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Abstract. Fog computing emerges from the need to have technologies to deal
with the Internet of Things (IoT) efficiently, contrasting with the consolidated
cloud computing model. This study proposed two linear integer mathematical
models to solve Fog Nodes Location and Demand Assignment of loT Sensors
(FNLDAS). Considering the limitation of cores and memory of Fog nodes, the
objective consists of minimizing the installation costs of Fog nodes and mini-
mizing the makespan. Through experiments performed in instances inspired by
real context, we note that both mathematical models achieve optimal solutions
in 99% of the scenarios. This demonstrates the potential to integrate them into
other solving methods executed in online environments.

Resumo. A Fog computing surge da necessidade de ter tecnologias que tra-
balhem a Internet das Coisas (IoT) de forma eficiente, contrapondo o modelo
consolidado de computag¢do em nuvem. Este estudo propoe dois modelos mate-
madticos lineares e inteiros para a resolucdo do Problema de Localizacdo de Nos
Fog e Designacdo de Demandas de Sensores loT (PLNFDDS). Considerando a
limitagcdo de cores e memoria dos nos Fog, o objetivo consiste na minimiza¢do
de custo de instalacdo dos nos Fog e na minimizagdo do makespan. Através de
experimentos realizados em instdancias inspiradas em um contexto real, nota-se
que ambos os modelos matemdticos alcangcam 99% de solucoes otimas nos ce-
ndrios testados. Isso demonstra potencial promissor que se tem ao integrd-los
em outros métodos de resolugdo executados em ambientes online.

1. Introducao

A Internet das Coisas (10T, Internet of Things) ja é realidade em contextos tais como
Cidades Inteligentes (Smart Cities), Saide Conectada (Healthcare), Industria 4.0, Agri-
cultura de Precisdo, Casas Inteligentes (Smart Homes), Veiculos Autdonomos e Logistica



e Cadeia de Suprimentos. Trata-se de uma rede de objetos que incorporados a sensores,
software e outras tecnologias conectam e trocam informacdes com outros dispositivos
pela internet. De acordo com [Oracle 2024], existem mais de 10 bilhdes de dispositi-
vos conectados hoje, e a expectativa € que esse nimero cres¢a para 22 bilhdes em 2025.
O aumento da interacdo entre dispositivos mdveis impulsiona o aprimoramento de tec-
nologias que fornegam respostas que minimizem atrasos e reduzam os custos de ope-
racdo. Diante disso, 0 modelo de comunica¢do direto com a nuvem (modelo de cloud
computing)[Erl et al. 2013] torna-se ineficiente em situagdes cujo sistema e/ou o tomador
de decisdes deve receber as informagdes em tempo real. Para contornar esse problema,
adota-se uma arquitetura que divide a localizacao dos dispositivos em trés camadas, como
ilustrado na Figura 1.
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Figura 1. Arquitetura de trés niveis: Dispositivos loT, N6s Fog e Nuvem.

[Bonomi et al. 2012] introduziu o termo Fog computing, com o objetivo de criar
uma camada complementar a cloud que pudesse trazer beneficios ao usudrio final. No
entanto, de acordo com [Bachiega Jr et al. 2023], ndo é possivel determinar exatamente a
delimitacdo da camada Fog, visto que ela pode estar mais proxima dos dispositivos IoT
ou da nuvem. Segundo [lorga et al. 2018], a camada Fog possui, em geral, baixa taxa
de atraso, distribui¢do geografica heterogénea, interoperabilidade, interacdes em tempo
real e escalabilidade. Trata-se de um recurso extremamente ttil quando o desempenho da
nuvem € insuficiente para o atendimento das demandas dos usudrios.

Este estudo aborda um problema de localiza¢do de nés Fog e designacdo de re-
cursos aos nds alocados, para o atendimento de requisi¢des advindas de dispositivos IoT.
Recentemente, alguns surveys tem apresentado o crescente avango de pesquisas com essa
tematica, e indicam tendéncias a serem consideradas em estudos futuros.

[Queiroz et al. 2020] consideram a integracdo de sensores, nds Fog e a nuvem em
um problema de designacdo e alocacao de recursos em que sensores enviam requisi¢des a
nos Fog, e os nds Fog repassam tais requisicdes a nuvem, que por sua vez € representada
por um tunico nd, capaz de receber todas as requisi¢cdes dos sensores que passam através
dos n6s Fog. Os autores nao assumem que haja um envio direto de sensores para a nuvem.
De acordo com a descri¢do do problema, os sensores sdo mutuamente alcangédveis por
qualquer n6 Fog. Cada sensor envia apenas uma requisi¢do a exatamente um né Fog.
Todos os sensores devem ter suas requisicoes atendidas. O tempo médio de resposta para
o atendimento das requisi¢des realizadas pelos sensores é dado pela soma de: (i) atraso
médio da designacdo sensores e nds Fog; (ii) atraso médio da alocag@o das requisi¢oes dos
nds Fog a nuvem; (ii¢) tempo de processamento das requisi¢des nos nés fog. A equagio
que descreve tal funcdo € ndo-linear. Um modelo bi-objetivo € proposto, minimizando o



