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Algorithm for 5G Resource Management
Optimization in Edge Computing

Douglas D. Lieira, Matheus S. Quessada, Andre L. Cristiani and Rodolfo I. Meneguette

Abstract—The Internet of Things (IoT) brings new applications
and challenges related to cloud computing. The service distribu-
tion challenge is becoming more evident and a need for better
service options is emerging. The focus of the work is to optimize
issues related to the allocation of resources in Edge Computing,
improving the quality of service (QoS) with new methodologies.
An algorithm based on a bio-inspired model was developed.
This algorithm is based on the behavior of gray wolves and it
is called Algorithm for 5G Resource Management Optmization
in Edge Computing (GROMEC). The algorithm uses the meta-
heuristic technique applied to Edge Computing, to result in a
better allocation resources through user equipment (UE). The
resources considered for allocation in that work are processing,
memory, time and storage. Two genetic algorithms were used to
define the fitness of an Edge in relation to the resource. Two other
algorithms that use traditional techniques in the literature, the
Best-First and AHP methods, were considered in the evaluation
and comparison with the GROMEC. In the function used to
calculate fitness during the simulation made with the GROMEC,
the proposed algorithm had a lower number of denied services,
presented a low number of blocks and was able to meet the
largest number of UEs allocating on average up to 50% more in
relation to the Best and 5.25% in relation to Nancy.

Index Terms—optimization, resource allocation, 5G, edge com-
puting.

I. INTRODUCAO

setor de telecomunicacdes vive uma explosao de avangos
O que envolve multiplas dreas tecnoldgicas, como: a rede
celular de quinta geracdo (5G), a computacdo em borda e a
inteligéncia artificial. Essas tecnologias, quando trabalham em
cooperagdo, buscando conectar diferentes tipos de dispositivos,
recebem o nome de Internet das Coisas, IoT do inglés “Internet
of Things”. A IoT estd cada vez mais presente em nossas
atividades didrias, conectando a internet os mais variados tipos
de dispositivos fisicos presentes ao nosso redor, alterando a
maneira como as pessoas se comunicam, utilizam conteidos
e interagindo com o meio ambiente [1]-[3].

O 5G promete fornecer a sociedade um novo tipo de
conexao, que pode romper as atuais limitagdes de tempo e
espago, para criar conexdes entre diferentes tipos de dispo-
sitivos, sendo a forma de conexdo de bilhdes de sensores
com a internet [4]. Estima-se que cerca de 100 bilhdes de
dispositivos se comunicardo por meio de redes 5G e isso fard
parte de diversos aspectos da vida social das pessoas, como:
entretenimento, negdcios, educacio, cuidados de saude, redes
sociais, entre outros [5]. Devido a esta demanda crescente,
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cuja previsdo é que dobre a cada ano, novos desafios vem
surgindo, como: prover maior eficiéncia espectral, lidar com
conectividade massiva e baixa laténcia [6], [7].

Para isso, os dispositivos utilizam servicos de computagdo
em nuvem, CC do inglés ”Cloud Computing”, onde € possivel
armazenar e compartilhar seus recursos. A CC € disponibili-
zada por provedores, por meio de tecnologias de internet, que
mantém uma grande infraestrutura para armazenar e gerenciar
recursos dos dispositivos de um modo mais dindmico, seguro,
confidvel e econdmico [8]. A comunicacdo dos dados pode ser
feita de dispositivo para infraestrutura, D2I do inglés "device-
to-infrastructure” ou de dispositivo para dispositivo, D2D do
inglés “device-to-device” [9]. No entanto, com o aumento
expressivo do nimero de dispositivos que utilizam CC, surge
a necessidade de conseguir atender toda a demanda com os
servicos de modo eficiente e com baixa laténcia.

Buscando solucionar parcialmente esses problemas, foi in-
troduzido um conceito denominado computacao de borda, EC
do inglés "Edge Computing”, para lidar com os dispositivos
de uso intensivo de recursos computacionais. A EC fornece
uma camada adicional de infraestrutura que distribui parte
das mdquinas virtuais dos data centers para as extremida-
des (edges) da rede, desta forma, o poder computacional é
parcialmente alocado nas bordas da rede, permitindo que os
recursos sejam processados em pontos mais proximos dos
equipamentos dos usudrios, UE do inglés "User Equipament”
[10]. De acordo com [11], os cinco principais objetivos da
EC sdo: ¢) melhorar o gerenciamento de dados para lidar
com grandes quantidades de dados potencialmente sensiveis
a atrasos gerados por UEs, que devem ser processados em
tempo real; 7¢) melhorar a qualidade de servico para aten-
der a vdrios tipos de requisitos rigorosos de qualidade de
servico que buscam melhorar a qualidade da experi€ncia
[12], ajudando a oferecer suporte a aplicativos de préxima
geracdo, como aplicativos altamente interativos e servicos sob
demanda; 7ii) prever a demanda de rede para estimar os
recursos necessdrios para atender a demanda de rede em uma
proximidade local, fornecendo uma alocagdo de recursos ideal
suprir esta demanda, ajudando a decidir se a demanda sera
tratada localmente, na borda ou na nuvem; iv) gerenciar e ter
conhecimento das localizacdes das edges para habilitar geo-
graficamente servidores de ponta distribuidos para induzir suas
localizacdes e rastrear UEs para fornecer suporte com base em
servigos de localizagdo, auxiliando na busca de informagdes
sobre pontos de interesse préximos, e v) melhorar a gestdo
de recursos para otimizar o uso de recursos de rede devido
a quantidade limitada de recursos de rede disponiveis nas
bordas das nuvens em comparagio com a nuvem, melhorando
o desempenho da rede.

