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Abstract. Advancements in Intelligent Transport Systems (ITS) help mitigate
several transportation challenges that bring substantial socio-economic issues.
Network dynamics in which the ITS operates, high mobility of vehicles, and
constant changes in topology make the problem of resource allocation and tasks
even more complex. Therefore, we introduce ARCANE, a meta-heuristic algo-
rithm for allocating tasks in vehicular clouds. ARCANE is a bio-inspired appro-
ach based on the Bat Algorithm (BAT). Its goal consists of optimizing the search
process to provide sub-optimal solutions when allocating resources and tasks in
a vehicular cloud. Compared to other recent resource allocation approaches,
ARCANE proved to be effective in allocating tasks, taking better advantage of
the vehicular clouds resources in all scenarios.

Resumo. O avancgo dos Sistemas de Transporte Inteligentes (ITS) vem para au-
xiliar a resolver problemas de trdfego, que atualmente geram problemas socio-
econdmicos. Entretanto, devido a dinamicidade da rede em que os ITS atuam,
a alta mobilidade dos veiculos e a constante mudanga de topologia faz com que
o problema de alocagdo de recursos e tarefas se tornem ainda mais desafia-
dor. Diante desse desafio, é proposto o ARCANE, um algoritmo meta-heuristico
para alocagdo de tarefas em nuvens veiculares. O ARCANE é um método bio-
inspirado baseado no Algoritmo do Morcego (BAT). O objetivo do ARCANE é
otimizar o processo de busca para fornecer solugées subétimas no processo de
alocacgdo de recursos e tarefas em uma nuvem veicular. Quando comparado com



outas solugoes da literatura, o ARCANE mostrou ser efetivo em alocar tarefas,
aproveitando melhor os recursos das nuvens veiculares em todos os cendrios.

1. Introducao

Com a tendéncia dos carros sustentdveis, elétricos e autbnomos, o avango do mercado
automobilistico vem gerando bilhdes de dolares em investimentos no setor [Assis 2021].
O crescente aumento no nimero de veiculos no mundo aliado com a ma estruturagao
que os grandes centros urbanos possuem, causam diversos problemas socioecondmicos
que merecem destaque, tais como congestionamentos nas vias, problemas de saude
causado pelo estresse no transito, alta emissdo de C'O,, além de perdas monetdrias e
frustracdes gerados pelos engarrafamentos [Pereira et al. 2019]. Esses problemas afe-
tam ndo apenas a economia local, mas também a qualidade de vida da populagcdo da
regido [Meneguette et al. 2021].

Uma das solugdes vidveis para auxiliar a sanar tais problemas € por meio do uso
dos Sistema de Transporte Inteligente (ITS, do inglés Intelligent Transportation System).
No ITS, os veiculos sdo equipados com sensores e dispositivos de comunica¢ido para
que possam se comunicar entre si, compartilhar recursos e servicos e realizar trocas
de informacdes para resolver os desafios relacionados ao transporte nos centros urba-
nos [Pereira et al. 2020]. A comunicagdo realizada entre os veiculos e os dispositivos
sdo efetuadas por meio de uma Rede Ad-Hoc Veicular (VANET, do inglés Vehicular Ad
Hoc Networks). Nas VANETS, a comunicagdo pode ser realizada tanto de veiculo-para-
veiculo (V2V, do inglés Vehicle-to-Vehicle) quanto veiculo-para-infraestrutura (V2I, do
inglés Vehicle-to-Infrastructure) [Correa et al. 2014, Rocha Filho et al. 2020].

Nesse contexto, as Nuvens Veiculares (VCs, do inglés Vehicular
Clouds) [Meneguette and Boukerche 2017] visam realizar uma cooperacdo eficiente
na comunicagdo, aloca¢do e compartilhamento de recursos e tarefas nas VANETS.
As VCs sdo formadas por um conjunto de veiculos e dispositivos que comparti-
lham recursos computacionais através do paradigma de nuvem com caracteristicas
de qualidade de servigo (QoS, do inglé€s Quality of Service), recursos sob demanda
e escalabilidade. O foco das VCs € alocar excesso de recursos que estdo na borda
da rede, sendo eles processamento, armazenamento e comunica¢do, de forma mais
rapida quando comparado com a nuvem [Zhang et al. 2015, Meneguette et al. 2021].
Diversos desafios sdo encontrados nas VANETSs devido ao fato da dinamicidade da
rede. A alta mobilidade dos veiculos e a constante mudanga de topologia faz com que
o processo de alocagdo de tarefas de forma eficiente seja desafiador e ndo trivial de ser
resolvida [Correa et al. 2014, Meneguette et al. 2021].