tempo de resposta médio e o niimero de nés Fog ativos, sujeito as restricdes de capacidade
de processamento dos nds Fog e a um limite superior do tempo de resposta levando em
conta os Acordos de Nivel de Servico (SLA, Service Level Agreements) da rede. Os
autores utilizam dados reais da cidade de Modena, na Italia, em instincias com 50 e 89
sensores, 6 nds Fog e um n6 da nuvem. Através da resolucdo via o software Local Solver,
a otimalidade foi provada em todas as solucdes. Todavia, hd a necessidade de se redefinir
o resolvedor para obter solu¢des de instdncias maiores.

Neste trabalho propde-se modelos matematicos para a resolu¢do do Problema de
Localizacdo de N6s Fog e Designacdo de Demandas de Sensores [oT (PLNFDDS). A
proposta se baseia no problema reportado por [Queiroz et al. 2020], com as seguintes
diferencas e contribui¢des, apresentadas na sequéncia.

1. Em contextos reais, ¢ comum que a camada Fog seja complementar a nuvem,
sendo incapaz de processar todas as requisi¢cdes. Entdo, assume-se que algumas
requisi¢des podem ndo ser processadas por nds Fog e serdo enviadas diretamente
a nuvem.

2. Estabelece-se, assim, que as camadas de interesse do problema em questdo sdo
as camadas de dispositivos [oT e a Fog. Trabalhos que abordam a interacao entre
tais camadas correspondem a 9,3% do total das publicagdes entre 2012 e 2022, de
acordo com [Bachiega Jr et al. 2023].

3. Levando em conta que todas as requisi¢des serdo processadas (na Fog ou na nu-
vem), o foco do estudo proposto consiste em otimizar os recursos da cada Fog,
visto que o poder computacional dos servidores localizados nessa camada € infe-
rior aos dispositivos da nuvem.

4. Considerando que em redes de tecnologia 5G e 6G (ambiente tipico de aplicacOes
IoT) o alcance dos dispositivos ndo € mutuo, leva-se em conta que 0s sensores nao
sdo capazes de alcangar qualquer n6 Fog.

5. Considera-se, como limite de capacidade, o nimero de processadores e a quanti-
dade de memoria que cada né Fog possui. Além disso, os nés Fog sdo heterogé-
neos quanto aos custos e capacidades.

6. Trata-se o problema a partir de duas abordagens mono-objetiva: (i) minimizag¢ao
da soma dos custos dos nos Fog ativos e uma penalizagcdo da quantidade de senso-
res cuja demanda ndo foi atendida; (iz) utilizando como referéncia o valor obtido
em (i), minimiza-se o maior tempo de processamento (conhecido como makes-
pan) de uma requisi¢do por um né Fog, penalizando ainda a func¢io objetivo com
um termo relativo a ndo designa¢do de sensores a nés Fog ou a nuvem. Os dois
objetivos (custo e tempo) sdo adotados em aproximadamente 50% dos trabalhos,
de acordo com [Bachiega Jr et al. 2023].

7. Este estudo trabalha com a minimiza¢do do makespan tratando-a por meio de
uma formulacdo linear inteira, contornando a ndo-linearidade inserida no modelo
de [Queiroz et al. 2020], o que facilita a resolu¢do do problema.

Com isso, este artigo estd em consonancia com as recentes tendéncias de trabalhos
futuros indicadas por [Bachiega Jr et al. 2023]. O restante do documento esta organizado
da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta recentes surveys que abordam a temadtica de
Fog computing, além de estudos que utilizam modelos matematicos aplicados a esse con-
texto. A Secdo 3 define formalmente o PLNFDDS. Os modelos matematicos propostos



sdo apresentados na Secdo 4. A Secdo 5 descreve o ambiente de simulagdo elaborado,
assim como os resultados computacionais acerca das duas formula¢des implementadas.
As conclusdes e trabalhos futuros s@o discutidos na Secao 6.

2. Trabalhos relacionados

[Costa et al. 2023] propdem uma revisao sistemaética considerando aspectos relacionados
a orquestracao em Fog computing. O compilado de artigos corresponde ao periodo 2015-
2021. Entre os assuntos pesquisados, constam: (i) os objetivos da orquestragdo; (iz) as
entidades orquestradas; (7i7) a topologia de controle do orquestrador; (iv) a arquitetura
de camadas cobertas; (v) as funcionalidades do orquestrador. As oportunidades de se
avancar no estado da arte envolvendo orquestracdo se concentram em tré€s contextos: pri-
vacidade e seguranca de dados; avaliacdo de orquestradores por meio de simuladores; e
padronizacdo do ambiente de execucdo dos estudos. A revisdo sistematica conduzida por
[Bachiega Jr et al. 2022] sumariza aspectos referentes a alocacdo de recursos. O periodo
da busca é de 2012-2022, e os autores sumarizam: (i) métricas; (ii) algoritmos; (i)
arquiteturas; (iv) abordagens de virtualiza¢do; (v) ambientes de avaliacdo dos métodos;
(vi) contextos aplicados. Pesquisas futuras contribuirdo com o estado da arte através de
estudos que agreguem aos nés Fog aspectos de mobilidade, outras limitagdes que impac-
tem na capacidade de processamento, maior heterogeneidade dos dispositivos, limitagao
da conectividade dos nds fog, e testes computacionais com uma maior quantidade de ce-
ndrios reais.

