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Abstract. Resource allocation in vehicular networks (RAVN) faces increasing
challenges as the number of connected vehicles grows, requiring solutions that
effectively deal with high mobility and diversity of nodes. In this context, Game
Theory (GT) is a valuable approach, offering a mathematical framework for the
analysis of strategic decisions. This work presents HARMONIC, a heuristic so-
lution that uses GT to model the RAVN problem. The solution also utilizes the
concept of Shapley Values to optimize the task allocation order and distribute
these tasks among a larger number of vehicular clouds. The results obtained
through simulations show a reduction in the number of cycles needed for al-
location and lower failure rates, compared to other solutions discussed in the
literature.

Resumo. A alocagdo de recursos em redes veiculares (ARRV) enfrenta desafios
crescentes com o aumento do niimero de veiculos conectados, exigindo solucoes
que lidem efetivamente com a alta mobilidade e a diversidade dos nos. Nesse
contexto, a Teoria dos Jogos (TJ) é uma abordagem valiosa, oferecendo um
arcabougo matemdtico para a andlise de decisoes estratégicas. Este trabalho
apresenta o HARMONIC, uma solucdo heuristica que faz uso da TJ para mo-
delar o problema de ARRV. A solucdo também utiliza o conceito de Shapley
Values para otimizar a ordem de alocacdo de tarefas e distribuir essas tarefas
entre um niimero maior de nuvens veiculares. Os resultados obtidos por meio
de simulacoes mostram uma reducdo na quantidade de ciclos necessdrios para
alocagdo e menores taxas de falhas, comparativamente a outras solucées dis-
cutidas na literatura.

1. Introducao

A revolugdo digital impulsiona transformagdes significativas no setor automotivo, espe-
cialmente com o crescimento exponencial de veiculos conectados. Estima-se que, até
2025, dois bilhdes de veiculos estardo conectados a Internet [Cisco 2020], impondo
desafios significativos para a gestdo eficiente dos recursos computacionais veiculares
[I. Meneguette et al. 2018].

Consequentemente, a alocacdo de recursos em redes veiculares (ARRV) torna-
se cada vez mais complexa devido a diversidade e a mobilidade dos veiculos, exigindo
solucdes inovadoras para enfrentar esses desafios. Em contrapartida, essa maior conecti-
vidade possibilita o agrupamento de veiculos em nuvens veiculares (VCs), criando pools
de recursos que podem ser compartilhados.



Nesse contexto, a Teoria dos Jogos (TJ) emerge como uma estratégia eficiente
para abordar a complexidade inerente a ARRV. Ao oferecer um conjunto de ferramen-
tas matematicas, a TJ possibilita a modelagem das interagdes dinamicas entre os diver-
sos agentes envolvidos. Esta abordagem permite identificar solu¢des que promovam a
otimizacao do uso dos recursos veiculares, enfrentando assim os desafios impostos pela
diversidade e mobilidade dos veiculos de maneira eficaz.

Assim, este trabalho apresenta uma abordagem eficiente para a ARRV, denomi-
nada HARMONIC, uma solug¢do heuristica baseada em TJ e no conceito de Shapley Va-
lues (SVs) para otimizar a distribui¢do de tarefas entre as nuvens veiculares. O uso de
SVs possibilita determinar a ordem de alocagdo de tarefas e a ordem de utilizagdo dos
recursos das VCs. Essa metodologia visa melhorar a eficiéncia na alocagdo dos recursos
compartilhados pelos veiculos e evitar sobrecargas na rede, abordando o problema com
uma estratégia dinamica e cooperativa.

As principais contribui¢des deste trabalho sdo:

* A proposi¢cdo de um esquema cooperativo e dinamico para a alocagdo de recursos
em multiplas nuvens veiculares, baseado em Teoria dos Jogos;

* A aplicacdo de um método de aproximagdo baseado em amostragem para o calculo
de Shapley Values, adaptada ao contexto de ARRYV, para otimizar a ordem de
alocacao de tarefas e a escolha de nuvens veiculares;

* A realizacdo de extensas simulagdes variando pardmetros, como o raio de
comunicacao, a taxa de servicos, o peso das tarefas e a quantidade de recursos
compartilhados por veiculo, para validar a eficicia da solugdo desenvolvida;

Os resultados das simulagdes destacam a eficicia do HARMONIC em reduzir
significativamente o ndmero de ciclos necessarios para a alocagdo de tarefas, bem como
as taxas de falhas associadas a esse processo.

