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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

A pesquisa contribui para o avanco da Computacao de Borda Veicular ao propor um
framework de alocagao de tarefas que integra otimizagao, colaboragao entre veiculos e um
mecanismo de billing. A abordagem apresenta potencial para melhorar a utilizacao de
recursos computacionais distribuidos, a eficiéncia da execucao de tarefas e a colaboracao
em ambientes veiculares dinamicos. Seus resultados podem subsidiar novas pesquisas e
aplicagoes em Computagao de Borda, Sistemas de Transporte Inteligentes e Cidades Inte-
ligentes, contribuindo para o desenvolvimento cientifico, tecnoldgico e educacional e para

a investigacao de modelos sustentaveis de compartilhamento de recursos computacionais.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

This research contributes to the advancement of Vehicular Edge Computing by proposing
a task allocation framework that integrates optimization, collaboration among vehicles,
and a billing mechanism. The proposed approach has the potential to improve the utili-
zation of distributed computational resources, task execution efficiency, and collaboration
in dynamic vehicular environments. Its results may support further research and appli-
cations in Edge Computing, Internet of Vehicles, Intelligent Transportation Systems, and
Smart Cities, contributing to scientific, technological, and educational development, as

well as to the investigation of sustainable models for computational resource sharing.
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”7[...] mire as estrelas e salte o mais alto que der, tome distancia
e faga o melhor que puder. S6 nao se permita viver na sombra
do talvez, aqui sé se vive uma vez! Venca seus medos, vocé é
capaz de voar por cima das vozes que gritam pra vocé parar.
Nao ha nessa vida algo que nao se possa alcancar, voceé s6
precisa ir buscar. E encontrar na persisténcia seu valor. E

'77

apesar de seu cansaco, sua dor, nunca se entregar

(FAGLIONI, 2020)



RESUMO

A evolugao das tecnologias associadas aos sistemas de transporte inteligentes tem impul-
sionado o desenvolvimento e a expansao do mercado de veiculos conectados e autonomos
em cidades inteligentes. Nesse contexto, a Computagao de Borda Veicular (do inglés,
Vehicular Edge Computing — VEC) surge como uma abordagem promissora para viabili-
zar servigos com requisitos de baixa laténcia e comunicagao em tempo real entre veiculos
e infraestruturas rodovidrias. Entretanto, esse cenario introduz novos desafios para a co-
munidade cientifica. Entre os principais desafios destacam-se a elevada dinamicidade dos
veiculos e as constantes alteragoes na topologia da rede, fatores que afetam diretamente
a disponibilidade de recursos computacionais oferecidos pelos servicos. Embora diversas
técnicas de alocacao de tarefas tenham sido propostas para ambientes de Computagao de
Borda Veicular, a maioria das abordagens concentra-se na maximizagao da taxa de atendi-
mento ou no desempenho do processamento das tarefas, negligenciando a implementacao
de mecanismos de incentivo capazes de estimular o compartilhamento de recursos compu-
tacionais pelos veiculos. Ademais, a incorporacao de incentivos financeiros associados aos
recursos compartilhados, fundamentados no nivel de colaboracgao dos usudarios, permanece
amplamente inexplorada na literatura. Com o objetivo de superar essas limitacoes, neste
trabalho apresenta-se um framework para gerenciamento da alocacao de tarefas em ambi-
entes de Computacao de Borda Veicular com priorizacao baseada na colaboracao e sistema
de billing, denominado PRIOBILL. O PRIOBILL implementa um mecanismo de selecao
de nés de borda fundamentado no Algoritmo de Otimizacao do Leao (do inglés, Lion Op-
timization Algorithm — LOA), visando priorizar o atendimento de tarefas de acordo com
o histérico de colaboracao de cada veiculo. Adicionalmente, é implementado um modelo
de cobranga baseado no uso usage-based billing, destinado a recompensar os veiculos que
disponibilizam seus recursos computacionais para a rede VEC. O framework desenvolvido
foi avaliado por meio de extensos experimentos e comparado com técnicas de referéncia da
literatura. Os resultados demonstram que o PRIOBILL ¢é capaz de maximizar o processa-
mento de tarefas, alcancando até 30,98% no nimero de tarefas processadas e minimizar a
taxa de rejeicao até 18,98% em relacao ao segundo melhor método. Além disso, o método
apresentou elevada eficiéncia na utilizacao dos recursos computacionais disponibilizados,
alcangando vantagem de até 31,78% em relacao ao métodos subsequentes, além de atingir
altas taxas de transferéncia e um equilibrio adequado entre a laténcia e a capacidade
de atendimento das demandas. Por fim, o PRIOBILL também fornece estimativas de

remuneracao aos veiculos colaboradores por meio do sistema de billing implementado.

Palavras-chave: alocacao de tarefas; billing; computacao de borda veicular; meta-

heuristicos bioinspirados; v2i.



ABSTRACT

The evolution of technologies associated with intelligent transportation systems has driven
the development and expansion of the connected and autonomous vehicle market in smart
cities. In this context, Vehicular Edge Computing (VEC) emerges as a promising approach
to enable services requiring low latency and real-time communication between vehicles and
road infrastructure. However, this scenario introduces new challenges for the scientific
community. Key challenges include the high mobility of vehicles and constant changes in
network topology—factors that directly affect the availability of computational resources
offered by services. Although various task allocation techniques have been proposed for
VEC environments, most approaches focus on maximizing service rates or task processing
performance, neglecting the implementation of incentive mechanisms to encourage vehi-
cles to share computational resources. Moreover, the incorporation of financial incentives
for shared resources—based on user collaboration levels—remains largely unexplored in
the literature. To address these limitations, this work presents a framework for man-
aging task allocation in VEC environments, featuring collaboration-based prioritization
and a billing system, named PRIOBILL. PRIOBILL implements an edge node selection
mechanism based on the Lion Optimization Algorithm (LOA), aiming to prioritize task
servicing according to each vehicle’s collaboration history. Additionally, a usage-based
billing model is implemented to reward vehicles that make their computational resources
available to the VEC network. The developed framework was evaluated through extensive
experiments and compared with benchmark techniques from the literature. The results
demonstrate that the PRIOBILL is capable of maximizing task processing—achieving
up to a 30.98% increase in the number of processed tasks—and minimizing the rejection
rate by up to 18.98% compared to the second-best method. Furthermore, the method
exhibited high efficiency in utilizing available computational resources, outperforming
subsequent methods by up to 31.78%, while also achieving high throughput and an ap-
propriate balance between latency and demand-handling capacity. Finally, the framework
also provides remuneration estimates for participating vehicles through the implemented

billing system.

Keywords: task allocation; billing; vehicular edge computing; bioinspired metaheuris-

tics; v2i.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Representacao da comunicagao entre servicos I'TS em cidades inteligen-

BES. 25
Figura 2 — Comunicacao em VANETs. . . . . . .. ... ... .. .. .. 26
Figura 3 — Comunicacao Veiculo-para-Infraestrutura. . . . . . . ... ... .. .. 28
Figura 4 — Exemplo de Computagao de Borda Mével. . . . . . .. .. ... ... 30
Figura 5 — Exemplode VCC. . . . . . . .. ... . 31
Figura 6 — Exemplo de Computagao em Névoa Veicular. . . . . ... ... .. .. 32
Figura 7 — Exemplode VEC. . . . . . .. . . . 33
Figura 8 — Exemplo de selegao do método Guloso. . . . . . . . .. .. ... ... 34
Figura 9 — Exemplo de selecao do método Randomico. . . . . . . . . ... .. .. 35
Figura 10 — Exemplo de movimentagao do algoritmo PSO. . . . .. ... ... .. 36
Figura 11 — Piramide de hierarquia no GWO. . . . .. ... . ... ... ... ... 37
Figura 12 — Exemplo de movimentacao da baleia. . . . . . .. ... .. ... ... 38
Figura 13 — Visao geral do modelo de sistema V2[ em VEC. . . . . . . ... .. .. 50
Figura 14 — Exemplo de cenario de transmissao de RSU para nés de borda. . . . . 55
Figura 15 — Leao caga. . . . . . . . . . . . . . e 66
Figura 16 — Principio da Aprendizagem Baseada em Oposigao. . . . . . . . . . . .. 66
Figura 17 — Escape. . . . . . . . . . e 67
Figura 18 — Movimento caca. . . . . . . . . . . . . 68
Figura 19 — Vagar. . . . . . . . . . . 70
Figura 20 — Nomade 1. . . . . . . . . . . . . 71
Figura 21 — Nomade 2. . . . . . . . . . . . 72
Figura 22 — Defesa. . . . . . . . . . . . 72
Figura 23 — Representacao dos processos de migracao e equilibrio populacional. . . 73
Figura 24 — Movimento dos nés de borda do PRIOBILL para atacar a tarefa alvo. . 74
Figura 25 — Etapa de migracao doné de borda . . . . . . . .. .. ... ... ... 75
Figura 26 — Midtown Manhattan com representagao grafica de RSUs. . . . . . . .. 78
Figura 27 — Trecho da Midtown Manhattan utilizado para simulacao. . . . . . . . . 79
Figura 28 — Posicionamento das RSUs no trecho de Midtown Manhattan no SUMO. 81
Figura 29 — Numero de tarefas menores processadas no horario da madrugada. . . . 86
Figura 30 — Numero de tarefas menores processadas no horario da manha. . . . . . 87
Figura 31 — Numero de tarefas menores processadas no horério de pico. . . . . . . . 88

Figura 32 — Numero de tarefas intermediarias processadas no horario da madrugada. 89
Figura 33 — Numero de tarefas intermediarias processadas no horario da manha. . . 90
Figura 34 — Numero de tarefas intermediarias processadas no horario de pico. . . . 91

Figura 35 — Numero de tarefas pesadas processadas no horario da madrugada. . . . 92



Figura 36 — Numero de tarefas pesadas processadas no horario da manha. . . . . . 94
Figura 37 — Numero de tarefas pesadas processadas no horério de pico. . . . . . . . 95
Figura 38 — Numero de tarefas com pesos aleatorios processadas no horario da ma-
drugada. . . . . . . . 96
Figura 39 — Numero de tarefas com pesos aleatorios processadas no horario da manha. 97
Figura 40 — Numero de tarefas com pesos aleatorios processadas no horario de pico. 98
Figura 41 — Numero de tarefas menores nao processadas no horério da madrugada. 100
Figura 42 — Numero de tarefas menores nao processadas no horario da manha. . . . 101
Figura 43 — Numero de tarefas menores nao processadas no horario de pico. . . . . 102
Figura 44 — Nuimero de tarefas intermediarias nao processadas no horario da ma-
drugada. . . . . . . L 103
Figura 45 — Numero de tarefas intermedidrias nao processadas no horario da manha.104
Figura 46 — Numero de tarefas intermediarias nao processadas no horario de pico. . 105
Figura 47 — Numero de tarefas maiores nao processadas no horario da madrugada. 106
Figura 48 — Numero de tarefas maiores nao processadas no horario da manha. . . . 107
Figura 49 — Numero de tarefas maiores nao processadas no horério de pico. . . . . 108
Figura 50 — Numero de tarefas com pesos aleatérios nao processadas no horario da
madrugada. . . . ... 109
Figura 51 — Numero de tarefas com pesos aleatorios nao processadas no horario da
manha. . . . ... 110

Figura 52 — Numero de tarefas com pesos aleatérios nao processadas no horario de

Figura 53 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas menores no horario da
madrugada. . . . ... 112

Figura 54 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas menores no horéario da
manha. . . ..o 113

Figura 55 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas menores no horério de

PICO. . o o o e 114
Figura 56 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas intermedidrias no horario

da madrugada. . . .. ..o 115
Figura 57 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas intermediarias no horario

damanha. . . . .. .. L 116
Figura 58 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas intermediarias no horario

de pico. . . . . L 117

Figura 59 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas maiores no horario da
madrugada. . . . ... 118

Figura 60 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas maiores no horario da
manha. . ... 119



Figura 61 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas maiores no horario de

Figura 62 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas com pesos aleatérios no
horario da madrugada. . . . . . . . .. ..o
Figura 63 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas com pesos aleatérios no
horario da manha. . . . . . . . ... ... L
Figura 64 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas com pesos aleatérios no
horario de pico. . . . . . . ..
Figura 65 — Laténcia média para processamento de tarefas menores no horario da
madrugada. . . . ...
Figura 66 — Laténcia média para processamento de tarefas menores no horario da
manha. . . . ...

Figura 67 — Laténcia média para processamento de tarefas menores no horario de

Figura 68 — Laténcia média para processamento de tarefas intermedidrias no horario
da madrugada. . . . . . . ...
Figura 69 — Laténcia média para processamento de tarefas intermedidrias no horario
damanha. . . . . . . ...
Figura 70 — Laténcia média para processamento de tarefas intermedidrias no horario
de pico. . . . . L
Figura 71 — Laténcia média para processamento de tarefas maiores no horario da
madrugada. . . . ... L
Figura 72 — Laténcia média para processamento de tarefas maiores no horario da
manha. . . ...

Figura 73 — Laténcia média para processamento de tarefas maiores no horario de

Figura 74 — Laténcia média para processamento de tarefas com pesos aleatérios no
horario da madrugada. . . . . . . . .. .. Lo
Figura 75 — Laténcia média para processamento de tarefas com pesos aleatérios no
horario da manha. . . . . . . . .. ...
Figura 76 — Laténcia média para processamento de tarefas com pesos aleatérios no
horario de pico. . . . . . . . . ...
Figura 77 — Throughput para tarefas menores no hordrio da madrugada. . . . . . .
Figura 78 — Throughput para tarefas menores no horério da manha. . . .. . . ..
Figura 79 — Throughput para tarefas menores no horério de pico. . . . . . . . . ..
Figura 80 — Throughput para tarefas intermediarias no horario da madrugada. . . .
Figura 81 — Throughput para tarefas intermedidrias no horario da manha. . . . . .
Figura 82 — Throughput para tarefas intermedidrias no horario de pico. . . . . . . .

Figura 83 — Throughput para tarefas maiores no horario da madrugada. . . . . . .

126

133



Figura 84 — Throughput para tarefas maiores no horario da manha. . . . . . . . . . 150
Figura 85 — Throughput para tarefas maiores no horario de pico. . . . ... .. .. 151
Figura 86 — Throughput para tarefas com pesos aleatérios no horario da madrugada.152
Figura 87 — Throughput para tarefas com pesos aleatérios no horario da manha. . . 153
Figura 88 — Throughput para tarefas com pesos aleatérios no horario de pico. . . . 154
Figura 89 — Quantidade de recursos utilizados na simulacao com tarefas menores. . 156
Figura 90 — Quantidade de recursos utilizados na simulagao com tarefas intermediarias. 156
Figura 91 — Quantidade de recursos utilizados na simulacao com tarefas maiores. . 157
Figura 92 — Quantidade de recursos utilizados na simulacao com tarefas com pesos

aleatdrios. . . . . . s 158



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6

LISTA DE TABELAS

Abstracao do estado da arte. . . . . .. ... 47
Sumario de Notagdes . . . . . . . . . . . ... 49
Parametros de mobilidades . . . . . . ... ..o 79
Parametros gerais da simulagao . . . . . . . .. ..o 82
Conversao de valores: Horas para segundos para Reais . . . . . . . .. 83

Recursos utilizados e faturamento estimado pelo sistema billing do
PRIOBILL. . . . . . . o 158



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

AHP Analytic Hierarchy Process

AWS Amazon Web Services

CC Cloud Computing

EC FEdge Computing

GWO Grey Wolf Optimizer

HHO Harris Hawks Optimization

IA Inteligéncia Artificial

121 Infrastructure-to-Infrastructure
TaaS Infrastructure as a Service

IEEE Institute of Electrical and Electronics Engineers
IoT Internet of Things

ITS Intelligent Transportation Systems
LOA Lion Optimization Algorithm
LTE Long-Term FEvolution

MAC Media Access Control

MEC Multi-access Edge Computing
MV Maquina Virtual

NFV Network Functions Virtualization

NOMA Non-Orthogonal Multiple Access

OBU On-Board Unit

OMNeT++4  Objective Modular Network Testbed in C++
PSO Particle Swarm Optimization

QoE Quality of Experience

QoS Quality of Service



RAN

RSU

SMDP

SUMO

TraCl

UAV

V2B

vVa2C

V2I

vap

V2U

V2V

VANETSs

VCC

VEC

VEINS

VFC

WAVE

WOA

Radio Access Network

Roadside Unit

Semi-Markov Decision Process
Simulation of Urban MObility
Traffic Control Interface

Unmanned Aerial Vehicle
Vehicle-to-Barrier

Vehicle-to-Cloud
Vehicle-to-Infrastructure
Vehicle-to-Pedestrian
Vehicle-to-Unmanned Aerial Vehicle
Vehicle-to-Vehicle

Vehicular Ad Hoc Networks
Vehicular Cloud Computing
Vehicular Edge Computing

Vehicles in Network Simulation
Vehicular Fog Computing

Wireless Access in Vehicular Environments

Whale Optimization Algorithm



1.1
1.2
1.3
1.4

2.1
2.2
221
2.2.2
2.2.3
224
2.2.5
2.2.6
227
2.3
23.1
2.3.2
2.4

3.1
3.2

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7

SUMARIO

INTRODUCAO . . . . ittt et e e e e e e e e e e 18
MOTIVACAO . . . . . . 20
QUESTAO DE PESQUISA E HIPOTESE . . . . . . .. ... ..... 21
OBJETIVOS . . . . . . e 21
ORGANIZACAO DO TRABALHO . . . ... ... ... ... ..... 22
FUNDAMENTACAO TEORICA . . . . . .. .. i iiinn.. 24
SISTEMAS DE TRANSPORTES INTELIGENTES . . . ... ... .. 24
PARADIGMAS COMPUTACIONAIS PARA REDES VEICULARES . 28
Computacado em Nuvem . . . . . . . . . . ... 28
Computagdgoem Névoa . . . . . . . . . . . ... 29
Computagdode Borda . . . . . . . . .. 29
Computacao de Borda Mével . . . . . . . . . ... ... ... ... 29
Computagao em Nuvem Veicular . . . . . .. .. . ..o 30
Computagao em Névoa Veicular . . . . . . . . ... ... ... ... .. 31
Computacdo de Borda Veicular . . . . . . . . . .. ... ... ... ... 31
ALOCACAO E GERENCIAMENTO DE TAREFAS EM VEC . . . . . 32
Compartilhamento de Recursos e Cooperacao Veicular . . . . . . . .. .. 38
Billing . . . . . o 39
CONSIDERACOES PARCIAIS . . . . . . i, 40
ESTADO DA ARTE . . . . . . . . e e e e e e e e e e e 41
TRABALHOS RELACIONADOS . . . .. ... ... ... ....... 41
CONSIDERACOES PARCIAIS . . . . . . o 45

FRAMEWORK PARA GERENCIAMENTO DE ALOCACAO DE
TAREFAS EM COMPUTACAO DE BORDA VEICULAR COM PRI-

ORIDADE POR COLABORACAO E SISTEMA BILLING . . . . .. 48
MODELO DE SISTEMA . . . . . . . . o 50
FORMULACAO DO PROBLEMA . . . .. .. ... ... 51
CLUSTERIZACAO . . . . . . . . 54
INFRAESTRUTURA VEICULO-PARA-INFRAESTRUTURA (V2I) . 54
GERENCIAMENTO DE TAREFAS . . . . . . . . ... .. .. ... 57
GERENCIAMENTO NONO DE BORDA . . . .. ... ........ 61

BILLING . . . . . o 63



4.8

4.9
491
4.9.2
493
4.10
4.10.1
4.10.2
4.10.3
4.10.4
4.10.5
4.10.6
4.10.7

5.1
5.2
521
522
523
524
5.3
5.4

MECANISMO DE ALOCACAO DE TAREFAS PRIOBILL: BASE-

ADO EM LOA . . . . . . e 64
AVALIACAO E ANALISES . . . oo oo e i 76
Cenério e parametros da simulagdo . . . . . . . . . . ... 77
Métricas de Avaliacdo de Desempenho . . . . . . . . . . ... ... 80
Algoritmos avaliados . . . . . . . ... Lo 83
RESULTADOS . . . . . . . e 84
Tarefas processadas . . . . . . . . . ... 85
Tarefas ndo processadas . . . . . . . . ... 99
Quantidade de recursos utilizados . . . . . . . ..o 111
Laténciamédia . . . . . . . . . .. 125
Throughput . . . . . . . . . 141
Billing . . . . . . . 155
Consideracdes parciais . . . . . . . . . i e 158
CONCLUSAO . . . .ttt it i e e e e 160
PRINCIPAIS CONTRIBUICOES . . . . . ... .. ... .. .. .... 161
PRODUCAO CIENTIFICA . . . . . . .. 161
Publicacdo em periédico como autor principal . . . . . . . ... ... ... 162
Publicagdes em congressos como autor principal . . . . . . ... ... ... 162
Colaboracdes em publicacdes em periddicos . . . . . . . . . .. ... ... 162
Colaboragoes em publicagdes em congressos . . . . . . . . . . .. .. ... 163
TRABALHOS FUTUROS . . . .. .. .. .. . ... 163
UTILIZACAO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL . . . . . . ... ... 163
REFERENCIAS . . . . . . . . e 165

DADOS CURRICULARES . .. ... ... ... . ... 172



18

1 INTRODUCAO

O mercado de comunicacao em redes veiculares tem apresentado crescimento
constante nos ultimos anos. Projeta-se que, até 2032, esse mercado alcance um valor de
US$ 216,50 bilhoes, impulsionado pela crescente demanda por maior seguranca vidria e
por sistemas mais eficientes de gerenciamento do trafego. Além disso, a pandemia da
COVID-19 acelerou a adocao de tecnologias digitais e evidenciou a necessidade de uma
infraestrutura de transporte mais resiliente e adaptavel. Nesse contexto, as principais
montadoras passaram a integrar Sistemas Inteligentes de Transporte (ITS, do inglés, In-
telligent Transportation System) em suas linhas de veiculos. Essa evolugao tecnoldgica
proporcionou maior velocidade na transmissao de dados e reducao da laténcia, possibi-
litando uma comunica¢do mais eficiente e em tempo real entre os veiculos (INSIGHTS,

2024).

As redes veiculares permitem que os elementos da rede se comuniquem e com-
partilhem informagoes, como notificagoes de transito, alertas de acidentes, bloqueios nas
vias, congestionamentos, sugestoes de rotas, mensagens, videos e outros tipos de arquivos.
Entretanto, realizar a transmissao de mensagens e a troca de dados de forma confidvel, efi-
ciente e com a velocidade exigida pelas aplicagoes constitui um dos principais desafios dos
ITS (CUI et al., 2022). Para viabilizar essa comunicacao, podem ser utilizadas infraestru-
turas de apoio, como as Unidades de Beira de Estrada (RSU, do inglés, RoadSide Unit),
responsaveis pelo gerenciamento da comunicagao e da troca de dados com os veiculos da
rede. Esse modelo de comunicagao é conhecido como veiculo-para-infraestrutura (V2I, do
inglés, Vehicle-to-Infrastructure), no qual a interagdo entre os veiculos e as RSUs ocorre
por meio da troca de mensagens (SANDESH; SANTHOSH, 2025).

No contexto das cidades inteligentes, torna-se necessario que os servicos de rede
sejam capazes de atender as exigéncias das redes veiculares, caracterizadas por um ambi-
ente distribuido, altamente dinamico e com requisitos de processamento em tempo real,
conectividade ubiqua e laténcia ultrabaixa. Nesse cenario, surgiu o paradigma da Com-
putacdo de Borda Veicular (VEC, do inglés, Vehicular Edge Computing), com o objetivo
de fornecer comunicacao em tempo real e servicos com reconhecimento de localizacao
(NING et al., 2019). A VEC é composta por um conjunto de veiculos equipados com
computadores de bordo que, em conjunto com as RSUs, comunicam-se e compartilham
aplicacoes e servigos com os usudrios dentro de uma determinada area de cobertura. Os
veiculos e as RSUs constituem os nés da borda veicular, cuja comunicacao e troca de da-
dos devem ocorrer de forma segura, eficiente e com laténcia ultrabaixa (MENEGUETTE
et al., 2021).
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Pesquisadores tém buscado mecanismos capazes de garantir elevados niveis de
Qualidade de Servigo (QoS, do inglés, Quality of Service) e Qualidade de Experiéncia
do Usudrio (QoE, do inglés, Quality of Experience) para enfrentar os desafios inerentes a
Computacao de Borda Veicular. Entre esses desafios destacam-se a complexidade da ar-
quitetura das redes, a mobilidade dos veiculos, o gerenciamento de recursos, a laténcia, a
escalabilidade e a seguranga (MENEGUETTE et al., 2021). Dentre esses fatores, o geren-
ciamento de recursos exerce impacto direto sobre a QoS e a QoE oferecidas aos usuarios. A
escassez de recursos, quando nao tratada de forma eficiente e prioritaria, aliada a elevada
mobilidade dos veiculos e ao atraso na transmissao das mensagens, compromete o desem-
penho dos servigos disponibilizados pela rede. Dessa forma, o desenvolvimento de meca-
nismos capazes de utilizar, de maneira eficiente, os recursos computacionais disponiveis
tem se tornado um importante tema de pesquisa (EHSAN et al., 2026; QUESSADA et
al., 2026; CHEN et al., 2025; LIEIRA et al., 2024).

Além disso, a incorporacao de critérios que incentivem os usudrios a disponibili-
zar seus recursos computacionais pode representar uma alternativa para reduzir os efeitos
da escassez de recursos. Nesse sentido, o desenvolvimento de algoritmos que priorizem
determinadas tarefas durante o processo de selecao pode estimular os usuarios a compar-
tilharem seus recursos com a rede (LIEIRA et al., 2025). Outro mecanismo de incentivo
consiste na remuneracao dos usudarios pelo compartilhamento de seus recursos computa-
cionais, de forma semelhante ao modelo adotado por grandes provedores de servigos em
nuvem, como Servigos Web da Amazon (AWS, do inglés, Amazon Web Service), Azure
e Google Cloud, que utilizam o modelo de Infraestrutura como Servigo (IaaS, do inglés,
Infrastructure as a Service). FEssa abordagem pode ser implementada por meio de um
sistema de billing, responsavel pelo gerenciamento da cobranca e da remuneracao pelo uso
dos recursos computacionais (STRIPE, 2025).

Atualmente, a literatura apresenta diversas técnicas voltadas a alocacgao eficiente
de recursos computacionais. Essas técnicas podem ser classificadas em: i) métodos de
otimizacao, fundamentados em modelos matematicos (COSTA et al., 2020b); i) meca-
nismos adaptativos, capazes de ajustar seu comportamento de acordo com as informagoes
recebidas (ALFARRAJ et al., 2019); e iii) algoritmos meta-heuristicos, inspirados em
fendomenos naturais, no comportamento de animais ou em processos observados na natu-
reza (MIRJALILI; MIRJALILI; LEWIS, 2014; YAZDANI; JOLAI, 2016). Nos tltimos
anos, algoritmos meta-heuristicos tém sido amplamente empregados na resolugao de pro-
blemas de alocacao de tarefas e recursos computacionais, conforme demonstrado em (LI-
EIRA et al., 2025; LIEIRA et al., 2024; GOYAL et al., 2021; LIEIRA et al., 2022b;
LIEIRA et al., 2022a; KUMAR et al., 2022; QUESSADA et al., 2022b; SING et al.,
2022; AZIZI et al., 2022). Essa crescente adogao deve-se a sua capacidade de produzir
solugoes eficazes em cenarios dinamicos, complexos e altamente mutaveis, como aqueles

encontrados nas redes veiculares.
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No entanto, esses trabalhos concentram-se em cenarios especificos de mobilidade,
sem considerar ambientes mais complexos, como aqueles baseados em comunicagao V2I e
em cenarios de simulacao mais proximos das condigoes reais. Nesses ambientes, é possivel
formar agrupamentos mais amplos de veiculos que compartilham seus recursos compu-
tacionais dentro de uma mesma area de cobertura, constituindo um pool de recursos.
Como consequeéncia, a elevada dinamicidade da rede torna o gerenciamento desses re-
cursos significativamente mais complexo, uma vez que os veiculos entram e saem da
VEC continuamente durante sua mobilidade, disponibilizando ou retirando seus recur-
sos computacionais da rede. Além disso, esses veiculos podem tanto requisitar quanto

compartilhar aplicagoes e servigos no contexto dos Sistemas Inteligentes de Transporte.

Nesse contexto, esta tese apresenta um framework dinamico para alocagao de ta-
refas em Computacao de Borda Veicular, com aplicacao de mecanismos de PRIOrizacao
e recompensa aos usuarios com BILLing, baseado no Algoritmo de Otimizacgao do Leao,
denominado PRIOBILL. O framework desenvolvido segue os principios do meta-heuristico
LOA (do inglés, Lion Optimization Algorithm) e emprega um mecanismo de priorizagao
durante o processo de selecao do né de borda mais adequado para o atendimento das
tarefas. Essa priorizacao ¢é realizada a partir do historico de colaboracao dos veiculos,
considerando tanto a quantidade de vezes que cada veiculo disponibiliza seus recursos
computacionais para a rede quanto o numero de tarefas que ja executou. Além disso, é
considerado um cenario dinamico, no qual os nés de borda ingressam e deixam a VEC
continuamente ao longo da simulacao. O framework recebe as tarefas submetidas pelos
usudrios, realiza sua ordenacao de acordo com os critérios de prioridade estabelecidos e oti-
miza sua distribuicao entre os membros da VEC. Adicionalmente, o mecanismo contabiliza
o0s recursos computacionais compartilhados por cada veiculo, permitindo a implementacao

de um sistema de billing destinado a remuneracao dos usuarios colaboradores.

1.1 MOTIVACAO

A elevada quantidade de veiculos conectados simultaneamente em cidades inte-
ligentes demanda servicos capazes de atender as aplicacoes de forma eficiente, conside-
rando a limitacao dos recursos computacionais disponiveis e as constantes mudancas na
topologia das redes veiculares. Nesse contexto, realizar a alocacao eficiente de tarefas

computacionais constitui um dos principais desafios apontados pela literatura.

Diversos trabalhos abordam o problema da alocacao de tarefas em ambientes de
Computagao de Borda Veicular, como os propostos por Azizi et al. (2022), Kumar et al.
(2022), Hosseini, Nickray e Ghanbari (2022), Pereira et al. (2020), Lieira et al. (2022a),
Ribeiro et al. (2023), Lieira et al. (2025) e Lieira et al. (2023b). Entretanto, parte dessas

abordagens nao considera cenarios de simulacao que reproduzam as caracteristicas de
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ambientes reais, incluindo a elevada dinamicidade da rede, as constantes alteracoes de
topologia, os atrasos na comunicacao e as falhas de transmissao. Além disso, muitas
dessas propostas nao priorizam a maximizacao do processamento de tarefas e a utilizagao
eficiente dos recursos computacionais, tampouco incorporam mecanismos de priorizacao
para usuarios que colaboram com a rede ou sistemas de billing destinados a remuneracao

dos veiculos colaboradores.

Diante desse contexto, este trabalho busca enfrentar o problema da limitagao de
recursos computacionais em ambientes de Computagao de Borda Veicular por meio do
desenvolvimento do framework PRIOBILL. O mecanismo de selegao é baseado no algo-
ritmo meta-heuristico bioinspirado Algoritmo de Otimizacao do Leao e empregado para
realizar a tomada de decisao durante o processo de alocacao de tarefas computacionais.
O framework foi projetado para adaptar-se as constantes mudancas do ambiente veicu-
lar, visando otimizar a utilizacao dos recursos computacionais disponiveis e maximizar o

atendimento as demandas dos usudrios.

1.2 QUESTAO DE PESQUISA E HIPOTESE

Nesta secao, sao apresentadas a questao de pesquisa e hipotese que direcionam
este trabalho.

Questao de Pesquisa

O emprego de um sistema eficiente de tomada de decisao para computacgao de
borda veicular, que disponibilize seus servicos de acordo com as necessidades especificas
de cada usuario e recompensa os usuarios com base na cooperacao com a rede, é viavel
em termos de utilizacao eficiente dos escassos recursos de rede, tempo de inferéncia e

consumo computacional?
Hipotese

O desenvolvimento de um framework para o gerenciamento da alocacao de tarefas
em servicos de computagao de borda veicular, implementando perfis de usuarios durante o
processo de tomada de decisao para alocacao de tarefas e um sistema de billing baseado no
compartilhamento de recursos, pode permitir a utilizacao eficiente dos recursos, otimizar

a laténcia e melhorar a experiéncia do usuario.

1.3 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento e a avaliacao de um
framework para alocacao de tarefas em ambientes de Computagao de Borda Veicular,

com priorizacao baseada na colaboragao dos usuarios e integrado a um sistema de billing.
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O framework visa otimizar o processo de alocagao de tarefas, maximizar a utilizacao dos

recursos computacionais disponibilizados, reduzir o tempo de inferéncia e minimizar o

consumo de recursos computacionais. Além disso, o framework incorpora um sistema de

billing como mecanismo de incentivo para estimular os usuarios a compartilharem seus

recursos computacionais com a rede.

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

Implementar um cenéario de Computacao de Borda Veicular em um ambiente de

simulagao urbana;

Desenvolver e avaliar um mecanismo de alocacao de tarefas em VEC com priorizagao

baseada no historico de colaboracao dos usuarios;

Implementar e avaliar um mecanismo de selegao do né de borda mais adequado para

a alocagao de tarefas utilizando o algoritmo meta-heuristico LOA;

Incorporar um sistema de billing, baseado no modelo de Infraestrutura como Servigo
(IaaS), como forma de incentivar os usudrios a compartilharem seus recursos com-

putacionais;

Realizar experimentos por meio da linguagem de programacao Python! e dos simu-
ladores SUMO?, OMNeT++2 e Veins?, obtendo parametros que permitam avaliar
e comparar as métricas de desempenho do ambiente de Computagao de Borda Vei-

cular para validacao do framework;

Comparar o mecanismo desenvolvido com métodos apresentados na literatura, vi-

sando validar sua eficiéncia e eficacia;

Maximizar a utilizacao dos recursos computacionais disponiveis, reduzindo sua su-

butilizacao e minimizando os custos e o consumo computacional da VEC;

Buscar um equilibrio entre as métricas de atendimentos, laténcia e throughput.

14 ORGANIZACAO DO TRABALHO

A tese esta organizada da seguinte forma:

No Capitulo 2, é apresentada a fundamentacao teérica, abrangendo os conceitos

de redes veiculares, Computacao de Borda, Computacao de Borda Veicular, técnicas de

gerenciamento de recursos, mecanismos de priorizacao de usudrios e sistemas billing.

https://www.python.org/
https://www.eclipse.org/sumo/
https://omnetpp.org/

1
2
3
4 https://veins.car2x.org/
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No Capitulo 3, é apresentado o estado da arte, contendo uma revisao dos tra-
balhos mais recentes relacionados a alocacao de tarefas computacionais, bem como uma

analise comparativa entre essas abordagens e a solugao desenvolvida nesta tese.

No Capitulo 4, é apresentado o framework para gerenciamento da alocacao de
tarefas em Computagao de Borda Veicular com priorizacao baseada na colaboragao dos
usuarios e integrado a um sistema billing, denominado PRIOBILL. Também sao descritos
o cenario de simulacao desenvolvido para a validacao do framework, a metodologia de

avaliacao empregada e a andlise dos resultados obtidos.

No Capitulo 5, sao apresentadas as conclusoes da tese, destacando as principais
contribuigoes do trabalho, as produgoes cientificas decorrentes da pesquisa e as perspec-

tivas para o desenvolvimento de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sao apresentados os principais conceitos que fundamentam o de-
senvolvimento deste trabalho. Inicialmente, sao abordados os Sistemas de Transportes
Inteligentes (ITS) e os conceitos relacionados utilizados ao longo da tese. Em seguida,
sao descritos os principais paradigmas computacionais aplicados as redes veiculares e suas
variacoes. Por fim, sao apresentados os conceitos relacionados ao processo de alocacao e
gerenciamento de tarefas em Computacao de Borda Veicular, incluindo mecanismos de

alocacao de recursos e billing.

2.1 SISTEMAS DE TRANSPORTES INTELIGENTES

Os Sistemas de Transportes Inteligentes (ITS) consistem na aplicagdo de tecno-
logias aos sistemas de transporte, promovendo a integracao entre veiculos e as infraes-
truturas que os cercam com o objetivo de aumentar a seguranca viaria, reduzir conges-
tionamentos, minimizar a ocorréncia de acidentes, disponibilizar servigos aos usudrios e
otimizar rotas (ALAM; FERREIRA; FONSECA, 2016). Diante do crescente niimero de
veiculos em circulacao nos centros urbanos, torna-se essencial que servicos relacionados a
seguranga, ao atendimento médico emergencial, a entrega de mantimentos e ao transporte
de equipamentos médicos sejam realizados de forma rapida, eficiente e segura. Para aten-
der a essas demandas, pesquisadores tém desenvolvido e aplicado diversas tecnologias com
o objetivo de aprimorar a qualidade dos servicos de transporte e melhorar a experiéncia
dos usuarios (GARG; KAUR, 2023).

As cidades inteligentes representam uma nova geracao de centros urbanos, carac-
terizados pela integracao de tecnologias e servicos capazes de utilizar informagcoes pro-
venientes de diferentes fontes para apoiar a tomada de decisoes e promover melhorias
na qualidade de vida da populacao. Impulsionadas pela ampla utilizacao de aplicacoes
web e redes de comunicacao, essas cidades incorporam tecnologias voltadas ao gerenci-
amento eficiente das informagoes geradas, transformando grandes volumes de dados em
conhecimento 1til para seus usuarios. Para viabilizar essa infraestrutura, sao empregados
recursos como redes de banda larga com e sem fio, redes metropolitanas, cabos de fibra
6ptica e Unidades de Beira de Estrada (RSU), que proporcionam conectividade entre os
diversos servigos disponiveis (BITTENCOURT et al., 2025; KOMNINOS, 2014). Nesse
contexto, os I'TS constituem um dos principais pilares para a implementacao de Cida-
des Inteligentes. Na Figura 1 apresenta-se uma representacao da comunicacao entre os
servicos de I'TS em um ambiente urbano, no qual veiculos, RSUs e semaforos encontram-se

interconectados.
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Figura 1 — Representagao da comunicacao entre servigos I'TS em cidades inteligentes.

Fonte: Gerada por TA.

Com a evolugao das tecnologias embarcadas em veiculos inteligentes, espera-se
que, no futuro, esses veiculos estejam altamente conectados entre si e aos diversos dispositi-
vos distribuidos pelas cidades inteligentes. As redes veiculares, também conhecidas como
VANETSs (do inglés, Vehicular Ad-Hoc Networks), possibilitam o compartilhamento de
dados e informacoes relevantes entre os veiculos, oferecendo servigos relacionados a segu-
ranga no transito, monitoramento de congestionamentos, reducao da poluigao, aplicagoes
de infoentretenimento, entre outros (NOOR-A-RAHIM et al., 2022; HUSSEIN et al.,
2022; DAT et al., 2022). Nesse contexto, espera-se que as redes veiculares sejam capa-
zes de fornecer servigos com elevados niveis de qualidade aos seus usudrios. Para isso,
¢é necessario que os recursos computacionais e de comunicacao da rede sejam alocados e

utilizados de forma eficiente.

Entretanto, diversos desafios ainda sao objeto de investigacao pela comunidade
cientifica com o objetivo de aprimorar a qualidade dos servicos oferecidos pelas redes
veiculares. Entre esses desafios destacam-se a laténcia, a largura de banda, o congesti-
onamento dos canais de comunicagao sem fio, a fragmentagao e a limitacao do espectro
disponivel, o gerenciamento de dados, a heterogeneidade das informagoes, a seguranca e
a privacidade dos dados, as limitacoes de hardware, a elevada mobilidade dos veiculos, os

custos associados a infraestrutura de comunicagao e os efeitos provocados pelo ambiente
de operacao (NOOR-A-RAHIM et al., 2022; HUSSEIN et al., 2022; MENEGUETTE et
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al., 2021). Grande parte desses desafios esta relacionada ao processo de comunicagao
entre os elementos da rede, o qual pode ocorrer de diferentes formas, conforme ilustrado

na Figura 2 e descrito a seguir:

Figura 2 — Comunicagao em VANETS.

Fonte: Gerado por IA.

e V2V: comunicacao veiculo para veiculo, na qual a troca de informacgoes ocorre dire-
tamente entre os dispositivos instalados nos veiculos, sem a necessidade de infraes-

trutura de apoio;

e V2I: comunicacao veiculo para infraestrutura, em que os veiculos compartilham
dados com elementos da infraestrutura, como RSUs e estagoes radio-base de redes

celulares;

e [2I: comunicacao infraestrutura para infraestrutura, na qual informagoes, geral-
mente relacionadas ao trafego, sao trocadas exclusivamente entre elementos da in-

fraestrutura;

e V2P: comunicacao veiculo para pedestre, em que os dispositivos embarcados nos

veiculos comunicam-se com dispositivos moveis utilizados pelos pedestres;
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e V2B: comunicacao veiculo para barreira rodoviaria, na qual sensores embarcados
nos veiculos interagem com barreiras de protecao, contribuindo para a prevencao de

acidentes;

e V2C: comunicacao veiculo para nuvem, em que servicos de computacao em nuvem
sao utilizados para armazenar, compartilhar e processar os dados gerados pelos

veiculos;

e V2U: comunicagao veiculo para Veiculos Aéreos Nao Tripulados (UAV, do inglés,
Unmanned Aerial Vehicles), caracterizada pela comunicagao sem fio entre veiculos
e UAVs (HUSSEIN et al., 2022).

