhido na
tentativa t, ele deve ser mantido fixo durante as préximas L tentativas, antes que o agente

possa mudar para outro brago. Formalmente, a recompensa R7 do agente é dada por:

)
Rr=Y ris (3-7)
t=1

onde, i; € o brago escolhido pelo agente na tentativa £, e r, ; € a recompensa obtida pelo

agente ao escolher o braco /; na tentativa t.

O problema para o agente € encontrar uma politica de selecdo de bragos que
maximize a recompensa esperada, considerando a restricdo de lock-up. O agente explora
os bracos para obter informacdes sobre as distribui¢des de probabilidade e, a0 mesmo
tempo, considera as restri¢cdes de lock-up em suas escolhas. Uma possivel abordagem ¢é
utilizar um algoritmo de RL adaptado para a restri¢ao de lock-up.

No algoritmo adaptado de RL, assim como em MaB com restri¢ao de lock-up, o
agente enfrenta a restri¢cdo adicional de que uma vez que uma acao € tomada, ela deve ser
mantida fixa por um ndmero fixo de etapas de tempo antes que o agente possa mudar para
outra acdo. Dessa maneira, esse algoritmo pode ser adaptados para fornecer um caminho

de solugdo para o problema abordado nesta tese, como demonstramos no Capitulo 4.
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3.3.1 Algoritmo Enhanced-UCB (eUCB)

Enhanced Upper Bound Confidence (eUCB) é um algoritmo do conjunto de
solucdes de aprendizado por reforco, que pode ser adaptado para otimizar o desempenho
de redes no contexto de NS. O objetivo do eUCB ¢ alocar recursos, de maneira eficiente,
maximizando o desempenho geral da rede. Ao invés de realizar escolhas arbitrarias
sobre qual brago da mdquina caca-niquel deve ser puxado em cada rodada, o algoritmo
eUCB baseia-se no equilibrio entre exploracdo e aproveitamento para tomar decisdes,
guiados por um termo de confianca. Esse termo garante que o slice selecionado possua
o maior potencial de melhorar o desempenho geral da rede, levando em consideragdo o
desempenho passado de outros slices. Para isso, 0 eUCB utiliza uma férmula que combina
a média da recompensa histdrica recebida, com o termo de confianga acumulado.

Uma vez selecionado o slice a ser aceito, o eUCB determina a quantidade de
recursos que devem ser alocados para o slice em questdo. Essa alocagdo € realizada de
forma eficiente, levando em consideracdo tanto o desempenho passado do slice quanto a
quantidade de recursos disponiveis na rede. A alocacdo de recursos € feita por meio de
um processo Markoviano que considera a recompensa histérica e a quantidade de recursos
alocados para demais slices. A medida que retine conhecimento do ambiente, o algoritmo
deixa de ser exploratdrio, e passa a intensificar a solu¢do preferindo a acdo com maior
recompensa estimada.

O eUCB ¢é uma abordagem adaptativa e dinamica, o que significa que ele é
capaz de ajustar as alocacdes de recursos a medida que o desempenho dos slices mudam
ao longo do tempo. Essa abordagem torna o eUCB uma solugdo vidvel em diferentes
ambientes de rede, como redes de acesso sem fio e redes de data center.

O modelo classico proposto em [Garivier e Cappé 2011] serve como referéncia
para solucdo. Durante o processo de execugdo, o algoritmo cldssico coleta a recompensa
obtida em cada maquina caca-niquel escolhida durante cada tentativa, e infere a média
da distribui¢do estatistica 0;. A funcdo de densidade é parametrizada pela média, ou

seja, w(0;) = 0, desse modo, quanto maior o nimero de tentativas, maior a precisao nas

informacgdes da distribuicdo. Além disso, o algoritmo insere um peso Ggg ( W, ) que
atenua a influéncia negativa das decisoes aleatorias. O G4 trabalha dando preferéncias de
selecdo a inquilinos selecionados mais vezes em rodadas anteriores, € que podem retornar
maiores recompensas na relacdo de alocacao/utilizacao de recursos junto a operadora.
No problema formulado na Se¢do 3.1, vdrias miquinas caca-niquel podem ser
selecionadas, desde que obedecendo a restricdo de orcamento C. Além disso, se uma
mdquina caga-niquel foi selecionado em uma rodada anterior, e o periodo de reserva
ainda estiver em vigéncia, o algoritmo deve obrigatoriamente selecionar essa maquina
caca-niquel para a préxima rodada. Uma versdo do algoritmo eUCB para o problema de

admissao de slices € descrita no Algoritmo 3.1.
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Algoritmo 3.1: Algoritmo eUCB com garantia de orcamento fixo.

Entrada: /, T, C.
1 Inicializacdo: W;=0,0;(00=0€O;VicLL<+ 0
2 foralli € I do
3 GET v;
4 | UPDATE 6;(0)
5 Wi=W+1
¢ end
7 forallt € T do

s | 610 =60+ ,/ 258

9 R = {i} + Problema D-ONLINE-SLICING(C, L(t), ©(t))
10 forall i € Rdo

1 GET v;

12 UPDATE 0(t)
13 Wi=Ww+1

14 end

15 UPDATE L(t)

16 end

As linhas de 1-6 inicializam o algoritmo. Nessa etapa inquilinos podem expressar
seus interesses por slices. A linha 9 resolve de forma otimizada uma versao instantanea
do problema (D-ONLINE-SLICING), assumindo como entradas o or¢camento total C,
os periodos de reserva em vigéncia (L(t)) e as médias empiricas das distribuicdes de
recompensa dos inquilinos. A versdo instantanea desse problema reduz significativamente
a complexidade do problema, em comparagdo ao modelo 6timo apresentado na Sec¢ao 3.2,
pois persegue apenas a maximiza¢do da recompensa pontual em ¢t. A saida do problema é
constituida por um conjunto de inquilinos. Nas linhas de 10 - 14, as recompensas, obtidas
com os inquilinos escolhidos na linha 8, sdo atualizadas. Na linha 15, os periodos de

reserva atuais sao atualizados para as préximas iteragoes.

3.3.2 Algoritmo e-Greedy

No problema de controle de admissao de slices, O algoritmo e-Greedy tem o
objetivo de selecionar o inquilino do sistema para receber slices de rede de maneira a
garantir, a0 mesmo tempo, que os outros inquilinos recebam recursos suficientes para
manter um desempenho satisfatorio. O algoritmo funciona em duas etapas: 1) selecao de

slices e ii) alocagdo de recursos.
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Algoritmo 3.2: e-Greedy - Algoritmo de sele¢do do conjunto de inquili-

nos atendidos, com base na probabilidade de selecdo €.

Entrada: /, T, C.
1 Inicializacio: W;=0,0,0)=0c0O;VieLL<+ 0
2 foralli € [ do
3 GET v;
4 | UPDATE 6;(0)
5 Wi=W+1

6 end

7 forallt € T do

s | e=min{1,%)

9 while (C—B < 0)and (1 #0) do
10 if L(t) # () then

11 ‘ i L

12 end

13 else

14 GET z € [0,1]
15 if z < € then

16 ‘ i arg max Ef;(t)
17 end

18 else

19 ‘ i:rand (//L)
20 end

21 end

22 if B+A; < C then
23 R+« RUI

24 B=B+A;

25 end

26 end

27 forall i € Rdo

28 GET v;

29 UPDATE 0;(t)

30 Wi=W +1

31 end

32 UPDATE L(t)

33 B=0,Z2=0

34 end
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Na primeira etapa, o e-Greedy seleciona o inquilino que receberd slices na
rede. A selecdo do inquilino é feita de acordo com a probabilidade de ser escolhido
aleatoriamente ou selecionado com base no retorno passado do inquilino. A probabilidade
de escolha aleatéria € controlada por um parametro "epsilon"(e , enquanto a escolha, com
base no desempenho passado, é determinada pelo algoritmo que acompanha o retorno dos
inquilinos do sistema.

Se o inquilino selecionado for aquele com o melhor retorno passado, entdo o
algoritmo alocara recursos para esse inquilino. Caso contrario, a politica selecionara outro
inquilino para receber slices no sistema. Esse processo de sele¢do e alocacio € repetido
vdrias vezes, ajustando a alocacdo de recursos no sistema a medida que o desempenho
muda. O pseudo-cédigo € apresentado no Algoritmo 3.2.

Uma dependéncia linear de € com o tempo decorrido f guia a politica de selegdo
a explorar com mais intensidade durante as primeiras rodadas, enquanto intensifica o
aproveitamento ao longo da evolugdo das rodadas. Define-se € = % onde d € 0,1 e b
sdo valores arbitrdrios. O Algoritmo 3.2 selecionard, com probabilidade €, as melhores
méquinas caca-niquel em busca da maximizacdo da recompensa (linha 16), enquanto
selecionarda aleatoriamente (linha 19), satisfazendo (em ambos 0s casos) a restricao

orcamentdria limitante (linhas 22-26).

3.3.3 Algoritmo ONETS

A complexidade computacional é uma preocupacdo fundamental em muitos
campos da ciéncia da computagdo, especialmente em problemas de otimizacao e apren-
dizado de maquina. Embora o algoritmo eUCB atinja bom desempenho na solucdo para
admissao de slices, ele resolve um problema de Programacao Linear Inteira a cada rodada.
Na prética, embora seja amplamente utilizado, a complexidade computacional do eUCB é
exponencial, sendo um obstdculo para utilizacdo em sistemas de tempo real. Além disso,
Tran-Thanh et al. [Tran-Thanh et al. 2012] provaram que o eUCB quando aplicado a pro-
blemas do tipo MaB com restri¢do de orcamento sdo NP-Hard.

Uma forma de reduzir a complexidade do algoritmo eUCB € substituir a reso-
lucdo do problema D-ONLINE-SLICING, a cada rodada, pela selecdo de K maquinas
caca-niquel, repeitando a restricdo de orcamento e de forma que a média da distribui-
cdo empirica seja maximizada. O trabalho de [Sciancalepore et al. 2022], denominado
ONETS propde uma solugdo para essa questao.

O ONETS € um sistema que reduz a complexidade computacional do eUCB,
tornando-o adequado para aplicagdes em tempo real em sistemas de redes. O sistema
utiliza uma abordagem de sele¢do de braco com base em aprendizado por reforco, que
permite a selecdo de uma agdo 6tima, com base em experiéncias anteriores € sem exigir

uma andlise completa de todas as opg¢des disponiveis.
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Algoritmo 3.3: ONETS - Algoritmo de sele¢do do conjunto de inquilinos
atendidos, garantindo or¢camento fixo.

Entrada: K, I, T, C.
1 Inicializacio: B=0,Z=0, L + (), W; =0, §,(0) =0 Vie/
2 foralli € I do
3 GET v;
4 | UPDATE 0;(0)
5 Wi=W+1
6 end
7 forall t € T do

s | 6i(=0i(t)+ /25
9 while n < K do

10 if L(7) #() then

11 ‘ i L

12 end

13 else

14 ‘ i arg max é,-(t)
15 end

16 if B+ A; < C then
17 R+« RUJ

18 B=B+A;

19 n=n+1

20 end

21 end

22 forall i € Rdo

23 GET v;

24 UPDATE 6;(t)

25 Wi=W +1

26 end

27 UPDATE L(t)

28 B=0;Z2=0,n=0

29 end

Com o ONETS, o processo de selecdo de brago é aprimorado, permitindo que
o sistema encontre a solucao ideal de maneira mais rdpida e eficiente. A limitacdo da
andlise em exatamente K mdquinas selecionadas reduz a complexidade da solu¢do em
O(K). Uma versdo do algoritmo ONETS para o problema de admissao de slices é descrita

no Algoritmo 3.3.
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O algoritmo executa inicialmente uma rodada de inicializa¢do, onde os inquilinos
apresentam o interesse por utilizacdo de slices na infraestrutura da operadora (linhas 2-5).
O pardmetro 0; (linha 8) acumula a média histéria das recompensas acumuladas pelo
inquilino e servem como norteador para o aprendizado do algoritmo. A cada rodada,
o algoritmo ONETS seleciona os inquilinos que ja estdo com uma reserva vigente,
respeitando a restri¢do de lock-up (linhas 10-12). Apds essa operagdo, se a quantidade
de recursos ja alocada for menor que os or¢camentos disponiveis, escolhe-se, dentre os
demais inquilinos, aqueles que contém os maiores valores para 6;(f) e que ainda respeitem
a restricdo de orcamento (linhas 13-21). Por fim, os valores de recompensa e quantidade
atendimento sao computados (linhas 22-25), a fila de lockup € atualizada (linha 27) e as
varidveis de controle reinicializadas (linha 28). O algoritmo encerra ao fim do periodo
de simulag@o T e retorna uma lista de inquilinos a serem atendidos em cada instante de

tempote T.