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: na Secdo 2 sdo discutidos
os trabalhos relacionados. Na Secdo 3, apresenta-se a solu¢do proposta, denominada
HARMONIC, juntamente com as simulacdes e os resultados obtidos. Na Secdo 4, sdao
apresentadas as conclusdes e uma lista de possiveis trabalhos futuros. E, finalmente, na
Secdo 5 sdo listadas as publicacdes decorrentes deste trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

A pesquisa sobre alocacdo de tarefas em nuvens veiculares tem explorado diversas
abordagens para otimizar a eficiéncia e eficdcia dos servigos. Esses estudos abrangem
desde algoritmos genéticos até técnicas de aprendizagem profunda por refor¢co (DRL),
destacando-se pela diversidade de metodologias e pelo reconhecimento de desafios es-
pecificos, como a mobilidade veicular e a utilizac@o de recursos.

Algoritmos baseados em otimizagdo por enxame de particulas (PSO) e genéticos
tém sido propostos [Luo et al. 2021, Wei et al. 2021]. No entanto, a maioria dessas abor-
dagens nao considera a mobilidade veicular ou depende de recursos externos, limitando
sua aplicabilidade em cendrios reais de trafego e infraestrutura veicular.

Estudos como os de [Marques and Meneguette 2021] e [Sun et al. 2023] tentam
abordar a complexidade dos cendrios de VCs por meio de politicas de alocagao baseadas
em TJ e frameworks hierarquicos. Apesar desses esforcos, desafios como a obtencdo de
equilibrios de Nash ndo necessariamente 6timos e a dependéncia de recursos externos
destacam a necessidade de solu¢des mais adaptativas e auto-suficientes.



Outras pesquisas abordam a alocac@o de recursos sob perspectivas distintas
[Wu et al. 2020, da Costa et al. 2020, Lee and Lee 2020, Tang et al. 2020, Yu et al. 2015,
Fan et al. 2023, Liu et al. 2023, Ruhin Kouser and Manikandan 2023]. Contudo,
simplificagdes como, por exemplo, a suposicao de constante aceleracdo dos veiculos
e a nao consideragdo da mobilidade veicular reduzem a precisdo e a relevancia dessas
solugdes para ambientes de nuvens veiculares dinamicos.

A Tabela 1 resume os trabalhos relacionados e ressalta diferentes caracteristicas
entre as abordagens: arquitetura de alocacao, uso de recursos externos, agregacdo prévia
de recursos, consideracdo de taxas varidveis de solicitacdes de servigos (TVS), diferentes
raios de comunicacdo (DFAC), distribui¢ao de carga entre as VCs (DEC), e a utilizacao
de dados reais de mobilidade (7race Real).

Tabela 1. Resumo dos trabalhos relacionados

Caracteristicas
Trabalho

Arquitetura Recursos Externos  Agregagdo Prévia TVS DFAC DEC Trace Real Método
[Luo et al. 2021] Descentralizada v v PSO
[da Costa et al. 2020] Centralizada v Otimizagdo combinatéria
[Wu et al. 2020] Centralizada v v Otimizag¢@o minimax
[Wei et al. 2021] Descentralizada v v Algoritmo genético
[Lee and Lee 2020] Centralizada v v v v Aprendizagem por refor¢o
[Tang et al. 2020] Centralizada v v Algoritmo genético
[Marques and Meneguette 2021] Centralizada v Teoria dos Jogos
[Yu et al. 2015] Centralizada v v v Teoria dos Jogos
[da Costa et al. 2020] Centralizada v Otimizagdo linear
[Fan et al. 2023] Descentralizada v v Otimizagdo nio linear
[Liu et al. 2023] Descentralizada v v DRL
[Ruhin Kouser and Manikandan 2023] Centralizada v v Otimizagao bioinspirada
[Sun et al. 2023] Centralizada v v Teoria dos Jogos
HARMONIC Centralizada v v v v Teoria dos Jogos

O HARMONIC ¢ a unica soluc@o que considera, ao mesmo tempo, somente 0s
recursos compartilhados pelos veiculos, ndo realiza agregacdo prévia de recursos e leva
em conta diferentes taxas de servicos e raios de comunicacdo. Além disso, a solugcdo
considera a distribuicdo de carga entre as VCs e utiliza um frace real de mobilidade em
suas simulagoes.

3. HARMONIC: Uma Solucao para ARRV Baseada em Teoria dos Jogos

Esta secdo apresenta 0 HARMONIC, uma solu¢do heuristica que faz uso da Teoria dos
Jogos para modelar o problema de ARRV. A solucao também utiliza o conceito de Shapley
Values (SVs) para otimizar a ordem de alocagdo de tarefas e distribuir essas tarefas entre
um nimero maior de nuvens veiculares.