Neste trabalho, é implementado um cenario de comunicacao V2I. Com os avancos
tecnoldgicos, as montadoras passaram a equipar os veiculos com uma Unidade de Bordo
(OBU, do inglés, OnBoard Unit), responsavel por permitir a comunicagdo sem fio entre
os veiculos e outros elementos da rede. Por meio da OBU, um veiculo pode transmitir
mensagens tanto para outros veiculos (V2V) quanto para infraestruturas rodoviarias (V21)
(ALI; LI, 2020). Na Figura 3 ilustra-se um exemplo de comunicagdo V2I, no qual um
veiculo envia uma mensagem para uma RSU (mensagem 1, em azul). Essa mensagem
pode conter informagdes relacionadas a rota, as condigoes de trafego, a seguranga viaria,
a aplicacoes de infoentretenimento, entre outras, além de representar uma solicitacao de
alocacao de tarefas computacionais. Apds receber a mensagem, a RSU a retransmite aos
veiculos interconectados localizados dentro de sua drea de cobertura (mensagem 2, em

verde).

A comunicacao entre veiculos em movimento e RSUs pode ser realizada por meio
de mensagens beacon, utilizando o padrao IEEE 802.11p, também conhecido como Acesso
Sem Fio em Ambientes Veiculares (WAVE, do inglés, Wireless Access in Vehicular Envi-
ronments). O padrao WAVE opera com multiplos canais de comunicagao, permitindo o
tratamento das mensagens de acordo com diferentes niveis de prioridade, por meio de dis-
tintas classes de acesso. Essa caracteristica possibilita que mensagens criticas, como aque-
las relacionadas a seguranga viaria, sejam priorizadas e transmitidas de forma confidvel,
mesmo em cenérios complexos de redes veiculares (EICHLER, 2007). O padrao IEEE
802.11p concentra-se nas camadas fisica e de controle de acesso ao meio (MAC, do inglés,
Media Access Control) (JIANG; DELGROSSI, 2008), sendo amplamente empregado em
aplicagoes que utilizam comunicagao V2I (SHA-MOHAMMAD; ABDEL-WAHAB; PO-
PESCU, 2013).
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Figura 3 — Comunicagao Veiculo-para-Infraestrutura.

Algoritmo de
Tomada de Decisdo
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Cluster de Comunicag&o + Envia tarefas para processamento

Fonte: Gerada por TA.

2.2 PARADIGMAS COMPUTACIONAIS PARA REDES VEI-
CULARES

Nesta secao, sao apresentados os principais paradigmas computacionais emprega-

dos em redes veiculares, destacando seus conceitos e caracteristicas de forma introdutéria.

2.2.1 Computacao em Nuvem

A Computacao em Nuvem surgiu como um paradigma capaz de fornecer, sob
demanda, recursos de tecnologia da informagcao de forma escalavel, flexivel e gerenciavel,
incluindo servidores, armazenamento, plataformas e aplicagoes para individuos e orga-
nizacoes. A infraestrutura disponibilizada por esse modelo impulsionou o desenvolvimento
de importantes tendéncias tecnoldgicas, como computagao movel, Internet das Coisas, Big
Data e Inteligéncia Artificial (SUNYAEV, 2024).

A Computagao em Nuvem oferece elevada flexibilidade para armazenamento de
dados e disponibilidade de recursos computacionais. Os provedores de servigos em nuvem
sao responsaveis pelo gerenciamento da infraestrutura fisica e disponibilizam interfaces
que facilitam o acesso e a utilizacao dos servigos pelos usuarios. Uma de suas principais
caracteristicas é a escalabilidade, que permite ampliar ou reduzir dinamicamente a ca-
pacidade de processamento e armazenamento conforme a demanda da aplicagao. Essa

flexibilidade possibilita o processamento de grandes volumes de dados e a execucao de
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aplicagoes computacionalmente intensivas de maneira eficiente (ANDRIULO et al., 2024).

2.2.2 Computacao em Névoa

A Computagao em Névoa surgiu como uma extensao da Computacao em Nuvem,
estabelecendo uma camada intermediaria entre os servidores centrais e os dispositivos
finais. Esse paradigma atua de forma descentralizada, aproximando os servicos tradicio-
nalmente oferecidos pela nuvem da borda da rede e intermediando a comunicagao entre
os usudrios e os servidores centrais (BURHAN et al., 2023). Dessa forma, a Computagao
em Névoa opera de maneira hierarquica em conjunto com a Computacao em Nuvem,
facilitando a comunicacao entre os servicos centralizados e os dispositivos finais, geral-
mente representados por dispositivos da Internet das Coisas (IoT, do inglés, Internet of
Things) (BELLAVISTA et al., 2019). Entre suas principais caracteristicas destacam-se a
baixa laténcia, o conhecimento da localizacao dos dispositivos, a arquitetura distribuida,
a escalabilidade, a proximidade fisica em relacao aos usudrios, a maior disponibilidade de
largura de banda, além de mecanismos voltados a seguranga e a privacidade (BURHAN
et al., 2023).

2.2.3 Computacao de Borda

A Computacao de Borda consiste em aproximar do usuério final os servicos tra-
dicionalmente executados em ambientes de Computagao em Nuvem, transferindo o pro-
cessamento e a execucao das aplicagoes para a borda da rede. Essa abordagem reduz
o tempo de resposta das aplicagoes e o atraso no processamento das tarefas, tornando
os servicos mais adequados para aplicagoes sensiveis a laténcia. Entretanto, os dispositi-
vos de borda normalmente possuem menor capacidade de armazenamento e menor poder

computacional quando comparados aos servidores de nuvem (KHAN et al., 2019).

2.2.4 Computacido de Borda Mével

Entre as aplicacoes da Computacao de Borda, destaca-se a Computacao de Borda
Movel, destinada ao atendimento de dispositivos moveis por meio de servigos disponibi-
lizados em estagoes radio-base de redes celulares (KHAN et al., 2019). Esse paradigma
caracteriza-se pelo processamento das aplicacoes diretamente na borda da rede, propor-
cionando baixa laténcia, maior disponibilidade de largura de banda e comunica¢ao por
meio da infraestrutura celular. Em contrapartida, os dispositivos de borda apresentam
capacidade de armazenamento e processamento mais limitada quando comparados aos
ambientes de Computagao em Nuvem (HUSSEIN et al., 2022).

Na Figura 4 apresenta-se um exemplo de Computacao de Borda Mével, no qual

dispositivos moveis comunicam-se com uma estagao radio-base, responsavel por desem-
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penhar o papel de servidor de borda para o processamento das aplicagoes (FU; DING;
JIANG, 2022).

Figura 4 — Exemplo de Computagao de Borda Movel.
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Fonte: Gerado por IA.

2.2.5 Computacao em Nuvem Veicular

A Computacao em Nuvem Veicular (VCC, do inglés, Vehicular Cloud Computing)
consiste em um paradigma no qual um conjunto de veiculos, equipados com dispositivos
de bordo, disponibiliza seus recursos de computagao e comunicagao para serem comparti-
lhados com os servicos centralizados de Computacao em Nuvem. A principal proposta da
VCC é aproveitar os recursos computacionais ociosos existentes em veiculos em circulagao
nas vias urbanas, rodovias e estacionamentos, ampliando a capacidade de processamento
disponivel para as aplicagoes (COSTA et al., 2020a; WEI et al., 2022). Entre as princi-
pais caracteristicas desse paradigma destacam-se a necessidade de conexao continua com
a nuvem central, a elevada laténcia, a menor largura de banda disponivel e a capacidade
de lidar com grandes volumes de dados (WAHEED et al., 2022).

Na Figura 5 apresenta-se um exemplo de uma arquitetura de Computacao em Nu-
vem Veicular, na qual comunicacoes V2V e V2I sao utilizadas para compartilhar recursos

computacionais com a nuvem central de forma integrada.
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Figura 5 — Exemplo de VCC.
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2.2.6 Computacao em Névoa Veicular

A Computacao em Névoa Veicular consiste em uma adaptacao do paradigma de
Computacao em Névoa para atender as necessidades especificas das redes veiculares. Seu
principal objetivo é lidar com os desafios impostos pela elevada mobilidade dos veiculos,
aproximando os servigos de processamento e armazenamento da borda da rede, de modo
a oferecer maior largura de banda e baixa laténcia (KESHARI; SINGH; MAURYA, 2022).
Na Figura 6 ilustra-se uma arquitetura de Computagao em Névoa Veicular, na qual os
veiculos atuam como nés de névoa (fog nodes) e, em conjunto com estagoes radio-base
de redes celulares, intermedeiam a comunicacao entre dispositivos da Internet das Coisas
(IoT) e a Computagao em Nuvem (XIAO; ZHU, 2017).

2.2.7 Computacao de Borda Veicular

A Computagao de Borda Veicular (VEC) é frequentemente considerada uma
extensao da Computacao em Névoa, uma vez que compartilha diversas de suas carac-
teristicas, como a baixa laténcia, o processamento realizado préximo ao usuario final,
a maior disponibilidade de largura de banda e a limitacao dos recursos computacionais
disponiveis (WAHEED et al., 2022). Entretanto, a colaboragao entre veiculos vizinhos e
a necessidade de adaptacao as constantes mudancas provocadas pela mobilidade veicular
conferem caracteristicas particulares a VEC, diferenciando-a dos demais paradigmas de

computacao distribuida. Como consequéncia, esse ambiente apresenta elevada complexi-
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Figura 6 — Exemplo de Computagao em Névoa Veicular.
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dade e exige mecanismos capazes de realizar tomadas de decisao em tempo real para o

gerenciamento eficiente dos recursos computacionais (MENEGUETTE et al., 2021).

Na Figura 7 apresenta-se um exemplo de um ambiente de Computacao de Borda
Veicular utilizando comunicacao V2I. Nesse cenario, veiculos em deslocamento com baixa
velocidade e veiculos estacionados comunicam-se com uma RSU, compartilhando seus
recursos computacionais ociosos para a execuc¢ao de aplicacoes distribuidas. Simultane-
amente, dispositivos loT estabelecem comunicacao com a RSU para solicitar a alocacgao
de servigos e tarefas computacionais na rede (BOUKERCHE; SOTO, 2020). Nesse para-
digma, os veiculos atuam como nés de borda, disponibilizando seus recursos para atender
as demandas das aplicacoes. Entretanto, a elevada mobilidade dos veiculos e a constante
alteracao da topologia da rede tornam o gerenciamento da comunicacao e dos recursos
computacionais um desafio significativo, motivando o desenvolvimento de novas solugoes
por parte da comunidade cientifica (MENEGUETTE et al., 2021; BOUKERCHE; SOTO,
2020).

2.3 ALOCACAO E GERENCIAMENTO DE TAREFAS EM
VEC

O crescente numero de veiculos equipados com computadores de bordo, conec-

tados entre si e integrados a infraestrutura de Computacao de Borda Veicular, torna
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Figura 7 — Exemplo de VEC.
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indispensavel que os servigos oferecidos sejam processados de forma eficiente e com baixa
laténcia (MENEGUETTE et al., 2021). Nesse contexto, garantir a troca eficiente de in-
formagoes, bem como a alocacao e o processamento de tarefas de maneira a atender as
necessidades dos usudrios, constitui um dos principais desafios dos Sistemas de Transpor-
tes Inteligentes. Assim, busca-se explorar de forma eficiente os recursos compartilhados

na rede, visando otimizar seu desempenho e melhorar a qualidade dos servicos oferecidos
(LIU et al., 2021).

Diversos processos compoem o gerenciamento de recursos em ambientes de Com-
putacao de Borda Veicular, com o objetivo de aumentar a eficiéncia na utilizacao dos
recursos computacionais disponiveis. Entre eles, destacam-se a selegao, a distribuicao
e o processamento de tarefas, que devem ser realizados de forma a reduzir o atraso na
execucao das aplicagoes e maximizar a utilizagao dos recursos disponibilizados pelos nés
de borda (LIEIRA et al., 2023b). Outro componente fundamental é o agendamento
de tarefas, responsavel por organizar as requisicOes para que sejam processadas no mo-
mento mais adequado, contribuindo para a garantia da qualidade de servigo oferecida aos
usuarios da VEC. Além disso, esse processo busca melhorar o aproveitamento dos recursos
computacionais e o desempenho geral da rede (HOUSSEIN et al., 2021).

Em Computacao de Borda Veicular, também ¢é essencial que o processo de des-
carregamento de tarefas seja realizado de forma eficiente. Quando um veiculo nao possui

recursos suficientes para executar uma determinada tarefa localmente, ele pode enca-
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minhé-la a VEC, que, por sua vez, é responsavel por identificar um veiculo vizinho capaz
de disponibilizar seus recursos computacionais ociosos para o processamento da requisicao
(HAMDI; HUSSAIN; HUSSAIN, 2022). Nesse contexto, a etapa de tomada de decisao
para a alocacao de tarefas computacionais desempenha um papel fundamental, pois in-
fluencia diretamente a utilizacao dos recursos disponiveis na VEC e a reducao da laténcia
do sistema (LIEIRA et al., 2023b).

Diversas técnicas tém sido propostas para otimizar o processo de alocagao de ta-
refas computacionais. Entre os métodos tradicionais destaca-se o algoritmo Guloso (Gre-
edy), denominado dessa forma por realizar a selecdo sem empregar mecanismos adicionais
de otimizagao. Nesse método, o primeiro elemento do conjunto de candidatos é escolhido
para atender & solicitacao de processamento da tarefa (NGUYEN et al., 2021). Na Fi-
gura 8 ilustra-se um exemplo desse processo de sele¢ao, no qual uma VEC é composta por
cinco veiculos, e o algoritmo seleciona o primeiro elemento do conjunto, correspondente

ao veiculo com o menor identificador (/d), para executar a tarefa requisitada.

Figura 8 — Exemplo de selegao do método Guloso.
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Fonte: Gerado por IA.

O método Randomico também é uma abordagem tradicional utilizada na lite-
ratura para o problema de alocagao de tarefas. Assim como o método Guloso, ele nao
emprega mecanismos sofisticados de selecao. Entretanto, sua principal diferenca consiste
na escolha aleatoria do né de borda responsavel pelo atendimento da tarefa, dentre todos
os veiculos disponiveis na VEC. Na Figura 9 apresenta-se um exemplo desse processo

de selecao, no qual o veiculo com Id = 4 foi escolhido aleatoriamente para atender a
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requisicao, sem considerar critérios como ordem de entrada na rede, disponibilidade de

recursos computacionais ou qualquer outro parametro de decisao.

Figura 9 — Exemplo de selecao do método Randomico.
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A modelagem matematica também é amplamente utilizada em processos de to-
mada de decisao. Um dos métodos mais empregados para esse fim é o Processo de
Hierarquia Analitica (AHP, do inglés, Analytic Hierarchy Process). O AHP organiza o
problema em uma estrutura hierarquica composta pelo objetivo principal, critérios de
avaliacao e alternativas de solugao. Em seguida, utiliza matrizes de comparagao par a
par para atribuir pesos aos critérios e alternativas, aplicando conceitos matematicos que
auxiliam na tomada de decisao (PEREIRA et al., 2020).

Mais recentemente, os algoritmos meta-heuristicos tém se destacado como alter-
nativas eficientes para processos de tomada de decisao em ambientes de Computacao de
Borda Veicular (LIEIRA et al., 2023b). Esses algoritmos sao inspirados em fendémenos
observados na natureza, como processos evolutivos, comportamento coletivo de enxa-
mes, mecanismos genéticos e interagoes entre individuos. Seu principal objetivo é ex-
plorar o espaco de busca de um problema em busca de solucoes de alta qualidade,
aproximando-se da solu¢ao 6tima global. Devido a sua simplicidade, flexibilidade e capa-
cidade de adaptacgao, os algoritmos meta-heuristicos sao considerados abordagens eficazes

para aplicagao em cendrios complexos e dinamicos, como os ambientes de VEC (TOMAR,;
BANSAL; SINGH, 2023).

O algoritmo de Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO, do inglés, Particle
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Swarm Optimization) é um método meta-heuristico de otimizagao estocéstica baseado em
inteligéncia de enxame. Sua inspiracao é derivada do comportamento coletivo observado
em grupos de animais, como bandos de péassaros, cardumes de peixes e rebanhos. Para
encontrar solucoes de qualidade, o algoritmo realiza sucessivas iteracoes nas quais as
particulas ajustam suas posi¢oes com base nas informacoes obtidas durante o processo de
busca (CHEN et al., 2020). Cada particula representa uma solugao candidata e participa
ativamente do processo de otimizacao, explorando o espaco de busca em conjunto com as
demais particulas do enxame (WANG; TAN; LIU, 2018).

O PSO é amplamente adotado por pesquisadores devido a sua simplicidade de
implementacao, flexibilidade de aplicacao em diferentes problemas e capacidade de con-
vergéncia para solugoes satisfatérias sem a necessidade de informagoes adicionais, como
derivadas ou fungoes continuas diferencidveis. Além disso, esse meta-heuristico concentra
sua busca no compartilhamento de informagoes obtidas a partir das melhores solugoes
individuais e globais encontradas pelo enxame ao longo das iteracoes, em vez de depender
exclusivamente de procedimentos mateméticos complexos (WANG; TAN; LIU, 2018). Na
Figura 10 apresenta-se um exemplo do processo de movimentacao das particulas no algo-
ritmo PSO, no qual um né de borda utiliza a influéncia das demais particulas do enxame

para determinar sua nova posicao no espaco de busca.

Figura 10 — Exemplo de movimentacao do algoritmo PSO.
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O algoritmo meta-heuristico de Otimizagao do Lobo Cinzento (GWO, do inglés,

Grey Wolf Optimizer) é inspirado no comportamento social e na estratégia de caga dos
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lobos cinzentos. Esses animais vivem em alcateias e ocupam o topo da cadeia alimentar,
apresentando uma estrutura hierarquica bem definida. A organizacao da alcateia é repre-
sentada por uma hierarquia composta por quatro niveis, conforme ilustrado na Figura 11:
alpha, que representa o lider da alcateia e é responséavel pela tomada das principais de-
cisoes; beta, que auxilia o lider e atua como seu principal subordinado; delta, responsavel
por fungdes como protecao, vigilancia e organizacao da alcateia, obedecendo aos niveis
superiores; e omega, que corresponde aos demais membros da alcateia e ocupa o nivel
hierarquico mais baixo (MIRJALILI; MIRJALILI; LEWIS, 2014).

Figura 11 — Piramide de hierarquia no GWO.
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Fonte: Adaptado de (MIRJALILI; MIRJALILI; LEWIS, 2014).

Além da organizacao hierarquica, o GWO desperta o interesse da comunidade ci-
entifica devido a estratégia cooperativa empregada durante o processo de caga. De acordo
com (MIRJALILI; MIRJALILI; LEWIS, 2014), o algoritmo modela esse comportamento

por meio de trés etapas principais:

e rastrear, perseguir e aproximar-se da presa;
e cercar e assediar a presa até restringir seus movimentos;
e atacar a presa.
O algoritmo meta-heuristico de Otimizagao da Baleia (WOA, do inglés, Whale

Optimization Algorithm) é inspirado no comportamento de caga das baleias-jubarte. Esse

algoritmo considera caracteristicas observadas nessa espécie, como sua elevada capacidade
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cognitiva e seu comportamento social, que pode ocorrer tanto em grupos quanto de forma
individual (MIRJALILI; LEWIS, 2016; GHAREHCHOPOGH; GHOLIZADEH, 2019).

A principal inspiracao do WOA esta na estratégia de alimentagao das baleias-
jubarte, que frequentemente cacam pequenos peixes préoximos a superficie do mar utili-
zando uma técnica conhecida como alimentacao por rede de bolhas. Nesse processo, as
baleias nadam ao redor da presa, formando um padrao espiralado de bolhas semelhante
ao formato do niimero 79”7, conforme representado na Figura 12 em um cenério de VEC.
A partir da identificacdo da melhor solucao do grupo, o algoritmo simula esse compor-
tamento por meio de dois mecanismos principais: o movimento em espiral ascendente e
o movimento de aproximacao da presa, reproduzindo a estratégia cooperativa utilizada
pelas baleias durante a caga (MIRJALILI; LEWIS, 2016).

Figura 12 — Exemplo de movimentagao da baleia.

Fonte: (MIRJALILI; LEWIS, 2016).

2.3.1 Compartilhamento de Recursos e Cooperacao Veicular

Os algoritmos de tomada de decisao apresentados anteriormente tém sido em-
pregados para solucionar o problema de alocagao de tarefas computacionais. Entretanto,
para que essas tarefas sejam efetivamente processadas, é indispensavel a cooperacao entre
os veiculos que compoem a VEC, por meio do compartilhamento de seus recursos compu-
tacionais ociosos. Embora os veiculos sejam considerados elementos com elevado poten-
cial para disponibilizar recursos computacionais a aplicagoes emergentes dos Sistemas de
Transportes Inteligentes, ainda enfrentam desafios em cenarios realistas de VEC, como
limitagoes de processamento, restricoes computacionais, requisitos rigorosos de laténcia e

atendimento de requisigdes em tempo real (WANG et al., 2022).

Recursos computacionais, como capacidade de processamento, memoria, armaze-
namento e largura de banda, apresentam elevada demanda em ambientes de VEC, espe-

cialmente devido as limitagoes dos dispositivos de bordo (OBUs) instalados nos veiculos
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(LIEIRA et al., 2023b). Nesse contexto, a clusterizagdo dos recursos computacionais
representa uma alternativa para integrar e disponibilizar esses recursos de forma compar-
tilhada. Para que essa abordagem seja vidvel, é fundamental a cooperagao entre os nos de
borda da VEC. A cooperacao voluntaria ocorre quando um veiculo, enquanto nao utiliza
integralmente seus recursos computacionais, opta por disponibilizar sua capacidade ociosa
para atender as demandas da rede (YEDDULAPALLI et al., 2024).

2.3.2 Billing

Grandes empresas de tecnologia, como Amazon e Google, adotaram o conceito
de billing em seus servigos de Computagao em Nuvem, oferecendo diferentes modalidades
de faturamento, como cobranga por hora, minuto, lote ou periodo de utilizacao. Entre
essas modalidades, uma das mais difundidas é a cobranca baseada no consumo efetivo
dos recursos computacionais utilizados (TOLOSANA-CALASANZ et al., 2016; XIANG
et al., 2022). De forma anéloga, a implementacao de um sistema de billing em ambientes
de Computacao de Borda Veicular pode contribuir para custear a implantacao e a manu-
tencao da infraestrutura, além de incentivar os usuarios a compartilharem seus recursos

computacionais ociosos, reduzindo, consequentemente, os efeitos da escassez de recursos
na VEC (LIEIRA et al., 2025).

Outro importante mecanismo de incentivo a colaboracao consiste na priorizagao
das tarefas dos usuarios quando estes necessitam utilizar os servicos da VEC. Diferen-
tes estratégias tém sido propostas na literatura, como a priorizacao baseada em perfis
de usudrios construidos a partir de seus padroes de comportamento (SHOELEH et al.,
2021), a definigao de perfis considerando preferéncias, caracteristicas e hébitos de uti-
lizagdo para atender as necessidades especificas de cada usuario (EKE et al., 2019), e a
classificacao das tarefas de acordo com seu nivel de importancia para orientar o processo
de tomada de decisao durante a alocac¢ao de recursos (LIEIRA et al., 2025). Essas aborda-
gens representam alternativas para custear infraestruturas e podem servir para incentivar
a colaboragao dos usuarios e contribuir para a mitigacao da escassez de recursos em am-
bientes de Computacao de Borda Veicular, aplicando um cashback pela cooperagao com

a rede.

A implementacao de um sistema billing abrange véarios fatores, como o fatura-
mento por consumo dos usudarios, a seguranca das transagoes, emissao de faturas e notas
fiscais, integragoes de pagamentos, implementacao de seguranca, autenticagao, auditoria
e politicas economicas. Para o escopo desta tese, o billing representa um sistema au-
tomaéatico de contabilizagao e estimativa de compensacao pelo uso dos recursos. Além da
compensagao, o billing pode funcionar como um mecanismo de incentivo, pois possibilita
estabelecer uma forma de recompensacao aos usudarios que colaboram disponibilizando

Seus recursos para a rede.
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2.4 CONSIDERACOES PARCIAIS

Com a evolucao das tecnologias embarcadas, as empresas automobilisticas pas-
saram a incorporar novos recursos computacionais e de comunicacao em seus veiculos.
Nesse contexto, os Sistemas de Transportes Inteligentes assumiram um papel fundamen-
tal na evolugao e implementagao das Cidades Inteligentes. A comunicagao continua entre
veiculos em ambientes urbanos gera um grande volume de dados que pode ser explorado
para aprimorar os servigos oferecidos pelos I'TS. Entretanto, para que esses servigos sejam
efetivos, é necessario que sejam eficientes, seguros, apresentem baixa laténcia e garantam
elevados niveis de Qualidade de Servigo (QoS) e Qualidade de Experiéncia (QoE) aos
usuarios. A Computacao de Borda Veicular surgiu como uma extensao dos paradigmas
de Computacao em Nuvem, aproximando o processamento das aplicacoes dos usuérios
finais. Contudo, a descentralizacao desse paradigma impoe limitagoes, principalmente
relacionadas a disponibilidade de recursos computacionais. Dessa forma, observa-se um
crescente esfor¢o da comunidade cientifica no desenvolvimento de mecanismos capazes de

utilizar esses recursos de maneira mais eficiente.

Diversas abordagens, incluindo técnicas tradicionais, modelos matematicos, al-
goritmos heuristicos, meta-heuristicos e métodos baseados em aprendizado de maquina,
tém sido empregadas em processos de tomada de decisao para alocacao de tarefas em
ambientes de Computacao de Borda Veicular. Apesar dos avancos obtidos, desafios como
a complexidade dos algoritmos, a elevada dinamicidade dos cendrios urbanos, o grande
volume de dados, as constantes alteracoes na topologia da rede, o tempo de inferéncia
e a limitacao dos recursos computacionais ainda permanecem em aberto. Nos ultimos
anos, os algoritmos meta-heuristicos tém se destacado como uma alternativa promissora
para otimizar os processos de alocacao de tarefas em VEC, principalmente devido a sua
elevada capacidade de adaptacao as mudancas continuas caracteristicas desses ambientes.
Entretanto, além da adaptacao as alteracoes de topologia, a escassez de recursos compu-
tacionais continua sendo um dos principais desafios da area. Nesse sentido, mecanismos
de incentivo que recompensem os usuarios pelo compartilhamento de seus recursos ou
pela execucao de tarefas podem contribuir para reduzir esse problema. Esses incentivos
podem ser implementados por meio da priorizacao das tarefas dos usuarios colaboradores
ou da oferta de recompensas financeiras, utilizando um sistema billing capaz de remunerar
os participantes de acordo com a quantidade de recursos computacionais compartilhados

para a execucao das tarefas.
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3 ESTADO DA ARTE

Neste capitulo, é apresentado um levantamento bibliografico dos trabalhos mais
recentes que empregam diferentes técnicas para lidar com o problema de alocagao e/ou
priorizacao de tarefas computacionais. Cada abordagem analisada foi desenvolvida e ava-
liada em diferentes cenarios de estudo, considerando caracteristicas especificas e objetivos
distintos relacionados a otimizacao dos recursos computacionais disponiveis. Entretanto,
todas as propostas possuem como objetivo comum aprimorar o gerenciamento e a uti-

lizagao eficiente dos recursos computacionais.

3.1 TRABALHOS RELACIONADOS

Metodologias de selecao eficientes e relevantes para processos de alocacao de
tarefas sao fundamentais para permitir que servigos e aplicagoes de Computacao de Borda
Veicular (VEC) sejam capazes de lidar com cendrios altamente dinamicos e em constante
mudanca. Dessa forma, diversos estudos recentes tém sido desenvolvidos com o objetivo
de propor solugoes para os desafios relacionados a alocacao de tarefas e ao gerenciamento

eficiente de recursos computacionais.

Algoritmos meta-heuristicos também tém apresentado resultados promissores em
processos de alocacao de recursos. O Algoritmo de Otimizacao do Leao (LOA) foi uti-
lizado como base para o desenvolvimento do LOPRIVE, um mecanismo de alocacao de
tarefas computacionais em VEC que realiza a priorizacao de tarefas de acordo com suas
categorias (LIEIRA et al., 2025). Entretanto, os autores limitaram o processo de pri-
orizagao as categorias das tarefas, nao considerando aspectos relacionados a laténcia e

vazao no processo de avaliagao.

O Algoritmo de Otimizagao de Baleias (WOA) foi empregado como base para o
desenvolvimento do MARTIAL, um mecanismo voltado a maximizacao da alocacao de
tarefas em ambientes de Computacao de Borda. Os resultados demonstraram desempe-
nho satisfatério quando comparado a algoritmos tradicionais da literatura (LIEIRA et
al., 2022a). Entretanto, o estudo utilizou dados sintéticos em seu processo de simulacao,
nao incorporou um simulador de rede e nao considerou as caracteristicas e complexida-
des de cendrios baseados em comunicacao V2I. Além disso, a abordagem nao contempla

mecanismos de priorizacao baseados nos usuarios.

A meta-heuristica de Otimizagdo por Enxame de Particulas (PSO, do inglés,
Particle Swarm Optimization) foi aplicada ao problema de agendamento de tarefas em

ambientes de Computagao em Nuvem, utilizando o simulador CloudSim-3.03. O objetivo



Capitulo 3. FEstado da arte 42

da abordagem foi minimizar o tempo total de execucao das tarefas e reduzir o consumo
energético das maquinas virtuais. Os resultados obtidos indicaram que o mecanismo apre-
sentou desempenho satisfatério em relacao ao tempo de execucao e ao makespan, quando
comparado a outros mecanismos de agendamento encontrados na literatura (KUMAR et
al., 2022). Entretanto, o algoritmo nao considera mecanismos de priorizacao de tarefas

baseados no compartilhamento de recursos entre usuarios.

O ATARY ¢é um algoritmo inspirado no comportamento de caga do algoritmo
de Otimizagao do Lobo Cinzento (GWO), desenvolvido para o problema de alocagao
de tarefas em ambientes de Computagao de Borda Veicular (LIEIRA et al., 2023a). Os
autores avaliaram a capacidade do mecanismo em atender as demandas de tarefas e utilizar
os recursos computacionais disponiveis. Entretanto, a abordagem nao considera cenarios
altamente dinamicos e nao apresenta mecanismos direcionados a priorizacao de tarefas

durante o processo de alocagao.

O método Guloso tradicional serviu como base para a implementacao dos algo-
ritmos PSG e PSG-M, aplicados ao processo de agendamento de tarefas em ambientes de
Internet das Coisas (IoT) sobre uma rede de Computacao em Névoa (Fog) (AZIZI et al.,
2022). Os resultados obtidos, apds a comparagao com algoritmos tradicionais, indicaram
eficiéncia em métricas relacionadas ao cumprimento de prazos, consumo total de energia,
tempo de violacao de prazo e makespan. Entretanto, aspectos como a quantidade de
tarefas concluidas, a utilizagao dos recursos computacionais e a priorizacao de usuarios
com base no compartilhamento de recursos nao foram considerados como foco principal

da abordagem.

Um algoritmo baseado no Processo de Hierarquia Analitica (AHP), matrizes de
prioridade e Tomada de Decisao Multicritério foi desenvolvido para tratar o problema de
alocagao de recursos em ambientes de Computagao em Nuvem Veicular (PEREIRA et al.,
2020). O método foi avaliado considerando métricas relacionadas a quantidade de recursos
alocados, negados e bloqueados, apresentando resultados satisfatorios quando comparado
a métodos tradicionais. Entretanto, a avaliacao do mecanismo nao foi realizada em um
simulador de rede considerando um cenario dinamico, nem contemplou mecanismos de

priorizagao de usuarios baseados no compartilhamento de recursos.

O AHP também foi combinado com Légica Fuzzy em um algoritmo destinado a
otimizacao do agendamento de tarefas em ambientes de Computacao de Borda. O me-
canismo utiliza o AHP para atribuir pesos aos critérios de priorizacao no processo de
selecao das tarefas, com o objetivo de reduzir o consumo energético (HOSSEINI; NIC-
KRAY; GHANBARI, 2022). As métricas utilizadas para avaliagdo consideraram o tempo
de espera, tempo de resposta, atraso e quantidade de tarefas agendadas, apresentando
resultados satisfatorios. Entretanto, o algoritmo nao foi aplicado em um ambiente de co-

municagao VEC, que apresenta desafios especificos relacionados a mobilidade dos veiculos,



Capitulo 3. FEstado da arte 43

dinamicidade da topologia e limitacao dos recursos computacionais disponiveis.

Um mecanismo denominado Harmonico, baseado na Teoria dos Jogos, foi desen-
volvido com o objetivo de maximizar o uso equilibrado dos recursos em multiplas Nuvens
de Veiculos (VCs). O algoritmo utiliza o valor de Shapley para realizar a ordenagao das
tarefas durante o processo de alocagao (RIBEIRO et al., 2023). Durante a avaliagao de
desempenho, o mecanismo foi comparado com algoritmos de alocacao existentes e apre-
sentou melhores resultados em diferentes cenarios e restricoes de recursos utilizados nas
simulagoes. Entretanto, a abordagem nao teve como objetivo principal aplicar prioridades

de alocacao baseadas na participacao e colaboragao dos usuarios.

Uma técnica de alocacao de miltiplas tarefas em Computagao de Borda para
veiculos inteligentes foi desenvolvida com base na Otimizacao por Enxame de Particulas
Quanticas (SHAO et al., 2023). A proposta apresentou eficiéncia no processo de execugao
das tarefas, considerando métricas relacionadas a laténcia, sobrecarga, transmissao, pri-
oridade e utilizagao de recursos. Contudo, o trabalho nao contempla mecanismos de re-
compensa aos usuarios pelo compartilhamento de recursos, nem propoe a implementacao

de um sistema billing.

Um mecanismo de descarregamento e alocacao de recursos foi desenvolvido com
o objetivo de facilitar a implementagao de Computagao de Borda Mével (MEC) em redes
de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (UAVs). Para isso, os autores utilizaram algoritmos
baseados em programacao convexa sequencial e programacgao quadratica sequencial com
aprendizado por refor¢o profundo baseado em Q-learning (LIU; LIU; PENG, 2023). Os
resultados demonstraram que o mecanismo foi capaz de minimizar o custo ponderado
relacionado a laténcia e ao consumo energético. Entretanto, a abordagem nao teve como
foco principal a maximizagao da quantidade de tarefas atendidas, a utilizacao eficiente dos

recursos disponiveis ou a priorizacao de tarefas baseada no compartilhamento de recursos.

Outro esquema de descarregamento e alocacao de recursos foi proposto com foco
no descarregamento seguro e colaborativo em ambientes de Computacao de Borda Veicu-
lar (JU et al., 2023). O mecanismo foi desenvolvido utilizando aprendizado por reforgo
profundo e buscou otimizar aspectos relacionados ao atraso de processamento, poténcia
de transmissao, selecao do espectro de frequéncia e tomada de decisao para alocacao
de recursos computacionais. Entretanto, o objetivo central do trabalho nao contempla
mecanismos de priorizacao de tarefas nem estratégias de recompensa aos usuarios pelo

compartilhamento de recursos computacionais.

Uma nova arquitetura holistica de virtualizagao de redes, baseada em gémeo di-
gital e fatiamento de rede, foi proposta por (GONG et al., 2023) para o gerenciamento
da alocacgao de recursos computacionais. A arquitetura utiliza um processo de tomada de
decisao baseado em Cadeias de Markov e um algoritmo aprimorado que combina o valor

de Shapley-Q com gradiente de politica deterministico profundo para realizar a alocacao
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dos recursos disponiveis. Os resultados obtidos demonstraram desempenho satisfatério
na reducao do tempo de resposta e na otimizacao da largura de banda da rede sem fio
e dos requisitos das tarefas. Entretanto, a abordagem proposta nao teve como objetivo
principal maximizar a quantidade de tarefas atendidas e o aproveitamento dos recur-
sos computacionais disponiveis, além de nao contemplar mecanismos de priorizagao de

usuarios ou a implementacao de um sistema billing.

Um algoritmo baseado em aprendizagem por reforco profundo com restrigoes de
Lyapunov foi desenvolvido para realizar a alocacao e o descarregamento de tarefas em
redes veiculares (KUMAR; ZHAO; FERNANDO, 2023). Os resultados indicaram que a,
técnica apresentou desempenho satisfatério na distribuicao de tarefas computacionais e na
alocacao de recursos de comunicacgao, contribuindo para a reduc¢ao do consumo energético
e dos requisitos de atraso. Entretanto, a abordagem proposta nao foi direcionada ao

processo de priorizacao de tarefas durante a alocacao dos recursos.

Um algoritmo denominado MALTREAT, baseado no algoritmo meta-heuristico
de Otimizacao do Falcao de Harris (HHO, do inglés, Harris Hawk Optimization), foi de-
senvolvido com o objetivo de otimizar o processo de busca por recursos computacionais
ociosos em um cenario de computagao urbana utilizando redes veiculares ad-hoc com co-
municacao V2V e V2I. Os resultados das simulagoes demonstraram eficiéncia no processo

de alocacao de recursos, apresentando aproveitamento satisfatério dos recursos disponiveis
e redugao da quantidade de servigos negados (GOTTSFRITZ et al., 2023).

Outro algoritmo meta-heuristico foi utilizado no desenvolvimento do SIGHT. A
abordagem emprega o algoritmo de morcego (Bat Algorithm) como base para a alocagao
de tarefas em ambientes de Computagao em Névoa com comunicacao V2V e V2I (QUES-
SADA et al., 2026). Os resultados obtidos demonstraram eficiéncia na alocagao de tarefas,
utilizagao dos recursos computacionais e reducao da quantidade de tarefas negadas. En-
tretanto, em ambos os trabalhos, os autores nao abordaram mecanismos de priorizagao da
alocacao baseados no compartilhamento de recursos entre usudarios, tampouco estratégias

de recompensa por meio da implementacao de um sistema billing.

Um mecanismo baseado em funcgoes de pertinéncia fuzzy foi desenvolvido para
classificacao de tarefas considerando critérios como prazo de execucao, distancia e pro-
blemas relacionados a mobilidade. Além disso, o método utiliza um algoritmo de selecao
baseado em Q-learning para identificar o melhor né responsavel por atender as deman-
das em um ambiente de Computagao em Névoa Veicular (VFC, do inglés, Vehicular Fog
Computing) (EHSAN et al., 2026). O objetivo da abordagem é reduzir o tempo de espera
das tarefas e otimizar o throughput do sistema. O mecanismo foi avaliado em diferentes
cenarios e condigoes de operacao, apresentando resultados satisfatorios. Entretanto, o
processo de priorizagao nao considera incentivos baseados no compartilhamento de recur-

sos pelos usudrios e nao contempla mecanismos de recompensa financeira utilizando um
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sistema billing.

Na Tabela 1 apresenta-se um resumo dos trabalhos relacionados discutidos ante-
riormente, considerando o algoritmo utilizado, o tipo de estrutura aplicada, o principal

objetivo da abordagem e os problemas que cada proposta busca solucionar.

Observa-se que os trabalhos de (AZIZI et al., 2022; KUMAR et al., 2022; HOS-
SEINI; NICKRAY; GHANBARI, 2022; LIU; LIU; PENG, 2023; GONG et al., 2023)
concentram-se principalmente na otimizacao do consumo energético e na avaliacao de
métricas relacionadas ao cumprimento de prazos, tempo de execucao e makespan. En-
tretanto, essas abordagens nao direcionam suas andlises para a quantidade de tarefas
concluidas e os recursos efetivamente utilizados, métricas importantes para compreender
a distribuicao dos recursos computacionais e a capacidade de atendimento das demandas

da rede.

Os trabalhos de (PEREIRA et al., 2020) e (LIEIRA et al., 2022a) utilizam
cenarios de simulagao sintéticos, nao considerando as complexidades presentes em am-
bientes reais de simulacao, como alteracoes de topologia, mobilidade dos dispositivos e

variacoes na quantidade e disponibilidade dos recursos computacionais ao longo do tempo.

Por outro lado, os trabalhos de (QUESSADA et al., 2026; EHSAN et al., 2026;
LIEIRA et al., 2025; RIBEIRO et al., 2023; LIEIRA et al., 2023a; SHAO et al., 2023;
JU et al., 2023; KUMAR; ZHAO; FERNANDO, 2023) tém como objetivo otimizar a
quantidade de tarefas alocadas e a utilizacao dos recursos disponiveis. Entretanto, essas
abordagens nao contemplam mecanismos de priorizagao de alocacao baseados na cola-
boracao dinamica dos usuarios, aspecto que pode contribuir para reduzir a escassez de
recursos computacionais e incentivar os usudrios a compartilharem seus recursos com a

rede.

3.2 CONSIDERACOES PARCIAIS

Com base nos trabalhos do estado da arte sobre alocagao de recursos/tarefas,
implementou-se, como fator diferenciador, o framework PRIOBILL, um mecanismo dinamico
para alocagao de tarefas em VEC com priorizagao de usudrios e um sistema de fatura-
mento. No cenario PRIOBILL, cada vez que um usuério entra em um VEC, o niimero de
vezes que ele atende aos requisitos de servico de uma tarefa e a quantidade de recursos
que ele compartilha com a rede sao contabilizados. O algoritmo de tomada de decisao
utiliza os dados para priorizar tarefas no momento das solicitagoes e para equilibrar a dis-
tribuigao das solicitagoes de servigo. Além disso, o faturamento é baseado na quantidade

de recursos que os usuarios compartilham.