3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentamos o problema de controle de admissdo de inquilinos
na infraestrutura da operadora. Abordamos o problema como um Multi-armed bandit e
estudamos solugdes cldssicas disponiveis na literatura, os algoritmos eUCB, e-Greedy e
ONETS. No Capitulo 5, apresentamos trés evolugdes do algoritmo ONETS para tratar
o problema de controle de admissdo de slices considerando recursos de comuniagdo e

computacdo de borda.



CAPiTULO 4

Controle de Admissao para slices Ciente de

Recursos de Rede e de Processamento

Neste capitulo, inicialmente apresentamos o modelo de sistema utilizado neste
trabalho. Posteriormente, descrevemos o problema de controle de admissdo para NS que
considera recursos de comunica¢do e computacdo. Por fim, apresentamos uma solucdo

exata e solugdes baseadas em aprendizado por refor¢o para o problema em questao.

4.1 Modelo do Sistema

Neste trabalho, propomos um modelo de sistema que leva em consideragcdo as
caracteristicas das solucdes apresentadas no Capitulo 3, onde o operador de servigos de
telecomunicagdes torna sua infraestrutura disponivel para inquilinos. Contudo, ao tratar
do segmento da RAN, além de considerar os recursos de radio, providos por uma estacao
base, consideramos também os recursos de processamento, provido por um servidor
de borda. Além disso, consideramos o actimulo histérico das recompensas recebidas,
utilizamos fatores de reserva visando minimizar o ndmero de violagdes na rede e ainda,
inserimos a penalizacdo no sistema diante de escolhas que incorrem quantidades elevadas
de violagcdes. Dessa maneira, cada estacao base além possuir uma capacidade total de C
em PRBs de comunicacdo, conta ainda com uma capacidade total M de computacdo em
servidores de borda, expressa em CPU ficks.

O conjunto de inquilinos Z = {1,2,---,|Z|}, o tipo de slice S ={1,2,---,|S|},
a janela de tempo sobre a qual o mecanismo de controle de admissdo toma decisdes,
T = {1 2, e,

representados de forma semelhante ao apresentado no Capitulo 3. Em relacdo ao template

T}, e o modelo de distribuigdo de solicitagdes de slices sao modelados e

de slice s € S, além da quantidade de PRBs necessdria para criar um slice do tipo s
(R¥) e a duragdo do slice (LB, representamos também a quantidade de recursos de
computagio de borda necessaria para criar um slice do tipo s, representada por Q') ou
seja, s = {R®);Q®); L9}, Consideramos ainda que inquilino i € Z oferece um tnico tipo

de servigo entre: (1) jogos online, (i1) video por streaming, (ii1) geolocalizacdo e mapas.
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Dessa forma, definimos o problema do controle de admissdo da seguinte forma:
a cada instante de tempo f, a operadora decide se aceita ou rejeita, de forma online, um
conjunto de requisicdes para criacdo de novos slices, considerando trés dimensdes: (1)
recursos de comunicacdo, (ii) recursos de computacao e (iii) duracdo do slice. O objetivo
€ maximizar a multiplexacao dos slices e, a0 mesmo tempo, cumprir 0s niveis de servigos
(SLAs) acordados em slices ja instanciados e ativos. A Figura 4.1 ilustra um exemplo
da politica de selecio que decide conceder ao inquilino selecionado a quantidade de
recursos, tanto de rede, quanto de computacdo, necessarios ao tipo de slice acordado. Na
figura, as trés dimensdes consideradas, variam de acordo com as caracteristicas do slice. A
dimensao de largura define por quanto tempo um slice deve ficar ativo quando for aceito.
A dimensao de altura define a quantidade de recursos de comunica¢io necessarios para o
estabelecimento do slice. E, por fim, a dimensdo de profundidade, define a quantidade de

recursos de processamento necessaria para atendimento da aplicagdo.

CA
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Figura 4.1: Esquema de politica de selecdo.

Em nosso modelo, definimos as funcdes de custo A;; e &;;, respectivamente,
como o numero de PRBs e a quantidade de CPU ticks utilizados em ¢ pelo inquilino /, de
forma que:

Ai<RS<cC (4-1)

< Q<M (4-2)
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Definimos ainda a Equacgdo 4-3, que expressa a recompensa recebida, em funcao

da quantidade de recursos de rede solicitada e a efetivamente utilizada no tempo t. De

maneira similar, a Equacao 4-4 expressa a recompensa recebida, em funcao da quantidade

de recursos de computacgao solicitada e a efetivamente utilizada no tempo t.

(s) (s)
Nit = oci +(1— oc)—Ri’t — i
It = (S) H
¢ R
Q,(’s,) Q,(’st) —&it

Kit=0—+(1—0) ,

(4-3)

(4-4)

Nas Equacgdes 4-3 e 4-4, « e 0 sdo parametros que atribuem pesos a quantidade

de recursos solicitada e o ganho de multiplexacdo. A Tabela 4.1 apresenta um resumo das

variaveis utilizadas em nosso modelo.

Tabela 4.1: Variaveis utilizadas em nosso modelo.

T 03N

Ait

Conjunto de inquilinos
Conjunto de estampas de tempo onde sdo feitas decisdes
Capacidade total disponivel para transmitir dados na rede

Capacidade total disponivel para processamento de dados na borda da
rede

Valor de recompensa recebida, em termos de recursos de rede

Valor de recompensa recebida, em termos de recursos de computagao
Quantidade de PRBs requisitados pelo inquilino / no tempo ¢
Quantidade de PRBs efetivamente utilizados pelo inquilino / em ¢
Quantidade de CPU ticks requisitados pelo inquilino / no tempo ¢
Quantidade de CPU ticks efetivamente utilizados pelo inquilino / em t
Peso atribuido a quantidade de recursos de rede solicitada

Peso atribuido a quantidade de recursos de computacdo de borda solici-
tada

4.2 Formulacao do Problema

Nesta secdo, formulamos o problema do controle de admissdo de slices na

infraestrutura do operador como um problema de programagao linear. Consideramos que

para todo inquilino / € Z e para todo instante de tempo t € T, exista uma varidvel de

decisdo representada por:

* x;: € {0,1}, a qual assume o valor 1, quando o a requisi¢ao de cria¢ao de slice do

inquilino / € aceita em t, e o valor 0, caso contrario.
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Dessa maneira, o problema da admissao de slices pode ser formulado como:

maximizar Z Z(T],',t+ Kj.t)Xit (4-5)
teTiel
sujeito a:

Z Aitxit < CNteT (4-6)

i€l
Z Eitxit <MNteT (4-7)

i€
Xit > X 1Bt — 79 < L) (4-8)
xit €{0,1}Vi€ I VteT (4-9)

A funcdo objetivo 4-5 incentiva a aceitacdo das requisi¢cdes dos inquilinos,
considerando recursos de comunicagdo e computacdo de borda. A restricdo em 4-6
garante que a quantidade de PRBs utilizada ndo exceda a capacidade disponivel. Em 4-7
garantimos que a quantidade de CPU ficks utilizada nio exceda a capacidade disponivel.
Em 4-8 impomos a selecdo do inquilino i enquanto durar a reserva do slice s previamente
concedido. Denotamos por 712! a rodada em que a requisi¢@o s do inquilino / foi aceita, e
[F € uma func¢do indicadora que fornece valor 1, se a condicao entre colchetes for satisfeita,

e o valor 0, caso contrario. Por fim, em 4-9, estabelecemos a variavel bindria de decisio.

4.3 Proposta

O problema apresentado na Secdo 4.2 é NP-dificil em sua versao como problema
de decisdo: determinar se existe solucdo vidvel para a qual o valor da funcdo objetivo 4-5
€ maior que um dado valor constante arbitrario. De fato, verificarmos que o problema
¢ NP-dificil, fazendo uma reducdo do problema do controle de admissdo de slice,
formulado, considerando o problema do bandido multi-armado com restricdo de lock-
up [Komiyama, Sato e Nakagawa 2013], apresentado e discutido no Capitulo 3.

Neste contexto, a técnica de RL pode ser utilizada baseando-se em feedbacks
constantes com o ambiente. Através do treinamento do agente de RL, € possivel adaptar
os slices em tempo real, levando em consideracdo as mudangas no trafego de dados, o
surgimento de novas demandas e a disponibilidade de recursos computacionais. Dessa
maneira, é possivel obter uma rede mais flexivel e eficiente, que se adapta as necessidades
do usudrio e maximiza o desempenho da rede como um todo.

Como mencionado no Capitulo 2, cada slice deve ser projetado para atender
a um conjunto especifico de requisitos, i.e., laténcia, largura de banda, seguranca, e
outros, permitindo a oferta de slices personalizados para diferentes tipos de aplicagdes. No

entanto, a criacdo de slices eficientes depende nao somente da capacidade da rede fisica,
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conforme apresentado no Capitulo 3, mas também da capacidade de processamento dos
servidores de borda. A insuficiéncia de capacidade de processamento pode resultar em
laténcias de processamento mais elevadas, interrup¢des de servigo e outros problemas.
De modo andlogo, uma rede subdimensionada ndo serd capaz de acomodar o nlimero de
slices necessdrios para atender a demanda, o que pode prejudicar a qualidade do servigo
oferecido aos usudrios.

Dessa maneira, para preencher essa lacuna, propomos os algoritmos MONETS-
OBD, MONETS-OBS e CAONS, algoritmos de RL, modelados como problemas do
bandido multi-armado com restricdo de lock-up para o controle de admissdo slices,
que consideram tanto recursos de comunicacdo quanto de computagdo para tomada de

decisdes. Os algoritmos sdo apresentados nas Se¢des 4.3.1,4.3.1 e 4.3.3.

4.3.1 Algoritmo MONETS-OBD

Inicialmente, propomos uma extensdo da solucdo apresentada por
[Sciancalepore et al. 2022], denominada MEC Online Network Slicing with Overboo-
king (MONETS-OBD). Em MONETS-OBD utilizamos uma versdao do algoritmo do
bandido multi-armado com restri¢des de lock-up para controlar a admissdo de slices na
infraestrutura do operador, respeitando os orcamentos de comunicagdo (C) e computacao
(M) disponiveis. O pseudo-codigo € apresentado no Algoritmo 4.1.

No algoritmo MONETS-OBD, propomos a resolucao do problema de controle
de admissdo de slices a cada rodada t, pela selecao limitada de K maquinas caca-niquel,
cada uma representando um inquilino /. Essa medida prioriza o atendimento dos inqui-
linos que historicamente retornam as melhores recompensas e diminui a complexidade
computacional do algoritmo para O(K). O objetivo € maximizar a média da distribuicdo
empirica da funcdo objetivo. Esse algoritmo se distancia dos demais estudados no Capi-
tulo 3 considerando os recursos computacionais no conjunto de andlise, além de trabalhar
com a média histérica acumulada da utilizacdo dos recursos, o que confere maior direci-
onamento ao agente no processo de escolha de inquilinos.

No algoritmo, inicializamos as varidveis na linha 1. As linhas 2-6, correspondem
a etapa de treinamento em que todos os inquilinos demonstram interesse pela utilizagdao

de slices. Para cada rodada, na linha 8, a recompensa v; é computada em consideragdo a

2logt
W;

para dar peso maior para médias de recompensa obtidas em janelas mais longas. Nas

recompensa média fornecida por i até o momento (0;(t)). O termo ¢ introduzido
linhas 10-12, inquilinos cujo slices ja estao admitidos e ativos recebem o recurso acordado
anteriormente. Caso ndao haja recurso disponivel suficiente para atendimento desses
inquilino, o inquilino ndo serd atendido e ndo retornard nenhuma recompensa. Se apds o
processamento de todos os inquilinos com slices ativos ainda houver recursos (or¢amento)

disponiveis, busca-se, entre os inquilinos restantes, aqueles que possuam as maiores
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recompensas médias (9,(t)), respeitando-se o limite de restricio de orcamento, até K
inquilinos. As linhas 16-21 implementam a estratégia de overbooking, contabilizando os
recursos alocados para i ndo pela quantidade prevista no template de slices, i.e., R,(St) e

ij), mas pelo nimero médio de PRBs e de CPU ficks utilizados por i até t, i.e., X,- e &A,-.

