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\So understand

Don’t waste your time always searching for those wasted years
Face up, make your stand

Realize you’re living in the golden years."

(Adrian Smith)
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Resumo

Conforme a demanda por tecnologias como 5G, Industria 4.0 e 10T crescem a cada
ano, os estudos acerca de temas como edge cloud se mostram cada vez mais emergentes e
necessarios para atender os requisitos das novas con guracees de rede. Devido a expectativa
de crescimento na geracao de dados (Big Data) e de dispositivos interconectados, o tema
Mobile Edge Computing se mostra um fator importante na reducao de custos e melhora
do Quality of Service (Qo0S), ao se posicionar edge servers (ESVs) que comportam como
pequenos data centers proximos ao usuario, responsaveis por aplicacees de baixa laténcia e
possibilitando a criacao de novos servicos. Este trabalho e um estudo de caso do problema
de posicionamento de edge servers para aplicacees de baixa laténcia na cidade de Vitoria,
no Brasil. Primeiro sao de nidas as funcees de minimizacao: delay de acesso e workload
balancing. Para os testes sao utilizados dados abertos da ANATEL contendo as latitudes e
longitudes de cada estacao radio-base (ERB). Em seguida sao testados trés algoritmos:
K-means, Random e Top-K e e avaliada a performance de cada um deles na minimizacao
das funcees escolhidas, atraves de dois metodos de posicionamento de ESVs: o primeiro
inserindo as ERBs e posicionando os ESVs a uma proporcao de 0,1, e 0 segundo metodo
posicionando os ESVs a partir da localizacao de 139 ERBs do dataset. O metodo de
posicionamento variando as ERBs minimizou o delay de acesso em torno de -49,88% (K-
means) ate -53,75% (Random), porem nao obteve reducees signi cativas no balanceamento
da carga de trabalho. O metodo de posicionamento variando os ESVs obteve reducees de ate
-89,67% (K-means), e reducees acima de 90% para os trés algoritmos, com destaque para
0 Top-K (-98,35%). Apos a analise dos resultados, dois pontos de operacao sao escolhidos,
um atendendo o delay de acesso, utilizando K-means com 14 ESVs, e o outro atendendo a
demanda, com Top-K e 12 ESVs, e entao e apresentado um mapa da cidade de Vitoria-ES
com as ERBs e as localizacees sugeridas para os ESVs em cada ponto de operacao. Logo, o
K-means se mostra um metodo mais e caz para a reducao do delay de acesso, mostrando
que o posicionamento planejado dos ESVs pode acelerar a implementacao de aplicacees de
baixa laténcia.

Palavras-Chave: Mobile Edge Computing; 5G; Distributed Cloud; Smart Cities; Access
Delay; Workload Balancing, Clustering.



Abstract

As the demand for technologies like 5G, Industry 4.0 and 10T grows, the studies about
edge cloud are emerging and it is necessary to meet the requirements of the new network
con guration. Due to the huge expected growth in data generation (Big Data) and an
increase in interconnected devices, the Mobile Edge Computing topic is an important
theme in reducing costs and improving QoS by positioning edge servers (ESV) that behave
as small data centers near the user, which are responsible for low latency applications
and enabling the creation of new services. This paper is a case study of the problem of
positioning edge servers for low latency applications in the city of Vitoria (Brazil). First the
minimization functions are de ned: access delay and workload balancing. For the dataset,
open data from ANATEL is used, containing the latitudes and longitudes of each base
station (ERB). Then three algorithms are tested: K-means, Random and Top-K and their
performance in minimizing the chosen functions is evaluated, through two methods of ESV
positioning: the rst one inserting the ERBs and positioning the ESVs at a proportion of
0.1, and the second method positioning the ESVs from the location of 139 ERBs in the
dataset. The positioning method varying the ERBs minimized the access delay around
-49.88% (K-means) to -53.75% (Random), but it did not achieve signi cant reductions
in workload balancing. The positioning method varying the ESVs obtained reductions of
up to -89.67% (K-means), and reductions above 90% for the three algorithms, especially
Top-K (-98.35%). After the analysis of the results, two operations points are chosen, one
serving the access delay, using K-means with 14 ESVs, and the other serving the workload
balancing, using Top-K and 12 ESVs, and then a map of the city of Vitoria is presented
with the ERBs and the suggested locations for the ESVs for each chosen point of operation.
K-means then proves to be a more e ective method for reducing access delay, showing
that planned placement of ESVs can speed up the deployment of low latency applications.

Key-words: Mobile Edge Computing; 5G; Distributed Cloud; Smart Cities; Access Delay;
Workload Balancing, Clustering.
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1 Historico das redes moveis

As redes dos sistemas de comunicacao novel sao tipicamente classi cados em
geracoes. A primeira geracao, nos anos 1980, teve o objetivo de fornecer servicos de voz,
baseada em circuitos anabgicos em comutacao. Devido a uma baixa interoperabilidade
entre as tecnologias, a primeira geracao nao foi amplamente adotada. A partir da segunda
geracao, comecaram a ter padrees mais consolidados pelo 3GPP, como o GSM, padrao
muito conhecido nas redes de comunicacao novel 2G nos anos 1990, que oferecia voz e
um baixo volume de dados para os assinantes. A terceira geracao novel, chamada de 3G,
nos anos 2000, teve como objetivo de projeto melhorar os servicos de dados fornecidos
pelas redes noveis para os assinantes, p havendo aplicacees de rede como ligacees de
vdeo, navegacao pela internet novel, jogoonline, abm de envio de imagens e vdeos.
Similar ao 3G, a quarta geracao novel (4G), a partir de 2008, teve seu desenvolvimento
impulsionado pela demanda dos assinantes e da indiustria, a partir da criacao de novos
servcos que requeriam taxas de transferéncias de dados mais altas do que as que existiam
naepoca, potencializando o acesso a banda larga, TV novel, chamadas por vdeo, servcos
de streaming e televisao (HDTV), todos em alta de ncao. Para a quinta geracao novel
(5G), as evoluwcees ecnologicas dos servicos em nuveridud service$ motivaram a nova
revisao da arquitetura de rede, atraves da redwcao da complexidade kardware e ciéncia
operacional e agilidade na introduwcao de novos servcos. Os modelos de servcos em nuvem
como Software as a ServicdSaaS), Platform as a Service(PaaS) e Infrastructure as
a Service (laaS) proporcionam in nitas possibilidades de aplicacees a partir de 2020.
(MANNWEILER et al., 2020). A Figura 1 propociona uma visao geral da evolucao da
rede novel ao longo das geracoes.