Os algoritmos meta-heuristicos surgem como uma estratégia para resolver
os problemas de alocacdo de recursos e tarefas nas VANETs [Midya et al. 2018,
Liao et al. 2017, Feng et al. 2018, Jayswal 2020, Lieira et al. 2021, Demir et al. 2018].
Os algoritmos meta-heuristicos enquadram-se na categoria de otimizacdo com base
estocastica e ndo deterministica, sendo que dado uma determinada entrada, o com-
portamento do algoritmo € realizado de forma aleatéria para cada execugdo. Es-
ses algoritmos sdo divididos em algoritmos de solucdo tnica e baseados em
populagdo [Katoch et al. 2020]. O interesse nesse tipo de solucdo, considerada niao con-
vencional, vem crescendo nos ultimos anos. Além disso, vem sendo aplicado para



resolucdao de problemas em grandes amostras e para algoritmos convencionais que nao
conseguem atuar de forma satisfatoria [Faris et al. 2016, Vikhar 2016], os quais sdo ex-
plorados nesta pesquisa.

Com isso em mente, este artigo apresenta 0 ARCANE, um Algoritmo meta-
heuRistiCo para Alocacao de Tarefas em Nuvens VEiculares. Para tanto, o ARCANE foi
modelado com base no Algoritmo do Morcego (BAT, do inglés Bat Algorithm) e considera
o comportamento de caca dos micro-morcegos para encontrar sua presa. Nesse cendrio,
a presa corresponde a uma VC e o morcego corresponde a tarefa, i.e., para que a tarefa
seja alocada, o morcego tem que chegar a sua presa. Dessa forma, o ARCANE realiza o
calculo do valor do fitness' das tarefas até encontrar a melhor solugio dentro da populagdo
de morcegos para aloca-las nas VCs. Esta pesquisa apresenta duas contribui¢des chaves:

C1 - Desenvolvimento de um algoritmo meta-heuristico para alocacdo de tarefas em
VCs;
C2 - Alocagdo eficiente de tarefas para maximizar o uso dos recursos disponiveis.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma. Na Secdo 2, sdo apre-
sentados trabalhos relacionados a alocacdo de recursos e tarefas. Na Secao 3, sdo discuti-
dos sobre a formulaciao do problema, o cendrio da aplicacdo e o algoritmo desenvolvido.
Na Secdo 4, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos através das avaliagdes.
Por fim, a Secdo 5 apresenta as conclusdes finais e diretrizes para trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta as solugdes encontradas na literatura que tratam do problema da
alocacdo de recursos e tarefas, além de identificar e discutir as lacunas de pesquisa que
este trabalho investiga.

No trabalho de [Pereira et al. 2019] foi desenvolvido o Nancy, um algoritmo para
gerenciamento e alocag¢do de recursos em nuvens veiculares utilizando um método ma-
temdtico de multicritério. O Nancy foi proposto com o método de Processamento de
Hierarquia Analitica para computar o fator de influéncia de cada parametro, aplicar uma
matriz de decisdo e selecionar uma Fog para receber os recursos de um veiculo. Para
validagdo, foi realizada uma simulacdo com a distribuicdo de Poisson, sendo responsdvel
por simular as entradas e saidas de veiculos. Quando comparado com técnicas tradicio-
nais, apresentou resultados satisfatérios, considerando as métricas de alocac¢io, negacao
e bloqueio de recursos. No entanto, o algoritmo além de nao utilizar trafego real, nao
compartilha os recursos 0ci0sos.

Os autores em [Nabi et al. 2017] propuseram uma solu¢@o para otimizar o pro-
blema de alocagdo de recursos e associagao de usudrios em redes heterogéneas. Para tanto,
considerou as restricdes de tecnologias de acessos de radio, as preferéncias de usudrios
e as requisicoes de taxas de dados dos equipamentos de usudrios. Para definir as pre-
feréncias de usudrios, foram considerados o consumo de energia dos equipamentos de
usuéarios e a qualidade do sinal. Para esse problema, um novo algoritmo heuristico guloso
de complexidade de tempo polinomial foi proposto. Os resultados apontaram a solugao
proxima da 6tima. No entanto, o trabalho ndo utiliza como métrica de comparagdo a

"Valor indicativo de qudo perto a solugio estd do objetivo.



maximizacao de utilizacdo de recursos disponibilizados e de usudrios atendidos, diferen-
temente desta pesquisa.