Embora esta metodologia traga diversos ganhos quanto a
laténcia, ela deu origem a um novo desafio, que € lidar com a



LIEIRA et al.: ALGORITHM FOR 5G RESOURCE MANAGEMENT OPTIMIZATION IN EDGE COMPUTING

alocacdo dos recursos disponiveis nas bordas da rede [13]. As
edges devem ser equipadas com mecanismos capazes de prover
um gerenciamento e compartilhamento eficiente de recursos
para alcancar uma alocagdo de recursos globalmente eficaz
[14].

Na prética, problemas de otimizagdo sdo complexos e
exigem muito esfor¢o computacional para serem resolvidos.
Meétodos classicos de resolucdo exata encontram solucgdes
ideais para problemas de otimizacao, porém, podem ser intteis
em cendrios do mundo real por conta do tempo computacional
que levam para chegar ao resultado. Neste caso, técnicas meta-
heuristicas podem resolver problemas de otimizagao eficiente-
mente e com baixo custo computacional, encontrando solucdes
de boa qualidade em um baixo tempo de execugdo [15].

Diante disso, este artigo apresenta um algoritmo para
otimiza¢do de gerenciamento de recursos 5G em EC deno-
minado GROMEC (5G ResOurce Management Optmization
in Edge Computing). Nossa proposta € baseada no algoritmo
meta-heuristico Otimiza¢do do Lobo Cinzento, GWO do inglés
Grey Wolf Optimizator para selecionar o melhor edge para
processar a requisi¢do de um UE. Por meio de simulagdes,
nossa abordagem foi comparada com outras técnicas que
realizam alocagdo de recursos em EC e demonstrou resultados
promissores.

Dessa forma, o GROMEC apresenta como principais
contribuicdes:

1) Um mecanismo para otimiza¢do no gerenciamento do
processo de alocac¢@o de recursos em uma infraestrutura
de computagdo em borda para maximizar o atendimento
dos usuarios;

2) A aplicacdo de uma técnica meta-heuristica para adaptar
o algoritmo de decisdo de alocagdo ao cendrio real;

3) Experimentos para simular o processo de alocagdo, onde
o GROMEC mostrou ser mais eficiente no atendimento
dos dispositivos que solicitaram acesso aos recursos da
rede, melhorando a experiéncia do usudrio.

O restante do artigo estd organizado da seguinte maneira:
A Secio II apresenta os principais trabalhos relacionados 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 Se¢do V as
conclusdes e direcionamentos para trabalhos futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo listamos alguns trabalhos recentes que apre-
sentam técnicas de alocagdo de recursos para redes 5G e
também apresentamos como os algoritmos meta-heuristicos
estdo sendo utilizados em servigcos de redes.

Em [4], os autores propuseram um esquema para minimizar
o consumo de energia em um sistema de descarga em MEC
(Mobile Edge computing), buscando otimizar as decisdes de
descarregamento e a alocagdo de recursos de radio, onde
o custo da energia de computacdo e da transmissdo foram
levados em consideracdo para as decisdes. Em [16], foi pro-
posto um modelo matematico baseado em QoE para analisar
o impacto na estimativa de recursos em Fogs Computing, con-
siderando aplicagdes méveis SG voltadas ao setor de internet
das coisas industrial, IIoT do inglés "Industrial Internet of
Things”.

1773

Os algoritmos meta-heuristicos demonstram ser eficientes
quando aplicados para solucionar diversos problemas em re-
des 5G. No trabalho de [17], utilizou-se o algoritmo meta-
heuristico Jaya para fazer um hibrido com o algoritmo de
evolucdo diferencial auto-adaptativa jDE, criando o Jaya-jDE,
para reduzir o consumo de energia respondendo a demanda
de taxa de bits instantdnea pelo usudrio. A solu¢do demons-
trou ser eficiente quando comparada a outros algoritmos
no consumo de energia para configura¢des de redes 4G e,
principalmente, 5G.

Em [18] € apresentado um algoritmo meta-heuristico para
reduzir o custo computacional, tempo de conclusdo e consumo
de energia em ECs, utilizando a otimiza¢do por enxame
de particulas, denominado JROPSO. O algoritmo € inicia-
lizado com solu¢des candidatas aleatérias (particulas). A cada
iterag@o, a posi¢do das particulas no enxame muda dentro do
espago de busca afim de encontrar a melhor solu¢do de acordo
com a melhor posicdo individual e de todas as particulas. As
simula¢Oes realizadas pelos autores confirmaram a eficiéncia
de métodos meta-heuristicos para problemas de otimizacdo
quando comparado a outros métodos.

