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Preprint - Resumo—O crescimento massivo na quantidade
de dispositivos 5G-IoT circulando no mundo nos ultimos anos
aumentou a demanda por recursos computacionais. Dessa forma,
se torna necessario a busca pelo desenvolvimento de novas
solucées ou melhorias nas ja existentes. A computacio de borda
é uma das solucoes que tém sido utilizadas para melhorar
o atendimento destes tipos de dispositivos. Neste trabalho é
proposto um mecanismo que utiliza como base o algoritmo
de otimizacdo da baleia para decisio de alocacdo de recursos
5G-IoT em computacio de borda (TRIAD). O TRIAD foi
comparado com as técnicas Greedy e Reliable, disponiveis na
literatura. Os resultados mostram que o algoritmo proposto teve
otima eficiéncia no atendimento dos dispositivos, além de negar
menos atendimentos e bloquear menos dispositivos durante a
busca. O TRIAD, em algumas situacoes da simulacdo, atendeu
aproximadamente 265% a mais de servicos, negar 56% a menos
de atendimentos e bloquear 65% a menos de servicos.

Palavras-Chave—computaciao de borda, internet das coisas,
meta-heuristico, alocacido de recursos, algoritmo de otimizacio
da baleia

Abstract—The massive growth in the number of 5G-IoT
devices circulating in the world has increased the demand for
computing resources in recent years. That way, it is necessary
to search for the development of new solutions or improvements
to existing ones. Edge computing is one of the solutions that
have been used to improve the care of these types of devices.
In this work, we proposed a mechanism that uses the whale
optimization algorithm for 5G-IoT resource allocation decision
in edge computing (TRIAD). The TRIAD was compared with the
Greedy and Reliable techniques, available in the literature. The
results show that the proposed algorithm had excellent efficiency
in the service of the devices, in addition to denying fewer requests
and blocking fewer devices during the search. The TRIAD, in
some situations of the simulation, served approximately 265 %
more services, denied 56% less requests and blocked 65% less
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I. INTRODUCAO

Ao longo dos tltimos anos, diversas tecnologias emergentes
mudaram o mundo, como, por exemplo, Internet das Coisas
(IoT) e a quinta geracdo de rede médvel (5G). Com estas
tecnologias apareceram novas pesquisas relacionadas aos de-
safios da computacdo em nuvem para atender as demandas dos
dispositivos IoT [1]. Estima-se que cerca de 72% das pessoas
de todo o mundo utilizardo dispositivos méveis para acessar
a internet em 2025 [2], e que cerca de 2,8 bilhdes de pessoas
e 1,3 bilhdes de dispositivos IoT utilizem conexdo 5G para
isso [3].

Aplicacdes e dispositivos de IoT modernos sdo mais rigo-
rosos quanto as suas conexdes e exigem maiores critérios de
desempenho, como uma conectividade massiva, baixa laténcia,
alta taxa de transferéncia, maior seguranca e boa taxa de
cobertura de comunicacdo sem fio [4]. Para atender essas
demandas, nos ultimos anos, diversas tecnologias 5G vem
sendo desenvolvidas buscando prover melhores infraestruturas
para comunicacdo entre dispositivos méveis [5], [6]. Com isso,
surgiu o termo 5G habilitado para IoT (5G-IoT), sendo uma
tecnologia responsdvel por conectar dispositivos IoT por meio
da rede 5G, atendendo essa atual demanda do mercado por
servicos sem fio.

Devido a capacidade e recursos limitados, esses aplicativos
e dispositivos armazenam, compartilham e buscam recursos
para atender suas demandas em servigos de computacio em
nuvem, que possuem uma grande infraestrutura para gerenciar



esses recursos de uma maneira dinamica, segura, confidvel e
econdmica [7], [8]. Com o aumento expressivo no nimero de
dispositivos que utilizam estes servicos, surge a necessidade
de atender toda a demanda de modo eficiente e com baixa
laténcia, para isso, foi introduzido o conceito de computacio
de borda (EC, do inglés Edge Computing).

