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RESUMO

O uso de abordagens de Computacdo em Borda € uma forma de aprimorar os apli-
cativos de Sistemas de Transporte Inteligente (ITS) em cidades inteligentes. Aumentar
a eficiéncia em elasticidade de aplicacdes € uma forma de melhorar a entrega de servi-
cos para os consumidores finais. Este trabalho propde uma arquitetura chamada ARTSIA
(Architecture for Response Time Sensitive ITS Applications), que possui uma arquitetura
de Computacdo em Borda Moével (MEC) para apoiar aplicagdes para ITS com requisitos
mais rigidos de laténcia e perdas de requisi¢cOes. Visando garantir o minimo de perdas
possiveis em requisicdes oriundas da camada terminal, ARTSIA conta com a proposta
de um algoritmo baseado nas redes neurais autorregressivas e em limiares adaptativos de
elasticidade, para analisar os recursos dos servidores em uma solucao de computagido em
neblina e indicar o melhor momento para aumentar ou diminuir a capacidade da infraes-
trutura que suporta a aplicacao de acordo com a demanda gerada em func¢do das variagdes
em sua carga de trabalho. Além disso, fazendo uso de técnicas e politicas de elasticidade,
este trabalho apresenta uma avaliacdo experimental de diferentes cendrios para geren-
ciar a elasticidade. Este trabalho também propde um estudo de caso de um sistema ITS
com arquitetura MEC usando o TSITS (Time-Sensitive Intelligent Transportation Sys-
tem), que € uma variante do ARTSIA, distribuindo as responsabilidades de computacao
com a camada terminal. A arquitetura tem como objetivo oferecer suporte a aplicativos
ITS com requisitos rigidos de laténcia e perda de solicitacdes. Avaliamos um aplicativo
ITS em trés cenarios diferentes: na nuvem usando uma conexao 4G, na nuvem usando
banda larga e no Computagcdo de Borda Mével (MEC). Os resultados experimentais indi-
cam que o MEC tem menor perda de solicitagdes e pode trabalhar com um maior nimero

de solicitacdes por segundo, o que o torna uma boa solucdo para aplicacdes ITS.

Palavras-chave: sistemas de transportes inteligente, computa¢do de borda, compu-
tacdo em neblina, computacdo de borda mével, elasticidade de aplicacdes, aplicagdes

sensiveis ao tempo
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ABSTRACT

Using Edge Computing approaches is a way to enhance Intelligent Transport Systems
(ITS) applications in smart cities. Increasing the efficiency of application elasticity is a
way to improve service delivery to end consumers. This work proposes a architecture na-
med ARTSIA (Architecture for Response Time Sensitive ITS Applications), which has a
Mobile Edge Computing (MEC) architecture to support applications for I'TS with stricter
requirements for latency and loss of requests. In order to guarantee the minimum pos-
sible losses in requests coming from the terminal layer, ARTSIA has the proposal of an
algorithm based on autoregressive neural networks and adaptive elasticity thresholds, to
analyze the server resources in a fog computing solution and indicate the best time to
increase or decrease the capacity of the infrastructure that supports the application ac-
cording to the demand generated due to variations in your workload. In addition, using
elasticity techniques and policies, this paper presents an experimental assessment of diffe-
rent scenarios to manage elasticity. This work also proposes a case study of an ITS system
with MEC architecture using TSITS (Time-Sensitive Intelligent Transportation System),
which is a variant of ARTSIA, distributing computing responsibilities with the terminal
layer. The architecture aims to support ITS applications with strict latency requirements
and loss of requests. We evaluated an ITS application in three different scenarios: in the
cloud using a 4G connection, in the cloud using broadband and in the MEC. The experi-
mental results indicate that the MEC has less loss of requests and can work with a greater

number of requests per second, which makes it a good solution for ITS applications.

Palavras-chave: intelligent transport systems, edge computing, fog computing, mo-

bile edge computing, application elasticity, time-sensitive applications
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1. Introducao

Estima-se que existam mais de 7,7 bilhdes de pessoas no mundo, e este nimero tende
a crescer [43]. Com esse aumento populacional, ha o crescimento de cidades e da quan-
tidade de pessoas que nelas vivem. Algumas cidades s@o planejadas e € possivel suportar
o aumento demografico, porém, em sua maioria, as cidades ndao foram planejadas para
conter todo o aumento que vem sendo observado. Uma das consequéncias do elevado nu-
mero de pessoas nas cidades, € um volume maior de transito. Com o acimulo de veiculos
transitando pelas cidades, despende-se de mais tempo para que uma pessoa chegue ao seu
destino. Por exemplo, pessoas que moram em dreas mais afastadas dos grandes centros
urbanos gastam uma grande propor¢do das horas do seu dia no transito para chegarem ao
seu local de trabalho, quando em comparacao as horas trabalhadas. Com relagdo ao funci-
onamento de alguns servigos publicos, o transito congestionado pode prejudicar o tempo
de chegada de policiais em uma cena de crime, bombeiros que precisam de urgéncia para
salvarem pessoas e, até mesmo, ambulancias que transportam pessoas em situagdo de vida
ou morte. As pessoas também sdo prejudicadas financeiramente, uma vez que, txis e vei-
culos de aplicativos aumentam suas taxas por conta do aumento do tempo das corridas,

fazendo com o que o consumidor pague mais.

Se tratando de dispositivos modveis, existem 3,5 bilhdes de smartphones no mundo e
em 2021 esse nimero chegard a 3,8 bilhdes [51]. Se considerarmos todos os dispositivos
moveis, esse nimero também aumenta significativamente. Esses dispositivos conectam
pessoas e coisas em todo o planeta, e t€ém o potencial de melhorar as rotas de pedestres e
veiculos nas cidades. Os pedestres podem utilizar celulares, smartphones e tablets como
instrumentos, tanto de prestacao de informagdes, quanto de consumo de servicos disponi-
veis na cidade. Os veiculos podem ter dispositivos de sistemas de posicionamento global
(Global Positioning System - GPS), bem como unidades de bordo (On-board Unit - OBU)
para comunicarem com os Sistemas de Transporte Inteligentes (Intelligent Transportation
Systems - ITS).



Cidades Inteligentes (Smart Cities) € uma grande drea de estudo e desenvolvimento,
na qual, pesquisadores utilizam o método cientifico para oferecer propostas de melho-
rias baseadas em dados coletados de varios pontos da cidade e integracdes de servigos
de forma que os cidaddos tenham melhoria na sua qualidade de vida. Especificamente
com relacdo a movimentacio das pessoas na cidade, ITS, € uma édrea de estudo onde se
visa coletar dados das cidades, analisi-los, integra-los com outros sistemas para poder
refinar as informagdes para possibilitar uma maior qualidade em relacdo ao transporte
para as pessoas [40]. Existem algumas solugdes ITS que utilizam Computacdo na Nuvem
(Cloud Computing - CC) para permitir a interacao entre todos os dispositivos dentro da
cidade. O trabalho [10] investiga como diminuir o tempo de servigos computacionais em
Computagcdao em Nuvem Veicular (Vehicular Cloud Computing - VCC). Ja no artigo [22],
€ introduzido um paradigma de VCC que propde um modelo de coleta de dados que
beneficiam ITS. Os autores em [35]] apresentam uma arquitetura de CC para suportar o

gerenciamento de veiculos em grandes cidades.

Oferecer alguns tipos de servicos para ITS através de CC, por vezes, podem se tor-
nar ineficientes em algumas cidades, por conta do longo tempo de resposta aos servigos.
Computagdo de Borda (Edge Computing - EC) € um paradigma de computacdo que tra-
balha como uma camada intermedidria entre a nuvem e os consumidores. Duas caracte-
risticas que contribuem para ado¢do de EC sdo: alta largura de banda e baixa laténcia.
EC trabalha na borda da rede, podendo acessar a nuvem ou ndo. Nem todas as aplicagdes
precisam enviar dados a nuvem para realizar seus objetivos. Uma tomada de decisdo na
propria rede e uma resposta mais rapida podem ser a solucdo para algumas aplicagdes
que visam melhorar o transporte. Os autores em [23]] classificam EC em trés paradigmas
diferentes de acordo com seu objetivo, Computacdo em Neblina (Fog Computing - FC),
Computagdo de Borda Movel (Mobile Edge Computing - MEC) e Cloudlets.

Na literatura, podemos encontrar varios trabalhos que relacionam FC e ITS. O artigo
[14] propde um sistema de coleta de dados através de sensores em Onibus urbanos. O
trabalho [[64]] apresenta o CFC-IoV, uma arquitetura cooperativa baseada em FC para redes
de veiculos inteligentes. J4 os autores em [36], apresentam a plataforma chamada FogFly,

baseada em FC para resolver problemas de otimizagao de seméforos.

Também encontramos trabalhos anteriores que relacionam MEC e ITS como o VTra-
cer que apresentaram métodos para compressdo de trajetérias online e rastreamento de
veiculos [11]. Os autores em [66], desenvolveram um sensor de multiddo moével ro-
busto utilizando Aprendizado Profundo (Deep Learning - DL) e MEC. Por fim, o traba-
lho [16] apresenta uma proposta de compartilhamento de recursos de computagdo acessi-

veis usando redes multiacesso.



Antes de desenvolver qualquer solu¢do com EC € preciso considerar suas limitacoes.
Dentre elas podemos citar a capacidade restrita de processamento e armazenamento. Sis-
temas baseados em borda possuem recursos limitados, logo, precisam ser planejados.
Além de planejados seus recursos precisam ser muito bem gerenciados. Uma infraestru-
tura de borda pode suportar vdrias aplicagdes, algumas aplicacdes podem ter mais utili-
zacdo que outras em determinados momentos do dia. Sendo assim torna-se necessario
alocar mais recursos para uma aplicacdo quando aumenta sua demanda de uso, assim
como € preciso liberar recursos dessa aplicacdo quando sua demanda diminui, para que
outras aplicagdes possam fazer uso dos recursos. A literatura denomina esse aumento ou

liberacdo de recursos de elasticidade.

1.1 Motivacao

ITS sdo uma area de estudos onde sdo buscadas solu¢oes para melhorar a qualidade de
vida das pessoas nas cidades. EC € uma tecnologia que pode apoiar ITS uma vez que ela
oferece maior largura de banda e menor laténcia, com melhorias relevantes na qualidade
de resposta aos consumidores, sejam eles veiculos ou pedestres através de dispositivos

moveis.

Devido a varias caracteristicas diferentes de aplicacdes ITS, EC pode ser utilizado
através de suas diferentes variagdes para solucionar problemas especificos como FC e
MEC. Desta forma, torna-se necessdrio entender essas variagdes para buscar melhorar
algumas de suas deficiéncias. Pesquisas existentes sobre EC apresentam aplicacoes, dire-
coes e desafios para FC e MEC [6,23],27,29,45,59].

O autor em [39] cita que o assunto de elasticidade em FC ainda € um tema a ser
trabalhado. A pesquisa [55] utiliza de FC para estender a elasticidade de plataformas
[oT/M2M em ambientes industriais. Ainda na area industrial, o artigo [S6] apresenta
uma plataforma de virtualizacdo integrada, onde também é apresentada uma proposta
de elasticidade de aplica¢cdes baseada em l6gica fuzzy. Com recursos divididos em uma
universidade na Itdlia e outra na Suécia, os autores em [62] realizam um experimento onde

exibe uma arquitetura que trabalha com elasticidade utilizando um algoritmo geométrico.

Com relagdo ao gerenciamento de recursos no MEC, a necessidade de estratégias para
virtualizar e gerenciar a alocag@o de recursos em servidores de borda tem sido destacada
na literatura, e embora alguns trabalhos proponham arquiteturas genéricas sobre aloca-
cdo de recursos em servidores de borda, alguns autores afirmam que faltam propostas

arquitetonicas mais detalhadas [6,/59]. Focando em veiculos, o trabalho [27] argumenta



que a pesquisa sobre Computacao de Borda Veicular (Vehicular Edge Computing - VEC)
ainda estd em estdgio embriondrio e cita o compartilhamento de recursos em servidores

de borda como um desafio aberto.

