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Abstract

In recent years, network virtualization has gained considerable attention from the sci-
entific community, since it provides mechanisms to overcome the ossification problem of
the current Internet architecture. Through separation of Internet Service Providers into
Infrastructure Providers and Service Providers, network virtualization allows multiple
heterogeneous virtual networks to share the same physical substrate. One of the main
problems regarding network virtualization is the Network Embedding Problem, which is
NP-Hard. Several algorithms and heuristics to find a set of good mappings that optimize
the use of the bandwidth in substrate networks have been proposed. In this work, we pre-
sent two new embedding heuristics based on the Tabu Search metaheuristic: the VNE-TS
and VNE-TS-Clustering. We also propose a virtual network selection policy, the 2ks-VN-
Selector, based on the Bidimensional Knapsack Problem, which aims to increase the profit
of Infrastructure Providers. We compare the results obtained by using the VNE-TS and
VNE-TS-Clustering heuristics, to those obtained by using the VNE-PSO, one of the best
heuristics proposed in the literature for the Embedding Problem. We also compare the
effects of the 2ks-VN-Selector with those obtained by using another well known selection
policy: Most Prize First. Results show that both VNE-TS and VNE-TS-Clustering reject
less virtual network requests than VNE-PSO and that the selection algorithm 2ks-VN-
Selector is able to increase the profit of Infrastructure Providers when compared to the
Most Prize First algorithm.
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Resumo

Virtualizacao de Redes tem recebido recentemente atencao da comunidade cientifica, uma
vez que ela prové mecanismos para lidar com o problema da ossificacdo da atual arqui-
tetura da Internet. Através da decomposicao de Provedores de Servigo de Internet em
Provedores de Infraestrutura e Provedores de Servigo, a Virtualizacao de Redes permite
que varias redes virtuais heterogéneas compartilhem o mesmo substrato fisico. Um dos
principais problemas relacionados a Virtualizacao de Redes é o Problema do Mapeamento
de Redes Virtuais no substrato, que é NP-Dificil. Muitos algoritmos e heuristicas para
encontrar bons mapeamentos, de modo a otimizar o uso da banda passante na rede fisica,
tém sido propostos. Neste trabalho, apresentam-se dois novos algoritmos baseados na
metaheuristica Busca Tabu, o VNE-TS e o VNE-TS-Clustering. Propoe-se também um
algoritmo de selecao de redes virtuais, o 2ks-VN-Selector, que se baseia no Problema da
Mochila Bidimensional, cujo objetivo é aumentar o rendimento em Provedores de Infraes-
trutura. Os resultados obtidos pelos uso das heuristicas VNE-TS e VNE-TS- Clustering,
sao comparandos com os resultados obtidos pelo algoritmo VNE-PSO, uma das melho-
res heuristicas de mapeamento proposta na literatura para o Problema do Mapeamento
de Redes Virtuais. Sao comparados, também, os resultados da politica de selecao 2ks-
VN-Selector com os obtidos pela politica Most Prize First. Resultados mostram tanto
VNE-TS quanto VNE-TS- Clustering rejeitam menos requisi¢oes do que o VNE-PSO e que
o algoritmo de selecao 2ks-VN-Selector é capaz de aumentar o rendimento de Provedores
de Infraestrutura em relagao ao algoritmo Most Prize First.
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Capitulo 1

Introducao

Este Capitulo apresenta conceitos elementares relacionados a virtualizacao e mapeamento
de redes. A Secao 1.1 apresenta o problema do mapeamento de redes virtuais, bem como
apresenta conceitos gerais relacionados ao tema. A Secao 1.2 faz uma rapida introducao
sobre as técnicas e algoritmos aplicados nas solugoes propostas. Na Secao 1.3, apresenta-se
a organizacao dos proximos capitulos.

1.1 Virtualizacao de Redes e o Problema do Mapea-
mento

Desde a sua criagao, a Internet tem sido bem sucedida em prover formas de acesso e troca
de informacoes. Ao passar de trés décadas, a arquitetura da Internet tem provado seu
valor tornando possivel uma infinidade de aplicacoes distribuidas. Entretanto, a arquite-
tura inicial da Internet j& ndo permite a implementagao facil de novas funcionalidades [1].
Adotar uma nova arquitetura ou modificar a atual requer consenso entre vérias partes,
cujos interesses muitas vezes divergem. Em virtude disso, a Internet tem passado por
simples atualizagoes em detrimento de alteragoes radicais [1]. Em consequéncia dessa im-
possibilidade de mudancga, o projeto e implantacao de redes virtuais tém sido empregados
para viabilizar a solucao de muitos problemas encontrados na Internet.

A comunidade cientifica que estuda a Internet tem se dividido em dois grupos: puristas
arquiteturais e pluralistas. O primeiro grupo acredita que a virtualizagdo de redes é apenas
um meio para avaliar novas arquiteturas, ao passo que o segundo considera a virtualiza¢ao
como um atributo fundamental da prépria arquitetura da Internet [2]. De acordo com os
pluralistas, a virtualizacao de redes pode atenuar os efeitos da ossificacdo da Internet e
estimular inovacao, possibilitando que diversas arquiteturas de rede coexistam em uma
mesma Rede Fisica (Substract Network - SN).
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Em varias areas da computagao, a separacao de politica e mecanismo tem sido empre-
gada como um meio para se alcancar diversidade. No estudo de virtualizagao de redes,
tal separagdo também tem sido proposta [3, 4]. Nesse contexto, o papel dos tradicionais
provedores de servigo de Internet, conhecidos como Internet Service Providers - ISPs, é
dividido em: provedores de infraestrutura e provedores de servigos.

Os provedores de infraestrutura, conhecidos como InPs (Infrastructure Providers), ge-
renciam a infraestrutura fisica, ao passo que provedores de servigo (Service Providers
- SP) gerenciam redes virtuais (Virtual Networks - VNs) alocando recursos de um ou
mais provedores de infraestrutura. Nesse cendrio, sao os provedores de servigco que ofere-
cem servigos fim-a-fim aos usuarios finais. Esse ambiente promove o desenvolvimento de
multiplas arquiteturas de redes distintas que podem coexistir, superando limites existen-
tes na Internet [1]. Por exemplo, dois SPs, SP1 e SP2, podem propor duas arquiteturas de
rede completamente distintas, com protocolos diferentes, usando a mesma infraestrutura
fisica.

Frequentemente, o conceito de miltiplas redes ldgicas coexistentes tem aparecido na
literatura. Esse conceito pode ser categorizado em quatro principais classes: VLANSs
(Virtual Local Area Networks) , VPNs (Virtual Private Networks), Redes Programaveis
(Programmable Networks) e Redes Sobrepostas (Quverlay Networks) [5]. Este trabalho
lida com Redes Sobrepostas e questoes técnicas envolvidas em sua implantagao. Mais
precisamente, a dissertacdo tem como foco problemas NP-dificeis relacionados as redes
virtuais sobrepostas, mais especificamente no problema relacionado ao mapeamento de
elementos virtuais em elementos fisicos.

Uma rede sobreposta consiste em uma rede virtual de computadores, que cria uma
topologia virtual sobre uma topologia fisica. Os nés de uma mesma rede virtual sao ma-
peados em noés distintos da rede fisica. Havendo recursos suficientes, os nos fisicos podem
acomodar varios nos de redes virtuais diferentes. Os enlaces da rede virtual também de-
vem ser alocados na rede fisica. E comum que um enlace virtual consista de um caminho
que passa por varios nds na rede fisica [1].

A Figura 1.1 mostra duas possiveis redes virtuais heterogéneas VN1 e VN2, criadas
pelos provedores de servigos SP1 e SP2, respectivamente. As linhas tracejadas indicam o
mapeamento dos nés virtuais nos nos fisicos do provedor de infraestrutura InP1. Ainda
na Figura 1.1, alguns enlaces virtuais sao exibidos com cores distintas de preto. Essas
cores determinam determinam o mapeamento de um enlace virtual para o caminhos de
mesma cor no substrato.

A Figura 1.1 mostra que o SP1 e o SP2 criaram as redes virtuais VN1 e VN2 sobre os
recursos fisicos gerenciados por dois diferentes provedores de infraestrutura, InP1 e InP2.
O SP1 prové servigos fim a fim para os grupos de usuérios finais Ul e U4, enquanto o SP2
conecta os grupos de usuérios finais U2 e U3. Os usuéarios finais pagam aos Provedores
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> Revisita

Figura 1.1: Arquitetura da virtualizacao de redes

de Servigos para utilizarem os recursos reservados no substrato. Um terceiro Provedor
de Sercos, SP3 por exemplo, poderia implantar uma rede virtual VN3 alocando recursos
do provedor de infraestrutura InP3, que alocou anteriormente recursos do InP1. Nesse
caso a rede VN3 seria criada como uma rede virtual filha do provedor de servigos SP1,
num processo conhecido como recursao. Ha ainda o conceito de revisita, onde dois ou
mais nés de uma mesma rede virtual sdo mapeados para o mesmo né fisico. A aplicagao
desse conceito tem sido evitada na literatura devido as questoes relacionadas a segurancga
e garantia de servico. Isto é, caso trés nés de uma rede virtual vn fossem mapeados para
o n6 a de uma rede fisica, em caso de falha no né a, a rede virtual vn perderia trés nés
de uma tnica vez, dificultando procedimentos de recuperagao. A revisita é ilustrada nos
nos 3 e 4 da rede virtual VN2, pois ambos foram alocados para o né 7 do InP2.

Redes sobrepostas tém sido usadas para implantar novas caracteristicas na Internet.
Recentemente, muitos projetos que lidam com virtualizacdo de redes foram propostos.
Eles tratam de diversas questoes, tais como: garantia de desempenho [6] e disponibilidade
7] de roteamento[8], promovendo qualidade de servigo (QoS), protegao contra ataques de
negagao de servigo (9, 10], entre outras.

O problema de mapear os elementos virtuais em elementos fisicos é conhecido como
o Problema do Mapeamento de Redes Virtuais (Virtual Network Embedding Problem -
VNEP). Nesse problema, tem-se uma rede fisica e varias requisi¢oes de redes virtuais,
como ilustrado na Figura 1.1. Nesse problema, tenta-se mapear cada n6 virtual em um
né fisico, e cada enlace virtual em um caminho no substrato fisico. A funcao objetivo
no Problema do Mapeamento ¢ minimizar o niimero de enlaces fisicos alocados para os
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enlaces virtuais, diminuindo o uso da banda passante. Os nés virtuais podem possuir
requisitos de processamento, memoria, entre outros. Para que haja um mapeamento de
um né virtual em um no fisico, é necessario que este possua os recursos requisitados.
Por outro lado, os requisitos de enlaces virtuais, podem exigir largura de banda minima,
atraso maximo, entre outros. Tais requisitos devem ser atendidos em todos os enlaces
fisicos que compdem um enlace virtual em questao.

Caso existam recursos disponiveis na rede fisica para a alocagao de todos os elementos
de uma rede virtual, esta requisicao sera aceita, e consequentemente, deduz-se do substrato
os recursos exigidos. Quando alocada, a rede virtual permanece por um tempo t, apés
o qual serda desalocada e os recursos devolvidos para a rede fisica. Caso nao existam
recursos suficientes disponiveis para atender todos os elementos virtuais da requisi¢ao,
esta é rejeitada.

Além do requisito de processamento, os nés podem possuir também requisito de lo-
calizagdo. Em geral, nés fisicos possuem localizagao fisica determinada por coordenadas
(xr,yr). Os provedores de servico que requisitam a criagdo de redes virtuais também
podem definir regioes fisicas preferenciais para alocagao de cada né virtual. Essas regioes
preferenciais sdo determinadas por circulos com centro (x,,¥,) e raio L. Assim, dado um
né virtual qualquer, os nos fisicos que estiverem a uma distancia menor ou igual a L do
centro (x,,y,), que determina a area preferencial de alocagao do né virtual em questao,
sao considerados como candidatos para recebé-lo. A Figura 1.2 ilustra o requisito de
localizacao.

Figura 1.2: Restricdo de localizacao: Candidatos a receber o no virtual 1 em amarelo e
candidatos a receber o no6 virtual 2 em verde.
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A determinagao de regioes especificas para mapeamento de nds pode reduzir o atraso de
entrega de pacotes entre dois ou mais nos virtuais. A existéncia de restricao de localizacao
¢ determinante na escolha da estratégia de alocacao de nos e tem grande impacto em
métricas como taxa de bloqueio de requisi¢oes e custo do mapeamento. Se um provedor
de servigo nao determina restricao de localizacao, entao todos os nés fisicos sao candidatos
para todos os nés virtuais.

O Problema do Mapeamento de Redes Virtuais tem sido muito abordado na literatura
por se tratar de um problema chave em Virtualizacao de Redes. Além disso, encontrar um
mapeamento de custo minimo é um problema NP-Dificil, mesmo quando os mapeamentos
de nos virtuais sdo conhecidos previamente, ante a redugao do problema NP-Dificil conhe-
cido como Unsplitable Flow Problem para o Problema do Mapeamento de Redes Virtuais
[11, 12]. A presente dissertacao estuda o Problema do Mapeamento de Redes Virtuais.
Entre as principais contribui¢oes deste trabalho esta a proposta de dois algoritmos para
encontrar mapeamentos, baseados na metaheuristica Busca Tabu, nomeados VNE-TS e
VNE-TS- Clustering, apresentados no Capitulo 4.

Trabalhos anteriores, discutidos no Capitulo 2, mostraram que agrupar um conjunto
de requisicoes de redes virtuais, durante uma fatia de tempo toleravel pelos SPs, é uma
estratégia mais vantajosa do que a alocagao imediata apés a chegada de cada requisi¢ao.
Essas requisi¢oes permanecem agrupadas durante uma janela de tempo w. Ao fim dessa
janela, é aplicado um algoritmo de ordenagao com base no lucro esperado pelo atendimento
da requisicao, com o objetivo de selecionar redes virtuais com maior custo-beneficio. As-
sim, em adicao a complexidade inerente ao problema de encontrar mapeamentos de custo
minimo para cada requisi¢ao de rede virtual, ainda se deve lidar com o problema de sele-
cionar requisi¢oes lucrativas em caso de insuficiéncia de recursos para o atendimento de
todas as redes virtuais agrupadas. A Figura 1.3 ilustra o uso de janelas para agrupamento
de requisigoes.