4.3.2 Algoritmo MONETS-OBS

Apesar de promissora, a estratégia apresentada na se¢ao 4.3.1, que aloca recursos
no sistema considerando a utilizacdo média dos recursos (i.e., A; e &), pode resultar em
violacdes de SLA. Andlises e dados numéricos para esta afirmacdo sdo fornecidos no
Capitulo 5. Desse modo, para atenuar esse efeito, propomos o Online Network Slicing with
MEC and Overbooking by Empirical Rule (MONETS-OBS), que utiliza a regra empirica
do desvio padrdo para contabilizar os recursos alocados.

Em MONETS-OBS utilizamos um fator de reserva dos recursos de rede e
computacionais baseado-nos na regra empirica do desvio padrdo (@), aplicado-a em ma
distribui¢do normal com média . Esta regra € baseada na propriedade de que a maioria
dos dados em uma distribuicdo normal se concentra em torno da média, e quanto mais
longe da média, menos provavel é a ocorréncia de um determinado valor. Pela regra,
cerca de 68% dos dados em uma distribuicdo normal estdo concentrados no intervalo
[L—@,+ @]. Cerca de 95% dos dados estdao concentrados no intervalo [t — 2@, L +2@],
enquanto cerca de 99,7% dos dados estdo concentrados no intervalo [n — 3@, +3¢@].

Desse modo, denotamos por @, € @z, 0 desvio padrdo do nimero médio de
PRBs e do ndmero médio de CPU tficks utilizados por i, respectivamente. O algoritmo
MONETS-OBS ¢ similar ao Algoritmo 4.1, exceto pelas linha 16, 18 e 19 onde A é
substituida por Ni+ (BX @y,)e £, é substituida por Ei+ (8 X @¢,). No algoritmo, utilizamos
3 unidades do desvio padrdo para abranger o conjunto de 99,7% dos casos simulados. Ao
utilizar a regra do desvio padrdo, podemos reduzir de forma considerdvel, o nimero de

violacdes de SLA. O pseudo-codigo € apresentado no Algoritmo 4.2.

4.3.3 Algoritmo CAONS

Os algoritmos de RL utilizados nesta tese fazem parte de um ferramental de
aprendizado de mdaquina que permitem que um agente interaja com um ambiente e
aprenda a tomar decisdes a fim de maximizar uma recompensa. O agente recebe informa-
coes sobre o estado do ambiente e executa acdes que podem mudar o estado do ambiente.
A recompensa € fornecida pelo ambiente em resposta as agdes do agente. Contudo, os
algoritmos de RL ndo trabalham apenas dessa maneira. Os algoritmos de RL contam com
duas subcategorias principais a saber: os algoritmos que ndo usam penalidade e os que
utilizam. A principal diferenca entre os dois € a maneira como lidam com os erros € as

consequéncias.
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Algoritmo 4.1: M-ONETS-OBD - Algoritmo de selecdo do conjunto de

inquilinos, com garantia de orcamento fixo e periodo de reserva.

Entrada: K, I, T, C, M.
1 Inicializacio: B=0,Z=0, L + (), W; =0, n=0, §,(0) = 0 Vie/
2 foralli € [ do
3 Vi< Mo+ Kijo
4 | ATUALIZE 6;(0)
5 Wi=W+1
¢ end
7 forall t € T do
s | 6i(=0i(t)+ /25

9 while n < K do

10 if L(7) #() then

1" T L

12 end

13 else

14 ‘ i arg max é,-(t)
15 end

16 ifB+7A\,-§CandZ+é,-§Mthen
17 R+« RUJ

18 B=B+A,

19 Z=Z+&

20 n=n+1

21 end

22 end

23 forall i € Rdo

24 Vi< Mit+Kit

25 ATUALIZE 0(1)
26 Wi=WwW+1

27 end

28 ATUALIZE L(t)
29 B=0;Z2=0;n=0

30 end
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Algoritmo 4.2: MONETS-OBS - Algoritmo de selecao do conjunto de

inquilinos, com reduc¢ao de violacao de orcamento e de SLA.

Entrada: K, I, T, C, M.
1 Inicializacio: B=0,Z2=0, L+ (), W;=0,n=0,0,(0)=0 Vi€ |
2 foralli € [ do
3 Vi< Mo+ Kijo
4 | ATUALIZE 6;(0)
5 Wi=W+1
¢ end
7 forall t € T do
s | 6i(=0i(t)+ /25

9 while n < K do

10 if L(7) #() then

1" T L

12 end

13 else

14 ‘ i arg max é,-(t)

15 end

16 ifB+7A\,~+(3><(p;\,)§CandZ+é,-+(3><(pai)§Mthen
17 R+« RUJ

18 B=B+7\;+(3x<p;\i)
19 Z=Z+é,-+(3><(pal.)
20 n=n+1

21 end

22 end

23 forall i € Rdo

24 Vi< Mit+Kit

25 ATUALIZE 6/(1)
26 Wi=WwW+1

27 end

28 ATUALIZE L(t)

29 B=0;

30 Z=0;

31 n=0

32 end
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Algoritmos de RL que ndo usam penalidade sdo aqueles que ndo penalizam
o agente pela tomada de acdes erradas ou desfavoraveis. Em vez disso, os algoritmos
recompensam o agente a cada acdes correta ou favoravel. Essa abordagem incentiva o
agente a explorar o ambiente para encontrar acdes que levem a recompensas positivas. Os
Algoritmos 4.1 e 4.2 fazem parte deste grupo.

Por outro lado, os algoritmos de RL que usam penalidade para o aprendizado
incidem em decréscimos na recompensa do agente diante de acdes desfavordveis. Essa
penalidade € aplicada quando o agente toma uma acdo que leva a uma recompensa
distante da recompensa esperada. O uso de penalidade no processo de treinamento do
algoritmo incentiva o agente a evitar acdes que levem a consequéncias sub-6timas. Dessa
maneira, geralmente, os algoritmos de RL que utilizam penalidade acabam convergindo
mais rapidamente. Além disso, a penalidade pode ser usada para refor¢ar o conjunto de
comportamentos desejados, ajudando a moldar a politica de decisao do agente. Contudo, o
uso de penalidade em RL deve ser controlado, pois a aplicacdo de penalizacdes excessivas
pode levar a uma politica muito conservadora, ao passo que penalizagdes insuficientes
podem levar a uma politica muito agressiva.

Através da andlise dos pontos de utilizagdo de penalidades em RL, foi possivel
propor o algoritmo CAONS (Controle de Admissdao On-line para RAN Slicing), que
utiliza as penalidades como um dos elementos centrais de seu processo de aprendizagem.
O CAONS ¢ uma evolugao dos algoritmos MONETS-OBD e MONETS-OBS, propostos
nesta tese, com adi¢do de submetas ou subobjetivos que orientam o agente em direc@o a
solugdes mais eficientes e precisas. CAONS utiliza um fator de penalidade para identificar
e associar as diferentes classes de tarefas que o agente deve realizar. O algoritmo
permite utilizar do conhecimento prévio sobre o ambiente, aumentando a eficicia da
aprendizagem e a capacidade de generalizagdo do agente. O pseudo-cédigo de CAONS
€ apresentado no Algoritmo 4.3. CAONS permite que o agente aprenda a lidar com
situagcdes imprevistas, pois as submetas permitem que o agente volte a se concentrar em
um objetivo diferente, caso uma solug@o ndo seja encontrada inicialmente.

Inicializamos as varidveis na linha 1. Nas linhas de 2-6 inquilinos apresentam
interesse na utilizacao de slices. Na linha 8 a recompensa privilegia janelas maiores de
reserva. Na linha 10 verificamos a fila de lock-up, selecionando inquilinos ativos em
rodadas anteriores. A capacidade de atendimento € verificada na linha 12. Caso nao hajam
recursos para inquilinos em lock-up, o agente serd penalizado pela realizacdo da escolha
desfavordvel. A penalizacdo ocorre em 3 unidades do valor esperado para recompensa,
forcando o agente a evitar a selecdo de inquilinos com alta variincia e baixo retorno e
rodadas futuras proximas. Na linha 20 selecionamos novos inquilinos para atendimento,
considerando a média histérica acumulada. Por fim, entre 27-31 atualizamos os dados da

distribui¢do de recompensa dos inquilinos acumulada até 0 momento da execugao.
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Algoritmo 4.3: CAONS - Algoritmo de selecdo do conjunto de inquili-

nos, utilizando penalizagdes.

Entrada: K, I, T, C, M.
1 Inicializacio: B=0,Z=0, L + (), W; =0, §,(0) =0 Vie/
2 foralli € I do
3 Vi< Mo+ Kijo
4 | ATUALIZE 0;(0)
5 Wi=W+1
¢ end
7 forall t € T do

s | 6i(=0i(t)+ /25

9 while n < K do

10 if L(7) #() then

1 i+ L(t)

12 if B+ A < Cand Z +¢&; < M then
13 | R<RUIL B=B+A, Z=Z+&
14 end

15 else

16 ‘ Pit =3Mit + Kit)

17 end

18 end

19 else

20 i : arg max 6;(t)

21 if B+A\;< Cand Z+§&; <M then
2 R+ RUI, B=B+\;, Z=2Z+§,
23 end

24 end

25 n=n+1

26 end

27 forall i € Rdo

28 Vi <=Mt + Kjt- Pit

29 ATUALIZE 6,(1)

30 Wi=Ww+1

31 end

32 ATUALIZE L(t)

33 B=0;Z2=0,n=0

34 end
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O algoritmo CAONS ¢ uma abordagem promissora para o RL, pois combina a
utilizacdo de penalidades com a orientagdo do agente em direcdo a submetas especificos.
Essa abordagem aumenta a eficdcia da aprendizagem, a capacidade de generalizacdo
do agente e permite que ele aprenda a lidar com situacdes imprevistas de forma mais

eficiente.

4.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentamos a formulacdo matemaética do problema de admissao
de slices em um provedor de telecomunicacio levando em consideragdo recursos de rede
e de computacdo de borda. Apresentamos trés algoritmos, baseados em aprendizado por
refor¢o, para a solucao do problema. No préximo capitulo, apresentaremos a avaliacao de

desempenho realizada e discutimos os resultados obtidos.



CAPITULO 5

Avaliacao Experimental

Neste capitulo, apresentamos a avaliacdo de desempenho para os algoritmos
apresentados nos Capitulos 3 e 4. Descrevermos os cendrios € a metodologia utilizada na
avaliacdo experimental, detalhando a infraestrutura adotada, as aplicacdes e 0s cendrios.

Por fim, discutimos os resultados obtidos.

5.1 Caracteristicas da Infraestrutura

Na configuragdo utilizada nesta tese, consideramos que a RAN é composta por
um conjunto de dispositivos, softwares, conexdes e protocolos, que juntos, permitem a co-
municacdo de dados entre os mais diferentes tipos de dispositivos. Uma rede de comuni-
cacdo pode ser vista como um conjunto de dispositivos eletronicos que sao conectados fi-
sicamente ou sem fio, com o objetivo de compartilhar recursos [Singh e Kumbhani 2020].
Devido as caracteristicas de organizacdo em camadas, a infraestrutura de uma RAN pode
ser dividida em partes menores, possibilitando que cada uma execute fung¢des especificas.
A camada fisica, por exemplo, lida com a transmissdo de dados e a conectividade fisica
entre os dispositivos. A camada de rede € responsdvel por gerenciar o trafego de dados e
as rotas utilizadas para a entrega dos pacotes. A camada de aplicacdo, presente no topo do
modelo, € responsavel pela interacdo entre usudrios e servigos.