[Costa et al. 2022] introduzem nova taxonomia considerando aspectos de moni-
toramento utilizado por orquestradores no ambiente de Fog computing. Dez solugdes de
monitoramento sdo analizadas. Os autores indicam, como sugestdes de proximos passos,
pesquisas envolvendo a integracdo de monitoramento nos niveis de Fog e com a nuvem,
além da necessidade do desenvolvimento de mais simuladores que consideram a questao
do monitoramento. J& [Das and Inuwa 2023] apresentam um compilado de trabalhos que
consideram a evolugdo de arquiteturas de redes, considerando Mobile edge computing,
Mobile cloud computing, Edge computing, Cloud computing e Fog computing. Os auto-
res indicam possibilidades de melhorias em métodos, métricas e em quais contextos cada
tipo de rede € mais aplicada. Os dois trabalhos apresentados na sequéncia se alinham com
o PLNFDDS em relacdo a metodologia proposta para sua resolucdo (programacao linear
inteira) e o contexto ao qual se situa (Fog computing).

[Asensio et al. 2020] definem o problema de agrupamento de nds fog para a nu-
vem (FCC, do inglés: Fog to Cloud Clustering problem). Os nés fog recebem requisicoes
de dispositivos da camada 0T, e agrupados para o melhor atendimento as demandas, re-
passando possivelmente algumas requisi¢des a nuvem. Os nds Fog podem ser estdticos ou
moveis. A interacdo entre os nés Fog de cada agrupamento € definida pela aloca¢ido de um
no lider, que gerencia o recebimento da demanda de outros nés fog, e as repassa a nuvem.
Existe a possibilidade do né mével ser aquele ao qual o backup dos dados € realizado.
Porém, essa possibilidade deve ser evitada na medida do possivel. A funcio objetivo mi-
nimiza a soma ponderada dos custos relacionados a: (i) laténcia; (ii) poténcia gasta na
comunicacdo de nés Fog; (iii) nimero de nés Fog méveis utilizados como lideres em seu
respectivo agrupamento. Os autores propdem um modelo matemadtico linear inteiro e um
algoritmo para a geragdo de limite superior baseado no algoritmo K-means. Os resultados
computacionais executados em instancias artificiais mostram que a resolu¢ao do modelo



matematico pelo solver CPLEX ¢é dificultada quando o nimero de nds Fog atinge 80. Por
outro lado, a heuristica proposta foi superior em todos os cendrios. O trabalho indica a
necessidade de incorporagdo ao modelo matemdtico da escolha de qual n6 da nuvem a
requisi¢ao de cada n6 Fog lider deve ser alocada.

[Santos et al. 2021] estudam o problema de alocacdo de Encadeamento de Fun-
coes de Servico (SFC, Service Function Chaining) no nivel da Fog. Os autores levam em
conta diferentes tecnologias de Redes de Longo Alcance de Baixa Poténcia (LPWANS,
Low Power Wide Area Networks) e miltiplas fungdes objetivo, a saber: (i) maximizagdo
do nimero de requisi¢des aceitas por usudrios; (i) minimizacdo do nimero de migra-
¢Oes entre servicos, no decorrer do processo de otimizagdo pelo algoritmo proposto; (7i7)
minimizag¢do do ndmero de nés Fog ativos; (iv) minimizag¢do do nimero de gateways ati-
vos; (v) minimizag@o da laténcia da rede; (vi) minimizagéo do tempo de transferéncia de
dados; (vii) minimizagdo do atraso com relagéo ao usudrio. Um modelo matematico foi
proposto, e resolvido pelo solver CPLEX, utilizando em cada iteracdo um objetivo a ser
minimizado, limitando superiormente os outros objetivos ja considerados nas iteragdes
anteriores através do melhor valor encontrado de cada um deles. Os testes foram realiza-
dos simulando uma cidade inteligente localizada na Antuérpia, Bélgica. Os resultados do
modelo sdo eficazes na medida que apresentam diferentes solucdes para que o tomador
de decisdes analise a mais apropriada, considerando a fungdo objetivo mais relevante em
cada contexto. Os autores sugerem que o desenvolvimento de heuristicas € uma linha de
pesquisa adicional a ser considerada para o problema.