A Figura 1.3 mostra que na primeira janela de tempo chegam quatro requisi¢oes de rede
virtual. Ao fim da primeira janela de tempo, as quatro requisi¢oes sdo ordenadas de acordo
com alguma métrica. Logo apods, um algoritmo de alocacao tenta mapear as requisicoes
na ordem definida pelo algoritmo de ordenacao. No exemplo da Figura 1.3, somente trés
requisicoes puderam ser atendidas. Uma das requisi¢oes foi rejeitada por insuficiéncia de
recursos ou qualquer outro motivo conveniente para o provedor de infraestrutura. Outra
importante contribuicao deste trabalho é a proposta de um novo algoritmo de ordenagao
baseado no Problema da Mochila, nomeado 2ks-VN-Selector, apresentado em detalhes no
Capitulo 4.
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Figura 1.3: Processo de agrupamento, ordenacao e alocacao de redes virtuais.

1.2 Algoritmos

Esta secao oferece uma visao geral dos algoritmos e técnicas empregadas neste trabalho,
a saber Busca Tabu, Path Relinking, Kmeans e Nuvem de Particulas.

1.2.1 Metaheuristicas

A otimizacao estocastica é uma classe de algoritmos e técnicas que aplica algum grau de
aleatoriedade para encontrar solugoes tao boas quanto possivel para problemas dificeis.
Metaheuristicas sao os tipos mais genéricos desses algoritmos, e sao aplicadas a uma larga
variedade de problemas [13], consistindo muitas vezes em técnicas de pesquisa iterativas
inspiradas em fendmenos fisicos e biologicos.

As metaheuristicas tém se mostrado uteis na resolucao de problemas NP-Dificeis.
Exemplos de sucesso sao Algoritmos Genéticos [14], Simulated Annealing [15], Colonia de
Formigas [16], Nuvem de Particulas [17], Busca Tabu [18], entre outras.

? ?

Busca Tabu (Tabu Search)

Busca Tabu [18] é um método de otimizagao que toma uma solu¢do em potencial para
algum problema e pesquisa sua vizinhanca imediata, definida por um operador de busca
local que aplica mudancas sutis a solugao corrente. Essa metaheuristica mantém um
histérico atributos das solugoes recém consideradas, conhecido como lista tabu, e proibe o
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retorno as solugoes dessa lista, até que tenha se passado tempo suficiente desde a ultima
visita [13].

A mais simples abordagem por Busca Tabu consiste em manter uma lista tabu L,
com algum tamanho maximo [, de solugoes candidatas visitadas. Ao se encontrar uma
solucao, ela é enviada para a lista tabu. Se a lista tabu estiver cheia, as solugoes mais
antigas sao removidas e passam a nao ser mais tabu. Outras versoes da Busca Tabu nao
consideram tamanho para a lista tabu, permitindo que um ntmero indefinido de solugoes
permanecam proibidas durante certo tempo. Esta abordagem de lista tabu ilimitada é
utilizada nos algoritmos propostos neste trabalho.

Luke [13] sugere o template para Busca Tabu exibido no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Busca Tabu

1: [ := Tamanho maximo da lista tabu

2: n := Numero de vizinhos explorados

3: .S := Solugao inicial randémica

4: Best := S

5. L := {}

6: Enfileire S em L

7: repita

8:  se Tamanho(L) > [ entao

9: Remova o elemento mais antigo em L

10: fim se

11: R := Vizinho(95)

12: paran — 1 vezes faga

13: W := Vizinho(5)

14: se W ¢ L e (Qualidade(IV) > Qualidade(R) ou R € L) entao
15: R:=W

16: fim se

17 fim para

18:  se R ¢ L e Qualidade(R) > Qualidade(S) entao
19: S =R
20: Enfileire R em L
21: fim se
22:  se Qualidade(S) > Qualidade(Best) entao
23: Best := S
24: fim se

25: até algum critério de parada
26: retorne Best

O template da metaheuristica Busca Tabu apresentado no Algoritmo 1 enfrenta pro-
blemas quando o espago de busca é muito grande, e particularmente se o problema tem
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grandes dimensoes. Nesses casos é comum que essa versao permaneca ao redor do mesmo
vizinho, um 6timo local, mesmo quando o tamanho da lista tabu for grande. Uma abor-
dagem alternativa é criar uma lista tabu nao de solugoes candidatas encontradas, mas de
mudancas ocorridas em certas caracteristicas de uma solucao [13]. Esta ultima abordagem
é utilizada neste trabalho.

Ao passar de quinze anos, surgiram centenas de trabalhos na literatura, apresentando
aplicacoes para a Busca Tabu. Em muitos casos, tais métodos fornecem solugdes muito
proximas da otimalidade, encontrando-se entre os mais efetivos. Este sucesso tornou a
Busca Tabu extremamente popular entre pesquisadores interessados em encontrar boas
solugdes para problemas combinatérios [19].

Na presente dissertagao aplica-se a Busca Tabu ao Problema do Mapeamento de Redes
Virtuais, em uma abordagem original. Propoe-se dois algoritmos de mapeamento, o algo-
ritmo VNE-TS e o VNE-TS- Clustering, baseados nessa metaheuristica. Esses algoritmos
visam encontrar bons mapeamentos sem realizar pesquisa exaustiva no espago de busca
do problema e serdao detalhados no Capitulo 4.

Nuvem de Particulas (Particle Swarm - PSO)

Nuvem de Particulas [17] é um algoritmo de otimiza¢do estocédstica populacional que
pode gerar boas solugdes com menos tempo de computacao, quando comparado a outros
métodos [20]. O pequeno ntimero de parametros ajustaveis o torna facil de implementar.

Metaheuristicas populacionais diferem de outros métodos nao populacionais por man-
ter um conjunto de solucao candidatas (populagao) ao invés de uma unica solugao. Em
geral, as varias solugoes diferem entre si e possuem qualidade distinta. Cada solugao
candidata afeta como as outras irdao mudar ao longo da execugao do algoritmo.

Em contraste a outros métodos baseados em populacao, PSO néao gera novos individuos
na populacdo. Em PSO, o conjunto de individuos se mantém do mesmo tamanho. Os
individuos sofrem mutagdes que os direcionam para novas regioes do espago de busca [13].

Segundo Luke [13], cada particula (individuo da populagdo) consiste de duas partes:

e Um vetor localizacdo da particula, ¥ = (z1, s, ..., x,), equivalente ao gendtipo de
individuos, em algoritmos evolucionarios.

e Um vetor velocidade da particula, v = (vy,vs,...,v,), que determina a diregao e
velocidade que a particula viaja a cada iteracdo. Isto é, se Z(t — 1) e Z(t) sao
posicoes de uma particula no espaco de busca nos tempos ¢t — 1 e ¢, respectivamente,
entdo no tempo ¢, v = Z(t) — Z(t — 1).

Cada particula representa uma soluc¢do para o problema a ser tratado. A qualidade
da particula é determinada por uma funcao objetivo, que é dependente do problema.
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Em PSO, cada particula comeca com vetores posi¢ao e velocidade aleatorios. Em cada
iteracao do algoritmo, as seguintes operacoes sao realizadas:

e Verifica-se a qualidade de cada particula e mantém-se o valor da melhor particula;

e Atualiza-se aleatoriamente o vetor velocidade de cada particula com base em um
conjunto de melhores solucoes;

e Atualiza-se a posicao de cada particula com base nos novos vetores velocidade.

O Algoritmo 2 ilustra o template para a metaheuristica Nuvem de Particulas, sugerido
por Luke [13]. Observa-se que, nao obstante o pequeno niimero de pardmetros, algoritmos
baseados na metaheuristica Nuvem de Particulas ainda sao mais dificeis de implementar
do que aqueles baseados em Busca Tabu, dada sua maior simplicidade e quantidade de
parametros ainda menor.

Zhang et al. [21] propuseram um algoritmo baseado em Nuvem de Particulas para
o problema da alocacao de redes virtuais, o qual obteve um dos melhores resultados até
entao. Esse algoritmo foi implementado e os resultados obtidos por ele foram comparados
com os obtidos pelos algoritmos propostos nesta dissertacao. Os resultados sao discutidos
no Capitulo 5.

1.2.2 Path Relinking

No método Path Relinking, sao geradas novas solugoes a partir de duas solugoes referéncia
St e 5% com conjuntos de caracteristicas F' = {fl, fa,....,fi} e F2 = {f2, f2,..., f?}. A
partir da solugdo S!, sdo geradas n solugoes intermedidrias, adicionando caracteristicas
de S% & S*. Por exemplo, uma solucao intermedidria S’ com o conjunto de caracteristicas
F’ considerando F' e F? seria F' = {f2, f5, .., fL}.

Do ponto de vista espacial, o processo de gerar combinagoes de duas solugoes referéncia,
Fl e F?, pode ser caracterizado como a geracdo de caminhos entre solucdes. Caminhos
entre F'! e F'? contém solucoes que compartilham um subconjunto significativo de atributos
de ambas as solucos referéncia. A Figura 1.4 ilustra o processo do Path Relinking.

A Figura 1.4 ilustra o caminho percorrido por uma heuristica, que inicia com uma
solucao S'. A partir dessa solucdo, a cada iteracdo, a heuristica salta para uma nova
solucao, geralmente através de busca local, seguindo o caminho definido pela linha sélida,
até alcancar a solucao final S2. De posse das solucdes St e S?, o Path Relinking geralmente
segue um caminho mais curto, partindo da solucao S* até chegar a solucao S?, saltando
de uma solucdo para a proxima ao acrescentar em S' uma nova caracteristica de S2.
Esse novo caminho é determinado pela linha tracejada na Figura 1.4. Se houver uma
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Algoritmo 2 Nuvem de Particulas

I NG R NI N R N R S e e e T e e T e =
STESP TS L XIS e wN e

27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:

qtd_particulas := Numero desejado de particulas
« = Proporcao da velocidade a ser mantida
[ := Propor¢ao da melhor posicao alcancada pela particula a ser mantida
v := Proporg¢ao da melhor particula informante a ser mantida
0 := Proporcao da melhor particula global a ser mantida
¢ := Tamanho do salto de uma particula
P ={}
para qtd_particulas vezes faga
P := P U {nova particula com posicao e velocidades aleatérias}
fim para

. Best := & //(& é a melhor solugdo em P)
: repita

para cada particula = € P com velocidade v faga
se Best = & ou qualidade(z) > qualidade(Best) entao
Best := x
fim se
fim para
para cada particula z € P com velocidade v fagca
x* := a melhor posi¢ao que x ji obteve
2t := a melhor posi¢ao ja obtida pelas particulas informantes de x
z' := a melhor posicdo ja obtida dentre todas as particulas
para cada dimensao i fagca
b := ntmero randomico entre 0.0 e § inclusive
¢ := namero randoémico entre 0.0 e 7 inclusive
d := ntimero randoémico entre 0.0 e 9 inclusive
v = av; + b(x} — x;) + (x| — ;) +d(x; — x;)
fim para
fim para
para cada particula z € P com velocidade v faga
T :=x+ev
fim para
até até algum critério de parada
retorne Best
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Figura 1.4: Path Relinking: Caminho original mostrado pela linha sélida e um possivel
caminho de ligacao mostrado pela linha tracejada.

solugao com melhor custo na linha tracejada, o Path Relinking seleciona essa solugao. O
Algoritmo 3 ilustra o template para o Path Relinking.

A estratégia Path Relinking ¢ uma estratégia de intensificacao e é utilizada como meio
de melhorar as solu¢oes obtidas em heuristicas propostas na presente dissertagdao. Sua
aplicacao é discutida no Capitulo 4.

Algoritmo 3 Path Relinking
Entrada: S;: Solugao, S,: Solugao
1. Best := Melhor(57,55)
2: S:=95
3: para i de 1 até |S,| faca
4. S[i| = Sqli]
5. se S é melhor do que Best entao
6
7
8
9

Best := S

fim se

. fim para
: retorne Best
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1.2.3 Kmeans

Técnicas de agrupamento (clustering) exploram semelhangas entre padroes de elementos,
agrupando-os segundo critérios de similaridade. O agrupamento de elementos tem larga
aplicacao em analise e mineragao de dados para ajudar na tomada de decisoes de negdocios.

O problema da clusterizacao ¢ NP-Dificil. No entanto, existem algoritmos heuristicos
eficientes que sao comumente empregados e convergem rapidamente para um 6timo local.
Um desses algoritmos é o Kmeans.

Kmeans é uma técnica de clusterizacao cujo objetivo é distribuir n elementos dentre
k clusters, de modo que cada elemento pertenca ao cluster mais préximo. A medida
de proximidade é dependente do problema. Exemplos de medida de proximidade sao
a distancia euclidiana e a distancia em termos de saltos em roteadores de uma rede.
Esse algoritmo comeca escolhendo aleatoriamente k elementos para representar centroéides,
Cl, ..., Ck, dos clusters C,...,Cy. Todos os n elementos sao colocados em determinado
cluster com base na distancia entre o elemento e o seu centrdide. Se a distancia entre
¢; e o elemento e; ¢ a menor dentre todos os outros centréides, entao o elemento e; ¢
colocado no cluster C;. Quando todos os registros tiverem sido colocados inicialmente
em um cluster, o centroide de cada cluster é recalculado com base em seus respectivos
elementos. Depois o processo se repete, examinando cada elemento novamente, colocando-
o no cluster cujo centroide estd mais proximo. Vérias iteragdes podem ser necessarias para
que o algoritmo convirja para um 6timo local [22]. Um 6timo local é uma solugdo com
custo baixo, mas que nem sempre é a solucao de menor custo global. O Algoritmo 4 exibe
o template para o algoritmo de agrupamento Kmeans.