Motivados pelos trabalhos existentes, entendemos ser necessario buscar solu¢des que
utilizem elasticidade de aplicag¢des para EC, de forma, a melhorar a qualidade de respostas
ao consumidor final. Também entendemos ser necessdrio a apresentacdo de propostas
de arquiteturas mais detalhadas para EC e que visem melhorar o compartilhamento de
recursos em servidores de borda. E, por dltimo, como utilizar estes paradigmas para

prover solucoes para ITS.

1.2 Definicao do Problema

Aplicacdes ITS que tenham o valor da informagdo sensivel ao tempo precisam entre-
gar mensagens com um minimo possivel de tempo de resposta. Em uma época em que as
cidades tém cada vez mais diferentes meios de transporte e pessoas utilizando dispositi-
vos moveis, a demanda desses dispositivos por recursos computacionais € cada vez maior.
Paradigmas de computacdo de EC auxiliam na solucio deste problema por apresentarem
melhores desempenhos de largura de banda e laténcia em relagdo a CC. Porém, apesar
da melhora com esses paradigmas, o problema se constitui em: (i) - como realizar uma
utilizagdo adequada desses paradigmas, (i1) - como diminuir o tempo de resposta ao con-

sumidor final, diminuindo as requisi¢oes perdidas através de elasticidade de aplicacoes.

1.3 Justificativa

Com base na revisao da literatura realizada, foi observado que apesar de existir alguns
trabalhos na area académica sobre elasticidade de aplicacdes em EC, até onde sabemos,
este € o primeiro trabalho a propor arquiteturas baseadas em EC, que gerenciam suas apli-
cacdes fazendo uso de técnicas de elasticidade para atender aplicacdes de ITS sensiveis
ao tempo. Algumas aplicac¢des ITS possuem servigos onde o tempo de resposta influencia
diretamente no valor da informagdo, de forma a satisfazer as requisi¢des de veiculos ou
usudrios de dispositivos moveis para uma melhor tomada de decisdo. Ainda assim, apesar
das solucdes ja existem de arquiteturas propostas para ITS no geral, faltam propostas de

arquiteturas detalhadas para uma melhor compreensao e replicacao.



1.4 Objetivo

O objetivo deste trabalho € estudar os paradigmas de EC e como escalar aplicacdes
ITS de forma a reduzir a quantidade de requisi¢cOes perdidas dos consumidores finais.
Baseado em problemas em abertos, também serdo apresentadas propostas de arquiteturas
detalhadas de MEC, de forma que o leitor tenha total compreensao da atuagao deste pa-
radigma e como ele corrobora junto a técnica de elasticidade de aplicacdes para entregar
servicos de qualidade ao consumidor final. Por tdltimo, foram utilizados experimentos
reais para demonstrar como nossa solucdo tem atingido o objetivo de elasticidade de apli-

cacdes com a maior eficicia do que os trabalhos do estado da arte.

1.5 Contribuicoes

Como pode ser visto na Sec¢ao|[I.1] existem alguns desafios em abertos relacionados a
detalhamento de arquiteturas EC e elasticidade de aplicagdes de forma que possa alcancar
o objetivo de entregar o melhor tempo de resposta possivel em aplicacdes ITS sensiveis
ao tempo. Por esta razdo correlaciona-se abaixo os desafios em aberto e as contribui¢des

deste trabalho:

1. Propostas de arquiteturas detalhadas de como aplicar os paradigmas de EC com

aplicagoes ITS:

(a) Foi apresentado uma proposta de arquitetura chamada ARTSIA (Architecture
for Response Time-Sensitive ITS Applications) onde tem por objetivo deta-
lhar todos 0s componentes, suas atuacdes e suas integracdes necessdrias para

suportar aplicagdes ITS sensiveis ao tempo utilizando MEC;

(b) Também foi apresentada uma proposta de arquitetura chamada TSITS (Time-
Sensitive Intelligent Transportation System), que € uma variante do ARTSIA,

distribuindo as responsabilidades de computa¢do com a camada terminal.

2. Como reduzir a quantidade de requisi¢des perdidas de aplica¢des ITS sensiveis ao

tempo através de elasticidade de aplicacdes:

(a) Foi apresentada uma proposta de algoritmo baseada em redes neurais para
elasticidade (Scalability Algorithm Based on Neural Networks - SABANN)
que trabalha em uma arquitetura baseada em MEC, utiliza como suporte uma

técnica de previsdo de séries temporais com redes neurais chamada redes neu-



rais auto-regressivas (Autoregressive Neural Networks - ARNN) e faz uso de

limiares adaptativos de elasticidade;

(b) Foi realizado um estudo utilizando as principais técnicas de Aprendizado de
Miquina (Machine Learning - ML) sobre um conjunto de dados gerado a par-
tir dos experimentos utilizando componentes reais neste trabalho de forma a

obter a técnica que melhor atende a elasticidade de aplicacdes em EC.
3. Realizacdo de experimentos utilizando componentes reais:

(a) Avaliacdo experimental da arquitetura ARTSIA comparando a desempenho

do algoritmo SABANN em relacdo as propostas existentes no estado da arte;

(b) Um estudo de caso de uma aplicacdo ITS, rodando em cima de uma arqui-
tetura MEC, em que o tempo de resposta influencia diretamente o valor da
informacdo;

(c) Avaliacao experimental da arquitetura TSITS utilizando o algoritmo SABANN,
de forma a comparar a desempenho de uma aplicacdo ITS sensivel ao tempo
em nossa arquitetura MEC em relacdo a desempenho dessa aplicacdo utili-

zando CC, tanto com conexao através de banda larga, quando com conexao
4G.

As contribuicdes deste trabalho relacionadas ao ARTSIA foram publicadas em [32] e,
apos a evolugdo do trabalho, foi submetido o artigo [33]]. Ja as contribui¢des relacionadas
ao TSITS foram submetidas em [34].

1.6 Estrutura do Trabalho

O Capitulo[2]fornece uma exploragao sobre os conceitos preliminares necessarios para
compreensao do presente trabalho. Dentre tais conceitos sdo apresentadas as arquiteturas
hierarquicas de FC e MEC, assim como, suas camadas, modos de virtualizagdo utilizados
por servidores de borda, métodos e politicas de elasticidade de aplica¢des, modelos auto-
regressivos para séries temporais, a técnica de rede neural ARNN e a modelagem por
Cadeias de Markov.

O Capitulo[3|apresenta a arquitetura ARTSIA, os trabalhos relacionados a elasticidade
de aplicagdes do estado da arte, a proposta de uma arquitetura especialista para MEC e
aplicacdes ITS sensiveis ao tempo, o algoritmo SABANN e uma avaliacdo experimental
utilizando componentes reais comparando o desempenho de elasticidade do algoritmo
SABANN com as técnicas do estado da arte em EC.



O Capitulo [ detalha uma investiga¢do realizada sobre o conjunto de dados obtido
no experimento do Capitulo 3. Nesta investigacao, foi realizada uma uma exploracao dos

dados do conjunto de dados, assim como foram aplicados os principais algoritmos de ML.

O Capitulo [5] apresenta a arquitetura TSITS, assim como, a proposta de uma arquite-
tura especialista para MEC e aplicacoes ITS sensiveis ao tempo, um estudo de caso de
uma aplicac¢do ITS sensivel ao tempo rodando sobre o TSITS e uma avaliacdo experimen-
tal comparando o desempenho de uma aplicacio ITS no TSITS em relagdo a uma atuacao

em CC, tanto com conexdo banda larga, quanto com conexao 4G.

No Capitulo [6] conclui-se o trabalho. Descreve como o ARTSIA e o SABANN foram
mais eficientes que o estado da arte. Também é descrito os resultados da investigacao
realizada com ML. Apresenta as consideragdes finais sobre o experimento comparando

MEC com CC e, por fim, apresenta sugestoes para o futuro da pesquisa.



2. Fundamentacao Teorica

O objetivo deste capitulo € fornecer os conceitos preliminares necessarios para com-
preensdo do presente trabalho. Na Sec¢do [2.1] introduz-se o conceito de Computagdo de
Borda, assim como, suas varia¢des que foram utilizadas como base na arquitetura do pre-
sente trabalho. A Secdo [2.2] expde métodos e politicas de elasticidade de aplicagdes que
foram utilizadas nos experimentos realizados. Na Secdo sdo abordados o conceito de
ITS e como as aplicagdes ITS atuam. Técnicas de Séries Temporais exibidas na Se¢ao
2.4 e de Cadeia de Markov na Se¢@o 2.6 foram utilizadas no algoritmo do experimento do
Capitulo[3] Por fim, a Se¢do [2.5] contém redes neurais que foram utilizadas no algoritmo

proposto deste trabalho no Capitulo|3|e na investigacao realizada no Capitulo

2.1 Computacio de Borda

A Computagdo de Borda (Edge Computing - EC) é uma nova tendéncia no cendrio de
computacdo. EC atua como intermedidrio entra a Computacdo na Nuvem (Cloud Com-
puting - CC) e a camada de consumidores finais e tem como objetivos trazer servigos e
utilitario da CC para borda da rede. O resultado disso s@o aplicagdes que oferecem tempo

de resposta mais rdpido que se comparado a aplicacdes CC.

As principais caracteristicas EC sdo suporte de mobilidade, reconhecimento de loca-
lizagdo, laténcia ultrabaixa e proximidade com o usudrio [23,27]. Essas caracteristicas
habilitam a EC a se tornar um paradigma promissor para uma série de aplicacdes como
automacao industrial, realidade virtual, monitoramento de trafego em tempo real, casa
inteligente, monitoramento maritimo e uma série de aplicagdes relacionadas com andlise

de dados veloz para uma melhor tomada de decisdo.

EC pode ter suas variacdes e entre elas estio Computagdo em Neblina e Computagido
de Borda Movel.



2.1.1 Computaciao em Neblina

Computacdo em Neblina (Fog Computing - FC) € um paradigma de computacgdo que
tem por objetivo aproximar os servigos comumente oferecidos na CC para perto da borda
da rede. Servicos esses que podem ser de computagdo, armazenamento, gerenciamento
de tarefas, entre outros. Os autores em fazem uma alusdo de que neblina é a nu-
vem mais proxima ao chio. Artigos de pesquisa como informam que solucdes de

Computagio em Neblina devem seguir a arquitetura hierarquica disposta na Figura [2.1]
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Figura 2.1: Arquitetura hierarquica de computacao em neblina composta pelas camadas
de nuvem, de neblina e terminal.

E chamado de camada na nuvem (camada cloud) onde se encontra a maior capaci-
dade computacional. Ela € construida por inimeros datacenters com todo tipo de servigo
de computacdo. Essa camada permite que sistemas de neblina estendam parte de traba-
lho para a nuvem. Os artigos [4}[14,[19,/54] utilizam a camada na nuvem como local de
armazenamento de dados que vao ser utilizados para processamentos futuros, como ofe-
recimento de outros servicos baseados nos dados, aplicacdao de Aprendizado de Maquina
(Machine Learning - ML) ou analitica de dados (data analytics). Apesar da camada da
nuvem estender solugdes para algumas situacOes e fazer parte da arquitetura hierdrquica,

seu uso nao € obrigatdrio em um sistema de neblina.