Este estudo € similar aos trabalhos de [Asensio et al. 2020, Santos et al. 2021] ao
considerar a alocacdo de recursos em uma arquitetura IoT/Fog no contexto de cidades
inteligentes. No entanto, ao contrario de [Asensio et al. 2020], ndo ha a premissa de
classificagdo de n6s como estaticos e moveis, nem a presenga de nds lideres. Além disso,
diferentemente de [Santos et al. 2021], o presente estudo ndo aborda diferentes servicos
configurados em SFCs. Desta forma, como mencionado na Secdo 1, as contribuicdes
deste artigo se aproximam do artigo de [Queiroz et al. 2020].

3. Definicao formal

A arquitetura da rede modelada considera as interagdes entre sensores € nds Fog. Cada
sensor possui um tipo de requisicdo, em quantidade unitdria, e pode envid-la a no maximo
um no Fog ativo. Considera-se a possibilidade de que sensores ndo tenham as suas requi-
sicdes atendidas pelos nds Fog ativos. Nesse caso, assume-se que a nuvem atendera tais
demandas. Seja S o conjunto de sensores e F o conjunto de nds Fog. Cada requisi¢do
de um sensor s € S possui diferentes tipos de demanda. Sejam d; € Z a quantidade de
cores demandada pelo sensor s, e ms; € R, a capacidade de memoria (em Mb) de acesso
aleatorio demandada por s. Define-se por A, C F o conjunto de nés Fog que podem
receber dados do sensor s.

Os sensores e nos Fog possuem suas posicoes geograficas definidas por suas res-
pectivas longitude e latitude. O atraso de comunicagdo do sensor s € S aoné Fog f € F
¢ dado por g, € R,. Além disso, considera-se t? € R, como o tempo de processamento
gasto no n6 Fog f. As capacidades de processamento e de memdria de acesso aleatério
oferecidas no n6 Fog f sdo definidas por D? € Z; (quantidade de cores) e D}* € Ry (em
MDb), respectivamente. Por fim, considera-se oy € R, como o custo da instalacio do né



Fog f. A descri¢do abaixo sumariza o Problema de Localiza¢do de N6s Fog e Designagao
de Demandas de Sensores IoT (PLNFDDS).

Instancia: Todos os parametros definidos acima.

Solucao: Defini¢do de quais nés Fog serdo localizados, e quais sensores terdo sua de-
manda processada pelos n6s ativos, sujeita as restricdes de capacidade e cobertura
dos sensores.

Objetivos: Minimizagdo de: () o custo de instalagdo dos nés Fog; (i7) o tempo maximo
de processamento das requisi¢des dos sensores atendidos pela Fog; (iii) nimero
de sensores ndo atendidos pela Fog.

4. Modelo matematico

O método de solucao proposto para o PLNFDDS consiste na resolu¢cdo de dois modelos
lineares inteiros, que utilizam duas fungdes objetivo distintas. A Secdo 4.1 apresenta
a primeira formulagdo matemadtica, que minimiza os custos de instalacdo da rede. Na
sequéncia, a Secao 4.2 mostra o segundo modelo que trabalha com a minimizacdo do
tempo maximo (makespan), dado o valor da fun¢do obtida previamente.

4.1. Modelo 1 (M1): minimizacao dos custos de localizacao de nés Fog

Seja x,; € {0, 1} uma varidvel bindria igual a 1 se o sensor s € S envia requisi¢éo para o
n6 Fog f € Aj,. Define-se z; € {0, 1} como varidvel bindria igual a 1 se o n6 Fog f € F
estd localizado (ou ativo). A varidvel auxiliar 0 < w, < 1 assume o valor igual a 1 se o
sensor s € S ndo teve sua requisi¢do atendida por algum né Fog. Por fim, considere que
M = maxscr oy seja uma constante suficientemente grande, que corresponde ao custo
maximo de um né Fog. O modelo matemético M1 é apresentado a seguir.

v*:minZafzf—i-l\/lZws (D

feF ses
sujeito a:

szle—ws, Vs e S 2)

feAs
Z dsxsp < ’D?Zf, VfeF 3)

seS|feAs
Z MsTsp < D}”zf, VfeF 4)

seS|feAs

zsr € {0, 1}, Vs e S,Vf € A, 5)
ef{01), VfeF ©6)
0<w, <1, Vs € S. (7

A funcdo objetivo representada pela equacdo (1) minimiza o custo total de loca-
lizagdo (ou ativacdo) dos nos Fog, acrescida de uma penalizacio pelo ndo atendimento a
alguma demanda de um sensor. Note que a defini¢cao do valor de M é uma forma de forgar



que uma maior quantidade de sensores seja atendida pela camada Fog. As Restricoes (2)
indicam que cada sensor s pode enviar sua requisicao a, no maximo, um né Fog. Além
disso, caso o sensor s ndo tenha sua requisicao atendida, entdo a varidvel w, assume o va-
lor 1. As limita¢des da capacidade de cores e memoria, referentes aos nés Fog ativos, sao
descritas pelas Restri¢des (3) e (4), respectivamente. As Restricdes (5)-(7) estabelecem
o escopo das varidveis de decisdo. O modelo M1 possui O(|S||F|) varidveis e O(|S])
restrigdes, visto que, em geral, |F| < |S].