Algoritmo 4 Kmeans

1: escolha aleatoriamente k£ elementos como os centroides para os k clusters;

2: repita

3:  atribua cada elemento e a um cluster de modo que a distancia entre e e o centréide
do cluster é a menor dentre os k clusters;

recalcule o centréide de cada cluster ¢, com base nos elementos atribuidos a c

. até que nenhuma mudanca ocorra

6: retorne os k clusters

Nesta dissertacao, emprega-se o Kmeans no algoritmo VNE-TS- Clustering para definir
regides da rede fisica que possivelmente possam atender a todos os nés virtuais de uma
requisicao. Com isso, espera-se diminuir a distancia entre os nos e, consequentemente,
o numero de enlaces utilizados no mapeamento. Essa abordagem ¢ discutida com mais
detalhes no Capitulo 4.
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1.3 Organizacao da dissertacao

As demais partes desta dissertagao estdao organizadas da seguinte maneira: No Capitulo
2 realiza-se um levantamento dos principais trabalhos que abordam o Problema do Ma-
peamento de Redes Virtuais em Redes Fisicas. No Capitulo 3, descreve-se a formulacao
matematica do problema, além de mencionar métricas para avaliacdo dos algoritmos de
mapeamento, propostas em trabalhos anteriores. Os algoritmos de mapeamento pro-
postos, VNE-TS e VNE-TS-Clustering, sao apresentados no Capitulo 4, bem como o
algoritmo de selecao de requisicoes VN-Selector. No Capitulo 5 discute-se os resultados
obtidos, e comparam-nos aos resultados do algoritmo VNE-PSO, um algoritmo de ma-
peamento baseado em Particle Swarm, proposto na literatura. Também compara-se a
estratégia de selecdo, 2ks-VN-Selector, com a estratégia Most Prize First, proposta em
trabalhos anteriores. Por fim, apresentam-se as conclusdes no Capitulo 6.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta os trabalhos relevantes publicados na literatura, que lidam com o
Problema do Mapeamento de Redes Virtuais.

Zhu e Ammar [23] estudaram o Problema do Mapeamento sob uma ética de recursos
ilimitados. Isto é, nds e enlaces fisicos podem comportar qualquer niimero de nds ou

enlaces virtuais, respectivamente. O objetivo era minimizar o stress maximo em elementos
s

fisicos. Os autores definiram o stress em um né fisico ny como a quantidade de nés

virtuais alocados em n;. De maneira semelhante, o stress em um enlace fisico e é dado
s
i
heuristicas e as compararam entre si. Propuseram ainda um algoritmo de reconfiguracao

pelo nimero de enlaces virtuais que fazem uso de e Os autores propuseram varias
de alocagoes prévias, que visa atenuar o stress em regides super utilizadas. Os resultados
obtidos mostraram que a minimizacao do stress maximo leva a uma utilizacao uniforme
dos recursos fisicos, evitando gargalos em regides pontuais do substrato. Mostraram
ainda que o algoritmo de reconfiguracao é capaz de realizar uma melhor distribuicao dos
recursos fisicos, evitando gargalos. Apesar disso, o trabalho assume a hipdtese irrealista
da existéncia de recursos ilimitados em elementos fisicos e, portanto, nao analisa métricas
importantes como a taxa de bloqueio as requisi¢oes de redes virtuais.

Yu et al. [24] abordaram o Problema do Mapeamento levando em consideracao a
limitacao de recursos no substrato. Os autores consideraram a possibilidade de realizar
ou nao path splitting na rede fisica, isto é, um fluxo emergente de um né fisico pode ser
dividido e seguir por varios enlaces fisicos distintos. O algoritmo proposto pelos autores
coleta um grupo de requisi¢coes em uma janela de tempo w e tenta entdao aloca-las no
substrato, em ordem decrescente de rendimento. Os autores definiram o rendimento de
uma rede virtual como o somatério dos recursos por ela requisitados. O mapeamento é
realizado em duas etapas, primeiro os nés depois os enlaces virtuais. Ha dois algoritmos
de mapeamento de nos, a saber, um guloso que mapeia nés virtuais com maior demanda
de processamento para nos fisicos com maior oferta, e outro que considera a topologia
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da rede virtual para realizar mapeamentos customizados mais eficientes. O mapeamento
dos enlaces virtuais é entao realizado através do algoritmo k-shortest paths, quando nao
se considera path splitting, ou resolvendo o multicommodity flow problem, no caso que
considera path splitting. Os autores também consideraram o desbalanceamento no uso
dos recursos fisicos e propuseram um algoritmo de migracao de caminhos. Os resultados
mostraram que o algoritmo do path splitting e o algoritmo de migracao sao capazes de
aumentar o rendimento e diminuir o custo de mapeamento. Contudo, apesar de path
splitting prover balanceamento no uso dos recursos em enlaces virtuais, deve-se assumir
que o substrato oferece suporte para este mecanismo.

Chowdhury et al. [25] propuseram um algoritmo de mapeamento que tenta coordenar
o mapeamento de nés e enlaces virtuais. Os autores formularam o problema como um pro-
blema de programacao linear inteira mista, aumentando o substrato através da inser¢ao
de meta-nds. As restri¢oes inteiras sao entao relaxadas obtendo-se um problema de pro-
gramacao linear. O valor inteiro das variaveis envolvidas no problema ¢é escolhido através
de dois algoritmos D-ViNE e R-ViINE, que escolhem o valor de maneira deterministica
ou aleatoria, respectivamente. Em um cenario que considera recursos limitados na rede
fisica e restrigdes de localizagdo nos nos virtuais, as simula¢ées mostraram que o algoritmo
proposto aumenta a taxa de aceitacao e o rendimento, ao mesmo tempo em que reduz o
custo no substrato. O rendimento e o custo sao considerados como o total de recursos
exigidos pela rede virtual e o total de recursos alocados no substrato, respectivamente.
Os autores realizam o mapeamento dos enlaces virtuais através do multicommodity flow
problem, assumindo que a rede fisica suporta path splitting.

Fajjari et al. [26] basearam-se na metaheuristica Colénia de Formigas Max-Min [27]
para construir um algoritmo de mapeamento de redes virtuais. A ideia principal por tras
dessa metaheuristica é a inspiracdo no comportamento coletivo de formigas ao procurar
o melhor caminho entre o ninho e a fonte de comida. Os autores compararam os resul-
tados obtidos com algoritmos propostos anteriormente. Tais resultados mostraram que o
algoritmo proposto, o VNE-AC, supera os demais, obtendo melhor minimizacao da taxa
de rejeicdo e maximizagdo no rendimento. Contudo, o cenério considerado nas simulacoes
faz uso de uma rede fisica com 100 nés e 0.5 de probabilidade de conexao entre pares de
noés. Essa rede fisica possui em média n*(n-1)/4 enlaces fisicos, onde n é o nimero de nés
fisicos. Assim, foi considerada uma rede fisica com 2475 enlaces, em média. Redes fisicas
densas como a considerada nao se assemelham a redes reais. Limitagoes nos recursos em
nos e enlaces fisicos sao consideradas, além de restricao de localizacao.

Masti e Raghavan [28] desenvolveram o algoritmo VNA| que realiza o mapeamento dos
nos virtuais levando em conta os recursos residuais em enlaces fisicos, reduzindo a chance
de falha durante o mapeamento dos enlaces. Antes do mapeamento dos nos fisicos, cria-se
um grafo G'q que consiste na rede fisica com todos os nés, mas com apenas enlaces fisicos
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com recursos suficientes para atender qualquer um dos enlaces virtuais. Como resultado,
pode haver varios componentes desconexos em GY. O algoritmo proposto tenta entao
mapear todos os nés em um tnico componente de G, para depois realizar o mapeamento
dos enlaces virtuais. Os autores nao restringiram o mapeamento dos enlaces virtuais a
apenas um caminho na rede fisica, ao levar em consideragao o mecanismo de path splitting.
O mapeamento dos enlaces virtuais é realizado através do algoritmo de fluxo maximo. O
fluxo méaximo obtido identifica um conjunto de caminhos pouco utilizados, nos quais
o enlace virtual pode ser mapeado, balanceando o uso dos recursos no substrato. Em
um cenario com recursos limitados, os resultados apresentados mostraram que o VNA
alcanca maiores taxas de aceitagdo quando comparado a trabalhos anteriores. Contudo,
o algoritmo proposto nao funciona em cenarios onde ha restricao de localizagao em nos
virtuais, visto que esta restricao pode impedir o mapeamento de todos os nos virtuais
para um mesmo componente de G.

Um outro algoritmo baseado em metaheuristica, o VNE-PSO, foi proposto por Zhang
et al. em [21]. Em um cendrio com recursos limitados e restrigdo de localiza¢ao nos nds
virtuais, os autores tentaram maximizar a taxa de aceitagao e o rendimento, minimizando
o custo em provedores de infraestrutura. Os autores utilizaram a metaheuristica Particle
Swarm [17] para realizar o mapeamento dos nés virtuais. Os autores propuseram duas
maneiras de mapear os enlaces virtuais. Na primeira delas, o mapeamento é realizado
através do algoritmo de menor caminho, quando path splitting nao é suportado. No se-
gundo caso, considerando-se suporte a path splitting, o mapeamento é feito através de um
novo algoritmo guloso proposto, o greedy k-shortest paths. O VNE-PSO foi comparado
com algoritmos existentes na literatura e os experimentos mostraram que ele obtém me-
lhores resultados quanto ao rendimento médio a longo prazo, taxa de aceitacdo e custo
de mapeamento. Os nossos algoritmos propostos, VNE-TS e VNE-TS-Clustering, sao
comparados contra os resultados obtidos pelo VNE-PSO.

Alkmim et al. [29] empregaram algoritmos baseados em programagao linear inteira
para resolver o Problema do Mapeamento, sem assumir recursos ilimitados nem topolo-
gias especificas. Os autores consideraram a presenca de repositérios de imagens contendo
o software e os protocolos necessarios pela Rede Virtual. Essas imagens devem ser trans-
feridas do repositério para o roteador real antes de a rede virtual entrar em operagao. Os
algoritmos propostos selecionam as imagens e o caminho que a transferéncia da imagem
deve tomar, minimizando o total de banda alocada. Os autores compararam os resultados
de seis algoritmos diferentes.

Um ponto negligenciado pela maioria dos trabalhos citados é a realizacao de estudos
considerando a ordem de atendimento das requisi¢oes. Até onde se tem conhecimento, nao
foram realizados quaisquer estudos que analisem os efeitos de algoritmos de ordenacao e
selecao de requisicoes, em métricas como taxa de aceitagao e rendimento. Varios trabalhos
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anteriores lidam com o problema do mapeamento apenas na fase de alocagao. Isto é,
imediatamente apds o recebimento de uma requisicao, tenta-se aloca-la através do uso de
algum algoritmo de mapeamento. Essa abordagem tende a mapear redes virtuais cuja
relagdo de custo-beneficio ndo é a mais vantajosa a longo prazo. Alguns dos trabalhos
citados nesta secao agrupam varias requisicoes em um espago de tempo w, e tentam
alocd-las em ordem nao crescente de rendimento, sem considerar o custo decorrente de
sua alocacao. Uma das principais contribuicoes desta dissertacao é a proposta de um novo
algoritmo de sele¢ao/ordenagao de redes virtuais agrupadas em uma janela de tempo w,
que baseia-se no Problema da Mochila Bidimensional para realizar sele¢oes que oferecam
melhor custo-beneficio. Além do algoritmo de selecdo, propde-se também dois novos
algoritmos de mapeamento baseados na metaheuristica Busca Tabu, VNE-TS e VNE-T'S-
Clustering, apresentados no capitulo 4.

Em resumo, os trabalhos citados possuem pelo menos uma das seguintes deficiéncias:

e Consideracao de cenarios irreais, com recursos ilimitados ou redes fisicas muito
densas.

e Consideracao do uso de path splitting durante o mapeamento de enlaces, que re-
quer o emprego de algoritmos sofisticados de roteamento, o que aumenta o custo
operacional [26].

e Negligéncia de restrigoes de localizacao.

e Consideracao de somente o rendimento de redes virtuais e nao o custo de mapea-
mento.

e Consideracao de somente uma taxa de chegada, negligenciando-se os efeitos de fre-
quéncias intensas de chegadas de requisigoes.



Capitulo 3

Modelo de Rede e Formulacao
Matematica do Problema

Neste capitulo, apresentam-se os modelos de representacao da rede fisica, mantida pelo
provedor de infraestrutura, e das redes virtuais requisitadas por provedores de servico.
Apresentam-se, ainda, a formulacao do Problema do Mapeamento de Redes Virtuais e
finaliza-se com a definicao de algumas métricas relacionadas ao problema, comuns na
literatura.

3.1 Rede Fisica

Assim como nos trabalhos citados no Capitulo 2, a rede fisica é modelada como um grafo
nio direcionado ponderado denotado por G¥ = (N9 E®), onde N° e E° representam
os conjuntos de nés e enlaces fisicos, respectivamente. Cada né fisico ny € N* possui

capacidade de processamento p(nf) e localizacdo fisica loc(nf). Cada enlace fisico €, =
(n?, nf) € B9 onde n?, nf € N5, comi # j, possui largura de banda b(efj). A capacidade
residual nos elementos fisicos (nés e enlaces) é a quantidade de recursos disponiveis e nao

S

i

reservados por qualquer elemento virtual. O processamento residual em um no6 fisico n
¢ denotado por R(n]) e a largura de banda residual é denotada por R(ey;). Seja P o

conjunto de todos os caminhos em G°. O conjunto P,s s C P contém todos os caminhos
AR ]
s

do substrato entre os noés fisicos n; e nf em G°. A capacidade de um caminho p € P,s s é
177]

definida como a capacidade residual minima ao longo do caminho: R(p) = mines pR(e)

18
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3.2 Rede Virtual

De maneira similar, uma rede virtual é definida por um grafo ponderado, nao direcionado,
denotado por G¥ = (N, EY), onde NV é o conjunto de nés virtuais e EV define o con-
junto de enlaces virtuais. Cada né virtual n}” € NV possui capacidade de processamento
requisitada p(n)) e pode possuir ou nao requisito de localizacdao loc(n}), determinado
pelo provedor de servigo. Cada enlace virtual e% = (nY, n;/) € EV, onde n}, n;/ €NV e
1 # j, possui quantidade de banda passante requisitada b(el‘;). Dependendo do cenério,
cada rede virtual GV pode possuir ou ndo um requisito de distdncia maxima para mape-
amento de nés virtuais, definido por L(G"). Se existir, esse requisito determina que um
né virtual n) € NV poderd ser mapeado apenas para nés fisicos n € N° que satisfacam
dist(loc(n?),loc(n))) < L(GY), onde dist determina a distancia euclidiana entre dois pon-
tos. O conjunto de nos fisicos que satisfazem a restri¢oes de localizacao e processamento
para um né virtual n) é denotado por CAND(n}).