O mecanismo de tomada de decisao para alocacao de tarefas utiliza o algoritmo
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metaheuristico LOA em um cenario VEC V2I. A inspiragao no LOA deriva de seu modelo
hierarquico e de sua facil adaptacao a diferentes cenarios, especialmente neste trabalho,
onde um conjunto de tarefas solicita servico da RSU, que executa o método de decisao e
seleciona o veiculo mais adequado para atender a demanda. O PRIOBILL foi desenvolvido
para selecionar o melhor né de borda para processar uma tarefa em um cenario VEC. Os
atributos dos nés de borda sao usados como parametros para garantir que o processo
de tomada de decisao considere o balanceamento de carga e a distribuicao equitativa do

Servigo.



Tabela 1 — Abstracao do estado da arte.

Trabalho Método Estrutura Simulador Objetivos Principais Prioridade Billing
Lieira et al LOA VEC Omnet++/Veins/SUMO Maximizacao de tarefas com
(2025) priorizacao por categoria
Lieira et al. WOA EC Simulagao sintética Maximizagao de recursos
(2022a)

Kumar et al. PSO VM Cloudsim-3.03 Laténcia e consumo de energia
(2022)

Lieira et al WOA VEC Omnet-++/Veins/SUMO Maximizacao de recursos
(2023a)

Azizi et al Greedy FOG-IoT Nao especificado Consumo de energia

(2022)

Pereira et al. AHP VEC Simulacao sintética Maximizacao de recursos
(2020)

Hosseini,  Nic- AHP-Fuzzy EC Nao especificado Consumo de energia

kray e Ghanbari

(2022)

Ribeiro et al. Teoria dos jogos VC Nao especificado Maximizar e equilibrar recur-
(2023) S0s

Shao et  al QPSO EC Nao especificado Maximizacao de tarefas, prio-
(2023) rizagao e utilizagao de recursos
Gottsfritz et al. HHO VANETS/V2V-Omnet++/Veins/SUMO Maximizacao de recursos
(2023) V2I

Quessada et al. BAT FOG/V2V-  Omnet++/Veins/SUMO Maximizagao de recursos
(2026) V2l

Ehsan et al. Fuzzy/Q-Learning ~ VFC Omnet++/Veins/SUMO Tempo de espera e throughput
(2026)

Ju et al. (2023) Aprendizado por reforco VEC Nao especificado Laténcia, transmissao e sele¢ao

PRIOBILL

LOA

VEC-V2I  SUMO)/Veins/OMNeT++

de tarefas

Processamento de tarefas, uti-
lizacao de recursos, laténcia,
throughput, priorizacao e sis-
tema billing

Fonte: Produzida pelo autor.
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4 FRAMEWORK  PARA  GERENCIA-
MENTO DE ALOCACAO DE TAREFAS
EM COMPUTACAO DE BORDA VEI-
CULAR COM PRIORIDADE POR
COLABORACAO E SISTEMA BILLING

Neste capitulo, sao apresentados os métodos de pesquisa desenvolvidos com base
nos conceitos e informagoes discutidos ao longo deste trabalho, aplicados a um cenério
urbano de Computacao de Borda Veicular. O framework PRIOBILL é implementado
com o objetivo de realizar a clusterizacao dos elementos do cenario, ordenar as tarefas
de acordo com as prioridades definidas, selecionar o n6 de borda mais adequado para o
processamento das demandas e contabilizar os recursos compartilhados para o sistema de

billing.

O processo de selecao do melhor n6 de borda para execugao das tarefas é base-
ado no algoritmo meta-heuristico bioinspirado Algoritmo de Otimizag¢ao do Leao. Dessa
forma, o PRIOBILL busca enfrentar o problema da limitacao de recursos computacionais
em ambientes de Computacao de Borda Veicular, por meio de um framework capaz de
priorizar o atendimento das tarefas e recompensar os usuarios de acordo com o compar-
tilhamento de seus recursos computacionais com a VEC. Além disso, o mecanismo foi
desenvolvido visando maximizar a quantidade de tarefas processadas e otimizar a uti-

lizacao dos recursos disponibilizados pelos nés de borda.

Assim, este capitulo apresenta a defini¢do do cenéario de Computagao de Borda
Veicular utilizado, a formulagao do problema abordado, as etapas de desenvolvimento do
PRIOBILL, as configuragoes dos experimentos de simulagao e a andlise dos resultados
obtidos.

Para facilitar a compreensao das equagoes e dos pseudocddigos apresentados neste

trabalho, a Tabela 2 apresenta um resumo das principais notagoes utilizadas.
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Tabela 2 — Sumario de Notacoes

Simbolo Descrigao

C Conjunto de veiculos (membros do cluster)

V Conjunto de veiculos dentro da cobertura da RSU
Q Fila de tarefas

S Conjunto de tarefas selecionadas

@ Conjunto de tarefas ordenadas

T Conjunto de informagoes da tarefa

J Indice do vefculo

J* N6 de borda selecionado (melhor)

i Indice de tarefas

A Taxa de chegada de tarefas

T Ntumero maximo de iteragoes

M;, P;,S;  Memodria, processamento e armazenamento do veiculo j
m;, pi,S;  Requisitos de recursos da tarefa 4

Roax Recursos maximos disponiveis

Apax Numero maximo de tarefas alocadas

Eoax Numero méaximo de entradas nas RSU

A, Numero de tarefas previamente atribuidas ao veiculo j
E; Contagem de entrada de veiculos 7 nas RSU
S Fitness (score) do veiculo j

C's; Pontuacao de colaboracao do né de borda

S* Melhor fitness (score)

R; Vetor de recursos do veiculo j (memdria, processamento, armazenamento)
r; Vetor de demanda de recursos da tarefa 7

X; Posicao do veiculo j

x* Posigao do alvo (tarefa)

r Identificador RSU

P Posicao da RSU

p Contador de iteracoes de clusterizagao

0 Nimero minimo de nés para clusterizagao
Nalloc Numero de tarefas processadas

Neny Numero de tarefas nao processadas

Neent Numero de tarefas enviadas

msg Estrutura da mensagem

WR Peso para recursos disponibilizados

wa Peso para tarefas processadas

Wg Peso para contador de entradas

Eoax Numero maximo de entradas em RSU

Apax Numero méaximo de atendimento efetuados

t; Tarefas ¢

Ny Numero de tarefas chegando

< Relagao de prioridade entre tarefas

T; Tempo de execucao da tarefa t;

) Taxa de transferéncia do sistema (throughput)
o(+) Funcao de alocagao de tarefas a nés de borda
o Funcao de alocacao 6tima

S y Conjunto de tarefas processadas com sucesso
Riotal Total de recursos consumidos pelas tarefas alocadas
Mjoc Total de recursos de memorias alocados

Pioc Total de recursos de processamento alocadas
Salloc Total de recursos de armazenamento alocados
Toim Tempo total de simulacao
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Figura 13 — Visao geral do modelo de sistema V2I em VEC.

Algoritmo de
Tomada de Decisdo

---= V2| (Veiculo-Infraestrutura) ((9) RSU (Unidade de §~:/'. Veiculo (né de borda)
Beira de Estrada) « Disponibiliza recursos (VEC)
+ Envia tarefas para processamento

Cluster de Comunicagao

Fonte: Gerado por IA.

4.1 MODELO DE SISTEMA

Neste trabalho, considera-se um cendario urbano composto por estruturas dis-
tribuidas ao longo da cidade, com o objetivo de facilitar a comunicacao em tempo real,
o compartilhamento de dados e o acesso dos veiculos aos servicos disponibilizados pela
rede. Os veiculos localizados dentro da area de cobertura de uma Unidade de Beira de
Estrada (RSU) formam um cluster, no qual compartilham seus recursos computacionais
para compor um pool de recursos e podem solicitar capacidade computacional para o

processamento de suas tarefas.

Na Figura 13 apresenta-se o modelo de sistema considerado neste trabalho. O
cenério urbano é composto por Unidades de Beira de Estrada (RSUs) distribuidas pela
cidade, responsaveis por gerenciar a comunicacao entre os veiculos presentes em suas areas
de cobertura, caracterizando uma comunicagao veiculo-infraestrutura (V2I). A RSU atua
como elemento intermedidrio da rede, recebendo as solicitagoes de servigos encaminhadas
pelos veiculos, executando o algoritmo de tomada de decisao e enviando as respostas aos

veiculos pertencentes ao seu respectivo cluster.

Os veiculos, por sua vez, sao considerados nés de borda da Computacao de Borda
Veicular (VEC), podendo disponibilizar seus recursos computacionais ociosos para a rede
e encaminhar tarefas para serem processadas pelos recursos compartilhados disponiveis
no ambiente VEC.
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4.2 FORMULACAO DO PROBLEMA

Com base no cenario urbano apresentado na Figura 13, considera-se um conjunto
de quarteirdes contendo veiculos estacionados e em movimento, formando uma topologia
heterogénea e dinamica. Nesse ambiente, os veiculos sao equipados com computadores de
bordo e podem se deslocar de forma independente pelo cenério, seguindo rotas especificas
definidas para cada veiculo. As aplicagoes e servigos solicitados podem apresentar diferen-
tes niveis de complexidade computacional, sendo classificados como tarefas leves, médias

ou pesadas.

Considera-se um conjunto de tarefas associado ao cenario descrito, representado
por T=1,....,n, em que cada tarefa corresponde a um servico ou uma demanda compu-
tacional que pode ser requisitada pelos veiculos durante sua movimentacao no ambiente
urbano. Cada tarefa necessita de uma quantidade especifica de recursos computacio-
nais para ser processada e executada. Neste trabalho, sao considerados como recursos a

memoria, o armazenamento, a capacidade de processamento e o tempo de execucao.

Dessa forma, cada tarefa é caracterizada por um identificador unico (id_task),
pela quantidade de memdria requerida (m;), armazenamento necessério (s;), capacidade
de processamento demandada (p;) e tempo de execucao estimado (;), além da identi-
ficacdo do veiculo solicitante (id_vehicle;) ao qual a tarefa pertence. Esse ultimo atributo
¢ fundamental para o mecanismo de priorizagao implementado, pois permite considerar o

histérico de colaboracao do veiculo proprietario durante o processo de alocacao da tarefa.

Os veiculos sao considerados os nds de borda do ambiente VEC. Eles se deslo-
cam pelo cenario urbano e disponibilizam seus recursos computacionais para atender as
solicitacoes de processamento de tarefas encaminhadas a rede. Dessa forma, considera-se
um conjunto de veiculos V', definido como V = 1,...,n, em que cada veiculo possui um
identificador tnico (id_vehicle,), capacidade de meméria (m,), capacidade de armaze-
namento (s,) e capacidade de processamento (p,), utilizados para atender as demandas

computacionais recebidas.

Os atributos relacionados aos recursos computacionais sao gerados aleatoriamente
para cada veiculo, permitindo representar a heterogeneidade dos dispositivos embarcados
presentes no cenario. Além desses recursos, os veiculos possuem informacoes relacionadas
ao seu histérico de participacao na VEC, como o nimero de vezes em que ingressaram
na rede (entry,), considerando que os veiculos podem se deslocar pelo ambiente, sair da
area de cobertura de uma VEC e posteriormente ingressar em outra, e a quantidade de
tarefas processadas (task_proc,), que representa o nimero de solicita¢oes atendidas pelo

respectivo no de borda.

Os atributos entry, e task_proc, sao atualizados dinamicamente conforme a con-

tribuicao de cada né de borda para a VEC. Essas informagoes sao utilizadas pelo meca-
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nismo desenvolvido tanto no processo de sele¢ao do né de borda responsavel pelo proces-

samento das tarefas quanto na definicao da prioridade de atendimento das solicitacgoes.

O agendamento das tarefas é realizado considerando o histérico de colaboracao
do veiculo proprietario da solicitacao. Dessa forma, por meio da identificacao do veiculo
associado a tarefa (id_vehicle;), a contribuicao desse usudrio para a rede é analisada
utilizando os atributos entry, e task_proc,. A partir dessas informacoes, é definida uma
pontuagao de colaboragao (C's;), calculada com base no histérico de participagao do né

de borda, conforme apresentado na Equacao 4.1,

E@' 7
Cs; = wg + wqy ,
Emax Amax

onde E; representa o nimero de entradas (participagoes) do veiculo em um cluster, A;
corresponde ao numero de tarefas efetivamente processadas pelo veiculo, E . € Ampax
representam, respectivamente, os valores maximos considerados para as entradas e os
atendimentos, enquanto wg e wy correspondem aos pesos atribuidos a cada componente

da pontuagao de colaboracao.

Formalmente, considera-se que um conjunto de N, tarefas é encaminhado a RSU
para processamento. Inicialmente, uma relacao de ordenacao < é aplicada ao conjunto
de tarefas, de modo que t; < t; (ou seja, a tarefa ¢; possui maior prioridade que a tarefa

t;) quando a condigao apresentada na Equacao 4.2 é satisfeita:

onde ¢ e j representam indices genéricos das tarefas consideradas.

Ap6s receber as tarefas ordenadas com base no compartilhamento dos usuarios,
a RSU executa o mecanismo de tomada de decisao responsavel por selecionar o né de
borda mais adequado para realizar o processamento da tarefa. O mecanismo de selecao
retorna o identificador do veiculo escolhido (id-vehicle,). Em seguida, a RSU encami-
nha uma mensagem ao né de borda selecionado contendo as informacoes referentes aos
recursos necessarios para execucao da tarefa, incluindo a quantidade de memoria (my),

armazenamento (s;) e capacidade de processamento (p;) requerida.

Uma tarefa ¢; é considerada vidvel para execucao em um né de borda v; se, e
somente se, os recursos computacionais disponiveis no né forem suficientes para atender

as demandas da tarefa, conforme definido pela seguinte condicao:

Mj >mi, Py 2>pi, Sj2si (4.3)

O n6 de borda avalia sua disponibilidade de recursos para processar a solicitacao

recebida e retorna uma resposta a RSU informando a possibilidade de execucao da ta-
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refa. Caso o processamento seja realizado com sucesso, os recursos utilizados durante a
execucao sao temporariamente descontados da capacidade disponivel do né de borda pelo
periodo correspondente ao tempo de execugao da tarefa (t;). Apds a conclusao do pro-
cessamento, os recursos computacionais utilizados sao liberados e tornam-se novamente
disponiveis para atender novas solicitacoes da VEC. Seja o : 7 — C uma funcao de
alocacao responsavel por mapear cada tarefa para um determinado né de borda. O fra-
mework PRIOBILL busca determinar a solucao 6tima ¢* para o problema de otimizacao
definido pela maximizacao conjunta do nimero de tarefas alocadas, da utilizacao dos re-

cursos computacionais e da taxa de transferéncia do sistema, conforme apresentado na

Equagao 4.4:
o = argmax (Najoc, ; Riotal, ; ©)  sujeito a: (4.4)
R, > r*1, V.t, €T (4.5)
Z xt; 1, 0(t;) = vp; < P, V,v; €C (4.6)
v € C(t), V.t, e T,;te [O,Ti] (47)
onde Nujoc = [t; € T : o(t;) é vidvel| representa a quantidade de tarefas alocadas com

sucesso, Riotal = »_;(si + pi +m;) corresponde ao total de recursos computacionais utili-
zados pelas tarefas alocadas (Eq. 4.4) e © representa a taxa de transferéncia do sistema,

definida como a quantidade de tarefas processadas por unidade de tempo.

A restri¢ao (4.5) garante que os recursos disponiveis no né de borda selecionado
sejam suficientes para atender aos requisitos da tarefa. A restrigao (4.6) limita a utilizacao
dos recursos de processamento de cada né de borda, evitando sua sobrecarga durante a
execucao das tarefas. Por fim, a restricao (4.7) assegura que o né selecionado v; permaneca
dentro da area de cobertura da RSU durante todo o periodo de execucao da tarefa,

considerando a mobilidade dinamica dos veiculos que compoem o ambiente VEC.

Como mecanismo de incentivo ao compartilhamento de recursos computacionais,
para cada tarefa t; processada com sucesso, a quantidade de recursos utilizada durante
sua execucao é contabilizada na fatura do né de borda responsavel pelo processamento,
representado por v_o(t;). O total de recursos computacionais faturados considerando

todas as tarefas alocadas com sucesso é calculado conforme:

Malloc = E mi, Palloc = E Di, Salloc = E Si- (4 8)
i€S i€S i€S )
v v vi
onde § |, representa o conjunto de tarefas processadas com sucesso. Esse mecanismo

caracteriza um modelo de faturamento baseado em uso, seguindo o conceito de Infraes-
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trutura como Servigo (IaaS, do inglés, Infrastructure as a Service), no qual os pagamentos

sao destinados aos veiculos que disponibilizam seus recursos computacionais para a rede

VEC.

4.3 CLUSTERIZACAO

Para a formacao do cluster, define-se um controlador responsével por implementar
e gerenciar o ambiente VEC. Na arquitetura de representacao da topologia vidria, os nés
de borda sao modelados como vértices, enquanto os links de comunicacao estabelecidos
entre eles sao representados como arestas. Por meio dos sinais WAVE (do inglés, Wireless
Access in Vehicular Environments) e LTE (do inglés, Long Term Evolution) recebidos
pelos noés de borda e pela RSU, as informacgoes do cenario viario sao coletadas e utilizadas
para o gerenciamento da VEC. Além disso, a VEC recebe um conjunto completo de
dados relacionados ao ambiente viario, permitindo o gerenciamento dinamico do cluster

em tempo real.

O algoritmo de agrupamento K-means ¢é aplicado durante a etapa de inicializagao
da rede para formacao dos clusters. Posteriormente, um mecanismo dinamico de manu-
tengao dos clusters é empregado para atualizar sua composi¢ao conforme a movimentagao

dos nos de borda no cenério.

Ap06s a formacao do cluster, a RSU recebe solicitagoes de processamento de tarefas
seguindo uma distribuicao de Poisson com taxa A = 1. Em seguida, o mecanismo de
alocacao de tarefas é iniciado. A RSU, atuando como no responsavel pelo gerenciamento
do cluster, executa o mecanismo de tomada de decisao para identificar o né de borda mais

adequado, dentre os participantes do cluster, para atender a solicitacao recebida.

Apoés a selecao, a RSU encaminha uma mensagem ao né de borda escolhido
contendo as informacoes referentes a tarefa a ser processada. O né de borda avalia sua
disponibilidade de recursos computacionais e retorna uma resposta a RSU informando

sua capacidade ou impossibilidade de atender a demanda solicitada.

44 INFRAESTRUTURA VEICULO-PARA-INFRAESTRUTURA
(V2I)

A comunicacao entre os membros do cluster é realizada por meio de mensagens
beacons, transmitidas utilizando o mecanismo de broadcast. Apos a formacao dos clusters,
a RSU envia periodicamente mensagens beacons para monitorar a presenca dos veiculos
em sua area de cobertura. Caso a RSU envie um beacon e nao receba uma resposta do

veiculo, considera-se que o n6 de borda nao esta mais dentro do raio de comunicacao da
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Figura 14 — Exemplo de cendrio de transmissao de RSU para nés de borda.

Legenda

((K) RSU
a Veiculo (né de borda)

(_\‘, Area de cobertura
—~ (outras RSUs)

‘\\, Area de cobertura
" (Rsu[2])

~~-p Transmissdo broadcast
(beacon)

=== Movimento do veiculo

x Fora da cobertura
(saida da VEC)

Fonte: Trecho de Manhattan - Gerado por IA.

RSU e, consequentemente, deixou a VEC.

Entretanto, devido a mobilidade dos veiculos no cenario urbano, o veiculo pode
retornar posteriormente a mesma VEC ou ingressar em uma nova area de cobertura
associada a outra RSU, dependendo da rota percorrida. Na Figura 14 apresenta-se um
exemplo obtido a partir do Simulador de Mobilidade Urbana (SUMO), no qual uma RSU
realiza a disseminacao de uma mensagem broadcast para os nés de borda localizados

dentro de seu raio de cobertura.

As RSUs atuam como elementos intermediarios de comunicagao entre os nos de
borda e a infraestrutura de rede. Por meio da comunicacao sem fio, as RSUs disseminam
mensagens em tempo real para os veiculos localizados dentro de sua area de cobertura.
Essas mensagens podem representar diferentes tipos de eventos, como informacoes de
localizacao, solicitagoes para formagao de clusters ou requisi¢oes para alocagao de tarefas

computacionais.

O Algoritmo 1 apresenta as operacoes realizadas pela RSU durante o envio de
mensagens beacons. Durante a execugao da simulagao (linha 1), a RSU transmite mensa-
gens que podem desencadear trés tipos de eventos: i) inundagao, i) clusterizacao ou i)

alocacao de tarefas.
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Quando o beacon enviado corresponde ao evento F'LOOD (linha 2), uma nova
mensagem beacon msg é criada contendo informagoes da RSU, como o identificador r, a
posicao p, e a origem da mensagem, definida como RSU (linhas 3, 4, 5 e 6). Posterior-
mente, a mensagem ¢é criada e transmitida (linhas 7 e 8) utilizando broadcast para todos
os veiculos localizados dentro do alcance da RSU. Ao final desse processo, um novo evento

de inundagao é agendado (linha 9).

Caso o evento recebido seja do tipo CLUSTER (linha 10), o algoritmo verifica
inicialmente a existéncia de veiculos C no cendrio (linha 11). Caso existam veiculos dis-
poniveis, um novo evento de agrupamento é agendado (linha 12). Entretanto, quando a
quantidade de veiculos presentes no cenério é suficiente para a formagao do cluster (linha

13), o processo de agrupamento ¢é iniciado (linhas 14 e 15).

Se o processo de criagdo do cluster ocorrer pela primeira vez (linha 16), o algo-
ritmo K-means é executado para realizar o agrupamento dos nés de borda (linha 17), e a
varidvel “init”recebe o valor falso (linha 18), indicando que o processo inicial de formagao
do cluster foi concluido. Por outro lado, caso o cluster ja tenha sido previamente cri-
ado (linha 19), o algoritmo realiza apenas sua atualizacdo (linha 20), considerando a
mobilidade dos veiculos no cenério.

Em seguida, a varidvel responséavel por contabilizar a quantidade de RSUs inici-

“

alizadas (“p”) é atualizada (linha 21), e um novo evento de agrupamento é programado

(linha 22), permitindo a manutengao dinamica da estrutura da VEC.

Quando o evento enviado corresponde a inicializacao do processo de alocagao
de tarefas (ALLOC) (linha 23), o algoritmo verifica se existe um cluster previamente
formado e disponivel (linha 24). Caso a condigao seja atendida, o processo de alocacao de
tarefas é iniciado (linha 25). Apds a execugao desse processo, um novo evento de alocagao
de tarefas é agendado (linha 26), mantendo o funcionamento continuo do mecanismo de

gerenciamento da VEC.

A mensagem ¢ transmitida com o objetivo de alcangar o né de borda selecionado
para o processamento da tarefa. Ao receber a solicitacao, o né de borda verifica se possui
recursos computacionais suficientes para atender a demanda recebida e, posteriormente,

envia uma mensagem de resposta a RSU informando o resultado da verificagao.

Ao receber a resposta do né de borda, a RSU verifica se a solicitacao foi clas-
sificada como “alocada”ou “negada”. Caso a tarefa seja alocada com sucesso, a RSU
contabiliza a alocagao realizada e atualiza os recursos disponiveis do né de borda, des-
contando temporariamente os recursos utilizados pela tarefa. Além disso, a RSU agenda
uma nova mensagem associada ao término do tempo de execucao da tarefa, permitindo

que os recursos utilizados sejam liberados e retornem a disponibilidade do né de borda.

r outr r j i mo ‘“n n
Por outro lado, caso a resposta seja classificada como “negada”, a RSU apenas
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Algoritmo 1 — Inundacao, Clusterizacao e Alocacao de Tarefas na RSU

1 Enquanto a simulacao estiver em execucao faga
Se e = FLOOD entao

msg <— nova BeaconMsg;

msg.rsulD < r;

Msg.pos <— Pr;

msg.type < RSU;

populateWSM(msg);

sendDown(msg);

agendar evento para t + 1;

© 000 N O ook W N

10 Se e = CLUSTER entao

11 Se |C| < 0 entao

12 L agendar evento para t + 5;

13 Senao

14 ready < true;

15 atualizaVizinhos(C);

16 Se init A (p mod 7=0) entao
17 RunKmeans|();

18 it < false;

19 Senao Se pmod 7 =0 entao
20 L atualizaCluster(5);

21 p—p+1;

22 | agendar evento para t + 1;

23 See=ALLOC entao

24 Se ready = true entao
25 | iniciaProcessoAlocacao();
26 | agendar evento para t + 1+ uniform(0.05,0.1);

contabiliza a solicitacao como uma tarefa nao processada, indicando que o né de borda
selecionado nao possuia recursos suficientes ou nao estava disponivel para atender a de-

manda.

45 GERENCIAMENTO DE TAREFAS

O processo de gerenciamento de tarefas representa um maédulo fundamental da
estrutura desenvolvida. Esse modulo é responsavel por monitorar o estado dos clusters, a
RSU em execucao e as solicitagoes de tarefas encaminhadas para processamento na VEC.
Inicialmente, um conjunto de tarefas é gerado de forma aleatéria e encaminhado para
processamento. Em seguida, o algoritmo realiza o escalonamento dessas tarefas, priori-
zando aquelas pertencentes aos usuarios que apresentam maior contribuicao para a rede.

O algoritmo de escalonamento apresenta o funcionamento do mecanismo de priorizacao
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aplicado durante o processo de ordenacao das tarefas.

O algoritmo de escalonamento recebe como parametros a quantidade de tarefas
(A) que solicitam recursos computacionais, o conjunto responsavel por armazenar as ta-
refas na fila de saida (Q), o conjunto de veiculos associados as tarefas (V) e o conjunto de
tarefas pertencentes a cada veiculo (7). Como resultado, o algoritmo retorna o conjunto

de tarefas ordenadas de acordo com a prioridade definida (O).

O mecanismo inicia a iteracao considerando a quantidade de tarefas que devem
ser ordenadas (linha 1) e verifica se ainda existem tarefas disponiveis para processamento
(linha 2). Caso existam tarefas pendentes, a primeira tarefa i é removida da fila de saida
(Q) (linha 3), adicionada a lista temporaria de tarefas selecionadas para o processo de
ordenacao (S) (linha 4) e removida da fila original (Q) (linha 5).

Apés a selecao das tarefas, o algoritmo executa a fun¢ao de comparacao (linha
6), responséavel por consultar o histérico de colaboragao do veiculo associado a tarefa,
verificando a quantidade de servigos realizados por esse veiculo. Essas informagoes sao

utilizadas para definir a prioridade de atendimento das tarefas na ordem de processamento.

Ao final do processo de comparacao, as tarefas selecionadas sao inseridas na lista
de tarefas ordenadas (O) (linhas 7 e 8), e a lista temporaria é reinicializada para permitir
a execugao do préximo ciclo de agendamento (linha 9). Por fim, o conjunto de tarefas

ordenadas por prioridade (O) é retornado ao processo de alocagao de tarefas (linha 10).

Algoritmo 2 — Escalonamento e ordenacao de tarefas na RSU
Entrada: \, O, V, T
Saida: O

1 Parak <+ 1to A\ faga

2 Se Q nao estd vazia entao

3 i < front(Q);

4 inserir 7 em S;

5 remover o primeiro elemento de Q;

6 ordenar S utilizando COMPARETASKS;
7 Parai € S faga

8 t adicionar 7 em O;

9 limpar S;

10 Retorna O

O Algoritmo 3 apresenta o processo de gerenciamento de tarefas, no qual o Al-
goritmo 2 é utilizado para realizar o escalonamento das tarefas, enquanto o framework
PRIOBILL ¢ responsavel por selecionar o né de borda mais adequado para executar o

processamento da tarefa.
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O processo inicia com o mapeamento dos veiculos presentes no cendrio C e daque-
les pertencentes a area de cobertura da RSU r, responséavel pelo atendimento da solicitagao
recebida. Esses veiculos sdo armazenados em uma matriz de nés de borda V (linhas 1, 2
e 3). Em seguida, o algoritmo verifica a existéncia de tarefas pendentes na fila de tarefas

(linha 4) e obtém a quantidade de tarefas recebidas, representada por A (linha 5).

Posteriormente, o algoritmo verifica se existem veiculos disponiveis no cluster V
(linha 6). Caso existam, ¢ avaliada a taxa de chegada de tarefas A (linha 7). Quando
o numero de tarefas recebidas é maior que 1, o algoritmo de escalonamento dinamico
(Algoritmo 2) é executado para realizar a ordenacao das tarefas conforme a prioridade
definida (linha 8).

Caso apenas uma tarefa seja recebida (linha 9), ela é retirada da fila de saida
de tarefas Q e inserida diretamente na lista de tarefas ordenadas O (linha 10), sendo
posteriormente removida da fila de tarefas pendentes (linha 11). Apds essa etapa, o
algoritmo percorre as tarefas recebidas (linha 12), respeitando a ordem estabelecida pela
lista de prioridade (linhas 13 e 14), e obtém as informacoes referentes a tarefa associada
ao n6 de borda 7T[i] (linha 15).

Com todas as informagoes necessarias obtidas, o framework PRIOBILL é execu-
tado para realizar o processo de sele¢ao do né de borda responséavel pelo processamento da
tarefa, retornando o né selecionado (linha 16). Em seguida, uma mensagem de solicitagao
é criada (linha 17), contendo as informagoes da tarefa, como identificador, quantidade de
armazenamento, capacidade de processamento requerida, memoria necessaria, tempo de
execucao, no de borda destinatario selecionado, RSU responsével pelo envio da solicitacao

e o tipo de mensagem.

Por fim, a mensagem ¢ transmitida ao né de borda selecionado (linha 18), e
a quantidade de tarefas encaminhadas para processamento é contabilizada por meio da

variavel Ngey (linha 19).
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Algoritmo 3 — Processo de Alocagao de Tarefas na RSU

1 Parav e(C faga

2 Se r =v.rsuld entao

3 t adicionar v.id em V;

4 Se Q nao estd vazia entao

5 A < front(A);

6 Se |[V| > 0 entao

7 Se A > 1 entao

8 escalation(\);

9 Senao Se A =1 entao

10 adicionar front(Q) em O;

11 remover primeiro elemento de Q;
12 Para k < 1 to A faga

13 i < front(O);

14 remover primeiro elemento de O;
15 ti < Til;

16 J* « selectEdgeNode();

17 populateWSM (msg);

18 sendDelayedDown(msg);

19 | Nsent <= Neent + 15

Apds o envio da solicitacao, o né de borda verifica sua capacidade de processa-
mento para atender a tarefa recebida (Algoritmo 5) e retorna uma mensagem de resposta
a RSU. Ao receber essa resposta, a RSU realiza o processamento das informacoes de

acordo com a abstragao apresentada no Algoritmo 4.

O Algoritmo 4 é responsavel por processar as respostas encaminhadas pelos nos
de borda. Como entrada, o algoritmo recebe a mensagem de resposta e o vetor contendo
as informagoes dos nés de borda; como saida, realiza a atualizagao dos recursos utilizados
e das variaveis de controle do sistema. Inicialmente, verifica-se se a mensagem recebida
corresponde a uma resposta do tipo “alocada”(linha 1). Caso positivo, uma tarefa pro-
cessada com sucesso é contabilizada em N, (linha 2), e 0 né de borda responsavel pelo
processamento da tarefa é identificado (linha 3). Em seguida, o veiculo correspondente
é localizado (linha 4), e os recursos de memdria M;, processamento P; e armazenamento
S; utilizados durante a execucao da tarefa sao decrementados dos recursos disponiveis do

n6 de borda (linhas 5, 6 e 7, respectivamente).

Posteriormente, ¢é realizado o processo de faturamento, no qual os recursos com-

partilhados pelo né de borda sao contabilizados nas varidaveis Mapoe, Paloc € Salloc (linhas
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8, 9 e 10, respectivamente). Além disso, a soma total dos recursos utilizados no proces-
samento das tarefas é armazenada em R, (linha 11). Apds a atualizagao dos recursos,
uma nova mensagem ¢ criada e agendada (linhas 12 e 13) com um atraso correspondente
ao tempo de execucao da tarefa. Ao final desse periodo, os recursos previamente alocados

sao liberados e retornam ao conjunto de recursos disponiveis do né de borda.

Caso a mensagem de resposta seja do tipo “negada”(linha 14), significa que o
no de borda selecionado nao possui recursos suficientes para atender a solicitagao. Nesse

caso, apenas uma tarefa nao processada é contabilizada em Nge, (linha 15).

Algoritmo 4 — Processamento da resposta de alocagao na RSU
Entrada: msg, V

Saida: Recursos utilizados e contadores atualizados

=

Se msg.message = alocada entao
2 Nalloc < Nalloc + 1;
3 Se msg.dest € V' entao

4 v < V]msg.dest];
5 M; < M; — my;
6 Pj < P; — pi;

7 Sj <+ S — 853

8 Malloc — ZiES my;

9 Palloc — ZiGS Di;

10 Salloc — ZiGS Si;

11 Ralloc <~ Ralloc + 7

12 criar mensagem delay_time;

13 agendar evento em ¢ + delay;

14 Senao Se msg.message = negada entao

15 Ndcn <_]Vvdon_‘_l;

4.6 GERENCIAMENTO NO NO DE BORDA

O modulo do né de borda é responsavel pela comunicagao entre o veiculo e a RSU,
realizada por meio de mensagens beacons. Durante o processo de alocacao de tarefas, apds
a RSU selecionar um veiculo por meio do algoritmo de tomada de decisao, uma mensagem
beacon é enviada ao n6 de borda para que este verifique a disponibilidade de seus recursos

computacionais e informe se possui capacidade para processar a tarefa solicitada.

O Algoritmo 5 apresenta uma abstracao do gerenciamento realizado pelo né de
borda. Como parametros de entrada, o algoritmo recebe a mensagem enviada pela RSU

(msg), os dados do veiculo (V) e a identificagdo do préprio né de borda (j). Como saida,
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retorna uma resposta indicando se a tarefa pode ou nao ser alocada ao veiculo.

Inicialmente, o algoritmo verifica se a mensagem recebida é destinada ao veiculo
correspondente (linha 1). Em seguida, verifica o tipo da mensagem enviada pela RSU
para identificar se ela corresponde a uma solicitagdo de processamento de tarefa (linha
2). Caso essa condicao seja satisfeita, os dados referentes a capacidade computacional do

n6 de borda sdo armazenados no vetor v (linha 3).

Na sequeéncia, o algoritmo obtém os recursos disponiveis do né de borda, corres-
pondentes a meméria (M;), ao processamento (F;) e ao armazenamento (S;) (linha 4),
bem como os recursos requeridos pela tarefa, representados pela memoria (m;), processa-
mento (p;) e armazenamento (s;) (linha 5). Essas informagoes sao utilizadas para verificar

se 0 n6 de borda dispde de recursos suficientes para executar a tarefa (linha 6).

Caso os recursos sejam suficientes, o né de borda confirma a possibilidade de
processamento da solicitacao, criando uma mensagem contendo a identificagao da tarefa,
a RSU responsavel pela solicitacao, o tipo da mensagem, o identificador do né de borda
remetente, a quantidade de memoria, processamento e armazenamento requerida, o tempo
de utilizacao dos recursos e a indicagao de que a tarefa foi “alocada” (linha 7). Em seguida,

o envio dessa mensagem ¢é agendado (linha 8).

Caso o n6 de borda nao possua recursos suficientes para atender a solicitagao, o
algoritmo cria uma mensagem indicando que a tarefa foi “negada” (linha 10) e agenda

sua transmissao para a RSU (linha 11).

Algoritmo 5 — Gerenciamento de tarefas no né de borda

Entrada: msg, V, j

Saida: Resposta de alocacao

[y

Se j = msg.dest entao

2 Se msg.type = TASK entao

3 v; < V[jl;

4 R; = (Mj, P}, 5;);

5 r; = (mi, pi, 8i);

6 Se R; > r; entao

7 criar mensagem “alocada’;

8 agendar resposta no tempo t;
9 Senao

10 criar mensagem “negada’;

11 agendar resposta no tempo ;
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47 BILLING

Neste contexto, é implementado um sistema de billing integrado ao processo
otimizado de alocacao de tarefas computacionais em VEC. O objetivo ¢ maximizar o
aproveitamento da infraestrutura disponivel, otimizando os custos de implantacao e ma-
nutencao e proporcionando uma arquitetura sustentavel e eficiente, capaz de minimizar

desperdicios e contribuir para o retorno do investimento (OWOADE et al., 2023).

Neste trabalho, considera-se um modelo de cobranca baseado no uso, em que os
usuarios pagam exclusivamente pelos recursos computacionais efetivamente consumidos.
Esse modelo é especialmente adequado para ambientes flexiveis e dinamicos, como aqueles
encontrados em VEC (OWOADE et al., 2023). Além disso, direcionar os pagamentos
aos usuarios que disponibilizam seus recursos computacionais para a rede constitui um

importante mecanismo de incentivo ao compartilhamento de recursos ociosos.

O sistema de billing implementado utiliza escalonamento automatico, disponibi-
lizando recursos aos usuarios por meio de um mecanismo eficiente de alocagao de tarefas
que explora os recursos computacionais dos nés de borda presentes na VEC. Dessa forma,
as tarefas sao processadas diretamente na borda da rede, reduzindo os custos associados
ao uso de infraestruturas centralizadas. Com o escalonamento automaético, os pagamen-
tos sao realizados sob demanda, em tempo real e de acordo com a utilizagao efetiva dos
recursos, eliminando a necessidade de manter capacidade computacional superdimensio-
nada (OWOADE et al., 2023).

A implementacao, manutencao e operacao de um sistema de billing representam
atividades complexas e de elevado custo (PATTUROSE et al., 2024). Entretanto, conside-
rando que as VECs ja se encontram inseridas em ambientes urbanos, a integracao de um
sistema de billing a um mecanismo eficiente de gerenciamento de recursos pode tornar esse
ambiente mais atrativo para seus usuarios. Nesse contexto, os servigos disponibilizados
pela VEC podem ser estruturados, oferecidos e comercializados segundo o modelo de In-
fraestrutura como Servigo (IaaS) (XIE et al., 2022). Em VEC, os recursos computacionais
sao compartilhados pelos proprios veiculos, que atuam como nés de borda. Essa carac-
teristica permite que o processamento seja realizado localmente, proporcionando menor
laténcia, comunicacao mais eficiente e redugao dos custos operacionais quando comparado
aos modelos tradicionais de computacao centralizada (MENEGUETTE et al., 2021).

A implementagao de um sistema de billing em uma VEC tem como finalidade in-
centivar os usuarios presentes na area de cobertura da rede a compartilharem seus recursos
computacionais ociosos, contribuindo para minimizar a escassez de recursos disponivel no
ambiente. Para isso, o modelo de billing implementado baseia-se nas Equacoes 4.9, 4.10
e 4.11, que representam, respectivamente, o total de recursos de meméria, processamento

e armazenamento compartilhados pelos nés de borda durante o processamento das tarefas.
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Malloc = Zmz (49)

€S

Paoc = »_p; (4.10)
€S

Salloc - Z S (411)
€S

onde m; é a memoria necessaria para a tarefa, p; é o processamento necessario para a

tarefa e s; é o armazenamento necessario para a tarefa.

4.8 MECANISMO DE ALOCACAO DE TAREFAS PRIOBILL:
BASEADO EM LOA

Neste framework, foi desenvolvido um mecanismo de tomada de decisao para
alocacao de tarefas em um ambiente de Computacao de Borda Veicular com comunicacao
V2I, incorporando priorizacao de tarefas baseada no compartilhamento de recursos e um
sistema de billing. O PRIOBILL foi desenvolvido com base no algoritmo bioinspirado
Algoritmo de Otimizacao do Ledao (LOA), cuja inspiragao advém dos comportamentos
sociais e das estratégias de caca observadas em leoes. Esses animais apresentam elevado
grau de cooperacao tanto nas atividades sociais quanto durante o processo de caca. Nesse
contexto, a colaboracao entre os membros do grupo é fundamental, pois a estratégia de
ataque considera o melhor posicionamento de cada individuo em relacao a presa, aumen-

tando as chances de sucesso da captura.

A organizacao social dos ledes também desempenha um papel importante no me-
canismo de tomada de decisao. Os bandos sao tradicionalmente divididos em dois grupos:
residentes e nomades. O grupo de residentes é, em geral, composto por cinco femeas, um
ou dois machos e os filhotes das fémeas. O segundo grupo ¢é formado pelos nomades, que,
diferentemente dos residentes, apresentam comportamento predominantemente solitario
e deslocam-se continuamente em busca de novos territorios. Com base nessa organizagao,
o PRIOBILL estabelece uma analogia com o comportamento descrito pelo LOA. Assim,
uma parcela L dos nés de borda é utilizada para representar machos e fémeas nomades,
enquanto a parcela restante representa machos e fémeas residentes. Durante o processo de
caca, as femeas possuem prioridade na captura da presa. De forma andloga, no algoritmo
desenvolvido, a prioridade de atendimento das tarefas é determinada considerando-se o
numero de vezes que um né de borda compartilhou seus recursos com a VEC e o niimero

de solicitagoes que processou ao longo de sua participagao na rede.