Seguindo a mesma linha, [19] apresenta um algoritmo meta-
heuristico para escalonamento de tarefas em ECs, baseado
no algoritmo de otimizagdo GWO, denominado IBGWO. Os
resultados demonstraram que o IBGWO obteve resultados
superiores ao algoritmo de morcego bindrio e a otimizacdo
de enxame de particulas, sendo esses dois outros algoritmos
meta-heuristicos disponiveis na literatura.

Os autores em [20] também buscaram minimizar o consumo
de energia durante o processamento em agendamento de
tarefas em servigos de computacdo em nuvem. Para isso,
desenvolveram um algoritmo hibrido de Otimizacdo e Cultura
de Ervas Daninhas Invasivas (IWO-CA). A solugdo apresen-
tou resultados melhores quando comparados com algoritmos
heuristicos e outros tradicionais.

Em [21], os autores propuseram um sistema de geren-
ciamento de replicagdo dinamico, um planejador especifico
de baixo custo para colocagdo de dados, um sistema de
verificagc@o e algumas ferramentas de seguranca de dados para
computagdo de borda colaborativa e sistemas de computacio
em nuvem. Consideraram problemas como dependéncia de
tarefas, confiabilidade no compartilhamento de dados, agen-
damento de dados para fluxo de trabalho como um problema
de computacdo inteiro. Por fim, propuseram também um
algoritmo meta-heuristico mais rdpido para solucdo desse
problema. O algoritmo proposto apresentou uma performance
superior a outros considerados tradicionais, o qual é capaz de
reduzir os custos totais de acesso a dados.

A Tabela I descreve os principais trabalhos da literatura.
Alguns trabalhos utilizam algoritmos matematicos considera-
dos complexos [4] [16], outros apresentam a eficiéncia da
utilizacdo de algoritmos meta-heuristicos (indicados na tabela
como meta) em situagdes aplicadas a computacdo em nuvem
[17]-[21], mas se limitando a alguns recursos especificos da
computagdo em nuvem, como o consumo de energia em Fogs
ou ECs. A EC tem a responsabilidade de disponibilizar os
recursos de um servidor de rede mais préximos do usudrio,
com o objetivo principal de diminuir o tempo de respostas
durante a comunicac¢do entre os dispositivos € a nuvem. No
entanto, uma desvantagem encontrada em uma Edge é que, ao
deslocar os servicos em pontos mais proximos aos usudrios,
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a nuvem fica com menos recursos. Neste artigo, propomos
o GROMEC, um algoritmo de otimiza¢do para melhorar a
alocacdo dos recursos dos UEs nas ECs. O GROMEC foi
desenvolvido com base no algoritmo meta-heuristico GWO,
buscando alocar os recursos nas ECs eficientemente € com
baixo custo computacional.

TABELA 1
COMPARACAO DOS TRABALHOS RELACIONADOS.
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TABELA 11
LI1STA DE NOTAGCOES IMPORTANTES

Termo Descricao
EC Computacao em Borda (Edge Computing)
UE Equipamentos de usudrios (User Equipment)
A Identificacdo dos UEs
MEC Computacdo de borda mével
RSU Roadside Unit
AHP Analytic Hierarchy Process
proc Capacidade de processamento
arm Capacidade de armazenamento
tem Tempo de utilizacdo dos recursos
mem Memodria disponivel
Az Taxa de distribui¢do Poisson
ECD Distancia da EC
\% Valor dos recursos da EC
Va Valor dos recursos do UE

coefl,coef2

a
UFE_Entrada
UFE_Saida
conj_recursos

Func_Escolhe_EC

UFE_Recursos
EC_Recursos

Coeficientes para movimenta¢do
Iterac@o para aproximar do melhor fitness
Entrada de dispositivo do usudrio
Saida de dispositivo do usudrio
Conjunto de recursos
Funcdo que Escolhe Edge Computing
Recursos do dispositivo do usudrio
Recursos da EC

Trabalhos Método Estrutura  Problema
4] heuristico MEC Consumo de
Energia
[16] prioridade Fog Estimativa de re-
cursos
[17] hibrido (Jaya-jDE) Edge Consumo de
energia
[18] meta (PSO) Edge Consumo de
energia
[19] meta (GWO) Edge Escalonamento
de tarefas
[20] meta IWO-CA) Edge Consumo de
energia
[21] meta (PSO) Edge Custos de acesso
aos dados
GROMEC meta (GWO) Edge Alocagdo de re-

cursos

III. PROBLEMA

Nesta secdo € descrita a solu¢do proposta para o problema
de gerenciamento de recursos em EC, apresentando o modelo
de sistema, a técnica meta-heuristica utilizada e o algoritmo
desenvolvido.

A. Modelo de Sistema

A Fig. 1 ilustra um exemplo de cendrio onde o0 GROMEC
pode operar. Neste exemplo, foi considerado que a regido
possui 4 RSUs (Roadside Units) instalados que realizam a
comunicagdo entre os UEs e os servicos de EC, através de
rede sem fio, utilizando comunica¢do 5G. As edges recebem
solicitagdes dos UEs e verificam a disponibilidade de alocacio
dos recursos. A Tab. Il apresenta as principais notacdes
utilizadas.