A EC foi desenvolvida para lidar com dispositivos que
possuem uso intensivo de recursos computacionais, fornecendo
uma camada adicional de infraestrutura que distribui parte
das maquinas virtuais dos data centers para as extremidades
(edges) da rede. Isto possibilita alocar, mesmo que parcial-
mente, o poder computacional nas bordas da rede, permitindo
que os recursos sejam processados em pontos mais proximos
dos dispositivos solicitantes [9].

Embora esta abordagem reduza significativamente a
laténcia, ela deu origem a um novo problema, também com-
plexo e desafiador, que € lidar com a alocag@o dos recursos que
sdao disponibilizados pelos servicos nas bordas da rede [10],
[11]. Cada edge deve possuir mecanismos capazes de prover
gerenciamento e compartilhamento de recursos de maneira
eficaz [12].

Na pratica, problemas de otimizagdo envolvem calculos
complexos e exigem grande esfor¢co computacional para serem
resolvidos. Métodos cldssicos de resolucdo exata encontram
boas solucdes para este tipo de problemas, porém, podem ser
inadequados em diversos cendrios do mundo real e neces-
sitam de modificacdes nos codigos para cada cendrio que for
aplicado [13]-[16]. Diante disso, as técnicas meta-heuristicas,
que se baseiam no comportamento natural dos animais ou
em elementos da natureza, surgiram com um novo propésito
para problemas de otimizagdo: resolver estes problemas de
forma eficiente e com baixo custo computacional, encontrando
solugdes de qualidade com baixo tempo de execucdo [17].

Desta forma, este trabalho propde uma solucdo para a
melhoria no gerenciamento e alocacdo de recursos 5G-IoT
em EC. Para isso, criamos um algoritmo baseado no al-
goritmo meta-heuristico Algoritmo de Otimizacdo da Baleia
(WOA) [18], que é baseado no comportamento da baleia
jubarte para tomada de decisdo de alocagdo dos recursos
nas edges, denominado TRIAD (algoriTmo de otimizacao
da baleia para decisdo de alocacao de Recursos 5G-IoT em
computA¢ao de borDa). Os principais objetivos do TRIAD
sdao o de melhorar o aproveitamento dos recursos dos servicos
de EC, minimizar a busca pelo melhor local para alocacio
dos recursos computacionais e atender o maior nimero de
dispositivos em um menor tempo possivel. Em comparacio
com outros algoritmos disponiveis na literatura, os resultados
mostraram que nossa abordagem é eficiente e cumpre o
objetivo proposto, alocando um maior nimero de servigos e
reduzindo a quantidade de servicos negados e bloqueados.

O restante do artigo estd organizado conforme descrito a
seguir. A Secdo II apresenta os principais trabalhos relaciona-
dos com essa pesquisa. A Secdo III apresenta o modelo do
sistema e descreve detalhadamente o algoritmo proposto. A
Secdo IV apresenta o cendrio, a metodologia adotada para
avaliar o algoritmo e os resultados obtidos. Finalmente, a
Secdo V apresenta as conclusdes e direcionamentos para
trabalhos futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Os trabalhos abordados nesta secdo trabalham com
computacdo mével de borda [13], [14] e em um ambiente em
IoT [15], [16].

Em [13] os autores abordaram um cenario onde varios celu-
lares enviam multiplas tarefas a um servidor de computacio
de borda mdvel alocando recursos do servidor e canais sem
fio. O principal foco era a economia de energia nos celulares,
tendo como base a utilizagdo do algoritmo guloso (greedy).
Os autores propuseram o SMSEF, um algoritmo que seleciona
a opcdo de alocacdo que ird economizar a maior quantidade
de energia. Como forma de avaliacdo eles consideraram a
economia de energia nos celulares em diversos nés e canais
da rede. Em comparacdo ao TRIAD, os autores utilizam
servico de computagdo de borda, no entanto, consideram como
prioridade a economia de energia, e ndo o atendimento de
Usudrios.