Além disso, as redes 5G trouxeram consigo uma ampla gama de aplicagdes, que
requerem caracteristicas especificas de laténcia, transmissao e processamento. Dessa ma-
neira, € fundamental que exista uma medida da capacidade de transmissdo de dados ao
longo infraestrutura das redes méveis que esteja diretamente relacionada a unidade de
transmissao. Como mencionado anteriormente, neste trabalho utilizamos a unidade PRBs
para descrever e quantificar os recursos de rede oferecidos por uma estagao base. Esco-
lhemos a unidade de medida pois PRBs sdo blocos de recursos fisicos tradicionalmente
utilizados pelas redes moéveis para alocar e transmitir dados em uma rede celular. PRBs
sao uma medida fundamental no controle de admissdo para a transmissdo de dados em
redes moveis. Eles sdo usados para determinar a quantidade de largura de banda que é
necessdria para transmitir dados de maneira eficiente entre dispositivos moveis e estagdes
base [Wu et al. 2015].
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Em 5G, a infraestrutura das redes moéveis deve ser projetada de maneira a
acomodar a transmissdo de PRBs de maneira eficiente e confiavel. Desse modo, as
estacoes bases nesse tipo de rede sdo responsdveis por gerenciar PRBs de diferentes
dispositivos na rede, garantindo que a largura de banda seja alocada de maneira justa
e eficiente [Hwang e Park 2017].

Além disso, as redes moveis 5G também devem ser capazes de monitorar a
alocacdo de PRBs para garantir que a rede esteja operando de maneira ideal. Isso
envolve a medi¢ao da qualidade do sinal, o monitoramento da utilizacdo de PRBs e a
identificacdo e resolugdo de problemas que possam afetar a eficiéncia da transmissao
de dados. Os sistemas Long Term Evolution (LTE) suportam diferentes larguras de
banda em canais distintos. Nesse tipo de sistema, um PRBs ocupa cerca de 180 KHz
[Wang, Rosa e Pedersen 2010]. Isso significa que, em um sistema LTE de largura de
banda igual a 40 MHz, temos alocados aproximadamente 216 PRBs [3GPP 2009].

Nesse tipo de sistema, a taxa de transferéncia € representada pelo nimero de
simbolos transmitidos por unidade de tempo. A taxa de transmissdo pode ser expressa
em bits por segundo, dada a quantidade de bits que um simbolo pode representar.
Consideremos um sistema LTE que utiliza Frequency Division Duplex (FDD) de 40 MHz,
com 216 PRBs. Em cada PRBs sdo representados 168 simbolos por milissegundo (ms).
Nesse sistema existem 36.288/ms simbolos, ou 36.288.000 simbolos por segundo. Se a
modulacao utilizada for de 64 Quadrature Amplitude Modulation (QAM), correspondente
a representacdo de 6 bits por simbolo, a taxa de transferéncia desse sistema serd de 36.288
x 6 =217,728 megabits por segundo (Mbps), para uma unica antena [Hwang e Park 2017].

Visando aumentar a capacidade de transmissdo, os sistemas LTE utilizam nao
apenas uma, mas multiplas antenas de transmissdo e recepg¢do, explorando a propagacao
multicaminho. A esse sistema € dado o nome de Multiple Input Multiple Output (MIMO).
Um sistema do tipo 4 MIMO retorna uma taxa de transferéncia de 217,728 x 4 = 870,912
Mbps. E importante ressaltar que em LTE, cerca de 25% da taxa total de transmissio
¢ utilizada para controle e sinalizacdo, portanto, a taxa efetiva de transferéncia, nesse
caso, serd de aproximadamente 648 Mbps [Hwang e Park 2017]. Essa configuracido de
216 PRBs € a utilizada para a estacdo base de referéncia considerada neste trabalho.

Para quantificar os recursos de computacao oferecidos por um servidor de borda,
usamos o conceito de CPU ticks. Um tick corresponde a menor unidade de medida de
tempo de uma CPU em um sistema de computacao [Gunther 2007]. Geralmente os siste-
mas computacionais implementam contadores internos que contabilizam a quantidade de
ticks consumidos. Essa informacao € importante pois até mesmo data, hora e vdrias outras
funcdes do sistema operacional sdo derivadas desse contador. A quantidade de ficks execu-
tadas em um sistema depende diretamente do préprio sistema e de suas configuracdes de

hardware. No Linux, por exemplo, sdo executados 10.000 ticks por ms [Weisbecker 2013].
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5.2 Caracteristicas das Aplicacoes

O caso de uso adotado nesta tese inclui algumas aplicac¢des das redes 5G, elas
foram selecionadas por possuirem caracteristicas unicas que as diferenciam da maioria
das aplicagdes que operam nas anteriores das redes moéveis. Dentre as caracteristicas,
podemos destacar a necessidade de alta velocidade, laténcia reduzida, maior capacidade
de rede e conectividade massiva de dispositivos [Medeiros et al. 2017].

A alta velocidade das redes 5G permite a transmissdao de grandes quantidades
de dados em tempo real, possibilitando o desenvolvimento de novas aplicacdes em areas
como realidade virtual e aumentada, jogos online, telemedicina e veiculos autbnomos. A
laténcia reduzida permite uma resposta rapida e em tempo real a comandos e solicitagcdes
de dispositivos conectados. Isso é fundamental para aplica¢cdes como jogos online, drones
e veiculos autdbnomos. A conectividade massiva de dispositivos permite a conexao simul-
tanea de um grande ndmero de dispositivos, incluindo dispositivos de baixa poténcia e
dispositivos que ndo exigem alta largura de banda e possibilitando a implementagdo de
solucdes de IoT em larga escala [Medeiros et al. 2017].

Diante dessa ampla gama de aplicacdes com caracteristicas intrinsecas e impares,
estimar a quantidade de processamento necessdria para atender a uma demanda na rede é
uma tarefa desafiadora. A quantidade de CPU necessaria para processar um gigabit per
second (Gbps) de dados em uma aplicacdo de video por streaming, por exemplo, ndo € a
mesma quantidade de CPU que seria requerida por uma aplicacdo de jogos ou de mapas
[Malandrino et al. 2020].

Para fornecer uma alternativa a esse problema, Malandrino et al.
[Malandrino et al. 2020] analisam um conjunto de dados reais, extraidos de traces
de redes celulares posicionadas em trés grandes cidades americanas, a saber: Atlanta,
Los Angeles e San Francisco. Particularmente, os autores analisam dados de fraces reais,
com o objetivo de propor distribuicdes matematicas que descrevam e recriem a demanda
de dados com a quantidade de processamento necessdrio para cumprir o propdsito da
aplicacao.

Segundo [Malandrino et al. 2020], cerca de 66% do trafego observado no con-
junto de dados pode ser origindrio de inquilinos que ofertam servigcos de video por stre-
amming. Outros 15% sdo originarios de inquilinos que prestam servigos de jogos online.
Por fim, aproximadamente 19% correspondem a inquilinos que prestam servico de mapas
e geolocalizacdo. A partir dos dados os autores analisam ainda, como a quantidade de
recursos de comunica¢do requerida impacta na quantidade de recursos de computacao,

para cada uma das aplicacoes citadas. Essas relacOes sdo apresentadas na Equagdo 5-1.
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0,25 x trafegouypis+6,76 paravideo
CPUticks = | 161,38 x trafegoypit +1675,03 para jogos (5-1)

67,44 x trafegoppit — 7,53 para mapas

Dessa maneira, nesta tese utilizamos o modelo de perfis de trafego proposto
por Malandrino et al. [Malandrino et al. 2020] para caracterizar os servicos providos por
inquilinos em nosso modelo. Dessa forma, assumimos trés tipos diferentes de inquilinos
no nosso sistema: (1) os que oferecem servico de video por streaming, (2) os que
proveem servicos de jogos online e (3) os que oferecem servigos de geolocalizacdo e
mapas. A Tabela 5.1 apresenta as propor¢cdes de cada um desses trafegos no trafego
total da estacdo base de referéncia adotada nesta tese. Essas proporcdes sdo baseadas nos
valores observados em [Malandrino et al. 2020]. A coluna PRBs na Tabela 5.1 representa
a quantidade de PRBs utilizada por cada tipo de trafego dado sua proporcdo. A ultima
coluna dessa tabela representa o volume de trafego, em Mbps, gerado por cada aplicacdo

(servigo), também segundo sua proporcao.

Tabela 5.1: Perfil de consumo de recursos de comunica¢do por inquilinos do sistema

Aplicagdo | Percentual | PRBs | Mbps
Video 66% 142 | 426
Jogos 15% 33 99
Mapas 19% 41 123
Total 100% 216 | 648

5.3 Caracteristicas dos Templates de Slices

Dada a Tabela 5.1 e as relagdes apresentada na Equacgdo 5-1, podemos calcular
a quantidade de CPU fticks necessaria para processar cada tipo de trafego considerado na

Tabela 5.1. A Tabela 5.2 apresenta os valores obtidos.

Tabela 5.2: Perfil dos possiveis inquilinos do sistema

Aplicacdo | Percentual | PRBs | Mbps | CPU fticks
Video 66% 142 | 426 113,26
Jogos 15% 33 99 17.651,65
Mapas 19% 41 123 8.287,5
Total 100% 216 648 | 26.052,50

A Tabela 5.2 demonstra que servigos de video transferem massivamente mais
dados que servigos de jogos online. Portanto, inquilinos de video tendem a consumir

grande parte da largura de banda nas redes de comunicag¢do. Por outro lado, a quantidade
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de recursos de CPU consumida por servicos de jogos € mapas supera a quantidade
requerida por servigos de video. Isso € razodvel, uma vez que o processamento de video
envolve basicamente a leitura de um arquivo do disco e sua alimentacdo em um fluxo de
rede. Servicos de jogos e mapas, por sua vez, necessitam de realizar operagdes complexas,
como manter o controle do status do jogo ou renderizar os mapas.

Como mencionamos anteriormente, consideramos diferentes templates de slices
para o mesmo servico. Particularmente, em cada tipo de servigo (video por streamming,
jogos online e mapas), consideramos trés tipos de templates: Templates de Demanda
Mdxima, Templates de Demanda Minima e Templates de Demanda Varidvel. Esses
templates diferem entre si pela quantidade de recursos oferecida. Templates de Demanda
Mdxima s@o configurados com a maior quantidade de recursos de rede e de computacao
disponivel para o servico. Por exemplo, os parametros Rﬁ) e ij) do template Demanda
Mdxima para o servi¢o de video sdo configurados com os valores 426 Mbps e 113,26
CPU ficks, respectivamente. Templates de Demanda Minima sdo configurados com a
menor quantidade de recursos de rede e de computacio disponivel para o servico. Por
fim, Templates de Demanda Varidvel sao configurados com uma quantidade de recursos
de rede e de computacdo entre os valores mdximos e minimos. A Tabela 5.3 apresenta
a quantidade de recurso de comunicagdo e de computagdo necessdrios para possibilitar
a execucdo das aplicacdes dos variados tipo de servicos analisados. Utilizar diferentes
tipos de templates para os diferentes servicos pode aumentar a diversidade dos cendrios

analisados em nossos experimentos.

Tabela 5.3: Possiveis slices templates disponibilizados a inquilinos
Aplicagdo | Demanda Minima | Demanda Média | Demanda Maxima
Mbps | CPU ticks | Mbps | CPU ticks | Mbps | CPU ticks
Video 142 42,26 284 77,76 426 113,26
Jogos 33 7.000,57 66 | 12.326,11 | 99 | 17.651,65
Mapas 41 2.757,51 82 5.522,55 | 123 | 8.287,59

5.4 Cenarios e Experimentos

Para avaliar os algoritmos apresentados nos Capitulos 3 e 4, definimos um
conjunto de experimentos, como descrito: i) consideramos um cendrio composto de uma
Base Station (BS) e um servidor MEC, ii) utilizamos os valores apresentados na Tabela 5.4
e 1i1) geramos 12 cendrios de experimentacdo. Cada cendrio envolve um tipo de servigo
(Video, Jogos, Mapa ou Variado) e um tipo de template de slices (Demanda Mdxima,
Demanda Minima ou Demanda Variada). Nos cendrios variados, todos os servigos
(Video, Jogos, Mapas e Variado) s@o considerados, sendo o tipo de servico associado

ao inquilino sorteado com o uso de uma distribui¢ao uniforme.
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Tabela 5.4: Cenarios Avaliados

Nome Tipo de Servico Template Utilizado
Cendrio de Video 1 Video Demanda Variada
Cendrio de Video 2 Video Demanda Mdxima
Cenério de Video 3 Video Demanda Minima
Cenario de Jogos 1 Jogos Demanda Variada
Cenario de Jogos 2 Jogos Demanda Mdxima
Cenario de Jogos 3 Jogos Demanda Minima
Cenario de Mapas 1 Mapas Demanda Variada
Cenario de Mapas 2 Mapas Demanda Mdxima
Cenério de Mapas 3 Mapas Demanda Minima

Cenario Variado 1 | Video, Jogos e Mapas | Demanda Variada
Cenério Variado 2 | Video, Jogos e Mapas | Demanda Mdxima
Cenaério Variado 3 | Video, Jogos e Mapas | Demanda Minima

Tabela 5.5: Parametros da simulacdo

Parametros Valores Parametros Valores
IZ1 10 o 0,5
71 10000 o 0,5
C 216 PRBs (40 MHz) b (e-Greedy) 10
26.052,50 CPU fticks d (e-Greedy) 0,1
m 10% a 90% de R\, w 1
p 100 K 10
C 0,2 L 100, 500 ou 1000

Em todos os cendrios, geramos as requisi¢oes de slices a partir de uma distri-
bui¢do exponencial, com parametros p e ( fixos, que determinam a frequéncia das ocor-
réncias de requisi¢Oes. A utilizacdo dos recursos de rede de um inquilino j em t (A;;) €
gerada a partir das distribui¢des gaussiana, lognormal e uniforme com média p e desvio
padrdo w. Para criar diferentes cendrios de trafego efetivo, p vaira entre 10% a 90% do
parametro Rf!‘?, definido no template de slice associado ao inquilino /. A utilizag¢do efetiva
dos recursos computacionais, &; ¢, € obtida a partir de A; ;, usando as relagdes descritas na
Equacgdo 5-1. A Tabela 5.5 resume os parametros utilizados na avaliacao.