Considerou-se que as Edges sdo compostas por um con-
junto de equipamentos computacionais com capacidade de
gerenciar e atender os servicos requisitados pelos UEs.
Os UEs sao dispositivos IoT, tais como usudrios portando

RSU
Edge

GROMEC

Dispositivos
loT

Fig. 1. Arquitetura de sistema do GROMEC.

provEC Provével EC

N

dispositivos mdveis, veiculos conectados a internet, sen-
sores, entre outros, que sdo denotados como UFE;, tendo
cada UE uma identificagdo individual (: € [1,n]). Além
disso, cada UE possui um conjunto de recursos UFE; =
(memy, arm;, tempo;, proc;), que correspondem aos recursos
de capacidade de memoria, processamento, tempo e armaze-
namento. Quando uma Edges recebe uma requisi¢do de um
dispositivo, o algoritmo GROMEC ¢ executado para selecionar
a EC que ird atender o servico. Além disso, é utilizada a
distribuicdo de Poisson para as entradas e saidas de dispo-
sitivos nos servigos das Edges, com uma taxa de )., para que
a simulacdo seja executada de forma aleatéria.

B. Algoritmo Meta-Heuristico

Métodos meta-heuristicos sdo técnicas para problemas de
otimizag¢do que se inspiram em fendmenos da natureza, como
comportamentos de animais ou conceitos evolutivos [22],
[23]. Em ciéncia da computacdo e otimizacdo matematica,
essas técnicas sdao definidas como métodos de alto nivel para
encontrar, gerar ou selecionar uma heuristica, que pode pro-
porcionar resultados satisfatérios e otimizados [24]. Uma das
vantagens de utilizar algoritmos inspirados na natureza é sua
simplicidade, que auxilia outros pesquisadores a entenderem
mais rapidamente técnicas meta-heuristicas e aplica-las em
seus problemas [23].

O algoritmo meta-heuristico de otimizacdo que serd adap-
tado ao cendrio de alocagdo de recursos em ECs é o algoritmo
de Otimizagdo do Lobo Cinzento (GWO de Grey Wolf Optimi-
zer). Esse algoritmo foi utilizado por ter uma metodologia se-
melhante ao cendrio considerado para este trabalho, onde tem-
se um conjunto de ECs e é preciso selecionar qual é a melhor
EC para alocar o dispositivo que estd requisitando servigos.
Assim, faz-se uma analogia, onde as ECs representam os
lobos. Assim como a alcateia dos lobos cinzentos possui um
lider, € necessério selecionar qual € a EC representard o alpha
e serd responsavel por alocar os recursos do UE que estd
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realizando a solicitagdo. A seguir, é descrito como € feito o
processo de escolha da melhor EC.

A alcateia dos lobos cinzentos possui uma hierarquia social
predominante. Essa hierarquia, definida em quatro niveis, é
liderada pelo alpha «, que é considerado o lobo que estd no
topo da pirdmide. Ele € o responsdvel por tomar as decisdes de
caca do grupo. No segundo nivel, logo abaixo do topo, temos o
beta /3, que € o lobo que auxilia o lider nas tomadas de decisdes
da alcateia. Abaixo, no terceiro nivel da pirdmide, temos o
delta 6, que é considerado o responsavel pela seguranca da
alcateia e € subordinado dos lobos acima da hierarquia. Os
demais lobos da alcateia sdo considerados os dmegas w e ficam
no ultimo nivel da pirAmide [23].

O modelo matemadtico para otimizacgdo € apresentado consi-
derando as seguintes etapas utilizadas pela alcateia dos lobos
cinzentos [23]:

1) localizar e perseguir o alvo;
2) perseguir e rodear o alvo;
3) atacar o alvo;

A primeira etapa do algoritmo € identificar quais s@o as trés
melhores ECs para guiar a alcateia na busca pela melhor Edge
para armazenar o recurso. Portanto, considera-se a melhor EC
como o alpha («)). Em seguida, verifica-se qual sera definido
com beta (/3) e qual serd o delta (§). A dltima EC sera definida
como Omega. Para a implementacdo do modelo do algoritmo
de otimizagdo GWO, a caga é guiada pelas solugdes a, 3 e 6.

As equagdes 1 e 2 foram propostas por [23], e adaptadas
para o GROMEC, para modelar matematicamente o compor-
tamento dos lobos durante a perseguicdo a presa.

ECD = |coef2 x Vy(zx) — V(x)| (1)

Vir+1)=Vy(z) — coefl « ECD (2)

Onde, x representa a iteragdo atual, V; € a varidvel de
valores do recurso do UE, V indica os valores de recursos que
a EC possui e coefl e coef2 sdo os coeficientes utilizados
para movimentacdo na férmula. Assim, é feita a relagdo de
distancia entre a presa (recurso) e o lobo (Edge), que diminui
a cada iterag@o.

As variaveis coefl e coef2 sdo calculadas seguindo os
modelos das equagdes 3 e 4, respectivamente:

coefl =2a+*s1 —a 3)
coef2 =2 % s9 “4)

Onde a € decrementado de 2 até O durante a iteracdo e s;
e So sdo varidveis aleatdrias com valores entre 0 e 1. O a é
responsdvel por fazer o lobo se aproximar da presa em cada
iteracdo.