3.3 Descricao do Problema do Mapeamento de Redes
Virtuais

Dado um conjunto de redes virtuais {G},GY,...,GY} e uma rede fisica G°, o objetivo
da soluc¢ao no Problema do Mapeamento de Redes Virtuais é mapear os elementos de
cada rede virtual GV nos elementos fisicos do substrato representado por G, alocando
recursos para os noés e enlaces virtuais. Os recursos alocados sao reservados durante todo
o tempo de vida da rede virtual, ndo podendo ser cedidos a outra requisi¢ao. Os recursos
reservados sao devolvidos apenas quando o tempo de vida da VN acaba. Como os recursos
no substrato sao limitados, faz-se necesséario realizar mapeamentos econémicos, de modo
a maximizar ou minimizar alguma funcao objetivo.
O processo de mapeamento consiste de duas etapas:

e Mapeamento de nds: Cada né virtual é mapeado para um noé fisico que possua
capacidade residual suficiente para atender os requisitos das solicitagoes de estabe-
lecimento de VNs. Além disso, a funcdo de mapeamento de nés deve ser injetiva,
nao permitindo revisita. Considere f,, : NV — N uma funcdo de mapeamento,
entao

—VnY € NV, f,,(nY) =n¥, onde ny € N A p(n)) < R(n)
A dist(loc(n)), loc(n?)) < L(GY)

- Vn)/?ny € Nvafn(nY) = fn(ny) <~ n}/ = ny
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e Mapeamento de enlaces: Durante o mapeamento dos enlaces, cada enlace virtual

ey; ¢ mapeado em um caminho entre os nos fisicos determinados por f,,(n}) e fn(n)).

A banda residual em cada enlace fisico do caminho no substrato deve ser maior ou

igual ao valor de banda requisitada pelo enlace virtual. Seja f; : £V — P uma
vV oV

funcao que mapeia um enlace virtual efj = (n{,nj) em um caminho na rede fisica

iniciado em f,(n;") e terminado em f,(n}). Entdo
_ Ve}; e EY, fl(el‘g) =p A b(e}?) < R(p), onde p € an(ny)fn(n}/)

A maioria dos algoritmos propostos nos trabalhos listados no Capitulo 2 realizam as
etapas sequencialmente, isto é, primeiro mapeiam os nos e logo apés realizam o mape-
amento dos enlaces. Dentre os trabalhos mencionados, apenas Chowdhury et al. [25]
propuseram um algoritmo que faz os mapeamentos de nos e enlaces concorrentemente.

3.4 Métricas no Problema do Mapeamento de Redes
Virtuais

Para avaliar o desempenho dos nossos algoritmos, consideram-se algumas das métricas
utilizadas em [21]. Sao elas

e Taxa de bloqueio de requisi¢goes: Esta métrica é definida como

VNACC(T

By 1 VNACO(D)
|VNREQ(T))|

onde VNACC(T) define o conjunto de requisi¢oes de VNs atendidas até o tempo T,

e VNREQ(T) define o conjunto de requisi¢oes recebidas até o tempo T;

e Ganho médio a longo prazo: Do ponto de vista do provedor de infraestrutura,
um algoritmo de mapeamento eficiente maximizaria o seu ganho, aceitando mais
requisicoes de VN, a longo prazo. O rendimento ou ganho por aceitar uma tnica
requisicao de rede virtual é definido como

GGY)= > pnl)+ D ble))

\% \% VepVv
n; €N eijeE

Assim, o ganho médio a longo prazo como consequéncia da alocagao de todas as
redes virtuais em VNACC(T) é definido como
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YeovevNaco(T)9(G)
T

e Custo médio a longo prazo: O custo de aceitar uma requisicio GV é definido
como o somatério de todos os recursos fisicos alocados para GV, isto é

CG")= > pn/)+ > |file)l-blej)

VenNVv Vepv
n/ €N eijEE

e Taxa de ganho sobre custo a longo prazo: A taxa de ganho sobre custo a longo
prazo quantifica a eficiéncia no uso dos recursos do substrato em um tempo 7', e é
definida como

Yavevnaco(r)9(GY)
YavevNace(T)C(GY)




Capitulo 4

Novos Algoritmos propostos para o
Problema do Mapeamento de Redes
Virtuais: VNE-T'S,
VNE-TS-Clustering e
2ks-VIN-Selector

Este capitulo descreve os algoritmos de mapeamento Virtual Network Embedding Tabu
Search (VNE-TS) e Virtual Network Embedding Tabu Search Clustering (VNE-TS-Clus-
tering), propostos nesta dissertagao. Descreve-se também o algoritmo de selegao de re-
quisigbes Two dimensional Knapsack Virtual Network Selector (2ks-VN-Selector).

Antes de apresentar os algoritmos, a forma de representa¢do de um mapeamento (ou
solucdo) e o conceito de mapeamento vidvel sdo apresentados. Esses conceitos sdo essen-
ciais para a reproduc¢ao dos algoritmos, bem como dos resultados obtidos. A estratégia de
selecao de nos fisicos chamada L2S2 e a func¢ao objetivo largamente utilizada em trabalhos
anteriores sao também discutidas.

4.1 Representacao de mapeamentos

Nos algoritmos propostos, o mapeamento de uma VN é representado por um vetor de m
posicdes, onde m = |NV|. Na i-ésima posicao do vetor é armazenado o id do né fisico
para o qual o i-ésimo no virtual é mapeado, conforme mostra a Figura 4.1.

A Figura 4.1 mostra o mapeamento de duas redes virtuais, VN1 e VN2, no mesmo
substrato. As setas direcionais representam os mapeamentos dos nés virtuais aos nés

22
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Vetores de mapeamento

VN1
vnz [1]8]

Figura 4.1: Representacao de mapeamento.

fisicos. As cores nos enlaces determinam os mapeamentos dos enlaces virtuais em cami-
nhos na rede fisica. Por exemplo, o enlace virtual em vermelho na VN2 foi mapeado para
o caminho em vermelho no substrato. O mapeamento da VN1 utiliza trés enlaces fisicos,
assim como o mapeamento da VN2.

No caso especifico da Figura 4.1, se o n6 2 da VN2 pudesse ser mapeado para o n 4 ou
5 da rede fisica, entao seria possivel obter uma solug¢ao mais eficiente, pois o mapeamento
da VN2 exibido, nessa hipétese, utilizaria mais enlaces fisicos do que o necessério.

4.2 Viabilidade em mapeamentos

Conforme discutido na sec¢ao 3.3, o mapeamento de uma VN pode ser realizado em duas
etapas: mapeamento de ndés e mapeamento de enlaces. Os algoritmos de mapeamento
propostos neste trabalho realizam mapeamento sequencial, isto ¢, primeiro mapeiam os
noés e em seguida mapeiam os enlaces. Apods a primeira etapa, tem-se um mapeamento de
nés. Apods a segunda etapa, tem-se um mapeamento de nos e enlaces.

Se nao for possivel obter um mapeamento de nés devido a falta de recursos nos nos
fisicos, entao nao se pode mapear os enlaces. Nesse caso, algoritmos que realizam mape-
amento sequencial devem imediatamente rejeitar a requisicao.

Caso seja possivel um mapeamento de noés, entao havera ou nao a possibilidade de
gerar um mapeamento de enlaces. Um mapeamento de nés é dito vidvel se foi possivel
construir um caminho no substrato para todos os enlaces virtuais. Se a construcao desses
caminhos nao for possivel devido a falta de recursos no substrato, o mapeamento de nés
¢ dito inviavel. Nesse caso, algoritmos de mapeamento podem tentar encontrar um outro
mapeamento de nés que possibilite o mapeamento dos enlaces.

Uma estratégia comum no mapeamento de um enlace virtual e}; = (n}, n}/) ¢ mapea-
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lo para o menor caminho, no substrato, entre os n6s fisicos f,(n;") e f,(n}’), considerando
apenas enlaces fisicos com banda residual suficiente para atender os requisitos do enlace
virtual e};. Nos algoritmos propostos, o mapeamento de enlaces é realizado desta maneira.

Nao se considera path splitting durante o mapeamento de enlaces virtuais. A nao
utilizagao de path splitting torna o problema ainda mais dificil, visto que essa estratégia
balanceia o uso da banda nos enlaces fisicos, evitando gargalos [25]. Além do mais, ao
usar path splitting, a banda residual nao precisa atender toda a banda requisitada, uma
vez que esta pode ser dividida entre varios enlaces.

4.3 Estratégia de selecao local L2S2

A estratégia de alocagdo de nés virtuais L2S2 (large to large and small to small) foi
proposta em [21]. Este mecanismo evita sobrecargas pontuais no substrato, ao direcionar
o mapeamento de um né virtual n) para nés fisicos em CAND(n!) que possuam mais
recursos disponiveis, sem completamente abrir mao da aleatoriedade.

Durante a fase de mapeamento de nés, a estratégia L.2S2 leva em consideracao a chance
de se satisfazer as restri¢coes de conectividade de nds virtuais na segunda etapa, mapeando
nos virtuais para noés fisicos com mais recursos de banda em enlaces adjacentes. Quanto
mais largura de banda houver nos enlaces adjacentes a um né fisico, maior serd a pro-
babilidade de um né virtual ser mapeado para ele. Esta probabilidade também aumenta

proporcionalmente a quantidade residual de processamento no noé fisico. A quantidade de
s

recursos disponiveis em um no fisico n; e em seus enlaces adjacentes é dada por

NR(nf)=R(n?)- > R()

ef‘; Eadj(n?)

A esséncia da estratégia [L.2S2 estd na assertiva de que nos virtuais que demandam
grande quantidade de recursos tém grande probabilidade de serem mapeados para nos
fisicos com grande quantidade de recursos disponiveis, aumentando a convergéncia de
algoritmos que facam uso dessa estratégia. Além do mais, nés fisicos com menores quan-
tidades de recursos residuais se tornam menos provaveis de serem escolhidos, levando ao
balanceamento no uso de recursos do substrato, evitando sobrecarga de uso em determi-
nados pontos da rede fisica.

No L2S2, a probabilidade de alocagdo de um né virtual n} para um né fisico n? €
CAND(n}), é dada por

NR(nf)
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4.4 Funcao objetivo dos algoritmos de mapeamento

A fungao objetivo dos algoritmos propostos neste trabalho é a mesma considerada em [21]
e nos demais trabalhos relacionados listados no Capitulo 2. Ela é definida como

min Y |file;)] - b(e;))

eZGEV

Essa fun¢ao objetivo nao leva em consideracao os recursos alocados para os nés virtuais
porque, independentemente do mapeamento de nds escolhido, a quantidade de processa-
mento reservado é sempre a mesma. Por outro lado, deseja-se minimizar a quantidade de
banda passante alocada para a rede virtual, que pode variar dependendo do mapeamento
dos noés e dos enlaces virtuais.

4.5 O algoritmo de mapeamento VNE-TS

O VNE-TS é um algoritmo de mapeamento que pode ser aplicado em ambientes com ou
sem requisito de localizacao. O VNE-TS é apresentado no Algoritmo 5.

O algoritmo comeca gerando um mapeamento aleatério de nos para a rede virtual
identificador de algum né fisico n¥ € CAND(nY), através do procedimento mapeamento-
AleatorioComL2S2 (linha 1). Se nao for possivel construir um mapeamento inicial para
os noés virtuais, entao o algoritmo rejeita a requisicao.

Se a funcao mapeamentoAleatérioComL2S2 conseguir encontrar um mapeamento de
nos, ela tenta ainda mapear os enlaces virtuais de GV em caminhos fisicos de G?.

No mapeamento de um enlace virtual e% sao considerados apenas enlaces fisicos efj que
satisfazem b(e};) < R(e;s;) Se nao for possivel mapear todos os enlaces virtuais, a solu¢ao
retornada pela fungdo mapeamentoAleatorioComL252 sera inviavel. Caso contrario, sera
uma solugao viavel, isto é, nds e enlaces virtuais foram alocados com sucesso. Um enlace
virtual ej; = (n},n;) é sempre mapeado no caminho fisico mais curto, em termos de
hops, entre os nés fisicos f,(n}) e fu(n}).