4.2. Modelo 2 (M2): minimizacao do tempo maximo de atendimento dos sensores

Considere a,..;y € R, o custo total maximo permitido para a localizacdo dos nds Fog.
Além disso, seja TR0 € R, uma varidvel que mensura o tempo maximo para o pro-
cessamento de todas as requisi¢des entre sensores € nds Fog. O modelo M2 € apresentado
a seguir.

min T Ropaz + M) w, (8)
seS
sujeito a:

(2)—(7), e )]
(tsy +t9)7sr < TR, Vs e S,Vf e As (10)
Z Qp2p < Qef (11)

feF
TRmar € Ry (12)

A funcdo objetivo (8) minimiza o makespan referente as designacio de sensores a
nés Fog darede. O termo adicional na fungdo objetivo indica, novamente, uma priorizagao
no atendimento da demanda dos sensores pela camada Fog. Além das Restricdes (2)-(7)
advindas do modelo M1, considera-se as Restri¢des (10), que estabelecem o cdlculo do
makespan, levando em conta o tempo de processamento gasto pelo né Fog e o atraso na
comunicac¢ao com os sensores. As Restricdes (11) garantem que o custo da nova rede nao
ultrapasse um valor pré-estabelecido. Este valor pode ser obtido considerando a solucao
do modelo M1 ou meramente por um or¢camento estabelecido pelo provedor. O dominio
da variavel TR, € indicado através da Restricdo (12). De forma andloga ao modelo
M1, o modelo M2 possui O(|S||F]) varidveis e O(|S]) restrigdes.

5. Ambiente de simulacao e experimentos computacionais

Essa secdo apresenta um estudo experimental a respeito dos modelos propostos. A Se¢ao
5.1 propde um esquema de geracdo de instancias baseado em dados reais de uma cidade
italiana. A Secdo 5.2 reporta a qualidade das solu¢des encontradas na resolu¢do do mo-
delo M1. Na sequéncia, a Se¢do 5.3 apresenta a comparagao entre custos de localizacdo e
tempo médximo para o atendimento da demanda de sensores pela camada Fog. Os mode-
los matemadticos foram implementados em Python 3.10, através da interface do resolvedor
comercial Gurobi 10.03. As configuragdes do Gurobi fixaram sua resolu¢dao com 1 thread



e tempo limite de 300s (valor comumente utilizado quando se quer testar a eficiéncia de
modelos matemaéticos em cendrios de grande magnitude, com limite de tempo restrito). A
maquina utilizada possui processador Intel Core 17-4770 CPU 3,40 GHz de 8 cores, com
8 Gb RAM, sistema operacional Ubuntu 22.04.3 LTS. Os resultados abaixo nio reportam
estatisticas referentes ao uso da capacidade de memoria nos nés Fog (Restri¢do (4)), visto
que a alocagdo de sensores a estes ocupou uma quantidade pequena (menos de 1%) de
memoria do né Fog mais carregado. Assim, desconsideramos tal informacao da andlise
final. Os resultados detalhados estdo disponiveis em [Moreira et al. 2024].

5.1. Configuracao de ambiente de simulaciao

As instancias geradas sdo inspiradas na base de dados proposta por [Queiroz et al. 2020].
Trata-se de um projeto de cidade inteligente proposto para Modena, localizada na provin-
cia de Emilia-Romagna, com populacdo aproximada de 180 mil habitantes. Os sensores
sdo dispositivos sem-fio que coletam informacdes da movimentacido de pedrestres e de
veiculos automotivos, e enviam imagens a serem processadas pelos nés Fog.

Assume-se que o atraso entre um dado sensor e um né Fog depende da distincia
fisica entre eles. Particularmente, os autores utilizam a distincia Haversine como refe-
réncia para o célculo do atraso. Tais dados alinham-se com a formulagdo proposta neste
trabalho, visto que [Queiroz et al. 2020] consideram apenas um tnico servidor na nuvem,
preocupando-se, de fato, com a otimizacdo de recursos dos nds Fog. Considera-se 20 ins-
tancias de cada combinagao de quantidade de sensores e nds Fog, classificando-as a partir
de seu nimero de sensores em “Baixa”, “Média” e “Alta” demandas. Tais combinacdes
sdo apresentadas a seguir, por meio da notagdo (|S|, |F|): (i)“Baixa” - (50, 5), (89, 6); (i)
“Média” - (100, 5), (100, 10), (100, 20), (200, 4), (200, 10), (200, 20), (500, 5), (500, 10),
(500, 25), (500, 50); (4i7) “Alta” - (1000, 10), (1000, 20), (1000, 50), (1000, 100). Cada
combinacao possui 20 problemas teste, totalizando 320 instancias.