Um mecanismo de alocagdo de recursos para rede 5G em
computa¢do de borda mével foi desenvolvido em [14]. Os
autores propuseram o RELIABLE, um algoritmo de tomada
de decisdo baseado no método Analytic Hierarchy Process
(AHP), onde € calculado o fator de importancia dos parametros
com um peso e assim € definido qual o Mobile Edge Com-
puting (MEC) escolhido. Os autores avaliaram a quantidade
de recursos alocados, servicos negados e servigos bloqueados.
O algoritmo avalia as mesmas métricas que o TRIAD, mas a
estrutura do algoritmo ndo permite se adaptar, sem alteracdes,
a cendrios diferentes.

Um algoritmo heuristico baseado no WOA foi proposto
em [15]. Foi tratado o problema de alocacdo de recursos
e agendamento em [oT (IRAS) reduzindo o custo total de
comunicagdo entre recursos e gateways. O algoritmo pro-
posto foi comparado com dois outros algoritmos, o algoritmo
genético (GA) e o economia de pesquisa para alocacdo de
recursos de IoT (SEIRA) e se mostrou eficaz na redug¢do do
custo e tempo de comunicacdo entre os recursos. Os autores
também utilizam o WOA como base, mas consideram o custo
e tempo de comunicac¢do. enquanto o TRIAD é focado no
atendimento de usudrios.

Em [16] os autores propuseram uma abordagem de alocagio
de recursos baseada em grafo para gerenciamento de desastres
em ambientes [oT. Alguns dos problemas considerados como
desastres pelos autores sdo o restabelecimento da rede para
comunicagdo, fornecimento de suprimentos médicos, resgate
e recuperagdo. O cendrio é dividido em tarefas e os recursos
necessarios para suprir essas tarefas. O algoritmo proposto foi
comparado com o greedy e foram avaliadas questdes como
justica e tempo de execugcdo. Em comparagdo ao TRIAD, o
algoritmo utiliza grafos para alocagdo de recursos IoT, mas
nio tem o desafio de computacdo urbana e computacdo de
borda e a utilizacdo.

A diferenga do TRIAD em relag@o aos trabalhos relaciona-
dos é que ele trata o problema de alocac¢do de recursos IoT
em computacdo de borda, dentro um cendrio de computacao
urbana. O algoritmo supera o desafio de muitos dispositivos
requerendo recursos escassos de ECs em um curto espaco de
tempo, sem precisar de modifica¢cdes caso mude a quantidade
de ECs e/ou recursos.



III. ALGORITMO DE OTIMIZAGAO DA BALEIA PARA
DECISAO DE ALOCACAO DE RECURSOS 5G-10T EM
COMPUTACAO DE BORDA (TRIAD)

O TRIAD foi proposto para tomada de decisdo no momento
de alocag@o de recursos 5G-IoT em computacdo de borda, e
¢é baseado no algoritmo meta-heuristico WOA. Este algoritmo
utiliza o comportamento de caca da baleia jubarte. Ela tem
por preferéncia cagar pequenos peixes e krills que ficam na
superficie do mar. Para isso, utilizam uma técnica especial
de caca denominada método para alimentacdo com rede de
bolhas. Esse método de forrageamento ¢ feito quando as
baleias nadam ao redor da presa, criando um circulo de
bolhas em formato de um “9”. Isso é feito através de duas
manobras chamadas de “espirais para cima” e “loops duplos”.
Assim, uma baleia tenta encontrar uma nova posi¢ao no espaco
de busca utilizando como referéncia o melhor elemento do
grupo [18].

O processo passa por duas abordagens que foram feitas
para desenvolver o modelo matemadtico: 1) mecanismo de
encurtamento e 2) posi¢do de atualizagc@o na espiral, conforme
Fig. 1. A localiza¢do da presa (EC) no método de ataque por
rede em bolhas € feita inicialmente pelo encurtamento, onde
sao definidos coeficientes responsdveis pela aproximacgdo da
baleia localizada (dispositivo do usudrio) (X, Y) e a presa
alvo (EC) (X*, Y*). A Fig. 1 (a) apresenta provaveis posi¢cdes
da movimentacdo das baleias (dispositivos) em um espaco
2D [19].