A solugao S* representa a melhor solu¢ao encontrada pela Busca Tabu. Essa solugao
também ¢ inicializada com o retorno da fungao mapeamentoAleatorioComL2S2 (linha 2).
Logo apos, é criado o conjunto ELITE que guardara as melhores solugoes encontradas pela
Busca Tabu (linha 3). Esse conjunto possui tamanho limitado. Se ele estiver lotado e a
Busca Tabu encontrar uma nova solu¢ao melhor do que a pior existente no conjunto, entao
esta é substituida por aquela. Ao término da Busca Tabu, é realizado o path relinking
entre as melhores solugdes armazenadas no conjunto ELITE (linhas 23 a 28).
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Algoritmo 5 VNE-TS

1:
2: S* =9

3: ELITE := {} #ELITE guarda no méaximo 5 solu¢bes
4: se viavel(S) entao

:
6
7
3
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:

S := mapeamentoAleatérioComL252()

ELITE := ELITE U{S}

: fim se
: enquanto critério de parada nao é satisfeito faga

vizinhos := gerarVizinhosComL2S2(.S)
repita
vizinho* := melhorVizinho(vizinhos)
vizinhos := vizinhos—{vizinho*}
se viavel(vizinho*) entao
S := vizinho*
TABU(S) := tenure
se |ELITE| < 5 entao
ELITE := ELITE U {vizinho*}
senao
piorsolucao := piorSolugao(ELITE)
se vizinho* é melhor que piorsolucao entao
ELITE := ELITE - {piorsolugao}
ELITE := ELITE U {vizinho*}
fim se
fim se
break
fim se
até TABU(vizinho*) = 0 ou !vidvel(vizinho*)
se qualidade(S) > qualidade(S*) entao
S*i=9
fim se
atualizar(TABU)
fim enquanto
para i de 1 até |[ELITE| — 1 faga
S := pathRelinking(ELITE[:], ELITE[i + 1])
se qualidade(S) > qualidade(S*) entao
S*:=9
fim se
fim para
se viavel(S*) entao
retorne S*
senao
retorne NULL
fim se
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Apés as inicializagoes, o VNE-TS realiza um nimero fixo de iteragoes (critério de
parada), gerando solugoes vizinhas, vidveis ou nao, para o mapeamento corrente S (linha
8). A funcio gerarVizinhosComL2S52 gera |[NV| solugdes vizinhas de S. A i-ésima solugio
vizinha difere da solugao S na posicao ¢ do vetor solucao, isto é, o i-ésimo né é mapeado
para outro no fisico através do procedimento L2S2. Apds essa mudanca, tenta-se mapear
os enlaces virtuais afetados. Se nao for possivel reservar os caminhos fisicos necessarios,
entdao a solugao vizinha serd invidavel. A Figura 4.2 ilustra as solugoes vizinhas para o
mapeamento da VN1 mostrado na Figura 4.1. Note que nenhum dos vizinhos possui
custo, em termos da funcao objetivo, melhor do que o mapeamento original.

Vizinho 1

Mapeamento S
Vizinho 1
Vizinho 2
Vizinho 3

Vizinhao 2

Vizinho 3

Figura 4.2: Um mapeamento S e possiveis vizinhos

Apobs gerar os vizinhos da solugao corrente S, escolhe-se a melhor solucao viavel nao
TABU (linhas 10). No exemplo da Figura 4.2, os vizinhos 1 e 2 sao melhores que o vizinho
3, pois usam menos enlaces. Contudo, duas solugoes que usam a mesma quantidade de
enlaces nao possuem, necessariamente, o mesmo custo. Os enlaces podem ter diferentes
requisitos de banda. Portanto, pode ser preferivel alocar menos enlaces fisicos para o
enlace virtual com maior requisito. Ainda na Figura 4.2, todos os vizinhos sao viaveis.
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Mas isso nem sempre acontece. Devido a falta de recursos nos enlaces fisicos, pode nao
ser possivel alocar alguns ou mesmo todos os enlaces virtuais. Caso isso ocorra, o vizinho
deve ser rejeitado.

Na Busca Tabu, sempre que se passa de uma solug¢ao corrente S para um vizinho S;,
esse movimento torna-se TABU, isto é, proibido, por um certo nimero de iteragoes. O
objetivo dessa proibic¢ao é evitar ciclagens e contornar 6timos locais. Desta forma, para
que os vizinhos 1 e 2 da Figura 4.2 sejam considerados melhores do que o terceiro, as
atribuicoes S[1] := 1 e S[2] := 7 ndo podem estar no rol de atribui¢oes proibidas da lista
tabu.

Caso o melhor vizinho nao TABU encontrado seja vidvel, a solu¢ao corrente é atuali-
zada para ele e a posicao na lista TABU, associada ao movimento de mudanca de S para a
solugao vizinho™®, recebe o valor tenure (linhas 12, 13 e 14). Esse parametro corresponde
ao numero de iteragdoes que o movimento permanecera proibido. Se houver espago no
conjunto de solucoes ELITE, a solugao vizinho* é adicionada ao conjunto. Se o conjunto
ELITE estiver cheio e vizinho* for melhor do que a pior solu¢ao em ELITE, entao esta é
substituida pelo mapeamento vizinho* (linha 15).

Se a nova solucao S for melhor do que o melhor mapeamento S* encontrado até o
momento, em termos da fungdo objetivo, S* é atualizado para S (linhas 19 e 20). Apds
cada iteragdo, os valores das posigoes da lista tabu sdo decrementadas (linha 22). Ao fim
da tultima iteracao, realiza-se o path relinking, e finalmente o algoritmo retorna o melhor
mapeamento viavel S*, ou NULL se nenhum mapeamento viavel foi encontrado.

O algoritmo VNE-TS superou o VNE-PSO[21] em todas as métricas consideradas. Os
resultados sao mostrados no Capitulo 5.

4.6 O algoritmo de mapeamento VNE-TS-Clustering

O algoritmo VNE-TS- Clustering é mais uma proposta deste trabalho. Ele difere do VNE-
TS na construcao da primeira solugao S (linha 1), conforme mostra o Algoritmo 6.

A funcao mapeamentoAleatorioComKmeans tenta construir uma solucao inicial S, de
modo que todos os nds virtuais fiquem proximos. Quanto mais préximos eles estiverem,
menos enlaces fisicos serao usados na segunda fase do mapeamento. O Algoritmo 7 detalha
a funcao mapeamentoAleatorioComKmeans.

A fungdo mapeamentoAleatorioComKmeans comecga definindo o nimero de clusters,
que depende da razao entre o nimero de nés fisicos e o nimero de nés virtuais (linha 1).
Se essa razao for grande, entao tem-se mais clusters.

Apoés a definicdo do ntimero de clusters, escolhe-se aleatoriamente k nos fisicos para
serem os centrdides dos clusters (linha 2). Entao, o algoritmo atribui cada né virtual ao
cluster cujo centrdide é o mais proximo, em termos de hops (linha 4). Apés isso, para
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Algoritmo 6 VNE-TS-Clustering

1: S := mapeamentoAleatérioComKmeans|()
2: =9

3: ELITE := {}

4: se viavel(S) entao

5. ELITE := ELITE U{S}

6: fim se

7: enquanto critério de parada nao ¢ satisfeito faga
8:  vizinhos := gerarVizinhosComL2S2(.5)
9: repita

10: vizinho* := melhorVizinho(vizinhos)
11: vizinhos := vizinhos—{vizinho*}

12: se viavel(vizinho*) entao

13: S := vizinho*

14: TABU(S) := tenure

15: ELITE := ELITE U {vizinho*}

16: break

17: fim se

18:  até TABU(vizinho*) = 0 ou !vidvel(vizinho*)
19:  se qualidade(S) > qualidade(S*) entao
20: S* =8

21:  fim se

22:  atualizar(TABU)

23: fim enquanto

[\
I

: para i de 1 até |[ELITE| — 1 faga

S := pathRelinking(ELITE[:], ELITE[i + 1])

se qualidade(S) > qualidade(S*) entao
S* =5

fim se

: fim para

. se viavel(S*) entao

retorne S*

: senao

retorne NULL

: fim se

LW W W W W N NN NN
Ll s BRI
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Algoritmo 7 mapeamentoAleatorioComKmeans

1: seja k o nimero de clusters, com k = |[N®|/|NV|

2: escolha aleatoriamente k£ nos fisicos para serem centréides dos k clusters

3: repita

4:  atribua cada n¢ fisico n;, a um cluster com centréide k;, de modo que a distancia

entre n; e kj, em termos de hops, seja a menor dentre todos os centréides

5:  para cada cluster c; faca

6: calcule a soma das distancias de cada né de c¢; para todos os demais nds de c;.
Escolha como centréide do cluster ¢; o no fisico que possui a menor soma de
distancias

7. fim para

8: até que nao haja mudanca nos centroides

9: ordene os k clusters por maior soma de valores NR

10: tente alocar os nés virtuais para o cluster com maior soma NR e que possua pelos
menos |[NV| nés. Se nio for possivel, tente alocar os nés no préximo cluster da ordem.

11: se nenhum cluster puder receber todos os nés virtuais, rejeite a requisicao

12: se a alocacao dos nos virtuais foi realizada com sucesso em algum cluster, tente alocar
os enlaces virtuais

13: retorne a alocacao construida, seja vidvel ou nao

cada n6 de um cluster especifico, o algoritmo calcula a soma da sua distancia minima para
os demais nés do mesmo cluster, considerando apenas enlaces fisicos cuja banda residual
¢ maior ou igual do que a banda do enlace virtual com menor requisito (linhas 5, 6 e 7).
Esse processo se repete até que nao haja mudancas nos centréides dos clusters.

Ao término do loop (linhas 3 a 8), tem-se k clusters, com quantidades diferentes de néds,
agrupados segundo a proximidade existente entre eles. E possivel que um ou mais clusters
possuam um numero de nos fisicos menor do que o niimero de nds virtuais requisitados.
Logo, os nés virtuais nao poderao ser mapeados para eles. Em contrapartida, podera
existir um ou mais clusters com uma quantidade de nés fisicos maior do que o niimero de
nos virtuais. Esses clusters sao os candidatos a atenderem a requisicao de mapeamento.
Em sintese, todos os noés virtuais de uma requisicao devem ser alocados no mesmo cluster.

Para balancear o uso dos recursos fisicos, devem-se escolher clusters cujos elementos
fisicos possuem mais recursos disponiveis. Assim, os clusters candidatos sdo ordenados
pela soma dos valores NR (definido na segao 4.3) de seus respectivos nés (linha 9). O
algoritmo tenta entao alocar os nés virtuais em um cluster, seguindo a ordem definida,
até que um deles possa atender a todos os nés (linha 10).

Se nenhum cluster puder receber todos os noés virtuais, entdo a requisicdo deve ser
rejeitada (linha 11). Caso contréario, tenta-se realizar o mapeamento dos enlaces (linha
12). O mapeamento construido, seja apenas de nds, ou de néds e enlaces é retornado pela
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fungao (linha 13).

Devido a estratégia de construcao da solucao inicial, que tenta mapear todos os noés
virtuais em uma mesma regiao do substrato, o VNE-TS-Clustering nao se aplica a cenarios
com restri¢ao de localizagao, porque essa restricao pode exigir que dois nés virtuais sejam
mapeados para regioes totalmente diferentes e distantes.

4.7 O algoritmo de selecao 2ks-VN-Selector

Os algoritmos de mapeamento propostos em [23, 25, 26, 21, 28], tentam mapear as re-
quisi¢oes imediatamente apds a sua chegada. A longo prazo, esta abordagem leva a
alocacao de redes que possuem baixo custo-beneficio.

Yu et al.[24] propuseram um sistema de selegdo para requisi¢oes de redes virtuais,
em oposi¢ao ao sistema de alocacao imediata utilizado por outros trabalhos. O sistema
proposto aguarda durante uma janela de tempo w, antes de tentar realizar alocagoes.
Todas as requisicoes que chegam durante a janela de tempo w sao agrupadas. Ao término
de w, as requisi¢oes sao ordenados em ordem nao crescente de ganho e um algoritmo de
mapeamento tenta aloca-las na ordem definida.

Propoe-se um novo algoritmo de ordenagao-selecdo de requisicoes, que baseia-se no
Problema da Mochila Bidimensional 0-1 [30]. Esse problema ¢é conhecido também como
bi-knapsack e sua forma geral é definida pelo seguinte Programa Linear Inteiro (PLI):

mar cx

sa. Az <b
Asx < by
r € B"

A ideia geral do algoritmo 2ks-VN-Selector é considerar as requisi¢oes agrupadas du-
rante a janela de tempo w, como os itens do problema da mochila. A rede fisica é
considerada como a mochila, na qual se quer inserir o maior ntimero de itens possiveis.
E comum que todos os itens nao caibam simultaneamente na mochila. Assim, escolhe-se
um subconjunto de itens que resultem no maior lucro.

O nosso algoritmo de sele¢cao tem por objetivo selecionar redes virtuais com maior
custo-beneficio. Para um conjunto de redes C = {GY,GY,...,GY}, agrupadas em uma
janela de tempo w, o algoritmo de selecao tenta maximizar o sistema linear Zks-VN,
resolvendo-o através de Programacgao Linear Inteira, com o solver CPLEX.
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mar Y, G(GY)x
(Zn}/ENiV p(ny»xz < aneNS R(”f)
(n Zeyjeng b(@%))xi < ZefjeES R(efj)
T € B"

2ks-VN =

Para cada rede virtual, tem-se uma varidvel x; indicando se a rede virtual G} deve
ser alocada ou nao.

Em resumo, ao maximizar o sistema 2ks- VN, procura-se um conjunto de redes virtuais
cujo somatorio dos requisitos de processamento, em cada rede, seja menor ou igual ao
somatério do processamento nos nos fisicos (primeira restricaio do modelo).

Almeja-se, também, que a rede fisica possua oferta de banda suficiente para aten-
der aos enlaces virtuais de cada rede do conjunto procurado. Assim, o somatoério das
bandas exigidas por uma rede virtual, multiplicada pela média de enlaces fisicos usados
em alocagoes prévias (denotada por 1) também deve ser menor do que o total de banda
ofertado pelo substrato (segunda restricdo do modelo). A multiplicagao é realizada para
compensar o fato de que enlaces virtuais, em geral, sdo alocados para mais de um enlace
fisico.