A camada de neblina (camada fog) € onde se encontram as aplica¢gdes do sistema de

neblina. Aplicagcdes de neblina podem dar uma resposta mais rdpida ao consumidor por



razdo de estarem na mesma rede. Uma caracteristica dos sistemas de neblina é que fun-
cionam sobre redes sem fio. Pelo fato de estar na borda da rede, a camada de neblina
possui recursos limitados de computacdo, armazenamento e servicos de rede em relacao
a camada da nuvem. Porém, consegue oferecer uma taxa de laténcia melhor. Os trabalhos
apresentados em [14,2856,62] utilizam a camada de neblina para pequenos processamen-
tos, armazenamentos e uma rapida tomada de decisao que podem envolver uma resposta

a camada terminal.

A camada terminal € onde estdao os consumidores das aplicacdes de neblina. O artigo
[14] nomeia essa camada como camada sensora, ja os autores em [55}/62] denominam
como camada de Internet das Coisas (Internet Of Things - IoT). De fato, essa camada é
composta de sensores, dispotivos [oT, dispositivos mdveis como celular, tablets, veiculos,

etc.

Na solugio apresentada no Capitulo [3] a camada de nuvem ¢ utilizada para fazer a
orquestracdo dos servidores de neblina, no entanto, a possivel interrup¢ao desta camada
ndo torna o sistema de neblina indisponivel. Ainda no Capitulo 3| a camada de neblina é
utilizada para hospedar aplica¢Oes de neblina com servigos para ITS e na camada terminal

os consumidores seriam os veiculos.

2.1.2 Computacao de Borda Mével

Computacdo de Borda Movel (Mobile Edge Computing - MEC) € um paradigma de
computacdo que visa fornecer servicos de computacdo com foco em dispositivos moé-
veis com alta largura de banda, baixa laténcia, melhor qualidade de servico e experiéncia
do usudrio. Esses servigcos incluem servigos de processamento, armazenamento € ge-
renciamento de tarefas, entre outros. Os servidores MEC trabalham na borda da rede,
podem se interconectar com vArios servicos na nuvem e sdo uma tecnologia chave para
o desenvolvimento de 5G no que diz respeito a problemas como atrasos, programacgao e
elasticidade [4559].

As solugdes MEC tipicas seguem a arquitetura mostrada na Figura[2.2] onde a camada
de nuvem € a que possui a maior capacidade computacional e pode ser composta por va-
rios centro de dados que suportam todos os tipos de servicos de computacdo. Além disso,
essa camada permite que os sistemas de neblina e sistemas de borda mével estendam parte
da carga de trabalho para a nuvem. Por exemplo, VTracer é um sistema que usa a camada
de nuvem como local para armazenar dados compactados gerados a partir da trajetoria
dos veiculos [11]. Os dados armazenados na nuvem podem ser usados para aprendizado

de maquina ou andlise de dados para extrair informagdes para futuras tomadas de decisdo.
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Embora a camada de nuvem estenda solugdes para alguns aplicativos e faga parte da
arquitetura do modelo, seu uso ndo é obrigatério em um sistema MEC. No caso de estudo
apresentado por nosso trabalho, que pode ser visto na Se¢do[5.4] a nuvem é utilizada como
fonte central de pontos de interesse (POIs) da cidade. De acordo com nossa arquitetura,
apresentada na Secdo 5.3 a nuvem também € utilizada como orquestradora de servidores
de borda, o que significa que a possivel interrupcao desta camada ndo torna o sistema
MEC indisponivel.

A camada de borda € onde os aplicativos do sistema MEC sdao implantados. Os aplica-
tivos MEC tém como objetivo fornecer respostas mais rapidas ao consumidor por estar na
mesma rede, também conhecida como borda da rede. Essa camada tem processamento,
armazenamento e servigcos de rede limitados em comparacdo com a nuvem. Porém, con-
segue oferecer melhores condi¢des de atendimento. A pesquisa apresenta alguns
cendrios de servidores MEC que atendem a aplicativos de casas inteligentes, agricultura

inteligente e cidades inteligentes.

A camada mével é onde os consumidores e extensores de aplicativos MEC estdo lo-
calizados. Esta camada é composta por dispositivos mdveis como smartphones, tablets,

navegadores GPS, veiculos com OBUs, etc.

Cloud Layer
Internet

Edge Layer
Mobile Layer ( )

I’

\ )

i >

=

L

Figura 2.2: Componentes e camadas da arquitetura bdsica para Computacdo de Borda
Mbével.
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2.1.3 Computacao em Neblina x Computacao de Borda Mével

Ambos paradigmas sdo especializagdes de EC, por isso a grande semelhanca entre
eles. Sua principal diferenca estd no atendimento a camada final de usuédrios. O MEC
tem foco maior em dispositivos méveis, ja o FC € mais abrangente e atende a todo tipo de
dispostivos. Tais diferengas implicam em requisitos de aplicacdes diferentes. No presente
trabalho utilizaremos MEC, uma vez que nossa aplicacdo tem foco em atender dispositi-

vos moveis.

2.2 Elasticidade de Aplicacoes

Escalabilidade e elasticidade sao termos utilizados na literatura para representar a ca-
pacidade de uma arquitetura redimensionar seus recursos para que as aplicacdes contidas
nelas possam atender uma carga de trabalho oriunda da camada terminal variante ao longo
do tempo. Como mostra a Figura[2.3] esse redimensionamento se dd no aumento de recur-
sos para utilizagao da aplicacdo quando a carga de trabalho aumenta, o que chamamos de
scale-up. Da mesma forma quando a carga de trabalho diminui, € preciso liberar recursos

para que outras aplicacdes utilizem, que € o que chamamos de scale-down.

Demanda

Tempo

Figura 2.3: Representacdo do funcionamento de elasticidade, onde os servidores com
aplicacdes variam sua quantidade em uso de acordo com a demanda.

Segundo os autores em [2], os métodos de elasticidade de servigos podem ser classi-
ficados como vertical ou horizontal. Escalar verticalmente um servigo, seria aumentar ou
diminuir sua capacidade sem criar instancias do mesmo. Por exemplo, o servi¢o de banco
de dados é um servigo que precisa ser escalado verticalmente, para aumentar a capaci-

dade do banco de dados, adiciona-se mais recurso de disco rigido a ele, mas continua-se
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tendo somente uma instancia de banco de dados. Escalar horizontalmente servicos seria
duplicar sua instancia e alocéd-la para uma mesma aplicacdo. Por exemplo, escalar hori-
zontalmente um servidor web, seria exatamente criar outra instancia do servidor web e

associd-la a uma aplicagdo.

Com relacdo as politicas que as plataformas utilizam para escalar recursos, o artigo [2]]
as classifica em: reativas ou proativas. Uma politica reativa € quando a plataforma, uma
vez j& definidos os limiares (ao longo deste trabalho utilizaremos o termo limiares para
referenciar o termo computacional threshold) para realizar um scale-up ou scale-down,
¢ esperado que a utilizacdo de medidas chegue a esse limiar para que a plataforma tome
uma acdo. Por exemplo, quando a utilizacdo de processamento (cpu, mas iremos sempre
nos referir como processamento) alcancar 80%, a plataforma toma as acdes se aumente
uma instancia de determinado servico. Ja a politica proativa, € quando a plataforma junto
a utilizacdo de algum método, tentar prever a aproximagao dos limiares e age com ante-

cedéncia.

Trabalhar com limiares de elasticidade e recursos é uma prética oriunda de CC. Os
autores em [25]] criaram uma aplicacio de codigo aberto para analisar algumas caracteris-
ticas de CC, entre elas elasticidade. A infraestrutura utilizada foi a AWS Serviceﬂ Foi
utilizado como limiar para scale-up quando o recurso de processamento alcanca 80% e
como limiar para scale-down em quando o processamento chega a 5%. O trabalho [|63]]
propde um estrutura de elasticidade baseado em contéineres. Ele utiliza os limiares de
70% para scale-up e 30% para scale-down tanto de utilizacdo de processamento quanto

para memoria, mas cita que o processamento ¢ um recurso mais relevante.

Porém alguns trabalhos de nuvem também apresentam o uso de uma politica de elas-
ticidade proativa. Foi apresentado no artigo [26], um modelo de elasticidade baseado
em Cadeia de Markov de Tempo Continuo utilizando um modelo de filas M /M /m. O
artigo [[17]] também apresenta um algoritmo de controle de elasticidade da infraestrutura
utilizando contéineres em CC. O algoritmo considera dois agentes: mestre e hospedeiro.
O agente mestre coordena os hospedeiros e realiza a tomada de decisdao. O hospedeiro

monitora e deriva seu estado utilizando Médias Moveis Auto-regressivas.

Uma das caracteristicas dos servidores de borda € que eles trabalham com virtualiza-
cdo. A literatura apresenta dois tipos de virtualizacdo: baseada em VMs como em [44]
e baseada em contéineres como em [56}/62]] e nas nossa propostas dos Capitulos [3] e [5
Ambas abordagens permitem que se trabalhe com vdrias instancias de servicos virtuais

dentro de um mesmo servidor.

Thttps://aws.amazon.com/
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2.2.1 Virtualizaciao

Quando o assunto é computagdo existe a possibilidade de se recorrer a virtualizacdo
de recursos. A virtualiza¢do permite que se compartilhe ou particione recursos fisicos em
recursos virtuais. Com isso, é possivel oferecer uma gama de servicos maior mesmo com

uma limitacao fisica de recursos, além de ser uma opcao muito mais barata e escalavel.

Entre as tecnologias que se destacam tanto na drea académica quanto no mercado,
podemos citar Maquinas Virtuais (Virtual Machines - VM) e contéineres. A seguir abor-

daremos as caracteristicas de cada tecnologia.
2.2.1.1 Maquinas Virtuais

Quando trabalhamos com VMs, um ou mais discos rigidos virtuais podem ser criados
dentro de um disco rigido fisico. Esta acdo permite que se reserve pedacos do disco ri-
gido, de tal forma, que podemos representar cada um desses pedagos como um ambiente
independentemente um do outro. Do ponto de vista do usudrio uma VM € um sistema
computacional como qualquer outro. J4 na visdo do ndcleo a VM € um sistema pura-
mente l6gico. Cada uma dessas VMs tem configurado a utilizacdo de uma parte de outros
recursos como unidades de processamento e quantidade de memoria. Os autores em [37]]
apresentam técnicas de gerenciamento de memdoria em sistemas virtualizados. Com rela-
cdo a rede, pode ser configurado uma ou mais placas de redes virtuais para cada VM de

forma a se obter uma rede de computadores virtualizados.

O software responsavel pela criacdo de VMs se chama hipervisor, que é executado
na maquina fisica. Ele também € conhecido como Monitor de Maquinas Virtuais (Virtual
Machine Monitor - VMM). Como a mdquina virtual representa uma visdo logica, ele
precisa de um sistema operacional. Dessa forma, as VMs podem ter sistemas operacionais
diferentes, desde que ndo haja conflito com a arquitetura computacional (por exemplo:
x86, ARM) da mdquina fisica. A Figura 2.4 mostra a diferenga entre uma arquitetura
tradicional e uma arquitetura baseada em VMs. Acdes que ocorrem dentro de uma VM

ndo afeta a maquina fisica.

A técnica de virtualizagdo através de VMs € amplamente utilizada para solugdes de
micro-servigos [42]. Os autores em [61] abordam o assunto de virtualizagdo para IoT.
E possivel criar e excluir VMs de acordo com a necessidade, diferente do caso de par-
ticionamento de disco rigido, onde ndo existe maleabilidade para modificacdes. Outra

vantagem € o fato de poder fazer backup de VMs e restaurar em outras maquinas fisicas.

14



Aplicagdo Aplicagio

SO Convidado SO Convidado

Aplicacdo Monitor de Maquinas Virtuais

Sistema Operacional Sistema Operacional Hospedeiro
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Arquitetura Tradicional Arquitetura Virtual

. A

Figura 2.4: As diferencas entre uma arquitetura tradicional e uma arquitetura virtual.