Apoés a etapa de priorizagao das tarefas, o mecanismo emprega o comportamento

social do LOA para construir a populacao inicial no espaco de busca, utilizando os recursos
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computacionais disponibilizados pelos nés de borda presentes na VEC. Nessa analogia, o
conjunto de nés de borda corresponde a um bando de leoes, enquanto cada né de borda
possui uma prioridade associada ao seu historico de colaboragao com a rede. Durante
cada iteracao do algoritmo, é atribuida uma posicao a cada né de borda em relacao a
tarefa a ser processada, representada pela presa. Em seguida, seguindo a estratégia de
aproximacao empregada pelo LOA durante o processo de caca, o né de borda desloca-se
em direcao a tarefa com o objetivo de cerca-la e captura-la, representando o processo de

selecao do recurso computacional mais adequado para realizar o processamento.

Dessa forma, o funcionamento do LOA no contexto do PRIOBILL é composto

pelas seguintes etapas:

e Inicializacao;
e Caga;

e Busca por um local seguro;

Vagancia;

Defesa;

Migracao;

Equilibrio populacional.

Inicializacao. Nesta etapa, cada “leao” representa um né de borda da VEC.
Cada n6 de borda corresponde a uma solucao candidata do problema de otimizacao.
Considerando um problema com dimensao N,,., um né de borda é representado por
Leao = [x1, 29,23, ...,2y,,.]. Umna porcentagem %N das solugoes é selecionada aleatori-
amente para compor o grupo de nés de borda nomades, enquanto as solugoes restantes sao
distribuidas aleatoriamente entre P bandos. Cada solugao recebe um género especifico,
que permanece inalterado durante todo o processo de otimizacao. Para essa distribuicao,
define-se uma porcentagem %.S, variando entre 75% e 90%, para representar as fémeas de
cada bando, sendo os demais individuos classificados como machos. Durante o processo
de busca, cada né de borda registra as posicoes visitadas. Com base nesse histérico, é

estabelecido o territério correspondente a cada bando (YAZDANI; JOLAI, 2016).

Cacga. Nesta etapa, as fémeas de cada bando sao responsaveis pela busca da
presa que garantird a alimentacao do grupo. Para isso, utilizam estratégias cooperati-
vas de perseguicao e cercamento, aumentando a probabilidade de captura. Os machos
também participam do processo de caca, desempenhando fungoes complementares du-
rante a perseguigao. Assim como no LOA, os nés de borda sao distribuidos em diferentes

fungdes de ataque e perseguicao, conforme ilustrado na Figura 15 (STANDER, 1992).

As fungoes de caga sao organizadas em trés grupos: Asa Esquerda, Centro e Asa

Direita. Durante esse processo, os nos de borda classificados como fémeas atualizam suas



Capitulo 4. Framework Para Gerenciamento de Aloca¢do de Tarefas em Computacdo de Borda

Veicular com Prioridade por Colaboracdo e Sistema Billing 66

Figura 15 — Leao caga.

PRESA
(TAREFA/ALVO)

| ——-—F T I/\———-

t D .
e e

ASA ESQUERDA CENTRO ASA DIREITA
(NGS DE BORDA) (NOS DE BORDA) (NOS DE BORDA)

Fonte: Adaptado de (YAZDANI; JOLAI, 2016).

Figura 16 — Principio da Aprendizagem Baseada em Oposicao.

a a+b/2 b

Fonte: Adaptado de (YAZDANI; JOLAI, 2016).

posicoes utilizando como referéncia sua propria posicao e as posicoes dos demais nés de
borda pertencentes ao cluster. Ao longo das iteracoes de caca, parte desses nos realiza
o cercamento e o ataque a presa pelo lado oposto. Para isso, emprega-se o conceito de
Aprendizagem Baseada em Oposigao (Opposition-Based Learning — OBL) (TIZHOOSH,
2005).

Seja X (z1,x9, T3, ...,TN,,, ) um ponto em um espago de busca de dimensao Nyq,,
em que I, Ts, I3, ...,TyN,, SA0 numeros reais e x; € [a;, b;], parai = 1,2,3,..., Nyg.. O
ponto oposto de X é definido por X (#1,42,#3,...,ZNvar), em que z; = a; + bjz;,i =
1,2,..., Nvar.

Na Figura 16 apresenta-se o principio da Aprendizagem Baseada em Oposicao.

Com base nessas defini¢oes, os nés de borda sao divididos em trés grupos. O grupo
do Centro é composto pelos nés de borda que apresentam a melhor aptidao, enquanto os
demais sao distribuidos entre as Alas Direita e Esquerda. A presa (TAREFA) representa

o alvo do processo de otimizacao realizado pelos nés de borda. Durante a etapa de caca,
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Figura 17 — Escape.

Ataque
Escape
Né de borda
Tarefa (T)

Movimentacao da presa

Fonte: Adaptado de (YAZDANI; JOLAI, 2016).

os no6s de borda da VEC sao selecionados e cada um realiza um movimento em diregao a
tarefa. Caso um no6 de borda obtenha uma melhoria em sua aptidao em relagao a tarefa,
considera-se que a presa realiza um movimento de fuga, fazendo com que uma nova posicao
da tarefa seja determinada de acordo com a Equagao 4.12 (YAZDANI; JOLAI 2016).

TAREFA' = TAREFA + rand(0,1) x PI x (TAREFA — NO) (4.12)

onde TARFEF A representa a posi¢ao atual da presa, NO corresponde a nova posigao do
no6 de borda que realiza o ataque a presa, e PI representa a porcentagem de melhoria no

fitness do né de borda, conforme ilustrado na Figura 17.

Para cercar a presa, os nés de borda cagadores atualizam seus movimentos com
base na Equacgao 4.13. Nessa etapa, as novas posicoes dos nés de borda pertencentes as

alas esquerda e direita sao calculadas da seguinte forma:

rand((2 x TAREFA — NO), TAREFA), (2 x TAREFA — NO) < TAREFA
NO =
rand( TAREFA, (2 x TAREFA — NO)), (2 x TAREFA — NO) > TAREFA

(4.13)

onde TARFEF A representa a posicao atual da tarefa, NO corresponde a posicao atual do
né de borda e NO' indica sua nova posicao. J& as posicoes dos nés de borda pertencentes

ao Centro sao atualizadas de acordo com a Equacao 4.14.
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Figura 18 — Movimento caca.
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Fonte: Adaptado de (YAZDANI; JOLAI, 2016).

rand(NO, TAREFA), NO < TAREFA
NO = (4.14)
rand(TAREFA, NO) ,

Na Figura 18 ilustra-se o movimento de caga realizado por um né de borda
pertencente ao Centro e por um né de borda localizado em uma das Alas durante o

processo de otimizacao.

O processo de caca do LOA apresenta como uma de suas principais vantagens a
utilizagao de uma vizinhanca circular ao redor da tarefa durante a busca pela melhor
solucao. Essa estratégia permite que os nés de borda cagadores cerquem a tarefa a partir
de diferentes direcoes, aumentando a capacidade de exploracao do espaco de busca. Além

disso, favorece a evasao de otimos locais, contribuindo para a obtencao de solugoes de

melhor qualidade (YAZDANT; JOLAI, 2016).

Busca por um lugar seguro. Nem todos os nds de borda fémeas participam di-
retamente da caga. Algumas permanecem posicionadas em regioes do territério e, embora
nao atuem na captura da tarefa, suas posicoes sao utilizadas pelo LOA para aprimorar
as solucoes encontradas. Assim, a nova posicao de um né de borda fémea é atualizada de

acordo com a Equagao 4.15 (YAZDANI; JOLAI, 2016):

NOF = NOF+ 2D -rand(0,1){R;} + U(—1,1) - tan(6) - D { Ry}

(4.15)
st {Bi}-{R} =0, [{R}=1

onde NOF representa a posicao atual do né de borda fémea, D corresponde a distancia

entre a posicao de NOF' e o ponto selecionado por meio do torneio dentro do territério do
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bando. O vetor R1 possui como origem a posicao anterior de NOF' e aponta em direcao
a posicao selecionada, enquanto R2 é perpendicular a R1 (YAZDANI; JOLAI, 2016).

A estratégia de torneio adotada determina o sucesso de um né de borda com
base na melhoria de sua posicao em relacao a posicao anterior. Assim, para o grupo P, o

sucesso do no de borda ¢ na iteragao t é definido de acordo com a Equagao 4.16:

1, Bestt, < Bestl,,
S(i,t, P) = | | (4.16)
0, Best! = Best],.

onde Best representa a melhor posi¢ao alcancada pelo né de borda ¢ na iteracao t.

A quantidade de sucessos obtidos desempenha um papel importante na definigao
do tamanho do torneio. Um numero elevado de sucessos indica que os nds de borda
estao se deslocando em direcao a uma regiao proxima da solugao 6tima, enquanto um
nimero reduzido de sucessos sugere que eles estao oscilando ao redor da melhor solucao
encontrada, sem obter melhorias significativas (YAZDANTI; JOLAI, 2016). Esse indicador
é utilizado para ajustar dinamicamente o tamanho do torneio, conforme a Equacao 4.17,
sendo atualizado a cada iteracao. Quando o valor de sucesso diminui, o tamanho do

torneio é aumentado, promovendo maior diversidade na busca por solugdes (YAZDANI;

JOLATI, 2016).

n

K;(s) =Y _S(i,t,P), je{l,....P} (4.17)
i=1
onde n representa a quantidade de nés de borda no bando e K(s) corresponde ao nimero

de nds de borda que obtiveram melhoria em seu fitness na tltima iteracao.
Vagando

Os nés de borda machos percorrem aleatoriamente uma regiao correspondente
a %R do territério. Caso um né de borda macho encontre, durante esse deslocamento,
uma posicao com melhor fitness do que a sua posicao atual, essa nova posicao passa a
ser considerada sua melhor solucao visitada. Esse comportamento contribui para que
o LOA explore regioes promissoras do espago de busca e refine as solugoes encontradas
(YAZDANTI; JOLAI 2016). Na Figura 19 ilustra-se esse processo, no qual o né de borda
macho se desloca em direcao a area selecionada por uma distancia de x unidades, sendo

x um valor aleatério com distribuicao uniforme, conforme definido pela Equacao 4.18.

z ~ U(0,2d) (4.18)

em que d é a distancia entre a posicao do né de borda macho e a area selecionada do

territorio.
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Figura 19 — Vagar.

Fonte: Adaptado de (YAZDANI; JOLAI, 2016).

Durante o processo de vagar, os nos de borda nomades também desempenham um
papel importante na exploragao do espago de busca. Seu comportamento de deslocamento
contribui para evitar que o LOA fique preso em 6timos locais, favorecendo a descoberta de
novas regioes promissoras. A atualizacao da posicao dos nés de borda nomades é realizada
de acordo com a Equagao 4.19 (YAZDANTI; JOLAI, 2016):

NOMij, if TCLTLdj > Drys
NOM;; = (4.19)
RAND;, otherwise.

onde NOM; representa a posigao atual do i-ésimo né de borda nomade, j corresponde a
dimensdo analisada, rand; é um nimero aleatério no intervalo [0,1], RAND é um vetor
aleatorio definido no espaco de busca e pr; representa a probabilidade associada a cada

no de borda, calculada conforme a Equacao 4.20.

(Nomadi — BeStnomad)
BeStnomad

Pr, = 0.1 4+ min (0.5, ) 1 =1,2,...,number of nomad lions

(4.20)

onde nomad,; representa o custo associado a posicao atual do né de borda nomade i e

Bestomaq corresponde ao melhor custo encontrado entre os nés de borda nomades.

Nas Figuras 20 e 21 apresentam-se o processo de geracao de uma nova posicao
pelos nés de borda nomades. Esse comportamento de movimentacao permite que os
nos de borda nomades com pior desempenho tenham maior probabilidade de abandonar

regioes inadequadas do espaco de busca, contribuindo para a exploragao de novas solugoes
(YAZDANI; JOLALI 2016).

Defesa.

Em um bando, os nés de borda machos, ao atingirem a maturidade, apresentam

um comportamento mais agressivo e competem com outros nés de borda machos per-



Capitulo 4. Framework Para Gerenciamento de Aloca¢do de Tarefas em Computacdo de Borda

Veicular com Prioridade por Colaboracdo e Sistema Billing 71

Figura 20 — Nomade 1.

Fonte: Adaptado de (YAZDANI; JOLAI, 2016).

tencentes ao mesmo bando. Os nds de borda derrotados deixam de pertencer ao bando
e passam a ser classificados como nomades. Entretanto, caso um né de borda nomade
possua capacidade suficiente para superar os machos residentes de um bando, o né de

borda residente derrotado é removido e torna-se um némade.

No LOA, o processo de defesa é dividido em duas etapas principais, conforme
apresentado na Figura 22: a defesa contra novos nés de borda residentes maduros e a
defesa contra nds de borda noémades. Esse processo contribui para que o LOA mante-
nha os nés de borda machos com melhores solugoes como integrantes do mecanismo de

otimizacao.

Migracao. Importante processo para a busca por diversidade e troca de in-
formagoes, a migracao simula a mudanca de estilo de vida e o comportamento migratorio
dos ledes na natureza. Em cada bando, alguns nés de borda fémeas sao selecionados ale-
atoriamente e migram para o grupo de nomades. Os novos nds de borda fémeas nomades
e os nos de borda fémeas existentes sao classificados com base no seu fitness. Posterior-
mente, os melhores nés de borda fémeas identificados sao selecionados aleatoriamente e
distribuidos entre os bandos para ocupar as vagas deixadas pelas fémeas que migraram.
Esse processo permite aumentar a diversidade da populacao e manter a qualidade das

solucoes encontradas pelos nés de borda.

Equilibrio populacional. O equilibrio da populacao de nés de borda a cada

iteracao faz parte do mecanismo de controle do LOA. O ntimero de nés de borda “vivos”é
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Figura 21 — Nomade 2.

Fonte: Adaptado de (YAZDANI; JOLAI, 2016).

Figura 22 — Defesa.

Nos de borda residentes @
Novos nos de borda residentes @

Nos de borda ndmades w

Fonte: Adaptado de (YAZDANI; JOLAI, 2016).

definido respeitando a quantidade de membros estabelecida para cada bando. Da mesma
forma, a quantidade de nés de borda nomades também é mantida de acordo com os
parametros definidos. Durante esse processo, os nés de borda com pior aptidao sao
removidos da populagao pelo bando, conforme ilustrado na Figura 23, que apresenta

os processos de migracao e equilibrio populacional dos nés de borda.

Baseado neste mecanismo, foi implementado o médulo de selecao de tarefas do
PRIOBILL. Na Figura 24 apresenta-se o processo de ataque do médulo PRIOBILL. Nesse
processo, os nos de borda sao considerados os leoes e realizam movimentos no espaco de

busca para determinar qual né de borda ira capturar a tarefa (presa). O posicionamento
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Figura 23 — Representacao dos processos de migracao e equilibrio populacional.
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inicial dos nés de borda em relagao a tarefa é definido com base na comparagao de seus
recursos computacionais disponiveis. Posteriormente, a cada iteracao, os nés de borda
atualizam suas posicoes e se aproximam do alvo conforme a aptidao calculada e ajustada
durante o processo de otimizacao. Ao final das iteragoes, o né de borda que apresentar a

melhor aptidao é selecionado para realizar o processamento da tarefa alvo.

Outra acao importante realizada pelo LOA e aplicada durante as iteracoes do
PRIOBILL é o processo de migracao, ilustrado na Figura 25. A migragao ocorre ao longo
das iteracoes do algoritmo. Os noés de borda da VEC sao identificados como macho némade
(veiculo laranja), fémea nomade (veiculo verde) ou fémea residente (veiculo azul), de
acordo com sua prioridade, definida por meio de seus atributos, principalmente o niimero
de entradas na VEC e o nimero de compartilhamentos realizados. Durante cada iteragao,
os nés de borda passam por um processo de avaliacao e balanceamento populacional, no
qual podem alterar seu grupo de acordo com a nova aptidao calculada. Dessa forma,
um né de borda pode migrar entre grupos, permanecer no grupo atual ou, caso seja
identificada uma baixa capacidade para atender ao processamento da tarefa solicitada,
ser inserido na lista de “mortos”. Essa lista representa um conjunto de nés de borda
considerados inadequados para o processo de selegao devido a analise de seus recursos

disponiveis e desempenho durante as iteracoes.

A funcao de aptidao aplicada no PRIOBILL tem como objetivo encontrar a menor
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Figura 24 — Movimento dos nés de borda do PRIOBILL para atacar a tarefa alvo.
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Fonte: Gerado por IA.

pontuacao de aptidao com base nos recursos disponiveis do né de borda, na quantidade
de servicos processados por esse ndé e no numero de vezes que ele ingressou em uma
VEC. A Equagao 4.21 apresenta o calculo utilizado, no qual é priorizada a quantidade
de recursos disponiveis e aplicada uma penalizacao de acordo com o nimero de servicos
executados e entradas realizadas pelo n6 de borda. Essa penalizacao tem como finalidade
distribuir os servigos de maneira mais justa e equilibrada entre os nés da VEC, reduzindo
a possibilidade de sobrecarga de determinados nés e promovendo maior equidade durante

o processo de alocacao de tarefas.

Fi:wR-(l— )-I—wA- + wg - (4.21)

RmaX Amax Emax
onde R; corresponde a quantidade de recursos disponiveis no né de borda, A; representa
a quantidade de servigos ja executados pelo né de borda e F; corresponde a quantidade
de entradas do n6 de borda em uma VEC. Os valores de wg, w4 € wg representam os
pesos atribuidos aos recursos disponiveis, as tarefas alocadas e ao contador de entradas

na RSU, respectivamente.

Apés o célculo da aptidao e a identificacao do melhor né de borda em cada

iteracao, um movimento dos nés de borda é aplicado para atualizar suas posigoes, con-
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Figura 25 — Etapa de migracao do n6 de borda
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forme apresentado na Equagao 4.22. Esse movimento é realizado utilizando as informacoes
dos nos de borda, que sao atualizadas a cada iteracao em relagao a presa, representada
pela tarefa alvo a ser processada. Dessa forma, um movimento estocéstico é aplicado em

direcao ao melhor ponto identificado pelo processo de otimizacao.

7= g (= ag)|
x; —Ij—|—7”j Ty — T,

(4.22)
onde a:§ corresponde a posicao atual do n6 de borda, ] representa a posigao da tarefa e
r; ¢ um vetor aleatdrio utilizado para realizar o movimento com uma fragao aleatéria em

direcao a tarefa.

O PRIOBILL possui um processo iterativo de otimizacao baseado no LOA, uti-
lizado como mecanismo de tomada de decisao para selecionar o melhor né de borda. O
processo busca minimizar uma funcao de aptidao, enquanto realiza a atualizacao dinamica

das posigoes dos candidatos em relagao a localizacao da tarefa.

O Algoritmo 6 apresenta uma abstracao do mecanismo de tomada de decisao
implementado neste trabalho. Como entrada, o algoritmo recebe os nés de borda da VEC
C e as informagoes da tarefa a ser processada r;. Como saida, o né de borda j* identificado
com maior potencial para processar a tarefa é selecionado. Inicialmente, o nimero maximo
de iteragoes T' é definido (linha 1). A fungao checkMax é utilizada para encontrar o maior
valor de recursos disponiveis dos nés de borda (Rya.yx), 0 maior nimero de entradas na

VEC (Fax) € 0 maior nimero de servigos executados (Amayx), valores que serao utilizados
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Algoritmo 6 — PRIOBILL Selecao do n6 de borda
Entrada: C, r;

Saida: j*
1 1T+ 20;
2 (Rmaxs Emax, Amax) < checkMax(B);
3 Parat <+ 1to 7T faca
4 Para j € C facga
5 applymigration();
6 S; < Fitness(j, Rmax, Amax, Emax);
7 Se 5; < S* entao
8 S* Sj;
9 J5 =
10 X; +— position(j);
11 x* < position(r;);
12 x; < updatePosition(x;, x*);

13 Retorna j*

no calculo da aptidao (linha 2). Em seguida, a iteracao do mecanismo ¢é iniciada (linha 3),
percorrendo todos os membros da VEC (linha 4). O processo de migracao é aplicado para
avaliar a fragilidade dos nds de borda (linha 5). Posteriormente, o calculo da aptidao é
executado, conforme detalhado no Algoritmo 7 (linha 6). O algoritmo verifica se a aptidao
calculada é melhor que a encontrada anteriormente (linha 7). Caso seja, a melhor aptidao
S* (linha 8) e o melhor n6 de borda j* (linha 9) sdo atualizados. As informagoes referentes
a posicao atual do né de borda x; e a posigao atual da tarefa x* sdo coletadas (linhas 10
e 11) para executar a fungao de atualizagdo de posigao (linha 12). Apds a conclusao de

todas as iteragoes, o algoritmo retorna o né de borda selecionado j* (linha 13).

O Algoritmo PRIOBILL minimiza iterativamente a funcao de aptidao definida
no Algoritmo 7. A fungao recebe como parametros o né de borda da iteragao (7), o maior
valor de recursos disponiveis entre os nés de borda ( Ryax ), 0 maior nimero de entradas nas
VECs (Epmax) € 0 maior niumero de servigos executados (Apay). Como retorno, a fungao
fornece a pontuagao de aptidao calculada score. Utilizando as informagoes dos recursos
disponiveis do né de borda R;, o numero de alocagoes ja realizadas pelo n6 de borda A; e a
quantidade de vezes que ele ingressou em uma VEC E; (linhas 1, 2 e 3, respectivamente),
a Equagao 4.21 é aplicada para calcular a aptidao do né de borda (linha 4). Por fim, a

fungao retorna o valor de score para o algoritmo de tomada de decisao (linha 5).

49 AVALIACAO E ANALISES

Foram realizadas extensas simulacoes para avaliar e analisar o desempenho do

PRIOBILL. O cenario de simulagao foi desenvolvido com base em parametros represen-
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Algoritmo 7 — Funcao de avaliacao de aptidao
Entrada: ¢, R, Amax, Fmax

Saida: score

R; < availableResources(i);

A; « allocatedTasks(i);

E; < entryCount(i);

W N =

N

score%wR~(1— Ry >+wA. Ai 4y - B

Rmax Amax Emax’

5 Retorna score

tativos de ambientes reais, sendo aplicadas variacoes em diferentes configuracoes para
avaliar multiplos cenarios e desafios. A fim de tornar as simulacoes mais realistas, foram

utilizadas as seguintes ferramentas:

e SUMO. O Simulador de Mobilidade Urbana (do inglés, Simulation of Urban Mobi-
lity) é responsavel por gerenciar a mobilidade dos veiculos, reproduzindo o compor-

tamento do trafego urbano e rodoviario;

e OMNeT++. O Objective Modular Network Testbed in C++ é um simulador ori-
entado a objetos e baseado em componentes, amplamente utilizado para simulacao

de redes de comunicagao, incluindo protocolos e troca de mensagens entre veiculos
e RSUs;

e VEINS. O médulo Vehicles in Network Simulation (VEINS) é responsével por in-
tegrar o SUMO ao OMNeT++, permitindo a troca de mensagens e informacgoes em

tempo real entre o simulador de mobilidade e o simulador de redes.

4.9.1 Cenario e parametros da simulacao

Um cenédrio de simulacao realista foi implementado com base na regiao de Ma-
nhattan, conforme ilustrado na Figura 26. Nesse cendario, foram distribuidas sete RSUs

ao longo da area de estudo com o objetivo de maximizar a cobertura de atendimento.

Para a construcao do cenério, foram utilizadas ferramentas capazes de capturar
e converter dados reais de mapas em um ambiente de mobilidade para simulacao. O
trecho apresentado na Figura 27 corresponde a regiao de Midtown Manhattan, na cidade
de Nova Iorque. Os dados foram obtidos por meio do OpenStreetMap' e o recorte de

aproximadamente 2100m x 2200m foi realizado utilizando a ferramenta osmium-tool?.

Apoés a extracao do trecho, a ferramenta osmium-tool também foi utilizada para
converter o mapa para um arquivo com extensao .xml (manhattan,small .osm. xml). Em

seguida, a rede do SUMO foi gerada por meio do comando netconvert. Durante essa

https://www.openstreetmap.org.br/

2 https://osmcode.org/osmium-tool /
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Figura 26 — Midtown Manhattan com representacao grafica de RSUs.

Fonte: Gerado por IA com base no modelo do SUMO.

etapa, foi aplicado um filtro para incluir apenas veiculos de passeio no mapa, reduzindo
a complexidade da rede e evitando a geracao de um cendrio excessivamente grande e

computacionalmente pesado.

Apos a geracao da rede do SUMO, foi utilizado o script random Trips.py para criar
o trafego veicular. Foram configurados trés niveis distintos de mobilidade, com o objetivo
de representar diferentes condicoes de circulacao de veiculos ao longo da simulacao: um
periodo de baixo fluxo (madrugada), um periodo de fluxo moderado (manha) e um periodo
de congestionamento (horario de pico). Nos primeiros 600 segundos da simulagao, foi
inserido, em média, um veiculo a cada 8 segundos. Entre 600 e 1200 segundos, essa
média passou para um veiculo a cada 3 segundos. J& no intervalo entre 1200 e 1800
segundos, foi inserido, em média, um veiculo por segundo. Dessa forma, o cenario inicia
com maior escassez de recursos computacionais, tornando o processo de alocacao mais
desafiador, e evolui para um ambiente com maior disponibilidade de recursos, porém

sujeito a constantes alteracoes na topologia dos clusters em fungao da elevada mobilidade



Capitulo 4. Framework Para Gerenciamento de Aloca¢do de Tarefas em Computacdo de Borda

Veicular com Prioridade por Colaboracdo e Sistema Billing

79

Figura 27 — Trecho da Midtown Manhattan utilizado para simulacao.
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Fonte: Gerado por TA.

dos veiculos.

Queens

Além disso, para tornar o fluxo de trafego mais realista, em vez de permitir que os

veiculos entrassem exatamente no instante especificado, foi aplicada uma distribuigao bi-

nomial, tornando aleatorios os instantes de partida dos veiculos e limitando a quantidade

maxima de veiculos que podem entrar ou sair simultaneamente. Também foi aplicado um

fator marginal, de modo que o trafego gerado na area de simulagao se iniciasse preferen-

cialmente nas extremidades do mapa. A Tabela 3 apresenta as configuracoes especificas

aplicadas a cada cenario de simulacao com diferentes niveis de mobilidade.

Tabela 3 — Parametros de mobilidades

Parametros Madrugada  Manha Pico
Horario considerado 5h 11h 17h
Tempo da simulagao (s) 0 a 600 600 a 1200 1200 a 1800
Geragao de veiculos (s) 8 3 1
Distribuicao binomial 2 3 4
Fator Marginal 5 8 10

Os veiculos apresentam mobilidade aleatéria, cada um com sua propria origem,
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destino e rota, gerados por meio do SUMO. As Unidades de Beira de Estrada (RSUs)

foram distribuidas ao longo do cenario com o objetivo de maximizar a area de cobertura,

conforme ilustrado na Figura 28. Cada algoritmo foi executado durante 1800 segundos de
simulacao. Para representar diferentes niveis de demanda computacional, foram definidas

quatro classes de tarefas:

e Tarefas menores. Os recursos de processamento, armazenamento e memoria sao

gerados aleatoriamente com valores entre 1 e 3;

e Tarefas intermediarias. Os recursos de processamento, armazenamento e memoéria

sao gerados aleatoriamente com valores entre 4 e 6;

e Tarefas maiores. Os recursos de processamento, armazenamento e memoria sao

gerados aleatoriamente com valores entre 7 e 10;

e Tarefas aleatérias. Os recursos de processamento, armazenamento e memoria sao

gerados aleatoriamente com valores entre 1 e 10.

Para cada algoritmo avaliado, foram realizadas 33 execucoes independentes, para
proporcionar estabilidade e justica nos resultados, sendo a média aritmética de cada
métrica utilizada para a apresentacao dos resultados. Também foi calculado um intervalo
de confianga de 95%; entretanto, a variacao observada foi muito pequena, nao sendo per-
ceptivel nos resultados apresentados. Isso ocorreu devido a utilizagao de parametros de
recursos, dos veiculos e das tarefas, idénticos para todos os algoritmos, para garantir a
igualdade na comparagao dos mecanismos. Cada veiculo possui um conjunto de tarefas
associado ao seu identificador (ID), podendo receber aleatoriamente entre uma e cinco
tarefas. No algoritmo 7 os valores de pesos aplicados para os fitness de recursos, atendi-
mentos e entradas, foram definidos como 0.5, 0.3 e 0.2, respectivamente, para priorizar a
quantidade de recursos no calculo da aptidao, antes dos atendimentos e entradas, a fim de
evitar que a escolha do melhor né de borda seja somente direcionada para os atendimentos
e entradas e, assim, evitar uma sobrecarga nos atendimentos. Na Tabela 4 apresentam-se

os principais parametros gerais utilizados nas simulacoes.

4.9.2 Meétricas de Avaliacao de Desempenho

Para validar o PRIOBILL, o framework desenvolvido foi comparado com os tra-
balhos relacionados por meio da analise de seis métricas de desempenho: nimero de ta-
refas processadas, numero de tarefas nao processadas, quantidade de recursos utilizados,

laténcia, taxa de transferéncia (throughput) e billing.

e Tarefas processadas: corresponde ao numero de tarefas que foram recebidas

pela RSU, priorizadas e encaminhadas para um né de borda capaz de processé-las
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Figura 28 — Posicionamento das RSUs no trecho de Midtown Manhattan no SUMO.

Fonte: Mapa retirado do SUMO.

(Equacao (4.23)):
task_processed = Z task_completed (4.23)

onde task_completed representa cada tarefa concluida com sucesso e task_processed

corresponde ao total de tarefas processadas durante a simulagao;

e Tarefas nao processadas: corresponde as tarefas que solicitaram recursos a RSU,
mas que, apos a selecao do né de borda, nao puderam ser processadas devido a

indisponibilidade de recursos computacionais (Equagao (4.24)):
unprocessed_task = Z uncompleted_task (4.24)

onde uncompleted_task representa cada tarefa que nao pode ser concluida e unprocessed_task

corresponde ao total de tarefas nao processadas durante a simulacao;

¢ Quantidade de recursos processados: representa a quantidade total de recursos

computacionais utilizados, considerando os recursos de armazenamento, processa-
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Tabela 4 — Parametros gerais da simulacao

Parametros Valores
Chegada de tarefas Distribuigao de Poisson
Tempo de simulacao 1800 segundos

Recursos dos veiculos
Meméria (MB) rand (1, 10)
Armazenamento (MB) rand (1, 10)
Processamento (MB) rand (1, 10)

Classe de tarefas
Menores (MB) rand (1, 3)
Intermediarias (MB) rand (4, 6)
Maiores (MB) rand (7, 10)
Aleatéria (MB) rand (1, 10)
Tarefas por veiculos rand (1, 5)
Max Velocidade Veiculo 13,90 m/s
Min Distancia percorrida 500m
Tipo do cenério Midtown Manhattan
Area do cendrio aprox 2100m x 2200m
Communicacgao V2I
Politica de Clusterizacao K-means
Numéro de RSUs 7
Faixa de comunicacao RSU 400m
Peso p/ fitness - Recursos wg 0.5
Peso p/ fitness - Atendimentos wy 0.3
Peso p/ fitness - Entradas wg 0.2
mento e memoria disponibilizados pelos nés de borda (Equagao (4.25)):
N
Riowar = Y _(Si + P+ M) (4.25)

i=1
onde S; representa os recursos de armazenamento utilizados, P; os recursos de pro-

cessamento utilizados, M; os recursos de memoria utilizados e Ry corresponde a

soma total dos recursos consumidos durante a simulacao;

Laténcia: corresponde ao tempo decorrido entre o inicio do processo de alocacao
de uma tarefa e a conclusao de seu processamento. Neste trabalho, é considerada a

laténcia média L, apresentada na Equacao (4.26):
N

_ 1
L:NZLi

=1

(4.26)

onde L; representa a laténcia da ¢-ésima tarefa e N corresponde ao nuimero total de

tarefas processadas;
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e Throughput: corresponde a taxa de transferéncia do sistema, calculada pela razao
entre o nimero de tarefas processadas com sucesso e o tempo total de simulacao,

conforme apresentado na Equacao (4.27):

_ 181

©
Tsim

(4.27)

onde S representa o conjunto de tarefas processadas com sucesso e Ty, corresponde

ao tempo total de simulacao.

e Billing: O sistema de billing contabiliza os recursos processados com base no com-

partilhamento de recursos computacionais realizado pelos nés de borda.

Para a cobranca, este trabalho adota o modelo de custos das politicas de preci-
ficacao do AWS Fargate (AWS, Accessado: 16/05/2026), no qual os recursos de memoria,
processamento e armazenamento sao tarifados separadamente. Como a documentacao
da AWS apresenta os valores de cobranga por hora, neste trabalho esses custos foram
convertidos para segundos, de acordo com os parametros adotados nas simulagoes. Na
Tabela 5 sao apresentados os valores de cobranca por recurso apds a conversao da tarifa
horaria para uma tarifa por segundo, bem como a conversao da moeda de ddlar para real
(R$), considerando a cotagao de R$5,15 em 19/06/2026.

Na AWS, o custo de processamento é definido por CPU virtual (vC PU), sendo
que cada vC'PU suporta até 8 GB de memdria (AWS, Accessado: 16/05/2026). Assim,
neste trabalho, considera-se a utilizacao de um vC'PU por processo, uma vez que as
tarefas simuladas demandam, no méaximo, 10 MB de processamento. Os custos referentes

aos recursos de memoria e armazenamento ja sao considerados em megabytes (MB).

Tabela 5 — Conversao de valores: Horas para segundos para Reais

Recurso Por hora Por segundo Em Reais (R$)
Processamento (1x vCPU)  $0,08096  $0,00002248 R$0,00012
Memoria (GB) $0,004445 0,0000063 R$0,00000123
Armazenamento (GB) $0,000111  $0,0000000308 R$0,00000016

Fonte: Preco baseado no AWS (Accessado: 16/05/2026)

4.9.3 Algoritmos avaliados

Para validar o mecanismo desenvolvido, o PRIOBILL foi comparado com dife-
rentes técnicas heuristicas e metaheuristicas empregadas na literatura para problemas de
otimizagao e alocacao de recursos, conforme os trabalhos de Lieira et al. (2024), Lieira et
al. (2022a), Kumar et al. (2022), Azizi et al. (2022), Choo, Kim e Pack (2018) e Hosseini,

Nickray e Ghanbari (2022). Esses estudos utilizam, respectivamente, as técnicas GWO,
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Algoritmo de Otimizagao de Baleias (WOA), PSO, Greedy, Random e AHP. Além dessas
abordagens, também ¢é avaliada a proposta desenvolvida neste trabalho (PRIOBILL). As

principais caracteristicas de cada método sao descritas a seguir:

e GULOSO. Trata-se de um mecanismo de selecao amplamente utilizado na litera-
tura, no qual o primeiro n6 de borda capaz de atender a solicitagao é escolhido para
processar a tarefa (AZIZI et al., 2022);

e ALEATORIO. Consiste em um algoritmo tradicional que seleciona aleatoriamente
um dos nds de borda ativos do cluster para processar a tarefa (CHOO; KIM; PACK,
2018);

e AHP. O Analytic Hierarchy Process (AHP) é um método multicritério de apoio a
decisao que utiliza uma matriz de comparacao ponderada para identificar o né de
borda mais adequado ao processamento da tarefa (HOSSEINI; NICKRAY; GHAN-
BARI, 2022);

e WOA. Trata-se de um algoritmo bioinspirado baseado no Algoritmo de Otimizacao
de Baleias, que reproduz o comportamento de caga das baleias, permitindo que os nés
de borda ”cerquem”a tarefa até que o melhor candidato seja selecionado (LIEIRA
et al., 2022a);

e PSO. Trata-se de um algoritmo metaheuristico baseado na Otimizacao por Enxame
de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO), inspirado no comportamento
coletivo de bandos de péssaros e cardumes de peixes durante a busca por um objetivo.
Nesse método, os nos de borda representam as particulas do enxame e compartilham
informacoes entre si para identificar o melhor né para processar a tarefa (KUMAR
et al., 2022);

e GWO. E um algoritmo bioinspirado baseado na Otimizagao do Lobo Cinzento ( Grey
Wolf Optimizer), que reproduz a estratégia de caca dessa espécie para selecionar o
n6 de borda mais adequado ao processamento da tarefa solicitada (LIEIRA et al.,
2023b);

e PRIOBILL. Corresponde a estrutura proposta neste trabalho para alocagao dinamica
de tarefas em Computacao de Borda Veicular, incorporando um mecanismo de prio-
rizacao baseado no compartilhamento de recursos. O algoritmo de tomada de decisao
responsavel por selecionar o né de borda é inspirado no Algoritmo de Otimizacao do

Ledo.

410 RESULTADOS

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos nas simulacoes, bem como

uma analise comparativa entre os algoritmos e as métricas de desempenho avaliadas. Além
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disso, é apresentada uma estimativa do sistema de billing implementado no framework

PRIOBILL, considerando os recursos computacionais compartilhados pelos nés de borda.

Os resultados estao organizados em subsecgoes, cada uma dedicada a uma das
métricas avaliadas, acompanhadas de suas respectivas andlises e consideracoes parciais.
Ao final da secao, é apresentada uma discussao consolidada dos principais resultados
obtidos.

4.10.1 Tarefas processadas

Nesta secao, sao apresentados os resultados referentes ao nimero de tarefas pro-

cessadas em todos os cenarios avaliados.

Na Figura 29 apresenta-se o nuimero de tarefas menores processadas no cenério
da madrugada. Nos primeiros intervalos, até 200 s, nao houve tarefas processadas devido
a baixa quantidade de veiculos presentes no cenario. No intervalo de 300 s, o PRIOBILL
apresentou o melhor desempenho, processando, em média, 2,95% mais tarefas que o AHP,
7,81% mais que o PSO, 7,96% mais que o ALEATORIO, 8,23% mais que o WOA, 8,61%
mais que o GWO e 25,76% mais tarefas que o GULOSO.

No intervalo de 400 s, o PRIOBILL processou entre 5,04% e 5,23% mais tarefas
que os algoritmos PSO, AHP, ALEATORIO, GWO e WOA, respectivamente, além de
15,62% mais tarefas que o GULOSO. Aos 500 s de simulacao, o PRIOBILL manteve
o melhor desempenho, processando 3,67% mais tarefas que o PSO, 3,94% mais que o
ALEATORIO, 4,00% mais que o AHP, 4,04% mais que o WOA, 4,07% mais que o0 GWO
e 12,75% mais que o GULOSO.

No ltimo intervalo desse cenario, aos 600 s, o PRIOBILL novamente apresentou
o melhor desempenho, processando 4,15% mais tarefas que o PSO, 4,64% mais que o
ALEATORIO, 4,50% mais que o WOA e o GWO, 5,69% mais que o AHP e 9,22% mais
que o GULOSO.

Na Figura 30 apresenta-se o numero de tarefas processadas no cendrio inter-
medidario, correspondente ao periodo diurno. Aos 700 s de simulacao, quando o niimero
de veiculos no cenério comecou a aumentar, o PRIOBILL apresentou o melhor desempe-
nho, com média de 2.187 tarefas processadas. O segundo melhor resultado foi obtido pelo
PSO, com 2.084 tarefas processadas, seguido pelo GWO, com 2.068, WOA, com 2.067,
ALEATORIO, com 2.064, e GULOSO, com 2.012 tarefas processadas.

Aos 800 s de simulacao, o PRIOBILL novamente apresentou o melhor desem-
penho, com 2.690 tarefas processadas. O GULOSO obteve o segundo melhor resultado,
com 2.566 tarefas processadas, seguido pelo ALEATORIO, com 2.563, PSO, com 2.557,
GWO, com 2.544, AHP, com 2.541, e WOA, com 2.540 tarefas processadas.
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Figura 29 — Numero de tarefas menores processadas no horario da madrugada.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Aos 900 s de simulacao, GULOSO e PRIOBILL apresentaram os melhores de-
sempenhos, com 3.100 e 3.073 tarefas processadas, respectivamente. Em seguida, ficaram
PSO, GWO, WOA, ALEATORIO e AHP, com 2.973, 2.964, 2.960, 2.957 e 2.928 tarefas

processadas, respectivamente.

Aos 1.000 s, novamente GULOSO e PRIOBILL obtiveram os melhores resultados,
com 3.543 e 3.430 tarefas processadas, respectivamente. O PSO processou 3.331 tarefas,
0 GWO 3.324, 0 WOA e o ALEATORIO 3.319 e 3.316, respectivamente, enquanto o AHP

processou 3.295 tarefas.

Aos 1.100 s de simulagao, apenas GULOSO e PRIOBILL ultrapassaram a marca

de 3.900 tarefas processadas, com 3.940 e 3.914 tarefas, respectivamente.

Por fim, aos 1.200 s, GULOSO e PRIOBILL novamente apresentaram os melhores
desempenhos, com 4.346 e 4.313 tarefas processadas, respectivamente. O AHP processou
4.134 tarefas, enquanto GWO, PSO, ALEATORIO e WOA processaram 4.080, 4.075,

4.070 e 4.068 tarefas, respectivamente.