No sistema 2ks-VN, R(n3) e R(ef) definem o processamento e largura de banda
residuais de nos e enlaces fisicos, respectivamente. A constante n é definida com base na
média dos tamanhos de todos os caminhos fisicos alocados anteriormente, isto é, dado um

conjunto de requisi¢oes de redes virtuais mapeadas anteriormente a um tempo 7', VNs =
{GY,GY,...,GV}, o valor de n é denotado por

Y ave VNACC(T) Zetyerv |file))]
ZavevNace(T) BV

O algoritmo 2ks-VN-Selector resolve o sistema linear inteiro 2ks-VIN. Apés a resolucao
tem-se dois conjuntos de redes virtuais, S e N, que contém as redes virtuais selecionadas
e as nao selecionadas, respectivamente. S e N satisfazem SNN =0e SUN = VNs. O
algoritmo de sele¢do entao ordena as redes virtuais de S e de N em ordem nao crescente
de ganho. A ordem nos conjuntos S e N definem a ordem de sele¢cao. Contudo, nao
ha garantia de que todas, ou mesmo alguma, das requisi¢coes em S serao alocadas. Isto
ocorre porque em situagoes excepcionais pode haver algum enlace em alguma rede virtual
em S, cujo requisito de banda é muito alto. Além disso, algumas redes em N podem ser
alocadas, visto que 1 é uma estimativa. O 2ks-VN-Selector é exibido no Algoritmo 8.
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Algoritmo 8 2ks-VN-Selector

S, N := solugao do PLI 2ks-VN(VNs)
ordene S
ordene N
para cada vn € S faca
tente mapear vn com algum algoritmo de mapeamento
fim para
para cada vn € N faga
tente mapear vn com algum algoritmo de mapeamento
fim para




Capitulo 5

Avaliacao dos Algoritmos Propostos

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com a execuc¢ao dos algoritmos VNE-TS,
VNE-TS- Clustering e VNE-PSO[21], combinados com as estratégias de sele¢ao 2ks-VN-
Selector e Most-prize-first[24], de acordo com o cendrio mostrado na Figura 1.3. Os
resultados foram obtidos através de simulacao.

A Sec¢ao 5.1 descreve o ambiente de simulagao considerado. A Secao 5.2 apresenta os
experimentos realizados e seus objetivos. A Se¢do 5.3 apresenta os resultados obtidos em
um cenario com restricdo de localizacao. A Secao 5.4 discute os resultados obtidos em
um ambiente sem restricao de localizacao.

Em todos os graficos exibidos neste capitulo, os pontos representam a média de 30
execucoes independentes e os intervalos de confian¢a sao mostrados com 95% de confianca.

Nos graficos apresentados, a sigla MPF significa Most Prize First, e que KNA significa
a politica de selecao 2ks-VN-Selector. A nomenclatura MPF-VNE-T'S significa que os da-
dos correspondem a combinacao da politicia de selecao Most Prize First, com o algoritmo
de mapeamento VNE-TS. As demais combinagoes seguem o mesmo padrao.

5.1 Ambiente de simulacao

O ambiente de simulacao ¢é similar aos ambientes utilizados em trabalhos na literatura
[23, 21]. A topologia fisica foi configurada para ter 100 nés e 316 enlaces em média,
correspondendo a um ISP de tamanho médio. Os recursos de processamento e largura de
banda nos nés e enlaces fisicos sao valores inteiros uniformemente distribuidos no intervalo
[50,100].

Em cada rede virtual, o niimero de nés é determinado por uma distribuicao uniforme
no intervalo [2,10]. A probabilidade de conectividade entre nés das redes virtuais é 0.5,
isto é, uma rede virtual com n nés possui em média n - (n — 1)/4 enlaces. Os recursos

34
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de processamento e largura de banda requisitados por nés e enlaces virtuais sdo valores
inteiros uniformemente distribuidos no intervalo [10,20]. As topologias de todas as redes,
fisicas e virtuais, foram geradas pela ferramenta Georgia Tech Internet Topology Modeling
tool (GT-ITM)[31]. As coordenadas = e y de nds fisicos e virtuais estdo distribuidas
uniformemente no intervalo [0,1000]. O requisito de localiza¢do para nés de uma rede
virtual GV, quando existente, é determinado por uma distribuicdo uniforme no intervalo
[100,200].

O tempo de vida de redes virtuais segue uma distribuicdo exponencial com média
i = 1000 unidades de tempo. A frequéncia de chegada de requisi¢oes de redes virtuais
segue uma distribuicdo de Poisson com média A. Foram realizados experimentos com
varias taxas de chegada, a saber A\ = 5,10, 15,20 e 25 requisi¢oes por 100 unidades de
tempo. A duracao de cada experimento foi de 40000 unidades de tempo. Com o objetivo
de eliminar efeitos de transiéncia no experimento, a coleta de dados é iniciada apds 20000
unidades de tempo.

Os parametros da metaheuristica Particle Swarm no algoritmo VNE-PSO foram de-
finidos conforme descrito em [21]: tamanho da populagao igual a 5 particilas, & = 0.1 e
0 = 0.7. O algoritmo de nuvem de particulas utilizado para realizar o mapeamento das
redes virtuais e apresentado em [21], ndo utiliza o pardmetro 7, definido na linha 4 do
Algoritmo 2. Isto é, ndo utiliza conjunto de particulas informantes para cada elemento
da populagao.

Os parametros da Busca Tabu foram escolhidos através de simulagoes com um sub-
conjunto de instancias. Foram realizados experimentos com valores do parametro tenure
iguais a 5, 10 e 15. Em ambos os ambientes de simula¢dao, com e sem restricao de loca-
lizacao, o melhor resultado foi obtido com tenure = 10. Apds a escolha do pardmetro
tenure, foram realizados experimentos para definir o tamanho maximo do conjunto ELITE,
usado pelo path relinking. Os melhores resultados foram obtidos com |ELITE| = 5.

O critério de parada em todos os algoritmos de mapeamento foi definido como o
término de 100 iteragoes.

5.2 Experimentos realizados

Esta secao descreve os experimentos realizados e seus objetivos. Em cada experimento
foram examinados dois cenarios. No primeiro deles, considera-se a restri¢ao de localiza¢ao
para nos e sao aplicados os algoritmos VNE-TS e VNE-PSO. No segundo cenario, nao foi
levado em conta a restricdo de localizacdo. Assim, neste tltimo caso, além dos algoritmos
VNE-TS e VNE-PSO, empregou-se o VNE-TS-Clustering.
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5.2.1 Analise de evolugao do custo

O objetivo da Analise de evolucao do custo é analisar como o custo do mapeamento de
uma unica requisicao varia ao longo de cem iteragoes realizadas por cada algoritmo de
mapeamento. Foram executadas trinta repeticoes. Em cada repeti¢ao foram consideradas
uma rede fisica distinta, com recursos suficientes para atender qualquer requisi¢ao, e uma
rede virtual com topologias aleatorias e nimero de nés fixo.

Através da andlise de evolucao do custo espera-se comparar quao rapido os algoritmos
de mapeamento alcangcam mapeamentos com custo baixo. Essa andlise pode determinar
se o numero de iteragoes dadas para a realizacdo do mapeamento é pequeno ou grande
demais. Além disso, pode-se verificar quais algoritmos convergem mais rapidamente para
uma solug¢ao com menor custo, evitando o desperdicio de recursos utilizados por algoritmos
que demoram muito para convergir.

5.2.2 Performance Profiles

Performance Profiles ¢ uma ferramenta para avaliar e comparar o desempenho de algo-
ritmos de otimizacao. Essa ferramenta considera uma func¢ao de distribuicdo cumulativa
para mensuragdo do desempenho dos algoritmos [32]. Como métrica de desempenho,
foi utilizada a razao “custo obtido” dividido pelo “melhor custo obtido” dentre todos os
algoritmos.

Foram executadas trinta repetigoes. Cada repeticao possui uma rede fisica distinta
e conjuntos distintos de 500 instancias de redes virtuais, com tamanhos e topologias
aleatorias, de acordo com o perfil descrito na Secao 5.1.

Em resumo, cada ponto em um grafico performance profile determina o percentual de
redes virtuais cuja razao “custo obtido” /“melhor custo” obtido é menor ou igual a razao
determinada pelo eixo x do grafico.

5.2.3 Simulacgoes de rede

Nas simulacoes de rede, sao analisados os resultados obtidos durante a simulagao de
chegada de requisi¢oes durante 40.000 instantes de tempo. O resultado obtido nos 20.000
primeiros instantes nao sao exibidos, para eliminar efeitos de transiéncia na simulacao.
Apenas o resumo dos resultados obtidos com as requisic¢oes realizadas nos 20.000 instantes
de tempo finais sao exibidos nos graficos. O desempenho dos algoritmos é analisado
considerando as métricas relacionadas na Se¢ao 3.4.

Espera-se tirar conclusoes sobre o comportamento dos algoritmos de mapeamento e
das politicas de sele¢do, em ambientes nos quais as requisicoes chegam aleatoriamente ao
longo do tempo. Todos os experimentos de simulacao de redes apresentados nessa dis-
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sertagao foram realizados em trabalhos anteriores na literatura [21]. Os graficos mostram
o resultado de trinta repeticoes, e T" = 40.000.

5.3 Experimentos em cenario com restricao de loca-
lizacao

Conforme discutido no Capitulo 3, a restri¢ao de localiza¢ao determina que um né virtual
seja mapeado apenas para nos fisicos cuja distancia euclidiana nao exceda um certo valor.
Esta secao apresenta os resultados obtidos ao considerar essa restricao. O algoritmo VNE-
TS- Clustering nao se aplica a este cenario, devido aos motivos discutidos no final da secao
4.6.

5.3.1 Analise de evolucao do custo

A Figura 5.1 mostra a evolugao dos custos obtidos pelos algoritmos VNE-TS e VNE-PSO,
ao longo de 100 iteragoes. Cada grafico mostra o resultado ao considerar redes virtuais
com tamanhos distintos, a saber com:

e 2 nds - Figura 5.1a

4 nos - Figura 5.1b

6 nos - Figura 5.1c

8 noés - Figura 5.1d
e 10 nos - Figura 5.1e

Os valores numéricos no eixo y dos graficos da Figura 5.1 sao valores escalares obtidos
pela defini¢ao de custo dada na secao 3.4. Quanto maior o custo, pior o mapeamento. Em
todos os graficos da Figura 5.1, ocorre sobreposicao dos intervalos de confianca. Apesar
de o VNE-TS apresentar a melhor média em todos os graficos, essa sobreposic¢ao indica a
possibilidade de o VNE-PSO superar o VNE-TS em alguns mapeamentos.

A andlise da evolug¢ao do custo mostra o quao rapido os dois algoritmos encontram
solugdes com custos menores, considerando os cinco tamanhos distintos de redes virtuais.
Abaixo, os efeitos do tamanho da rede virtual a ser mapeada sao discutidos, de acordo
com os cinco graficos exibidos na Figura 5.1.

A Figura 5.1a mostra que, para redes com dois noés virtuais, o VNE-TS comecou com
custo médio igual a 28, ao passo que o VNE-PSO iniciou com custo médio 25. Entretanto,
apos as primeiras 10 iteragoes, o VNE-TS passa a obter, em média, mapeamentos com
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custo menor. Essa tendéncia se mantém até o término das 100 iteracoes. A Figura 5.1a
mostra ainda uma convergéncia das curvas do VNE-TS e VNE-PSO, a partir da trigésima
iteracao. Isso indica que os algoritmos encontraram um mapeamento com um determi-
nado custo, e nas setenta iteracoes restantes nao conseguiram encontrar um mapeamento
melhor. Ao final das cem iteragoes, o VNE-TS alcangou custo médio 18, contra custo
médio 20 obtido pelo VNE-PSO, resultando em uma melhora de cerca de 10%, em média.
A diferenca absoluta entre o custo médio obtido pelos dois algoritmos de mapeamento é
de 2 pontos. Conforme serd visto abaixo, essa diferenca absoluta tende a aumentar com
o tamanho da rede virtual.

A Figura 5.1b mostra os resultados de 100 iteragoes, considerando o mapeamento de
redes virtuais com 4 nés. Note que as faixas numéricas neste grafico sao maiores do que
as observadas no grafico 5.1a. Isso se deve ao fato de redes virtuais maiores naturalmente
demandarem mais recursos e terem maior custo de mapeamento. No grafico 5.1b, mais
uma vez, o VNE-TS comecou com uma solugao pior do que a do VNE-PSO. Entretanto,
ap0Os cerca de 20 iteracoes, o VNE-TS passa a encontrar solugbes com menores custos.
Ao final das 100 iteragoes, o VNE-TS alcancou custo médio 92, contra 101 obtido pelo
VNE-PSO, o que indica que o VNE-TS obtém em média mapeamentos 10% melhores
quando considera-se redes virtuais com 4 nés. Contudo, a sobreposicao dos intervalos
de confianca no grafico 5.1b, indica que o VNE-PSO pode superar o VNE-TS em alguns
mapeamentos, apesar de ser inferior na média de 30 execugoes. O grafico 5.1b mostra
ainda uma diferenga absoluta média de 9 pontos.

Na Figura 5.1c, ambos os algoritmos de mapeamento iniciaram com mapeamentos
com custos similares. Entretanto, o VNE-TS passou a obter melhores mapeamentos apés
10 iteragoes. Ao fim da centésima iteragao, a diferenca absoluta média entre os custos
obtidos pelos dois algoritmos foi de 12 pontos. O VNE-TS terminou com uma solu¢ao
com custo médio de 196, ao passo que o VNE-PSO terminou com uma solucao de custo
médio 208, resultando em uma diferenca de cerca de 6% entre os dois algoritmos.

Na Figura 5.1d, os resultados do VNE-TS permanecem melhores do que os do VNE-
PSO, em média, ao longo das 100 iteracdes. Mais uma vez a sobreposicao dos intervalos
de confianca indica que em algumas execucoes, o VNE-PSO pode alcancar mapeamentos
com menores custos em relacdo ao VNE-TS, apesar de ter obtido custo médio de mape-
amento menor, nas 30 execucgoes. Nota-se, também, um aumento natural no custo dos
mapeamentos, dado que redes com 8 nds terao em média mais enlaces virtuais do que
redes com 6, 4 e 2 ndés. Ao término de 100 iteragoes, a diferenca absoluta foi de 23 pontos
no custo médio. O VNE-TS superou o VNE-PSO em cerca de 6% em média.

A Figura 5.1e mostra os resultados obtidos ao considerar redes virtuais com 10 noés.
Assim como ocorreu com redes virtuais com 8 nés, o VNE-TS superou o VNE-PSO ao
longo das 100 iteracgoes, ao se levar em consideracao a média dos custos obtidos. Mais
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uma vez nota-se um aumento na diferenca absoluta entre os custos obtidos ao término
da execucao. O VNE-TS obteve custo médio de mapeamento 684, ao passo que o VNE-
PSO alcancou custo médio de mapeamento 605, resultando numa diferenca absoluta de
79 pontos. Nesse ultimo grupo de instancias, o VNE-TS encontrou solu¢des em média
13% melhores do que as encontradas pelo VNE-PSO.
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Figura 5.1: Desempenho dos algoritmos de mapeamento com redes virtuais de diferentes
tamanhos (com restrigdo de localizacao)

5.3.2 Performance profiles

A Figura 5.2 mostra os resultados obtidos com o performance profiles, em cenario com
localizacdo de restrigoes. Esse experimento foi executado com 500 redes virtuais com
tamanhos aleatérios no intervalo [2,10].