Os valores de latitude e longitude dos sensores e nds Fog foram extraidos de
[Queiroz et al. 2020]. Além disso, na geracdo das novas instancias, utilizou-se os mesmos
valores referéncia de atrasos entre os dispositivos. A demanda de processamento de cada
sensor foi medida em termos do nimero de cores necessarios para processar uma imagem.
Cada sensor pode enviar uma requisicao de um dnico tipo, que requer um core do proces-
sador do n6 Fog que a recebe. A requisicdo enviada por um sensor exige 10 Mb de espaco
no né Fog. Tal valor se baseou na geracdo de dados do trabalho de [Silva et al. 2019],
que também utilizam o processamento de imagens em cidades inteligentes como cenério
de testes. Os nds Fog gastam 50ms para o processamento da imagem recebida. As pos-
sibilidades de escolha de servidores Fog, adotadas nos experimentos, sdo apresentadas na
Tabela 1.

Nas instancias em que a quantidade de nés Fog € menor ou igual a quantidade
de opgdes de servidores, sortea-se, por distribui¢do uniforme, | F| configuracdes distintas
da Tabela 1. Caso contrério, escolhe-se com reposi¢do de configuracdo a quantidade
necessdria de servidores Fog. A cobertura (ou alcancabilidade) do envio de requisi¢des
de um sensor s € S para nds Fog, denotada por A, é definida de trés formas.

Cobertura 1 - Cobl Indica que v € [1,|F|] nés Fog serdo escolhidos aleatoriamente
como cobertos para cada sensor s.



Tabela 1. Especificacao de servidores fog utilizados nos testes. Fonte:
[CISCO 2023, Intel 2023, Ito 2023].

Produto | Freq. (GHz) | Cores | Meméria (Gb) | Custo (US$) |
HX-CPU-16326 2.9 16 256 2.790,95
HX-CPU-16314U4 | 2.3 32 256 4.500,00
HX-CPU-16312U5 | 2.4 24 256 2.868,24
HX-CPU-I5320T 2.3 20 256 3.710,65
HX-CPU-I5320 2.2 26 256 3.313,77
HX-CPU-I5318N | 2.1 24 256 2.997,10
HX-CPU-I5318S 2.1 24 256 2.803,81
HX-CPU-I5318Y | 2.1 24 256 2.803,81
HX-CPU-I5317 3.0 12 256 2.089,75
HX-CPU-I5315Y | 3.2 8 256 1.968,93
HX-CPU-14316 2.3 20 256 2.203,35
HX-CPU-14314 24 16 256 1.559,21
HX-CPU-I4310T 2.3 10 256 1.218,88
HX-CPU-I4310 2.1 12 256 1.100,13
HX-CPU-I4309Y | 2.8 8 256 1.100,13

Observacdo: HX-CPU-16314U4: preco estimado; HX-CPU-16312US5: preco
definido pela média dos precos de servidores Fog da tabela, com 24 cores.

Cobertura 2 - Cob2 Indicaque os y € [1, | F|] nés Fog com a menor distincia Haversine
em relagcdo ao sensor s serdao escolhidos como cobertos em relagdo a s.

Cobertura 3 - Cob3 Indica que os v € [1,|F|] nés Fog com a menor distincia Euclidi-
ana em relagcdo ao sensor s serdao escolhidos como cobertos em relacdo a s.

Portanto, variando para cada instancia original trés formas de se gerar uma cober-

tura, tem-se o total de 320 x 3 = 960 instancias'.

5.2. Resultados do Modelo M1

O modelo matemdtico M1 foi testado considerando as instancias descritas na Se¢do 5.1,
com as trés estratégias para a geragdo de cobertura. Para a cobertura Cob1, o resolvedor
Gurobi conseguiu provar 100% de otimalidade em todos os grupos de instincias, a exce-
¢do do grupo (|S], |F|) = (1000, 100), em que em 30% dos casos (6 instincias), ndo foi
possivel comprovar a otimalidade das solucdes em 300s. Nesses exemplos, o gap médio
obtido foi igual a 0,12% e desvio padrdo do gap equivalente a 0,07%. Considerando a
cobertura Cob2, o desempenho para a resolucdo do modelo foi similar. A excecdo de 4
instancias (20%) do grupo (|S|,|F|) = (1000, 100), todos as outros exemplos tiveram
a otimalidade provada pelo Gurobi. Os 4 casos em que a otimalidade ndo foi provada
em 300s alcancaram gap médio de otimalidade igual a 0,10% e desvio padrdao do gap
equivalente a 0,04%. Os testes com a Cob3 reportaram apenas 3 instancias (15%) sem a
otimalidade provada, pertencentes a0 mesmo grupo citado anteriormente. Nesses casos,
gap médio foi igual a 0,08% e desvio padrio do gap equivalente a 0,03%.

'Instancias disponiveis em: https://acesse.one/Ugawé.