Na Figura 31 é apresentado o nimero de tarefas processadas no cenario de maior
pico de trafego. O GULOSO e o PRIOBILL continuaram apresentando os melhores
desempenhos aos 1.300 s de simulag¢ao, mesmo com o aumento da quantidade de veiculos
no cendrio. A diferenca entre GULOSO e PRIOBILL foi de apenas 0,88% no nimero de
tarefas processadas, enquanto o AHP processou 4,04% menos tarefas que o GULOSO,
seguido por GWO, PSO, ALEATORIO e WOA, com diferencas de 5,09%, 5,11%, 5,18%

e 5,41%, respectivamente.
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Figura 30 — Numero de tarefas menores processadas no horario da manha.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Aos 1.400 s, o GULOSO apresentou novamente o melhor desempenho, seguido
de perto pelo PRIOBILL, que processou apenas 1,84% menos tarefas. O AHP processou
4,26% menos tarefas que o GULOSO. GWO e ALEATORIO apresentaram desempenho
4,26% inferior, enquanto PSO e WOA processaram 4,38% e 4,65% menos tarefas, respec-

tivamente.

Aos 1.500 s de simulacao, o GULOSO manteve o melhor desempenho, seguido
pelo PRIOBILL, com apenas 2,22% menos tarefas processadas. O AHP processou 4,98%
menos tarefas. J4 WOA, PSO, ALEATORIO e GWO apresentaram desempenhos préximos,
com reducoes de 4,32%, 4,25%, 4,10% e 4,04%, respectivamente.

Aos 1.600 s de simulagao, o PRIOBILL reduziu a diferenca em relagao ao GU-
LOSO, processando apenas 1,51% menos tarefas. GWO, ALEATORIO e WOA processa-

ram 3,76%, 3,70% e 3,67% menos tarefas, respectivamente, enquanto o PSO apresentou
uma reducao de 4,17% e o AHP de 5,10%.

Aos 1.700 s, o PRIOBILL continuou melhorando seu desempenho no cenério
com maior nimero de veiculos, processando apenas 0,71% menos tarefas que o GU-
LOSO. O WOA processou 2,58% menos tarefas, o GWO ficou 2,60% abaixo, seguido
pelo ALEATORIO, com 2,73% menos tarefas. O PSO processou 3,43% menos tarefas,
enquanto o AHP apresentou o pior desempenho, ficando 4,35% abaixo do GULOSO.

Ao final da simulacao, aos 1.800 s, PRIOBILL e GULOSO apresentaram desem-
penhos praticamente equivalentes, com vantagem de apenas 0,05% para o GULOSO no
numero de tarefas processadas. Em seguida, ficaram WOA, GWO, ALEATORIO, PSO
e AHP, com 1,51%, 1,63%, 1,81%, 2,72% e 3,49% menos tarefas processadas, respectiva-
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mente.

Figura 31 — Numero de tarefas menores processadas no horario de pico.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 32 é apresentado o nimero de tarefas intermedidrias processadas no
cenario da madrugada. Nos primeiros 200 s de simulacao, devido a baixa quantidade de

veiculos circulando no cendrio, nenhuma tarefa foi processada.

Aos 300 s de simulacao, o PRIOBILL apresentou o melhor desempenho, proces-
sando, em média, 4% mais tarefas que o AHP, 12,44% mais que o ALEATORIO e 12,61%
mais que o WOA. Além disso, obteve desempenho 13,70% superior ao GWO, 17,26%
superior ao PSO e 54,09% superior ao GULOSO.

Aos 400 s de simulacao, o AHP apresentou o melhor desempenho, seguido de
perto pelo PRIOBILL, que processou 7,06% menos tarefas. O WOA processou 11,78%
menos tarefas, seguido pelo ALEAT()RIO, com 11,83%, GWO, com 12,00%, PSO, com
16,32%, e GULOSO, com 35,91% menos tarefas processadas.

Aos 500 s, o PRIOBILL voltou a apresentar o melhor desempenho, seguido pelo
AHP, que processou 3,43% menos tarefas. Na sequéncia, ficaram WOA, com 18,02%,
ALEATORIO, com 18,04%, e GWO, com 18,40% menos tarefas processadas. Os desem-
penhos mais distantes foram observados para o PSO, com 25,36%, e para o GULOSO,

com 55,03% menos tarefas processadas.

Ao final desse cenario, aos 600 s de simulagao, o PRIOBILL processou, em média,
640 tarefas. O AHP apresentou o segundo melhor desempenho, com 10,27% menos tarefas
processadas, seguido por ALEATORIO, WOA, GWO, PSO e GULOSO, com reducoes de
27,28%, 27,95%, 29,00%, 35,18% e 54,52%, respectivamente.
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Figura 32 — Numero de tarefas intermediarias processadas no horario da madrugada.
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Fonte: Gerado pelo autor.

O numero de tarefas intermediarias processadas no periodo da manha é apresen-
tado na Figura 33. Aos 700 s de simulacao, com o aumento da frequéncia de entrada de
veiculos nos ultimos 100 s, o PRIOBILL atingiu uma média de 799 tarefas processadas. O
segundo melhor desempenho foi obtido pelo AHP, com 19,36% menos tarefas processadas.
Em seguida, ficaram GWO, ALEATORIO, WOA, PSO e GULOSO, com desempenhos
29.73%, 30,25%, 30,67%, 35,92% e 50,29% inferiores, respectivamente.

Aos 800 s, o PRIOBILL ampliou sua vantagem em relacao aos demais algoritmos,
processando, em média, 1.067 tarefas, o que representa 30,98% mais tarefas que o AHP,
o segundo melhor método. O GWO processou 33,08% menos tarefas, o ALEATORIO
33,40% e o WOA 22.32% menos tarefas. O PSO e o GULOSO apresentaram os piores

desempenhos, com redugoes de 38,85% e 43,10%, respectivamente.

Aos 900 s de simulagao, o PRIOBILL processou, em média, 1.162 tarefas. GWO,
ALEATORIO, WOA e AHP apresentaram resultados na faixa de 24% menos tarefas
processadas. O GULOSO processou 25,62% menos tarefas, enquanto o PSO apresentou

o pior desempenho, com 28,96% menos tarefas processadas.

Aos 1.000 s de simulacao, o PRIOBILL novamente apresentou o melhor desempe-
nho, seguido pelo GWO, com 16,77% menos tarefas processadas. Na sequéncia, ficaram
ALEATORIO, com 17,56%, e WOA, com 17,68% menos tarefas processadas. GULOSO,
PSO e AHP apresentaram os menores desempenhos, com reducoes de 19,48%, 20,53% e

23,33%, respectivamente.

Aos 1.100 s, o PRIOBILL obteve a maior média de tarefas processadas. O GWO

apresentou o segundo melhor desempenho, com 15,61% menos tarefas processadas. O
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WOA ficou muito préximo, com 15,63% menos tarefas, seguido pelo ALEAT()RIO, com
15,84% menos tarefas. O GULOSO processou 16,05% menos tarefas, o PSO 17,41% menos

e o AHP apresentou o pior desempenho, com 34,01% menos tarefas processadas.

Ao final desse cenéario, aos 1.200 s de simulagao, o PRIOBILL processou 1.443 ta-
refas. O GWO processou 10,47% menos tarefas, seguido por WOA, PSO, ALEATORIO,
GULOSO e AHP, com redugoes de 11,16%, 11,50%, 12,01%, 13,48% e 35,53%, respecti-

vamente.

Figura 33 — Ntimero de tarefas intermediarias processadas no horario da manha.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 34 ¢é apresentado o nimero de tarefas intermediarias processadas no
horario de pico. O PRIOBILL obteve o melhor desempenho aos 1.300 segundos de si-
mulacao, seguido pelo GWO e pelo WOA, que processaram 3,06% e 3,66% menos tarefas,
respectivamente. O PSO processou 4,15% menos tarefas, enquanto o ALEATORIO apre-
sentou 4,25% menos tarefas processadas. O GULOSO teve um desempenho 7,01% inferior
ao do PRIOBILL, e o AHP apresentou o pior resultado, com 33,45% menos tarefas pro-

cessadas.

No cenario com 1.400 segundos, o GWO obteve o melhor desempenho. Em se-
guida ficaram o WOA, o ALEATORIO, o PSO, o PRIOBILL, 0 GULOSO e o AHP, com
0,41%, 0,64%, 1,09%, 2,36%, 3,41% e 30,63% menos tarefas processadas, respectivamente.

Com 1.500 segundos de simulacao, o GULOSO voltou a apresentar o melhor de-
sempenho. Em seguida ficaram o GWO, o WOA, o ALEATORIO, o PSO e o PRIOBILL,
com 2,32%, 2,62%, 2,69%, 2,88% e 4,01% menos tarefas processadas, respectivamente. O

AHP novamente apresentou o pior desempenho, com 33,11% menos tarefas processadas.

Aos 1.600 segundos, o GULOSO processou, em média, 2.009 tarefas. O PRIO-
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BILL melhorou seu desempenho e ficou muito préoximo do melhor resultado, processando
apenas 4,94% menos tarefas. Em seguida vieram o PSO, o WOA, o ALEATORIO, o
GWO e o AHP, com 5,45%, 5,85%, 5,93%, 6,02% e 39,57% menos tarefas processadas,

respectivamente.

Aos 1.700 segundos de simulagao, o PRIOBILL confirmou sua melhora e voltou
a apresentar o melhor desempenho. O GULOSO ficou na segunda colocacao, com apenas
0,83% menos tarefas processadas. Em seguida vieram o PSO, o WOA, o ALEATORIO,
0o GWO e o AHP, com 6,04%, 8,08%, 8,34%, 8,58% e 40,12% menos tarefas processadas,

respectivamente.

No dltimo intervalo, aos 1.800 segundos, o PRIOBILL novamente apresentou
o melhor desempenho, com média de 2.410 tarefas processadas. O GULOSO ficou em
segundo lugar, com 2,58% menos tarefas processadas. O PSO apresentou 5,32% menos
tarefas processadas, seguido pelo WOA, ALEATORIO, GWO e AHP, com reducoes de
8,30%, 9,46%, 9,65% e 38,77%, respectivamente.

Figura 34 — Numero de tarefas intermediarias processadas no horario de pico.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 35 é apresentado o numero de tarefas maiores processadas no cendrio
da madrugada. Nos primeiros 200 segundos de simulacao, nenhum mecanismo conseguiu
processar tarefas, devido a baixa quantidade de veiculos no cenério. Aos 300 segundos de
simulagao, o PRIOBILL processou, em média, 44 tarefas. O PSO apresentou o segundo
melhor desempenho, com média de 14,7 tarefas processadas, seguido pelo ALEATORIO,
com 14,6, pelo WOA, com 13,9, e pelo GWO, com média de 13,5 tarefas processadas.

Com 400 segundos de simulacao, o PRIOBILL processou, em média, 56,5 ta-
refas, seguido pelo WOA e pelo PSO, ambos com média de 25 tarefas processadas. O
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ALEATORIO processou, em média, 24,8 tarefas, seguido pelo GWO, com 23,5, pelo AHP,

com 13,7, e pelo GULOSO, com apenas 1,9 tarefa processada, em média.

Aos 500 segundos de simulagao, o PRIOBILL atingiu a média de 101,7 tarefas pro-
cessadas. O AHP processou, em média, 56,4 tarefas, seguido pelo WOA, ALEATORIO,
PSO, GWO e GULOSO, com médias de 37,1, 36,7, 36,5, 35,1 e 3,9 tarefas processadas,

respectivamente.

Com 600 segundos de simulagao, o PRIOBILL manteve o melhor desempenho,
alcancando média de 115,2 tarefas processadas. O AHP processou, em média, 66,8 tarefas,
seguido pelo WOA, com 44,7, pelo ALEATORIO, com 43,4, pelo PSO, com 42,7, pelo
GWO, com 414, e pelo GULOSO, com média de 3,9 tarefas processadas.

Figura 35 — Numero de tarefas pesadas processadas no horario da madrugada.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 36 apresenta-se os resultados do nimero de tarefas maiores processadas
no horario da manha. Nesse cenario, observa-se a dificuldade imposta por uma simulacao
realista com tarefas de maior porte, na qual poucas ou até mesmo nenhuma tarefa foi

alocada em determinados intervalos devido a escassez de recursos.

Com 700 segundos de simulacao, o PRIOBILL atingiu a média de 117,6 tarefas
processadas, seguido pelo AHP, com média de 66,8 tarefas. O WOA apresentou média
de 46,4 tarefas processadas, enquanto o ALEATORIO processou 45,3 tarefas. O GWO

alcancou média de 43,3 tarefas processadas e o GULOSO processou apenas 10 tarefas.

Com 800 segundos de simulagao, o PRIOBILL e o AHP mantiveram suas médias
de tarefas processadas, com 117,6 e 66,8 tarefas, respectivamente. O WOA, o ALEATORIO,
0 PSO e o GWO apresentaram pequenas evolugoes, alcancando médias de 48,9, 47,8, 47,1
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e 45,7 tarefas processadas, respectivamente. O GULOSO também nao conseguiu processar

novas tarefas, mantendo sua média de 10 tarefas.

Aos 900 segundos, o PRIOBILL permaneceu com o melhor desempenho, mesmo
sem processar nenhuma tarefa no intervalo anterior. O AHP e o GULOSO também nao
realizaram novos atendimentos, mantendo suas médias de 66,8 e 10 tarefas processadas,
respectivamente. O WOA, o ALEATORIO, o PSO e o GWO apresentaram pequenas

variacoes, atingindo médias de 49,0, 47,9, 47,2 e 45,8 tarefas processadas, respectivamente.

Com 1.000 segundos de simulacao, a escassez de recursos dos nés de borda perma-
neceu, e o PRIOBILL manteve sua média de 117,6 tarefas processadas. O AHP também
manteve seu desempenho. O WOA, o ALEATORIO, o PSO, 0o GWO e o GULOSO apre-
sentaram pequenas evolugoes, alcancando médias de 49,5, 48,6, 47,7, 46,3 e 10,8 tarefas

processadas, respectivamente.

Nos dois ultimos intervalos, aos 1.100 e 1.200 segundos, o PRIOBILL nao proces-
sou novas tarefas e manteve a média de 117,6 tarefas processadas, permanecendo, ainda
assim, como o mecanismo de melhor desempenho. O AHP também nao realizou novos
atendimentos nesse periodo, mas continuou ocupando a segunda colocacao. O WOA
alcancou médias de 50,5 e 51,9 tarefas processadas, respectivamente. O ALEATORIO
obteve médias de 49,9 e 50,8 tarefas processadas nos dois tultimos intervalos. O PSO
atingiu médias de 48,6 e 49,7 tarefas processadas, enquanto o GWO alcancou 47,2 e 48,8
tarefas processadas. Por sua vez, o GULOSO processou 11 e 11,2 tarefas nos dois ultimos

intervalos, respectivamente.

Esse cenario evidencia a dificuldade enfrentada quando ha escassez de recursos
nas VECs. Mesmo com uma quantidade intermediaria de veiculos circulando no cenario,
as tarefas maiores exigem recursos que muitos nés de borda nao possuem disponiveis,
reduzindo significativamente o ntimero de alocagoes realizadas. Como consequéncia, to-
dos 0s mecanismos apresentaram baixo numero de tarefas processadas. Ainda assim, o

PRIOBILL manteve o melhor desempenho ao longo de todo o cenério.

O numero de tarefas maiores processadas no horario de pico é apresentado na
Figura 37. Aos 1.300 segundos de simulagao, o PRIOBILL manteve a média de 117,6
tarefas processadas. O AHP também manteve sua média de 66,8 tarefas processadas. O
WOA processou, em média, 56 tarefas, enquanto o ALEATORIO atingiu média de 55,2
tarefas. O PSO e o GWO processaram, em média, 52,8 tarefas cada. J4 o GULOSO

processou 16,8 tarefas.

Aos 1.400 segundos, o PRIOBILL elevou sua média para 121,8 tarefas processa-
das, mantendo o melhor desempenho. O AHP permaneceu na segunda colocagao, com
média de 67,9 tarefas processadas. O GWO melhorou seu desempenho, alcancando média

de 62,5 tarefas processadas.



Capitulo 4. Framework Para Gerenciamento de Aloca¢do de Tarefas em Computacdo de Borda

Veicular com Prioridade por Colaboracdo e Sistema Billing 94

Figura 36 — Numero de tarefas pesadas processadas no horario da manha.

120

® ® ® ® @ —9— PRIOBILL
® -m WOA
@ 100 —A- PSO
o & GWO
@ —¥— AHP
8 80 —+ GULOSO
C<L2 | | | | | ALEATOR_IO
w \4 v A4 v v v
g 60
@ ~

L e i B I T R S I S P

: v___————.v.———w— ......... E Rk b & ' v
T 40
o
(0]
E
S 20

————— ——————— —————— +—————— —————— -+

700 800 900 1000 1100 1200

Tempo de Simulagao (s)

Fonte: Gerado pelo autor.

Com 1.500 segundos de simulagao, o PRIOBILL atingiu média de 122,8 tarefas
processadas. O GWO apresentou o segundo melhor desempenho, com média de 72,5
tarefas processadas, seguido de perto pelo AHP, com 71,4 tarefas. O ALEAT()RIO, 0
WOA, o PSO e o GULOSO completaram a classificagao, com médias de 66,9, 65,6, 63,2

e 32,6 tarefas processadas, respectivamente.

Aos 1.600 segundos, o PRIOBILL manteve o melhor desempenho, processando,
em média, 123 tarefas. O GWO atingiu média de 81,6 tarefas processadas e o AHP
processou 79,2 tarefas. O ALEATORIO, o WOA, o PSO e o GULOSO apresentaram

médias de 72,4, 70,1, 68,1 e 44,2 tarefas processadas, respectivamente.

Aos 1.700 segundos de simulacao, o PRIOBILL continuou apresentando o melhor
desempenho, alcancando média de 128 tarefas processadas. O AHP retomou a segunda
colocagao, com média de 91,6 tarefas processadas, seguido de perto pelo GWO, com
89,9. O ALEATORIO processou, em média, 81,8 tarefas, enquanto o WOA, o PSO e o
GULOSO atingiram médias de 77,0, 75,4 e 50,9 tarefas processadas, respectivamente.

Ao final da simulagao, com 1.800 segundos, o PRIOBILL confirmou o melhor de-
sempenho, alcancando média de 130,9 tarefas processadas. O AHP, 0o GWO, o ALEATORIO,
o WOA, o PSO e o GULOSO processaram, em média, 102,5, 99,6, 89,3, 83,0, 81,6 e 61,2

tarefas, respectivamente.

Novamente, todos os mecanismos enfrentaram dificuldades para atender as so-
licitagoes devido a elevada demanda de recursos exigida pelas tarefas maiores. Ainda
assim, o PRIOBILL demonstrou maior capacidade de adaptagao a cenarios desafiadores,

mantendo o melhor desempenho e processando o maior nimero de tarefas ao longo de



Capitulo 4. Framework Para Gerenciamento de Aloca¢do de Tarefas em Computacdo de Borda

Veicular com Prioridade por Colaboracdo e Sistema Billing 95

toda a simulagao.

Figura 37 — Numero de tarefas pesadas processadas no horario de pico.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 38 é apresentado o nimero de tarefas com pesos aleatérios processadas
no cenario da madrugada. Nos primeiros 200 segundos de simula¢ao, nenhum mecanismo
conseguiu processar tarefas, devido a baixa quantidade de veiculos no cenario. Aos 300 se-
gundos de simulacao, o PRIOBILL processou, em média, 115 tarefas, desempenho 55,36%
superior ao do PSO, que apresentou o segundo melhor resultado. O ALEATORIO pro-
cessou 57,88% menos tarefas, enquanto o WOA processou 60,69% menos. O GWO apre-
sentou 62,26% menos tarefas processadas, o GULOSO 78,35% menos e o AHP 173,95%

menos.

Aos 400 segundos de simulacao, o PRIOBILL atingiu média de 194,9 tarefas
processadas. O PSO, o ALEATORIO e 0 WOA apresentaram desempenhos semelhantes,
processando 31,10%, 31,45% e 31,75% menos tarefas que o PRIOBILL, respectivamente.
O GWO processou 32,89% menos tarefas, enquanto o GULOSO e o AHP apresentaram
reducoes de 36,01% e 62,96%, respectivamente.

Aos 500 segundos de simulacao, o PRIOBILL manteve o melhor desempenho, com
média de 307,63 tarefas processadas, superando o WOA em 43,31%, o PSO em 43,41%,
o ALEATORIO em 43,76%, o GWO em 44,04%, o GULOSO em 45,22% e o AHP em
83,98%.

Com 600 segundos de simulac¢ao, o PRIOBILL novamente apresentou o melhor
desempenho, alcancando média de 396,7 tarefas processadas. O ALEATORIO, o WOA,
o GWO, o PSO, o GULOSO e o AHP processaram 40,87%, 41,05%, 41,22%, 41,75%,

42,14% e 60,51% menos tarefas, respectivamente.
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Figura 38 — Numero de tarefas com pesos aleatérios processadas no horario da madru-
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O numero de tarefas com pesos aleatorios processadas no horario da manha é
apresentado na Figura 39. Aos 700 segundos de simulagao, o PRIOBILL processou, em
média, 473 tarefas. O GULOSO processou 347,4 tarefas, seguido de perto pelo GWO,
com 346.,9, pelo WOA, com 345.4, pelo ALEATORIO, com 344,2, pelo PSO, com 3439,
e pelo AHP, com 347,3 tarefas processadas.

Ao atingir 800 segundos de simulagao, o PRIOBILL manteve o melhor desem-
penho, com média de 555,5 tarefas processadas. O AHP apresentou o segundo melhor
resultado, com 479,2 tarefas processadas. O GWO, o WOA, o PSO e o ALEATORIO
obtiveram desempenhos proximos, com médias de 425,5, 423,9, 423,3 e 422,5 tarefas pro-

cessadas, respectivamente. O GULOSO processou apenas 394,5 tarefas.

Aos 900 segundos, o PRIOBILL processou, em média, 598,2 tarefas. O AHP
apresentou o segundo melhor desempenho, com 597,7 tarefas processadas. O GWO atin-
giu média de 493,1 tarefas, enquanto o ALEATORIO, o WOA, o PSO e o GULOSO

processaram, em média, 488,7, 487,8, 486,2 e 453,4 tarefas, respectivamente.

Com 1.000 segundos de simulagao, o AHP e o PRIOBILL apresentaram os me-
lhores desempenhos, com médias de 715,7 e 641,1 tarefas processadas, respectivamente.
O GWO alcancou média de 564 tarefas processadas, seguido pelo ALEATORIO, com
560,2. O WOA, o PSO e o GULOSO processaram, em média, 554,0, 551,2 e 519 tarefas,

respectivamente.

Aos 1.100 segundos, o AHP e o PRIOBILL mantiveram os melhores desempe-

nhos, com médias de 817,6 e 708,3 tarefas processadas, respectivamente. O GWO apre-
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sentou o terceiro melhor resultado, com 641,6 tarefas processadas, seguido de perto pelo
ALEATORIO, com 6383, pelo WOA, com 632,3, e pelo PSO, com 631,1. O GULOSO

apresentou o menor desempenho, com média de 595,2 tarefas processadas.

Com 1.200 segundos de simulagdo, o AHP obteve o melhor desempenho, al-
cangando média de 880,8 tarefas processadas. O PRIOBILL ficou na segunda colocagcao,
com média de 762,3 tarefas processadas, seguido pelo GWO, com 722.4, pelo ALEATORIO,
com 718.,4, pelo WOA, com 708,7, pelo PSO, com 703,0, e pelo GULOSO, com 674,5 ta-
refas processadas.

Figura 39 — Numero de tarefas com pesos aleatérios processadas no horario da manha.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 40 apresenta-se o nimero de tarefas com pesos aleatérios no horario
de pico. Com 1.300 segundos de simulacao, o AHP e o PRIOBILL apresentaram os
melhores desempenhos, com 955,7 e 820,5 tarefas processadas em média, respectivamente.
O ALEATORIO e 0 GWO processaram 817 tarefas. O WOA apresentou a média de 804,3
tarefas processadas, enquanto o PSO e o GULOSO processaram 796,2 e 750,2 tarefas,

respectivamente.

Aos 1.400 segundos, o AHP processou 1.001,3 tarefas. Em seguida, o ALEATORIO
apresentou 905 tarefas e o GWO 903,5. O PSO, WOA, PRIOBILL e GULOSO processa-
ram 887,5, 881,2, 860,5 e 813 tarefas, respectivamente.

Com 1.500 segundos de simulagao, o AHP processou 1.076 tarefas, seguido de
perto pelo ALEATORIO com 1.003,4 tarefas. O GWO, WOA, PSO, PRIOBILL e GU-
LOSO processaram 998,3, 979,9, 969,2, 926,3 e 878,9 tarefas, respectivamente.

Com 1.600 segundos, o AHP processou 1.166,4 tarefas. O ALEATORIO proces-
sou 1.096,5 tarefas e o GWO processou 1.087,6 tarefas. Enquanto isso, o WOA, PSO,
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PRIOBILL e GULOSO processaram em média 1.068,4, 1.055,6, 1.029,3 e 965,4 tarefas,

respectivamente.

Com 1.700 segundos de simulacao, o AHP atingiu 1.249,9 tarefas processadas.
O ALEATORIO, GWO, WOA, PSO e PRIOBILL apresentaram resultados préximos,
com 1.198,5, 1.185,6, 1.164,2, 1.148,2 e 1.140,1 tarefas processadas, respectivamente. O

GULOSO apresentou um desempenho inferior, com 1.053,4 tarefas processadas.

No ultimo intervalo, aos 1.800 segundos, o AHP alcancgou 1.365,7 tarefas proces-
sadas. O ALEATORIO apresentou 1.287,1 tarefas, seguido pelo GWO com 1.275,5. O
WOA, PSO e PRIOBILL processaram 1.248,5, 1.227,9 e 1.194,4 tarefas, respectivamente.

Enquanto o GULOSO processou 1.130,4 tarefas.

Figura 40 — Numero de tarefas com pesos aleatérios processadas no horario de pico.
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O mecanismo desenvolvido demonstrou bom desempenho na métrica de tarefas

processadas, que corresponde as tarefas atendidas integralmente durante as simulagoes.

Em resumo, o PRIOBILL apresentou o melhor desempenho no processamento de tarefas

menores no cenario da madrugada. No horario da manha, o PRIOBILL manteve o bom

desempenho nos primeiros intervalos e, posteriormente, permaneceu préximo ao algo-

ritmo com melhor desempenho. A performance foi mantida durante o terceiro horario de

simulagao, até que o PRIOBILL alcangou o melhor aproveitamento ao final da simulacao.

No cenario com tarefas intermedidrias, o PRIOBILL apresentou o melhor de-

sempenho em praticamente todos os intervalos no horario da madrugada, em todos os

intervalos no horario da manha e obteve o melhor resultado no primeiro intervalo do

horario de pico. Nos trés intervalos seguintes, apresentou algumas oscilagoes e voltou a

alcancar o melhor desempenho nos dois tdltimos intervalos.
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No cenério com tarefas maiores, o PRIOBILL apresentou desempenho superior
aos demais mecanismos no cenario da madrugada. Posteriormente, todos os mecanis-
mos apresentaram dificuldades de atendimento devido ao maior tamanho das tarefas. O
PRIOBILL conseguiu atender mais tarefas em grande parte das simulacoes, mesmo em
cenarios mais desafiadores. Esse comportamento esta relacionado ao processo de caga e

adaptagao as mudancgas de topologia da rede.

O framework demonstra eficiéncia ao lidar com cenarios mais complexos e com
menor disponibilidade de recursos, por meio de uma busca mais precisa pelo né de borda
adequado, baseada no célculo de fitness aplicado, possibilitando, em muitos casos, encon-
trar solugoes proximas ao 6timo global. Mesmo quando nao apresentou o maior nimero
de tarefas processadas em determinado intervalo da simulagao, o PRIOBILL permane-
ceu proximo ao melhor resultado, demonstrando que o processo de movimentagao e caga
implementado na alocacao consegue manter sua competitividade, mesmo diante das li-

mitagoes impostas pelos cenarios avaliados.

4.10.2 Tarefas ndo processadas

Nesta secao sao apresentados os resultados referentes as tarefas nao processadas

para todos os cenarios avaliados.

Na Figura 41 é apresentado o nimero de tarefas menores nao processadas no
horario da madrugada. Nos primeiros 200 segundos de simulacao realista durante a ma-
drugada, a baixa quantidade de veiculos, que nao foi suficiente para formar clusters,

impossibilitou a ativacao do processo de solicitacao de tarefas.

Aos 300 segundos de simulagao, o PRIOBILL apresentou o menor niimero de
negacoes, com uma média de 45 tarefas negadas. O AHP apresentou a segunda melhor
média, com 48 negacoes. O PSO e o WOA tiveram média de 68 negacoes, enquanto o

ALEATORIO e 0 GWO apresentaram média de 69. O GULOSO apresentou 103 negacoes.

Com 400 segundos de simulagao, o PRIOBILL negou 134 tarefas, seguido pelo
PSO com 179 negacoes, pelo WOA, GWO e ALEATORIO com 182 negacoes, pelo AHP
com 183 e pelo GULOSO com 247 tarefas nao processadas.

Aos 500 segundos, a média do PRIOBILL foi de 287 tarefas nao processadas. O
AHP e o PSO nao processaram, em média, 343 tarefas, enquanto o WOA, ALEATORIO
e GWO apresentaram média de 348 tarefas nao processadas. O GULOSO apresentou 440

tarefas nao processadas.

Com 600 segundos de simulacao, o PRIOBILL apresentou a menor média de
negagoes, com 428 tarefas nao processadas, seguido pelo PSO, ALEAT()RIO, WOA,
GWO, AHP e GULOSO, com 523, 531, 532, 533, 536 e 600 negacoes, respectivamente.
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Figura 41 — Numero de tarefas menores nao processadas no horario da madrugada.
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Fonte: Gerado pelo autor.

O namero de tarefas menores nao processadas no horario da manha é apresentado
na Figura 42. Com 700 segundos de simulacao, o PRIOBILL apresentou o menor niimero
de negacoes, com média de 555 tarefas nao processadas. O PSO apresentou 685 negacoes.
O WOA e o GWO tiveram média de 700 tarefas nao processadas, seguidos de perto
pelo ALEATORIO, com 705 tarefas nao processadas. O AHP apresentou 738 negacoes,
enquanto o GULOSO teve 750 tarefas nao processadas.

Aos 800 segundos, o PRIOBILL atingiu 705 tarefas nao processadas. O GULOSO
apresentou 871 negagoes, seguido pelo AHP e PSO, com 756 e 876 tarefas nao processadas,
respectivamente. O GWO, com 891, o WOA, com 892, e o ALEATORIO, com 899 tarefas

nao processadas, completam a sequéncia.

Com 900 segundos de simulacao, o PRIOBILL apresentou 915 tarefas nao pro-
cessadas, seguido pelo GULOSO, com média de 930 negacoes. O PSO, GWO, WOA,
ALEATORIO e AHP apresentaram 1.053, 1.062, 1.065, 1.069 e 1.074 tarefas nao proces-

sadas, respectivamente.

Aos 1.000 segundos de simulacao, o GULOSO e o PRIOBILL apresentaram os
melhores resultados, com 993 e 1.048 tarefas nao processadas, respectivamente. O PSO
apresentou 1.198 negacoes. O GWO e o AHP tiveram média de 1.207 tarefas nao proces-
sadas, enquanto o WOA apresentou 1.211 e 0 ALEATORIO 1.213 negacoes.

Com 1.100 segundos, o PRIOBILL nao conseguiu processar 1.147 tarefas. O
GULOSO nao conseguiu processar 1.170 tarefas. Enquanto isso, o AHP, GWO, PSO,
WOA e ALEATORIO nao conseguiram processar 1.311, 1.392, 1.393, 1.398 e 1.400 tarefas,

respectivamente.
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Aos 1.200 segundos, o PRIOBILL chegou a 1.257 tarefas nao processadas. O
GULOSO apresentou 1.290 tarefas nao processadas e o AHP 1.468. Enquanto isso, o
GWO, PSO, ALEATORIO e WOA apresentaram 1.565, 1.567, 1.569 e 1.571 tarefas nio

processadas, respectivamente.

Figura 42 — Numero de tarefas menores nao processadas no horario da manha.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 43 apresenta-se o ntmero de tarefas menores nao processadas no
cenario de pico. Aos 1.300 segundos de simulacao, o PRIOBILL apresentou, em média,
1.515 tarefas nao processadas. O GULOSO apresentou 1.537 tarefas nao processadas.
O AHP negou 1.686 tarefas. O PSO, GWO e ALEATORIO tiveram, em média, 1.786

tarefas nao processadas, enquanto o WOA apresentou 1.794.

Com 1.400 segundos de simulacao, o GULOSO e o PRIOBILL apresentaram
1.727 e 1.736 tarefas nao processadas, respectivamente. Em seguida, ficaram o AHP, com
1.861, o ALEATORIO, com 1.954, o GWO, com 1.955, o PSO, com 1.960, e 0 WOA, com

1.969 tarefas nao processadas.

Aos 1.500 segundos, o GULOSO e o PRIOBILL negaram 1.901 e 1.912 tarefas,
respectivamente. Em seguida, ficaram o AHP, GWO e ALEATORIO, com 2.120, 2.137
e 2.139 tarefas nao processadas, respectivamente. O WOA e o PSO apresentaram 2.146

tarefas nao processadas.

Aos 1.600 segundos de simulacao, o PRIOBILL negou, em média, 2.071 tarefas,
seguido pelo GULOSO com 2.094 negacoes. O GWO e o WOA apresentaram 2.329 tarefas
néo processadas, enquanto o ALEATORIO, AHP e PSO apresentaram 2.330, 2.341 e 2.357

tarefas nao processadas, respectivamente.

Aos 1.700 segundos, o PRIOBILL apresentou 2.224 tarefas nao processadas. O
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GULOSO apresentou 2.330 tarefas nao processadas. O WOA atingiu 2.501 tarefas nao
processadas, enquanto o GWO, ALEATORIO, AHP e PSO apresentaram 2.510, 2.517,

2.552 e 2.554 tarefas nao processadas, respectivamente.

Aos 1.800 segundos de simulagao, o PRIOBILL novamente apresentou o menor
numero de tarefas nao processadas, com média de 2.367, seguido pelo GULOSO com
2.531. Em terceiro ficou o WOA, com 2.638 tarefas nao processadas. O GWO apresentou
2.653, 0 ALEATORIO 2.667, 0 AHP 2.706 e o PSO 2.715 tarefas nio processadas.

Figura 43 — Numero de tarefas menores nao processadas no horario de pico.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 44 é apresentado o niimero de tarefas intermedidrias nao processadas no
horario da madrugada. Nos primeiros 200 segundos de simulacao, nao foram observadas

requisicoes devido ao baixo nimero de veiculos presentes no cenario.

Com 300 segundos de simulacao, o PRIOBILL apresentou o menor nimero de
tarefas nao processadas, com média de 213. O AHP apresentou 229 tarefas nao processa-
das, enquanto o WOA, GWO e ALEATORIO apresentaram 230 tarefas nao processadas.
O PSO, com 324, e o GULOSO, com 271 tarefas nao processadas, apresentaram os piores

desempenhos.

Aos 400 segundos de simulacao, o PRIOBILL apresentou 658 tarefas nao proces-
sadas. O AHP apresentou resultado proximo, com 659 tarefas nao processadas. O WOA,
GWO e ALEATORIO apresentaram 677, 678 e 679 tarefas nao processadas, respectiva-
mente. Enquanto isso, o PSO apresentou 687 e o GULOSO 734 tarefas nao processadas.

Com 500 segundos de simulagao, o PRIOBILL atingiu 1.056 tarefas nao proces-
sadas. Em seguida, ficaram o AHP, WOA, GWO, ALEATORIO, PSO e GULOSO, com
1.102, 1.136, 1.139, 1.140, 1.158 e 1.240 tarefas nao processadas, respectivamente.
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Aos 600 segundos, o PRIOBILL negou 1.495 tarefas. O AHP apresentou o se-
gundo menor nimero de negagoes, com 1.607. O WOA apresentou 1.658 tarefas nao
processadas, enquanto o ALEATORIO apresentou 1.660. O GWO, PSO e GULOSO

apresentaram 1.665, 1.686 e 1.771 tarefas nao processadas, respectivamente.

Figura 44 — Numero de tarefas intermediarias nao processadas no horario da madrugada.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 45 apresenta-se o nuimero de tarefas intermediarias nao processadas
no horario da manha. Com 700 segundos de simulacao, o PRIOBILL nao processou 1.933
tarefas. O AHP deixou de processar 2.129, enquanto o GWO, WOA e ALEATORIO nao
processaram 2.150, 2.152 e 2.155 tarefas, respectivamente. O PSO nao processou 2.177
tarefas e o GULOSO deixou de processar 2.216 tarefas.

Aos 800 segundos, novamente o PRIOBILL apresentou o menor niimero de tarefas
nao processadas, com 2.327. Em seguida, ficaram o WOA e o GWO, com 2.629 tarefas
nao processadas. O ALEATORIO deixou de processar 2.635 tarefas, enquanto o AHP,
PSO e GULOSO nao processaram 2.657, 2.660 e 2.709 tarefas, respectivamente.

Com 900 segundos de simulagao, o PRIOBILL apresentou média de 2.826 tarefas
nao processadas. O GWO apresentou 3.087, 0o WOA 3.089 e o ALEATORIO 3.094 tarefas
nao processadas. O PSO, GULOSO e AHP apresentaram 3.119, 3.123 e 3.136 tarefas nao

processadas, respectivamente.

Com 1.000 segundos, o PRIOBILL continuou apresentando o menor niimero de
negacoes, com 3.248 tarefas. Em seguida, ficaram o GWO, com 3.472, 0o WOA, com 3.478,
0 ALEAT()RIO, com 3.482, o PSO, com 3.501, o GULOSO, com 3.524, e o AHP, com

3.560 tarefas nao processadas.

Aos 1.100 segundos de simulagao, o PRIOBILL negou 3.695 tarefas, seguido pelo
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WOA, GWO, ALEATORIO, PSO, GULOSO e AHP, com 3.922, 3.925, 3.930, 3.940, 3.941

e 4.125 tarefas negadas, respectivamente.

Com 1.200 segundos, novamente o PRIOBILL apresentou o menor niimero de
tarefas negadas, com 4.128. O GWO apresentou 4.333 tarefas negadas, seguido pelo

WOA com 4.337. Enquanto isso, o PSO, ALEATORIO, GULOSO e AHP apresentaram
4.343, 4.351, 4.375 e 4.611 tarefas negadas, respectivamente.

Figura 45 — Numero de tarefas intermedidrias nao processadas no horario da manha.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 46 é apresentado o ntimero de tarefas intermedidrias nao processadas
no horario de pico. Aos 1.300 segundos de simulacao, o PRIOBILL teve 4.752 tarefas
nao processadas. O GWO teve 4.872 tarefas nao processadas e o WOA teve 4.875 ta-
refas nao processadas. Enquanto PSO, ALEATORIO, GULOSO e AHP tiveram 4.885,
4.890, 4.919 e 5.261 tarefas nao processadas, respectivamente. Com 1.400 segundos de
simulagao, o PRIOBILL chegou a 5.265 tarefas nao processadas, enquanto GWO, WOA,
ALEATORIO, PSO, GULOSO e AHP nao conseguiram processar 5.324, 5.326, 5.338,
5.340, 5.366 e 5.756 tarefas, respectivamente. Aos 1.500 segundos, o GULOSO e o PRI-
OBILL tiveram 5.751 e 5.755 tarefas nao processadas, respectivamente. O WOA nao
processou 5.798 tarefas, enquanto o GWO nao processou 5.800 tarefas. ALEATORIO
deixou de processar 5.810 tarefas e o AHP nao processou 6.261 tarefas. Com 1.600 se-
gundos, GULOSO e PRIOBILL nao processaram 6.148 e 6.168 tarefas, respectivamente.
Enquanto PSO, WOA, GWO, ALEATORIO e AHP tiveram 6.254, 6.255, 6.264, 6.268 e
6.783 tarefas nao processadas, respectivamente. Com 1.800 segundos de simulagao, nova-
mente GULOSO e PRIOBILL deixaram de processar menos tarefas, com 6.982 e 6.997

tarefas nao processadas, respectivamente. O PSO teve 7.042 tarefas nao processadas. O
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WOA teve 7.095 tarefas nao processadas. Enquanto GWO, ALEATORIO e AHP tiveram

7.134, 7.139 e 7.655 tarefas nao processadas, respectivamente.

Figura 46 — Numero de tarefas intermediarias nao processadas no horario de pico.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 47 é apresentado o ntumero de tarefas maiores nao processadas no
horario da madrugada. Nos primeiros 200 segundos de simulagao, a pouca quantidade
de veiculos no cenario nao possibilitou a formacao de clusters e, consequentemente, a
requisicao de processamento de tarefas. Com 300 segundos de simulacao, o PRIOBILL
negou 326 tarefas. O PSO negou 355, enquanto WOA, GWO e ALEATORIO negaram,
em média, 356 tarefas. O GULOSO negou 373 tarefas e o AHP negou 377. Aos 400
segundos, o PRIOBILL deixou de processar 900 tarefas. O WOA deixou de processar
938 e 0 PSO 939 tarefas. GWO e ALEATORIO deixaram de processar, em média, 940
tarefas, enquanto AHP e GULOSO nao processaram 957 e 966 tarefas, respectivamente.
Com 500 segundos de simulagao, o PRIOBILL teve 1.404 tarefas nao processadas. O
AHP teve 1.472 tarefas nao processadas. PSO e WOA tiveram 1.482 e 1.483 tarefas nao
processadas, respectivamente. ALEATORIO e GWO tiveram, em média, 1.484 tarefas
nao processadas. Enquanto o GULOSO teve 1.520 tarefas nao processadas. Com 600
segundos, o PRIOBILL teve 2.020 tarefas nao processadas. O AHP teve 2.099 tarefas nao
processadas. O PSO nao processou 2.116 tarefas, enquanto o WOA nao processou 2.117.
ALEATORIO e GWO tiveram 2.120 tarefas nao processadas, enquanto o GULOSO teve

2.173 tarefas nao processadas.