A cada rodada t € T, a politica de sele¢cdo implementada analisa o melhor con-
junto de inquilinos para serem aceitos. Para efeitos de comparagdo, implementamos tam-
bém a formulagdo 6tima dos problemas apresentados nos Capitulos 3 e 4. Utilizamos a
ferramenta CPLEX [CPLEX 2018] para implementar o modelo matematico para solucdo
de referéncia e a linguagem de programacgdo Python para os demais algoritmos. Realiza-
mos 30 execucdes para cada cendrio descrito na Tabela 5.4. Os resultados apresentados
representam as médias obtidas ao longo de 30 execugdes, que fornecem 95% de confianga

acerca dos resultados apresentados [Sim e Reid 1999].
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5.5 Resultados dos Algoritmos Classicos de MaB

Nesta se¢do, analisamos os resultados obtidos pelos algoritmos apresentados no
Capitulo 3. Os algoritmos levam em considera¢do os recursos de comunicagdo neces-
sérios para atendimento das aplica¢des de inquilinos. Nos resultados, os algoritmos sdao
representados nos grificos como OTIMO, eUCB, ONETS e e-Greedy.

5.5.1 Cenario de Video

Apresentamos na Figura 5.1 os resultados para os cendrios Video 1, Video 2 e
Video 3 para o problema estudado no Capitulo 3. Nesses cendrios, todos os inquilinos
que requisitam criacdo de slices oferecem servigcos de videos. Entretanto, os templates
requisitados variam em cada cendrio. No cendrio Video 1, os inquilinos requisitam
templates de video com demanda variada, ou seja, valores de demanda que variam entre
a demanda méixima e a minima. Portanto, o conjunto de requisicdes serd heterogéneo.
No cendrio Video 2, todos os inquilinos requisitam femplates de video com demanda
Miéxima. Logo, esse cendrio apresenta a maior demanda em termos de recursos de rede,
em relacdo aos demais cendrios de video. No cendrio Video 3, todos os inquilinos
requisitam templates de video com demanda minima. Logo, esse cendrio apresenta a
menor demanda em termos de recursos de rede, em relagdo aos demais cendrios de video.

As Figuras 5.1(a), 5.1(b) e 5.1(c) apresentam a taxa de aceitacdo média, a taxa de
violacdo média, a recompensa média e a taxa de utilizacdo média da infraestrutura para os
cendrios Video 1, Video 2 e Video 3, respectivamente. Em cada figura, a taxa de aceitacdo
média € ilustrada no gréfico superior, seguida da taxa de violagcdo média e da recompensa
média, enquanto a taxa de utilizacdo média € mostrada no grafico inferior. Nos graficos
de utilizacao, os resultados obtidos pelos algoritmos classicos de MaB sdo mostrados em
duas barras empilhadas. A barra superior (em verde) corresponde ao percentual médio
da violagdo da capacidade dos recursos computacionais, quando e somente se ocorrer.
Enquanto que a barra inferior (em azul) representa o percentual médio de utilizacido dos
recursos computacionais.

Analisando a Figura 5.1(a), observamos que a maior taxa de aceitacdo é ob-
tida pelo OTIMO, que acomoda em torno de 80% das requisicdes. As menores taxas de
aceitacdo sio obtidas no cendrio de demanda méxima (5.1(c)), que forcam uma utiliza-
¢do massiva dos recursos de comunicagdo. O algoritmo e-Greedy acomoda em torno de
50%, enquanto eUCB e ONETS acomodam em torno de 20% e 21%, respectivamente.
A Figura apresenta ainda que OTIMO e e-Greedy nio violam as requisicdes de SLA das
aplicacdes, ao passo que, do nimero total de requisi¢des atendidas, eUCB e ONETS vi-
olam aproximadamente 40% e 29%, respectivamente. Como esperado, nos trés cendrios

avaliados, o algoritmo OTIMO alcanga as maiores taxas médias de recompensas, seguido
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do algoritmo eUCB. Considerar a recompensa recebida por um modelo 6timo de otimiza-
¢cdo matemdtica ¢ fundamental porque a maioria dos problemas de otimiza¢do tem como
objetivo encontrar a melhor solucdo possivel dentre as vdrias alternativas possiveis. A re-
compensa representa uma medida de desempenho do modelo, que, em nosso caso, deve
ser maximizada, buscando atingir o objetivo da otimizacdo. Portanto, avaliar a recom-
pensa recebida pelo modelo 6timo € crucial para determinar se o resultado da otimizacao
atende aos critérios desejados. Além disso, a recompensa € uma métrica importante de
ser utilizada para comparar os resultados no modelo 6timo com os diferentes modelos
propostos e selecionar aquele que fornece a melhor solugdo possivel para o problema
em questdo. Nesse contexto, o algoritmo ONETS obtém recompensas muito préxima a
recompensa recebida pelo algoritmo e-Greedy. Analisando os graficos de utilizacdo de
recursos, observamos que, devido as caracteristicas implicitas a aplicacdo de video, a uti-
lizagdo dos recursos de rede € grande nos cendrios de video. Em geral, para os cendrios
de video, o cendrio de demanda minima (Figura 5.1(c)) permite melhor utilizacdo dos

recursos € maiores recompensas que os demais cendrios.
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(c) Inquilinos de video com demanda minima.

Figura 5.1: Avaliagdao de desempenho dos algoritmos estudados para um conjunto de

inquilinos do tipo Video.
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5.5.2 Cenario de Mapas

Na Figura 5.2 apresentamos os resultados para os cendrios Mapas 1, Mapas 2 e
Mapas 3 para o problema estudado no Capitulo 3. Nesses cendrios, todos os inquilinos
que requisitam criagdo de slices oferecem servicos de mapa. Entretanto, os templates
requisitados variam em cada cendrio. No cendrio Mapas 1, os inquilinos requisitam
templates de mapas com demanda variada (valores entre a demanda maxima e a demanda
minima). No cendrio Mapas 2, todos os inquilinos requisitam templates de mapa com
demanda Méxima, havendo maior demanda em termos de recursos de comunicacao, em
relagcdo aos demais cendrios de mapa. No cendrio Mapas 3, todos os inquilinos requisitam
templates de mapa com demanda minima. Logo, esse cendrio apresenta a menor demanda
em termos de recursos de comunicagdo, em relagdo aos demais cendrios de mapa.

As Figuras 5.2(a), 5.2(b) e 5.2(c) apresentam as taxas médias de aceitacdo, as
taxas médias de violacdo, as recompensas médias e as taxas médias de utilizacdo da in-
fraestrutura para os cendrios Mapas 1, Mapas 2 e Mapas 3, respectivamente. Analisando
os algoritmos estudados neste trabalho, observamos novamente que a taxa de aceitacdo
média das solugdes atinge em torno de 89% para o OTIMO, para os cendrios com deman-
das variadas e minimas, ao passo que para cendrios com demanda Méxima, o modelo foi
capaz de acomodar 100% das solicitagdes recebidas. eUCB, ONETS e e-Greedy apresen-
tam taxas de aceitacdo de 76%, 79% e 83% para demandas variada e minima, respectiva-
mente. As Figuras apresentam ainda que apenas ONETS viola o SLA das aplicacdes para
cendrios de demanda variada e minima, ao passo que ONETS e eUCB incorrem em viola-
¢Bes em cendrio de demanda maxima. A recompensa média obtida pelo OTIMO é maior
que as obtidas pelos algoritmos estudados, nos trés cendrios considerados. Analisando o
gréfico de utilizagdo de recursos, observamos que, deferentemente dos cendrios de Video,
os cendrios de Mapas necessitam de uma quantidade menor de recursos de computacao.
Podemos observar que, no cendrio de maior demanda, a utilizacdo dos recursos chega
proximo de 50% para os algoritmos estudados, enquanto que em cendrios de demanda

variada e minima, a utiliza¢do nao ultrapassa o limiar de 30%.
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(¢) Inquilinos de mapas com demanda minima.

Figura 5.2: Avaliacdo de desempenho dos algoritmos estudados para um conjunto de

inquilinos do tipo Mapas.

5.5.3 Cenario de Jogos

Na Figura 5.3 apresentamos os resultados para os cendrios Jogos 1, Jogos 2 e
Jogos 3. Nesses cendrios, todos os inquilinos oferecem servicos de jogos. Entretanto,
os recursos dos femplates requisitados variam em cada cendrio. No cendrio Jogos 1, os
inquilinos requisitam templates de jogos com demanda variada. No cendario Jogos 2, todos
os inquilinos requisitam templates de jogos com demanda Médxima, e no cendrio Jogos 3,
todos os inquilinos requisitam templates de jogos com demanda minima.

As Figuras 5.3(a), 5.3(b) e 5.3(c) apresentam a taxa de aceitacdo, violacdo, re-
compensa e a utilizacdo dos recursos de comunicac¢do. Analisando os algoritmos estu-
dados nesta tese, observamos que a taxa de aceitagcdo varia entre 78% e 85%, atingindo
uma satisfagdo mais alta quando comparada aos cendrios anteriores analisados. Para o
cendrio Jogos, apenas ONETS incorre em violagdes de SLA das aplicacdes, em torno de
10% para todos os casos analisados. A recompensa média obtida por eUCB, ONETS e
e-Greedy se aproximam no OTIMO. Por fim, todos os algoritmos utilizaram em torno de

30% dos recursos computacionais, para todos os cendrios analisados.
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(¢) Inquilinos de jogos com demanda minima.

Figura 5.3: Avaliacdo de desempenho dos algoritmos estudados para um conjunto de
inquilinos do tipo Jogos.

5.5.4 Cenario Variado

Na Figura 5.4 apresentamos os resultados para os cendrios Variado 1, 2 e 3.
Nesses cendrios, inquilinos que requisitam criacdo de slices oferecem servigos variados.
Os templates requisitados variam em cada cendrio. No cenario Variado 1, inquilinos
requisitam femplates com demanda variada. Esse € o cendrio com maior heterogeneidade
entre todos. No cendrio Variado 2, inquilinos requisitam templates de jogos com demanda
Mixima, e em Variado 3, inquilinos requisitam templates de jogos com demanda minima.

As Figuras 5.4(a), 5.4(b) e 5.4(c) apresentam a aceita¢do, violacdes, recompensa
e a utilizacdo média da infraestrutura, respectivamente. Analisando os algoritmos, pode-
mos observar que em um cendrio de inquilinos variados com demanda méxima, a taxa
de aceitacdo de eUCB e ONETS é de 20%, enquanto que OTIMO e e-Greedy alcangam
80% e 57%, respectivamente. Essa diferenca na recompensa € adicionada ao nimero de
violacdes de eUCB e ONETS, proximo a 35% e 25%, respectivamente. Além disso, 0s

algoritmos estudados alcangam no méximo 70% da recompensa do OTIMO. Esses resul-
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tados sdo importantes pois ilustram cendrios mais proximos dos reais, onde a demanda

por recursos de comunicacao € bastante heterogéneo.
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Figura 5.4: Avaliacdo de desempenho dos algoritmos para inquilinos de servigos variados.