Em todas as variacdes de cobertura, os tempos gastos para a resolucdo das ins-
tincias foram menores que 1 segundo, exceto para os grupos (|S|, |F|) = (500,50) e
(IS], |Fl) = (1000, 100), cuja execugdo média variou de 10s e 137s. Diante de tempos
reduzidos na grande parte dos cendrios, pode-se afirmar que a resolu¢do via programa-
cdo linear inteira possui potencial como método de solucdo ou parte de um algoritmo em
alguns contextos de alocacao de recursos que envolvem Fog computing, onde a escalabi-
lidade € um requisito importante. As Figuras 2-3 analisam outros aspectos quantitativos
a respeito das solugdes, referente as trés coberturas consideradas. Pelo que serd visto a
seguir, nota-se que as solu¢des obtidas tiveram valores proximos, independente da cober-
tura analisada. Na Figura 2, mensura-se o percentual médio de sensores cuja requisi¢ao
foi atendida pelos nés Fog alocados. Como na funcio objetivo (1) existe um termo que
prioriza o atendimento dos sensores pelos nés Fog, devido a defini¢do do valor de M, o
grafico mostra que na maioria dos testes, esse percentual se situa acima dos 60%. O cena-
rio que apresenta o menor atendimento das demandas (de 35% a 40%) dos sensores pela
Fog consiste na combinagdo (|S|, |F|) = (200,4), a qual a maior parte das requisi¢des
dos sensores vai para a nuvem.

Percentual médio de sensores atendidos pela Fog Percentual médio do uso de cores nos nds Fog
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Figura 2. Atendimento da demanda de sensores e percentual do uso de cores
nos nos Fog.

A mesma figura ilustra o percentual médio de ocupagdo dos cores dos nés Fog
alocados em relagcdo a designacdo das demandas dos sensores. Nos cendrios de baixa
demanda (50 e 89 sensores), nota-se uma folga de aproximadamente 40% do nimero de
cores utilizados. Isso indica que, nesses casos, existe uma concentracao maior de carga de
trabalho em alguns nés Fog da rede. Todavia, a medida que o tamanho da rede fica maior,
esse valor vai se aproximando a 100% do uso dos processadores, visto que a abordagem
adotada pelo modelo M1 tenta alocar, a0 médximo, as requisi¢des na Fog. A Figura 3
mostra um comportamento esperado nos cendrios testados: a medida que a quantidade de
sensores aumenta, o custo da rede cresce, devido a um maior nimero de n6s Fog alocados.
O crescimento da fun¢do de custo é praticamente a mesma para as diferentes formas de
alcancabilidade aos nés Fog (Cobl, Cob2 e Cob3).

Analisa-se na Figura 3 a quantidade de n6s Fog ativados. Nos cendrios de baixa
demanda, utiliza-se em torno de 60% a 70% dos candidatos a serem servidores na Fog.
Com o aumento do nimero de sensores, € esperado que a quantidade necessdria de loca-
liza¢do de nés Fog cresca, englobando valores de 90% a 100%. Assim, de acordo com
a abordagem considerada, assume-se um custo maior da instalacdo da rede em troca de
taxas menores de atrasos na transferéncia de dados entre sensores e nos Fog.
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Figura 3. Percentual de uso de nds Fog e custo médio de localizacao.

5.3. Resultados do Modelo M2

A formulagdo proposta M2 visa a minimizacdo do makespan em relacdo ao processa-
mento das demandas dos sensores. Para que a nova rede a ser planejada conserve um custo
reduzido ao priorizar a redugdo dos atrasos, adota-se o valor de referéncia o,y = v’ para
cada instincia testada, em que v’ é o valor de v* (fungdo (1)) sem o termo de penalidade
relativa a ndo designacgdo de sensores a nds Fog. Nos experimentos realizados, considera-
se 5 € {1,0;1,05;1,10}. Assim, para 5 = 1,0, pretende-se minimizar o makespan e
obter um custo de rede igual ao obtido pela melhor solu¢do da resolucdo do modelo M1.
Por outro lado, ao adotar 8 = 1, 10, o tomador de decisdes paga o preco de aumentar em
10% o custo de localizagdo de nds Fog em detrimento de se reduzir ainda mais o atraso
entre sensores e servidores da Fog.

Nos experimentos realizados, reporta-se tal compromisso entre esses dois obje-
tivos através da Figura 4 e a Tabela 2. Primeiramente, compara-se o aumento do custo
das solucdes considerando a média dos resultados de todas as formas de coberturas, com
os modelos M1, M2 com 8 = 1,05 (M2(5%)) e M2 com 5 = 1,10 (M2(10%)). Como
esperado, as abordagens do modelo M2 utilizam da libertade de perder a reducao quanto
ao custo para reduzirem o makespan. A diferenca de custo entre as solu¢des do modelo
M1 e do modelo M2(10%) fica em torno de US$ 1.000,00, com um pequeno decréscimo
nos valores absolutos em relagdo a Cob2.