Na Figura 48 apresenta-se o nimero de tarefas maiores nao processadas no horario
da manha. Com 700 segundos de simulagao, o PRIOBILL continuou negando menos pro-
cessamentos, com 2.614 tarefas nao processadas. O AHP negou 2.701 tarefas. WOA e
PSO negaram, em média, 2.720 tarefas. O ALEATORIO negou o processamento de 2.723
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Figura 47 — Numero de tarefas maiores nao processadas no horario da madrugada.
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tarefas, enquanto o GWO negou 2.724 e o GULOSO negou 2.779. Aos 800 segundos, o
PRIOBILL teve 3.277 tarefas nao processadas. O AHP teve 3.381. WOA e PSO tiveram
3.384 tarefas nao processadas, enquanto o GWO nao processou 3.386 e o ALEATORIO
nao processou 3.387. O GULOSO teve 3.433 tarefas nao processadas. Com 900 segundos,
o PRIOBILL manteve o menor nimero de negacoes, com 3.870 tarefas nao processadas. O
AHP nao processou 3.975 tarefas. WOA e PSO nao processaram 3.976 tarefas. Seguidos
de perto por GWO e ALEATORIO, com 3.978 e 3.979 tarefas nao processadas, respecti-
vamente. O GULOSO teve 4.033 tarefas nao processadas. Ao atingir 1.000 segundos de
simulacao, o PRIOBILL negou 4.361 tarefas. O WOA negou 4.478 tarefas, enquanto PSO
e AHP negaram 4.479 tarefas. GWO e ALEATORIO negaram, em média, 4.481 tarefas.
O GULOSO negou 4.543 processamentos de tarefas. Com 1.100 segundos, o PRIOBILL
teve 4.943 tarefas nao processadas. O PSO nao processou 5.055 tarefas, seguido de perto
pelo WOA com 5.057, ALEATORIO com 5.058, GWO com 5.060 e AHP com 5.062 ta-
refas nao processadas. O GULOSO negou 5.125 processamentos de tarefas. Aos 1.200
segundos, o PRIOBILL teve 5.453 tarefas nao processadas. WOA, PSO e ALEATORIO
tiveram 5.588 tarefas nao processadas, enquanto GWO, AHP e GULOSO tiveram 5.591,

5.598 e 5.664 tarefas nao processadas, respectivamente.

O numero de tarefas maiores nao processadas no horéario de pico é apresentado
na Figura 49. Aos 1.300 segundos, o PRIOBILL teve, em média, 6.150 tarefas nao pro-
cessadas. O WOA teve 6.286 tarefas nao processadas. O ALEATORIO teve 6.289 tarefas
nao processadas, enquanto o PSO teve 6.290. O GWO teve, em média, 6.291 tarefas nao
processadas, enquanto o AHP teve 6.303 e o GULOSO teve 6.368. Com 1.400 segundos
de simulacao, o PRIOBILL teve 6.711 tarefas nao processadas, seguido pelo WOA com
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Figura 48 — Nimero de tarefas maiores nao processadas no horario da manha.
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6.868 e pelo GWO com 6.870. ALEATORIO e PSO tiveram 6.871 tarefas nio proces-
sadas. O AHP nao processou 6.895 tarefas, enquanto o GULOSO deixou de processar
6.948 tarefas. Aos 1.500 segundos, o PRIOBILL negou 7.305 tarefas. Seguido por GWO,
WOA, PSO, ALEATORIO, AHP e GULOSO, com 7.482, 7.484, 7.487, 7.488, 7.514 e
7.569 tarefas negadas, respectivamente. Aos 1.600 segundos de simulacao, o PRIOBILL
negou, em média, 7.910 tarefas, seguido pelo GWO com 8.083 e pelo WOA com 8.088
negacoes. PSO e ALEATORIO tiveram 8.093 tarefas nao processadas, enquanto AHP
e GULOSO tiveram 8.108 e 8.176, respectivamente. Aos 1.700 segundos, o PRIOBILL
teve 8.513 tarefas nao processadas. O GWO teve 8.717 tarefas nao processadas. O WOA
atingiu 8.722 tarefas nao processadas. Enquanto ALEATORIO, PSO, AHP e GULOSO
tiveram 8.727, 8.730, 8.742 e 8.823 tarefas nao processadas, respectivamente. Aos 1.800
segundos de simulagao, o PRIOBILL novamente negou menos tarefas, com a média de
9.026 tarefas nao processadas, seguido pelo GWO com 9.238. Em terceiro ficou o WOA
com 9.243 tarefas nao processadas. Enquanto PSO e ALEATORIO tiveram 9.251 tarefas
nao processadas. O AHP teve 9.257 e o GULOSO teve 9.339 tarefas nao processadas.

Na Figura 50 é apresentado o numero de tarefas nao processadas com pesos
aleatorios no horario da madrugada. Nos primeiros 200 segundos de simulacao, nao
houve requisigbes devido a baixa quantidade de veiculos no cenario. Aos 300 segundos
de simula¢ao, o PRIOBILL teve o menor nimero de negagoes, com a média de 255 ta-
refas negadas. O PSO teve a segunda melhor média, com 295 negagoes, seguido pelo
ALEATORIO com 297. GWO e WOA tiveram a média de 298 negacdes, enquanto GU-
LOSO e AHP tiveram médias de 304 e 325 tarefas negadas, respectivamente. Com 400
segundos, o PRIOBILL negou 762 tarefas, seguido pelo PSO com 815 negagoes. O WOA
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Figura 49 — Numero de tarefas maiores nao processadas no horario de pico.
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negou 816 tarefas, enquanto GWO e ALEATORIO negaram 817. O GULOSO teve 824
negacoes e o AHP teve 825 tarefas nao processadas. Aos 500 segundos, a média do PRI-
OBILL foi de 1.198 tarefas nao processadas. O WOA nao processou 1.304 tarefas. PSO,
GWO, GULOSO e ALEATORIO nao processaram, em média, 1.306 tarefas, enquanto o
AHP teve 1.343 tarefas nao processadas. Com 600 segundos de simulacao, o PRIOBILL
teve a menor média de negagoes, com 1.739 tarefas nao processadas, seguido pelo WOA e
GWO com 1.880 negacoes. ALEATORIO, PSO, GULOSO e AHP tiveram 1.881, 1.882,

1.889 e 1.905 tarefas nao processadas, respectivamente.

Na Figura 51 apresenta-se o numero de tarefas com pesos aleatorios nao proces-
sadas no horario da manha. Com 700 segundos de simulacao, o PRIOBILL continuou
negando menos processamentos, com 2.259 tarefas nao processadas. O AHP negou 2.415
tarefas. Seguido por GWO, WOA, PSO, ALEATORIO e GULOSO, com a média de 2.420,
2.421, 2.423, 2.424 e 2.433 tarefas nao processadas, respectivamente. Aos 800 segundos,
o PRIOBILL teve 2.839 tarefas nao processadas. O AHP teve 2.929. O GWO nao pro-
cessou 3.008 tarefas, enquanto o WOA nao processou 3.009 tarefas. ALEATORIO e PSO
tiveram 3.012 tarefas nao processadas. O GULOSO teve 3.052 tarefas nao processadas.
Com 900 segundos, o PRIOBILL continuou com menos tarefas recusadas, totalizando
3.389 tarefas nao processadas. Seguido pelo AHP com 3.420 tarefas nao processadas.
GWO, WOA, PSO, ALEATORIO e GULOSO tiveram 3.533, 3.536, 3.538, 3.539 e 3.593
tarefas nao processadas, respectivamente. Ao atingir 1.000 segundos de simulagao, o AHP
e o PRIOBILL tiveram 3.787 e 3.837 tarefas nao processadas, respectivamente. O GWO
nao processou 3.966 tarefas. O ALEATORIO negou o processamento de 3.969 tarefas.
Seguidos de perto por WOA e PSO, com 3.973 e 3.977 tarefas nao processadas, respecti-
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Figura 50 — Numero de tarefas com pesos aleatorios nao processadas no horario da ma-

drugada.
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vamente. O GULOSO teve 4.032 tarefas nao processadas. Ao atingir 1.100 segundos de
simulacao, novamente AHP e o PRIOBILL tiveram menos tarefas negadas, sendo 4.262
e 4.352, respectivamente. O GWO negou 4.466 tarefas, enquanto o ALEATORIO negou
4.470. O WOA nao processou 4.474 tarefas. O PSO nao conseguiu atender 4.475 tare-
fas. O GULOSO negou 4.535 processamentos de tarefas. Aos 1.200 segundos, o AHP
e o PRIOBILL tiveram 4.730 e 4.809 tarefas nao processadas, respectivamente. GWO,
ALEATORIO, WOA, PSO e GULOSO tiveram 4.918, 4.921, 4.930, 4.935 e 4.990 tarefas

nao processadas, respectivamente.

O numero de tarefas com pesos aleatérios nao processadas no horéario de pico
é apresentado na Figura 52. Aos 1.300 segundos, o AHP teve, em média, 5.366 tarefas
néao processadas. O PRIOBILL teve 5.447 tarefas nio processadas. O ALEATORIO teve
5.527 tarefas nao processadas, enquanto o GWO teve 5.528. O WOA teve, em média,
5.537 tarefas nao processadas, enquanto o PSO teve 5.545 e o GULOSO teve 5.626. Com
1.400 segundos de simulacao, o AHP e o PRIOBILL tiveram 5.909 e 5.937 tarefas nao
processadas, respectivamente. Seguidos pelo ALEATORIO com 6.028 e pelo GWO com
6.029. WOA, PSO e GULOSO tiveram 6.039, 6.047 e 6.154 tarefas nao processadas, res-
pectivamente. Aos 1.500 segundos, o AHP negou 6.448 tarefas. Seguido pelo PRIOBILL,
ALEATORIO, GWO, WOA, PSO e GULOSO, com 6.552, 6.567, 6.581, 6.713 tarefas
negadas, respectivamente. Aos 1.600 segundos de simulagao, o AHP negou, em média,
6.961 tarefas, seguido pelo PRIOBILL com 7.004, ALEATORIO com 7.069, GWO com
7.075 e WOA com 7.087 negacoes. PSO e GULOSO tiveram 7.104 e 7.236 tarefas nao
processadas, respectivamente. Aos 1.700 segundos, o PRIOBILL teve 7.501 tarefas nao



Capitulo 4. Framework Para Gerenciamento de Aloca¢do de Tarefas em Computacdo de Borda

Veicular com Prioridade por Colaboracdo e Sistema Billing 110

Figura 51 — Numero de tarefas com pesos aleatorios nao processadas no horario da manha.
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Fonte: Gerado pelo autor.

processadas. O AHP teve 7.518 tarefas nao processadas. O ALEATORIO atingiu 7.610
tarefas nao processadas. Enquanto GWO, WOA, PSO e GULOSO tiveram 7.620, 7.632,
7.655 e 7.790 tarefas nao processadas, respectivamente. Aos 1.800 segundos de simulacao,
o AHP e o PRIOBILL negaram, em média, 7.936 e 7.963 tarefas, respectivamente. Se-
guidos por ALEATORIO, GWO, WOA, PSO e GULOSO, com 8.054, 8.060, 8.076, 8.107

e 8.241 tarefas nao processadas, respectivamente.

Figura 52 — Numero de tarefas com pesos aleatérios nao processadas no horario de pico.
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Na anélise dos resultados de tarefas nao processadas, que correspondem aquelas
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que completaram todo o processo de selecao do né de borda, mas nao tiveram recur-
sos suficientes para atender a solicitacao, no cenario de tarefas menores, o PRIOBILL
apresentou menos tarefas negadas no horario da madrugada e na maioria dos intervalos
dos horérios da manha e de pico. Nas tarefas intermediarias, o melhor desempenho nos
horarios da madrugada, manha e pico foi obtido pelo PRIOBILL. Para tarefas maiores,
novamente o PRIOBILL demonstrou sua capacidade de adaptagao ao cenério e obteve o
melhor desempenho nos horarios da madrugada e da manha. No horario de pico, alternou
o melhor desempenho, permanecendo pareado com os melhores algoritmos. No cenério
com tarefas de pesos aleatérios, no horario da madrugada, o PRIOBILL apresentou o se-
gundo melhor desempenho, permanecendo préximo aos melhores resultados. Nos horarios
da manha e de pico, apresentou uma reducao de desempenho em comparagao aos demais
algoritmos. O PRIOBILL demonstrou capacidade de minimizar as negacoes de processa-
mento na maioria das métricas avaliadas, principalmente em cenarios mais desafiadores.
O PRIOBILL conseguiu negar menos tarefas em praticamente todos os cenarios devido
ao equilibrio implementado com base no LOA para o processo de tomada de decisao, que
avalia a capacidade dos nds de borda em relagao a tarefa requisitante durante as iteragoes
do mecanismo de decisao. Seu desempenho apresentou reducao apenas nas simulagoes dos
horarios da manha e de pico com tarefas de pesos aleatérios, devido as grandes diferencas
entre os valores dos recursos exigidos por determinadas tarefas. De modo geral, o PRIO-
BILL consegue minimizar as negagoes mesmo em cenarios mais complexos, com tarefas de
maior demanda de recursos, devido a sua capacidade de adaptacao e ao equilibrio imple-
mentado com base no LOA para o processo de tomada de decisao, que avalia a capacidade
dos nds de borda em relagao a tarefa requisitante durante as iteracoes do mecanismo de

decisao.

4.10.3 Quantidade de recursos utilizados

Nesta secao sao apresentados os resultados da quantidade de recursos utilizados

em todos os cendarios avaliados.

Na Figura 53, é apresentada a quantidade de recursos utilizados em tarefas meno-
res no horario da madrugada. Durante os primeiros 200 segundos de simula¢ao, nenhum
dos algoritmos apresentou recursos utilizados. Aos 300 segundos, o PRIOBILL apresentou
1.891 recursos utilizados, seguido pelo AHP, com 1.831. O PSO registrou 1.744 recursos,
enquanto o ALEATORIO utilizou 1.744. O WOA e o GWO apresentaram, respectiva-
mente, 1.739 e 1.731 recursos. O GULOSO apresentou 1.467 recursos utilizados.

Aos 400 segundos, o PRIOBILL alcangou 4.778 recursos utilizados. O PSO apre-
sentou 4.534, enquanto o ALEATORIO registrou 4.529. O WOA e 0 GWO atingiram
4.528 e 4.527, respectivamente. O AHP apresentou 4.501 recursos, enquanto o GULOSO
registrou 4.070.
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Aos 500 segundos, o PRIOBILL atingiu 7.082 recursos utilizados, seguido pelo
PSO, com 6.820. O ALEATORIO apresentou 6.803, enquanto o WOA ¢ o GWO re-
gistraram 6.795 e 6.793, respectivamente. O AHP alcancou 6.756 recursos, enquanto o
GULOSO apresentou 6.216.

Ao final de 600 segundos, o PRIOBILL alcancou 10.044 recursos utilizados. O
PSO apresentou 9.602, seguido pelo ALEATORIO, com 9.554. O GWO e o0 WOA re-
gistraram 9.537 e 9.536, respectivamente. O AHP atingiu 9.394 recursos, enquanto o
GULOSO apresentou 9.121.

Figura 53 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas menores no horario da madru-
gada.
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Fonte: Gerado pelo autor.

O resultado da quantidade de recursos utilizados com tarefas menores no horario
da manha é apresentado na Figura 54. Aos 700 segundos de simulagao, o PRIOBILL
atingiu 12.736 recursos utilizados. O PSO apresentou 12.090, seguido pelo GWO, com
12.000. O WOA registrou 11.984, enquanto o ALEATORIO alcancou 11.967. O AHP
apresentou 11.664 recursos, valor proximo ao GULOSO, que registrou 11.643.

Aos 800 segundos, o PRIOBILL alcangou 15.768 recursos utilizados. O GULOSO
apresentou 14.960, seguido pelo PSO, com 14.856. O GWO registrou 14.784, enquanto o
ALEATORIO e 0 WOA apresentaram 14.739 e 14.756, respectivamente. O AHP alcancou

14.729 recursos.

Aos 900 segundos, o PRIOBILL registrou 17.942 recursos utilizados. O GU-
LOSO apresentou 18.121, superando os demais algoritmos nesse instante. O PSO atingiu
17.236, enquanto o GWO e o WOA registraram 17.199 e 17.170, respectivamente. O
ALEATORIO apresentou 17.155 recursos, seguido pelo AHP, com 16.911.
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Aos 1.000 segundos, o PRIOBILL alcangou 20.117 recursos utilizados. O GU-
LOSO registrou 20.867, mantendo o maior valor entre os algoritmos. O PSO apresentou
19.410, seguido pelo GWO, com 19.384. O WOA e o ALEATORIO registraram 19.344 e
19.339, respectivamente. O AHP apresentou 19.148 recursos.

Aos 1.100 segundos, o PRIOBILL atingiu 23.085 recursos utilizados. O GU-
LOSO apresentou 23.264, enquanto o AHP registrou 22.022. O GWO alcangou 21.749,
seguido pelo PSO, com 21.717. O WOA e 0 ALEATORIO apresentaram 21.699 e 21.696,

respectivamente.

Ao final de 1.200 segundos, o PRIOBILL registrou 25.416 recursos utilizados. O
GULOSO alcangou 25.615, apresentando o maior valor nesse instante. O AHP atingiu
24.186, enquanto o GWO e o PSO registraram 23.838 e 23.796, respectivamente. O
ALEATORIO apresentou 23.782, seguido pelo WOA, com 23.758.

Figura 54 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas menores no horario da manha.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 55 apresenta-se a quantidade de recursos utilizados com tarefas meno-
res no horario de pico. Aos 1.300 segundos de simulacao, o GULOSO apresentou 28.186
recursos utilizados, seguido pelo PRIOBILL, com 27.894. O AHP registrou 26.911, en-
quanto o ALEATORIO atingiu 26.590. O GWO e o PSO apresentaram 26.620 e 26.606,

respectivamente. O WOA registrou 26.518 recursos.

Aos 1.400 segundos, o GULOSO alcancou 30.385 recursos utilizados. O PRIO-
BILL apresentou 29.788, enquanto o AHP registrou 29.196. O GWO e o ALEATORIO
atingiram 28.968 e 28.960, respectivamente. O PSO apresentou 28.925, seguido pelo
WOA, com 28.836.

Aos 1.500 segundos, o GULOSO registrou 32.948 recursos utilizados. O PRI-
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OBILL alcangou 32.200, seguido pelo PSO, com 31.420. O WOA apresentou 31.386,
enquanto o GWO registrou 31.503. O ALEATORIO atingiu 31.463, e o AHP apresentou

31.211 recursos.

Aos 1.600 segundos, o GULOSO alcangou 35.396 recursos utilizados, seguido pelo
PRIOBILL, com 34.848. O GWO apresentou 33.963, enquanto o ALEATORIO e 0 WOA
registraram 33.926 e 33.896, respectivamente. O PSO atingiu 33.774, e o AHP apresentou
33.454 recursos.

Aos 1.700 segundos, o GULOSO registrou 37.732 recursos utilizados. O PRIO-
BILL alcancou 37.461, enquanto o GWO apresentou 36.590. O WOA e o ALEATORIO
registraram 36.565 e 36.508, respectivamente. O PSO atingiu 36.246, enquanto o AHP

apresentou 35.905 recursos.

Ao final de 1.800 segundos, o GULOSO alcangou 39.567 recursos utilizados, se-
guido pelo PRIOBILL, com 38.912. O WOA registrou 38.757, enquanto o GWO apre-
sentou 38.739. O ALEATORIO atingiu 38.630, seguido pelo PSO, com 38.262. O AHP

apresentou 37.977 recursos utilizados.

Figura 55 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas menores no horario de pico.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 56 é apresentada a quantidade de recursos utilizados para tarefas inter-
mediarias no horario da madrugada. Nos primeiros 200 segundos de simulagao, nenhum
dos algoritmos apresentou recursos utilizados. Aos 300 segundos, o PRIOBILL registrou
1.999 recursos utilizados, seguido pelo AHP, com 1.902. O ALEATORIO apresentou
1.782, enquanto o WOA e o GWO registraram 1.780 e 1.770, respectivamente. O PSO
alcangou 1.711 recursos, e o GULOSO apresentou 1.298.

Aos 400 segundos, o PRIOBILL atingiu 3.834 recursos utilizados. O AHP apre-
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sentou 4.095, superando os demais algoritmos. O WOA e o ALEATORIO registraram
3.697 e 3.696, respectivamente. O GWO alcancou 3.702, enquanto o PSO apresentou
3.560. O GULOSO registrou 3.030 recursos.

Aos 500 segundos, o PRIOBILL alcangou 5.884 recursos utilizados. O AHP
apresentou 5.582, seguido pelo GWO, com 4.961. O ALEATORIO e 0 WOA registraram
4.960 e 4.959, respectivamente. O PSO atingiu 4.687, enquanto o GULOSO apresentou

3.742 recursos.

Ao final de 600 segundos, o PRIOBILL registrou 8.312 recursos utilizados. O
AHP apresentou 7.395, enquanto o WOA e o ALEATORIO alcancaram 6.437 e 6.469,
respectivamente. O GWO registrou 6.416, seguido pelo PSO, com 6.115. O GULOSO

apresentou 5.263 recursos.

Figura 56 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas intermediarias no horario da

madrugada.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 57 é apresentada a quantidade de recursos utilizados para tarefas inter-
mediarias no horario da manha. Aos 700 segundos de simulacao, o PRIOBILL alcancou
10.378 recursos utilizados. O AHP apresentou 8.551, seguido pelo ALEATORIO, com
7.879. O GWO registrou 7.956, enquanto o WOA e o PSO apresentaram 7.858 e 7.579,
respectivamente. O GULOSO alcangou 6.746 recursos.

Aos 800 segundos, o PRIOBILL atingiu 13.707 recursos utilizados. O GULOSO
apresentou 9.370, enquanto o AHP registrou 10.402. O GWO alcancou 10.285, seguido
pelo WOA, com 10.214. O ALEATORIO apresentou 10.202, enquanto o PSO registrou

9.836 recursos.

Aos 900 segundos, o PRIOBILL alcancou 14.902 recursos utilizados. O GULOSO



Capitulo 4. Framework Para Gerenciamento de Aloca¢do de Tarefas em Computacdo de Borda

Veicular com Prioridade por Colaboracdo e Sistema Billing 116

apresentou 11.607, seguido pelo PSO, com 11.541. O GWO registrou 12.019, enquanto o
AHP e 0 WOA atingiram 11.933 ¢ 11.891, respectivamente. O ALEATORIO apresentou

11.918 recursos.

Aos 1.000 segundos, o PRIOBILL registrou 15.730 recursos utilizados. O GU-
LOSO apresentou 12.862, enquanto o AHP alcangou 12.823. O GWO atingiu 13.534,
seguido pelo ALEAT()RIO, com 13.375. O WOA e o PSO registraram 13.357 e 13.067,

respectivamente.

Aos 1.100 segundos, o PRIOBILL alcangou 17.387 recursos utilizados. O GU-
LOSO apresentou 14.643, enquanto o GWO registrou 15.133. O WOA e o ALEATORIO
atingiram 15.048 e 15.038, respectivamente. O PSO apresentou 14.860, enquanto o AHP

registrou 13.071 recursos.

Ao final de 1.200 segundos, o PRIOBILL atingiu 18.358 recursos utilizados. O
GWO apresentou 16.744, seguido pelo PSO, com 16.569. O WOA e o ALEATORIO
registraram 16.557 e 16.444, respectivamente. O GULOSO alcancou 15.849, enquanto o
AHP apresentou 13.653 recursos.

Figura 57 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas intermediarias no horario da
manha.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 58 apresenta-se a quantidade de recursos utilizados com tarefas inter-
mediarias no horario de pico. Aos 1.300 segundos de simulacao, o PRIOBILL alcangou
19.299 recursos utilizados. O WOA registrou 18.704, enquanto o GWO apresentou 18.894.
O PSO e 0o ALEATORIO atingiram 18.672 e 18.608, respectivamente. O GULOSO regis-
trou 17.771, enquanto o AHP apresentou 14.550 recursos.

Aos 1.400 segundos, o PRIOBILL atingiu 20.680 recursos utilizados. O WOA



Capitulo 4. Framework Para Gerenciamento de Aloca¢do de Tarefas em Computacdo de Borda

Veicular com Prioridade por Colaboracdo e Sistema Billing 117
apresentou 20.502, seguido pelo GWO, com 20.669. O ALEATORIO registrou 20.470,
enquanto o PSO alcancou 20.426. O GULOSO apresentou 19.550, e o AHP registrou

15.733 recursos.

Aos 1.500 segundos, o GULOSO alcangou 22.700 recursos utilizados, enquanto o
PRIOBILL apresentou 22.299. O GWO registrou 22.619, seguido pelo PSO, com 22.465.
O ALEATORIO e 0 WOA atingiram 22.444 e 22.442, respectivamente. O AHP apresentou

17.273 recursos.

Aos 1.600 segundos, o GULOSO registrou 25.526 recursos utilizados. O PRIO-
BILL alcancou 24.994, enquanto o PSO apresentou 24.609. O ALEATORIO registrou
24.418, seguido pelo WOA, com 24.416. O GWO atingiu 24.498, enquanto o AHP apre-

sentou 18.462 recursos.

Aos 1.700 segundos, o GULOSO alcangou 28.165 recursos utilizados. O PRI-
OBILL apresentou 27.465, seguido pelo PSO, com 27.170. O ALEATORIO registrou
26.500, enquanto o GWO e o WOA apresentaram 26.552 e 26.546, respectivamente. O
AHP atingiu 20.373 recursos.

Ao final de 1.800 segundos, o GULOSO registrou 30.002 recursos utilizados, se-
guido pelo PSO, com 29.627. O PRIOBILL alcancou 29.479, enquanto o WOA apresentou
28.698. O GWO e o ALEATORIO registraram 28.471 e 28.405, respectivamente. O AHP

apresentou 22.261 recursos.

Figura 58 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas intermedidrias no horario de

pico.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 59 é apresentada a quantidade de recursos utilizados para tarefas

maiores no horario da madrugada. Nos primeiros 200 segundos de simulacao, nenhum
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dos algoritmos apresentou recursos utilizados. Aos 300 segundos, o PRIOBILL registrou
1.092 recursos utilizados. O PSO apresentou 364, enquanto o ALEATORIO atingiu 363.
O WOA e o GWO registraram 345 e 334, respectivamente. O AHP e o GULOSO nao

apresentaram recursos utilizados nesse instante.

Aos 400 segundos, o PRIOBILL alcangou 1.401 recursos utilizados. O AHP
apresentou 338, enquanto o WOA e o PSO registraram 623 e 622, respectivamente. O
ALEATORIO atingiu 618, seguido pelo GWO, com 585. O GULOSO apresentou 45

recursos.

Aos 500 segundos, o PRIOBILL atingiu 2.533 recursos utilizados. O AHP apre-
sentou 1.405, enquanto o WOA e o ALEAT ORIO registraram 924 e 914, respectivamente.
O PSO alcangou 908, seguido pelo GWO, com 872. O GULOSO apresentou 93 recursos.

Ao final de 600 segundos, o PRIOBILL registrou 2.868 recursos utilizados. O
AHP alcancou 1.665, enquanto o WOA apresentou 1.107. O ALEATORIO e o PSO
registraram 1.073 e 1.056, respectivamente. O GWO atingiu 1.022, enquanto o GULOSO

permaneceu com 93 recursos utilizados.

Figura 59 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas maiores no horario da madru-

gada.
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Fonte: Gerado pelo autor.

A quantidade de recursos utilizados de tarefas maiores no cenario da manha é
apresentada na Figura 60. Neste cendrio, pode-se observar uma dificuldade da simulagao
realista com tarefas pesadas, com poucas ou até nenhuma alocacao realizada neste inter-
valo, conforme apresentado na Figura 36. Dessa forma, também sao observadas poucas

modificagoes na quantidade de recursos utilizados.

Aos 700 segundos de simulagao, o PRIOBILL alcancou 2.925 recursos utilizados.
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O AHP apresentou 1.665, seguido pelo WOA, com 1.148. O ALEATORIO registrou
1.119, enquanto o PSO e o GWO atingiram 1.101 e 1.069, respectivamente. O GULOSO

apresentou 246 recursos.

Aos 800 segundos, o PRIOBILL manteve 2.925 recursos utilizados. O AHP
também permaneceu com 1.665. O WOA alcangou 1.207, enquanto o ALEATORIO
registrou 1.179. O PSO apresentou 1.163, seguido pelo GWO, com 1.126. O GULOSO

permaneceu com 246 recursos.

Aos 900 segundos, o PRIOBILL continuou com 2.925 recursos utilizados, as-
sim como o AHP, que permaneceu com 1.665. O WOA apresentou 1.208, enquanto o
ALEATORIO registrou 1.180. O PSO atingiu 1.164, seguido pelo GWO, com 1.127. O
GULOSO manteve 246 recursos.

Aos 1.000 segundos, o PRIOBILL permaneceu com 2.925 recursos utilizados. O
AHP registrou 1.665, enquanto o WOA alcangou 1.220. O ALEATORIO apresentou
1.197, seguido pelo PSO, com 1.175. O GWO registrou 1.140, enquanto o GULOSO

atingiu 266 recursos.

Aos 1.100 segundos, o PRIOBILL manteve 2.925 recursos utilizados, seguido pelo
AHP, com 1.665. O WOA alcancou 1.243, enquanto o ALEATORIO registrou 1.226. O
PSO apresentou 1.197, seguido pelo GWO, com 1.160. O GULOSO atingiu 269 recursos.

Ao final de 1.200 segundos, o PRIOBILL permaneceu com 2.925 recursos uti-
lizados. O AHP registrou 1.665, enquanto o WOA alcancou 1.274. O ALEATORIO
apresentou 1.247, seguido pelo PSO, com 1.223. O GWO atingiu 1.197, enquanto o GU-
LOSO apresentou 275 recursos.

Figura 60 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas maiores no horario da manha.
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Fonte: Gerado pelo autor.
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Na Figura 61 apresenta-se a quantidade de recursos utilizados com tarefas mai-
ores no horario de pico. Aos 1.300 segundos de simula¢ao, o PRIOBILL manteve 2.925
recursos utilizados. O WOA registrou 1.371, enquanto o AHP permaneceu com 1.665. O

ALEATORIO alcancou 1.352, seguido pelo PSO, com 1.293. O GWO apresentou 1.289
recursos, enquanto o GULOSO registrou 404.

Aos 1.400 segundos, o PRIOBILL atingiu 3.022 recursos utilizados. O AHP
apresentou 1.690, enquanto o WOA registrou 1.481. O ALEATORIO alcancou 1.492,
seguido pelo GWO, com 1.509. O PSO apresentou 1.412, enquanto o GULOSO registrou

606 recursos.

Aos 1.500 segundos, o PRIOBILL alcangou 3.045 recursos utilizados. O AHP
apresentou 1.771, enquanto o GWO registrou 1.737. O WOA e o ALEATORIO atingiram
1.591 e 1.618, respectivamente. O PSO apresentou 1.533, enquanto o GULOSO registrou

752 recursos.

Aos 1.600 segundos, o PRIOBILL registrou 3.048 recursos utilizados. O AHP
alcangou 1.948, enquanto o GWO apresentou 1.942. O ALEATORIO registrou 1.746,
seguido pelo WOA, com 1.693. O PSO apresentou 1.645, enquanto o GULOSO atingiu

1.020 recursos.

Aos 1.700 segundos, o PRIOBILL alcangou 3.166 recursos utilizados. O GWO
apresentou 2.140, seguido pelo AHP, com 2.237. O ALEATORIO registrou 1.967, en-
quanto o WOA atingiu 1.854. O PSO apresentou 1.817, enquanto o GULOSO alcangou

1.179 recursos.

Ao final de 1.800 segundos, o PRIOBILL atingiu 3.230 recursos utilizados. O
AHP apresentou 2.503, seguido pelo GWO, com 2.374. O ALEATORIO registrou 2.148,
enquanto o WOA alcancou 2.000. O PSO apresentou 1.965, enquanto o GULOSO regis-

trou 1.435 recursos.

Na Figura 62 é apresentada a quantidade de recursos utilizados de tarefas com
pesos aleatérios no horario da madrugada. Nos primeiros 200 segundos de simulacao,
nenhum dos algoritmos apresentou recursos utilizados. Aos 300 segundos, o PRIOBILL
alcancou 1.623 recursos utilizados. O PSO apresentou 967, enquanto o ALEATORIO
registrou 935. O WOA e o GWO atingiram 923 e 909, respectivamente. O GULOSO

apresentou 742, enquanto o AHP registrou 483 recursos.

Aos 400 segundos, o PRIOBILL atingiu 2.623 recursos utilizados. O WOA e
o ALEATORIO registraram 1.881 e 1.884, respectivamente. O PSO apresentou 1.902,
enquanto o GWO alcangou 1.853. O GULOSO registrou 1.732, seguido pelo AHP, com

1.472 recursos.

Aos 500 segundos, o PRIOBILL alcangou 4.147 recursos utilizados. O PSO apre-
sentou 2.692, seguido pelo ALEATORIO, com 2.669. O GWO registrou 2.654, enquanto
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Figura 61 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas maiores no horério de pico.
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o WOA atingiu 2.684. O GULOSO apresentou 2.498, enquanto o AHP registrou 1.996

recursos.

Ao final de 600 segundos, o PRIOBILL atingiu 5.248 recursos utilizados. O
WOA apresentou 3.441, enquanto o ALEATORIO registrou 3.442. O PSO alcancou
3.430, seguido pelo GWO, com 3.427. O GULOSO apresentou 3.213, enquanto o AHP

registrou 2.997 recursos.

Figura 62 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas com pesos aleatérios no horario
da madrugada.
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Na Figura 63 é apresentada a quantidade de recursos utilizados de tarefas com
pesos aleatérios no hordrio da manha. Aos 700 segundos de simulagao, o PRIOBILL
alcancou 6.076 recursos utilizados. O GWO apresentou 4.163, seguido pelo WOA, com

4.157. O AHP registrou 4.155, enquanto o PSO e 0o ALEATORIO atingiram 4.144 e 4.140,
respectivamente. O GULOSO apresentou 3.980 recursos.

Aos 800 segundos, o PRIOBILL atingiu 7.043 recursos utilizados. O AHP apre-
sentou 5.964, enquanto o GWO registrou 5.150. O WOA alcangou 5.137, seguido pelo
PSO, com 5.137. O ALEATORIO apresentou 5.126, enquanto o GULOSO registrou 4.558

recursos.

Aos 900 segundos, o PRIOBILL alcangou 7.446 recursos utilizados. O AHP apre-
sentou 7.248, enquanto o GWO registrou 5.942. O ALEATORIO atingiu 5.888, seguido
pelo WOA, com 5.874. O PSO apresentou 5.850, enquanto o GULOSO registrou 5.201

recursos.

Aos 1.000 segundos, o PRIOBILL registrou 7.849 recursos utilizados. O AHP
alcangou 9.033, superando os demais algoritmos. O GWO apresentou 6.764, enquanto o
ALEATORIO registrou 6.708. O WOA e o0 PSO atingiram 6.634 e 6.583, respectivamente.
O GULOSO apresentou 5.940 recursos.

Aos 1.100 segundos, o PRIOBILL alcangou 8.551 recursos utilizados. O AHP
apresentou 10.283, enquanto o GWO registrou 7.656. O ALEATORIO atingiu 7.598,
seguido pelo WOA, com 7.526. O PSO apresentou 7.483, enquanto o GULOSO registrou

6.773 recursos.

Ao final de 1.200 segundos, o PRIOBILL atingiu 9.121 recursos utilizados. O
AHP apresentou 10.930, enquanto o GWO registrou 8.584. O ALEAT ORIO alcancou
8.516, seguido pelo WOA, com 8.383. O PSO apresentou 8.285, enquanto o GULOSO

registrou 7.674 recursos.

A quantidade de recursos utilizados no cenario de tarefas com pesos aleatérios
no horario de pico é apresentada na Figura 64. Aos 1.300 segundos de simulacao, o PRI-
OBILL alcancou 9.773 recursos utilizados. O AHP apresentou 11.697, enquanto o WOA
registrou 9.513. O GWO e o ALEATORIO atingiram 9.684 e 9.692, respectivamente. O
PSO apresentou 9.370, enquanto o GULOSO registrou 8.527 recursos.

Aos 1.400 segundos, o PRIOBILL atingiu 10.234 recursos utilizados. O AHP
apresentou 12.143, enquanto o ALEATORIO registrou 10.768. O GWO alcancou 10.750,
seguido pelo WOA, com 10.529. O PSO apresentou 10.401, enquanto o GULOSO registrou

9.280 recursos.

Aos 1.500 segundos, o PRIOBILL alcancou 10.967 recursos utilizados. O AHP
apresentou 13.014, enquanto o ALEATORIO registrou 11.936. O GWO atingiu 11.862,
seguido pelo WOA, com 11.615. O PSO apresentou 11.447, enquanto o GULOSO registrou
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Figura 63 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas com pesos aleatérios no horario

da manha.
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10.048 recursos.

Aos 1.600 segundos, o PRIOBILL atingiu 12.146 recursos utilizados. O AHP
apresentou 14.046, enquanto o ALEATORIO registrou 13.026. O GWO alcancou 12.892,
seguido pelo WOA, com 12.649. O PSO apresentou 12.427, enquanto o GULOSO registrou

11.009 recursos.

Aos 1.700 segundos, o PRIOBILL alcancou 13.410 recursos utilizados. O AHP
apresentou 14.997, enquanto o ALEATORIO registrou 14.206. O GWO atingiu 14.021,
seguido pelo WOA, com 13.757. O PSO apresentou 13.496, enquanto o GULOSO registrou

11.952 recursos.

Ao final de 1.800 segundos, o AHP alcancou 16.394 recursos utilizados. O
ALEATORIO apresentou 15.217, enquanto o GWO registrou 15.047. O WOA atingiu
14.722, seguido pelo PSO, com 14.381. O PRIOBILL apresentou 13.985 recursos, en-
quanto o GULOSO registrou 12.767.

Em resumo, para a métrica de recursos utilizados, no cenério com tarefas menores,
o PRIOBILL apresentou o melhor desempenho no primeiro horario de simulagao, manteve
um desempenho competitivo no segundo horario e, no terceiro, permaneceu proximo ao

mecanismo com maior aproveitamento.

No cenario com tarefas intermedidrias, os algoritmos iniciaram com desempenhos
semelhantes em relagao ao aproveitamento de recursos durante o horario da madrugada.
Entretanto, ao longo da simulagao, o PRIOBILL apresentou evolugao e alcangou o melhor

desempenho. No horario da manha, o PRIOBILL obteve o maior aproveitamento em todos
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Figura 64 — Quantidade de recursos utilizados com tarefas com pesos aleatérios no horario

de pico.
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os intervalos avaliados, enquanto no horario de pico manteve um desempenho consistente,

permanecendo proximo aos demais algoritmos avaliados.

No cendrio mais complexo, composto por tarefas maiores, o PRIOBILL apresen-
tou desempenho superior no horario da madrugada. Nos demais periodos, assim como os
outros mecanismos comparados, apresentou dificuldades de atendimento devido a maior
demanda computacional das tarefas e a limitagao dos recursos disponiveis nos veiculos.
Para tarefas com pesos aleatérios, o PRIOBILL apresentou o melhor desempenho no pri-
meiro cenario de simulagao e permaneceu competitivo até aproximadamente a metade
do segundo cenario, porém apresentou reducao de desempenho no cenario com maior

quantidade de veiculos.

Na avaliacao da métrica de recursos utilizados, que busca maximizar o aproveita-
mento dos recursos disponibilizados pelas VECs, considerando a escassez desses recursos
no ambiente veicular, o PRIOBILL demonstrou maior capacidade de utilizagao dos re-
cursos disponiveis na maioria dos intervalos avaliados. A capacidade de adaptacao do
LOA, incorporada ao processo de selecao do né de borda do PRIOBILL, contribuiu para

o desempenho obtido mesmo diante das variacoes nas caracteristicas das tarefas.

Além disso, o calculo de fitness aplicado possibilitou a busca por um equilibrio
entre os requisitos da tarefa requisitante e a capacidade computacional do né de borda
selecionado. Dessa forma, evitou-se a alocacao de tarefas com baixa demanda em veiculos
com grande disponibilidade de recursos, reduzindo a possibilidade de ociosidade dos re-

cursos computacionais. Assim, o PRIOBILL conseguiu maximizar o aproveitamento dos
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recursos disponibilizados pelas VECs, evitando desperdicios e contribuindo para uma uti-

lizacao mais eficiente da infraestrutura veicular.