A proxima etapa € atacar a presa. Como normalmente
ndo se tem o posicionamento 6timo da presa, para simular
matematicamente o comportamento de caca, considera-se que
os trés primeiros tenham conhecimento do posicionamento da
presa. Para isso, [23] propds as equacdes 5, 6 e 7. Assim,
sdo selecionadas as tr€s melhores edges de acordo com seu
fitness e definido qual serd a alpha, sendo a de melhor solucao.
Também ¢ definido quem serd o beta e delta. O dltimo € o
Omega e tem sua posicdo atualizada de acordo com as trés
melhores.
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fitness; = fitness_o(t) — coefly * ECD_a  (5)
fitnessy = fitness_g(t) — coefla * ECD_3  (6)
fitnesss = fitness_s(t) — coefls * ECD_0 @)

Onde calcula-se os fitness dos trés lideres da alcateia. Os
ECD_a, ECD_p e ECD_¢ sio definidos, respectivamente,
pelas equacdes 8, 9 e 10:

ECD_a = |coef2 x fitness_q(x) — fitness(z)]  (8)
ECD_g = |coef2 « fitness_g(z) — fitness(z)|  (9)

ECD_;s = |coef2 « fitness_s(x) — fitness(x)]  (10)

A melhor EC € atualizada com a soma da média das
posi¢des das trés melhores, conforme a equacdo 11.

" ” .
fitness(xz + 1) = fitness, + fi 7;)@552 + fitnesss .

Apés conseguir fazer com que a presa pare de se movimen-
tar, a alcateia de lobos cinzentos parte para o ataque. Isto é
feito com a atualizag¢do do coeficiente a, que é decrementado
para encontrar a melhor tarefa. Matematicamente, esta etapa
¢ feita com a atualizacdo de a, como apresentado na equacio
12:

a=2—(— ) (12)
num_iteracao

Onde a € decrementado de [2-0] e num_iteracao cor-

responde ao nimero maximo de iteracdes definido no algo-

ritmo. Assim, com a atualizag@o de a a cada iteracdo, o valor

de coef1 também € atualizado, fazendo com que os lobos se

aproximem da melhor posicdo da presa.

C. Algoritmo GROMEC

O algoritmo 1 apresenta a abstracio do GROMEC. Ini-
cialmente ele verifica se o recurso da UE ¢é de entrada
(UE_FEntrada) ou saida (UE_Saida) (linhas 1 e 5), para
acrescentar ou retirar, respectivamente, no conjunto de re-
cursos da EC (conj_recursos). Assim, se tiver alguma
requisicdo, € executada a fung@o para selecionar a Edge
(Func_FEscolhe_EC) (linha 9). A funcdo recebe como
parametros os dados de recursos de um UE (UE_Recursos)
e as informacdes das ECs (EC_Recursos), e verifica qual a
provavel EC que ird alocar os recursos da UE, considerando
o algoritmo GWO que foi adaptado para selecionar a melhor
EC de acordo com a sua capacidade de recursos no momento
da solicitacdo. Assim, é verificado se hé recursos disponiveis
que atendam a solicitagdo da UE. Se tiver, o UE ¢é alocado
por meio da fun¢do UE_Alocado() na Edge (linha 12). Caso
contrdrio, € registrado como um recurso bloqueado por meio
da fun¢do UE_Blogueado() (linha 14). Se o UE tiver recursos
bloqueados em todos as ECs, serd negada a alocagdo por meio
da funcdo UE_Negado() (linha 17).

O Algoritmo 2 apresenta a Func_FEscolhe_FEC, utilizada
para selecionar a provdvel Edge (provEC') para alocar os
recursos solicitados. O algoritmo recebe como parametros os
dados de recursos do UE e das Edges, e tem como objetivo
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Algoritmo 1 Algoritmo do GROMEC

1: se (UE_Entrada) entao
2 conj_recursos < conj_recursos + UE_Recursos
3 requisicao = true
4: fim se

5: se (UE_Saida) entao
6‘

7

8

: conj_recursos < conj_recursos - UE_Recursos

: fim se

. se (requisicao) entao
9:  provEC < Func_Escolhe_EC(UE_Recursos,EC_Recursos)
10: enquanto (provEC_Proximo < Numero_EC) faca

11: se (provEC_recursos < requisicao_Recursos) entao
12: retorna UE_Alocado()

13: senao

14: retorna UE_Bloqueado()

15: fim se

16: fim enquanto
17:  retorna UE_Negado()
18: fim se

selecionar a Edge com o melhor fitness, utilizando o modelo
do algoritmo GWO.

O fitness é a busca pelo individuo (EC) mais apropriado para
alocar os recursos do UE. Para calcular o fitness € aplicado um
algoritmo genético (GA de Generic Algorithm). No GROMEC,
foram utilizados dois GAs buscando encontrar o melhor a ser
utilizado no cendrio apresentado.