Figura 1 { Evolucao das redes noveis ao longo das geracoes.

Fonte: Adaptado de 5glearning.org (2021).
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1.1 5G

O 5G possui trés caractersticas principais nao vistas na geracao anterior. Pri-
meiramente, uma quantidade enorme de dadose gerada. De acordo cointarnational
Telecommunication Union (ITU), existiam mais de 7,5 bilhees de dispositivos noveis
no mundo em 2017 (YORK; POYNTER, 2018), e o umero aumentou para 25 bilhees
em 2020 (CUI; WANG, 2020). Em segundo lugar, requerimentos exigentes @aality
of Service (Qo0S) sao impostos para aplicacees interativas que demandam baixa laténcia
(ultra-low latency) e alto throughput Aem disso, a terceira caracterstica, um ambiente
heterogéneo deve ser suportado para permitir a interoperabilidade em uma diversa gama
de User Equipments(UEs), comosmartphonese tablets

Para atender a todas essas demandas, a Figura 2 mostra como o 5Ge dividido em
trés etapas ou, como sao chamadesdeases Rel-15, Rel-16 e Rel-17+. Cada uma destas
releasespossibilita a geracao de novos servcos atrawes de trés domnios de casos de uso
principais, nomeadosnhanced mobile broadban(eMBB), Ultra-Reliable Low Latency
Communication (URLLC) e massive machine type communications (mMMTC)

Figura 2 { Domnios de cada fase do 5G.

Fonte: Adaptado de Ghosh et al. (2019).

A Rel-15, primeira fase do 5G, focada nas implementacees dos primeiros UEs 5G
disponveis comercialmente no mundo, nas frequéncias sub-6 GHmenWave destinadas
ao aumento da banda disponvel. A segunda fase do 5G, Rel-16,e focada em ndeasures
como aplicacees delltra-low latency, proporcionando laténcias de 1 msjetwork slicing
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massive MIMQ entre outras, potencializando a Internet das Coisas Industrial (I-loT). &
na terceira fase, Rel-17+, ainda estao sendo discutidos os principais requerimentos, poem
abm da ampli cacao de todas asfeatures anteriores em escala, la 0 domnio dd=dge
Computing da utilizacao de Machine Learning (ML) e Inteligéncia Arti cial (1A), e de
redes mais integradas por utilizar, armazenar e aproveitar melhor os daddagsive Data
Collection e Data Analytics) (GHOSH et al., 2019).

1.2 Distributed Cloud e Edge Computing

Um dos principaisdrivers do 5G em relacao a baixa lattnciae o conceito de
distributed cloud A computacao distribuda em nuvem, distributed cloude o primeiro
modelo de nuvem que incorpora a localizacao fsica dos servicos prestados em nuvem
como parte de sua de ncao. Historicamente, a localizacao nao tem sido relevante para as
de ncoees decloud computing Na verdade, a localizacao tem sido explicitamente abstrada
do servco, 0 que inspirou o0 termo \computacao em nuvem" em primeiro lugar. Estima-se
que ae 2024 a maioria das plataformas de servcos em nuvem fornecer pelo menos alguns
servcos distribudos em nuvem executados em seu ponto de necessidade (GARTNER, 2021).
A tradicional computacao em nuvem, quee um paradigma de computacao centralizada
gue fornece acesso contnuo data centersaltamente capacitados, tem sido adotado para
permitir que os UEs possam escoar esse tafego de dados e armazenamento paracesizs
centers (SHUJA et al., 2017). Grande parte desses dados salvos na huvem sao raramente
utilizados, causando um desperdcio de recursos. Tratar esses dados localmente pode ser
mais relevante em muitos casos com a ascensao do I0oT e dos dispositivos noveis, que gera
muito mais dados que um UE tradicional. Desta formazdge Computingse mostra como
uma poderosa ferramenta para tornar possvel a descentralizacao dos processos e melhorar
a performance da nuvem (GUSEV; DUSTDAR, 2018). Portantd=dge Computing como
mostrado na Figura 3, refere-sea localizacao e execucao de cargas de trabalho de aplicacoes
0 mais poximo sicamente possvel do local onde os dados sao criados - por exemplo,
onde 0s usuarios estao interagindo com dispositivos como telefones celulares ou leitores
de @digo de barras, ou onde dispositivos 10T como cameras de segurarca ou sensores de
maquinas estao coletando e gerando dados (IBM, 2020).

Aplicacbes de baixa laténcia

A laténciae o atraso antes que uma transferéncia de dados comece, seguindo
uma instrucao para sua transferéncia, ee considerada uma questao importante para os
fornecedores globais d€loud Distributed Networks(CDN). O vdeo on-demand por
exemplo, se tornou rapidamente o meio dominante pelo qual 0s uswarios nais consomem
vdeo, p que o vdeo evoluiu a partir de pequenos clipes de vdeo de baixa qualidade em
pequenas janelas em PCs no incio dos anos 2000 para os 1080p e at 4k de contaudo
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Figura 3 { Cloud Computing vs Edge Computing.

Fonte: Extrado de Hassan, Yau e Wu (2019).

a partir de 2015. O conhecidstreaming de Imes da Net ix foi introduzido em 2008 e

por volta de 2011 g havia 22 milhees de assinantes do servco sieeaming e no ano

de 2020 p contava com mais de 204 milhees de assinantes (FOLHA, 2021). A crescente
demanda desses servicos faz os provedores estabelecerem acordos com operadoras locais e
regionais para prover servidores poximos aos clientes de forma a reduzir custos de entrega

e melhorar a performance dos servicos. Bell Labs Consultingpreveé um crescimento desta
demanda para 0s poximos cinco anos, e que 60% dos servidores estarao mais poximos
aos clientes (WELDON, 2016), n&dge Cloud como mostrado na Figura 4.

Muitas aplicacees de 5G dependem dédge Computingpara interacao em tempo
real, processamento local, alta taxa de dados e alta disponibilidade (HASSAN; YAU; WU,
2019), como:

" Healthcare seja em cirurgia remota, monitoramento e diagrosticos em tempo real.