O HARMONIC foi desenvolvido em trés fases: (i) o problema de ARRV é mo-
delado como um jogo de mercado, que é quando os participantes se reinem para trocar
mercadorias e gerar um valor agregado benéfico para a coalizdo. Em seguida, aplicam-se
estratégias baseadas em SV para otimizar a ordem de alocacdo das tarefas. E, finalmente,
a fase final (ii1) que combina as fases (i) e (ii) e incorpora o cdlculo de SVs também para
definir em que ordem os recursos das VCs serdo utilizados.

Esse cdlculo € definido pela Equacdo 1 e determina a contribui¢do marginal de
uma tarefa ou VC (7) ao participar de uma coalizdo (S). Por se tratar de um problema
NP-dificil, utilizou-se um método de aproximag¢do por amostragem para seu cdlculo
[Mitchell et al. 2022].
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Assim, o HARMONIC tem como objetivo utilizar SVs ndo apenas para determi-
nar a ordem de atendimento das tarefas, mas também para estabelecer a sequéncia de
utilizagdao das VCs. Essa abordagem tem como finalidade otimizar a difusdo de tarefas
entre um maior nimero de VCs, distribuindo a carga e, a0 mesmo tempo, maximizando a
alocacdo de recursos na rede veicular.

A Figura 1 apresenta o fluxograma do algoritmo implementado. Inicialmente, o
HARMONIC retira as tarefas que ndo sdo passiveis de serem atendidas. Em seguida,
calcula os SVs para cada tarefa e as ordena em ordem decrescente do valor encontrado.
Definida a ordem em que as tarefas serdo atendidas, calcula-se o valor agregado total
(quantidade de recursos alocados). Esse valor sera utilizado como referéncia para a pro-
cura de outras solu¢des mais vantajosas.
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Figura 1. Fluxograma do HARMONIC

Logo ap0ds, calculam-se os SVs associados a cada VC. Nesse célculo, aplica-se a
fun¢do de producao ilustrada na Figura 2 que s6 considera solugdes que gerem um valor
agregado maior do que o valor de referéncia. Ou seja, ao determinar a ordem em que
as VCs serdao utilizadas, admite-se apenas ordenacdes que sejam mais eficientes. Por
fim, as VCs sdo ordenadas em ordem decrescente de seus SVs e a alocacdo € realizada
respeitando-se a ordenacdo de tarefas e VCs anteriormente definidas.
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Figura 2. Funcao de producao

3.1. Simulacao e Resultados

Nesta subsecdo, é apresentada a metodologia de avaliacio dos modelos e a andlise
dos principais resultados obtidos. As simulacdes foram realizadas com o auxilio do
SUMO [Lopez et al. 2018] em conjunto com o trace de mobilidade TAPAS Cologne
[Uppoor and Fiore 2011]. O seguintes parametros foram utilizados: raio de comunicagao,



taxa de servicos, peso das tarefas e quantidade de recursos por veiculo. A combinacgado de
valores desses parametros resultou em um total de 1470 diferentes configuracgdes.

Para avaliar o HARMONIC em todos esses cenarios, comparou-se o algoritmo a
quatro outras solugdes da literatura, sendo duas delas baseadas em programacao dinamica
(DP e MORFEU) e duas baseadas em algoritmos gulosos (GREEDY e GREEDY-N). As
métricas utilizadas foram o nimero de VCs utilizadas e as taxas de alocagdo por ciclo
(T'Ar) e por falha (T'Af). Avaliando-se, assim, a distribui¢do de carga entre as VCs e a
eficiéncia da alocacao de recursos em um menor nimero ciclos de processamento e com
uma menor quantidade de falhas ocorridas durante o processo de alocacao.

Ao analisar o nimero de VCs utilizadas pelos algoritmos em diversos raios de
comunicacao (Figura 3), observa-se que 0 HARMONIC é o mecanismo que emprega o
maior nimero de VCs em todas as configuragdes, efetivamente distribuindo a carga na
rede veicular.
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Figura 3. Numero de VCs utilizadas em diferentes raios de comunicacao

Em seguida, para avaliar as diferencas de desempenho entre os algoritmos, foram
utilizados o teste de Friedman e o pds-teste de Nemenyi. Para ambos, foi definido um
nivel de significancia de p < 0, 05. Os resultados mostram a predominancia de um algo-
ritmo sobre os demais em 443 das 1470 possiveis configuragdes. Dessas, 361 (81,48%)
indicam a prevaléncia do HARMONIC.