A primeira funcdo utilizada para calcular o fitness no
GROMEC ¢ a fun¢do Rosenbrock (13), que € uma fungfo teste
convencional para muitos algoritmos de otimizagdo [25].

d—1
Rosenbrock(x) = Z [100 (zig1 — x%)Q + (2 — 1)
i=1 (13)
Onde x € o conjunto de recursos disponiveis na EC, e ¢
corresponde ao recurso especifico da iteracdo que o algoritmo
esta executando.
A segunda fun¢do utilizada para comparag@o de resultados
¢ a funcdo de Ackley (14), que é uma fungdo cldssica de
otimizacdo estdtica.

Ackley(p) = —20exp(—0.2

- exp(% Zcos(Zﬂ'xi)) (14)
i=1

+20+e

Onde, n corresponde a dimensdo de recursos disponiveis
nas edges, x corresponde ao recurso especifico da iteracdo
que o algoritmo estd executando e e foi considerado um
valor exponencial (1). Definindo assim, durante a estrutura
de repeticdo, o fitness de cada EC.

Apds aplicar as equagdes 13 e 14 dentro da fungdo
calculaFitness e definir o fitness da edge da iteragdo atual
(linha 3), é verificado se ela € a melhor EC até o momento.
Caso seja, na linha 5 é atualizada (atualiza_Alpha()) a
melhor EC (EC_Alpha). Se ndo, é verificado se o fitness
calculado é melhor que o do EC_Beta e, caso verdadeiro,
atualiza o beta (atualiza_Beta()) (linha 7). Se ndo entrar em
nenhuma das condic¢des anteriores, ele verifica se é melhor que
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o EC_Delta e, se for, atualiza o delta (atualiza_Delta())
(linha 9).

Entdo, o algoritmo executa a etapa do ataque a presa.
Primeiro € atualizada a varidvel responsavel por fazer o avanco
no ataque a (linha 9). Depois, na estrutura de repeticdo,
sdo atualizados os coeficientes coefl e coef2 (linha 16),
conforme equacdes 3 e 4, respectivamente. Além de executar
as equagdes que definem as posi¢des de movimentagdo dos
lobos (linhas 17, 18 e 19). Assim, apds executar 0 maximo de
iteracdes num_iteracao definido no algoritmo, é retornado o
EC_Alpha (linha 22).

Algoritmo 2 Func_Escolhe_EC

1: enquanto num_iteracao faca

2 enquanto Numero_EC faca

3: fitness < calculaFitness(Numero_EC,:)
4: se fitness < EC_Alpha entio

5: atualiza_Alpha()

6 senao se fitness < EC_Beta entao

7 atualiza_Beta()

8: senao se fitness < EC_Delta entao

9: atualiza_Delta()

10: fim se

11:  fim enquanto

12: fim enquanto

13: atualiza(a)

14: enquanto (provEC_Proximo < Numero_EC) faca
15:  enquanto tamanho faca

16: atualiza_as_varidueis(coef1, coef2)
17: executa_as_equagoes(8,9,10)

18: executa_as_equagoes(5,6,7)

19: executa_as_equagoes(11)

20: fim enquanto
21: fim enquanto
22: retorna EC_Alpha

IV. AVALIACAO E RESULTADOS

Esta secdo descreve o cendrio, a metodologia de avaliagdo e
os resultados do algoritmo de alocacdo de recurso para dispo-
sitivos 5G em EC proposto, comparando as duas configuragdes
feitas para o algoritmo meta-heuristico e, posteriormente, duas
técnicas de alocagdo da literatura.

A. Cendrio e Metodologia

Para simulacdo, considerou-se como cendrio a regidao do
Parque de Ibirapuera, localizado na cidade de Sdo Paulo, que
€ considerado o parque mais visitado do Brasil. O parque tem
1.58km? e seu hordrio de funcionamento em dias da semana
€ das Sh as 24h [26]. O cendrio serd coberto por 4 RSUs,
para atender o perimetro do parque. As RSUs sdo instaladas
nas extremidades do parque e interligadas através de uma
conexao cabeada para fazer o gerenciamento de recursos entre
si. Cada RSU possui uma EC que tem as especificacdes de
drea de cobertura de comunicagcdo de redes 5G, como faixa
de frequéncia no canal de comunicagdo, sem interferéncia de
equipamentos e condi¢des minimas de seguranca e qualidade.
A linguagem de programagdo Python (versdo 3.6) foi utilizada
para realizar a simulacdo.

O cendrio foi iniciado com um fluxo pequeno de UEs
evoluindo para um cendrio com um fluxo maior, o que pode
ocorrer durante os hordrios de maiores movimentos no parque.
Assim, foram considerados 199, 397, 654, 863 e 1095 UEs na
simulag¢do. As quantidades foram definidas de forma aleatéria
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durante a simulag@o utilizando a distribuicio de Poisson,
determinando os eventos de entrada e saida. As ECs iniciam
cada simulacdo com 100% de cada recurso (memdria, arma-
zenamento, tempo e processamento) e, em cada alocacdo de
recursos de um UE, € subtraida a quantidade que o dispositivo
precisa, da capacidade atual da EC selecionada. Para definir
a quantidade mdxima de recursos de cada servico, foram
analisados e considerados servicos de consumo baixo, como
mensagens multimidia, onde pode-se incluir textos ilimitados
e um arquivo de som, video ou foto. Quando o processo é
de saida de um UE, os recursos do dispositivo sdo somados
na EC, ficando disponiveis novamente. Além disso, cada
simulacdo foi executada 33 vezes para obter um intervalo de
confianca de 95%.