No trabalho de [Midya et al. 2018], foi utilizado o algoritmo meta-heuristico de
Otimiza¢ao de Enxame de Particulas como mecanismo de decisdo para uma arquitetura
de redes em trés camadas em um ITS. Os autores consideraram como camadas os veiculos
nas estradas, cloudlets instaladas em unidades de beira de estrada e uma nuvem centrali-
zada. Para cada camada considera-se seus objetivos de qualidade de servigo especifico e
¢ aplicada uma funcdo fitness especifica. Para simulac¢ao, utilizou-se o Sumo, o Network
Simulator 3 e o Matlab. Quando comparado com técnicas tradicionais de alocagio, o al-
goritmo apresentou resultados satisfatorios considerando as métricas de tempo de resposta
e convergéncia do algoritmo. O trabalho também utiliza um algoritmo meta-heuristico,
mas ndo utiliza VCs para compartilhamento de recursos ociosos, sendo explorado nesta
pesquisa.

O algoritmo meta-heuristico do morcego foi utilizado para andlise de desem-
penho em alocagdo de recursos nos trabalhos de [Feng et al. 2018] e [Jayswal 2020].
Em [Feng et al. 2018] foi proposto um algoritmo bat baseado na diminui¢do do peso
da inércia, com o objetivo de melhorar as redes femtocell de acesso multiplo por di-
visdo ortogonal de frequéncia. O algoritmo foi comparado com um algoritmo genético e
apresentou-se mais eficiente para alocar subcanais para melhorar a qualidade do sistema
em uma rede heterogénea. No trabalho de [Jayswal 2020] os autores analisaram o tempo
de execucao, o tempo médio de inicio e o tempo médio de término para o agendamento de
tarefas em uma nuvem. Para simulacdo, utilizaram o Cloudsim 3. A comparagao foi feita
com um algoritmo genético utilizado para agendamento. O resultado com o algoritmo
bat provou ser mais eficiente nas trés métricas consideradas. Ambos os trabalhos utili-
zaram como base o mesmo algoritmo que 0 ARCANE, mas ndo sdo direcionados para
maximizacdo da utilizagdo de recursos, e ndo utilizam VCs para aproveitar os recursos
ociosos da rede.

Em [Lieira et al. 2021] também utilizou-se um algoritmo meta-heuristico para
alocacao de recursos desenvolvendo o GROMEC. Os autores adaptaram o algoritmo
de otimizagao do lobo cinzento para maximizar a alocagdao de recursos de dispositivos
de usudrios, considerando a limitacdo dos equipamentos de borda. Considerou-se um
cendrio urbano com quatro estruturas de borda, que através de uma simulacio, utiliza a
distribui¢do de Poisson e simula requisi¢des de entradas e saidas de dispositivos da rede.
O GROMEC foi comparado com técnicas tradicionais da literatura e apresentou os me-
lhores resultados em relagdo a dispositivos atendidos, negados e bloqueados. O trabalho
busca maximizar o atendimento dos usudrios, porém nao utiliza um simulador de ambi-
ente real e também nao faz o aproveitamento de recursos 0ciosos.

Na Tabela 1, sdo apresentadas as caracteristicas dos trabalhos citados, além de des-
tacar a principal contribui¢io desta pesquisa. A maioria dos trabalhos aplica algoritmos
meta-heuristicos [Midya et al. 2018, Feng et al. 2018, Jayswal 2020, Lieira et al. 2021] e
outros algoritmos tradicionais [Pereira et al. 2019, Nabi et al. 2017]. Ha também traba-
lhos que utilizam como base o algoritmo meta-heuristico do morcego [Feng et al. 2018,
Jayswal 2020], outros que utilizam cendrios de VCs [Nabi et al. 2017, Midya et al. 2018],
no entanto, salienta-se que somente 0 ARCANE utiliza um ambiente de trafego real e
busca maximizar a utilizagdo dos recursos disponibilizados e a quantidade de tarefas aten-



didas. Sendo assim, é possivel observar que os trabalhos supracitados nao abrangem essa
perspectiva, por isso a seguir € apresentado o ARCANE.