O ponto 1 do eixo x determina o percentual de melhores mapeamentos alcancados
pelo algoritmo de mapeamento. Assim, das 500 redes virtuais aleatorias consideradas
nesse experimento, o VNE-T'S obteve custo menor em cerca de 78% delas. O VNE-PSO,
por sua vez, obteve custo menor de mapeamento em cerca de 43% dos mapeamentos
realizados. No caso em que os dois algoritmos obtém o mesmo custo de mapeamento para
uma mesma instancia, esse percentual é computado para ambos os algoritmos.

Mesmo em instancias nas quais o VNE-PSO alcan¢ou melhor mapeamento em com-
paracao ao VNE-TS, os custos de mapeamento obtidos pelo VNE-TS nao foram muito
distantes dos obtidos pelo VNE-PSO. Isso é observado através da menor curvatura da
linha VNE-TS.

H&4 uma grande probabilidade de a maioria dos empates haverem ocorrido em mapea-
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mento de redes virtuais com menor quantidade de nos, visto que a diferenca absoluta nos
custos de mapeamento tende a ser menor, conforme discutido na Sec¢ao 5.3.1.
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Figura 5.2: Performance profiles (com restrigdo de localizagao)

5.3.3 Simulacoes de rede

As simulagoes de rede tém como objetivo analisar o desempenho dos algoritmos segundo
as métricas discutidas na secdao 3.4. A simulacido visa analisar o comportamento dos
algoritmos ao longo do tempo. Neste trabalho, foram considerados 40.000 instantes de
tempo, como explicado na Se¢ao 5.1.

Taxa de bloqueio de requisicoes

O gréfico mostrado na Figura 5.3 mostra a taxa média de bloqueio de requisi¢ao a longo
prazo, obtida apds 40000 instantes de tempo de execucao.

Com taxa de chegada igual a 5 requisi¢oes por 100 unidades de tempo, o VNE-TS e o
VNE-PSO bloqueiam aproximadamente a mesma quantidade de requisi¢oes, independen-
temente do algoritmo de selegao utilizado (Most Prize First ou 2ks-VN-Selector), isto é
aproximadamente 23% de rejei¢ao.
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Com 10 requisi¢oes por 100 unidades de tempo, o algoritmo VNE-TS bloqueia menos
requisicoes que o VNE-PSO. A separacao entre as linhas relativas ao VNE-PSO e VNE-
TS sao claras nesse ponto. Com taxa de chegada igual a 10, os algoritmos de selecao
também nao causam aumento ou diminuicao significativas na taxa de bloqueio obtidas
pelos algoritmos de mapeamento. Isto é verificado pela sobreposi¢ao das retas MPF-VNE-
TS e KNA-VNE-TS, além da sobreposi¢ao das retas MPF-VNE-PSO e KNA-VNE-PSO.

A partir de 15 requisi¢oes por 100 unidades de tempo, a politica de selecao 2ks-VN-
Selector passa a afetar a taxa de bloqueio do VNE-PSO, reduzindo-a substancialmente em
relacao a politica Most Prize First. Essa tendéncia se mantém para as taxas de chegada
20 e 25 requisi¢oes por 100 unidades de tempo, conforme mostram as retas MPF-VNE-
PSO e KNA-VNE-PSO. Entre 20 e 25 requisi¢oes por 100 unidades de tempo, tem-se um
ganho de aproximadamente 4% no VNE-PSO, apenas por trocar de politica de sele¢ao de
requisigoes.

As retas MPF-VNE-TS e KNA-VNE-TS nao se distanciam uma da outra nas vérias
taxas de chegada consideradas. Apesar disso, nota-se uma diminuicdo de 1% na taxa de
bloqueio quando a taxa de chegada excede 20 requisicoes por 100 unidades de tempo.

O gréfico da Figura 5.3 mostra que a menor taxa de bloqueio foi obtida pela com-
binagao do algoritmo de mapeamento VNE-TS com a politica de sele¢ao 2ks-VN-Selector.
A combinagao que causou maior taxa de bloqueio foi a do algoritmo VNE-PSO com a
politica Most Prize First.
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Figura 5.3: Taxa de bloqueio

Ganho médio a longo prazo

O grafico da Figura 5.4 mostra o rendimento médio a longo prazo, obtido ao término de
40000 instantes de tempo de execucao.

Com taxa de chegada igual a 5 requisi¢des por 100 unidades de tempo, os algoritmos
de mapeamento VNE-TS e VNE-PSO alcangaram aproximadamente o mesmo rendimento
médio a longo prazo.

A partir de 10 requisicoes por 100 unidades de tempo, o algoritmo VNE-TS obtém
maior rendimento que o VNE-PSO. As sobreposicoes da linha KNA-VNE-TS com a linha
MPF-VNE-TS e da linha KNA-VNE-PSO com a linha MPF-VNE-PSO, demonstram que
as politicas de selecao nao causaram impacto no ganho médio a longo prazo, quando a
taxa de chegada ¢ 5 ou 10 requisi¢oes por 100 unidades de tempo.

Acima de 15 requisi¢oes por 100 unidades de tempo, o uso da politica de sele¢ao 2ks-
VN-Selector passa a causar melhora substancial no ganho obtido pelo algoritmo VNE-
PSO, em relagdo a sua combinagdo com a politica de sele¢io Most Prize First. Isso
acontece porque a politica 2ks-VN-Selector seleciona redes virtuais com maior custo be-
neficio.

A partir de taxas de chegada de 10 requisi¢oes por 100 unidades de tempo, o VNE-T'S
obteve maior rendimento a longo prazo, se comparado ao VNE-PSO. Contudo, a politica
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de sele¢do 2ks-VN-Selector nao causou grande impacto no ganho médio a longo prazo
nesse algoritmo, ao contrario do que ocorreu com o VNE-PSO. Apesar disso, quando a
taxa de chegada é de 25 requisi¢oes por 100 unidades de tempo, a combinac¢ao da politica
2ks-VN-Selector com o VNE-TS supera todas as demais combinagoes consideradas, em
termos de aumento do ganho médio a longo prazo.
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Figura 5.4: Ganho médio a longo prazo

Custo médio a longo prazo

O gréfico da Figura 5.5 mostra o custo médio a longo prazo, obtido ao término de 40000
instantes de tempo de execugao. Percebe-se que as linhas relacionadas ao VNE-PSO estao
praticamente sobrepostas. O mesmo acontece com as linhas relacionadas ao VNE-TS. Isso
indica que os algoritmos de selecao nao tiveram grande impacto no decréscimo do custo
médio obtido por ambos os algoritmos.

Contudo, percebe-se no grafico da Figura 5.5 que o algoritmo VNE-TS sempre al-
cangou custo de mapeamento menor do que o VNE-PSO em quase todas as taxas de
chegada. Apenas quando a taxa de chegada é de 25 requisi¢coes por 100 unidades de
tempo, a combinacao KNA-VNE-PSO supera a combinacago MPF-VNE-TS. Mais uma
vez, a combinagao da politica 2ks-VN-Selector com o VNE-TS supera todas as demais
combinagoes consideradas, em termos de redugao do custo médio a longo prazo.
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Taxa de ganho sobre custo a longo prazo

Dividir o ganho médio pelo custo médio nos da a ideia da relagdo de custo beneficio
proveniente de diferentes politicas de mapeamento e selecao. A Figura 5.6 evidencia que
o VNE-TS oferece uma melhor relacao custo-beneficio nos mapeamentos.

Quando a taxa de chegada é de 5 requisi¢oes por 100 unidades de tempo, nota-se que
a politica de selecdo de redes virtuais nao tem impacto sobre a relacao de ganho sobre
custo.

Pode-se perceber ainda que a partir de taxas de chegada maiores do que 10 requisicoes
por 100 unidades de tempo, a combinagiao do algoritmo de sele¢ao 2ks-VN-Selector com
o algoritmo de mapeamento VNE-TS, supera todas as demais combinacoes consideradas.

Percebe-se também que a politica 2ks-VN-Selector tem maior impacto sobre o algo-
ritmo de mapeamento VNE-PSO, em taxas de chegada superiores a 10 requisi¢cbes por
100 unidades de tempo.
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Figura 5.6: Taxa de ganho sobre custo a longo prazo

Analise do 2ks-VN-Selector

A Figura 5.7 exibe estatisticas sobre o algoritmo de selecao 2ks-VN-Selector, combinado
aos algoritmos de mapeamento VNE-PSO e VNE-TS.

Conforme esperado, o total de requisi¢oes recebidas aumenta com o aumento da taxa
de chegada. As barras vermelhas nos graficos da Figura 5.7 mostram esse aumento, para
ambos os algoritmos de mapeamento considerados.

O numero de requisi¢oes selecionadas pelo 2ks-VN-Selector também aumenta com a
taxa de chegada, seja quando combinado ao VNE-T'S ou quando combinado ao VNE-PSO,
conforme determina a barra verde dos dois graficos.

As barras azuis mostram a quantidade de requisi¢oes que foram selecionadas e efetiva-
mente mapeadas. Percebe-se um pequeno aumento ao longo das varias taxas de chegada,
com uma tendéncia de estabilizacao a partir de taxas de chegada maiores que 10 re-
quisi¢des por 100 unidades de tempo. Essa estabilizagdo se justifica devido aos recursos
serem limitados. Assim, o numero de redes mapeadas nao pode crescer sempre com a
taxa de chegada.

Com o aumento da taxa de chegada, havera mais requisi¢coes por janela de tempo
w. Devido a escassez de recursos, muitas dessas requisi¢oes nao serao selecionadas pelo
2ks-VN-Selector. Esse fato é mostrado pelo crescimento das barras roxas nos graficos da
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Figura 5.7.

Em cenarios com taxa de chegada baixa, ambos os algoritmos de mapeamento alocam
a grande maioria das requisi¢oes selecionadas pelo 2ks-VN-Selector. Em todas as taxas
de chegada, os algoritmos VNE-TS e VNE-PSO alocaram poucas requisi¢oes nao seleci-
onadas pelo 2ks-VN-Selector, conforme mostram as barras ciano nos graficos da Figura
5.7. Assim, conclui-se que o valor definido para o parametro n corresponde a uma boa
estimativa.

Se o valor de n fosse muito grande, um grupo de redes virtuais nao seria selecionado
de maneira errénea. Redes virtuais desse mesmo grupo poderiam ser mapeadas depois,
no lago da linha 7, no Algoritmo 8, que exibe o procedimento 2ks-VN-Selector. Esse
mapeamento secundario aumentaria o tamanho das barras ciano no grafico da Figura 5.7,
o que nao é observado. Caso n fosse uma estimativa muito inferior a realidade, muitas
redes virtuais seriam erroneamente selecionadas e nao seriam alocadas pelos algoritmos de
mapeamento, causando uma diminui¢ao nas barras azuis e possivel aumento nas barras
ciano da Figura 5.7.
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5.4 Experimentos em cenario sem restricao de loca-
lizacao

Esta secao apresenta os resultados obtidos ao desconsiderar a restricao de localizacao.
Assim, nesta sec¢ao o algoritmo VNE-TS- Clustering é aplicado e comparado aos algoritmos

VNE-TS e VNE-PSO.

5.4.1 Analise de evolugao do custo

A Figura 5.8 mostra a evolugao dos custos obtidos pelos algoritmos VNE-TS, VNE-TS-
Clustering e VNE-PSO, ao longo de 100 iteracoes. Cada grafico desta se¢do mostra o
resultado ao considerar redes virtuais com tamanhos distintos, de 2, 4, 6, 8 e 10 nés.

Os valores numéricos no eixo y dos graficos da Figura 5.8 sao valores escalares obtidos
pela defini¢cao de custo, introduzida na Secao 3.4. Quanto maior o custo, pior o mapea-
mento. A ocorréncia de sobreposicao de intervalos de confian¢a indica que determinado
algoritmo pode superar os demais em alguns mapeamentos, mesmo que a média obtida
em 30 execugoes seja pior.

A Figura 5.8a mostra que, para redes com dois nés virtuais, o VNE-TS comecou com
custo médio de mapeamento proximo a 28. O algoritmo VNE-PSO iniciou com custo
médio préximo a 21. O VNE-TS-Clustering iniciou com mapeamentos de menor custo
médio (19). Isso ocorre devido ao uso do algoritmo mapeamentoAleatdrioComKmeans,
que tende a mapear todos os nés virtuais de uma mesma rede virtual para um cluster de
noés fisicos préximos. A partir da vigésima iteracao, os trés algoritmos de mapeamento
considerados alcancaram um mapeamento com o mesmo custo médio, permanecendo com
mesmo valor ao longo de 80 iteragdes. Assim, para redes virtuais com 2 nés, 100 iteragoes
causa desperdicio de recursos, segundo os nossos experimentos.

A Figura 5.8b mostra os resultados de 100 iteragoes, considerando o mapeamento de
redes virtuais com 4 nés. Note que as faixas numéricas no eixo y deste grafico sao maiores
do que as observadas no grafico 5.8a. Isso se deve ao fato de que redes virtuais maiores
naturalmente demandam mais recursos e tém maior custo de mapeamento. No grafico
5.8b, mais uma vez o VNE-TS-Clustering comecou com uma solucao melhor do que a
do VNE-TS e VNE-PSO. Nota-se que o VNE-PSO obtém o pior custo médio ao longo
das 100 iteracoes. Apesar disso, a sobreposicao dos intervalos de confianga indicam que
o VNE-PSO pode conseguir mapeamentos com menor custo em algumas instancias. As
linhas relativas ao VNE-TS e VNE-TS- Clustering permanecem entrelagadas ao longo das
100 iteragoes. Isso indica que o VNE-TS-Clustering nao traz grandes beneficios quando
usado para mapear apenas uma rede virtual em uma rede fisica com recursos suficientes.
O grafico 5.8b mostra uma diferenca absoluta média de 7 unidades de custo entre os
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algoritmos baseados na Busca Tabu e o algoritmo VNE-PSO.