2.2.1.2 Contéineres

Os contéineres trabalham a nivel de sistema operacional, e ndo de hardware. Cada
contéiner compartilha o nicleo do sistema operacional em que se encontra hospedado,
assim como seus bindrios e bibliotecas [[I5]. Do ponto de vista de desenvolvimento de
software, cada contéiner funciona como um ambiente imutdvel para uma aplicacdo. Re-
cursos computacionais podem ser divididos entre contéineres, porém, por padrao, eles sdo
compartilhados, de forma que se permita que o contéiner mais acionado utilize mais re-
cursos computacionais. Com relagdo a rede, cada contéiner que representa uma aplicagao

responde a uma porta pré-configurada no sistema operacional hospedeiro.

Sistemas de contéineres fazem uso de um Motor de Contéiner (Conteiner Engine -
CE). Tal motor é um software onde € possivel criar e gerenciar contéineres. Esse motor
possui 0 basico necessdrio para executar qualquer contéiner sobe o sistema operacional
hospedeiro. A Figura 2.5 mostra a diferenca entre uma arquitetura tradicional e uma

arquitetura baseada em contéineres.

Aplicagdo Motor de Contéiner

Sistema Operacional Sistema Operacional Hospedeiro

Maquina Fisica Maquina Fisica

Arquitetura Tradicional Arquitetura de Contéiner

A vy

Figura 2.5: As composicOes fisicas e l6gicas entre uma arquitetura tradicional e uma
arquitetura de contéiner.
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Sistemas de conté€ineres é uma técnica de virtualizacdo amplamente utilizada em so-
lucdes na nuvem e na neblina. No artigo [9] é apresentada uma solucdo de nuvem das
coisas baseada em contéineres. Uma das vantagens de se trabalhar com contéineres é o
fato que eles iniciam rapidamente e deixam a aplicacao disponivel em menos tempo que
em VMs. Além disso também € possivel fazer backups e restauragdes de contéineres in-
dependente do sistema operacional que € executado no hospedeiro. Cont€ineres podem

trabalhar dentro de VMs [3]], o que possibilita uma grande redu¢do de custos.

2.3 Aplicacoes ITS

ITS (Intelligent Transportation System) € uma édrea de estudo que se objetiva coletar
dados das cidades, analisar esses dados, quando necessdrios integrar com outros sistemas
da cidade e transformar em informacdes de forma que possibilite fornecer a populagao
uma maior qualidade de vida em relacdo a transportes[39]. ITS aplica tecnologias de sen-
soriamento, controle, andlise € comunicacdo aos transportes para melhorar a seguranca,

mobilidade e eficiéncia.

Existe uma gama de possibilidades onde aplica¢des ITS podem colaborar como faci-
litar o congestionamento de transito, melhorar a gestao do trafego, minimizar o impacto
ambiental e aumentar os beneficios do transporte tanto para empresas privadas como com

objetivo publico.

Paradigmas de EC podem ser grandes aliados de ITS por suas arquiteturas possui-
rem caracteristicas que diminuam o tempo de resposta das aplica¢des, conseguindo assim

atender uma maior demanda de requisigoes.

Especificamente de sensoriamento, o artigo [[14] propde um sistema de coleta de dados
como o posicionamento geografico durante o trajeto através de sensores em Onibus urba-
nos. O trabalho [64] apresenta o CFC-IoV, uma arquitetura cooperativa baseada em FC,
que visa trabalhar com uma grande quantidade de dados da cidade para redes de veiculos
inteligentes. Ja os autores em [36], apresentam a plataforma chamada FogFly, baseada
em FC para resolver problemas de otimizacao de semaforos. Com relagdo a trajetorias, o
VTracer apresenta métodos para compressao de trajetdrias online e rastreamento de vei-
culos [11]]. No trabalho [16] apresenta uma proposta de compartilhamento de recursos de

computacao acessiveis usando redes multiacesso.
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2.4 Séries Temporais

Uma série temporal € um conjunto de observacdes coletadas e ordenadas de acordo
com o tempo de coleta [38]]. O estudo do histérico de uma determinada variavel pode ser
utilizado para identificagdo de tendéncia de crescimento ou diminuicdo, sazonalidade e
predicdo. Séries temporais sdo uma forma de avaliar o comportamento de uma varidvel

ao longo do tempo. Exemplos de séries temporais:

* valores didrios de veiculos transitado por uma via;

* valores mensais de pessoas contagiadas por uma doenga especifica;

indices didrios da cotacdo de uma moeda;

indices anuais de desmatamento de uma area geografica.

Os modelos existentes para descrever séries temporais sao processos estatisticos. Es-
ses modelos utilizam o histérico de uma varidvel para projetar futuras observacdes. A
Figura [2.6| mostra o exemplo de uma série temporal que representa idade de morte de 42

reis sucessivos da Inglaterra.

idade
20 40 60 80

| T | | 1
0 10 20 30 40

identidade do rei

Figura 2.6: Uma série temporal representada graficamente

Para fazer anélise de séries temporais deve-se levar algumas das suas principais carac-
teristicas em consideragdo. A seguir, uma descri¢do das caracteristicas de autocorrelacao,

tendéncia, sazonalidade e estacionariedade.
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2.4.1 Autocorrelacio

Existem modelos estocdsticos no qual a modelagem de varidveis considera observa-
coes como independentes. Diferentemente, no caso de uma série temporal, € preciso con-
siderar a dependéncia de suas observacdes. Levar em consideracdo a dependéncia seria
partir do principio que o valor de uma observac¢do depende de uma ou mais observagdes
obtidas anteriormente. Por exemplo, o indice de cotacdo de uma moeda no més de Agosto

pode estar relacionada com sua cota¢do no més de Julho.

A autocorrelacio € estabelecida na relagdo que em uma observagdo no tempo ¢ esta
relacionada com suas observagdes anteriores. E possivel classificar a autocorrelagio de
acordo com sua ordem. A autocorre¢do de primeira ordem é quando em uma série, uma
observacao no tempo ¢ estd correlacionada com a sua observacao anterior, no caso r — 1.
J4 uma autocorrelacdo de segunda ordem, a observagdo do tempo ¢ estaria correlacionada

a observacdo nos tempos t — 1 e t — 2. E assim sucessivamente.

A 1identificacdo da autocorrelacdo € feita através da FAC (Funcdo de Autocorrelacdo).
A Figura[2.7]representa um exemplo de funcdo de autocorrelagdo aplicada a série tempo-

ral apresentada na Figura [2.6]

1.0

ACF
02 02 06
II'
-

Lag

Figura 2.7: A aplicac@o de uma func¢do de autocorrelacdo pela linguagem de programacao
R

No exemplo da Figura|2.7|a significancia da ordem de autocorrelacao é avaliada atra-
vés dos intervalos de confianga (em azul). Dessa forma, esta série possui autocorrelacao
de primeira ordem, uma vez que o ponto no lag 1 € significativo. A autocorrela¢io no lag

0 € sempre igual a 1, por default.
A expressdo de autocorrelacdao pode ser representada através da Equacgao onde r;
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sdo os valores da série temporal.

o COV(}";, rt_k)

PE= Var(ry) 2D

2.4.2 Tendéncia

A tendéncia de uma série temporal € apresentada como um padrao de crescimento ou
diminuicao do valor da varidvel em uma janela de tempo. Existem testes especificos para
a identificacao da tendéncia, como o teste de sequencias (Wald-Wolfowitz), teste de sinal
(Cox-Stuart) e o teste baseado no coeficiente de correlacdo de Spearman [38]. Regressao
Linear Simples também pode ser utilizado para a identificacao da inclina¢do da linha de
tendéncia. Segue abaixo uma representacio de uma série temporal com tendéncia de alta
e outra com tendéncia de baixa. Na Figura consideramos os dados referentes ao
nimero de nascimentos por més na cidade de Nova York. Pode-se observar uma clara

tendéncia de alta na série ao longo dos anos.

589 vl
Eol W
gy

[ [ I
1946 1948 1950 1952 1954 1956 1958 1960

ano

Figura 2.8: Representacdo de uma série temporal apresentando uma tendéncia de cresci-
mento

2.4.3 Sazonalidade

A sazonalidade representa padrdoes de comportamento que se repetem em periodos
idénticos de tempo, ou seja, diariamente, semanalmente, mensalmente, entre outros. A
sazonalidade pode ser deterministica onde apresenta um padrdo de comportamento sa-
zonal regular no tempo, o que facilita a previsdo do comportamento sazonal a partir de

dados histéricos. A sazonalidade também pode ser estocdstica quando o comportamento

19



sazonal da série varia com o tempo. E possivel utilizar de alguns testes para identifica-
cdo de sazonalidade dentro de uma série temporal, como o Teste de Kruskal-Wallis e o
Teste de Friedman [38]]. Na Figura[2.9ilustra as vendas mensais da loja de souvenires em
um resort de praia em Queensland, Austrdlia. Podemos observar nesta figura um com-
portamento similar que acontece a cada ano com um pico de vendas sempre no final do

ano.

vendas
Be+04
|

|
: #MJ\AJ‘JJ -

1987 1988 1989 1990 1991 1992 1893 1994

Oe+00
|

ano

Figura 2.9: Representacdo de uma série temporal apresentando uma caracteristica de sa-
zonalidade

2.4.4 Estacionariedade

A estacionariedade € uma propriedade da série temporal onde a média, a variancia
e autocorrelacdo ndo mudam no decorrer do tempo [38]. A estacionariedade pode ter
periodos longos ou curtos, € logo mudar de nivel ou inclinagdo. Séries temporais que
possuem tendéncia ou sazonalidade ndo sdo estaciondrias e € necessario o uso de técnicas
adequadas a tal situacdo. Na Figura[2.10] mostramos entrada de pessoas em um shopping.
Podemos observar com o passar do tempo quantidade de pessoas entrando no shopping

varia entre 3 e 7, mantendo sempre a mesma média e variancia.
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Figura 2.10: Uma série temporal demonstrando uma caracteristica de estacionariedade

2.4.5 Modelos Auto-regressivos Estacionarios

Modelos estaciondrios sdo aqueles em que sua média, a variancia e autocorrelagdo nao
mudam no decorrer do tempo. Sao classificados em: Auto-regressivos, Médias Moveis e

Auto-regressivo de Médias Moveis. Segue uma explicacdo dos modelos:
2.4.5.1 Auto-Regressivo

O modelo Auto-regressivo (Auto-regressive - AR) especifica que a varidvel de saida
depende linearmente de seus proprios valores anteriores € de um termo probabilistico. O

modelo AR de ordem p € definido como

p
Xi=c+ Z 0iX—i+& (2.2)
i=1
onde ¢ € uma constante, @;...(9, sdo os pardmetros e varidvel aleatdria € € o ruido branco.
Para que o modelo se mantenha estacionario € preciso considerar algumas premissas. Por

exemplo, modelos AR(1) com I@{/> 1 ndo sdo estaciondrios.
2.4.5.2 Médias Moéveis

Médias Méveis (Moving Average - MA) sdo usadas em séries temporais para sua-
vizar oscilacdes curtas e destacar tendéncias de longo prazo. A diferenga entre curto e
longo prazo depende da aplicacdo, bem como dos parametros da média mével. O modelo

genérico de MA de ordem ¢ € definido como
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q
X; :H‘th‘i‘zeigzﬂ' (2.3)
i=1
onde u € o valor esperado de X;, 6;...6, sdo os pardmetros € &, & ;, ... s40 0s termos de

ruido branco.
2.4.5.3 Auto-regressivo de Médias Moveis

O modelo Auto-regressivo de Médias Moveis (Auto-regressive Moving Average -
ARMA) ¢é a juncdo dos termos dos modelos AR e MA. E utilizado pra representar um
processo ndo muito grande de parametros e que tenha os termos auto-regressivos e de

médias moveis. O modelo ARMA de ordem p, g € definido como

)4
Xi=c+e&+ Z QiX;—i+ Z 0i€—i (2.4)

q
i=1 i=1

Por ser uma jungdo dos modelos AR e MA a descri¢do da Equagdo 2.4 acompanha os
termos ja descritos nas Se¢des[2.4.5.1]e[2.4.5.2]