" Entretenimento: streaming HDTV, 4K, 3D em tempo real.
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Figura 4 { A crescente mudarca para o Edge Cloud.

Fonte: Adaptado de Weldon (2016).

URLLC: aplicacees de baixa laténcia com alta con abilidade.

Internet das Coisas: tais como aparelhos inteligentes que conectam dispositivos (por
exemplo, eletrodonesticos)a internet.

Fabricas do Futuro: tais como maquinas inteligentes, para aumentar a segurarca

e a produtividade. Os operadores podem usar uma plataforma remota para operar
maquinas pesadas, particularmente aquelas localizadas em locais de difcil acesso e
inseguros, a partir de um lugar seguro e conforawvel.

Sistema de transporte inteligente: em que os motoristas podem compartilhar ou
reunir informacees dos centros de informacees de transito para evitar veculos que
estejam em perigo, ou parar abruptamente em tempo real, de forma a evitar acidentes.
Abm disso, veculos autbnomos nao tripulados podem sentir seu entorno e mover-se
com segurarca.

Quando se fala sobre tecnologia e humanos, alguns valores sao levados em consi-
deracao, como por exemplo um piscar de olhos, que demora aproximadamente 150 ms,
e os impulsos nervosos conseguem alcarcar velocidades nmaximas de 100 m/s pelo corpo
humano, portanto, o tempo para um sinal ser propagado do erebro (sem contar o tempo
gue o erebro demora pra processar essa informacao)e de aproximadamente 10 ms. Como
a laténcia da rede se aproxima deste mesmo intervalo,e possvel permitir interacees com
um objeto distante sem difererca percebida em comparacao com interacees com um objeto
local. Uma laténcia su cientemente baixa permitia que os seres humanos interajam com
objetos virtuais renderizados na rede como se estivessem sicamente co-localizados. A
Tabela 1 mostra a demanda de delay maximo tolerado para determinadas aplicacees
espec cas em contraste com a resposta neurobgica humana para a aplicacao mencionada,
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Tabela 1 { Requisitos para aplicacees de baixa laténcia.

Aplicacao Delay maximo Tempo de resposta
neurobgica
Negociecao de Alta Frequéncia (HFT) <1lms 0.240 ms
Realidade Virtual VR em games 7 ms 13 ms
Veculos autbnomos conectadosa nuvem 10 ms 90 ms
Cloud gaming (jogos em nuvem) 20 ms 90 ms
VOIP/Video Conferéncia 150 ms 100 ms
Carregamento de pagina web 150 ms 1000 ms
Chat de mensagens instantaneas 150 ms 4000+ms

Fonte: Adaptado de (WELDON, 2016).

e importante ressaltar que que nem todas as aplicacees possuem 0s requerimentos mais
extremos para serem executadas. Algumas aplicacees que nao sao de tempo real sao
suportadas pelas CDN atuais, sendo que por exemplo, um pequeletay de um segundo

e toleavel para esperar o carregamento de uma pagina, ou entao, utilizar um chat de
mensagens instantaneas permite que os uswarios tamkem tenham a tolerancia de alguns
segundos dalelay (WELDON, 2016). Todavia, e um conjunto de aplicacees que nao
sao adequadas para as laténcias de mais de 100 ms caractersticas das implementacoees
atuais, incluindo aquelas que requerem tempos de resposta neurobgica humana para serem
e cazes (por exemplo, realidade aumentada), e algumas que envolveops de controle e
maquinas que tém tolerancia muito baixa para atraso, comoloud-assisted driving Este
conjunto de aplicacees e possvel, na patica, com o crescimento dadge Cloud

Um dos desa os relacionados a implementacao dBistributed Cloud de forma
e caze o0 posicionamento dosdge server{ESV), servidores de borda mais pioximos do
uswario nal, pois as localizacees sao fatores crticos determinantes rdelay de acesso
e na utilizacao dos recursos, especialmente quando se falasnart cities que incluem
uma quantidade signi cativa de estacees adio base (ERB). Portanto, o posicionamento de
forma estrakgica desses servidores pode melhorar a performance de \arias aplicacees na
area de Distributed Cloud

1.3 Reviséo Bibliogra ca

Em relacao ao problema de posicionamento de ESVs especi camente para ambientes
de redes noveis, quee o tema deste trabalho, Wang et al. (2019b) e Guo et al. (2020),
utilizam netodos de clusterizacao para posicionar servidores na cidade de Xangai, na China,
avaliando a performance dos modelos em relacaodalay de acesso e aworkload Lee, Lee
e Shin (2019) tamkem utilizam odatasetde Xangai para fazer aralises do posicionamento
de servidores para uma rede novel 5G.
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Wang et al. (2019a) disserta acerca da coordenacao de microsservcos para a
decomposcao deweb servicespesados e centralizados em \arios pequenos Servcos
independentes mais simples, aplicando esse conceito ao ambiente de computacao em
redes noveis, mais especi camente para os problemas diglay de acesso.

Xu et al. (2015) analisa o problema do posicionamento d&oudlets computadores
gue sao instalados em Wi-Fi APs em uma rede e agem para fazeraading dos dados
dos usuwarios noveis. Existe uma similaridade na literatura entre o posicionamento de
Cloudletse de ESVs, sendo que Jia, Cao e Liang (2015) propuseram um modelo de sistema
de o oading de tarefas de mnultiplos usiarios, estudando o posicionamento dest€foudlets
em relacaoa alocacao dos usuarios da rede para os mesmos. Em seguida, foi elaborado
um algoritmo para colocacao deste€loudletsem regiees com alta densidade de usiarios,
enguanto eram equilibradas as cargas de trabalho.

Zeng et al. (2019) estuda sobre o posicionamento de ESVs em redé@sless
metropolitanas (WMAN), buscando minimizar a quantidade de ESVs e atender aos
requerimentos de QoS e con guracees dos servido@s-demand utilizando teoria dos
grafos. Ainda sobre QoS, Gupta, Jain e Amgoth (2018) analisam o posicionamento de
nmaquinas virtuais montando uma infraestrutura em nuvemQoS-Aware", propondo um
algoritmo chamado vScale.