Tabela 1. Relacao entre os trabalhos relacionados

Trabalho Algoritmo Base Aplicacao (Cenario) Alocacao
[Pereira et al. 2019] Processamento de Hie- FOG Recursos
rarquia Analitica (AHP)
[Nabi et al. 2017]  Guloso (Greedy-N) Nuvens Veiculares (VCs) Recursos
[Midya et al. 2018] Enxame de Particulas Nuvens Veiculares (VCs) Recursos
(PSO)

[Feng et al. 2018]  Morcego (BAT) Redes Femtocell Recursos
[Jayswal 2020] Morcego (BAT) Computacdo em Nuvem  Tarefas
[Lieira et al. 2021] Lobo Cinzento (GWO) Computacdo de Borda  Recursos

ARCANE Morcego (BAT) Nuvens Veiculares (VCs)  Tarefas

3. Algoritmo Meta-heuristico para Alocacao de Tarefas em Nuvens
Veiculares

Esta secdo apresenta o ARCANE, um algoritmo meta-heuristico para alocacao de tarefas
em uma VCs. Para facilitar o entendimento do ARCANE, serd descrita a seguir defini¢ao
do problema e sua modelagem e por fim o algoritmo proposto.

3.1. Definicao do Problema e Modelo

Considerando um conjunto de tarefas 7" com {¢t = 1, ...,n}, em que cada tarefa possui as
caracteristicas (¢d;, p;, vt;), onde id; corresponde ao identificador de cada tarefa, p; peso
da tarefa (quantidade de processamento necessdria para a tarefa) e vt; a recompensa da
alocacao dessa tarefa. Essas tarefas podem ser classificadas como troca de mensagens,
sugestao de rota, algum tipo de streaming, etc.

Dessa forma, o objetivo é de maximizar a recompensa das tarefas alocadas nas
VCs, alocando assim o conjunto de tarefas 7' nessas VCs. O processamento de cada VC
W corresponde a soma dos recursos compartilhados w; para cada veiculo v;, representado
por v; (i = 1,...,2z), que faz parte da VC. Uma tarefa com determinado id; tem seu vt;
atribuido de acordo com o dobro do valor de p,;, sendo assim quanto maior a necessidade
de processamento da tarefa, maior o valor dos recursos armazenados. Caso a VC seleci-
onada ndo possua os recursos necessarios para atender determinada tarefa, a mesma sera
recusada.

O modelo do sistema em que o ARCANE foi considerado é apresentada na Fi-
gura 1. Os veiculos que estdo perto uns dos outros € em movimento, formam as VCs
por meio de uma clusterizacao utilizando o algoritmo DBSCAN (Density Based Spatial
Clustering of Application with Noise) [da Costa et al. 2020]. Os veiculos que ndo estdo
em uma VC e ndo tem capacidade de processar determinada tarefa, precisam pedir ao con-
trolador da nuvem veicular para que aloque os recursos necessarios e execute sua tarefa
[da Costa et al. 2020].

Os Roadside Units (RSUs) sdao espalhados pela cidade em pontos estratégicos.
Cada veiculo possui uma unidade de bordo (OBU, do inglés On Board Unit) para



realizacdo da comunicacdo. Nesse cendrio as comunicacdes da rede veicular sdo feitas
de duas formas, vehicle-to-vehicle (V2V) e vehicle-to-infrastructure (V2I). Para realizar
a alocacdo de recursos para as tarefas, o controlador da nuvem veicular utiliza o AR-
CANE, definindo qual VC esté disponivel para atender essa requisi¢ao, de forma rapida e
utilizando o méximo de recursos computacionais disponiveis na VC.

Figura 1. Representacao do modelo e arquitetura do sistema.

3.2. ARCANE

O ARCANE tem como objetivo realizar o processo de tomada de decisdo de alocagcao
de tarefas nas VCs. Para tanto, o ARCANE foi modelado com base no algo-
ritmo meta-heuristico do BAT e o framework conhecido como Evolopy [Yang 2010,
Faris et al. 2016]. Os algoritmos meta-heuristicos surgem como uma alternativa aos
algoritmos tradicionais baseados em modelos matemdticos. Os métodos tradicionais
enfrentam desafios na modelagem e tratamento adequados de grandes quantidades de
dados, a0 mesmo tempo que fornecem solucdes com desempenho significativo. Por-
tanto, trabalhos exploram cendrios de computacdo urbana em que abordagens meta-
heuristicas passam a atuar na complexidade e lacuna de desempenho. O BAT é um dos
algoritmos meta-heuristicos mais eficientes e pode ser facilmente adaptado a diferentes
cendrio [Katoch et al. 2020, Yang 2010, Okwu and Tartibu 2021].