No mecanismo de atualizag@o na espiral Fig. 1 (b), primeiro
é calculada a distancia do predador (dispositivos do usudrio)
(X, Y) e da presa (EC) (X*, Y*), para entdo se movimentar
em direcdo a presa no formato de uma hélice. Assim, os
predadores nadam em torno da presa (EC) dentro de um
circulo que vai se afunilando a cada iterag@o. Outra alternativa
utilizada, além do método de busca por bolha, é a busca por
presas de forma aleatéria, onde o algoritmo inicia com um
conjunto de solucdes aleatdrias e utilizam as posi¢cdes em
relacdo a um elemento aleatério ou a melhor solucdo definida
até aquela iteracdo [18].
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Fig. 1. Cerco e movimentacdo feitos pela baleia jubarte [18].

Pela capacidade de exploragdo e aproveitamento durante o
processo de evolugdo, o algoritmo WOA pode ser considerado
um otimizador global. Além disso, os autores, a fim de
minimizar a complexidade do algoritmo, optaram por diminuir
a quantidade de heuristica e de parametros internos durante a
reproducao do comportamento das baleias jubarte. O algoritmo
¢ modelado matematicamente de acordo com as seguintes
fases: ¢) Presa em circulo; i4) Manobra espiral de alimentagéo
com rede de bolhas; 7i7) Busca por presas [18].

Assim, adapta-se o modelo desenvolvido por [18], onde
considera-se que a baleia é um dispositivo de usudrio que
busca encontrar uma EC, sua presa, para armazenar seus
recursos computacionais. A primeira etapa de localizacio
e circundacdo da EC. O mecanismo TRIAD inicializa a
populacdo dos individuos com os dados de recursos computa-
cionais das ECs. Feito isso, € calculado o fitness das ECs a fim
de detectar a melhor solugdo candidata atual. Entdo € utilizada
a informacdo da melhor EC atual para atualizar as posicoes
das outras em relacdo a ela. Esta etapa € realizada de acordo
com as Equacdes 1 e 2.

ED = |C * Eq(x) — E(z)] ey
E(x+1)=E4yx)—AxED ()

Onde x representa a iteragdo atual, A e C' representam as
varidveis de coeficiente, E; corresponde a edge com melhor
aptiddo até o momento ¢ E a edge atual. O E; pode ser
atualizada durante as iteracdes, caso encontre fitness melhores.
Os coeficientes sdo calculados pelas Equacdes 3 e 4.

A=2axr—a 3)
B=2xr @)

Onde a é decrementado de 2 a 0 no decorrer das iteracdes
e 7 é um valor aleatério entre 0 e 1.

A segunda etapa € a fase de exploracdo, realizado pelo
comportamento de caca da rede de bolhas da baleia jubarte.
Para isso, sdo utilizadas duas formas descritas abaixo.

e« Mecanismo de encolhimento de reducdo: ¢é re-
alizado pelo coeficiente A, responsavel por fazer
a aproximagdo da presa (EC), sendo decrementado,
seguindo a atualizacdo da varidvel a, a cada iteracdo.

o Posicao de atualizacdo da espiral: a atualizacdo das
posi¢des é realizada primeiro calculando a posigdo (re-
cursos) do dispositivo em relagio A EC. A Equagio 5
representa o movimento espiral das ECs.

E(x+41) = EBxe® xcos(2nl) + E(x)  (5)

Sendo, EB a melhor solucdo até o momento, b € uma
constante para definir a espiral logaritmica e [ é um
ndmero randémico de -1 a 1. A aproximacgdo simultinea
das ECs em relacdo a presa na espiral. Assim, assume-
se que hda uma probabilidade de 50% de ser utilizado o
mecanismo de encolhimento de reducdo (Equagdo 2) ou

de atualizacdo da espiral (Equagdo 5).
Adicionalmente a fase espiral, na terceira fase é realizada
a busca randomica por ECs. Nesta fase a busca é feita
atualizando a posi¢do da EC com uma outra EC escolhida de
forma aleatdria, e ndo da EC com o melhor fitness atualmente.
Assim, a busca € feita seguindo a modelagem matematica das

Equacdes 6 e 7.