Lu et al. (2020) e Cui et al. (2020) focam no desenvolvimento de algoritmos que
consideram a aralise da robustez dos servidores na de ncao do problema de posicionamento,
visando aumentar a qualidade da experiéncia dos usLarios.

Yuan, Sun e Lou (2020) propeem um esquema dindmico de posicionamentedige
nodesvirtuais utilizando deep learning no qual a estraegia de colocacaoe gerada com
base nas informacees de previsao, e esse esquemae aplicado de fpagras-you-goe visa
a diminucao de custos e exibilidade nas demandas dos ustarios nais, mais voltado para
a preci cacao de servicos em tempo real.

Xiao et al. (2018) apresentam uma aralise heurstica de previsao para otimizecao
no mapeamento de colocacao dos ESVs, em que o raio de servidores candidatos a serem
escolhidos pelo algoritmoe reduzido prevendo o poximo destino da fonte dos dados. O
servidor troca informacees com a fonte pelo mecanismo de nomenclatura dos dadasa(
naming), acumulando os recursos dos servidores de cada candidato mapeando subtarefas,
e assim determinando a localizacao e rumero do servidor de acordo com a quantidadede
recursos, tamkem sendo um trabalho de minimizacao de custos para as prestadoras de
Servcos.

Li et al. (2020) analisam drade-o entre odelayde resposta e o consumo de energia
em ambientes de rede heterogéneos e nao-uniformes, visando minimizar a sobrecarga do
sistema para posicionar os servidores em um ponto de acessootimo atrawes de um algoritmo
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adaptativo de clustering denominado Microstructural Topology Optimization (MTO).

Santoyo-Gonzlez e Cervelb-Pastor (2018) estudam detalhadamente os fatores que
levam a uma implementacao dé&dge Cloudpara o 5G de maneira e caz, como laténcia,
throughput con abilidade, restrcoes locais e posicionamento das furcees de rede virtuais.

Wang et al. (2019c) utilizam estraegias deeinforcement learning com netodos
de Q-Mapping para resolver problemas de otimizacao e congestionamento em relacao a
computecao de borda, focados na escalabilidade da rede.

Todas as pesquisas citadas tém relacao direta com este trabalho no sentido da
otimizacao da rede novel para um melhor aproveitamento dos recursos do sistema, seja
no posicionamento e na escolha dos dispositivos utilizados, na otimizecao dos algoritmos,
na aralise de furcees comalelay de acessaovorkload reduwcao dos custos de energia e de
infraestrutura, visando uma transc-ao para um novo mundo das telecomunicacees e das
novas aplicacees que sao potencializadas.

1.4 Obijetivo

Este trabalho tem como objetivo geral estudar o problema do posicionamento de
ESVs, visando testar algoritmos para veri car se 0 posicionamento dos ESVs de maneira
estrakgica causaria um impacto nalelay de acesso e na carga de trabalho, denomimada
workload Portanto, os objetivos espec cos deste trabalho sao:

Obter um datasetcontendo as ERBs da cidade de Vibria-ES e fazer um tratamento
destes dados.

Determinar os parametros e furcees de minimizacao a serem otimizados para avaliar
o desempenho dos netodos a serem aplicados no dataset.

Desenvolver um @digo para testar trés metodos para clusterizacao no posicionamento
de ESV no local: K-means, Top-K e Random.

Analisar a performance dos modelos e gerar uma visualizacao geoga ca, contendo
as ERBs e os ESVs de um ponto de operacao do modelo escolhido.
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2 Referencial Teoérico

Neste captulo serao apresentados os elementos de rede utilizados, ERBs e ESVs,
abm de introduzir os materiais e netodos e as conclusees da literatura tomadas como
referencial teorico para o problema do posicionamento de ESVs.

2.1 Estacdo Radio Base (ERB)

Uma rede novel consiste de uma grande quantidade de ERBs xas que determinam
a cobertura de adio da regiao determinada. Uma ERBe o principal ponto de comunicecao
entre o uswario e a rede novel, ou seja, sdwansceiversque recebem e enviam sinais dos
dispositivos dos ustarios (HOLMA; TOSKALA; NAKAMURA, 2020).

As ERBs possuem uma grande variedade de tamanhos (Macrocell, Smallcell,
Microcell) e de frequéncias nas quais elas trabalham, seja em 4G ou 5G. A Figura 5
mostra uma visao comum de ERB quee presenciada no cotidiano atrawes das torres de
telefonia.

Figura 5 { Torre de telefonia contendo ERBs.

Fonte: Extrado de Padritan (2017).
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2.2 Edge Server (ESV)

Um Edge Servee um servidor sicamente mais poximo dos uswarios e dispositivos
conectados, potencializando aplicacees de baixa laténcia, implicando em um controle local
dos dispositivos, mesclando funcionalidades de madiocere em um mesmo local (AHMAD
et al., 2020). A Figura 6 mostra um exemplo de ESV. A poscao dos servidores em relacao
a infraestrutura de Cloud e as vantagens das aplicacoes de baixa laténciae explicada no
captulo 1.

Figura 6 { Exemplo deedge serverda fabricante Nokia.

Fonte: Extrado de Nokia (2020).

2.3 Posicionamento de ESVs

Foram testados trés nmetodos para avaliar o posicionamento dos servidores: K-Means,
Random e Top-K. Cada netodo se baseia em um fator determinante para o posicionamento
dos servidores: distancia, demanda de usuarios e aleabrio, a m de se ter um parametro
de qual netodoe mais e caz na redwcao das furcees propostas. O aleabrioe colocado em
contraste com os dois outros netodos para se investigar se um posicionamento inteligente
de ESVse mais e caz do que inserir os ESVs de qualquer forma nas cidades que demandam
servcos deedge cloud

K-Means

O netodo K-Means clusteringe uma forma bem comum de agrupar objetos
(WAGSTAFF et al., 2001). O algoritmo k-means, ajusta a classi cacao das observecees
em clusters e atualiza a poscao dos centroides ae que esta poscao esteja estivel aps
sucessivas iteracees, a Figura 7 apresenta uma exempli cacao dos centroides na iteracao
1 e as sucessivos ajustes na iteracao 10. Neste adigo, e utilizada a biblioteca Scipy,
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com a furcao vgkmeans, quee uma implementacao do algoritmo em que a estabilidade
dos centroidese determinada pela comparacao do valor absoluto da variecao da distancia
Euclidiana nedia entre as observacoes e seus correspondentes centroides em relacao a um
limiar. Isto produz um livro de @digos mapeando os centroides para mdigos e vice-versa
(ARTHUR; VASSILVITSKII, 2006). Aplicando o netodo a este trabalho, o centroidee
onde esha posicionado o ESV e ele utiliza as distancias das ERBs, atendendo as estacees
mais poximas do servidor. Esta abordagem tem o foco em minimizardelay de acesso
devidoas iteracoes de alocacees dadusters

Figura 7 { K-means clustering na iteracao 1 e aps 10 iteracees de ajuste dos centoides.