4.10.4 Laténcia média

Na Figura 65 apresenta-se os resultapresentam-seados de laténcia média no pro-
cessamento de tarefas menores durante o horario da madrugada. Nos primeiros 200 segun-
dos de simulagao, nao foram observadas tarefas processadas devido a baixa quantidade de
veiculos presentes no cenario, o que impossibilitou a formacao adequada da infraestrutura

de comunicacao e processamento.

Aos 300 segundos de simulagao, o GULOSO apresentou a menor laténcia média,
com 0,088354 segundos. O GWO obteve laténcia de 0,088615 segundos, seguido pelo PSO
com 0,088733 segundos. WOA, AHP, ALEATORIO e PRIOBILL apresentaram laténcias
de 0,089524, 0,090791, 0,090888 e 0,092741 segundos, respectivamente.

Com 400 segundos de simulacao, os valores de laténcia permaneceram semelhantes
aos observados no intervalo anterior. O GULOSO manteve o menor tempo de processa-
mento, com 0,088354 segundos, seguido pelo GWO, PSO, WOA, AHP, ALEATORIO e
PRIOBILL, com laténcias de 0,088615, 0,088733, 0,089524, 0,090791, 0,090888 e 0,092741

segundos, respectivamente.

Aos 500 segundos de simulagao, o GULOSO continuou apresentando a menor
laténcia média, com 0,090887 segundos no processo de selecao do né de borda. O PSO e
o WOA apresentaram tempos de 0,091348 e 0,091765 segundos, respectivamente. Em se-
guida, o GWO, ALEATORIO, AHP e PRIOBILL obtiveram laténcias médias de 0,092193,
0,093367, 0,093608 e 0,094705 segundos, respectivamente.

Com 600 segundos de simulagao, o GULOSO novamente apresentou o menor
tempo de selecao do né de borda, com laténcia média de 0,091733 segundos. O PSO,
WOA, GWO, ALEAT()RIO, AHP e PRIOBILL apresentaram laténcias de 0,092358,
0,092786, 0,093037, 0,093591, 0,094042 e 0,095242 segundos, respectivamente.

Na Figura 66 apresenta-se a laténcia média obtida no processamento de tare-
fas menores durante o horario da manha. Observa-se que, neste cenario, o PRIOBILL
apresentou evolucao no tempo de selecao do né de borda em relacao ao periodo anterior,

mantendo valores competitivos de laténcia ao longo de todos os intervalos avaliados.

Com 700 segundos de simulacao, o PRIOBILL alcancou uma laténcia média de
0,092368 segundos no processo de selecao. O PSO apresentou 0,093190 segundos, seguido
pelo WOA com 0,093343 segundos. ALEATORIO e GWO obtiveram tempos de 0,093664
e 0,093896 segundos, respectivamente. O AHP apresentou 0,094276 segundos, enquanto
o GULOSO obteve o maior tempo, com 0,096081 segundos.
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Figura 65 — Laténcia média para processamento de tarefas menores no horario da madru-

gada.
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Aos 800 segundos de simulacao, o PRIOBILL manteve o melhor desempenho em
relagao a laténcia, com 0,092993 segundos para a sele¢ao do n6 de borda. O ALEATORIO
apresentou 0,093732 segundos, seguido pelo WOA e PSO, com 0,093839 e 0,093934 segun-
dos, respectivamente. O GWO e o AHP apresentaram laténcias de 0,094228 e 0,094282

segundos, enquanto o GULOSO permaneceu com o maior tempo, com 0,096081 segundos.

Com 900 segundos de simulagao, o PRIOBILL continuou apresentando a menor
laténcia média, com 0,093485 segundos. O ALEATORIO obteve 0,093881 segundos, se-
guido pelo AHP, WOA, PSO e GWO, com tempos de 0,094042, 0,094112, 0,094310 e
0,094442 segundos, respectivamente. O GULOSO apresentou 0,096611 segundos.

Aos 1.000 segundos de simulacao, o PRIOBILL realizou a selecao do n6 de
borda em 0,093630 segundos, mantendo o melhor desempenho entre os mecanismos ava-
liados. O AHP apresentou o segundo menor tempo, com 0,094170 segundos, seguido
pelo ALEATORIO, WOA, PSO, GWO e GULOSO, com laténcias médias de 0,094224,
0,094269, 0,094578, 0,094738 e 0,096634 segundos, respectivamente.

Com 1.100 segundos, o PRIOBILL manteve a menor laténcia média, com 0,094027
segundos. AHP, WOA, ALEATORIO, PSO, GWO e GULOSO apresentaram tempos de
0,094267, 0,094337, 0,094435, 0,094945, 0,095036 e 0,096708 segundos, respectivamente.

No 1ltimo intervalo avaliado, aos 1.200 segundos de simulacao, o PRIOBILL
novamente apresentou o menor tempo de selecao, com 0,094077 segundos. O AHP obteve
0,094323 segundos, seguido pelo WOA e ALEATORIO com 0,094517 e 0,094812 segundos,
respectivamente. PSO, GWO e GULOSO apresentaram laténcias médias de 0,095042,
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0,095177 e 0,096609 segundos, respectivamente.

Figura 66 — Laténcia média para processamento de tarefas menores no horario da manha.
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Na Figura 67 apresenta-se a laténcia média obtida no processamento de tarefas
menores durante o horario de pico. Neste cendrio, observa-se que os mecanismos avaliados
apresentaram valores préoximos de laténcia, indicando que o aumento da densidade de
veiculos e da quantidade de requisi¢oes nao provocou grande impacto no tempo de selecao

do né de borda.

Com 1.300 segundos de simulacao, o WOA apresentou a menor laténcia média,
com 0,094494 segundos. O AHP e o PRIOBILL apresentaram tempos de 0,094591 e
0,094795 segundos, respectivamente. O ALEATORIO obteve laténcia de 0,095015 segun-
dos, seguido pelo PSO com 0,095248 segundos e pelo GWO com 0,095287 segundos. O
GULOSO apresentou a maior laténcia, com 0,096663 segundos.

Aos 1.400 segundos de simulagao, o WOA manteve o menor tempo de selecao, com
0,094605 segundos. O AHP e o PRIOBILL apresentaram laténcias médias de 0,094861 e
0,095121 segundos, respectivamente. ALEATORIO, PSO, GWO e GULOSO obtiveram
tempos de 0,095122, 0,095393, 0,095457 e 0,096626 segundos, respectivamente.

Com 1.500 segundos de simulagao, o WOA novamente apresentou o melhor de-
sempenho em laténcia, com 0,094661 segundos. O AHP obteve 0,094993 segundos, seguido
pelo PRIOBILL com 0,095230 segundos. O ALEATORIO apresentou 0,095280 segundos,
enquanto PSO, GWO e GULOSO alcancaram laténcias de 0,095486, 0,095652 e 0,096548

segundos, respectivamente.

Aos 1.600 segundos, o WOA continuou apresentando a menor laténcia média, com
0,094727 segundos. O AHP apresentou 0,094993 segundos, seguido pelo ALEATORIO
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com 0,095385 segundos. O PRIOBILL, PSO, GWO e GULOSO apresentaram tempos de
0,095471, 0,095642, 0,095778 e 0,096516 segundos, respectivamente.

Com 1.700 segundos de simulagao, o WOA manteve o menor tempo de selecao,
com 0,094834 segundos, seguido pelo AHP com 0,094949 segundos. O ALEATORIO
apresentou 0,095482 segundos, enquanto o PSO obteve 0,095711 segundos. O PRIO-
BILL apresentou laténcia média de 0,095766 segundos, seguido pelo GWO com 0,095902

segundos. O GULOSO novamente apresentou o maior tempo, com 0,096534 segundos.

No tltimo intervalo avaliado, aos 1.800 segundos de simulagao, o WOA perma-
neceu com a menor laténcia média, com 0,094968 segundos. AHP, ALEATORIO, PSO,
PRIOBILL, GWO e GULOSO apresentaram laténcias de 0,095050, 0,095507, 0,095713,
0,095831, 0,096007 e 0,096633 segundos, respectivamente.

Figura 67 — Laténcia média para processamento de tarefas menores no horario de pico.
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Na Figura 68 apresenta-se a laténcia média obtida no processamento de tarefas
intermediarias durante o horario da madrugada. Nos primeiros intervalos de 100 e 200
segundos de simulacao, nao foram observados processamentos devido a baixa densidade
de veiculos presente no cenario, impossibilitando a formacao adequada de clusters e,

consequentemente, a execucao das solicitagoes de tarefas.

Com 300 segundos de simulacao, o GULOSO apresentou a menor laténcia média,
com 0,085140 segundos. O GWO e o PRIOBILL apresentaram tempos de 0,086132
e 0,086371 segundos, respectivamente. WOA, AHP, PSO e ALEATORIO obtiveram
laténcias de 0,086563, 0,086637, 0,086993 e 0,087050 segundos, respectivamente.

Aos 400 segundos de simulagao, o GULOSO manteve o menor tempo de selegao,

com laténcia média de 0,087894 segundos. O WOA apresentou 0,088261 segundos, seguido
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pelo PRIOBILL com 0,088935 segundos. O GWO obteve 0,089345 segundos, enquanto
PSO, ALEATORIO e AHP apresentaram tempos de 0,089487, 0,089504 e 0,089961 se-

gundos, respectivamente.

Com 500 segundos de simulagdo, GULOSO e WOA apresentaram as menores
laténcias, com valores de 0,090363 e 0,090454 segundos, respectivamente. O PRIOBILL
obteve uma laténcia média de 0,091027 segundos. PSO e GWO apresentaram tempos
de 0,091226 e 0,091629 segundos, enquanto ALEATORIO e AHP alcancaram 0,091709 e

0,091758 segundos, respectivamente.

Aos 600 segundos de simulacdao, o GULOSO novamente apresentou a menor
laténcia média, com 0,091745 segundos. O WOA obteve 0,092176 segundos, seguido pelo
PSO com 0,092220 segundos. ALEATORIO e AHP apresentaram laténcias de 0,092660 e
0,092800 segundos, respectivamente. O PRIOBILL obteve 0,092824 segundos, enquanto o

GWO apresentou a maior laténcia entre os mecanismos avaliados, com 0,092921 segundos.

Figura 68 — Laténcia média para processamento de tarefas intermediarias no horario da

madrugada.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 69 apresenta-se a laténcia média obtida no processamento de tarefas
intermediarias durante o horario da manha. Neste cenario, observa-se que os mecanismos
apresentaram valores proximos de laténcia, com o GULOSO obtendo os menores tempos
na maioria dos intervalos avaliados. O PRIOBILL apresentou comportamento competi-
tivo, mantendo valores préximos aos demais mecanismos, apesar da maior complexidade

do processo de selecao baseado no LOA.

Com 700 segundos de simulagao, o GULOSO apresentou a menor laténcia média,

com 0,092417 segundos. PSO e WOA obtiveram tempos de 0,092801 e 0,092869 segundos,
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respectivamente. ALEATORIO, AHP, GWO e PRIOBILL apresentaram laténcias de
0,093033, 0,093057, 0,093443 e 0,093675 segundos, respectivamente.

Aos 800 segundos de simulacao, o GULOSO novamente apresentou o menor
tempo de processamento, com 0,092449 segundos. O PSO obteve laténcia de 0,093111 se-
gundos, seguido pelo ALEATORIO com 0,093123 segundos. O AHP apresentou 0,093250
segundos, enquanto WOA, GWO e PRIOBILL tiveram laténcias de 0,093359, 0,093662 e

0,094183 segundos, respectivamente.

Com 900 segundos de simulagao, o GULOSO manteve o melhor desempenho em
laténcia, com 0,092604 segundos. PSO, ALEATORIO, AHP, WOA, GWO e PRIOBILL
apresentaram tempos de 0,093285, 0,093423, 0,093586, 0,093818, 0,093927 e 0,094541

segundos, respectivamente.

Aos 1.000 segundos de simulagao, o GULOSO apresentou laténcia média de
0,092904 segundos. O PSO obteve 0,093542 segundos, seguido pelo ALEATORIO com
0,093672 segundos e pelo AHP com 0,093766 segundos. O WOA apresentou laténcia de
0,094017 segundos, enquanto o GWO obteve 0,094135 segundos. O PRIOBILL apresentou
tempo médio de 0,094703 segundos.

Com 1.100 segundos de simulacao, o GULOSO continuou apresentando a menor
laténcia, com 0,093331 segundos. PSO, AHP, ALEATORIO, WOA, GWO e PRIOBILL
obtiveram valores de 0,093804, 0,093871, 0,093913, 0,094180, 0,094272 e 0,094819 segun-

dos, respectivamente.

No ultimo intervalo avaliado, aos 1.200 segundos de simulag¢ao, o GULOSO apre-
sentou laténcia de 0,093609 segundos. O AHP obteve 0,093867 segundos, seguido pelo
PSO com 0,094116 segundos. ALEATC,)RIO7 WOA e GWO apresentaram laténcias de
0,094265, 0,094297 e 0,094391 segundos, respectivamente. O PRIOBILL obteve 0,094936

segundos.

Na Figura 70 apresenta-se a laténcia média obtida no processamento de tarefas
intermediarias durante o horéario de pico. Neste cenario, o PRIOBILL apresentou o me-
lhor desempenho na maioria dos intervalos avaliados, obtendo as menores laténcias entre
os mecanismos comparados. Esse resultado evidencia que, mesmo com o aumento da
densidade de veiculos e da demanda por processamento, o processo de selecao baseado
no LOA conseguiu manter baixa sobrecarga computacional durante a escolha do né de

borda.

Com 1.300 segundos de simulacao, o PRIOBILL apresentou a menor laténcia
média, com 0,093788 segundos. O AHP e o PSO obtiveram tempos de 0,094103 e 0,094385
segundos, respectivamente. O WOA apresentou laténcia de 0,094401 segundos, seguido
pelo ALEATORIO com 0,094446 segundos, pelo GWO com 0,094615 segundos e pelo
GULOSO com 0,095075 segundos.
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Figura 69 — Laténcia média para processamento de tarefas intermediarias no horario da

manha.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Aos 1.400 segundos de simulagao, o PRIOBILL novamente apresentou o menor
tempo de selecao, com laténcia média de 0,093988 segundos. O WOA, PSO, ALEATORIO
e GWO obtiveram valores de 0,094503, 0,094574, 0,094611 e 0,094728 segundos, respecti-
vamente. O AHP apresentou laténcia de 0,095199 segundos, enquanto o GULOSO obteve

o mesmo valor de 0,095199 segundos.

Com 1.500 segundos de simulacao, o PRIOBILL manteve o melhor desempe-
nho, com laténcia de 0,094119 segundos. O AHP apresentou 0,094408 segundos, seguido
pelo WOA com 0,094632 segundos. O PSO obteve 0,094727 segundos, enquanto GWO,
ALEATORIO e GULOSO apresentaram laténcias de 0,094765, 0,094771 e 0,095281 se-

gundos, respectivamente.

Aos 1.600 segundos de simulagao, o PRIOBILL novamente apresentou a me-
nor laténcia média, com 0,094242 segundos. O AHP obteve 0,094654 segundos, seguido
por WOA, PSO, GWO, ALEATORIO e GULOSO, com valores de 0,094760, 0,094839,
0,094854, 0,094888 e 0,095335 segundos, respectivamente.

Com 1.700 segundos de simulagao, o PRIOBILL manteve a menor laténcia, com
0,094285 segundos. O AHP apresentou 0,094795 segundos, seguido pelo WOA com
0,094854 segundos. O PSO obteve 0,094941 segundos, enquanto o ALEATORIO apresen-
tou 0,094997 segundos. O GWO alcancgou 0,095022 segundos e o GULOSO apresentou
0,095487 segundos de laténcia.

No 1ultimo intervalo avaliado, aos 1.800 segundos de simulacao, o PRIOBILL
apresentou laténcia média de 0,094421 segundos. Na sequéncia, AHP, WOA, PSO,
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ALEATORIO, GWO e GULOSO obtiveram valores de 0,094845, 0,094946, 0,095040,
0,095041, 0,095092 e 0,095601 segundos, respectivamente.

Figura 70 — Laténcia média para processamento de tarefas intermediarias no horario de

pico.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 71 apresenta-se a laténcia média obtida no processamento de tare-
fas maiores durante o horario da madrugada. Nos primeiros 200 segundos de simulagao,
nao foram observadas alocagoes de tarefas devido a baixa quantidade de veiculos presen-
tes no cendario, o que impossibilitou a formacao adequada dos clusters e a execucao das

solicitacoes de processamento.

Com 300 segundos de simulagao, o AHP apresentou a menor laténcia média, com
0,083796 segundos. O GWO e o WOA obtiveram tempos de 0,084542 e 0,084918 segundos,
respectivamente. O PSO apresentou laténcia de 0,085762 segundos, seguido pelo PRIO-
BILL com 0,085836 segundos. ALEATORIO e GULOSO apresentaram os maiores tempos

entre os mecanismos avaliados, com 0,086452 e 0,086464 segundos, respectivamente.

Aos 400 segundos de simulagao, o GWO apresentou a menor laténcia média, com
0,086556 segundos. O AHP obteve 0,086619 segundos, seguido pelo WOA com 0,086842
segundos. O PSO apresentou laténcia de 0,087404 segundos, enquanto o PRIOBILL
alcangou 0,087816 segundos. GULOSO e ALEATORIO apresentaram tempos de 0,087987

e 0,088386 segundos, respectivamente.

Com 600 segundos de simulagao, o GWO manteve o menor tempo de processa-
mento, com laténcia média de 0,090170 segundos. O WOA apresentou 0,090506 segundos,
seguido pelo PRIOBILL com 0,091398 segundos. PSO, ALEATORIO, GULOSO e AHP
obtiveram laténcias de 0,091406, 0,091428, 0,091498 e 0,091507 segundos, respectiva-



Capitulo 4. Framework Para Gerenciamento de Aloca¢do de Tarefas em Computacdo de Borda

Veicular com Prioridade por Colaboracdo e Sistema Billing 133

mente.

Figura 71 — Laténcia média para processamento de tarefas maiores no horario da madru-

gada.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 72 apresenta-se a laténcia média obtida no processamento de tarefas
maiores durante o horario da manha. Neste cenario, observa-se que o WOA apresentou
os menores valores de laténcia na maioria dos intervalos avaliados, seguido pelo GWO.
O PRIOBILL manteve comportamento competitivo, apresentando valores proximos aos
demais mecanismos, mesmo considerando o processo adicional de otimizacao empregado

na selecao do né de borda.

Com 700 segundos de simulagao, o WOA apresentou a menor laténcia média,
com 0,091109 segundos. O GWO obteve 0,091164 segundos, seguido pelo ALEATORIO
com 0,092074 segundos e pelo PRIOBILL com 0,092214 segundos. GULOSO, PSO e
AHP apresentaram laténcias médias de 0,092262, 0,092268 e 0,092352 segundos, respec-

tivamente.

Aos 800 segundos de simulagao, o WOA manteve o melhor desempenho, com
laténcia de 0,091617 segundos. O GWO, ALEATORIO, PSO, PRIOBILL, GULOSO e
AHP apresentaram valores de 0,091964, 0,092074, 0,092664, 0,092659, 0,092700 e 0,092881

segundos, respectivamente.

Com 900 segundos de simulagao, o WOA apresentou novamente a menor laténcia

média, com 0,092101 segundos. O GWO obteve 0,092386 segundos, seguido pelo ALEATORIO

com 0,092682 segundos. PSO, PRIOBILL, GULOSO e AHP apresentaram laténcias de
0,092878, 0,093103, 0,093216 e 0,093304 segundos, respectivamente.

Aos 1.000 segundos de simulacao, o WOA apresentou laténcia média de 0,092435
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segundos. O GWO obteve 0,092726 segundos, enquanto ALEATORIO e PSO apre-
sentaram valores de 0,093041 e 0,093060 segundos, respectivamente. O PRIOBILL al-
cancou 0,093367 segundos, seguido pelo GULOSO com 0,093613 segundos e pelo AHP
com 0,093631 segundos.

Com 1.100 segundos de simulacdo, o WOA continuou apresentando a menor
laténcia, com 0,092815 segundos. O GWO obteve 0,092968 segundos, seguido pelo PSO
com 0,093248 segundos e pelo ALEATORIO com 0,093373 segundos. O PRIOBILL
apresentou laténcia média de 0,093668 segundos, enquanto AHP e GULOSO obtiveram
0,093890 e 0,094108 segundos, respectivamente.

No ultimo intervalo avaliado, aos 1.200 segundos de simulagao, o WOA apresentou
laténcia média de 0,093182 segundos. O GWO obteve 0,093220 segundos, seguido pelo
PSO com 0,093512 segundos e pelo ALEATORIO com 0,093733 segundos. O PRIOBILL
apresentou laténcia de 0,093913 segundos, enquanto AHP e GULOSO obtiveram 0,094124

e 0,094404 segundos, respectivamente.

Figura 72 — Laténcia média para processamento de tarefas maiores no horario da manha.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 73 apresenta-se a laténcia média obtida no processamento de tarefas
maiores durante o horario de pico. Neste cendrio, observa-se que o WOA apresentou o
menor tempo de processamento na maioria dos intervalos avaliados, seguido pelo GWO
e PSO. O PRIOBILL manteve um comportamento competitivo, apresentando laténcias

préoximas aos melhores resultados, mesmo considerando o processo de selecao baseado no
LOA.

Com 1.300 segundos de simulacao, o WOA apresentou a menor laténcia média,
com 0,093379 segundos. O GWO obteve 0,093496 segundos, enquanto PSO e ALEATORIO
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apresentaram valores de 0,093773 e 0,093973 segundos, respectivamente. O PRIOBILL
alcangou laténcia de 0,094111 segundos, seguido pelo AHP com 0,094312 segundos e pelo
GULOSO com 0,094655 segundos.

Aos 1.400 segundos de simulagao, o WOA manteve o melhor desempenho, com
laténcia média de 0,093633 segundos. O GWO apresentou 0,093661 segundos, seguido
pelo PSO com 0,093972 segundos e pelo ALEATORIO com 0,094157 segundos. O PRIO-
BILL, AHP e GULOSO obtiveram laténcias de 0,094320, 0,094519 e 0,094918 segundos,

respectivamente.

Com 1.500 segundos de simulacao, o WOA apresentou laténcia de 0,093882 se-
gundos, seguido de perto pelo GWO com 0,093893 segundos. O PSO alcangou 0,094126
segundos, enquanto o ALEATORIO apresentou 0,094328 segundos. O PRIOBILL, AHP e
GULOSO obtiveram valores de 0,094476, 0,094696 e 0,095085 segundos, respectivamente.

Aos 1.600 segundos de simulacao, o WOA continuou apresentando a menor
laténcia, com 0,094012 segundos. O GWO obteve 0,094059 segundos, seguido pelo PSO
com 0,094248 segundos e pelo ALEATORIO com 0,094487 segundos. O PRIOBILL
apresentou laténcia média de 0,094566 segundos, enquanto AHP e GULOSO alcancaram
0,094766 e 0,095279 segundos, respectivamente.

Com 1.700 segundos de simulacao, o WOA apresentou laténcia média de 0,094105
segundos. O GWO obteve 0,094294 segundos, enquanto PSO e ALEATORIO apresen-
taram 0,094359 e 0,094642 segundos, respectivamente. O PRIOBILL alcancou 0,094739
segundos, seguido pelo AHP com 0,094820 segundos e pelo GULOSO com 0,095531 se-

gundos.

No tltimo intervalo avaliado, aos 1.800 segundos de simulagao, o WOA manteve
a menor laténcia, com 0,094234 segundos. O PSO e o GWO apresentaram valores de
0,094432 e 0,094455 segundos, respectivamente. O ALEATORIO obteve 0,094703 se-
gundos, enquanto o PRIOBILL, AHP e GULOSO apresentaram laténcias de 0,094873,
0,094845 e 0,095619 segundos, respectivamente.

Na Figura 74 apresenta-se a laténcia média obtida no processamento de tare-
fas com pesos aleatorios durante o horario da madrugada. Nos primeiros 200 segundos
de simulacao, nao ocorreram alocagoes devido a baixa densidade de veiculos no cenério
avaliado. A partir do momento em que houve maior disponibilidade de nds de borda, os
mecanismos passaram a apresentar valores de laténcia préoximos, indicando baixo impacto

da variacao dos pesos das tarefas no tempo de selecao.

Com 300 segundos de simulacao, o GWO apresentou a menor laténcia média, com
0,084516 segundos. O WOA e o PRIOBILL obtiveram valores de 0,085740 e 0,086130
segundos, respectivamente. O PSO apresentou laténcia de 0,086577 segundos, seguido

pelo ALEATORIO com 0,086665 segundos e pelo GULOSO com 0,087105 segundos. O
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Figura 73 — Laténcia média para processamento de tarefas maiores no horario de pico.
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Fonte: Gerado pelo autor.

AHP apresentou a maior laténcia no intervalo, com 0,087831 segundos.

Aos 400 segundos de simulacao, o GWO manteve o melhor desempenho, com
laténcia média de 0,087573 segundos. O AHP apresentou 0,087831 segundos, seguido
pelo PRIOBILL com 0,088248 segundos. O GULOSO obteve laténcia de 0,088305 segun-
dos, enquanto WOA, ALEATORIO e PSO apresentaram valores de 0,088623, 0,088682 e

0,089003 segundos, respectivamente.

Com 500 segundos de simulacao, AHP e GWO apresentaram os menores valores
de latéencia, com 0,089906 e 0,089924 segundos, respectivamente. O PRIOBILL obteve
laténcia média de 0,090024 segundos, seguido pelo WOA com 0,090192 segundos. O GU-
LOSO apresentou 0,090351 segundos, enquanto PSO e ALEATORIO alcancaram 0,090677

e 0,090744 segundos, respectivamente.

No 1ultimo intervalo avaliado, aos 600 segundos de simulacao, o GWO apresentou
novamente o menor tempo de processamento, com laténcia média de 0,091226 segundos.
O WOA obteve 0,091237 segundos, seguido pelo GULOSO com 0,091649 segundos e pelo
AHP com 0,091677 segundos. O ALEATORIO apresentou laténcia de 0,091759 segundos,
enquanto o PRIOBILL e o PSO obtiveram 0,091870 e 0,092061 segundos, respectivamente.

Na Figura 75 apresenta-se a laténcia média obtida no processamento de tarefas
com pesos aleatérios durante o horario da manha. Neste cenario, observa-se que o GWO
apresentou os menores valores de laténcia em todos os intervalos avaliados, seguido prin-
cipalmente pelo WOA. O PRIOBILL manteve comportamento competitivo, apresentando
valores proximos aos demais mecanismos, mesmo com a aplicagao do processo de selecao

baseado no LOA.
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Figura 74 — Laténcia média para processamento de tarefas com pesos aleatérios no horario
da madrugada.
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Com 700 segundos de simulacao, o GWO apresentou a menor laténcia média,
com 0,091915 segundos. O WOA obteve 0,091996 segundos, seguido pelo GULOSO com
0,092295 segundos e pelo ALEATORIO com 0,092321 segundos. O AHP, PRIOBILL e
PSO apresentaram laténcias de 0,092643, 0,092699 e 0,092899 segundos, respectivamente.

Aos 800 segundos de simulacao, o GWO manteve o melhor desempenho, com
laténcia de 0,092406 segundos. WOA e ALEATORIO apresentaram valores de 0,092517
e 0,092569 segundos, respectivamente. O GULOSO obteve 0,092828 segundos, enquanto
AHP, PRIOBILL e PSO alcancaram laténcias de 0,093029, 0,093109 e 0,093575 segundos,

respectivamente.

Com 900 segundos de simulacao, o GWO apresentou novamente a menor laténcia,
com 0,092736 segundos. O ALEATORIO obteve 0,092879 segundos, seguido pelo WOA
com 0,092997 segundos. GULOSO, AHP, PRIOBILL e PSO apresentaram valores de
0,093281, 0,093345, 0,093521 e 0,093969 segundos, respectivamente.

Aos 1.000 segundos de simulacao, o GWO continuou apresentando o menor tempo
de processamento, com 0,093061 segundos. O ALEATORIO apresentou 0,093194 segun-
dos, seguido pelo WOA com 0,093283 segundos. O AHP, GULOSO, PRIOBILL e PSO
obtiveram laténcias de 0,093462, 0,093594, 0,093754 e 0,094343 segundos, respectiva-

mente.

Com 1.100 segundos de simulacao, o GWO manteve a menor laténcia média, com
0,093248 segundos. O WOA apresentou 0,093499 segundos, seguido pelo ALEATORIO
com 0,093507 segundos e pelo AHP com 0,093611 segundos. O GULOSO alcancou
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0,093892 segundos, enquanto o PRIOBILL e o PSO apresentaram valores de 0,094013

e 0,094496 segundos, respectivamente.

No 1ltimo intervalo avaliado, aos 1.200 segundos de simulagao, o GWO apresentou
laténcia média de 0,093516 segundos. O WOA obteve 0,093759 segundos, seguido pelo
AHP com 0,093836 segundos e pelo ALEATORIO com 0,093857 segundos. O GULOSO
apresentou 0,094108 segundos, enquanto o PRIOBILL e o PSO alcangaram 0,094223 e

0,094550 segundos, respectivamente.

Figura 75 — Laténcia média para processamento de tarefas com pesos aleatérios no horario

da manha.
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Na Figura 76 apresenta-se a laténcia média obtida no processamento de tarefas
com pesos aleatérios durante o horario de pico. Neste cendrio, observa-se que o GWO
apresentou os menores valores de laténcia em todos os intervalos avaliados, seguido pelo
WOA e pelo AHP. O PRIOBILL manteve valores préximos aos demais mecanismos,
demonstrando estabilidade no processo de selecao de nés de borda mesmo em cendarios

com maior densidade de veiculos e maior variacao dos requisitos das tarefas.

Com 1.300 segundos de simulagao, o GWO apresentou a menor laténcia média,
com 0,093755 segundos. O WOA obteve 0,093853 segundos, seguido pelo AHP com
0,093997 segundos. O ALEATORIO apresentou laténcia de 0,094077 segundos, enquanto
o PRIOBILL, PSO e GULOSO obtiveram 0,094429, 0,094808 e 0,198619 segundos, res-

pectivamente.

Aos 1.400 segundos de simulacao, o GWO manteve o melhor desempenho, com
laténcia média de 0,093951 segundos. O WOA apresentou 0,094065 segundos, seguido pelo
AHP com 0,094137 segundos e pelo ALEATORIO com 0,094264 segundos. O PRIOBILL
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obteve laténcia de 0,094620 segundos, enquanto PSO e GULOSO apresentaram valores
de 0,094920 e 0,198679 segundos, respectivamente.

Com 1.500 segundos de simulacao, o GWO e o AHP apresentaram as menores
laténcias, com 0,094096 e 0,094250 segundos, respectivamente. O WOA obteve 0,094285
segundos, seguido pelo ALEATORIO com 0,094430 segundos. O PRIOBILL apresentou
laténcia de 0,094756 segundos, enquanto PSO e GULOSO alcangaram 0,095000 e 0,198698

segundos, respectivamente.

Aos 1.600 segundos de simulacao, o GWO continuou apresentando a menor
laténcia, com 0,094252 segundos. O WOA apresentou 0,094391 segundos, seguido pelo
AHP com 0,094473 segundos e pelo ALEATORIO com 0,094584 segundos. O PRIOBILL
obteve laténcia média de 0,094851 segundos, enquanto PSO e GULOSO apresentaram
0,095069 e 0,198712 segundos, respectivamente.

Com 1.700 segundos de simulacao, o GWO manteve o menor tempo de proces-
samento, com laténcia de 0,094400 segundos. O WOA apresentou 0,094543 segundos,
seguido pelo AHP com 0,094647 segundos. O ALEATORIO e o PRIOBILL obtiveram
0,094711 e 0,095016 segundos, respectivamente. O PSO apresentou laténcia de 0,095109
segundos, enquanto o GULOSO alcancou 0,198739 segundos.

No ultimo intervalo avaliado, aos 1.800 segundos de simulagao, o GWO apresentou
novamente a menor laténcia média, com 0,094434 segundos. O WOA obteve 0,094636
segundos, seguido pelo AHP com 0,094747 segundos e pelo ALEATORIO com 0,094767
segundos. O PRIOBILL apresentou laténcia de 0,095143 segundos, enquanto PSO e
GULOSO alcangaram 0,095146 e 0,198815 segundos, respectivamente.

Na andlise da métrica de laténcia, o PRIOBILL apresentou variacoes ao longo
dos cenarios avaliados, alternando entre momentos de melhor desempenho e intervalos
com valores intermedidrios. Entretanto, em todos os cenarios analisados, o mecanismo
permaneceu préximo aos demais métodos da literatura utilizados na comparagao, sem
apresentar valores discrepantes de laténcia. Esse comportamento demonstra que o pro-
cesso de selecao baseado no LOA introduz uma pequena sobrecarga computacional, porém

mantém tempos de resposta adequados para o ambiente de computacao de borda veicular.

No cendrio com tarefas menores, o PRIOBILL iniciou a simulagdo com uma
laténcia média equilibrada em relacao aos demais mecanismos avaliados. Com o au-
mento da quantidade de veiculos no cenario, apresentou melhoria no tempo de selegao e,
posteriormente, manteve um desempenho intermedidrio quando a densidade de veiculos

aumentou, indicando estabilidade no processo de tomada de decisao.

Para tarefas intermediarias, a laténcia do PRIOBILL apresentou comportamento
semelhante aos demais mecanismos no inicio da simulagao. Durante a evolugao do cenario,

houve um pequeno aumento no tempo médio de sele¢ao, porém o mecanismo recuperou
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Figura 76 — Laténcia média para processamento de tarefas com pesos aleatérios no horario

de pico.
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Fonte: Gerado pelo autor.

desempenho no ultimo terco da simulagao, aproximando-se novamente dos métodos com

menores valores de laténcia.

No cenario com tarefas maiores, o PRIOBILL apresentou laténcia equilibrada
nos primeiros intervalos avaliados e permaneceu entre os mecanismos com valores inter-
mediarios durante o restante da simulagao. Mesmo com o aumento da complexidade das
tarefas e a maior exigéncia de recursos dos nés de borda, o mecanismo conseguiu manter

tempos de selecao adequados, sem comprometer o desempenho geral do sistema.

Para tarefas com pesos aleatorios, o comportamento do PRIOBILL novamente
apresentou equilibrio em relacao aos demais mecanismos. Inicialmente, obteve valores de
laténcia proximos aos métodos comparados, apresentou uma reducao de desempenho du-
rante o periodo intermedidrio da simulacao e, posteriormente, estabilizou seus resultados

nos ultimos intervalos avaliados.

O processo de selecao de n6 de borda do PRIOBILL, baseado no algoritmo meta-
heuristico bioinspirado LOA, realiza uma busca iterativa pelo melhor né disponivel, con-
siderando as etapas de movimentacao, caca, ataque, migragao e equilibrio. Esse processo
aumenta a capacidade de exploracao do espaco de solucoes e permite encontrar nos de
borda mais adequados para atender as demandas das tarefas. Entretanto, devido a ca-
racteristica iterativa do algoritmo, em determinados momentos pode ocorrer um pequeno

aumento na laténcia de selecao.

Apesar disso, os resultados demonstram que essa sobrecarga permanece contro-

lada e proxima aos valores obtidos pelos mecanismos da literatura. O PRIOBILL mantém
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um equilibrio entre tempo de selecao e qualidade da decisao, conseguindo identificar nés
de borda mais adequados e, consequentemente, melhorar a capacidade de atendimento

das tarefas sem causar impactos significativos na laténcia do sistema.

4.10.5 Throughput

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos para a métrica de throughput

em todos os cenarios avaliados.

Na Figura 77 apresenta-se o throughput obtido no processamento de tarefas me-
nores durante o horario da madrugada. Nos primeiros 200 segundos de simulacao, nao
ocorreram alocacoes devido a baixa quantidade de veiculos presentes no cenario. Com 300
segundos de simulagao, o PRIOBILL apresentou throughput de 1,0859. O AHP alcangou
1,0547, enquanto o ALEATORIO e 0 PSO apresentaram 1,0058 e 1,0072, respectivamente.
O WOA e o GWO obtiveram throughput de 1,0033 e 0,9998, enquanto o GULOSO apre-
sentou 0,8634.

Aos 400 segundos de simulacao, o PRIOBILL manteve o maior throughput, atin-
gindo 2,0576. O PSO apresentou 1,9589, seguido pelo AHP, com 1,9570, pelo WOA,
com 1,9552, pelo GWO, com 1,9557, e pelo ALEATORIO, com 1,9563. O GULOSO
apresentou throughput de 1,7795.

Com 500 segundos de simulacao, o PRIOBILL alcangou throughput de 2,4368. O
PSO apresentou 2,3505, seguido pelo ALEATORIO, com 2,3445, pelo AHP, com 2,3431,
pelo WOA, com 2,3422, e pelo GWO, com 2,3415. O GULOSO obteve throughput de
2,1613.

No ultimo intervalo avaliado, aos 600 segundos de simulagao, o PRIOBILL apre-
sentou throughput de 2,8453, mantendo o maior resultado entre os mecanismos analisados.
O PSO alcancou 2,7319, enquanto o ALEATORIO apresentou 2,7192. O WOA, o GWO
e o AHP obtiveram throughput de 2,7151, 2,7147 e 2,6920, respectivamente. O GULOSO

apresentou 2,6052.

Na Figura 78 apresenta-se o throughput obtido no processamento de tarefas me-
nores durante o horario da manha. Neste cendrio, observa-se que o PRIOBILL apresentou
desempenho competitivo ao longo de todos os intervalos avaliados, mantendo-se entre os
mecanismos com maior taxa de processamento e demonstrando capacidade de adaptacao

ao aumento da densidade de veiculos no ambiente.

Com 700 segundos de simulagao, o PRIOBILL apresentou throughput de 3,1110.
O PSO alcancou 2,9770, seguido pelo WOA, com 2,9529, pelo GWO, com 2,9548, pelo
ALEATORIO, com 2,9481, e pelo AHP, com 2,8922. O GULOSO apresentou throughput
de 2,8748.
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Figura 77 — Throughput para tarefas menores no horario da madrugada.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Aos 800 segundos de simulacao, o PRIOBILL atingiu throughput de 3,3622. O
PSO apresentou 3,1966, enquanto o GULOSO alcancou 3,2077. O GWO, 0 WOA, o0 AHP e
o ALEATORIO obtiveram throughput de 3,1795, 3,1753, 3,1767 e 3,1703, respectivamente.

Com 900 segundos de simulag¢ao, o GULOSO apresentou throughput de 3,4447,
enquanto o PRIOBILL alcangou 3,4141. O PSO obteve 3,3032, seguido pelo GWO, com
3,2934, pelo WOA, com 3,2892, e pelo ALEATORIO, com 3,2855. O AHP apresentou
throughput de 3,2530.

Aos 1.000 segundos de simulagao, o GULOSO manteve o maior throughput, com
3,5433. O PRIOBILL apresentou 3,4301, enquanto o PSO alcancou 3,3312. O GWO, o
ALEATORIO, o WOA e o AHP obtiveram throughput de 3,3240, 3,3162, 3,3185 e 3,2948,

respectivamente.

Com 1.100 segundos de simulacao, o GULOSO apresentou throughput de 3,5821,
seguido pelo PRIOBILL, com 3,5581. O AHP alcancou 3,4196, enquanto o GWO apre-
sentou 3,3802. O PSO, 0 WOA e 0 ALEATORIO obtiveram throughput de 3,3781, 3,3729

e 3,3714, respectivamente.

No 1ltimo intervalo avaliado, aos 1.200 segundos de simulacao, o GULOSO al-
cangou throughput de 3,6214, mantendo o maior resultado. O PRIOBILL apresentou
3,5944, enquanto o AHP obteve 3,4453. O GWO, o PSO, o ALEATORIO e o WOA
apresentaram throughput de 3,3997, 3,3956, 3,3919 e 3,3901, respectivamente.

Na Figura 79 apresenta-se o throughput obtido no processamento de tarefas me-

nores durante o horario de pico. Neste cenario, observa-se que o PRIOBILL apresentou
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Figura 78 — Throughput para tarefas menores no horario da manha.
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desempenho competitivo ao longo de todos os intervalos avaliados, permanecendo préximo
a0 mecanismo com maior throughput e demonstrando capacidade de adaptacao mesmo

em um ambiente com maior quantidade de veiculos e maior demanda de processamento.

Com 1.300 segundos de simulac¢ao, o GULOSO apresentou o maior throughput,
atingindo 3,6881. O PRIOBILL alcangou 3,6559, enquanto o WOA apresentou 3,4989.
0O GWO, o ALEATORIO e o PSO obtiveram throughput de 3,5094, 3,5066 e 3,5089,
respectivamente. O AHP apresentou 3,5448.

Aos 1.400 segundos de simulagao, o GULOSO manteve o maior throughput, com
3,7078. O PRIOBILL apresentou 3,6408, seguido pelo AHP, com 3,5810. O GWO, o
ALEATORIO, o PSO e 0 WOA alcancaram throughput de 3,5564, 3,5562, 3,5523 e 3,5432,

respectivamente.

Com 1.500 segundos de simulacao, o GULOSO atingiu throughput de 3,7590. O
PRIOBILL apresentou 3,6772, enquanto o GWO alcancou 3,6130. O ALEATORIO, 0
PSO e o WOA obtiveram throughput de 3,6109, 3,6056 e 3,6033, respectivamente. O
AHP apresentou 3,5806.