ED = |C*Erand_E| (6)

E(x+1) = Ejgna — Ax ED 7

O algoritmo 1 foi desenvolvido adaptando o WOA para
o cendrio de alocagdo de recursos de dispositivos IoT



em servigcos de computacdo de borda. Ele comeca com a
inicializacdo da populacdo com os recursos das ECs (linha
1) e o cédlculo do fitness (linha 2), que calcula a aptidao de
cada individuo. Assim, é verificado qual o melhor fitness neste
momento (linha 3). Inicia-se entdo uma estrutura de repeticio
com a quantidade mdxima de iteracOes definida para o algo-
ritmo (linha 4). Neste algoritmo, a varidvel num_iteracao foi
definida para 30 iteragdes. Na linha 5 a estrutura de repeticio
¢ utilizada para atualizar as posi¢des das ECs e realizar a
aproximacdo em cada iteracdo. Os pardmetros responsaveis
pelas movimentacgdes sdo atualizados na linha 6.

A varidvel p representa a probabilidade de utilizacdo dos
mecanismos de encolhimento ou atualizacdo da espiral. Se p
for menor que 0.5, € realizado o mecanismo de encurtamento,
sendo que, quando o coeficiente A é menor que 1, é realizada a
atualizacdo seguindo a melhor posi¢do atual da busca aleatéria
(linha 9). Se A for maior ou igual a 1, a atualizacdo é feita pela
escolha aleatéria de uma EC (linhas 11 e 12). Se p for maior
ou igual a 0.5, é executado o mecanismo de atualizagdo por
espiral (linha 15). A cada iteragdo, sdo atualizadas as posigoes,
fitness e coeficientes (linhas 18, 19 e 20). Apds terminar o
nimero maximo de iteragdes definido no cdédigo, é retornada
a EC com a melhor aptidao (linha 22).

Algoritmo 1 TRIAD
portuguese

1: inicializaapopulagaoEC's

2: calculaofitness

3: identi ficaamelhor ECatual(ED)

4: enquanto t < num_iteracao faca
5. for cadaedge faca
6:
7
8

atualizaa, A,C,l,p
se p < 0.5 entdo
se A < 1 entao

9: atualizaposicaocomEq.1
10: senao se A > 1 entao

11: selecionaumaECaleatéria
12: atualizaposicaocomq.6
13: fim se

14: senao se p > 0.5 entao

15: atualizaposicaocomEq.5

16: fim se

17:  fim for

18:  calculaofitness

19:  atualizaF Dsetiveralgummelhor
20: t=t+1

21: fim enquanto
22: retorna ED

Para cdlculo do fitness, foi utilizada a funcdo benckmark
multimodal de Ackley (Equacdo 8). Optou-se por esta fungao,
pois esta no grupo das fungdes que apresentaram melhores
resultados no trabalho de [18].

Ackley(p) = — 20exp(—0.2

- exp(% Zcos(?mci)) (3)
i=1

+20+e

IV. AVALIACAO DO MECANISMO PROPOSTO

Nesta secdo sdo apresentadas os cendrios, as configuragdes
da simulacdo, as técnicas de comparagdo, as métricas uti-
lizadas e uma andlise acerca dos resultados obtidos.

A Fig. 2 apresenta o cendrio utilizado para a simulagdo
do TRIAD. Neste cendrio sdo apresentadas 4 Roadside Units
(RSUs), que sdo unidades de acostamento estdticas, interli-
gadas através de uma conexdo cabeada. Cada RSU possui
um equipamento de computagcdo de borda instalado. As ECs
compartilham seus recursos com os dispositivos 10T, que estao
na drea de alcance das RSUs, por meio de rede sem fio,
utilizando comunica¢do 5G. Os dispositivos IoT enviam a
solicitagdo de recurso as ECs, que executam o TRIAD para
saber em qual EC alocar os recursos.

Fig. 2. Modelo de sistema com 4 RSUs do TRIAD.