5.6 Resultados dos Algoritmos Propostos

Nesta se¢do, realizamos a andlise dos resultados dos algoritmos propostos no Ca-

pitulo 4, que levam em consideracio tanto os recursos de comunicagdo quanto 0s recursos

de computacdo necessarios para atender as demandas de transmissao e processamento das

aplicacdes dos inquilinos no sistema. Os gréficos apresentam a comparagdo entre os re-
sultados dos algoritmos ()TIMO, MONETS-OBD, MONETS-OBS e CAONS. Ademais,

realizamos uma comparacao dos resultados obtidos com o algoritmo ONETS e discutimos

nossas conclusoes.
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5.6.1 Cenario Video

Nesta secdo, apresentamos os resultados obtidos para os cendrios de Video 1,
Video 2 e Video 3, referentes ao problema formulado no Capitulo 4. A Figura 5.5 ilustra
cada um dos trés cendrios mencionados. Na subfigura 5.5(a), todos os inquilinos que
requisitam slices oferecem servicos de video por streaming com demandas variando
de mixima a minima. Esse cendrio apresenta a maior heterogeneidade entre todos. Na
subfigura 5.5(b), todos os inquilinos apresentam a maior demanda da classe de servico de
video. Por fim, na subfigura 5.5(c), todos os inquilinos apresentam a menor demanda da
classe de servigo de video.

Cada sub figura é composta por quatro graficos. O primeiro apresenta a taxa de
aceitacdo média de inquilinos no sistema. O segundo, apresenta a taxa média de violagdo
das capacidades méximas de recursos de comunicacdo e computagdo. O gréifico 3 apre-
senta a recompensa média recebida, e o dltimo grafico mostra a taxa média de utilizagao
dos recursos de comunicagdo e computagdo. Os resultados de recompensa para os algorit-
mos propostos sao exibidos em duas barras empilhadas, representando a recompensa mé-
dia recebida pela utiliza¢do dos recursos de computagdo e comunicacao em verde claro e
verde escuro, respectivamente. E importante mencionar que a demanda instantanea dos in-
quilinos do sistema € gerada por meio de trés distribuicdes distintas: gaussiana, uniforme
e lognormal, agregando caracteristicas de aleatoriedade aos diferentes tipos de inquili-
nos analisados. Essas distribui¢cdes descrevem a demanda instantanea do sistema exercida
pelos inquilinos que receberam slices.

Ao analisarmos a Figura 5.5(a), podemos constatar que o algoritmo ONETS
apresentou a maior taxa de aceitacdo, conseguindo acomodar quase 100% das requisicoes
para as trés distribuigdes de demanda analisadas. Em contrapartida, MONETS-OBD e
MONETS-OBS tiveram as menores taxas de aceitagao, embora tenham ficado muito pré-
ximas das obtidas pelo OTIMO. CAONS, que implementa penalizagio, obteve resultados
mais préximos ao OTIMO. Além disso, é importante observar que a demanda instantinea
gerada pela distribui¢do lognormal obteve as menores taxas de aceitagdo para todos os al-
goritmos analisados. Esse fato pode ser explicado pelo comportamento dessa distribui¢do,
que apresenta uma cauda longa, tornando invidvel a alocagdo de novos inquilinos quando
grande parte dos recursos estd em uso.

No gréfico subsequente, podemos perceber que OTIMO e CAONS nio geraram
violacdes da capacidade de recursos no sistema, diferentemente de MONETS-OBD e
MONETS-OBS, que apresentaram uma violacdo média dos recursos de comunicacdo
de 4% e 5%, respectivamente, para uma distribui¢do de demanda uniforme. ONETS,
por outro lado, apresentou a maior taxa de violagdo dos recursos de comunicacio,
chegando a quase 23%, 17% e 9% para as distribuicdes gaussiana, uniforme e lognormal,

respectivamente. Nos grificos de recompensa, podemos perceber que o0 OTIMO alcanca
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as maiores recompensas do sistema para as trés distribuicdes analisadas. Além disso,
CAONS e ONETS s@o os algoritmos que mais se aproximam dos resultados obtidos pelo
OTIMO, seguidas de MONETS-OBD e MONETS-OBS. No entanto, vale ressaltar que,
para atingir recompensas mais altas, ONETS violou os recursos vérias vezes, conforme
demonstrado anteriormente. No gréfico de utilizagdo, podemos observar que ONETS
alcangcou a maior utilizagcdo do sistema, com valores proximos de 92% para as trés
distribuicdes de demanda analisadas. OTIMO, por sua vez, apresentou as menores taxas
de utilizacao do sistema, seguido por CAONS, MONETS-OBD e MONETS-OBS.

Ao analisar a Figura 5.5(b), podemos observar que ONETS apresenta a maior
taxa de aceitacdo, seguido por OTIMO, CAONS, MONETS-OBD ¢ MONETS-OBS. No
entanto, € importante destacar que, nesse cendrio especifico, as taxas de aceitacdo s@o as
menores dentre o conjunto de inquilinos do tipo video. Isso ocorre porque a alta demanda
gerada pelos inquilinos que sempre utilizam a demanda méxima inviabiliza, em parte,
a estratégia de overbooking adotada pelos algoritmos, reduzindo a taxa de aceitagdo.
De maneira semelhante, nos cendrios com a distribuicdo lognormal representando a
distribui¢do instantanea, também obtivemos as menores taxas de aceitacdo. Esse resultado
pode ser explicado pelo comportamento da distribuicdo, que possui uma cauda longa, o
que inviabiliza o aceite de novos inquilinos enquanto grande parte dos recursos estiver
alocada.

No subgrafico seguinte, de violacdes, podemos perceber que, mais uma vez,
OTIMO e CAONS nio incorrem em violagdes no sistema, ao contrario de MONETS-
OBD e MONETS-OBS, que resultam em uma violagdo média dos recursos de comuni-
cacdo de 4% e 5%, respectivamente, para uma distribuicdo de demanda uniforme. Ja o
ONETS atinge niveis maiores de violagdes, proximos de 88% para os recursos de comu-
nicacdo em uma distribui¢dao lognormal. Esse resultado ajuda a demonstrar o motivo pelo
qual ONETS alcanca recompensas maiores que o OTIMO, chegando a 63%, enquanto o
OTIMO alcanca 27% para a distribui¢io lognormal. Observando o grifico de utilizagdo,
podemos perceber que ONETS utiliza préximo de 94% dos recursos computacionais, em
média. Essa alta taxa de utilizagdo dos recursos de comunica¢do demonstra novamente
a tendéncia do algoritmo em violar a quantidade de recursos disponiveis. Apesar de nao
se tratar de uma aplicagdo sensivel a atrasos, violar continuamente os recursos de comu-
nicacdo e computacionais em uma aplicacdo de video por streamming pode resultar em
atrasos na entrega dos dados ao usudrio, comprometendo o QoE da aplicagio.

Na Figura 5.5(c), todos os inquilinos oferecem servigos de video, utilizando a
demanda minima. Nos graficos de aceitacdo, podemos perceber que ONETS alcanga as
maiores taxas de aceitacao para as trés distribuicdes de demanda analisadas: 91%, 97%, e
95% para as distribui¢cdes gaussiana, uniforme, e lognormal, respectivamente. MONETS-
OBD, MONETS-OBS, e CAONS obtém taxas de aceitacio préximas ao OTIMO.
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Figura 5.5: Avaliacdo de desempenho dos algoritmos para as distribui¢des de demanda
com gaussiana, uniforme e lognormal e inquilinos de servigos de video.
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Para o cendrio com demandas minimas, ONETS alcan¢a as maiores taxas de
violagdo de SLA, chegando a 26% de violagdes dos recursos de comunica¢do para a
distribui¢do de demanda lognormal. MONETS-OBD e MONETS-OBS também resultam
em violagdes, préximas de 4% para os cendrios analisados. Por outro lado, OTIMO obtém
as maiores recompensas, exceto para o caso da distribui¢do lognormal, em que ONETS
retorna a maior recompensa. Novamente, podemos explicar a maior recompensa obtida
por ONETS em fun¢@o do maior nimero de violagcdes de SLA ocorridas.

Observando o grafico de utilizacdo, podemos perceber que ONETS utiliza os
recursos computacionais em grande quantidade, atingindo valores proximos a 94% para
a distribui¢do de demanda baseada em lognormal. No entanto, um nivel tdo alto de
utilizagc@o dos recursos de comunicagdo pode levar a violagdes continuas, prejudicando a

entrega de dados ao usudrio e comprometendo o QoE da aplica¢do de video por streaming.

5.6.2 Cenario Mapas

Esta secdo apresenta uma andlise dos resultados obtidos para os cendrios de
Mapas 1, Mapas 2 e Mapas 3, no contexto do problema apresentado no Capitulo 4.
Em cada um desses cendrios, os inquilinos solicitam a criacdo de slices para servigos
de mapa e geolocalizagdo, com variagdes nos templates requisitados. No cendrio Mapas
1, os inquilinos solicitam templates de mapa com demanda varidvel, que assume valores
entre a demanda maxima e a demanda minima. J4 no cendrio Mapas 2, todos os inquilinos
solicitam templates com demanda maxima, o que o torna o cendrio com maior demanda
de recursos. Por fim, no cendrio Mapas 3, todos os inquilinos solicitam templates de mapa
com demanda minima, tornando este cenario o de menor demanda em termos de recursos
em comparagdo aos demais cendrios de mapas.

As Figuras 5.6(a), 5.6(b) e 5.6(c) apresentam a taxa média de aceitacdo, a taxa
média de violacdo, a recompensa média e a taxa média de utilizacdo da infraestrutura para
os cendrios Mapas 1, Mapas 2 e Mapas 3. Analisando a Figura 5.6(a), podemos perceber
que ONETS alcanca as maiores taxas de aceitacdo, para todas as trés distribuicdes de
demanda dos inquilinos utilizadas. Por outro lado, MONETS-OBD e MONETS-OBS
também apresentam taxas de aceitacio maiores que OTIMO, contudo, com valores
préximos. CAONS é a que mais se aproxima de OTIMO, para as trés distribui¢des
utilizadas. O grafico de violagdes demonstra que MONETS-OBD e MONETS-OBS
resultam em cerca de 2% de violacdes durante a simulacdo. OTIMO e CAONS nio
incorrem em violagdes. ONETS apresenta uma taxa média de violacdo de 16%, 18% e

19% para as distribui¢des gaussiana, uniforme e lognormal, respectivamente.
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(¢) Inquilinos de mapas com demanda minima.

Figura 5.6: Avaliacao de desempenho dos algoritmos para as distribui¢des de demanda
com gaussiana, uniforme e lognormal e inquilinos de servigos de mapas.
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A recompensa recebida por OTIMO é a maior entre os algoritmos analisados,
para as trés distribuicdes utilizadas. Os demais algoritmos se aproximam de OTIMO para
as distribuicdes gaussiana e uniforme. Contudo, para a distribui¢ao lognormal, CAONS,
que mais se aproxima de OTIMO, obtém apenas 54% da recompensa de OTIMO, eviden-
ciando que, para uma mesma soluc@o proposta, o comportamento da utilizacao dos recur-
sos exercida pelo inquilino, impacta diretamente na qualidade da solucdo proposta. Essa
realidade se repete no comportamento dos demais algoritmos. Diferentemente do cendrio
anterior analisado, de video, aplicagdes de mapas requerem uma quantidade maior de pro-
cessamento de dados, apresentando, para ONETS, por exemplo, uma utilizacdo de cerca
de 96% dos recursos computacionais disponiveis para uma distribuicao de demanda base-
ada em uma lognormal no cenério analisado. OTIMO nio ultrapassa a margem de 50% de
utilizacdo dos recursos, tanto computacionais, quanto de comunicagdo. MONETS-OBD,
MONETS-OBS ¢ CAONS matém uma tendéncia semelhante, exceto pelos recursos de
computacdo para uma demanda dada pela distribui¢do lognormal, que alcanga a margem
de 75% de utilizagdo da infraestrutura.