B. Técnicas de Comparagdo

Para andlise da eficiéncia do algoritmo proposto, nossa
proposta foi comparada com outras técnicas heuristicas tra-
dicionalmente utilizadas por pesquisadores.

A best-first € uma técnica heuristica, que utiliza o conceito
de fila prioritdria, seguindo uma regra especifica [27]. Neste
trabalho a técnica foi implementada para alocar os recursos
dos dispositivos na EC que tem menor disponibilidade de um
recurso. Como regra de prioridade na fila, foi considerada
a disponibilidade do recurso de meméria das ECs para o
critério de selecao do Best-first. Assim, o algoritmo foi desen-
volvido para percorrer todas as edges do cendrio analisando
a quantidade do recurso de memdria disponivel e selecionar
para armazenar 0Os recursos, a edge que esta mais proxima de
completar 100% de sua capacidade.

O Nancy [28] utiliza o método AHP (Analytic Hierarchy
Process), que calcula um fator de influéncia de cada pardmetro
utilizado no algoritmo, fornecendo uma estrutura técnica para
tomadas de decisdo em problemas que envolvem critérios
miultiplos. Desta forma, o algoritmo ajustar o peso atribuido
aos seus parametros, através da comparagdo de pares entre os
valores numéricos de cada pardmetro e os graus de importincia
atribuidos a eles. O pardmetro com maior peso € considerado
0 mais importante para o critério.

C. Resultados

Para avaliacio do GROMEC foram consideradas duas
configuracdes e trés métricas. Para cada métrica foram rea-
lizadas duas simula¢cdes do GROMEC para calculo do fitness.
Na configurag@o 1, o GROMEC utilizou para célculo do fitness
a fungcdo Ackley e na configuracdo 2 utilizou-se a fungdo
Rosenbrock. Nas Tabelas III, IV e V s@o apresentadas as
quantidades médias de UEs atendidos, negados e bloqueados,
respectivamente, para cada fung@o em relagcdo a quantidade de
dispositivos considerados na simulagdo (199, 397, 654, 863 e
1095). Esta média foi calculada considerando os 33 resultados
obtidos para cada algoritmo durante a simulagdo.

TABELA 111
FUNCOES PARA CALCULO DE fitness - ATENDIDOS

Algoritmo Genético 199 397 654 863 1095
Ackley 15506 25642 388.85 51024 62848
Rosenbrock 15521 255,60 387.72 510.09 630.12
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TABELA IV
FUNGOES PARA CALCULO DE fitness - NEGADOS
Algoritmo Genético 199 397 654 863 1095
Ackley 3393  130.57 255.15 34275 45651
Rosenbrock 3378 131.39  256.27 34290 454.54
TABELA V
FUNCOES PARA CALCULO DE fifness - BLOQUEADOS
Algoritmo 199 397 654 863 1095
Genético
Ackley 21027 72412  1396.0 191642  2504.78
Rosenbrock 204.48  730.87 140439  1930.72  2526.90

Nota-se que os resultados, tanto na configuracio 1 do
GROMEC, que utilizou a fungdo Ackley para célculo do
fitness, quanto na configuragdo 2, que utilizou a fungdo de
Rosenbrock, tiveram pequenas variacdes de valores em relacio
aos servicos atendidos, negados e bloqueados. Na soma dos
resultados dos 5 cendrios considerados na simulacdo, a funcao
Ackley apresentou uma pequena vantagem nas 3 métricas.
Assim, para comparagdo com as politicas de alocagdo de
recursos Best-first € Nancy, foi utilizada a configuracdo 1.

A Fig. 2 apresenta o nimero de servigos atendidos, onde
considera todos os UEs que tiveram seus servicos alocados
nas ECs. Pode-se observar que o GROMEC apresentou um
resultado melhor que o Best-first, com mais de 50% a partir
do terceiro cendrio, com uma média de 387 UEs atendidos.
Ja em relacdo ao Nancy, o GROMEC também conseguiu
atender mais UEs, alocando aproximadamente 5.25% a mais
de recursos em média considerando todos os cendrios. Nesta
configuracio do GROMEC, o método de sele¢ao de Edge por
melhor fitness e aproximagdo do melhor EC, apresentou ser
mais eficiente que os outros.

I GROMEC
Nancy |
EE Best-First

600 4

500

400 4

300 4

200 4

NUmero de servicos atendidos

100 A

199 397 654 863
Numero de dispositivos (UEs)

1095

Fig. 2. Numero de dispositivos atendidos GROMEC - Configuragdo 1.