2.4.6 Modelos Auto-Regressivos Nao-Estacionarios

Muitos modelos de séries temporais nao sdo estaciondrios, logo podem ter altera¢des
em sua média, variancia e autocorrelacdo com o passar do tempo. O principal modelo

nao-estaciondrio é o Médias Moveis Auto-regressivas Integradas que € descrito a seguir:
2.4.6.1 Auto-regressivo de Médias Mdveis Integradas

O principal modelo ndo-estaciondrio € o modelo Auto-regressivo de Médias Mdveis
Integradas (Auto-regressive Integrated Moving Average - ARIMA). Este modelo é uma
generalizagdo do ARMA visto na Secao Ambos modelos sdo utilizados pra en-
tender a série temporal ou realizar a predicdo. A parte auto-regressiva (AR) do ARIMA
indica que a varidvel de interesse € regressada em seus proprios valores anteriores. A parte
de média mével (MA) indica que o erro de regressdo € na verdade uma combinagao linear
dos ruidos brancos. A parte integrada (I) mostra que os valores fornecidos foram trocados
a diferenca entre estes valores e os valores histéricos, e que este processo de troca pode
ter ocorrido mais de uma vez. O objetivo deste processo de troca € que o modelo se ajuste

da melhor forma possivel. O modelo ARIMA de ordem p,d, g é definido como
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(1— zp:(piLi)(l — L)X, = (1+ Zq‘,e,-y')et (2.5)
i=1 i=1

Por ser uma generalizagdo do modelo ARMA, a descri¢do da Equagdo[2.5]acompanha

os termos ja descritos na Segdes[2.4.5.3] Para que a equag@o caracterize 0 ARIMA como
nao-estaciondrio é necessdrio que a varidvel d seja maior que 0, pois quando d = 0, a
expressdo (1 — L)% passa a ser 1. Logo se d = 0, nio temos um modelo ARIMA(p, q,
d) e sim um modelo ARMA(p, q). A varidvel L é o operador defasagem. O operador
de defasagem representa o nimero de periodos associados a uma observagao anterior. O
operador L é linear. Logo para um valor y;, temos L'y, = y; — i, onde L' representa a

defasagem de y; por i periodos.

2.5 Redes Neurais

As redes neurais artificiais sdo métodos de previsdo baseados em modelos matemati-
cos simples baseados nos neurdnios. Uma rede neural pode ser considerada uma rede de
neuronios organizados em camadas. A camada de entrada € formada pelos preditores e as
camadas de saida sdo formados pelas previsdes. Pode haver camadas intermedidrias ou
ocultas que sdo formadas pelos neurdnios ocultos. A Figura[2.T1]fornece um exemplo de

uma rede neural com as trés camadas citadas.

Camada de Entrada Camada Oculta Camada de Saida

Entrada #1 — . ~

. _» Saida

Figura 2.11: Diagrama de cadeia de Markov com 3 estados: Sem Chuva, Chuviscando e
Tempestade

Diferentes tipos de redes neurais podem apresentar complexidades diferentes. A se-

guir uma descri¢@o de alguns tipos de redes neurais.
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2.5.1 Redes Multilayer Perceptrons

As Redes Multilayer Perceptron (MLP) é um algoritmo com uma ou mais camadas
ocultas e um nimero indeterminado de neur6nios [47]. A camada oculta possui esse nome
porque nao € possivel prever a saida desejada nas camadas intermedidrias. O MLP utiliza
uma técnica de aprendizado supervisionado chamado retropropagacgao para o treinamento.

A retropropagacao € dividida em 4 etapas:

* inicializacdo: atribui valores aleatoriamente para pesos e limites, na qual sua esco-

lha influencia o comportamento da rede;
* ativacdo: calcula os valores dos neuronios na camada oculta e na camada de saida;

* treino de pesos: calcula os erros dos neurdnios nas camadas oculta e de saida e

depois calcula correcdo dos pesos e atualiza os pesos;

* iteracdo: repete o processo de ativacdo até satisfazer o critério de erro.

2.5.2 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais sdo consideradas redes neurais profundas e podem
ser aplicadas para classificar imagens, agrupar imagens por semelhanca e reconhecer ob-
jetos dentro de imagens. Este tipo de algoritmo pode ser usado para identificar rostos,
individuos, sinais de fogo em florestas, animais e uma série infinddvel de objetos visuais.
Também podem ser utilizados junto ao OCR (Optical Character Recognition) para digi-
talizar textos assim como serem aplicados a arquivos de dudio, desde que representados

visualmente por um espectrograma.

As redes convolucionais entendem imagens como objetos tridimensionais, ao invés
de estruturas planas [41]]. Essas redes utilizam a codificacdo RGB (Red-Green-Blue) para
produzir o espectro de cores que os seres humanos percebem e recebem as imagens como

trés camadas separadas de cores empilhadas.

Redes neurais convolucionais ndo tem sua utilizacdo restrita a imagens, porém tem
se mostrado extremamente eficiente quando € preciso tratar dados extraidos de fontes

multimidia.

2.5.3 Redes Neurais Recorrentes

As Redes Neurais Recorrentes sdo compostas por uma série de algoritmos de redes

neurais especificos para o processamento de dados sequenciais, como som, dados de sé-
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ries temporais ou linguagem natural. As redes recorrentes incluem um loop de feedback,
pelo qual a saida da etapa n — 1 € retroalimentada a rede de forma a interferir no resultado

do passo n, repetindo o processo para cada etapa posterior [[18]].

As redes recorrentes geram modelos que mudam ao longo do tempo e produzem clas-
sificacdes precisas dependentes do contexto. Um modelo recorrente inclui o estado oculto
que determinou a classificagdo anterior em uma série. Nas etapas posteriores, esse estado
oculto é combinado com os dados de entrada da nova etapa e gera um novo estado oculto
e uma nova classificacdo. Cada estado oculto € reciclado para produzir seu sucessor mo-
dificado.

2.5.4 Redes Neurais Auto-regressiva

Redes Neurais Auto-regressivas (Auto-regressive Neural Network - ARNN) utilizam
os dados histdricos da série temporal com dados de entrada para a rede neural. Denomina-
se um modelo ARNN(p, k) uma rede neural auto-regressiva onde p representa a entrada

dos dados histdricos e k 0s nds da camada oculta [20].

O funcionamento de ARNN [31]] pode ser matematicamente representado como

h
v =Gx ) +g =X, + Y LF(@X —PBi)+& (2.6)
i=1

onde G(X;:y) é uma fungdo ndo linear de varidveis X; onde os pardmetros y € R(4+2)i+a+1
que sdo definidos como Wy = [&', A1, ..., Ay, ©), ..., @}, Bi, ..., Bp)’. As varidveis X, eRitle
sdo definidas como X; = 1 ,)?,’ ]’, onde X, € R? sdo as lags de y; e suas varidveis exGgenas.
A funcdo F(®/X; — B;) que ¢ utilizada repetidamente pela fung@o principal é a fungdo

logistica

F(®1X, —B) = (147 @XP)~! @7

onde ®; = [®y;,...,04]" € RY, B; € R, e a combinagio linear dessas fungdes na Equagio
formam a camada oculta. As Equagdes[2.6/e[2.7|ndo contém lags de €; e por isso sdo
chamadas de modelos de redes neurais feedforward. Além do mais, € €é uma sequencia

de varidveis aleatérias distribuidas de forma independente com média zero e variancia 6.
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2.6 Cadeia de Markov

Um processo estocastico € um modelo de probabilidade que descreve o progresso de
um sistema de forma aleatoria no decorrer do tempo [38]. Apos a observagdo do sistema
em um conjunto de momentos discretos, no final de um dia ou um més, vamos ter um
processo estocastico de tempo discreto. No entanto, se a observacao for de forma continua

em todos os momentos, entdo teremos um processo estocastico de tempo continuo [J5].

Por trabalhar com dados que sao obtidos no decorrer do tempo a Cadeia de Markov
€ uma técnica vdlida para trabalhar com séries temporais. No caso de séries discretas,
usamos Cadeias de Markov de Tempo Discreto e no caso de séries temporais continua
utilizamos Cadeia de Markov de Tempo Continuo. Neste documento, utilizaremos as

siglas em inglés por ser um padrdo adotado no meio académico.

2.6.1 Cadeias de Markov de Tempo Discreto

Suponha que um sistema seja observado nos momentos n =0,1,2,3,.... Seja X,, o es-
tado aleatdrio do sistema no tempo n. A sequéncia de varidveis aleatérias {Xo, X1,X>, ...}
é chamado de processo estocdstico de tempo discreto e é escrito como {X,,,n > 0}. Seja
G o conjunto de valores que X, que podem assumir para qualquer n. Entdo G é chamado

de espago de estados do processo estocastico {X,,,n > 0}.

Considerando Cadeias de Markov de Tempo Discreto (Discrete Time Markov Chain -
DTMC) homogéneas com tempos finitos, introduzimos uma notacao para a probabilidade

de transicdo em uma etapa:

pi.j=PXnp1=Jj|Xn=1),i,j=1,2,...,N (2.8)

Note que existe a transicdo de uma etapa N> probabilidades pi,j- Podemos organizar

em formas de matriz NxN como na Equagdo 2.9}

P11 P12 P13 .- PIN
P21 P22 P23 .- D2N
P=|p31 p32 P33 ... P3N (2.9)
PN PN2 PN3 - DPNN|
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A matriz P na Equagdo[2.9]¢é chamada de matriz de probabilidade de transi¢do de uma
etapa, ou simplesmente matriz de transi¢do. As linhas correspondem ao estado inicial e
as colunas correspondem ao estado final de uma transi¢do. Assim, a probabilidade de ir

do estado 2 para o estado 3 em uma etapa € armazenada na linha 2 e na coluna 3.

As informacdes sobre as probabilidades de transi¢do também podem ser representa-
das de forma grafica, construindo um diagrama de transicdo de estados. Um diagrama
de transicao de estados é um grafico direcionado com N nds, um né para cada estado do
DTMC. Existe um arco direcionado que vai do né i ao n6 j no gréfico se p; ; for positivo,
neste caso, o valor de p; ; € escrito proximo ao arco. Podemos usar o diagrama de tran-
sicdo de estados como uma ferramenta para visualizar a dindamica do DTMC. A Figura
[2.12]ilustra o diagrama de transicdo. Para efeito de estudos, nesta figura sdo representadas
trés estados: Sem Chuva, Chuviscando e Tempestade. As setas represetam a transicao de
estados e os valores que as setas possuem representam a probabilidade de, dado que se

encontra em um determinado estado, de ele passar para o estado seguinte.

0.25
—
0.4
Sem Chuva  —
0.35
0.5 0.1
0.25
0.4
0.25
Chuviscando Tempestade

0.5

Figura 2.12: Representacdo de um diagrama de Cadeia de Markov

2.6.2 Cadeia de Markov de Tempo Continuo

No caso de um sistema ser observado continuamente em todos os momentos ¢ > 0,
com X (¢) sendo o estado do sistema no tempo 7. O conjunto de estados que o sistema
pode estar em qualquer momento é chamado de espaco de estado e € denotado por G. O
processo {X(¢),r > 0} é chamado de processo estocdstico de tempo continuo com espago
de estados G.