Fonte: Extrado de Lim (2018).

Random

Esta abordagem consiste em selecionar as localizacees da ERB k aleatoriamente
para as ESVs. Cada ERBe alocada um ESV, que se encontra mais poximo da mesma. A
difererca deste netodo para o K-meanse que ines fazer as iteracees a partir das distAncias
dos centroides para as ERBs, ele nao tem um crierio de posicionamento de nido pela
distancia ouworkload

Top-K

A abordagem Top-K posiciona cada servidor de bordag, na mesma localizecao
das ERBs com o maiomworkload A premisssa adotadae que as ERBs mais ocupadas
tém mais requestsde usiarios e precisam ser atendidas com prioridade. A difererca deste
nmetodo para o K-means ou Randome que naoe considerado o fator de distancia envolvido
nas iteracees anteriores, posicionando os ESVs prioritariamente nos locais de alta demanda
e atendendo os servidores de menor carga em seguida.
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Exemplos da literatura

Wang et al. (2019b) posiciona ESVs na cidade de Xangai utilizando os mesmos
algoritmos deste trabalho (K-Means, Top-K e Random), com excecao do Mixed Integer
Programming (MIP), quee um nretodo de confeacao dos poprios autores e fora do escopo
deste trabalho. Sao utilizados dois netodos para o posicionamento dos ESVs: variando
o0 numero de ERBs e variando o umero de ESVs, que serao descritos no captulo 3 e
testados os trés algoritmos para cada netodo.

A Figura 8 apresenta os resultados do netodo de posicionamento de ESVs variando
o rumero de ERBs. E noavel netodo K-means se destacou em relecao aos demais
algoritmos quanto a furcao deDelay de acesso, e o posicionamento variando as ERBs nao
se mostrou um netodo e caz para se minimizar o workload, apresentando altas variacees
ao longo do ga co.

Figura 8 { Resultados da literatura utilizando o netodo de posicionamento de ERBs.

Fonte: Extrado de Wang et al. (2019b).

A Figura 9 apresenta os resultados do posicionamento de ERBs em Xangai variando
0 rumero de ESVs, indo de K=100 at K=500 para as 3000 ERBs do dataset dos autores.
A furcao dedelay de acesso converge rapidamente de 6 a 5 km de distancia para valores de
aproximadamente 1 km. J a furcao workloade minimizada com sucesso, com o algoritmo
Top-K obtendo destaque entre os outros netodos, provavelmente devido a alta demanda
de usuarios da cidade (26 milhees de habitantes).
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Figura 9 { Resultados da literatura utilizando o netodo de posicionamento de ESVs.

Fonte: Extrado de Wang et al. (2019b).

Ainda sobre o posicionamento de ESVs, Zeng et al. (2019) propeem uma modelagem
de rede WMAN utilizando teoria dos grafos, com foco em minimizar o rumero de servidores
mantendo os requerimentos de QoS de nidos no problema. Aps a modelagem da rede e a
formulacao do problema, elee dividido em duas categorias e sao propostos algoritmos para
0 posicionamento dessas redes, wreedy-basegara encontrar os ros mais dominantes da
rede e posicionar os clusters de forma iterativa. 2 0 segundo algoritmoe baseado em um
processo da industria metalirgica: o cozimento, que leva em consideracao crierios como
furcao de custo, condcao de parada, mapeamento dos ros vizinhos e temperatura.

Algoritmos de otimizacao tamkem sao utilizados em relacao ao posicionamento de
outros elementos de rede abkm de ESVs, Yuan, Sun e Lou (2020) abordam o problema de
posicionamento deedge nodewirtuais, fp em um contexto de redes de nidas porsoftware
(SDN) utilizando uma aproximacao comdeep learning Primeiramentee de nida a forma
como sao distribudos os usiarios da rede, atraves de um algoritmo dduster treg que
calcula a quantidade de uswarios na rede em uma janela de tempo de nida. J o algoritmo
gue de ne a estratgia de posicionamento corta eluster tree de nida anteriormente em
\arios clusters para se obter os centroides, escolhendo@suds candidatas baseada nas
distancias das mesmas para estes centroides, designando 0s uswarios nais para estes ros
virtuais levando em consideracao tamtem a estraegia de preco adotada por cada provedor
de infraestrutura em nuvem a m de se ter uma otimizecao da utilizacao destes ros a nvel
de preco.



25

3 Metodologia

Para a execwcao deste trabalho, primeiramente foram realizadas as etapas iniciais de
escolha da localidade para estudo de caso, das furcees a serem minimizadas, da aquiscao
e limpeza de dados. Em seguida, foram confeccionados os algoritmos em ambiente de
programacao Python e a performance dos modelos foi avaliada de duas maneiras: variando
o rumero de ERBs e tamkem variando o rumero de ESVs. Todas essas etapas serao
detalhadas nas secees a seguir. Este trabalho foi baseado na metodologia de aralise
realizada com umdatasetde ERBs da cidade de Xangai, na China (WANG et al., 2019b).
Uma ilustracao do modelo da aplicacao deste trabalho pode ser visto na Figura 10. Neste
exemplo, os autores se referemRemote Cloudcomo a nuvem mais distante do ustario,
contendo asCore/Central e Metro Cloud, e Edge Cloudcomo as localizacees ddsdge
ServersD1, D2 e D3. Os dispositivos como Laptops, Sensores, Celulares e Camera se
encontram conectados as ERBSs, referidas corBase StationsV1, V2 e V3.