Na Fig. 3 pode-se observar os servicos negados, ou seja, 0s
UEs que ndo conseguiram ser alocados em nenhuma das Edges
por falta de disponibilidade de recursos. O GROMEC teve
menos servicos recusados, obtendo em média 33,93 servigos
negados, na simulagdo com menor fluxo de servicos, enquanto
0 Best-first e o Nancy tiveram 54,36 e 43,30, respectivamente.
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O GROMEC também recusou menos servicos no cenario com
maior fluxo de UEs, recusando em média 456,15 dispositivos.
J4 o Nancy e o Best-first negaram, em média, a entrada de
465,87 e 834,36 UEs, respectivamente. A escolha das trés
melhores Edges durante o processo de “caga”do GROMEC,
mostrou ser mais eficiente, pois ja pode indicar a segunda e
terceira opcdo de EC, caso a primeira ndo tenha disponibili-
dade.

I GROMEC
Nancy
EEm Best-First

800 4

700 4

600 4

500 4

400

3004

Namero de servigos negados

200 4

199 397 654 863
Numero de dispositivos (UEs)

1095

Fig. 3. Numero de dispositivos negados GROMEC - Configuragdo 1.

Na Fig. 4 é possivel observar os recursos bloqueados, que
mostra a quantidade de vezes que a politica precisa aguardar
até encontrar uma EC. O GROMEC apresentou vantagem em
relacdo ao Nancy e ao Best-first, tendo em média 210,27
e 724,12 bloqueios, nos dois primeiros cendrio com menor
fluxo de dispositivos. Ja o Best-first teve a média de 379,87 e
1053,21, bloqueios, enquanto o Nancy teve 282,87 e 755,54.
No entanto, nos cendrios com mais de 654 dispositivos, o
GROMEC apresentou uma pequena desvantagem de apro-
ximadamente 6.2% em relacdo do Nancy, mas continuou
apresentando vantagem em relacdo ao Best-first. O GROMEC
mostrou ser mais rapido que o Best-first para encontrar uma
Edge com disponibilidade, mesmo sendo um algoritmo que
precisa de um laco de iteragcdes na selecdo das ECs.

I GROMEC
Nancy
EE Best-First

35004

w

o

[=]

o
L

25004

2000 A

1500 -

Numero de servigos bloqueados

1000 A

500

199 397 654 863
Nimero de dispositivos (UEs)

1095

Fig. 4. Numero de recursos de dispositivos bloqueados GROMEC -
Configuracdo 1.
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A Fig. 5 apresenta a curva de convergéncia das iteracdes
do GROMEC. Os dados foram obtidos através da média das
simula¢des. Pode-se observar que o algoritmo aproxima-se de
um caminho de convergéncia para encontrar a edge ideal a
partir da décima iteracdo, chega préximo do melhor fitness
ap6s a décima quinta execugdo e termina as iteracdes com o
a média de firness em 0,17.

—— GROMEC
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2.5 1

2.04

Fitness
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0.0 4 T : T : T T
0 5 10 15 20 25 30
keragbes

Fig. 5. Convergéncia das iteragdes - Configuracdo 1.

A solugdo proposta neste artigo demonstrou ser mais efici-
ente que o método tradicional Best-first e também apresentou
vantagem em relacdo ao Nancy, que utiliza o método AHP.
O GROMEC conseguiu atender a maior quantidade de UEs,
reduzindo a quantidade de servicos recusados e apresentando
um ndmero baixo de bloqueios durante a procura por uma
EC.

V. CONCLUSAO

A 10T é considerada uma revolugdo tecnoldgica que ird mu-
dar a vida das pessoas. Para acompanhar tal evolucio, é preciso
melhorar as estruturas e servigos que sdo disponibilizados. A
Edge Computing é uma solugdo promissora que direciona os
recursos para a borda das redes, deixando mais proximo dos
UEs, diminuindo o problema de laténcia [8]. Além disso, cada
vez mais temos dispositivos IoT compartilhando e precisando
de recursos disponibilizados nas redes. Assim, novas técnicas
de alocacdo de recursos surgem para melhorar os métodos de
alocacdo e gerenciamento desses recursos.

Neste trabalho buscou-se utilizar uma técnica de inteligéncia
bioinspirada na natureza para alocag@o de recursos. Para isso,
utilizou-se como base a movimentacdo de caca da alcateia de
lobos cinzentos para desenvolver o GROMEC. O algoritmo
utiliza a légica meta-heuristica do GWO para selecionar as
melhores edges durante a simulacdo de alocagdo de recursos
de UEs em ECs. O método mostrou-se mais eficiente que as
outras politicas bastante utilizadas para alocacdo de recursos
na literatura e usadas na comparagdo, conseguindo atender
mais UEs e minimizando os servi¢os recusados.

A utilizagdo da técnica meta-heuristica apresenta uma pers-
pectiva interessante, visto que a inteligéncia utilizada por
animais difere de métodos matemdticos que sdo utilizados tra-
dicionalmente em alocag@o de recursos. A técnica se favorece
por poder ser adaptada a diversos cenarios. No GROMEC foi
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considerado um cendrio com 4 edges durante a simulagdo, no
entanto, a abordagem pode ser aplicada em diversos tipo de
cendrios, com configuracdes diferentes, independentemente da
quantidade de ECs e UEs.

Para trabalhos futuros iremos fazer a comparagdo do GRO-
MEC com outros algoritmos meta-heuristicos, considerar a
predi¢do de recursos nas ECs, além de utilizar um software
que simule um ambiente real.
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