O algoritmo BAT tem como base o comportamento de ecolocalizacdo dos micro-
morcegos utilizado na caca de suas presas. A maioria dos micro-morcegos sao do tipo
insetivoro (se alimentam de insetos). Essa espécie de morcego utiliza um tipo de sonar
(ecolocalizagdo), para detectar presas, localizar fendas e evitar obstaculos no escuro. O
pulso sonoro emitido por eles € muito alto e quando esse pulso bate nas superficies e
o eco retorna, eles conseguem se localizar no ambiente [Yang 2010]. Nesse cenadrio,
o ARCANE considera que os morcegos sao as tarefas e sua presa sao as VCs. Dessa
forma o morcego (i.e., tarefa) “caca” utilizando a ecolocalizacdo para encontrar sua presa
(i.e., VC) e a tarefa seja alocada. Na Figura 2 € possivel ver a aplicacdo desse efeito.

Para modelar o ARCANE as seguintes premissas foram estabelecidas:

P1 - Todas as tarefas utilizam o recurso de ecolocaliza¢do para encontrar suas VCs;



Eco do som Ondas sonoras

refletido de volta emitidas pelo
Comprimento morcego
de

onda

Distancia da presa
- >

Figura 2. Representacao do efeito de ecolocalizacdo dos morcegos, adaptado de
[Srivastava and Sahana 2019].

P2 - As tarefas voam aleatoriamente com velocidade v; e posi¢do z; com uma
frequéncia f,,;, fixa variando o comprimento de onda A e volume do pulso A
para procurar a VC. E possivel ajustar automaticamente o comprimento de onda
ou a frequéncia dos pulsos emitidos e ajustar também a taxa de emissao desses
pulsos r € [0, 1] de acordo com a proximidade do alvo;

Usando a abstragao de que as tarefas sdo os morcegos, no ARCANE as tarefas
tém uma frequéncia de ecolocalizacdo f, velocidade v e sua posi¢do no espaco z. A
frequéncia f é determinada em um intervalo de f € [0, 2], considerando O a f,;,, onde os
morcegos estdo apenas voando (procurando) e 2 a f,,,,, onde os morcegos estdo atacando
a presa. Dado que, onde se inicia o processo de atualiza¢do das melhores solugdes, que
podemos chamar de movimento de ataque, sdo atualizados os valores da frequéncia f.
A velocidade v também ¢é aumentada durante este processo pela jung¢do dos valores da
melhor solucao atual e a frequéncia atualizada. Finalmente, a posi¢do no espago x sdo as
solucdes geradas. Esses valores sdo atualizados no decorrer do cédigo, de acordo com o
valor do fitness e as melhores solucdes encontradas.

Seguindo o comportamento dos morcegos, quanto mais proximo a tarefa se apro-
xima da VC, o que significa encontrar a melhor solugdo, os valores de frequéncia e ve-
locidade sdo alterados, atualizando e aumentando os valores até que a VC seja encon-
trada. Os morcegos ndo possuem um comportamento especifico quanto ao seu movi-
mento para caga, por isso o movimento foi considerado de forma aleatéria. Para atualizar
a frequéncia (f), velocidade (v) e as novas solucdes (x), foram utilizadas as seguintes
equagoes [Yang 2010]:

fi:fmm‘i_(fmax_fmm)ﬂa (1)
vl = vf_l + (2t — 2, f3, 2)
rp =+ 3)

onde 5 € [0, 1] é um vetor aleatério formado por distribuicdo uniforme. E z, é a
atual melhor posi¢cdo (solucao) da tarefa, que serd selecionada como definitiva dentre as
outras apds a comparagdo com todas as VCs.

euclidiana = Z (si — fi;)° 4)