Para uma andlise mais abrangente dessas 361 configuracdes, foram examinadas
as taxas de alocag@o em relacdo ao nimero de ciclos necessdrios (TAr) e a incidéncia de
falhas (TAf) nesses cendrios. Ambas foram avaliadas em relacao a taxa de servigo (TS),
raio de comunicacao (RC) e peso das tarefas (PE).

Na Figura 4, os resultados mostram que o HARMONIC apresenta desempenhos
de TAr superiores em todos 0s cendrios, exceto para raios de comunicagdo menores que
75 metros. Vale ressaltar que, mesmo com um maior nimero de VCs formadas quando
o raio de comunicacao ¢ igual a 50 (Figura 3), ainda ndo existem recursos suficientes
disponiveis. E com um maior nimero de VCs formadas e de recursos compartilhados
que os algoritmos podem se diferenciar por meio de suas estratégias de alocacdo. O
HARMONIC apresenta, em média, desempenhos superiores a 234%, 892% e 2263%



em relacdo a TS (Figura 4a), RC (Figura 4b) e PE (Figura 4c) respectivamente, quando
comparados aos algoritmos DP e GREEDY. As solu¢cdes MORFEU e GREEDY-N nao
apresentaram cenarios significativos nessa métrica para serem comparadas.

-—anoNC P mm GREEDY -—raavonc 0P mm GREEDY -—anoNC P mm GREEDY

(a) Taxa de servigo. (b) Raio de comunicagdo. (c) Peso das tarefas.

Figura 4. Taxas de alocacao por ciclo (%)

Por fim, na Figura 5, o HARMONIC apresenta desempenho ainda mais notével.
Em média, as TAf superam 1339%, 477% e 987% em relacdo a TS (Figura 5a), RC
(Figura 5b) e PE (Figura 5c) respectivamente, quando comparados aos algoritmos MOR-
FEU e GREEDY-N. As solucdes DP e GREEDY nio apresentaram cendrios significativos
nessa métrica para serem comparadas.

-—ARONIC MORFEU  mm GREEDYN - iaaoNic MORFEU  mm GREEDVN

(a) Taxa de servico. (b) Raio de comunicagio. (c) Peso das tarefas.

Figura 5. Taxas de alocacao por falha (%)

Em todos os casos, a predominancia do HARMONIC se deve a sua abordagem,
que ndo apenas determina a ordem das tarefas, mas também delimita como os recursos
das VCs devem ser empregados, conferindo assim maior flexibilidade ao algoritmo em
comparacao com outros métodos na busca por solu¢des mais eficientes. Eficiéncia essa
que se traduz na redu¢do da quantidade de ciclos de processamento e de falhas ocorridas
durante a alocagao de recursos.

4. Conclusao e Trabalhos Futuros

Diante do aumento do ndmero de veiculos conectados e da complexidade das aplicagdes
em redes veiculares, aumentam os desafios na ARRV para atender a uma vasta gama de
demandas por servicos. Para superar esses desafios, este trabalho introduz uma aborda-
gem heuristica denominada HARMONIC. A solug@o utiliza conceitos de TJ para mode-
lagem e aplica Shapley Values para otimizar a distribuicdo e alocagdo de recursos na rede
veicular.

O HARMONIC foi avaliado por meio de simulacOes utilizando diferentes
parametros: raio de comunicagio, taxa de servicos, peso das tarefas e quantidade de re-
cursos compartilhados por veiculo. Os resultados demonstram que 0o HARMONIC reduz



o nimero de ciclos necessarios para a alocacdo e a quantidade de falhas ocorridas durante
0 processo, em compara¢cdao com outras abordagens discutidas na literatura.

Para trabalhos futuros, planeja-se: (i) explorar coalizdes que sejam mais benéficas
do que uma tunica grande coalizdo; (ii) incorporar outras caracteristicas da rede, como
laténcia e throughput; (iii) avaliar o uso de arquiteturas hibridas; e (iv) desenvolver meca-
nismos de incentivo para promover a formacdo e sustentacao de nuvens veiculares.

5. Publicacoes

As publicacdes decorrentes deste trabalho sdo apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2. Resumo de publicacoes

Trabalho Tipo de Publicacao Local Qualis | Fator de Impacto
[RIBEIRO JR. et al. 2023] Periddico AD HOC NETWORKS Al 4.8
[RIBEIRO JR. et al. 2022b] Conferéncia GLOBECOM 2022 Al -
[RIBEIRO JR. et al. 2022a] Conferéncia SBRC 2022 A4 -
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