Considerando Cadeia de Markov de Tempo Continuo (Continuous Time Markov Chain
- CTMC) homogéneas com tempos finitos, apresentamos uma notacdo para a probabili-

dade de transicao:
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pij(t) =P(X(t) = j|IX(0) =i),1<i,j <N (2.10)

Os N? estados pi,j podem ser organizados em forma de matriz como na Equagﬁom

prai(t) pia(t) piat) ... pin()
p21(t) pa2(t) pa3(t) ... pan(t)
P= p371(l‘) p372(t) p373(l‘> p37N(l‘) (2.11)
| pnva(t) pna(t) pys(t) ... pyw(?)]

2.7 Consideracoes Finais

A partir daqui admite-se o conhecimento prévio sobre assuntos como EC, elasticidade

de aplicagdes, ITS, séries temporais, redes neurais e cadeia de Markov.

Com esses conhecimentos, este trabalho segue na apresentacdo de suas propostas
como a arquitetura ARTSIA e o algoritmo SABANN no Capitulo [3] Neste capitulo se-
rdo utilizados os conceitos de EC e FC para formac¢do da arquitetura e implementacao do
experimento. Serdo utilizadas maquinas virtuais com conteinerés e serd aplicado técnicas
para elasticidade de aplicacdes no uso do SABANN. Uma aplicagdo ITS serd utilizada
no experimento. Um dos cendrios do experimento utilizard o modelo auto-regressivo de
médias moéveis, outro utilizard cadeia de Markov de tempo discreto, e um terceiro fard

uso da redes neurais auto-regressivas.

Uma investigacao usando algoritmos de aprendizado de miquina buscando melhorar
a funcao de elasticidade de aplicagdes no Capitulo[] Neste capitulo faremos uso de redes

multilayer perceptrons.

Ja no Capitulo [5| onde apresentamos o TSITS, uma arquitetura que utiliza MEC e seu
experimento tem a implementacio de sistemas de conteinerés. Realizaremos um estudo

de caso com uma aplicacdo ITS.

Alguns assuntos neste capitulo foram inserido a preceito de conhecimento e posicio-
namento da literatura, porém ndo foram utilizados neste trabalho. Sao eles: virtualizagao
com madquinas virtuais (VM), conceitos de séries temporais como autocorrelacdo, ten-
déncia, sazonalidade, estacionariedade. Também nao foram utilizados modelos de séries

temporais como o modelo auto-regressivo, médias méveis e auto-regressivo de médias

28



moveis interadas. Com relacdo a redes neurais ndo foram exploradas as redes neurais
convolucionais e recorrentes. Por dltimo, ndo utilizamos cadeias de markov de tempo

continuo.

29



3. ARTSIA: Elasticidade de Aplicacoes para Sistemas
Inteligentes de Transportes em um Ambiente de
Computaciao de Borda Movel

O presente capitulo tem por objetivo apresentar a arquitetura ARTSIA (Architecture
for Response Time-Sensitive ITS Applications) e o algoritmo SABANN (Scalability Al-
gorithm Based on Neural Networks). Também foi realizado um experimento comparando
0 SABANN na arquitetura ARTSIA com outras técnicas do estado da arte visando dimi-

nuir a quantidade de requisi¢des perdidas oriundas da camada terminal.

3.1 Visao Geral

Este capitulo aborda o cenario de aplicacdes ITS sensiveis ao tempo, aplicagcdes que,
precisam entregar respostas com o minimo de tempo possivel. Paradigmas de computacao
como Computacdo de Borda Mével (MEC) corroboram para que a diminui¢do da entrega
das mensagens em um menor tempo. Sendo assim o problema abordado serd como fazer a
melhor utilizacdo deste paradigma e como diminuir a quantidade de requisicoes perdidas

através de elasticidade de aplicagoes.

Os desafios em aberto (DA) e as principais contribui¢des (C) deste capitulo sdo:

1. (DA) Propostas de arquiteturas detalhadas de como aplicar os paradigmas de EC
com aplicagdes ITS. (C) Sera apresentado a arquitetura ARTSIA detalhando todos

0s componentes, suas atuagdes e suas integracdes;

2. (DA) Como reduzir a quantidade de requisi¢des perdidas de aplicacdes ITS sensi-
veis ao tempo através de elasticidade de aplica¢des. (C) Serd introduzido o algo-
ritmo SABANN que trabalha com previsdo de séries temporais utilizando ARNN e

limiares adaptativos de elasticidade;
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3. (DA) Realizagdo de experimentos utilizando componentes reais. (C) Serd mostrado
o resultado de um experimento utilizando o ARTSIA e comparando o desempenho
do SABANN com o estado da arte.

Na Secdo [3.2] ¢ exibido os trabalhos relacionados de Computagdo de Borda que re-
alizam elasticidade de aplicagdes. Dentre as contribuicdes mencionadas na Secdo [1.5] o
presente capitulo aborda na Secdo uma arquitetura detalhada para MEC nomeada de
ARTSIA, assim como uma explicacdo de cada um dos seus componentes. Sobre como
reduzir a quantidade de requisi¢des perdidas em aplicagdes ITS sensiveis ao tempo a Se-
¢do [3.3 também descreve o funcionamento do algoritmo SABANN. O experimento e os
resultados podem ser vistos na Sec¢do 3.4} onde € detalhada a implementacdo, os cendrios
e as fases do experimento, assim como seus resultados. Por ultimo, a Segdo [3.5] revela

uma discussao sobre alguns pontos cruciais do trabalho.

3.2 Trabalhos Relacionados

Em nossa pesquisa encontramos alguns trabalhos que tratam a questado de elasticidade
em computacdo de borda. Cada trabalho, de acordo com o objetivo da aplicacdo trata
a elasticidade utilizando métodos e politicas diferentes. Porém, dentro do nosso melhor
conhecimento, o presente trabalho é o primeiro a tratar elasticidade em computacdo de
borda para ITS.

O artigo [55]] propde computacdo de borda como uma alternativa a computagao em
nuvem para estender a elasticidade de plataformas IoT/M2M. Para atender os dispositi-
vos M2M a plataforma oneM2M EI possui dois tipos de nds: Infraestructure Node (IN)
que ¢é onde reside o servidor oneM2M e fica na nuvem e Middle Node (MN) que fica na
borda. oneM2M possui vérias interfaces de comunicagdo caracteristicas de sua estrutura,
porém ele também pode fazer um “binding” para HTTP e CoAP e, assim, permitir comu-
nicacdo utilizando REST. A arquitetura de borda possui dois tipos de nds: Fog Manager
que € responsavel pelo processo de escalonamento nos Fog Worker, que sdo responsaveis
por extrair a utilizacdo de processamento e memoria de cada Fog Worker e enviar ao Fog
Manager. O Fog Worker também atua como o n6 de servico da aplicacdo recebendo as
requisi¢oes dos sensores, refinando os dados e enviando para nuvem. Um Fog Worker

atua como repositério das imagens de servico. A virtualizacdo nos MN foi feita utili-

Zhttps://www.onem2m.org/
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zando Dockelﬂ e foi utilizado HAProxyE] como balanceador de carga. Docker Swarnﬂ
foi utilizado para trabalhar os Fog Workers como uma Fog Cluster. Foi estabelecido duas
abordagens para os testes: estdtica onde cada Fog Worker possuia 3 instancias de servico
e dinAmica onde as instancias do Fog Worker comeg¢avam com 1 unidade e poderia escalar
até 4 unidades, considerando o limite de scale-up como 80% de utilizacdo do processa-
mento. Para comparacdo, foram utilizados a média de consumo de energia em cada Fog
Worker, a média de uso de processamento em cada Fog Worker e a média de tempo de

resposta por requisi¢ao.

FRAS é uma plataforma de borda para I'V (Integrated Virtualization) para atender apli-
cacOes industriais apresentada em [56]. A plataforma € composta por um orquestrador,
pela rede docker, um gerenciamento de agentes e um balanceador de carga. Os componen-
tes sdo baseados em contéiner como VNFs (Virtual Network Functions). Cada n6 borda
possui uma Docker Engineﬂ O docker engine recebe instru¢des do orquestrador sobre
como gerenciar os contéineres, monitora os recursos do hospedeiro e envia para o orques-
trador e gerencia a rede com todos os contéineres no nd. Com as informagdes recebidas
pelo orquestrador, 0 mesmo decide como alocar os recursos na plataforma. A disponibili-
dade da plataforma € garantida utilizando um balanceador de carga que faz interface com
o usudrio através de uma VPN (Virtual Private Network), um sistema de monitoramento
de saide que realiza um ping via TCP ou HTTP para o VNF e um manipulador de eventos
que reporta as informagdes para o Orquestrador. A proposta de elasticidade de recursos
no FRAS € baseada em teoria fuzzy e leva em consideracdo a média de carga de processa-
mento, média de utilizacdo de memoria e média de utilizacao de redes. A solucdo oferece
uma escala de servigo com menor atraso médio e taxa de erro em comparagdo esquemas
da Amazon AWS, DC/OSZL EWMA e C-Scale.

Em [62] exibe uma proposta de arquitetura de borda para dispositivos IoT. A arqui-
tetura da proposta segue a arquitetura hierarquica de computac¢io de borda com trés ele-
mentos: camada IoT, onde estdao os sensores e acionadores; camada borda, onde estao os
nos que realizam os cédlculos estatisticos das informagdes dos sensores e realiza o mo-
nitoramento dos seus proprios recursos e; camada nuvem, que coordena e orquestra a
distribuicdo de recursos na camada borda. Os nés de borda sdo virtualizados em con-

teéineres utilizando docker e cada ndé possui a0 menos 3 instancias: uma com Mosquitto

3https://www.docker.com/
“http://www.haproxy.org/
>https://docs.docker.com/engine/swarm/
®https://docs.docker.com/engine/
"https://dcos.io/
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MQTT@, uma com MongoDBﬂ e a outra com a aplicacdo de negdcio. O dispositivo fisico
dos nés de borda sao RaspberryP e as imagens utilizadas pelo Docker sdo buscadas no
servico de registro do Docker Hu@ A proposta prevé que caso um né de borda esteja
proximo de ndo atender a demanda de requisi¢des ele deve informar a nuvem para que
ela decida se ird atender essa demanda ou ird repassar para outro nd na camada borda.
Para isso, o autor propds um monitoramento geométrico proativo considerando a utiliza-
cdo dos recursos de processamento, memoria e disco. Para isso, o0 monitoramento utiliza
uma “zona segura”’, onde os parametros de elasticidade sdo definidos e quando violados
¢ preciso fazer um rebalanceamento no n6 de borda. Essa “zona segura” é criada com
base nos dados de monitoramento e os limites de elasticidade podem ser modificados de
acordo com conhecimento adquirido pela “zona segura”. Todos os nds de borda atuam

como “worker node” no docker e o “master node” fica na nuvem.

FScaler ¢ um agente de aprendizado por refor¢o desenvolvido pelos autores em [48]]
que trabalha com elasticidade horizontal baseada em contéineres em um ambiente de
MEC. Esta solucao foi modelada com Processos de Decisao de Markov (Markov Deci-
sion Processes - MDP) para resolvida com um algoritmo de Aprendizado por Reforco
(Reinforcement Learning - RL). Para o gerenciamento de contéineres, a ferramenta Ku-
bernete@ foi utilizada para suportar o algoritmo proposto chamado SARSA. Os recursos

considerados para trabalhar elasticidade foram processamento, memoria e disco rigido.

3.3 Arquitetura do ARTSIA

Para apresentar nossa proposta de elasticidade em computacdo de borda, especifica-
mente para aplicagdes ITS criamos uma arquitetura especializada que segue a arquitetura
de Computacdo de Borda Mdvel sendo dividida em trés camadas: nuvem, borda e termi-

nal, sendo ilustrada na Figura[3.1]

A camada terminal € onde ficam os clientes de aplica¢des que consomem e fornecem
informacdes as aplicagdes ITS. Essas interacdes com as aplicagdes ITS se ddo através da
comunicacao de duas camadas: camada terminal e camada de borda. Na nossa proposta,

consideramos que esses clientes em sua maioria serdo os veiculos.