Analisando a Figura 5.6(b) podemos perceber que ONETS alcanca novamente
as maiores taxas de aceitacdo, dessa vez ao custo de uma violacdo média de 48%, 22% e
49% para as demandas baseadas em gaussiana, uniforme e lognormal, respectivamente.
OTIMO apresenta a maior taxa de aceitagio, em torno de 77% para uma demanda baseada
em uma distribui¢cdo gaussiana, seguida da lognormal, aceitando 50% das requisi¢cdes
realizadas e por dltimo, a uniforme, aceitando 27% das requisi¢des de criacdo de slices
recebidas. MONETS-OBD, MONETS-OBS e CAONS segue a tendéncia de aceitagdo
de OTIMO, apresentando a menor taxa de aceita¢io para a distribuicdo uniforme. Esse
resultado demonstra mais uma vez que a qualidade da solu¢do depende, além do algoritmo
proposto, mas também do comportamento dos inquilinos no sistema. MONETS-OBD e
MONETS-OBS resultam em violagdes em menos de 2% dos casos analisados. OTIMO e
CAONS ndao incorrem em violagdes.

Ainda na figura 5.6(b) podemos observar que OTIMO alcanca as maiores re-
compensas do sistema, seguida de CAONS, MONETS-OBD e MONETS-OBS. ONETS
incorre em recompensas préximas ao OTIMO, e superior ao OTIMO para o caso da
demanda baseada em uma distribuicao lognormal. Contudo, conforme discutido acima,
ONETS alcanca essa recompensa ao custo de uma violacao dos recursos em 49% das ve-
zes. Além disso, ONETS superestima os recursos computacionais, necessitando de uma
capacidade de cerca de 50% a mais do disponivel para tornar o conjunto de solugdes
apresentado valido. Aplicacdes de mapas e geolocaliza¢cdo, como por exemplo Vehicle-
to-vehicle communication’s (V2V) tem a caracteristica de serem sensiveis ao atraso. Su-
perestimar os recursos computacionais disponiveis no sistema poderia gerar um gargalo

de processamento das aplicagdes, podendo resultar no comprometimento do servico.
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Na Figura 5.6(c), a taxa de aceitacdo se mantém proxima de 100% para todos
os algoritmos e todas as distribuigdes analisadas. ONETS incorre em violacdes dos
recursos computacionais em um numero de vezes, proximo de 0,3%. As recompensas
recebidas pelos algoritmos se aproximam muito do OTIMO. A tendéncia de utilizacio
dos recursos de comunicacio e computacio também se mantém préxima do OTIMO.
Podemos perceber neste cendrio que a quantidade de inquilinos e requisi¢oes realizadas
neste cendrio nio € suficiente para promover a competi¢do por recursos, possibilitando

que todos os algoritmos acomodem as requisi¢cdes de maneira eficiente.

5.6.3 Cenario Jogos

Na Figura 5.7, sdo apresentados os resultados dos cendrios Jogos 1, Jogos 2 e
Jogos 3, nos quais todos os inquilinos disponibilizam servigos de jogos, mas com dife-
rentes requisitos de recursos em cada cendrio. No cendrio Jogos 1, os inquilinos solicitam
templates de jogos com demanda varidvel, enquanto que, no cendrio Jogos 2, todos os
inquilinos solicitam femplates de jogos com demanda maxima e, no cendrio Jogos 3, to-
dos os inquilinos solicitam templates de jogos com demanda minima. As Figuras 5.7(a),
5.7(b) e 5.7(c) apresentam a taxa de aceitacdo, taxa de violacdo, recompensa e taxa de
utilizagdo média dos recursos de comunicagdo e computagao.

A Figura 5.7(a) apresenta resultados os para os diferentes algoritmos avaliados.
De forma geral, ONETS se destaca por alocar 100% das solicitacdes de slices templates
no sistema, mas esse aparente bom resultado vem acompanhada de alto custo alto. O
algoritmo incorre em viola¢ao dos recursos computacionais em cerca de 60% dos casos.
Além disso, ONETS superestima 0s recursos computacionais necessarios, requerendo um
servigo de computacdo 2X maior do que o disponivel para uma demanda de inquilinos
baseada em uma lognormal. O OTIMO alcanca, no melhor caso, uma taxa de aceitacdo
de 75% das requisi¢des recebidas, para uma distribuicdo de demanda gaussiana e nao
incorre em violagdes da capacidade do sistema. MONETS-OBD e MONETS-OBS, por
sua vez, obtém taxas de aceitacdo semelhantes ao ()TIMO, incorrendo em violacdes em
menos de 4% dos casos para uma distribuicao uniforme. Por fim, CAONS atinge taxas de
aceitacio préximas ao OTIMO e néo resulta em violagdes da capacidade do sistema.

Ao analisar a Figura 5.7(b), podemos observar que ONETS novamente atinge
uma alocagdo de 100% das solicitagdes de slices templates recebidas pelo sistema. No
entanto, essa alocacdo € alcancada a custa de violagcdes de recursos computacionais em
cerca de 80% dos casos. Além disso, ONETS superestima os recursos computacionais,
exigindo um servi¢o de computagdo 250% maior do que o disponivel para uma demanda
de inquilinos que apresentam o comportamento dado por uma distribuicao lognormal. O

OTIMO, por outro lado, consegue acomodar apenas 48% das requisicdes recebidas no
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(¢) Inquilinos de jogos com demanda minima.

Figura 5.7: Avaliacao de desempenho dos algoritmos para as distribui¢des de demanda
com gaussiana, uniforme e lognormal e inquilinos de servigos de jogos.
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melhor cendrio, com uma distribuicdo de demanda gaussiana. No entanto, esse método
ndo incorre em violacdes das capacidades do sistema. MONETS-OBD e MONETS-
OBS apresentam taxas de aceitacdo semelhantes ao OTIMO, mas com uma média de
22% de violagdes em casos de distribuicdo uniforme. CAONS atinge taxas de aceitacao
préximas ao OTIMO e ndo resulta em violagdes de capacidade. Embora os jogos nio
sejam aplicacOes sensiveis, eles exigem recursos computacionais significativos que nem
sempre estao disponiveis no dispositivo do usudrio. Por isso, muitas vezes, eles precisam
ser processados remotamente em servigos de borda ou em nuvem remota. Se ocorrerem
atrasos no processamento dessas aplicagdes, o QoE do usudrio pode ser comprometido,
afetando negativamente a aplicacao.

Ao analisarmos os graficos da Figura 5.7(c), podemos observar que ONETS al-
canga alocacdes de 100% das demandas recebidas, mas ao custo de uma violagdo média
de 48% dos casos durante a simulacdo. Isso significa que em determinado instante, os in-
quilinos aceitos no sistema, requisitaram, a0 mesmo tempo, uma quantidade de recursos
computacionais maior que a quantidade disponivel. Além disso, apesar de oferecer as mai-
ores recompensas, ONETS superestima os recursos computacionais necessarios em 50%
a mais do que os disponiveis, no caso de demandas com comportamento de lognormal. O
OTIMO, por sua vez, é capaz de acomodar 75%, 53% e 49% das solicitacdes recebidas
para as distribui¢Oes gaussiana, uniforme e lognormal, respectivamente. MONETS-OBD
e MONETS-OBS apresentam taxas de aceitacdo superiores as de OTIMO, principalmente
para a distribuicdo uniforme, mas incorrem em violagdes dos recursos computacionais
em cerca de 11% das vezes durante a simulacdo. Por outro lado, CAONS se aproxima
da taxa de aceitacdo de OTIMO sem incorrer em violacdes. As recompensas obtidas por
MONETS-OBD ¢ MONETS-OBS sio préximas as de OTIMO, exceto para a distribui¢io
de demanda uniforme. Como ja mencionado anteriormente, essas dois algoritmos apre-
sentam taxas de aceitacdo maiores, resultado em recompensas maiores, porém ao custo
da ocorréncia de violagdes dos recursos disponiveis. Por fim, a recompensa obtida por
CAONS se aproxima de OTIMO sem a ocorréncia de violagdes médias no sistema, e o
comportamento da utilizagdo do sistema se mantém semelhante entre C)TIMO, MONETS-
OBD, MONETS-OBS e CAONS.

5.6.4 Cenario Variado

A Figura 5.8 ilustra os resultados obtidos nos cendrios Variado 1, Variado 2 e Va-
riado 3, nos quais inquilinos que requisitam criacdo de slices oferecem servicos variados
e com diferentes demandas de recursos. Em cada cendrio, os templates requisitados sao
diferentes. No cendrio Variado 1, inquilinos de video, jogos e mapas requisitam templates

com demanda variada, o que o torna o cendrio com maior heterogeneidade. J4 no cend-
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rio Variado 2, os inquilinos desses servicos requisitam templates com demanda maxima,
enquanto no Variado 3, os inquilinos demandam o minimo possivel para a aplicagdo. As
Figuras 5.8(a), 5.8(b) e 5.8(c) apresentam a taxa média de aceitacdo, a taxa média de
violagdo, a recompensa média e a utilizagdo média da infraestrutura.

Analisando os gréficos de recompensa, podemos perceber que ONETS alcanca
as maiores recompensas do sistema, para as trés distribuicdes analisadas. Além disso,
CAONS ¢é o que mais se aproxima dos resultados obtidos no algoritmo OTIMO, segui-
das de MONETS-OBD e MONETS-OBS. No grafico de utilizagdo podemos identificar
o motivo de ONETS alcancar os melhores resultados da anélise. ONETS nao leva em
consideragdo os recursos computacionais na andlise, e por isso superestima a capacidade
dos recursos disponiveis. Desse modo, para tornar os resultados de ONETS verdadeiros
para o cendrio avaliado, seria necessario um aumento de cerca de 20% dos recursos com-
putacionais disponiveis para um cendrio variado, com demanda maxima e distribuicao
uniforme. Esse fato pode inviabilizar a andlise fornecida por ONETS para cendrios de
aplicacdes reais. Vale ressaltar que os recursos computacionais s30 Onerosos € por muitas
vezes escassos na borda, e por isso, tdo importantes de serem considerados na andlise.
OTIMO mantém uma utilizacio média de 61% dos recursos computacionais, ao passo
que MONETS-OBD, MONETS-OBS e CAONS utilizam mais recursos para os cendrios

analisados.

5.6.5 Variacao de inquilinos e parametros do sistema

Para as préximas andlises, retiramos o modelo OTIMO do conjunto. Adotamos
essa estratégia devido ao custo computacional. Conforme demonstrado no Capitulo 4, o
problema é NP-dificil, exigindo tempo exponencial para ser resolvido de maneira 6tima.
Trabalhamos na Figura 5.9 com conjuntos de dados maiores, incrementando o nimero
de inquilinos. Dessa maneira, a execucdo do modelo OTIMO, para os casos analisados,
torna-se impraticavel.

Na Figura 5.9, apresentamos a variagao da taxa média de recompensa, taxa média
de aceitacdo, taxa média de utilizacdo e a taxa média da violagdo de SLA perante o
incremento do nimero de inquilinos no sistema. Na Figura, sdo apresentadas as variagdes
dos resultados de ONETS, MONETS-OBD, que aqui nos referimos como simplesmente
MONETS, e CAONS. Variamos o conjunto de inquilinos Z de € [10 —70] inquilinos. Cada
inquilino realiza diversas solicitacdes de criac@o de slices no sistema ao longo do periodo
de simulacdo. As simulagdes foram realizadas para um conjunto varidvel de usudrios com
demanda méxima e distribui¢do de A; p t € &; m ¢ dada por uma gaussiana. Na Figura 5.9(a)
apresentamos a variacdo da recompensa diante do incremento do nimero de usudrios.

Além disso, para cada incremento do nimero de inquilinos, novos cendrios sdo gerados,
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Figura 5.8: Avaliacao de desempenho dos algoritmos para as distribui¢des de demanda
com gaussiana, uniforme e lognormal e inquilinos de servigos variados.
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com novas taxas de chegadas de solicitacdo de criagdo de slices, com novas demandas
de utilizagdo. Esse fato pode explicar o comportamento de crescimento e decrescimento
do grafico de maneira continua, pois o conjunto de demandas utilizados nas execugdes
perfazem demandas diferentes, resultando em alocagdes diferentes ao longo da simulacao.
A estratégia CAONS obteve as maiores recompensas, mesmo para cendrios de maior
densidade de inquilinos competindo por recursos. As Figuras 5.9(b) e 5.9(c) demonstram
que a aceitacdo e a utilizacdo de inquilinos no sistema tende a diminuir a medida que o
nimero de inquilinos disputando por recursos aumenta. Essa variacdo pode ser explicado
pela alta demanda por recursos gerada por multiplos inquilinos variados. Por fim, na
Figura 5.9(d) demonstra que o nimero de violagdes da estratégia CAONS mantém-se

muito préxima a zero, mesmo para cendrios de maior densidade de inquilinos.
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Figura 5.9: Custo da variacdo do nimero de inquilinos diante de requisicdes de criacdo
de slices envolvendo aplicacdes variadas com demanda maxima.