Aos 1.600 segundos de simulagao, o GULOSO apresentou throughput de 3,7821,
enquanto o PRIOBILL alcancou 3,7259. O GWO obteve 3,6482, seguido pelo ALEATORIO,
com 3,6471, pelo WOA, com 3,6450, e pelo PSO, com 3,6307. O AHP apresentou through-
put de 3,5987.

Com 1.700 segundos de simulacao, o GULOSO alcancou throughput de 3,8020,
seguido pelo PRIOBILL, com 3,7752. O WOA apresentou 3,7064, enquanto o GWO
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obteve 3,7058. O ALEATORIO e o PSO alcancaram 3,7009 e 3,6760, respectivamente.
O AHP apresentou throughput de 3,6435.

No ultimo intervalo avaliado, aos 1.800 segundos de simulag¢ao, o GULOSO apre-
sentou throughput de 3,7747. O PRIOBILL alcancou 3,7971, superando os demais meca-
nismos. O WOA apresentou 3,7186, enquanto o GWO obteve 3,7143. O ALEATORIO,
o AHP e o PSO apresentaram throughput de 3,7076, 3,6474 e 3,6747, respectivamente.

Figura 79 — Throughput para tarefas menores no horario de pico.
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Na Figura 80 apresenta-se o throughput obtido no processamento de tarefas inter-
mediarias durante o horario da madrugada. Nos primeiros 200 segundos de simulagao, nao
ocorreram alocacoes devido a baixa quantidade de veiculos presentes no cenario. Com 300
segundos de simulacao, o PRIOBILL apresentou throughput de 0,5248. O AHP alcancou
0,5046, enquanto o ALEATORIO e 0 WOA obtiveram 0,4668 e 0,4661, respectivamente.
O GWO apresentou 0,4616, seguido pelo PSO, com 0,4476, e pelo GULOSO, com 0,3406.

Aos 400 segundos de simulagao, o AHP apresentou o maior throughput, atingindo
0,7992. O PRIOBILL alcancou 0,7464, enquanto o WOA, o ALEATORIO e 0 GWO
apresentaram 0,7149, 0,7146 e 0,7136, respectivamente. O PSO obteve 0,6870, seguido
pelo GULOSO, com 0,5880.

Com 500 segundos de simulagao, o PRIOBILL apresentou throughput de 0,8981,
alcangando o maior resultado. O AHP obteve 0,8684, enquanto o WOA apresentou 0,7610.
O ALEATORIO e 0 GWO alcancaram 0,7608 e 0,7585, respectivamente. O PSO apre-
sentou 0,7164, seguido pelo GULOSO, com 0,5793.

No ultimo intervalo avaliado, aos 600 segundos de simulacao, o PRIOBILL man-
teve o maior throughput, com 1,0666. O AHP apresentou 0,9672, enquanto o ALEATORIO
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alcancou 0,8380. O WOA, o GWO e o PSO obtiveram throughput de 0,8336, 0,8268 e
0,7890, respectivamente. O GULOSO apresentou 0,6903.

Figura 80 — Throughput para tarefas intermediarias no horario da madrugada.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 81 apresenta-se o throughput obtido no processamento de tarefas inter-
mediarias durante o horario da manha. Neste cenario, o PRIOBILL apresentou desem-
penho superior aos demais mecanismos avaliados em todos os intervalos de simulagao,
demonstrando maior capacidade de aproveitamento dos recursos disponiveis e maior
eficiéncia no atendimento das tarefas intermedidrias em um ambiente com maior den-

sidade veicular.

Com 700 segundos de simulagao, o PRIOBILL apresentou throughput de 1,1420.
O AHP alcancou 0,9568, enquanto o GWO obteve 0,8803. O ALEATORIO e o WOA
apresentaram 0,8768 e 0,8740, respectivamente. O PSO alcangou 0,8402, seguido pelo
GULOSO, com 0,7599.

Aos 800 segundos de simulagao, o PRIOBILL atingiu throughput de 1,3341. O
AHP apresentou 1,0185, enquanto o GWO alcangou 1,0025. O WOA, o ALEATORIO e
o PSO obtiveram throughput de 1,0007, 1,0000 e 0,9608, respectivamente. O GULOSO
apresentou 0,9323.

Com 900 segundos de simulacao, o PRIOBILL apresentou throughput de 1,2906.
O GWO alcangou 1,0397, seguido pelo ALEATORIO, com 1,0364, pelo WOA, com 1,0339,
pelo AHP, com 1,0337, e pelo GULOSO, com 1,0274. O PSO apresentou throughput de
1,0008.

Aos 1.000 segundos de simulagao, o PRIOBILL atingiu throughput de 1,2309. O
GWO apresentou 1,0542, enquanto o ALEATORIO alcancou 1,0471. O WOA obteve
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1,0460, seguido pelo GULOSO, com 1,0303, pelo PSO, com 1,0212, e pelo AHP, com
0,9981.

Com 1.100 segundos de simulacao, o PRIOBILL apresentou throughput de 1,2412.
O WOA alcancou 1,0735, enquanto o GWO obteve 1,0737. O ALEATORIO apresentou
1,0715, seguido pelo GULOSO, com 1,0696, pelo PSO, com 1,0572, e pelo AHP, com
0,9262.

No dltimo intervalo avaliado, aos 1.200 segundos de simulagao, o PRIOBILL
atingiu throughput de 1,2027. O GWO apresentou 1,0887, enquanto o WOA alcangou
1,0819. O PSO, 0 ALEATORIO e o GULOSO obtiveram throughput de 1,0786, 1,0737 e
1,0598, respectivamente. O AHP apresentou 0,8874.

Figura 81 — Throughput para tarefas intermediarias no horario da manha.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 82 apresenta-se o throughput obtido no processamento de tarefas inter-
mediarias durante o horario de pico. Neste cenario, observa-se que o PRIOBILL apresen-
tou desempenho competitivo ao longo dos intervalos avaliados, mantendo-se entre os me-
canismos com maior taxa de processamento e alcancando o melhor resultado nos iltimos

intervalos da simulagao.

Com 1.300 segundos de simulacao, o PRIOBILL apresentou throughput de 1,1660.
O WOA alcangou 1,1249, enquanto o PSO obteve 1,1195. O ALEATORIO apresentou
1,1185, seguido pelo GWO, com 1,1314, pelo GULOSO, com 1,0897, e pelo AHP, com
0,8738.

Aos 1.400 segundos de simulacao, o PRIOBILL apresentou throughput de 1,1200.
O GULOSO alcancou 1,1087, enquanto o GWO obteve 1,1465. O WOA, o ALEATORIO
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e o PSO apresentaram 1,1418, 1,1392 e 1,1341, respectivamente. O AHP apresentou
0,8776.

Com 1.500 segundos de simulacao, o GULOSO atingiu throughput de 1,1946,
enquanto o PRIOBILL apresentou 1,1792. O GWO alcancou 1,1675, seguido pelo WOA,
com 1,1641, pelo ALEATORIO, com 1,1634, e pelo PSO, com 1,1612. O AHP apresentou
0,8975.

Aos 1.600 segundos de simulagao, o GULOSO apresentou throughput de 1,2559.
O PRIOBILL alcancou 1,2455, enquanto o PSO obteve 1,1910. O WOA, o ALEATORIO
e o GWO apresentaram throughput de 1,1865, 1,1855 e 1,1846, respectivamente. O AHP
apresentou 0,8999.

Com 1.700 segundos de simulacao, o PRIOBILL atingiu throughput de 1,3155. O
GULOSO apresentou 1,2988, enquanto o PSO alcancou 1,2350. O WOA obteve 1,2117,
seguido pelo ALEATORIO, com 1,2088, e pelo GWO, com 1,2061. O AHP apresentou
0,9347.

No 1ltimo intervalo avaliado, aos 1.800 segundos de simulacao, o PRIOBILL
apresentou throughput de 1,3302. O GULOSO alcancou 1,3054, enquanto o PSO obteve
1,2714. O WOA apresentou 1,2365, seguido pelo ALEATORIO, com 1,2234, pelo GWO,
com 1,2213, e pelo AHP, com 0,9650.

Figura 82 — Throughput para tarefas intermediarias no horario de pico.
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Na Figura 83 apresenta-se o throughput obtido no processamento de tarefas maio-

res durante o horario da madrugada. Neste cenario, observa-se uma maior dificuldade dos

mecanismos avaliados devido ao elevado custo computacional das tarefas, principalmente
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nos primeiros intervalos da simulacao, quando a quantidade de veiculos disponiveis ainda

é reduzida.

Nos primeiros 200 segundos de simulagao, nao ocorreram alocagoes devido a baixa
quantidade de veiculos presentes no cenario. Com 300 segundos de simulagao, o PRIO-
BILL apresentou throughput de 0,1467, enquanto o PSO alcangou 0,0490. O ALEATORIO
apresentou 0,0488, seguido pelo WOA, com 0,0465, e pelo GWO, com 0,0448. O AHP e

o GULOSO nao realizaram alocagoes, apresentando throughput igual a zero.

Aos 400 segundos de simulagao, o PRIOBILL manteve o maior resultado, com
throughput de 0,1413. O WOA e o PSO apresentaram 0,0626, enquanto o ALEATORIO
alcancou 0,0620. O GWO obteve 0,0587, seguido pelo AHP, com 0,0344, e pelo GULOSO,
com 0,0047.

Com 500 segundos de simulacao, o PRIOBILL novamente apresentou o maior
throughput, atingindo 0,2033. O AHP alcancou 0,1127, enquanto o WOA apresentou
0,0743. O ALEAT()RIO, o PSO e o GWO obtiveram throughput de 0,0735, 0,0731 e
0,0702, respectivamente. O GULOSO apresentou 0,0078.

No dltimo intervalo avaliado, aos 600 segundos de simulacao, o PRIOBILL apre-
sentou throughput de 0,1920, mantendo o maior resultado entre os mecanismos analisados.
O AHP alcancgou 0,1114, seguido pelo WOA, com 0,0746, pelo ALEATORIO, com 0,0723,
pelo PSO, com 0,0712, e pelo GWO, com 0,0689. O GULOSO apresentou throughput de
0,0065.

Figura 83 — Throughput para tarefas maiores no horario da madrugada.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Na Figura 84 apresenta-se o throughput obtido para tarefas maiores no horario da

manha. Com 700 segundos de simulagao, o PRIOBILL apresentou throughput de 0,1680.
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O AHP alcancou 0,0955, enquanto o ALEATORIO obteve 0,0647. O WOA, o PSO e o

GWO apresentaram throughput de 0,0664, 0,0637 e 0,0619, respectivamente. O GULOSO
apresentou 0,0143.

Aos 800 segundos de simulagao, o PRIOBILL atingiu throughput de 0,1470. O
AHP apresentou 0,0836, enquanto o ALEATORIO alcancou 0,0597. O WOA, o PSO e
o GWO obtiveram throughput de 0,0612, 0,0589 e 0,0572, respectivamente. O GULOSO
apresentou 0,0125.

Com 900 segundos de simulagao, o PRIOBILL apresentou throughput de 0,1307.
O AHP alcancou 0,0743, enquanto o WOA obteve 0,0544. O ALEATORIO apresentou
0,0532, seguido pelo PSO, com 0,0525, e pelo GWO, com 0,0508. O GULOSO apresentou
throughput de 0,0111.

Aos 1.000 segundos de simulagao, o PRIOBILL atingiu throughput de 0,1176.
O AHP apresentou 0,0668, enquanto o WOA alcancou 0,0495. O ALEATORIO obteve
0,0486, seguido pelo PSO, com 0,0477, e pelo GWO, com 0,0463. O GULOSO apresentou
0,0108.

Com 1.100 segundos de simulacao, o PRIOBILL apresentou throughput de 0,1069.
O AHP alcancou 0,0608, enquanto o WOA obteve 0,0459. O ALEATORIO apresentou
0,0453, seguido pelo PSO, com 0,0442, e pelo GWO, com 0,0429. O GULOSO apresentou
throughput de 0,0100.

No dltimo intervalo avaliado, aos 1.200 segundos de simulagao, o PRIOBILL
atingiu throughput de 0,0980. O AHP apresentou 0,0557, enquanto o WOA alcancou
0,0432. O ALEATORIO obteve 0,0423, seguido pelo PSO, com 0,0415, e pelo GWO, com
0,0407. O GULOSO apresentou 0,0093.

Na Figura 85 apresenta-se o throughput obtido para tarefas maiores no horério
de pico. Aos 1.300 segundos de simulacao, o PRIOBILL apresentou throughput de 0,0905.
O AHP alcancou 0,0514, enquanto o GWO obteve 0,0406. O WOA apresentou 0,0431,
seguido pelo ALEATORIO, com 0,0425, e pelo PSO, com 0,0406. O GULOSO apresentou
throughput de 0,0129.

Aos 1.400 segundos de simulagao, o PRIOBILL atingiu throughput de 0,0870.
O AHP apresentou 0,0485, enquanto o GWO alcancou 0,0446. O ALEATORIO obteve
0,0439, seguido pelo WOA, com 0,0435, pelo PSO, com 0,0414, e pelo GULOSO, com
0,0185.

Com 1.500 segundos de simulagao, o PRIOBILL apresentou throughput de 0,0819.
O GWO alcancgou 0,0484, enquanto o AHP obteve 0,0476. O ALEATORIO apresentou
0,0446, seguido pelo WOA, com 0,0438, pelo PSO, com 0,0422, e pelo GULOSO, com
0,0217.
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Figura 84 — Throughput para tarefas maiores no horario da manha.
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Fonte: Gerado pelo autor.

Aos 1.600 segundos de simulacao, o PRIOBILL atingiu throughput de 0,0769.
O GWO apresentou 0,0510, enquanto o AHP alcancou 0,0495. O ALEATORIO obteve
0,0453, seguido pelo WOA, com 0,0438, pelo PSO, com 0,0426, e pelo GULOSO, com
0,0276.

Com 1.700 segundos de simulacao, o PRIOBILL apresentou throughput de 0,0753.
O AHP alcancou 0,0539, enquanto o GWO obteve 0,0529. O ALEATORIO apresentou
0,0481, seguido pelo WOA, com 0,0453, pelo PSO, com 0,0444, e pelo GULOSO, com
0,0299.

No dltimo intervalo avaliado, aos 1.800 segundos de simulacao, o PRIOBILL
atingiu throughput de 0,0727. O AHP apresentou 0,0570, enquanto o GWO alcangou
0,0554. O ALEATORIO obteve 0,0496, seguido pelo WOA, com 0,0461, pelo PSO, com
0,0453, e pelo GULOSO, com 0,0340.

Na Figura 86 apresenta-se o throughput obtido para tarefas com pesos aleatérios
no horario da madrugada. Nos primeiros 200 segundos de simulacao, nao ocorreram
alocacoes devido a baixa quantidade de veiculos presentes no cenario. Com 300 segundos
de simulacao, o PRIOBILL apresentou throughput de 0,3835. O AHP alcancou 0,1400,
enquanto o GULOSO obteve 0,2151. O ALEATORIO, o PSO, 0 WOA e 0 GWO apre-
sentaram throughput de 0,2429, 0,2469, 0,2387 e 0,2364, respectivamente.

Aos 400 segundos de simulacao, o PRIOBILL manteve o maior throughput, atin-
gindo 0,4873. O AHP apresentou 0,2990, enquanto o GULOSO alcancou 0,3583. O PSO
obteve 0,3717, seguido pelo ALEATORIO, com 0,3707, pelo WOA, com 0,3698, e pelo
GWO, com 0,3667.
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Figura 85 — Throughput para tarefas maiores no horario de pico.
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Com 500 segundos de simulagao, o PRIOBILL apresentou throughput de 0,6153.
O AHP alcancou 0,3344, enquanto o GULOSO obteve 0,4237. O WOA, o PSO, o GWO
e 0 ALEATORIO apresentaram throughput de 0,4293, 0,4290, 0,4272 e 0,4281, respecti-

vamente.

No ultimo intervalo avaliado, aos 600 segundos de simulacao, o PRIOBILL atingiu
throughput de 0,6612. O WOA apresentou 0,4687, enquanto o ALEATORIO alcancou
0,4693. O GWO obteve 0,4682, seguido pelo PSO, com 0,4664, e pelo GULOSO, com
0,4652. O AHP apresentou throughput de 0,4119.

Na Figura 87 apresenta-se o throughput para tarefas com pesos aleatdérios no
horario da manha. De maneira geral, o PRIOBILL apresentou desempenho superior na
maior parte dos intervalos avaliados, demonstrando maior capacidade de processamento

das tarefas quando comparado aos mecanismos analisados.

Com 700 segundos de simulagao, o PRIOBILL apresentou throughput de 0,6757.
O GULOSO alcancou 0,4962, enquanto o GWO obteve 0,4956. O WOA, o ALEATORIO
e o PSO apresentaram throughput de 0,4934, 0,4917 e 0,4913, respectivamente. O AHP
apresentou 0,4865.

Aos 800 segundos de simulacao, o PRIOBILL atingiu throughput de 0,6944.
O AHP apresentou 0,5990, enquanto o GWO alcancou 0,5319. O WOA, o PSO e o
ALEATORIO obtiveram throughput de 0,5299, 0,5292 e 0,5282, respectivamente. O GU-
LOSO apresentou 0,4932.

Com 900 segundos de simulagao, o PRIOBILL apresentou throughput de 0,6646.
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Figura 86 — Throughput para tarefas com pesos aleatorios no horario da madrugada.
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O AHP alcancou 0,6441, enquanto o GWO obteve 0,5479. O ALEATORIO apresentou
0,5431, seguido pelo WOA, com 0,5421, e pelo PSO, com 0,5402. O GULOSO apresentou
throughput de 0,5037.

Aos 1.000 segundos de simulacao, o AHP apresentou o maior throughput, atin-
gindo 0,7157. O PRIOBILL alcangou 0,6411, enquanto o GWO obteve 0,5639. O
ALEATORIO apresentou 0,5602, seguido pelo WOA, com 0,5541, pelo PSO, com 0,5512,
e pelo GULOSO, com 0,5190.

Com 1.100 segundos de simulagao, o AHP manteve o maior throughput, com
0,7433. O PRIOBILL apresentou 0,6439, enquanto o GWO alcancou 0,5833. O ALEATORIO
obteve 0,5803, seguido pelo WOA, com 0,5748, pelo PSO, com 0,5737, e pelo GULOSO,
com 0,5411.

No ultimo intervalo avaliado, aos 1.200 segundos de simulagao, o AHP apresentou
throughput de 0,7340. O PRIOBILL alcangou 0,6353, enquanto o GWO obteve 0,6021. O
ALEATORIO apresentou 0,5987, seguido pelo WOA, com 0,5906, pelo PSO, com 0,5858,
e pelo GULOSO, com 0,5621.

Na Figura 88 é apresentado o throughput das tarefas com pesos aleatérios no
horario de pico. Aos 1.300 segundos de simulacao, o AHP apresentou o maior throughput,
atingindo 0,7352. O PRIOBILL alcangou 0,6311, enquanto o ALEATORIO obteve 0,6286.
O GWO apresentou 0,6285, seguido pelo WOA, com 0,6187, pelo PSO, com 0,6125, e pelo
GULOSO, com 0,5771.

Aos 1.400 segundos de simulacao, o AHP manteve o maior throughput, com
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Figura 87 — Throughput para tarefas com pesos aleatorios no horario da manha.
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0,7153. O ALEATORIO apresentou 0,6465, enquanto o GWO alcancou 0,6454. O WOA
obteve 0,6340, seguido pelo PSO, com 0,6294, pelo PRIOBILL, com 0,6147, e pelo GU-
LOSO, com 0,5807.

Com 1.500 segundos de simulacao, o AHP apresentou throughput de 0,7174. O
ALEATORIO alcancou 0,6689, enquanto o GWO obteve 0,6655. O WOA apresentou
0,6533, seguido pelo PSO, com 0,6461, pelo PRIOBILL, com 0,6176, e pelo GULOSO,
com 0,5859.

Aos 1.600 segundos de simulacao, o AHP atingiu throughput de 0,7290. O
ALEATORIO apresentou 0,6853, enquanto o GWO alcancou 0,6798. O WOA obteve
0,6678, seguido pelo PSO, com 0,6597, pelo PRIOBILL, com 0,6433, e pelo GULOSO,
com 0,6034.

Com 1.700 segundos de simulagao, o AHP apresentou throughput de 0,7352. O
ALEATORIO alcancou 0,7050, enquanto o GWO obteve 0,6974. O WOA apresentou
0,6848, seguido pelo PSO, com 0,6754, pelo PRIOBILL, com 0,6706, e pelo GULOSO,
com 0,6196.

No ultimo intervalo avaliado, aos 1.800 segundos de simulagao, o AHP atingiu
throughput de 0,7587, mantendo o maior resultado entre os mecanismos analisados. O
ALEATORIO apresentou 0,7151, enquanto o GWO alcancou 0,7086. O WOA obteve
0,6936, seguido pelo PSO, com 0,6821, pelo PRIOBILL, com 0,6635, e pelo GULOSO,
com 0,6280.

Na avaliagao do throughput, métrica responsavel por mensurar a taxa de processa-
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Figura 88 — Throughput para tarefas com pesos aleatérios no horério de pico.
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mento e transferéncia das tarefas no sistema, o PRIOBILL apresentou desempenho com-
petitivo em todos os cendrios analisados. No cendrio com tarefas menores, o PRIOBILL
obteve o melhor desempenho durante os intervalos avaliados no horario da madrugada.
No periodo da manha, iniciou a simulacao com vantagem em relagao aos demais meca-
nismos e, posteriormente, manteve-se préoximo ao mecanismo com melhor desempenho.
Durante o horéario de pico, o PRIOBILL permaneceu equilibrado em relacao aos demais

algoritmos, alcancando o melhor resultado no tltimo intervalo de simulacao.

Para as tarefas intermediarias, o PRIOBILL iniciou o cenério da madrugada com
desempenho semelhante aos demais mecanismos, porém apresentou evolucao ao longo da
simulacao, finalizando esse periodo com o melhor throughput. No hordrio da manha, o
mecanismo destacou-se significativamente, obtendo os maiores valores de throughput na
maioria dos intervalos avaliados. Ja no horario de pico, manteve desempenho competitivo

nos primeiros intervalos e novamente alcancou o melhor resultado ao final da simulacao.

No cenario composto por tarefas maiores, o PRIOBILL apresentou desempenho
superior aos demais mecanismos no primeiro periodo de simulacao. Embora todos os
algoritmos tenham enfrentado maiores dificuldades de alocagao devido a maior demanda
de recursos das tarefas, o PRIOBILL conseguiu manter o melhor aproveitamento dos

recursos disponiveis, resultando em maiores taxas de processamento.

Para o cenario com tarefas de pesos aleatérios, o PRIOBILL iniciou com o melhor
desempenho no horario da madrugada. Entretanto, com o aumento da densidade de
veiculos e da complexidade do cenario nos periodos da manha e de pico, apresentou uma

reducao relativa de desempenho, mantendo-se proximo aos mecanismos com melhores
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resultados.

De maneira geral, o PRIOBILL apresentou o melhor comportamento conside-
rando todos os cenarios avaliados, demonstrando capacidade de adaptacao as diferentes
caracteristicas das tarefas e condicoes da rede veicular. Mesmo nos casos em que nao
alcangou o maior throughput, permaneceu préximo aos melhores resultados obtidos pelos
mecanismos comparados. Esse comportamento esta relacionado a capacidade adaptativa
do processo de selecao de nos de borda, implementado por meio do algoritmo meta-
heuristico LOA. As etapas de movimentacao, caca, ataque, migracao e equilibrio permi-
tem uma busca continua por solucoes eficientes, favorecendo a selecao de nés com maior
capacidade de atendimento e mantendo o mecanismo competitivo diante das variacoes de

demanda e disponibilidade de recursos.

4.10.6 Billing

Nesta secao sao apresentadas a contabilizacao dos recursos utilizados pelo PRI-

OBILL em cada cenério e a estimativa de billing.

Na Figura 89 é apresentada a quantidade de recursos utilizados no cenario de
tarefas menores na simulacao do PRIOBILL, para contabilizacao e aplicacao do billing.
No cenario da madrugada, até os 600 segundos de simulagao, foram utilizados 3.437 MB
de memoria, 3.289 MB de processamento e 3.318 MB de armazenamento. No cendrio da
manha, de 600 a 1200 segundos, foram utilizados 5.088 MB de memoria, 5.259 MB de
processamento e 5.026 MB de armazenamento. De 1200 a 1800 segundos de simulagao,
no horario de pico, a quantidade de recursos utilizados foi de 4.417 MB de memoéria, 4.591

MB de processamento e 4.487 MB de armazenamento.

Na Figura 90 apresenta-se a quantidade de recursos utilizados no cenario de
tarefas intermediarias na simulacao do PRIOBILL, para contabilizacao e aplicagao do
billing. No cenario da madrugada, até os 600 segundos de simulagao, foram utilizados
2.655 MB de memoria, 2.786 MB de processamento e 2.871 MB de armazenamento. No
cenario da manha, de 600 a 1200 segundos, foram utilizados 3.402 MB de memdéria, 3.283
MB de processamento e 3.362 MB de armazenamento. De 1200 a 1800 segundos de
simulacao, no horério de pico, a quantidade de recursos utilizados foi de 3.108 MB de

memoria, 3.119 MB de processamento e 3.095 MB de armazenamento.

A quantidade de recursos utilizados no cenario de tarefas maiores é apresentada
na Figura 91. No intervalo de até 600 segundos, o PRIOBILL acumulou a utilizacao de
980 MB de memoria, 918 MB de processamento e 971 MB de armazenamento. De 600
a 1200 segundos, foram utilizados apenas 17 MB de meméria, 18 MB de processamento
e 22 MB de armazenamento. No intervalo de 1200 a 1800 segundos de simulacao, foram

utilizados 98 MB de memoéria, 97 MB de processamento e 110 MB de armazenamento.
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Figura 89 — Quantidade de recursos utilizados na simulacao com tarefas menores.
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Figura 90 — Quantidade de recursos utilizados na simula¢ao com tarefas intermediarias.
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Figura 91 — Quantidade de recursos utilizados na simulagao com tarefas maiores.
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Na Figura 92 apresenta-se a quantidade de recursos utilizados no cenario de
tarefas com pesos aleatorios na simulacao do PRIOBILL, para contabilizacao e aplicacao
do billing. No cenario da madrugada, até os 600 segundos de simulacao, foram utilizados
1.645 MB de memoéria, 1.703 MB de processamento e 1.900 MB de armazenamento. No
cenario da manha, de 600 a 1200 segundos, foram utilizados 1.314 MB de memoria, 1.254
MB de processamento e 1.304 MB de armazenamento. De 1200 a 1800 segundos de
simulacao, no horario de pico, a quantidade de recursos utilizados foi de 1.735 MB de

memoria, 1.392 MB de processamento e 1.737 MB de armazenamento.

Na Tabela 6 apresentam-se os valores estimados de faturamento calculados pelo
sistema de billing implementado no PRIOBILL. No cenario de tarefas menores, o fatura-
mento calculado foi de R$ 0,0159 para memoria, R$0,8148 para processamento e R$0,0020
para armazenamento, totalizando um faturamento de R$0,8327, com 12.942, 13.139 (6.790
tarefas) e 12.831 MBs de recursos utilizados, respectivamente. No cendrio de tarefas in-
termediarias, o sistema calculou o billing de R$0,0112 para memoria, R$0,2892 para
processamento e R$0,0015 para armazenamento, totalizando R$0,3019 de billing, com
9.165, 9.188 (2.410 tarefas) e 9.328 MBs de recursos utilizados, respectivamente. Para
tarefas maiores, a utilizacao de recursos foi de 1.095 MBs de memoéria, 1.033 MBs de pro-
cessamento (131 tarefas) e 1.103 MBs de armazenamento, com um billing de R$0,0013,
R$0,0157 e R$0,0002, respectivamente, e um total faturado de R$0,0172. No cendrio de
tarefas aleatorias, o consumo foi de 4.721 MBs de memoria, 4.349 MBs de processamento
(1.194 tarefas) e 4.941 MBs de armazenamento, com um billing calculado de R$0,0058,
R$0,1433 e R$0,008, respectivamente, totalizando R$0,1570 de billing.
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Figura 92 — Quantidade de recursos utilizados na simulagdo com tarefas com pesos
aleatorios.
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Tabela 6 — Recursos utilizados e faturamento estimado pelo sistema billing do PRIOBILL.

Métrica Pequenas Intermediarias Grandes Aleatdrias
Meméria utilizada (MB) 12.942 9.165 1.095 4.721
Processamento utilizado (MB) 13.139 9.188 1.033 4.349
Armazenamento utilizado (MB) 12.831 9.328 1.103 4.941
Tarefas processadas™ 6.790 2.410 131 1.194
Billing da memoria (R$) 0,0159 0,0112 0,0013 0,0058
Billing do processamento* (R$) 0,8148 0,2892 0,0157 0,1433
Billing do armazenamento (R$) 0,0020 0,0015 0,0002 0,0080
Billing total (R$) 0,8327 0,3019 0,0172  0,1570

*0 billing do processamento é baseado na quantidade de tarefas
processadas (1x CPU por tarefa processada).

4.10.7 Consideragoes parciais

Com base nos resultados apresentados, observa-se que o PRIOBILL foi bastante
eficiente no processamento de tarefas e no uso de recursos computacionais, conseguindo
maximizar as alocagoes e minimizar o desperdicio dos recursos disponiveis. Quanto ao
numero de tarefas processadas, o PRIOBILL apresentou desempenho superior aos demais
métodos em diferentes cendrios, alcancando vantagens de até 30,98% em relacao ao se-
gundo melhor método e mantendo desempenho praticamente equivalente ao GULOSO no
maior pico de trafego, com diferenca de apenas 0,05% ao final da simula¢ao. Em relagao as
tarefas nao processadas, o PRIOBILL apresentou reducao de até 18,98% em comparacao

com o segundo melhor método, mantendo desempenho consistente em diferentes niveis de
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carga, tipos de tarefa e condicoes de trafego. Quanto a utilizagao de recursos computa-
cionais, o PRIOBILL apresentou maior capacidade de utilizacao em diferentes cenarios,
alcangando 13.707 recursos utilizados e uma diferenca de 31,78% em relacao aos métodos

subsequentes no cenario de tarefas intermediarias durante a manha.

Quanto a laténcia média, o PRIOBILL apresentou o menor tempo de selecao em
todos os intervalos avaliados nos cendrios de tarefas menores durante a manha e de tarefas
intermediarias no horario de pico, alcancando reducao de até 0,88% em relacao ao segundo
melhor método. Além disso, apresentou um bom desempenho na avaliacdo da vazao
throughput. Na andlise do throughput, o PRIOBILL apresentou o melhor desempenho
em diferentes cendrios, destacando-se nas tarefas intermediarias durante a manha, com
vantagem de até 30,98% em relagao ao segundo melhor mecanismo, e nas tarefas maiores,

com vantagem de 43,21% em relacao ao segundo colocado.

Ao buscar um equilibrio entre as métricas de vazao, laténcia e atendimento, o
PRIOBILL classificou-se entre os melhores algoritmos testados. A dinamica de coleta de
dados aplicada na proposta do PRIOBILL também permitiu analisar separadamente os
custos dos recursos considerados nas simulagoes e, assim, realizar a contabilizacao dos
custos do mecanismo. O custo operacional foi estimado utilizando um modelo linear de
precificagao em nuvem, baseado nas dimensoes de faturamento do AWS Fargate. O custo
total foi calculado considerando os recursos de processamento, memoéria e armazenamento
faturados separadamente. Esses valores foram utilizados para estimar o custo operacional

associado aos recursos computacionais alocados durante as simulagoes.
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5 CONCLUSAO

Os Sistemas de Transportes Inteligentes tornam-se uma realidade cada vez mais
presente no cotidiano das pessoas, possibilitada pela evolucao expressiva do mundo tec-
nolégico. As redes veiculares em cidades inteligentes contribuem significativamente para
essa evolucao tecnoldgica. No entanto, existem desafios importantes a serem investigados
e propostas de solugao. Entre os diversos desafios, destaca-se a demanda por um gerenci-
amento da escassez de recursos disponibilizados pelos usuarios em Computacao de Borda

Veicular.

Este trabalho foi direcionado a descoberta de solucoes eficientes para gerenciar
o processo de alocagao de tarefas computacionais em Computacao de Borda Veicular em
cendarios urbanos. Nesse sentido, foi apresentado um framework para gerenciamento de
alocacao de tarefas em Computacao de Borda Veicular com prioridade por colaboracao e
sistema billing. O framework, chamado PRIOBILL, implementa, na comunicacao veiculo-
para-infraestrutura, um sistema de gerenciamento de tarefas baseado na colaboragao dos
usuarios, considerando a disponibilizacao de recursos e o processamento de tarefas. O
framework também possui um método de selecao de né de borda baseado no algoritmo
meta-heuristico bioinspirado na natureza, denominado algoritmo de otimizacao do leao.
Além disso, um sistema billing foi implementado no framework com base nas tarefas

atendidas pelos usudrios.

Uma simulagao em um cenério urbano realista, com variacoes de tarefas e trafego
de veiculos, foi utilizada para validar a eficiéncia do framework PRIOBILL. O meca-
nismo proposto mostrou-se eficiente ao maximizar o atendimento de tarefas na maioria
dos cenarios implementados, principalmente nos cenarios com maior escassez de recursos,
alcancando até 30,98% no numero de tarefas processadas em relacao ao segundo melhor
método. Também buscou minimizar as tarefas nao processadas, reduzindo em até 18,98%
o numero de tarefas nao processadas em relagao ao segundo melhor método. O PRIO-
BILL também demonstrou eficiéncia na utilizacao de recursos, alcancando uma diferenca
de até 31,78% em relacao aos métodos subsequentes, e apresentou um bom throughput,
com vantagens de até 30,98% sobre o segundo melhor mecanismo. Além disso, manteve
uma média de laténcia adequada em comparacao com a variacao apresentada pelos de-
mais algoritmos da literatura. O framework também implementou, de modo dinamico,
um sistema billing, contabilizando a colaboracao dos usuarios de forma a permitir a com-

pensacao como incentivo para o compartilhamento de recursos.

Além disso, o framework PRIOBILL demonstrou ser facilmente adaptavel a di-

ferentes cendrios de simulagao, apresentando pouca variacao em seu desempenho, ao
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contrario dos mecanismos da literatura, que oscilaram significativamente dependendo do
cenario. Os métodos baseados em algoritmos meta-heuristicos permitem essa adaptacao
simplificada. Nesse sentido, podem ser utilizados em diversos cenarios, considerando di-

ferentes métricas e podendo ser aplicados em tomadas de decisao de outras areas.

5.1 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

Com esta pesquisa foi possivel contribuir com a literatura. Dessa forma, nesta

se¢ao sao listadas as contribuigoes do framework PRIOBILL:

e Proposta de um framework dinamico para alocagao de tarefas em Computacao de

Borda Veicular utilizando comunicacao veiculo-para-infraestrutura;

e Desenvolvimento do framework PRIOBILL na linguagem de programacao Python,

com o objetivo de ser facilmente customizavel;

e Implantacao de um simulador de mobilidade urbana para criacao de um ambiente

realista de simulacao com servicos de computacao de borda mével;

e (Criacao de tarefas com tamanhos diferentes para avaliar a capacidade de adaptacao
do PRIOBILL;

e Implementagao de um mecanismo dinamico de colaboragao como forma de incentivo

ao compartilhamento de recursos nos servigos de computacao de borda veicular;

e Maximizacao do atendimento de tarefas nos mais diferentes cenarios de mobilidade

e tamanhos de tarefas;

e Maximizagao do aproveitamento dos recursos disponibilizados nos servigos de com-

putacao de borda veicular;

e Maximizacao do throughput e equilibrio da laténcia média aplicada no processo de
selecao do n6 de borda do PRIOBILL;

e Implementacao de um sistema billing como forma de compensacao e incentivo aos

usuarios colaboradores.

5.2 PRODUCAO CIENTIFICA

Nesta secao sao apresentadas as produgoes cientificas publicadas durante o periodo
do doutorado. Destacam-se os trabalhos publicados em periddicos e congressos como pri-
meiro autor. Também sao apresentadas as colaboragoes em trabalhos relacionados a esta
pesquisa e publicados em periddicos e congressos. Os trabalhos aqui apresentados estao

relacionados as pesquisas desenvolvidas neste projeto.
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5.2.1 Publicacao em periédico como autor principal

Lieira et al. (2023b). An Evaluation of Bio-Inspired Resource Allocation Methods for
Vehicular Edge Computing. IEEE COMMUNICATIONS MAGAZINE, v. 1, p. 1-7,
2023.

5.2.2 Publicacdes em congressos como autor principal

e Licira et al. (2025). LOPRIVE: LOA-Based Priority-Driven Task Allocation in the
Vehicular Edge. In: 2025 IEEE Symposium on Computers and Communications
(ISCC), 2025, Bologna. 2025 IEEE Symposium on Computers and Communications
(ISCC), 2025. p. 1.

e Lieira et al. (2025). MPAT: Mecanismo para Priorizagao de Alocagao de Tarefas em
VEC por Funcao de Tarefas Inspirado em Algoritmo Bioinspirado. In: CISTI'2025
- 20th Iberian Conference on Information Systems and Technologies, 2025, Lisboa.

Iberian Conference on Information Systems and Technologies, 2025.

e Licira et al. (2023a). Optimization of the Task Allocation Process in VEC with
the GWO Bioinspired Algorithm. In: 2023 18th Iberian Conference on Information
Systems and Technologies (CISTI), 2023, Aveiro. 2023 18th Iberian Conference on
Information Systems and Technologies (CISTI), 2023. p. 1.

e Licira et al. (2022b). Mechanism for Optimizing Resource Allocation in VANETS
Based on the PSO Bio-inspired Algorithm. In: 2022 18th International Confe-
rence on Distributed Computing in Sensor Systems (DCOSS), 2022, Marina del Rey.

2022 18th International Conference on Distributed Computing in Sensor Systems
(DCOSS), 2022. p. 283.

e Licira et al. (2022a). Meta-heuristic Mechanism Based on Whale Optimization Al-
gorithm for Tasks Allocation in Edge Computing. In: 2022 17th Iberian Conference
on Information Systems and Technologies (CISTI), 2022, Madrid. 2022 17th Iberian
Conference on Information Systems and Technologies (CISTI), 2022. p. 1.

5.2.3 Colaboracdes em publicacdes em periddicos

e Quessada et al. (2026). Adaptive Bat-Inspired Optimization for Infrastructure-
Agnostic Task Allocation in Vehicular Fogs. Ieee Open Journal Of Intelligent Trans-
portation Systems, v. 1, p. 1-1, 2026.

e Ehsan et al. (2026). Adaptive Priority-Based Edge-Centric Resource Management
for the Internet of Vehicles. Future Generation Computer Systems, v. 175, p.
108094, 2025.
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5.2.4 Colaboracoes em publicacdes em congressos

e Gottsfritz et al. (2023). MALTREAT - A Metaheuristic Algorithm for Allocation of
Resources in Vehicular AD-HOC Networks. In: 2023 19th International Conference
on Distributed Computing in Smart Systems and the Internet of Things (DCOS-
SIoT), 2023, Pafos. 2023 19th International Conference on Distributed Computing
in Smart Systems and the Internet of Things (DCOSS-10T), 2023. p. 609.

e Quessada et al. (2022b). Towards Bat Bio-inspired Decision-making for Task Al-
location in Vehicular Fogs. In: 2022 18th International Conference on Distributed
Computing in Sensor Systems (DCOSS), 2022, Marina del Rey. 2022 18th Interna-
tional Conference on Distributed Computing in Sensor Systems (DCOSS), 2022. p.
298.

e Quessada et al. (2022a). ARCANE: Algoritmo Meta-heuristico para Alocagao de
Tarefas em Nuvens Veiculares. In: Workshop de Computagao Urbana, 2022, Brasil.
Anais do VI Workshop de Computacdo Urbana (CoUrb 2022). p. 140.

5.3 TRABALHOS FUTUROS

Com o desenvolvimento do framework proposto neste trabalho, sao apresentadas
novas ideias para avancar as pesquisas relacionadas a alocacao de tarefas computacionais

em computacao de borda veicular, as quais serao listadas a seguir:

e Utilizar aprendizado de maquina com algoritmos meta-heuristicos para buscar oti-

mizar a eficiéncia da alocacao de tarefas e da utilizacao de recursos computacionais;

e Propor novas formas de compensacao aos usuarios durante os processos de alocagao

para incentivar a colaboragao com a computagao de borda veicular;

e Implantar no framework analises e solucoes para lidar com outros fatores, como

tempo de resposta, interferéncias, oscilagoes de rede, entre outros;

e Implementar no sistema billing os moédulos de seguranca das transagoes, integracoes

de pagamentos, autenticacao, auditorias e politicas economicas;

e Desenvolver outras topologias de rede, considerar outras infraestruturas, outros dis-
positivos e outras métricas da literatura para analisar a eficiéncia do mecanismo

desenvolvido;

5.4 UTILIZACAO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Neste trabalho foi utilizada a Inteligéncia Artificial, por meio do programa ChatGPT,

para a geracao e adaptacao de imagens com maior qualidade, contribuindo para o melhor
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entendimento dos cenarios propostos neste projeto. Também foi utilizada a ferramenta

para a correcao ortografica e gramatical do texto deste trabalho.

e Imagens: https://chatgpt.com/c/6a198675-00b8-83e9-8alc-d5967a715ace
e Corregao do texto: https://chatgpt.com/share/6ade853a-aaed-83¢9-9ch7-eal8bble652f
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