A camada de borda € a principal camada da arquitetura. Nessa camada ocorre a maior

8https://mosquitto.org/
*https://www.mongodb.com/
10https://www.raspberrypi.org/
https://hub.docker.com/
2https://kubernetes.io/
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Figura 3.1: Arquitetura do ARTSIA separada em camadas e seus respectivos componentes

parte do processamento. Os veiculos (clientes) se comunicam com as aplicagdes dire-
tamente apds serem enderecadas com o auxilio do Atualizador de Dominios. Ainda na
camada de borda, existem os servidores de aplicacdo. Nesses servidores estdo publicadas
as aplicagdes ITS (representados na Figura [3.1] por Aplicagdes A, B, C e D). Cada servi-
dor de borda possui um sistema de cont€iner onde € possivel fazer virtualizagdo de varias
aplicagdes ITS no mesmo servidor de borda. O sistema de contéiner permite que os re-
cursos do servidor (processamento, memdaria, armazenamento, etc) sejam compartilhados
entre as aplicacdes. Com esse compartilhamento, o sistema de cont€iner automaticamente
readéqua a utilizacio de recursos de cada aplicacio de acordo com sua carga de trabalho.
Porém, como esses recursos de um servidor de borda sdo limitados, a arquitetura preve
que haja m servidores de borda, para que uma aplicagdo possa ser escalada entres os

mesmos.

A arquitetura do ARTSIA divide o sistema de borda em 5 mddulos: Atualizador de
Dominios, Transmissor, Coletor Edge, Orquestrador Edge e Ativador. Cada mddulo €
independente e toda a interacdo entre os modulos € feita de forma assincrona. Desta
forma, se algum mddulo ou servidor ficar sem funcionar por um tempo, o funcionamento
do sistema ndo serd interrompido. Todas as varidveis utilizadas tanto na arquitetura quanto

no algoritmo proposto estdo descritas na Tabela[3.1]
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Tabela 3.1: Varidveis utilizadas na arquitetura e no algoritmo proposto.

Variavel | Descri¢io
Tad intervalo de execu¢do do Atualizador de
Dominios
Tesa tempo de inicializacdo de uma instincia
Tcf intervalo de execu¢ao no Coletor Edge
Tcc intervalo de execu¢ao do Transmissor
To intervalo de execucdo do Orquestrador
Edge
Ta intervalo de execuc¢do do Ativador
Pa pontos de base do algoritmo
Pp ponto de previsao do algoritmo
(0)17) quantidade de medidas utilizadas
Tmd tempo minimo de disponibilidade de uma
instancia

3.3.1 Modulo Atualizador de Dominios

O médulo Atualizador de Dominios tem a responsabilidade de manter atualizado quais
sdo os servidores disponiveis para o consumo de aplicagdes pela camada terminal. Cada
aplicacdo ativa pode estar em um ou mais servidores. A inclusdo ou exclusido de um ser-
vidor na lista do Atualizador de Dominios se d4 exatamente pelo efeito da elasticidade de
aplicacoes. Como observado na Figura [3.1] é exemplificado a Aplicacdo B nos Servido-
res Edge de Aplicacdo 1 e 2, logo o Atualizador de Dominio deve trabalhar para que haja
apontamentos para a Aplicacdo B, tanto no Servidor Edge de Aplicacao 1, quanto no Ser-
vidor Edge de Aplicagdo 2. Existe somente um Servidor Edge de Dominios, no qual esta
o médulo Atualizador de Dominios. A cada tempo que chamaremos de 7ad é realizado
uma coleta de informagdes do Servidor Cloud sobre quais servidores e aplicacdes estdo
disponiveis para consumo. O Servidor Edge de Dominio possui um servidor de DNS
no qual o roteador consulta para o estabelecimento das rotas da rede. Apods identificar
que deve disponibilizar um dominio de aplicagdo para consumo, esse médulo aplica um
tempo de espera Tesa antes de atualizar as rodas do servidor DNS e, consequentemente,
disponibilizar a aplicacdo. Esse tempo se deve ao fato de que uma aplicac¢do leva um
tempo de carregamento para estar disponivel. Se forem impostas requisi¢des a ela antes

desse tempo, as mesmas serdo perdidas.

Alguns trabalhos, como em [55,/56], seguem o modelo de nuvem e utilizam balance-
adores de carga. Essa solucdo tem se mostrado eficiente quando trabalhada com recursos

como o uso de processamento e/ou memodria como insumo para algoritmos de elastici-
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dade. Como dito na introducdo, o ARTSIA € para aplicagdes ITS onde o tempo de res-
posta precisa ser curto devido a importancia da informa¢dao no momento. Esse requisito
torna a vazao (throughput) um recurso principal para os célculos de elasticidade. Logo,
um balanceador de carga que recebe as requisi¢cdes e as redistribui para os servidores de
aplicacdo, nesse caso sofre um gargalo, tornando a solu¢do ineficiente. Sendo assim, o
moédulo de Atualizador de Dominios torna-se uma boa opcao, porque ele nao recebe a
carga de trabalho, mas mantém a rede sempre atualizada de quais aplicag¢des estao dispo-

niveis e onde estio.

3.3.2 Moédulo Coletor Edge

O médulo Coletor Edge tem a responsabilidade de coletar medidas dos recursos fisi-
cos do Servidor Edge de Aplicacdo em que ele se encontra para que seja utilizado como
insumo na tomada de decisdo do Orquestrador Edge. Exemplos de medidas que podem
ser coletadas sdao percentual de uso de processamento, percentual de uso memoria, taxa
de uso de disco rigido, etc. O Orquestrador Edge € que decide sobre as acdes de elasti-
cidade dentro do sistema de borda. Cada Servidor Edge de Aplicagdo possui um médulo

do Coletor Edge.

Cada recurso é representado por Ra, Rb, Rc, até Rz. Em cada evento de coleta EC, sdo
coletadas as medidas MRa, MRb, MRc, até MRz. A cada tempo Tcf ocorre um evento de
coleta que € representado por ECI, EC2, EC3, até ECn.

3.3.3 Modulo Transmissor

O médulo Transmissor tem a responsabilidade de enviar as medidas de recursos cole-
tadas pelo Coletor Edge para o Servidor Cloud. Cada Servidor de Aplicacdo Edge possui
um moédulo do Transmissor. Existe uma relagdo de confiancga entre cada Servidor Edge
de Aplicacdo e o Servidor Cloud. A cada tempo Tcc € realizado o envio com as medidas

coletadas dos recursos para o Servidor Cloud.

3.3.4 Moédulo Orquestrador Edge

O Orquestrador Edge tem a responsabilidade de tomar a decisdo de qual Servidor
Edge de Aplicacdo precisa habilitar/desabilitar a utilizagdo de uma aplicacdo de negdcio
(scale-upl/scale-down), baseado nas medidas coletadas nos Servidor Edge de Aplicagdo e
previamente armazenadas no Servidor Cloud. S6 existe um Servidor Cloud e dentro dele

um modulo Orquestrador Edge. A cada tempo 7o o Orquestrador Edge realiza a leitura das
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medidas dos Servidores Edge de Aplicacdo que jé estdo armazenadas no Servidor Cloud,
pois foram enviadas por cada Servidor Edge de Aplicagdo através do médulo Transmissor.
A seguir, ele aplica um algoritmo de elasticidade que com base nas medidas lidas, fornece
instrugdes de elasticidade para cada Servidor Edge de Aplicagdo e armazena no proprio

Servidor Cloud. Tais instru¢des sdo utilizadas por cada médulo Ativador.

Em [55]], é apresentado um orquestrador de borda na camada de borda. Ja em [62]], [[7]
e [52]] colocam esse modulo na camada da nuvem. No ARTSIA este médulo fica na nuvem
por uma questdo de manutenibilidade. A perda deste servi¢o no sistema, estando ele na
nuvem, pode se dar por um problema no servidor ou uma quebra de enlace de internet.
Caso uma dessas situagOes ocorra, pode ser corrigida rapidamente e de forma remota. Se
este servico estivesse na camada de borda e ocorre-se um problema no ligacao de internet,
precisaria do deslocamento de um técnico até o ponto de localizag¢do do servidor para seu

restabelecimento.

3.3.5 Modulo Ativador

O mddulo Ativador tem a responsabilidade de habilitar/desabilitar o uso de uma apli-
cagdo de negocio (scale-up/scale-down). Cada Servidor Edge de Aplicacdo possui um
modulo Ativador. A cada instante 7a, o Ativador busca no Servidor Cloud quais instru-
coes o Orquestrador Edge definiu, instru¢des quais o Servidor Edge de Aplicacdo em que
o Ativador estd presente, precisa fazer no momento com relacdo a elasticidade de apli-
cagOes. Partindo do principio de que o ativador que consulta a nuvem e ndo o inverso
contribui para independéncia da camada de borda. Essa independéncia € importante no

contexto de ITS e é um diferencial em relagc@o aos trabalhos [62] e [52].

3.3.6 Algoritmo SABANN

Com o objetivo de obter melhores resultados, que as técnicas utilizadas pelo estado
da arte n6s propomos 0 SABANN (Scalability Algorithm Based on Neural Networks),
um algoritmo baseado em uma politica proativa de elasticidade que faz uso da técnica
de limiares adaptativos. Nesse algoritmo, utilizamos uma técnica de predicdo para séries
temporais baseada em redes neurais autorregressivas (ARNN). Em [2] € apresentada uma
revisdo de algumas técnicas de séries temporais para trabalhar com elasticidade de recur-
sos para computacdo na nuvem, porém nao cita as redes neurais. Na pesquisa [53] foi
feito uma revisdo sistemadtica sobre metodologias de redes neurais artificiais para séries
temporais. Nessa revisao, foi feito um critério de pontuagdo para as técnicas encontradas

na pesquisa. Dentre as selecionadas, a ARNN foi uma das mais bem avaliadas. ARNN
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¢ um modelo hibrido entre um modelo autoregressivo e um modelo de redes neurais com
uma unica camada oculta. Além disso, ARNN ¢ utilizado para modelos simples e com
baixo custo computacional. Para utilizar a ARNN ¢é preciso informar a quantidade de
medidas anteriores Pa como entrada e o tempo futuro Pp, que ird retornar o valor pre-
visto pelo algoritmo como saida. Ainda assim, consideramos o fato de que servidores de
borda podem ter configuracdes de hardware diferentes e estar sofrendo cargas de traba-
lho diferentes por estarem aptos a trabalhar com mais de uma aplicagdo. Por essa razao,
aplicamos o que chamamos de limiares adaptativos. Limiares adaptativos analisam as
ultimas medidas Qrd, e com base nisso definem novos valores de limiares para scale-up
e scale-down, a cada execucdo do algoritmo. Também foi considerado o tempo que mu-
dou o estado da aplicacdo para disponivel, o qual chamamos de Tesa. Por diversas vezes
verificamos que logo apds um scale-down os algoritmos realizaram um scale-up. Isso
causava um consumo de processamento desnecessdrio, por vezes, permitindo perdas de
requisi¢des da camada terminal. Por essa razdo, utilizamos um tempo minimo em que
uma instancia precisa ficar disponivel para que ndao impacte a execu¢do, o que chamamos
de Tmd.