Na Figura 5.8c¢, mais uma vez o VNE-TS-Clustering iniciou com mapeamentos com
custo médio menor. Nesse grafico nota-se novamente o aumento na faixa de valores no eixo
y, visto que quanto maior o tamanho da rede virtual, mais recursos serao demandados
e maior serd o custo de mapeamento. O VNE-PSO obteve a pior média de custo de
mapeamento, nao havendo sobreposi¢ao dos intervalos de confianca. Novamente, as linhas
relativas aos algoritmos VNE-TS e VNE-TS- Clustering permanecem entrelacadas ao longo
das 100 iteracoes. A Figura 5.8c mostra uma diferenca absoluta de 40 unidades no custo
médio, ao final das 100 iteragoes, ao se comparar os algoritmos baseados na Busca Tabu
e o VNE-PSO.

Na Figura 5.8d, o VNE-TS- Clustering nao obteve diferenca significativa no custo médio
da solucao inicial obtida por meio do procedimento mapeamentoAleatorioComKmeans.
Os dois algoritmos baseados em Busca Tabu permanecem melhor que o VNE-PSO, em
média, ao longo das 100 iteragoes. O VNE-TS e o VNE-TS-Clustering obtiveram custo
médio de alocacao semelhante, conforme ilustram suas respectivas linhas, que aparecem
entrelacadas no grafico da Figura 5.8d. Mais uma vez nota-se um aumento natural no
custo dos mapeamentos, dado que redes com 8 nos terao em média mais enlaces virtuais
do que redes com 6, 4 e 2 nés. Ao término de 100 iteracgoes, a diferenca absoluta foi de
100 pontos no custo médio, so se comparar os algoritmos baseados em Busca Tabu com
o VNE-PSO.

Por fim, a Figura 5.8e mostra os resultados obtidos ao se considerar redes virtuais com
10 nés. Assim como ocorreu com redes virtuais com 8 nos, os algoritmos VNE-TS e VNE-
TS- Clustering superaram o VNE-PSO ao longo das 100 iteragoes, obtendo menores médias
de custo de mapeamento. Mais uma vez, nota-se um aumento na diferenca absoluta
entre os custos obtidos ao término da execucao. Os algoritmos baseados em Busca Tabu
obtiveram custo médio de mapeamento igual a aproximadamente 300, ao passo que o
VNE-PSO alcancou custo médio de mapeamento de aproximadamente 400, resultando
numa diferenca absoluta de aproximadamente 100 pontos.

Ao se comparar os graficos de evolucdao dos custos em cenario sem localizagao de
restri¢gdo, com os mesmos graficos no cenario que considera essa restri¢cdo, nota-se que ha
uma grande reducao no custo médio de mapeamento. Isso pode ser observado através das
faixas no eixo y de cada grafico, nos dois cenarios. Por exemplo, no cenario com restricao
de localizagao, o custo médio ao final de 100 iteragoes obtido pelo VNE-TS no mapeamento
de redes virtuais com 10 nés foi igual a 600. J& ao desconsiderar a restrigao de localizagao
e redes virtuais de mesmo tamanho, o VNE-TS obteve custo médio aproximado de 500.
Isso se deve ao fato de que a restricao de localizacao reduz consideravelmente o espacgo de
solucoes do problema, de tal forma que uma solucao que antes era étima para o problema
sem localizagao, deixa de ser viavel no problema com localizacao.
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Figura 5.8: Desempenho dos algoritmos de mapeamento com redes virtuais de diferentes
tamanhos (sem restrigao de localizagao)

5.4.2 Performance profiles

Os resultados obtidos com o performance profiles mostram que em aproximadamente
62% das instancias, ambos VNE-TS e VNE-TS-Clustering alcan¢aram o mapeamento
de menor custo, incluindo instancias com mapeamento de mesmo custo, como mostra a
Figura 5.9. Apenas cerca de 22% das instancias foram mapeadas com menor custo pelo
VNE-PSO, incluindo empates. Nota-se que houve uma grande diferenca de desempenho
entre o VNE-PSO e os algoritmos baseados em Busca Tabu, no cenario sem restricao de
localizagdo. Apenas cerca de 22% das 500 redes virtuais mapeadas nesse experimento
foram mapeadas com menor custo pelo VNE-PSO. No entanto, os algoritmos VNE-TS
e VNE-TS-Clustering tiverem desempenhos equivalentes, visto que esses dois algoritmos
obtém custo médio de mapeamento semelhantes, conforme observado na se¢do anterior.
Mais uma vez, mesmo em instancias para as quais o VNE-PSO obteve melhor ma-
peamento em comparacao ao VNE-TS e VNE-TS-Clustering, os custos obtidos pelos
algoritmos baseados na Busca Tabu nao foram muito piores, em termos do custo de ma-
peamento, do que os obtidos pelo algoritmo baseado em Particle Swarm, pois a inclinagao
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das curvas dos algoritmos baseados em Busca Tabu é pequena apds o ponto 1.1 no eixo
x, indicando que poucas instancias foram solucionadas com razao maior que esse valor.
Isto é, apenas em poucas instancias os algoritmos baseados em Busca Tabu encontram
solugdes muito piores que o algoritmo de mapeamento baseado em Nuvem de Particulas.

Pode-se concluir mais uma vez, com base nos graficos da Figura 5.8, que a maioria
dos empates nos custos de mapeamento ocorreram em requisi¢oes de redes virtuais com
menos nos. Esses empates ocorrem quando os algoritmos terminam as 100 itera¢ées com
um mapeamento de mesmo custo.
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Figura 5.9: Performance profiles (sem restri¢ao de localizacao)

5.4.3 Simulacgoes de rede
Taxa de bloqueio de requisi¢coes

O grafico mostrado na Figura 5.10 mostra que, com maiores taxas de chegada, o VNE-TS
bloqueia menos requisicoes do que o VNE-PSO e do que o VNE-TS-Clustering, indepen-
dentemente do algoritmo de sele¢dao utilizado.

A Figura 5.10 mostra ainda que, principalmente para as taxas de chegada A = 15, 20
e 25, o algoritmo de selecao 2ks-VN-Selector pode diminuir a taxa de bloqueio quando
comparado ao Most Prize First, especialmente no caso do algoritmo VNE-PSO.
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Nota-se na Figura 5.10 que, para taxas de chegada maiores ou iguais a 15 requisicoes
por 100 unidades de tempo, o VNE-TS-Clustering obteve a maior taxa de bloqueio. O
motivo desse maior bloqueio de requisi¢coes ¢ que o algoritmo de mapeamento baseado
no kmeans tenta construir uma solucao inicial alocando todos os nés para uma pequena
regiao do substrato fisico. Essa estratégia aumenta a chance de que todos os noés da
solugao inicial nao possam ser mapeados, causando mais rejeicoes. Contudo, apesar de
causar aumento na taxa de bloqueio, o uso do VNE-TS-Clustering é justificavel devido a
grande redugao no custo de mapeamento e no rendimento razoavel obtido, conforme sera
reportado na analise das métricas seguintes.
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Figura 5.10: Taxa de bloqueio

Ganho médio a longo prazo

Como comentado anteriormente, a diminui¢ao da taxa de bloqueio causa aumento do
ganho. A Figura 5.11 mostra que o VNE-TS também superou o VNE-PSO, obtendo
maior ganho médio a longo prazo. Para as taxas de chegada A = 15,20 e 25, a utilizagao
do algoritmo de sele¢ao 2ks-VN-Selector ocasionou aumento significativo de rendimento no
algoritmo VNE-PSO. Mais uma vez, o VNE-TS superou o VNE-PSO, independentemente
do algoritmo de sele¢ao utilizado.

O ganho médio a longo prazo obtido pelo VNE-TS-Clustering ficou préximo ao obtido
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pelo VNE-TS. A pequena diferenga se deve ao maior bloqueio causado pelo VNE-TS-
Clustering. Entretanto, mesmo com maior taxa de bloqueio, o VNE-TS-Clustering ob-
teve melhor ganho em relagao ao VNE-PSO. Isso acontece porque o VNE-TS-Clustering,
combinado as duas estratégias de selecao, rejeita solugoes com ganhos pequenos.
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Figura 5.11: Ganho médio a longo prazo

Custo médio a longo prazo

A Figura 5.12 mostra que, no cendrio sem localizag¢ao, os custos médios a longo prazo ob-
tidos pelos algoritmos VNE-T'S e pelo VNE-PSO foram semelhantes sob taxas de chegada
maiores.

O VNE-TS- Clustering obteve menor custo a longo prazo quando comparado ao VNE-
TS e VNE-PSO. Esse resultado é esperado, visto que o VNE-TS-Clustering mapeia todos
os nés virtuais para uma pequena regiao da rede fisica, diminuindo a distancia entre os
nos e, consequentemente, o custo de mapeamento, em troca de um pequeno aumento na
taxa de bloqueio.
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Figura 5.12: Custo médio a longo prazo

Taxa de ganho sobre custo a longo prazo

O VNE-TS- Clustering consegue diminuir substancialmente o custo médio de mapeamento,
a0 mesmo tempo em que obtém niveis razoaveis de rendimento. A combinagdo desses
dois resultados torna o VNE-TS-Clustering o algoritmo de mapeamento com a melhor
relagdo de custo-beneficio, conforme mostra a Figura 5.13. Pode-se concluir ainda que
a combinagado Most Prize First e VNE-PSO acarretou no menor custo beneficio. Além

disso, o 2ks-VN-Selector causou melhora do custo beneficio nos algoritmos VNE-TS e
VNE-PSO.
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Figura 5.13: Taxa de ganho sobre custo a longo prazo

Analise do 2ks-VN-Selector

A Figura 5.14 exibe estatisticas sobre o algoritmo de selecao 2ks-VN-Selector, combinado
aos algoritmos de mapeamento VNE-PSO, VNE-TS e VNE-TS-Clustering. Em cenarios
com taxa de chegada baixa, os trés algoritmos de mapeamento alocam a grande maioria
das requisicoes selecionadas. Em todas as taxas de chegada, os trés algoritmos alocaram
poucas requisicoes nao selecionadas pelo 2ks-VN-Selector, o que levou a conclusao de que
o valor definido para o pardmetro 7 corresponde a uma boa estimativa, pelo motivos
discutidos na Sec¢ao 5.3.3, inclusive no cenario sem restricao de localidade.

O total de requisi¢oes recebidas aumenta com o aumento da taxa de chegada. As
barras vermelhas nos graficos da Figura 5.14 corroboram essa observagao, para os trés
algoritmos de mapeamento considerados no cenario sem restricao de localizagao.

O numero de requisicoes selecionadas pelo 2ks-VN-Selector também aumenta com a
taxa de chegada, qualquer que seja o algoritmo de mapeamento combinado, conforme
determina a barra verde dos trés graficos da Figura 5.14.

As barras azuis mostram a quantidade de requisi¢oes que foram selecionadas e efetiva-
mente mapeadas. Percebe-se um pequeno aumento ao longo das varias taxas de chegada,
com uma tendéncia de estabilizacao a partir de taxas de chegada maiores que 10 re-
quisi¢des por 100 unidades de tempo. Essa estabilizacao se justifica devido aos recursos
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serem limitados. Assim, o nimero de redes mapeadas nao pode crescer sempre com a
taxa de chegada. Esse comportamento ja foi observado no cenario com localiza¢ao de
restri¢ao, discutido na Sec¢ao 5.3.3.

Com o aumento da taxa de chegada, haverd mais requisi¢coes por janela de tempo
w. Devido a escassez de recursos, muitas dessas requisi¢oes nao serao selecionadas pelo
2ks-VN-Selector. Esse fato é mostrado pelo crescimento das barras roxas nos graficos da
Figura 5.14, junto ao crescimento da taxa de chegada.
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Capitulo 6

Conclusoes

O Problema do Mapeamento de Redes Virtuais é um problema chave para superacao
das limitagoes arquiteturais relacionadas ao modelo corrente da Internet. Devido a sua
complexidade, este problema tem sido abordado por vérios pesquisadores nos tltimos
anos, através de diversas abordagens. O VNE-PSO é um algoritmo do estado-da-arte no
Problema do Mapeamento de Redes Virtuais, que possui resultados expressivos quando
comparado a algoritmos prévios.

Um ponto falho em alguns algoritmos projetados até entao é a realizacdo dos mapea-
mentos imediatamente apds a chegada de uma requisi¢cao, dando margem a escolhas ruins,
no que tange a relacao de custo-beneficio a longo prazo. Por outro lado, outros trabalhos
agrupam uma certa quantidade de redes virtuais em detrimento da alocacao imediata.
As redes virtuais agrupadas em uma janela de tempo w sdo ordenadas em ordem nao
crescente de ganho. Apesar dessa politica de selecao oferecer bons resultados para bai-
xas taxas de chegada de requisicao, seus resultados sao comprometidos em cenarios com
frequéncia de chegada mais intensa. Isto foi comprovado pelos experimentos realizados
com o nosso algoritmo de selecao 2ks-VN-Selector, baseado no Problema da Mochila Bi-
dimensional 0-1, o qual obteve melhor desempenho quando comparado ao algoritmo de
selecao Most-prize-first, principalmente em cenérios com taxas de chegada altas.

Os resultados obtidos com os algoritmos de mapeamento VNE-TS e VNE-TS-Clus-
tering sao muito expressivos. Apesar de o VNE-PSO ser um algoritmo do estado da
arte no Problema do Mapeamento de Redes Virtuais, os algoritmos VNE-TS e VNE-T'S-
Clustering o superaram em todas os experimentos e métricas analisadas, obtendo maior
taxa de aceitagdo, maior ganho e melhor relagdo ganho/custo, em diversos cendrios com
taxas de chegada distintas.
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