Jj=1



Para gerar a populacdo de tarefas, esta é gerada usando o célculo da distancia
euclidiana (Equagdo 4) entre os parametros de recurso solicitados das tarefas e a capa-
cidade disponivel das VCs. Com os valores recebidos desses parametros, eles sdo usa-
dos como input na Equagdo 4. O uso da distancia euclidiana vem normalizar os valores
das solucdes geradas. Além disso, os algoritmos meta-heuristicos geralmente usam uma
técnica baseada no cdlculo de fitness. Para realizar o cdlculo do fitness, o ARCANE uti-
liza uma funcdo de benchmark. Serao abordadas duas fungdes diferentes como forma
de avaliar o impacto que a funcdo de célculo de fitness possui no processo de alocagdo
de tarefas e no desempenho do algoritmo. Foram escolhidas a Funcdo de Rosenbrock
- Equagdo 5 e a Funcdo de Ackley - Equacdo 6, sendo conhecidas na literatura como
umas das principais utilizadas em testes de desempenho e benchmark em algoritmos de
otimizacao [Liang et al. 2005]. O processo de calculo do valor de fitness consiste em usar
os valores gerados como solugdes pela Equacao 4 (Distancia Euclidiana) como parametro
passado para as fungdes de benchmark escolhidas. As fungdes de benchmark usam os
valores das solucdes passadas como parametro para calcular o fitness. Assim, um valor
de fitness é gerado para cada solu¢do da populagcdo de morcegos (populacao de tarefas).
Este fitness € utilizado no algoritmo como forma de verificar qual a melhor solugdo e, para
isso, busca-se o menor valor.

Rosenbrock(z) = [100 (zig1 — I?)Q + (2, — 1) (3)

(6)

D
1
- exp(ﬁ Z cos(2mz;)) +20+e
i=1

No Algoritmo 1, € apresentado o algoritmo meta-heuristico para alocar tarefas nas
VCs. Como parametro o ARCANE recebe os recursos das VCs e as tarefas. Nas primei-
ras linhas (1 a 2), os valores de frequéncia f, taxa de pulso r e volume A so iniciados.
Na linha 3, a variavel dim recebe o valor de 2. A variavel dim € referente a dimensdo das
matrizes de populacdes, logo recebe o valor de 2 que corresponde ao peso e valor das ta-
refas. Na linha 4 numT are fas recebe o len(tarefas) em uma variavel local. Para gerar
as primeiras solugdes/populagdes, é realizado o cédlculo da Distancia Euclidiana (Eq. 4)
utilizando como parametros as tarefas e recursos disponiveis para obter uma populacao
normalizada. Esse processo é executado em dois lacos de repeticao que usam como base
o valor de dim e do numTarefas (linhas 5 a 9). Apds isso € calculado o valor do fitness
através de uma das fun¢des de benchmark escolhidas (Ackley ou Rosembrock) (linhas 10
a 12). Na linha 13 a varidavel menor F'itness recebe o menor valor de fitness gerado an-
teriormente. Nas linhas 14 a 31 € realizado o lago principal do algoritmo em que a 16gica
baseada no comportamento de ecolocalizacdo dos morcegos € abstraida e utilizada. Dois
lagos sdo utilizados levando como base o numT'are fas. Na linha 16, sdo atualizados os
valores de f;, v; e x; através das Equacdes (1, 2 e 3). Apds isso, uma verificagdo de se



um ndmero aleatério for maior que a taxa de pulso 7; entdo € selecionado uma solucao
aleatdria (linhas 17 a 19). Na linha 20 € calculado um novo fitness para que nas linhas
21 a 24 outra comparagdo seja feita com o novol'itness e o fitness atual daquela iteragao
e também € gerado um valor aleatdrio para verificar se o valor € menor que o volume
A;. Caso seja verdadeiro, a melhor solugdo € atualizada e o melhor fitness é atualizado.
Nas linhas 25 a 27 € verificado se o novoF'itness é menor ou igual ao menor Fitness
conhecido e caso verdade, a melhor solucao € atualizada e o menor fitness € atualizado.
Por altimo a melhor tarefa para ser alocada € retornada (linha 31).

Algoritmo 1 ARCANE

Entrada: recursos,tarefas
Saida: melhorTarefa
1: Define a frequéncia f; em x;

2: Inicia a taxa de pulso r; e o volume A;
3: dim < 2
4: numTarefas < len(tarefas)
5: para i in range(0, dim) faca
6:  parajin range(0, numlarefas) faca
7 Solucdoli,j] < Euclidiana (tarefas, recursos) (Equagdo 4)
8:  fim para
9. fim para
10: paraj in range (0, numTarefas) faca
11:  fitness[j] < Calcular_Fitness(Solugaolj, :])
12: fim para
13: menorFitness <— min(fitness)
14: para ¢ in range (0, numTarefas) faca
15:  paraiin range (0, numlarefas) faca
16: Gera uma nova solucdo atualizando f;, v;, x; com as equacdes 1, 2, 3
17: se (random() > r;) entao
18: Seleciona uma nova solugdo aleatoria entre as melhores solucéoes
19: fim se
20: novoF'itness < Calcular_Fitness(novaSolucao)
21: se (novoF'itness < fitnessli]) & (random() < A;) entao
22: Atualiza a melhor solucdo
23: Atualiza o melhor Fitness
24: fim se
25: se (novoF'itness < menorFitness) entao
26: Atualiza a melhor solugdo
27 Atualiza o menor Fitness
28 fim se
29:  fim para
30: fim para