Os user equipment (UEs) representam dispositivos [oT, tais
como smartphones, tablets, notebooks, relogios inteligentes,
equipamentos veiculares, sensores, entre outros. Cada disposi-
tivo DU; possui uma identificagdo (¢ € [1,n]) e um conjunto
de recursos computacionais que correspondem a largura de
banda, memdria, processamento e tempo, denotados como
DU; = {b,m,p,t}. As 4 ECs sdo equipamentos que geren-
ciam e compartilham os recursos computacionais de acordo
com a disponibilidade. Ao receber uma requisi¢do, as Edges
executam o TRIAD para decidir a EC que ird armazenar os
recursos do dispositivo solicitante. No cendrio apresentado, o
trafego de requisicdes para entrada na rede sdo feitas de forma
heterogénea, utilizando a distribui¢do de Pearson 3, que € uma
distribuicdo gama avancada.

Para a simulag@o foi considerado o cendrio acima, ou seja,
um ambiente que seja atendido por 4 RSUs e cada uma delas
possui um equipamento de computacdo de borda. Cada EC
compartilha, com os dispositivos dos usudrios, 100% de seus
recursos computacionais através de uma rede 5G. Os disposi-
tivos sdo gerados considerando servigos de consumo baixo,
como mensagem de texto e multimidia. Portanto, os recursos
sdo gerados com valores aleatério de 1% a 10%. Quando um
dispositivo entra na rede, ¢ decrementado da capacidade total
da EC. Quando sai, os recursos ficam disponiveis novamente.

Cada etapa da simulagdo foi executada por 1200, 2400,
3600, 4800 e 6000 segundos, gerando as entradas de 207, 412,
641, 861 e 1072 dispositivos, respectivamente. As entradas e
saidas de um dispositivo na rede é feita de forma heterogénea



utilizando a distribuicdo de Pearson 3. As simula¢des foram
executadas 33 vezes e aplicado um intervalo de confianca de
95%.

Para efeitos de comparagao, utilizou-se as técnicas Greedy
e Reliable. A técnica Greedy (gulosa) seleciona a primeira
EC que € capaz de atender os recursos do dispositivo que
estd entrando na rede e aloca naquela mesma [13]. A técnica
Reliable, baseia-se no Processo de Hierarquia Analitico (AHP,
do inglés, Analytic Hierarchy Process), que utiliza um fator
de influéncia para cada parimetro com seus graus relativos
de importincia para tomada de decisdao [14]. Os algoritmos
TRIAD, Greedy e Reliable foram desenvolvidos utilizando a
linguagem de programacao Python (versdo 3.6.9) e adequados
para o cendrio da simulag@o.

As trés métricas utilizadas para avaliar as técnicas foram
a quantidade de servicos atendidos, onde foi considerado o
ndmero de dispositivos que tiveram seus recursos alocados em
alguma EC; quantidade de servigos negados, que aponta quan-
tos dispositivos ndo conseguiram alocar recursos em nenhuma
EC; e quantidade de servicos bloqueados, que contabiliza
quantas vezes as ECs ndo tiveram disponibilidade para alocar
um dispositivo. Além disso, também € apresentado um grafico
de convergéncia da técnica TRIAD, em que mostra a curva
necessdria até chegar no melhor fitness durante as simulagdes.

Na Fig. 3 pode-se observar a quantidade de servigos aten-
didos em cada técnica. O TRIAD conseguiu atender mais
dispositivos em todas as configuracdes, tanto a com menor
nimero quanto a com maior nimero de dispositivos. Em
relagdo ao Greedy, ele evoluiu de 29.6% a mais de recursos
alocados na comparagdo com menos dispositivos, e chegou
a quase 3 vezes mais alocacdes na comparagdo com mais
dispositivos. Em relacdo ao Reliable, o TRIAD manteve entre
1.5% e 12.5% de mais recursos alocados, considerando da
configuracdo com mais dispositivos para a menor. A vantagem
de alocacdo do TRIAD se deve ao fato dele ter uma estrutura
de repeti¢do para buscar sempre a EC com o melhor fitness
em relacdo a sua quantidade de recursos.