Na Figura 5.10 a recompensa da rede € analisada como fun¢do de «c e 0. A Figura
5.10(a) mostra que a recompensa recebida na rede mantém-se por toda simulagdo maior
que MONETS e ONETS, varia conforme os valores de & e o elevam. Os valores mais

préximos ao modelo de referéncia para as heuristicas propostas sdo obtidas quando os
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parametros « e o da funcdo recompensa sao iguais a 0.5 e 0.5, respectivamente. Essa
variagdo pode ser explicada pelo modo com que a recompensa foi estabelecida em 4-3 e
4-4. Valores maiores « e o buscam atender clientes que fazem as maiores reservas na rede,
ao passo que valores menores, privilegiam clientes que menos utilizam da quantidade de
recursos reservada. Quando os valores de o e o ultrapassam 0.5, a recompensa € afetada,
representando que escolher sempre o cliente que faz as maiores reservas, como um
algoritmo guloso faria, por exemplo, nao é a melhor op¢ao para o caso. A Figura 5.10(b)
demonstra que a aceitacdo de inquilinos no sistema da estratégia CAONS mantém-se
maior que ONETS e MONETS. As Figura 5.10(c) demonstra que a utilizacdo do sistema
€ mais baixa para CAONS, mesmo alcancando as maiores recompensas. Esse fato pode ser
explicado pela escolha mais inteligente que o algoritmo realiza, selecionando inquilinos
com utilizacdo mais comportada, e que sofrem menos penalizacdes. Por fim, a Figura,
5.10(d) demonstra que CAONS mantém o ntimero de violagdes préximo a zero, mesmo
diante da variacdo do peso da recompensa. Os pardmetro « e 0 nesse modelo atuam como
um ajuste da solu¢do no cendrio analisado, podendo fornecer ao tomador de decisdes,
dados mais precisos, considerando configuragdes de rede que capturem situagdes mais
préximas do mundo real, e levando em consideracao o tipo de utilizagdo esperada para o

sistema.

5.6.6 Custo computacional

A Tabela 5.6 apresenta os tempos de execucdo dos algoritmos propostos nesta
tese para diferentes nimeros de inquilinos. Em cada algoritmo, o tempo computacional é

medido por 30 execucdes.

Tabela 5.6: Carga Computacional

Solucao 5 inquilinos | 10 inquilinos | 15 inquilinos | 20 inquilinos
OTIMO 6324s 37742s - -
eUCB 51658s 108701s - -
M-ONETS-OBD 366s 752s 827s 1127s
M-ONETS-OBS 331s 699s 802s 1101s
CAONS 321s 701s 781s 1098s
ONETS 301s 647s 738s 989s
e-Greedy 215s 431s 519s 665s

De acordo com os dados apresentados na tabela 5.6, os algoritmos OTIMO e
eUCB ndo sdo escaldveis, ou seja, o tempo computacional desses algoritmos cresce de
forma exponencial, a medida que o nimero de inquilinos aumenta. Isso torna esses al-
goritmos invidveis para andlise de cendrios com muitos inquilinos, devido a grande di-

mensdo do espaco de busca resultante da consideragdo dos recursos de comunicagio e
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Figura 5.10: Custo da variacdo de « e o diante de requisicOes de criagdo de slices
envolvendo aplicac¢des variadas com demanda médxima.

computacdo. Dessa maneira, por questdes de viabilidade de tempo de execugdo, nas si-
mula¢des com mais de 10 inquilinos, desconsideramos os algoritmos OTIMO e eUCB.
Observamos que MONETS-OBD, MONETS-OBS, CAONS, e-Greedy e ONETS apre-
sentam solucdes sub-Gtimas, que reduzem significativamente o tempo de execucao quando
comparados ao modelo 6timo e sdo escaldveis, sendo apropriados ao problema abordado
nesta tese, mesmo para nimeros maiores de inquilinos no sistema. A Tabela 5.6 fornece
evidéncias de que MONETS-OBD, MONETS-OBS e CAONS apresentam desempenho
computacional superior em relagc@o aos outros algoritmos, mesmo quando o ndmero de in-
quilinos aumenta. Por exemplo, para um conjunto composto por 20 inquilinos, o tempo de
execucdo de uma instancia t, ou seja, da necessidade de resposta do controle de admissao,
para os trés algoritmos propostos (MONETS-OBD, MONETS-OBS e CAONS) € inferior
a 1 segundo, ao passo que o tempo de execucdo de eUCB € superior a 400 segundos.
Portanto, para lidar com problemas de decis@o de controle de admissdo de inquilinos de
maneira instantanea, que envolvam um numero elevado de inquilinos, os trés algoritmos

propostos sio mais indicadas do que os algoritmos OTIMO e eUCB.
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5.7 Conclusao

Neste capitulo, apresentamos a avaliacdo de desempenho dos algoritmos estuda-
dos no Capitulo 3 e também dos propostos no Capitulo 4. Descrevemos a infraestrutura,
0s servigos e os cendrios considerados nesta tese. Utilizamos um modelo matemadtico,
desenvolvido com programacao linear, para controlar a admissdo de inquilinos na in-
fraestrutura da operadora. Além disso, comparamos os algoritmos propostos nesta tese
com os algoritmos cldssicos de solu¢do do arcabouco MaB. Os resultados mostram que
os algoritmos propostos, MONETS-OBD, MONETS-OBS e CAONS, alcancam ganhos
significativos de multiplexacdo, superando solu¢des ndo orientadas (e-greedy), solucdes
que abordam apenas recursos de comunicagdo (ONETS) e também uma solugdo orien-
tada (eUCB), para os cendrios analisados. A heuristica MONETS-OBD alcancga taxas de
aceitacdo, recompensa e utilizacdo préximas de 99%, em alguns casos, do cendrio ideal,
ao custo de ocorréncias de violagdes da capacidade do sistema proéximas de 10% no pior
caso. MONETS-OBS por outro lado, utiliza um fator de reserva, que reserva a média
histdria de utilizac@o do sistema, acrescido de uma capacidade adicional, reduzindo o nu-
mero de violacdes ocorridas no sistema. Por fim, destacamos que nio considerar recursos
de borda no conjunto de anélise pode incorrer em superestimacao dos recursos computa-
cionais, tornando a solugdo proposta invidvel em alguns cendrios.

O fato de que a escala de consumo de processamento de dados na borda € varidvel
de acordo com cada aplicagdo, e portanto, inesperada, servindo como evidéncia clara de
que projetar e implantar uma rede, considerando apenas recursos de transmissao de dados
como Unico orientador no processo de decisdo, provavelmente resultard em problemas de

desempenho e baixa eficiéncia.



CAPITULO 6

Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

As redes de quinta geracdo (5G) sdo um marco na evolucdo da transmissao
e processamento de informagdes. Uma das principais inovagdes dessa tecnologia € o
conceito de NS, que possibilita a divisdo e isolamento de recursos de comunicagdo e
computacdo para cada servico, na forma de slices. Novos casos de uso, como carros
autdbnomos, eHealth, sistemas de gerenciamento de energia e provedores de servicos
Over-The-Top, t¢ém impulsionado o crescimento do NS, devido as suas demandas criticas
e unicas de processamento e transmissao de dados.

Nesta tese, propusemos e analisamos trés algoritmos de aprendizado por re-
for¢o, baseados no arcabouco de solugdes do tipo MaB. Os algoritmos MONETS-OBD,
MONETS-OBS e CAONS compdem uma solugd@o de controle de admissao de slices ins-
tantanea na rede da operadora, que leva em conta os recursos de comunicagdo e compu-
tacdo de borda. No problema abordado, o objetivo € decidir, com base em métricas de
recompensa e penalizacdo, quais slices devem ser admitidos na infraestrutura da opera-
dora, buscando maximizar os ganhos de multiplexacdo da rede. Nossa solucdo se concen-
tra em problemas da classe MaB, com restricao de lock-up for¢cado. Projetamos solugdes
de baixa complexidade, a custo de uma solug@o sub-6tima, que alcanga uma acomodagdo
de slices na rede da operadora de maneira eficiente.

Nossos resultados indicam que considerar os recursos computacionais no con-
junto de decisdo € igualmente importante a consideracdo dos recursos de comunica¢iao no
processo de admissao de inquilinos na rede. Caso contrario, 0s recursos computacionais,
escassos na borda, poderiam ser superestimados, levando a interpretacdes equivocadas
de admissado de inquilinos e alocacdo dos recursos. Os algoritmos propostos, MONETS-
OBD, MONETS-OBS e CAONS, alcangam ganhos significativos de multiplexagdo, su-
perando solug¢des nao orientadas (e-greedy), solucdes que abordam apenas recursos de
comunicacdo (ONETS) e também uma solu¢do orientada (eUCB), para os cendrios anali-
sados. A heuristica MONETS-OBD alcanca taxas de aceitacdo, recompensa e utilizagdo
proximas de 99%, em alguns casos, do cendrio ideal, ao custo de ocorréncias de viola-
coes da capacidade do sistema proximas de 10% no pior caso. MONETS-OBS por outro

lado, utiliza um fator de reserva, que reserva a média histdria de utilizagdo do sistema,
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acrescido de uma capacidade adicional, reduzindo o nimero de violacdes ocorridas no
sistema. Por fim, CAONS utiliza técnicas de penalizacdo, para guiar o algoritmo acerca
de de inquilinos que podem resultar em violagdes pos aceite de slices. CAONS alcancga ta-
xas de aceitagdo, utilizacdo e recompensa proximas ao modelo de referéncia, a um custo
de ocorréncias de violagdes em menos de 1% dos casos. Por fim, demonstramos que a
complexidade computacional dos algoritmos propostos é semelhante a de uma solugdo

ndo orientada (e-greedy), sendo adequados para problemas de decisao instantanea.

6.1 Producoes Académicas e Bibliograficas

Esta tese gerou dois resultados preliminares, que foram publicados ou aceitos

para publicacdo em congressos nacionais:

» "Controle de Admissdo para Network Slicing Ciente de Recursos de Rede e de
Processamento"”, aceito e apresentado no SBRT 2022 (Simpésio Brasileiro de
Telecomunicacdes e Processamento de Sinais 2022).

* "CAONS: Controle de Admissdo On-line para RAN Slicing Baseado na Convergén-
cia de Comunicagdo e Computacdo”, aceito no SBRC 2023 (Simpédsio Brasileiro
de Redes de Computadores e Sistemas Distribuidos 2023).

6.2 'Trabalhos Futuros

Por fim, este trabalho deixa perspectivas de continuidade para a avaliacio de
desempenho realizada nesta tese. Em particular, como sugestdo para trabalhos futuros,

mencionamos as seguintes possibilidades:

* Avaliar novas técnicas de Reinforcement Learning, e.g., Deep Q-Learning para
resolver o problema de controle de admissao de slices. Essa implementacdo podera
reforgcar os resultados apresentados ou apresentar novas Oticas ndo identificadas
com o uso das técnicas utilizadas;

* Estender o problema de controle de admissao de slices para um modelo fim-a-fim,
que considere os segmentos da RAN, TN e CN.

* Avaliar o desempenho do modelo proposto para controle de admissao de slices com

diferentes categorias de servigo.

Além disso, destaca-se que conhecimentos prévios acerca do modo de funcio-
namento das ferramentas MATLAB e CPLEX, representam uma facilitagdo no processo
de geracdo de novos resultados, assim como conhecimentos de técnicas de modelagens

de programacdo. Dessa maneira, novos pesquisadores poderdo superar mais facilmente as
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principais barreiras iniciais que foram encontradas neste trabalho, quebrando rapidamente
dificuldades da constru¢do de conhecimentos acerca desse conjunto de ferramentas e das

técnicas de programacao matematica utilizadas.
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