31: retorna melhorTarefa

4. Avaliacao e resultados

Esta secdo avalia o desempenho do ARCANE para lidar com o problema de alocagao
de recursos e tarefas em uma VC. Para tanto, foi utilizo um trace de mobilidade real, e



o ARCANE foi comparado com outras solu¢des da literatura. A seguir, é apresentado
o cendrio utilizado, as métricas selecionadas e os parametros selecionados para gerar os
resultados.

4.1. Configuracoes dos experimentos

Para realizar a simulagdo foi utilizado o Simulador de Mobilidade Urbana (SUMO, do
inglés Simulation of Urban Mobility)* versdo 0.32.0. Foi considerado a Interface de Con-
trole de Trafego® (TraCl, do inglés Traffic Control Interface) que utiliza a linguagem
de programagio Python*. Como forma de popular a simulagdo, foi utilizado o trace de
mobilidade da cidade de Luxemburgo na Europa, o Luxembourg SUMO Traffic (LuST)
[Codeca et al. 2015] que contém os registros de um periodo de 24 horas e abrange uma
drea de 155.95 km?. E possivel observar na Figura 3 a topologia complexa da cidade de
Luxemburgo que ajuda a trazer uma maior fidelidade a aplicagcdo da simulacdo referida,
sendo a mesma aplicada em um cendrio real.

Figura 3. Cenario LuST - Imagem retirada do software SUMO.

O intervalo de clusterizacdo definido foi de 60 segundos devido a dinamici-
dade da rede e mudanga recorrente das VCs, provando-se mais eficiente devido a tes-
tes prévios realizados. A ocorréncia das tarefas foi definida seguindo a Distribui¢do de
Poisson com uma média de tarefas A = 25. Como forma de definir um cendrio mais
desafiador para o algoritmo e seus concorrentes, foi escolhido o periodo de horario
das 11:00 as 12:00 da manha, sendo considerado o periodo com menor quantidade
de carros no LuST. Foi atribuido um peso especifico ao conjunto de tarefas T, sendo
peso = [1,25,50, 100, 200, 300] com um ganho de alocag¢@o sendo 2 x peso. O nimero de
recursos atribuidos a cada veiculo foi aumentado gradativamente com as configuragdes 1,
2 e 3 recursos de forma separada para melhor avaliagdo na questao do compartilhamento
com diferentes unidades de recursos [da Costa et al. 2020].

Como forma de comparar o ARCANE , foram utilizados outros algoritmos para
solucdo de problemas de otimizagdo, sendo eles: programacio dindmica (DP, do inglés
Dynamic Programming) que escolhe solu¢des 6timas locais, duas versdes do algoritmo
Greedy, sendo elas uma versao que considera apenas uma VC e outra que considera todas
as VCs disponiveis (Greedy-N). Também para comparacao, foi utilizado o ARCANE com

Zhttps://sumo.dlr.de/docs/index.html
3https://sumo.dlr.de/docs/TraCLhtml
“https://www.python.org/



duas diferentes funcdes de benchmark, a Funcdo de Ackley (ARCANE-A) e a Funcdo de
Rosenbrock (ARCANE-R).

Todos os resultados sdo médias geradas de uma amostragem oriunda de 33
execucdes de simulagdo para cada combinacdo de pardmetros, gerando intervalos de
confianca de 95%. Para calcular os valores obtidos, foi realizado a média aritmética dos
valores gerados através dos seis pesos das tarefas (1, 25, 50, 100, 200 e 300) em cada
configuracdo de recursos (1, 2, 3). Como forma de avaliar os algoritmos e 0 ARCANE ,
foram utilizadas as métricas de atendimento de tarefas, recompensa (ganho) por alocacao
e utilizacdo dos recursos. A seguir sdo apresentados os resultados obtidos.