A média dos valores de makespan sao apresentadas na Tabela 2. As métricas md
e sd sdo as médias e desvio padrdo do makespan, respectivamente. O tempo de pro-
cessamento das requisi¢cdes enviadas pelos sensores (50 milissegundos) é dominante no
resultado final. Ao analisar a parcela fraciondria das médias indicadas, nota-se que dife-
rentes designagdes de sensores a nds Fog foram realizadas, visto que houve uma reducio
do atraso em relagdo ao desvio padrdo dos tempos. O modelo M2 encontrou solugdo
6tima em quase todas as instancias, a excecdo de uma instdncia com alta demanda de
sensores, cujo gap de otimalidade resultante, apos 300s, foi de aproximadamente 90%.
A excecio desse exemplo, o tempo computacional de execucio foi de até 1s. O desvio
padrao dos atrasos foram menores que a proposta M1, apesar da média se manter igual,
no geral. Isso pode ser explicado pela pequena diferenca de atraso nas instancias originais
de [Queiroz et al. 2020], visto que os pontos de localizagdo dos sensores e nds Fog sao
relativamente proximos, e a rede de Modena € densa. Mesmo com valores de média e des-
vio padrao proximos, a hipétese de nulidade estatistica das médias dos atrasos de ambos



os modelos foi descartada, através do Wilcox teste com 95% de nivel de confianca.

Assim, pode-se afirmar que a abordagem do modelo M2 € promissora para proje-
tos de redes em que, em duas etapas, planeja-se reducgdo de custos e aumento da eficiéncia
do processamento das informagdes.

Modelos M1 e M2: custo médio de alocacdo dos nos
Fog.
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Figura 4. Modelos M1 e M2: custo médio de localizacao dos nés Fog.

Tabela 2. Makespan: comparacao dos modelos M1 e M2.

Cobertura | Tol. (5) | Modelo M1 | Modelo M2
md £ sd md £ sd
Cobl 0,0 50,9 + 3,0
0,05 509 £3,3 |50,8+£2,9
1,0 50,8 +2,8
Cob2 0,0 50,6 £24
0,05 50,6 +2,5 | 50,6 +2,1
0,1 50,5 + 2,0
Cob3 0,0 50,6 +2,3
0,05 50,6 +2,5 | 50,5 +2,1
0,1 50,5 + 2,0

6. Conclusoes e trabalhos futuros

Este artigo estuda o Problema de Localizacdo de Nos Fog e Designacdo de Demandas
de Sensores IoT (PLNFDDS), encontrado em contextos que lidam com IoT e tecnolo-
gias recentes, como 5G e 6G. Neste estudo, considera-se a interacdo entre as camadas
de dispositivos IoT (representada por sensores) € a camada Fog. Cada sensor envia uma
requisicao unitdria de um tipo, que pode ser atendida pela Fog ou tratada na nuvem. O
problema ¢ resolvido através de programagao matematica, com a formulacdo de dois mo-
delos matemdticos: (7) M1, minimizando os custos de localiza¢do dos nds Fog; (ii) M2,
minimizando o makespan da localizacdo dos sensores na Fog, dado pelo tempo de pro-
cessamento de cada demanda por cada né Fog e o atraso de comunicagdo entre sensor
e o seu respectivo né Fog designado. Em ambas as modelagens, considera-se um termo



adicional a funcdo objetivo, como forma de priorizar designacdo de todas as requisicoes
dos sensores aos servidores da Fog a fim reduzir atrasos.

Para a avaliacdo das propostas, foram geradas instancias baseadas nos dados reais
de [Queiroz et al. 2020], mensurados a partir de um projeto inteligente da cidade italiana
de Modena. O modelo M1 foi resolvido com muita eficiéncia €, messSmo nos casos em
que ndo foi possivel provar a otimalidade em 300s, os gaps foram baixos (menores que
0,12%). Isso indica que, possivelmente, a melhor solugdo inteira encontrada € a 6tima. A
partir dos custos 6timos obtidos da resolucao de M1, executou-se o modelo M2, minimi-
zando o makespan e permitindo uma perda de até 10% do custo 6timo para a minimizagao
dos atrasos advindos da designacdo de sensores a nos Fog. A formulacido em questdo foi
resolvida de forma eficiente pelo Gurobi.

Existem trés linhas de investigacdo possiveis como trabalhos futuros: (i) extenséo
do PLNFDDS para que considere um ambiente com diferentes tipos de requisi¢des para
cada sensor, e que cada sensor possua diferentes quantidades de requisicdo. Além disso,
o cendrio estudado pode ser dividido em vérios periodos. Essa variante também poderia
incluir dinamicidade e heterogeneidade dos entes envolvidos na modelagem, o que exigi-
ria que a restricdo de memoria fosse mais utilizada; (i7) estudar a integragdo de modelos
de simulacdo com processos decisérios baseados em tomadas de decisdo via otimizagao
combinatdria no contexto de Fog computing. (iii) incluir diretamente a possibilidade da
designacgdo de requisicdes de sensores a um conjunto de nés da nuvem, e parametros como
largura de banda e taxa de transferéncia na formulacao.
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