Figura 10 { Modelo de posicionamento de ESVs patdobile Edge Computing

Fonte: Extrado de Guo et al. (2020).
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3.1 Estudo de caso e de nicao das funcfes a serem mini-
mizadas

A localidade escolhida para este trabalhoe o municpio de Vibria, capital do estado
do Esprito Santo, mostrada na Figura 11. Por estar em uma ilha, Vibria possui uma
distribucao mais homogénea entre as ERBs e os servidores, quando comparada a outras
cidades. A cidade conta com uma populacao de aproximadamente 365 mil habitantes em
2020, de acordo com o IBGE (2020), ee um bom local para aplicacees da Industria 4.0
f no incio desta decada, por ser uma cidade portuwaria, turstica, rota de importecao e
exportacao de muitos pases.

Figura 11 { Localidade escolhida para o estudo de caso, Vibria/ES.

Fonte: Extrado de Google Maps.

Para o estudo de caso, foram escolhidas duas furcees a ser avaliadas no problema
de posicionamento de ESVs: a furcao deelay de Acesso e a furcao de/orkload, que
serao detalhadas a seguir. O promsito de minimizar essas furceese balancear a carga de
trabalho e reduzir o delay de acesso para aplicacees de baixa laténcia, de forma a mostrar
possveis poscoes iniciais destes ESVs a quando a estrutura inicial 4G comecar a ser
substituda pelos equipamentos 5G.

Delay de Acesso

Para a avaliacao doDelay de Acesso entre as ERBs e os ESVs, a laténciae
representada como uma furcao direta da distAncia. Nestes experimentos, a distancia nedia
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entre as ERBs e os ESVs representa estelay.

Workload Balancing

Utiliza-se o desvio padrao (std) para avaliar o balanceamento da carga de trabalho
(workload) entre os ESVs. Um total de K ESVs estao distribudos entre as ERBs workload
e calculado para cada ESV i como i, e entao o desvio padrao da carga de trabalho WL
pode ser determinada por (3.1).
S
] iK=1 (Ti T)2
K

WL = (3.1)

3.2 Dataset

Nesta secao, sel feita a extracao dos dados da internet, abm da limpeza e do
tratamento dos dados utilizando a linguagem de programacao Python.

Extracao

Para a aquiscao dos dados das ERBs existentes na cidade, la uma preocupacao
em utilizar apenas dados abertos para este projeto. Portanto, foi utilizado o banco de
dados de ERBs que a ANATEL disponibiliza com os enderecos das ERBs por municpio e
operadora do Brasil, conforme apresentado na Figura 12. Apesar do portal possuir algumas
limitacees em relacao ao tempo de resposta e a quantidade de visualizacees naxima por
pagina, foram extrados os dados das ERBs das quatro principais operadoras de telefonia
gue atualmente operam no pas (Telefonica Vivo, NET Claro, TIM Brasil e Oi Movel).

Figura 12 { Portal com dados das ERBs disponibilizadas pela ANATEL.

Fonte: Extrado do banco de dados abertos da ANATEL.
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Limpeza e tratamento

Apos realizar a limpeza dos dados separando apenas a disposcao de antenas de
tecnologia 4G atuais, as latitudes e longitudes foram ajustadas para uma precisao de
12 casas decimais. Para complementar a colunawerkload foi simulada uma carga de
trabalho xa ctcia, com valores aleabrios de acessos condizentes com a realidade de
uma ERB real de capital (50-400 Acessos por ERB). O dataset do trabalho entao possui
as seguintes colunas: Endereco, Latitude, LongitudeWorkload, sendo que uma amostra
desse dataset, utiliizando a furcapandas.DataFrame.sample@ mostrada na Tabela 2.

Tabela 2 { Amostra do Dataset aps a limpeza de dados.

Endereco Latitude Longitude  Workload
Av. Dr. Pedro Feu Rosa, 501, Jardim da Penha -20.283588 -40.301475 77
Rua Joao Nunes Coelho s/n, Mata da Praia -20.278505 -40.295758 325
Rua Guadalajara, 409, Santa Ceclia -20.302352 -40.319677 395
Av. Alziro Zarur, 438, Jardim da Penha -20.279781 -40.295876 294
Av. Fernando Ferrari, 2225, Goiabeiras -20.266298 -40.298177 254

Fonte: Acervo pessoal.

Per | da Carga de Trabalho

A carga de trabalhoe um atributo das ERBs e dos ESVs que, para este trabalho
no caso dos acessos iniciais das ERBs, foi gerada de maneira arti cial, sendo esta simulada
considerando uma nedia de acessos de 300 a 400 pessoas por ERB, sendo este valor
escolhido por ser a nedia de acessos de uma torre 4G atualmente. Como ha torres que
nao trabalham com a totalidade dos acessos por todo o tempo, e gerado entao um vetor
aleavbrio, entre 50 a 400 acessos por ERB e esta colunae anexada aos dadodatiaset
A a carga dos ESVse a soma total das cargas de cada ERB associada ao mesmo. h a
distribucao desta carga,workload balancinge avaliado atraves do desvio padrao.

3.3 Algoritmos para o posicionamento dos ESV

Para o problema do posicionamento de ESVs, algumas de ncees iniciais serao
comuns para todos os algoritmos utilizados nesse trabalho, e duas premissas sao seguidas
com a intercao de simplicar o problema inicial de otimizecao e garantir o bom o
funcionamento dos algoritmos:

" Dois ESVs nao compartilham a mesma ERB, ou seja, cada servidor est associado a
\arias ERBs, mas cada ERB est associada apenas a um ESV.
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" E considerada uma homogeneidade de ESVs, que compartilham as mesmas caracte-
rsticas de poder computacional e especi cacees tcnicas.

Seguindo a utilizacao de POO, tem-se as seguintes de ncees das classes:

A classeBaseStationconem os atributos id, endereco, latitude, longitude eworkload
recebendo os dados ddatasetde ERBs.

A classeEdgeServerpossui os atributos id, latitude, longitude, id da ERB, estacees
base associadas e workload, recebendos os dados dos ESVs.

A classeServerPlacerconem as furncees de alculo de distAncia entre ESVs e ERBs,
0s @lculos de laténcia felay de acesso) evorkload descritos em 3.1.

As classes herdadas dgerverPlacersao especializacees para implementacees dos
metodos espec cos, KMeansServerPlacer, RandomServerPlacer e TopKServerPlacer.