4.2. Impacto dos resultados obtidos

A Figura 4 apresenta o nimero de tarefas completas que foram atendidas. De forma
geral o ARCANE superou os outros algoritmos no quesito tarefas atendidas nas trés
configuracdes. Na configuracdo 1, o ARCANE superou os outros algoritmos compa-
rados atingindo 20,57% e 17.49% de tarefas atendidas nas versdes com a Funcdo de Ac-
kley (ARCANE-A) e de Rosenbrock (ARCANE-R) respectivamente. Na configuracao
2, com dois recursos para cada veiculo, os desempenhos seguiram a mesma ordem com
0 ARCANE-A conseguindo atingir 46,71% de recursos atendidos, o ARCANE-R 40,47%
o Greedy-N com 34,23%, seguido pelo Greedy (2,70%) e DP (2,20%). Na configuracao
3, a ordem de desempenho se manteve seguindo os seguintes valores (79,99%, 70,06%,
60,13%, 5,42% e 5,09%). O ARCANE atendeu mais tarefas devido ao fato da selecdo de
tarefas ser realizada de forma mais eficiente entre os recursos e utilizar uma rotina mais
otimizada em relagdo aos outros algoritmos.

mm Greedy
DP
ARCANE-A

| mmm ARCANE-R

| mmE Greedy-N

Atendimento (%)

20 I

2
Recursos (#)

Figura 4. Desempenho do atendimento de tarefas.

Na Figura 5 € apresentado o grafico com os valores de recompensa que os algo-
ritmos obtiveram de acordo com as tarefas alocadas. O ARCANE apresentou um desem-
penho superior em relagdo aos outros algoritmos comparados atingindo 1,2, 2,96 e 5,11
(ARCANE-A) e 0,96, 2,53 e 4,38 (ARCANE-R) nas configuragdes 1, 2 e 3 respectiva-
mente. Seguido pelos algoritmos Greedy-N (0,73, 2,10, 3,65), Greedy (0,5, 1, 2,33) e DP
(0,43, 0,98, 2,10). Dessa forma, o ARCANE se sobressaiu aos outros algoritmos devido a
utilizar tanto o cdlculo da quantidade de processamento quanto o calculo da recompensa
para gerar o valor do fitness para alocar a melhor tarefa.
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Figura 5. Desempenho da recompensa pela alocacao de tarefas.

No quesito utilizagdo dos recursos, os resultados podem ser vistos na Figura 6.
De forma geral, os algoritmos ARCANE-A, ARCANE-R e Greedy-N apresentaram re-
sultados bem acima dos outros dois comparados (Greedy e DP). Nas trés configuracdes
o ARCANE superou os outros algoritmos comparados na utiliza¢do de recursos devido
ao fato de utilizar o cdlculo do valor do fitness como forma de encontrar a melhor solugao,
melhorando sempre o valor do menor fitness dentro do lago principal do algoritmo.

| mmm Greedy
DP
ARCANE-A
ARCANE-R
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Utilizagcao (%)

2
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Figura 6. Desempenho da utilizacao de recursos.

5. Conclusao

O problema de alocacdo de tarefas em redes veiculares através das VCs estdo se tornando
cada vez mais exploradas. Diversos desafios sdo explorados devido ao fato da dinami-
cidade da rede. Além disso, a alta mobilidade dos veiculos e a constante mudanca de
topologia faz com que o problema de alocacao de recursos e tarefas se tornem ainda mais
desafiador.

Diante desse desafio, este trabalho propdés o ARCANE para realizar a alocacao
de tarefas de forma eficiente nas VCs, aproveitando os recursos disponiveis da melhor
forma. Para tanto, 0o ARCANE foi modelado com base em um algoritmo meta-heuristico



para alocar os recursos nas VCs. Quando comparado com outros algoritmos conhecidos
na literatura tais como Greedy, Greedy-N e DP, o ARCANE mostrou mais eficiente nos
quesitos atendimento de tarefas, recompensa pela alocacido de tarefas e utilizagdo dos
recursos. Também € possivel observar o impacto que a escolha da funcdo de calculo de
fitness tem sobre os resultados de otimizag¢ao no algoritmo meta-heuristico.

Como diretrizes para trabalhos futuros, espera-se modelar outros algoritmos meta-
heuristicos para compara¢do no contexto das VCs, além de explorar o cendrio de re-
des veiculares federada na alocacdo de tarefas. Para expandir a andlise em um cenério
genérico, outros traces de mobilidade serdo avaliados de forma extensiva com diferentes
volumes de trafegos e padrdoes de movimento.
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