Os servicos negados sdo apresentados na Fig. 4. O TRIAD
negou em média 54 servi¢os na primeira simulagdo, enquanto
o Reliable e o Greedy negaram 62 e 81, respectivamente. A
diferenca entre o Greedy aumentou consideravelmente, sendo
que o TRIAD negou em média 267 e 472 dispositivos na
terceira e na quinta comparacdo, enquanto o Greedy negou 443
e 842 dispositivos, respectivamente. Em relacdo ao Reliable,
o TRIAD manteve-se sempre abaixo ou igual no nimero
de servicos negados. A vantagem obtida pelo TRIAD é por
conseguir se adaptar ao cendrio e buscar sempre uma Gtima
solucdo para que a requisicdo de recursos do dispositivo nio
seja negada.

Na Fig. 5 € possivel analisar os servigos bloqueados. Nesta
métrica, o TRIAD apresentou novamente boa vantagem em
relacdo ao Greedy durante as 5 comparacOes, bloqueando
em média apenas 289, 767, 1344, 1873 e 2363 vezes as
tentativas de alocacdo de recursos, enquanto o Greedy negou
496, 1188, 2049, 2896 e 3699 vezes, respectivamente. O
Reliable bloqueou em média 383, 833, 1373, 1905 e 2348
vezes as tentativas, bloqueando menos que o TRIAD apenas
na ultima configuragdo. Isso mostra que o TRIAD encontra
a melhor solu¢do em menos tempo que o Greddy e Reliable,

pois sempre analisa os recursos das ECs antes de realizar a
tentativa de alocag@o.

Por fim, na Fig. 6 é apresentada a média da curva de
convergéncia do algoritmo TRIAD. A curva mostra evolucio
da média dos fitness de cada iteragdo durante as simulagdes.
Pode-se observar que iniciou-se com a média sendo um
pouco maior que 10 na primeira iteracdo. Na décima primeira
iteracdo o fitness ja foi abaixo de 1. E a partir da décima
sétima iteracdo o fitness foi de 0.22, bem préximo do valor da
ultima iteragdo, que foi de 0.15. Com isso, pode-se observar
que quase na metade das iteragdes o TRIAD chegou préximo
do fitness ideal.
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Fig. 3. Servicos de dispositivos alocados.
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Fig. 4. Servicos de dispositivos negados.

Com os resultados apresentados, & possivel ver que o
TRIAD consegue otimizar a utilizacdo dos recursos computa-
cionais disponibilizados pelas ECs, conseguindo atender mais
dispositivos de usudrios e de maneira mais eficiente do que o
Greedy e o Reliable, contribuindo assim para a experiéncia do
usudrio durante a utilizagdo dos servigos.

V. CONCLUSAO

Com a grande quantidade de dispositivos 5G-IoT que
temos hoje em dia, é necessdrio buscar otimizar os servigos
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Fig. 6. Curva de convergéncia do TRIAD.

disponibilizados aos usudrios, para melhorar a qualidade do
servico e a experiéncia do usudrio. Neste trabalho, utilizou-se
a técnica meta-heuristica WOA, em um ambiente com ECs
que gerenciam a alocagdo de recursos entre si, para decidir
qual a melhor EC para alocar os recursos solicitados pelos
dispositivos. O mecanismo TRIAD foi desenvolvido e com-
parado com as técnicas de alocagdo ja utilizadas na literatura,
como o Greedy e o Reliable. As métricas comparadas foram as
quantidades de dispositivos atendidos, negados e bloqueados.
Para a simulagdo, considerou-se desde um ambiente com um
nimero menor de dispositivos, evoluindo para uma quantidade
maior. Os resultados demonstram que o TRIAD consegue
maximizar a quantidade de servigos atendidos de maneira
eficiente, com até 265% em uma das comparagdes, bloqueou
até 65% menos de requisicdes, além de minimizar em até
56% a quantidade de dispositivos que tem suas requisicoes
negadas. Assim, o TRIAD demonstra ser mais eficiente do
que as técnicas comparadas para alocag@o de dispositivos IoT
em servicos de computacdo de borda, com recursos mais
limitados.

Como trabalhos futuros pretende-se comparar o TRIAD
com outras técnicas meta-heuristicas, além de utilizar outras
fungdes benckmarck para calcular o fitness e realizar as
comparagdes com varios nimeros de iteracdes para analisar a
curva de convergéncia. Além disso, também projeta-se utilizar

um simulador de rede para os testes dos algoritmos.
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