Para a confeacao dos algoritmos K-means, Top-K e Random, foi utilizada a
linguagem de programacad?ython, em um ambiente criado noVisual Studio Code
sendo estas ferramentas de programacao abertas, gratuitas e disponveis em grande
parte dos sistemas operacionais. Foram utilizados conceitos de programacao orientada ao
objeto (POO) para a execwcao dos algoritmos &upyter Notebookspara visualizecao e
representacao dos resultados.

3.4 Avaliacao da performance dos modelos

A performance dos modelose avaliada de forma a se extrair dos resultados valores
mnimos de ESVs e ERBs sem afetar as especi cacoees dielay e workload desejados para
a rede novel, diminuindo o custo dos equipamentos tanto em ESVs quanto ERBs para
situacoes paticas.

Comparacéao dos resultados variando o niumero de ERBs

Utilizando o dataset proposto, contendo 139 ERBSs, foi calculado o problema de
otimizacao das duas furcees aumentando o rumero de ERBs£h ) de 40 a 139, com
um passo de 1 em 1 unidade, e con gurando a proporcao do rumero de ESVs{K) em
relacao a N.gg em 0,1. Ou seja, se ha 40 ERBs, ttm-se 4 ESVs, e se ha 139 ERBs, tém-se
13 ESVs. A escolha dos ERBse baseada na disponibilidade atual de antenas na cidade,
dando uma nacao inicial de posicionamento dos ESV mesmo com o entendimento que a
rede i escalar em rumero total de ERBs. Portanto, as iteracees ocorrem de 40 ERBs
(aproximadamente 30% do total) ak o valor naximo de 139 ERBs (100%).
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Comparacéao dos resultados variando o niumero de ESVs

Nesta avaliacao, foi xado o rumero N-gg totais em 139 (100 % das ERBs) e
foram testados arranjos de Ksy de 2 a 68, com um passo de 1 em 1, alcarcando uma
proporcao nal K/N de 0.17.

Visualizagdo geogra ca de um ponto de operacéo

Ams a aralise das curvas para o posicionamento de ESVs, criandataframescom
a biblioteca Pandas contendo as latitudes e longitudes das ERBs e das ESVs,e possvel
utilizar estes dados para se obter uma visualizacao geoga ca para um determinado ponto
de operacao com frg € Kgsy .

A biblioteca Folium permite a criacao da visualizacao do mapa utilizando a furcao
Folium.Map(), e a furcaoFolium.Marker e implementada para posicionar marcadores no
mapa, com personalizacao das cores e dos cones. Uma pevia da cidade de Vibria com um
marcador de ESV em laranja, e um marcador de ERB em azul pode ser vista na Figura 13.

Figura 13 { Visualizacao da cidade de Vibria utilizando a furcao Folium.Map().

Fonte: Acervo pessoal.
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4 Resultados

Neste captulo serao apresentados os resultados testando os trés algoritmos (K-
Means, Top-K e Random) para o cerario variando o rumero de ERBs e 0 cerario variando
o rumero de ESVs. Ao nal dos resultados, sera gerada a visualizacao geoga ca para o
pontootimo de ESVs e serao comparados 0s ga cos com 0s resultados da literatura.

4.1 Comparacao dos resultados variando o numero de ERBs

Apos testar os netodos por \arias vezes, foram demonstrados as quantidades de
ESVs e ERBs em furcao das varaveis a serem otimizadatelay de acesso @orkload Para
0 problema variando Nrg € mantendo xa a proporcao de ESVs em 0,1, a performance
em relacao aodelay de acessoe mostrada na Figura 14. Aps a adcao de todas as ERBs,
independente do netodo utilizado, oslelaysde acesso foram minimizados, convergindo
para um valor de aproximadamente 0,7 km, mostrado atrawes da curva denominada '"Media
do Delay". O K-means apresenta um desempenho superior aos outros dois performando
bem abaixo da nedia durante todas as iteracoees, alcarcando valores delay de ae 0,6
km. Estes valores nao possuem um ponto de saturacao a princpio pois quanto mais ESV
sao0 posicionados, as ERBs mais poximas estarao sendo atendidas pelo ESV, poem ha
um tradeo , impactando no aumento do custo que deve ser considerado para a aplicacao
de utilizecao da rede de cada projeto.

Figura 14 { Delay de Acesso variando o rumero de ERBs.

Fonte: Acervo pessoal.
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O K-means se mostra superior se comparado ao Top-K, pois este foca mais no
workload e pode ak optar por escolher ESVs mais distantes em troca de atender a carga
de trabalho, conforme visto nas iteracees de 43 a 49 ERBs. O K-means tamlem se mostra
superior em relacao ao Random, que possui uma variacao aleabria, logo o algoritmo pode
apresentar altas oscilacoes ndelay de acesso entre as iteracees, como por exemplo, no
posicionamento das ERBs 64 a 70, e na 82 a 91.

No caso do problema de balanceamento de carga, a Figura 15 mostra que essa
aproximacao variando as ERBs naoe muito efetiva para combater a minimizecao do
workload quee representado pelo desvio padrao (std) do balanceamento total. Apesar
disso, aps 120 ERBs o algoritmo Top-K consegue causar um equilbrio, minimizando
e estabilizando o desvio padrao em torno de 720, enquanto os demais netodos variam
em torno de 1000 a 2000, os valores de nedia dos trés netodos, representado pela curva
"Media Workload",e apresentado para se ter uma avaliacao de como a performance do
Top-K consegue se manter bem abaixo da nedia enquanto os outros dois oscilam acima
da nedia mesmo aps o0 posicionamento de todas as 139 ERBs.

Figura 15 { Workload balancingvariando o rumero de ERBs.

Fonte: Acervo Pessoal.

Fazendo um comparativo com a literatura apresentada no captulo 2, as Figuras
14 e 15 demonstram que o comportamento das duas furcees seguem o mesmo padrao
do posicionamento do que as ERBs da cidade de Xangai, conforme a Figura 8, apesar e
Xangai possuir 3000 ERBs, uma quantidade vinte vezes maior de ERBs posicionadas em
relecao a este trabalho.

A Tabela 3 apresenta o percentual de reducao de cada algoritmo, para o netodo
de posicionamento de ERBs em relacao as duas furcees de minimizeacao e a literatura,
abm dos mnimos atingidos por cada furcao. Qdelay de acesso todas as furcees obteram



Captulo 4. Resultados 33

um percentual entre -49,88% e -53,75%, com 0 K-means se destacando em percentual e
reducao do delay mnimo (0,66 km). J para o problema davorkload nao houve uma
minimizacao muito efetiva de nenhuma das furcees, causando at aumentos perceptveis
no delay, como para o caso do K-means (171%), ou ae nenhum aumento signi cativo,
como o caso do K-means para os dados da literatura.

Tabela 3 { Comparacao das furcees de posicionamento de ERBs.

Trabalho Vibria Xangai

Metodo K-Means  Top-K Random K-Means Top-K Random
Variacao Delay de Acesso (%) -49,88%  -50,33% -53,75% -82,05% -59,68% -71,70%
Variacao Workload Std (%) +171,91% +14,00% -16,14% 0% -2,10%  -9,09%
Delay minimo atingido (km) 0,66 0,83 0,93 0,7 2,5 15
Workload minimo atingido (std)  1814,3 1481,7 860,6 1,85e6 1,4e6 0,9e6

Fonte: Arquivo Pessoal.

4.2 Comparacao dos resultados variando o numero de ESVs

Para o problema variando o rumero de ESVs e mantendo xo §gs em 139 (quee
o total de ERBs disponveis para serem atendidas), a Figura 16 apresenta as curvas de
cada algoritmo conforme ksy cresce. Iniciando as iteracees comg§y, = 2 e aumentando
de 1 em 1 unidade at a metade do total de ERBs (v = 68). O valor de ESVse
extrapolado de proposito, para se ter uma furcao mais acentuada e encontrar um ponto
otimo pioximo do joelho desta curva onde serao posicionados os servidores.

E analisado entao o trade-o entredelay de acesso e quantidade de ESVs, a nal,
em um cerario patico nao se teria um ESV para atender apenas duas ERBs devido ao
altos custo da solucao. Observa-se que o K-Means apresenta um desempenho melhor no
incio do algoritmo, poem conforme mais ESVs sao adicionados,delay de acesso decresce
para todos os algoritmos, pois as probabilidades de se escolher um ESV mais poximo nas
iteracees seguintes aumentam, minimizando e otimizandodelay de acesso de forma geral.

Para o problema balanceamento da carga, a Figura 17 mostra que o resultado do
algoritmo K-Means inicialmente consegue ser superior aos outros dois algoritmos, poem o
Top-K aps 10 a 11 ESVs consegue ultrapassar em desempenho por atacar diretamente
as ERBs de maior demanda, e todos os netodos conseguem convergir paranorkload
medio de 400 e equilibrar os ESVs. Um fato interessante a ser observadoe que independente
do netodo, aps um certo rumero de ESVs adicionados, a curva estabiliza, e mesmo que
o rumero de ESVs posicionados aumente, o0 ganho em minimizacao das furcees naoe tao
alto quanto nas primeiras iteracees, uma caracterstica bem comum ectusters



Captulo 4. Resultados 34

Figura 16 { Delay de Acesso variando o rumero de ESVs.

Fonte: Acervo pessoal.

Figura 17 { Workload balancingvariando o rumero de ESVs.

Fonte: Acervo pessoal.

Em comparacao com a literatura apresentada, o comportamento das furcees nas
Figuras 16 e 17 tamlem seguem o mesmo padrao da Figura 9. A Tabela 4 mostra os
valores de minimizacao de cada funcao para o netodo de posicionamento de ESVs, em
contraste com os resultados da literatura apresentados no captulo 2. A variacao delay
de acesso mostra que todas as furcees foram bem sucedidas na minimizacao, com destaque
para K-means, com uma redwao de -89,67% e uelay mnimo atingido de 0,23. Os trés
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algoritmos tambem obtiveram sucesso em minimizar a furcao deorkload com destaque
para o Top-K, que obteve reducoes percentuais na literatura de -88,33%, e percentuais de
reduwcao ainda superiores neste trabalho (-98.35%).

Tabela 4 { Comparacao das furcees de posicionamento de ESVs.

Trabalho Vibria Xangai
Metodo K-Means Top-K Random K-Means Top-K Random
Variacao Delay de Acesso (%) -89,67% -89,11% -88,31% -58,62% -65,85% -62,50%
Variacao Workload Std (%) -92,34% -98,35% -92,48% -68,29% -88,33% -42%
Delay minimo atingido (km) 0,23 0,25 0,29 1,2 1,4 1,0
Workload minimo atingido (std) 490 156 339 1,3e6 0,7e6 2,9e6

Fonte: Arquivo Pessoal.

4.3 Visualizagao geogra ca do local utilizando um ponto
de operacao

A partir das Figuras 16 e 17,e possvel observar que 14 servidorese um valor
aceitwvel para atender os requisitos das duas furcees, poislelay de acesso e workload
p se encontram no joelho da curva.

Considerando que a furcao ddelaye a funcao mais importante a ser minimizada
neste trabalho, a nal,e a reducao deste atributo que ia possibilitar que as aplicacoees de
baixa laténcia se tornem possveis no futuro, o K-meanse o algoritmo escolhido para o
ponto de operacao p que obteve o maior percentual de reducao delay A Figura 18
apresenta os 14 servidores, representados em azul escuro e as 139 ERBs em laranja para
o netodo K-means. Vale notar que sao localizacees sugeridas, podendo ser posicionados
0s ESVs nas localizacees de ERBs mais poximas do centroide se for conveniente para o
projeto.

Uma outra possibilidadee o foco no balanceamento da carga de trabalho, analisando
a Figura 17,e escolhido o ponto de operacao utilizando o Top-K com 12 servidores, com
um balanceamento f mais para o nal do joelho da curva. O posicionamento dos elementos
de redee apresentado na Figura 19.

Ainda sobre os mapas apresentados, escolhendo o local correto dos servidores e
atendendo a demanda dos usuarios,e possvel acelerar aplicacees paticas como: carros
autbnomos completamente integrados conversando uns com 0s outros no transito, aplicacees
da saude (telemedicina, cirurgias remotas), eventos publicos imersivos (estdios inteligentes),

e smart grids melhorando a distribucao e balanceamento de energia ektrica pela cidade.
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