O Algoritmo [I|representa os passos que foram utilizados pelo SABANN utilizando os
procedimentos descrito nesta se¢do. Na linha 1 nds buscamos os servidores de borda que
estdo ativos, ou seja, com a aplicagdo ITS rodando. Na linha 2 nés buscamos os limiares
adaptativos anteriormentes armazenados para comparagdo. Na linha 3 nés buscamos o
ultimo movimento realizado, que pode ter sido de scale-up ou scale-down. Nas linhas de
4 a 10 no6s varremos o array de servidores, buscamos as medidas e calculamos os novos
limiares de cada servidor. O célculo de limiares se dd pela aplicacdo do 80° percentil
nas medidas coletadas pelo recurso adotado no caso de scale-up e 20° percentil no caso
de scale-down. Na linha 11 armazenamos os novos limiares para a futura execucdo do
algoritmo. Na linha 12 traduzimos o ultimo movimento para uma sfring. Na linha 13
nds pegamos o tempo em que foi realizado o ultimo movimento. As linhas 15 a 34 s6
sdo executadas se a linha 14 for satisfeita. Na linha 14 verificamos se a utltima acdo do
orquestrador foi de scale-down ou se foi de scale-up e o tempo da tltima acdo é maior que
a soma do tempo de inicializacdo da instancia com o tempo minimo de disponibilidade
de uma instancia, pois esse € o tempo minima de realizacdo entre dois scale-up para que
o sistema nio seja sobrecarregado. As linhas 15 e 16 admite que por padrdo ndo havera
scale-up ou scale-down. Na linha 17 nés varremos novamente o array de servidores para
executar as linhas 18 a 27 dentro do contexto de cada servidor. Na linha 18 nds buscamos
as medidas armazenadas do servidor em contexto, na linha linha 19 nés pegamos o limiar
de scale-up e na linha 20 o limiar de scale-down do mesmo servidor. Na linha 21 nés

executamos o algortimo de ARNN e buscamos uma previsao de medida futura que sera
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usada em comparacao com os novos limiares calculados. Nas linhas de 22 a 24 ele marca
que deve haver uma acao de scale-up se a previsao de medida futura calculada pelo ARNN
for maior que o ultimo limiar de scale-up. Assim como nas linhas 25 a 27 é marcado para
realizar um scale-down se a previsdo de medida futura calculada pelo ARNN for menor
que o ultimo limiar de scale-down. Nas linhas 29 a 31 é verificado se o algoritmo marcou a
realizacdo de um scale-up, e em caso afirmativo, ele pega um servidor de borda que ainda
ndo esteja rodando a aplicacdo ITS e instancia a aplicac@o nele. Ja nas linhas 32 4 34 ¢
verificado se o algoritmo marcou a realiza¢ao de um scale-down, e em caso afirmativo, ele

pega um servidor de borda que j4 estd rodando a aplicacdo ITS e encerra esta instancia.

3.4 Experimentos e Resultados
Nesta avaliagdo experimental buscamos validar as seguintes hipoteses:

H1 Quando aplicadas politicas de elasticidade proativas, a taxa de perda de requisicdes

sd@o menores que quando se utilizam politicas reativas.

H2 Politicas de elasticidade proativas apresentam uma variabilidade dos resultados ob-

tidos durante o experimento menor que politicas reativas.

H3 O algoritmo SABANN deve apresentar a menor taxa de perda de requisi¢do em

comparacao com as outras propostas.

A avaliacdo experimental foi dividida em duas fases: identificacdo de recursos e exe-
cucdo completa. Para emular os veiculos da camada terminal foi utilizada uma ferramenta
chamada Apache JMetteﬂ na versao 5.3. Com essa ferramenta foi possivel emular v4-
rios veiculos emitindo uma grande quantidade de requisi¢des. Para rodar essa ferramenta
foi utilizado um computador na plataforma Windows com 1,7 GHz Intel Core i5 com 6
GB de memoria RAM.

A Figura [3.2] mostra a carga de requisi¢des gerada nos experimentos. A carga dura
30 minutos na forma de uma “piramide” de threads a cada 10 minutos. A geracdo de
carga comeca com 300 threads e tem seu pico em 7.300 threads. O objetivo da criagdo
das “piramides” € emular uma carga onde pudessem ocorrer necessidades de scale-up e
scale-down para de fato testarmos a elasticidade nos cendrios avaliados. A formagao deste

plano de carga nao tem nenhuma influéncia empirica de um plano de carga especifico para

Bhttps://jmeter.apache.org/
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Algorithm 1 Algoritmo SABANN

Require: Qtd >0V Tesa>0VTmd >0V Pa>0VPa<QtdVPp>0
1: servidores < lerServidoresAtivos()

2: limiares < lerLimiares()
3: ultimoMovimento < lerUltimoMovimento()
4: for all servidor € servidores do
5. medidas < filtrarMedidas(servidor)
6:  if size(medidas) > Qtd then
7: medidas < filtrarUltimasMedidas(Qtd)
8: limiares < calcularLimiares(medidas)
9:  endif
10: end for
11: escreverLimiares(limiares)
12: acao < pegarAcao(ultimoMovimento)
13: tempo < pegarTempo(ultimoMovimento)
14: if isDown(acao)or(isU p(acao)andtempo > (Tesa+ Tmd)) then
15:  scaleUp < FALSE
16:  scaleDown <— FALSE
17:  for all servidor € servidores do
18: medidas « filtrarMedidas(servidor)
19: limU p < pegarLimiarU p(servidor,limiares)
20: limDown <— pegarLimiarDown(servidor,limiares)
21: pontoFuturo < ARNN (medidas,Pa,Pp)
22: if pontoFuturo > limU p then
23: scaleUp +— TRUE
24: end if
25: if pontoF uturo < limDown then
26: scaleDown < TRUE;
27: end if
28:  end for
29:  if scaleU p then
30: escalarServidorEdge()
31:  endif
32:  if scaleDown then
33: retirarServidorEdge()
34:  endif
35: end if

40



aplicagdes ITS. Este plano foi gerado com o intuito de haver movimentos de scale-up e

scale-down.

M Expected parallel users count
8000
7200
G 400
5600
4 800
4000
3200
2400
1600
800

Number of active threads

0
00:00:00 00:03:00 00:06:00 00:09:00 00:12:00 00:15:00 00:18:00 00:21:00 00:24:00 00:27:00 00:30:00
Elapsed time

Figura 3.2: Carga de trabalho planejada no JMeter para emular as requisi¢des dos veiculos
para o sistema de borda

A seguir demonstraremos a implementagdo da arquitetura ARTSIA que foi utilizada
nos experimentos. Na Secdo [3.4.2] foram também criados quatro cendrios para compa-
rar as técnicas ja utilizadas em trabalhos anteriores e o algoritmo SABANN dentro da
arquitetura ARTSIA.

3.4.1 Implementacio

A comunicacdo entre a camada terminal e camada de borda se da pelo protocolo
HTTP. A aplicacdo desenvolvida para o experimento fornece servicos através do estilo
arquitetural REST. A interacdo dos consumidores finais com a aplicacdo ITS se d4 de
forma sincrona. J4 a comunicagdo entre a camada de borda e a camada da nuvem, que sio

interagdes entre componentes arquiteturais, utilizam o protocolo SSH (Secure Shell).

O Coletor Edge realiza a coleta de recursos e armazena em um arquivo CSV (Comma
Separated Values). Os recursos utilizados foram vazao Ra e processamento Rb. Para cada
evento de coleta EC, foi definido o Tcf de 5 segundos e sdo coletadas a vazao em Mbits/s
MRa e o processamento em percentual de utilizacdo MRb. O valor de 5 segundos foi
escolhido apds verificarmos que o tempo de coleta levou aproximadamente 5 segundos,
sendo assim, em nossa implementacdo, é o tempo minimo. O script de execu¢do foi
desenvolvido em Shell Script (SS) e ele executa uma aplicacdo de coleta desenvolvida em
Java. Para a coleta de processamento, foi utilizada uma biblioteca chamada Java Sigar

como no artigo [50]]. Para coletar a vazao, foi utilizada a ferramenta linux Dsta@

Foi definido para o médulo Transmissor o Tcc de 10 segundos. O tempo de 10 segun-
dos foi escolhido pois apés testes, verificamos que esse valor garante que sempre tenha

dados para ser enviado a nuvem. A cada Tcc o médulo pega os dados obtidos pelo Coletor

4https://linux.die.net/man/1/dstat
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Edge previamente armazenado em CSV, envia esses dados ao Servidor Cloud, e limpa o
arquivo CSV de forma que nunca se tenha dados repetidos. O script de execugao foi de-
senvolvido em SS e o envio € feito utilizando uma ferramenta linux SCP (Secure Copy). A
relac@o de confianca entre os servidores da borda e o servidor da nuvem ¢ feita utilizando

uma chave privada na comunicacao entre eles.

No Orquestrador Edge foi definido um 7o de 5 segundos. O tempo de 5 segundos
foi escolhido pois ap0s testes, verificamos que este é o tempo adequado por garantir que
sempre tenha dados novos para processamento. O script de execucao foi desenvolvido em
SS e o algoritmo foi feito em linguagem de programacgdo R. Foi utilizado um algoritmo

para cada cendrio da Secdo|3.4.2

Para o Ativador foi definido um 7a de 10 segundos. O tempo de 10 segundos foi es-
colhido pois verificamos que este € o menor tempo que podemos utilizar e ainda assim
encontrar mudancgas de instrucdo em relagdo a execucao anterior. Utilizando SS o Ativa-
dor busca as instru¢des da nuvem com SCP e utiliza uma aplicagdo Java que verifica a

necessidade de realizar um scale-up ou scale-down.

Foi definido para o Atualizador de Dominio o 7ad de 5 segundos. O atualizador de
modulos € reflexo do resultado do Orquestrador Edge, sendo assim ndo faz sentido ter
um tempo diferente do utilizado no Orquestrador Edge. Também foi configurado Tesa
como 15 segundos. J4 esse valor foi escolhido apds vérias observacdes da aplicagdo
iniciando. Utilizando SS e uma aplicacdo Java que desenvolvemos ele busca as instrugdes
do Orquestrador Edge com SCP e atualiza a lista de servidores disponiveis no Servidor
DNS.

No Sevidor Edge de Dominio, foi configurado um servidor DNS que é consultado
pelo roteador para resolver os dominios das requisi¢des. O sistema de contéiner utilizado
foi o Docker. Cada aplica¢do é um contéiner instanciado dentro do Docker Engine. Os
servidores de borda sdo computadores Raspberry pi 3 com 1,2 GHz de 64-bit quad-core
ARMYvVS, 1 GB de RAM e com sistema operacional Raspbian 10 instalado. O servigo da
nuvem utilizado foi da AWS Services. O servidor da nuvem foi uma instancia t2.micro
com sistema operacional Ubuntu 18.04.4 LTS. A Figura[3.3|apresenta o desenho da infra-

estrutura utilizada no experimento.

No algoritmo SABANN, definimos Qtd como 120. Isso representa que utilizaremos
os ultimos 10 minutos do experimento como base para renovagao de limiares. Definimos
Tesa com 15 segundos, por que € o tempo médio que a nossa aplicagdo leva para ficar dis-

ponivel. J4 o tempo minimo de disponibilidade apds iniciar 7md, colocamos 30 segundos.
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Figura 3.3: Desenho da infraestrutura utilizada no experimento com os componentes uti-
lizados na nuvem e dentro da LAN.

Por dltimo, com o objetivo de capturar uma tendéncia, seja de alta ou de baixa, definimos
Pa, que sao o pontos histdricos utilizados como base para o algoritmo e Pp, que € o tempo
de previsdo para qual o algoritmo deve trabalhar, como 12 e 3, respectivamente. Pa possui
o valor de 12 pois visa pegar as medidas dos ultimos 60s e Pp como 3 por que buscamos

o ponto futuro de 15s a frente.

3.4.2 Cenarios

Para testar arquitetura foram propostos alguns cendrios baseados em abordagens de
trabalhos ja existentes na literatura. Foi implementado e utilizado um algoritmo de elas-
ticidade para cada cendrio, que serd executado pelo Orquestrador Edge. Assim, serdo

adotados quatro cendrios e que serdo descritos a seguir.

O primeiro cendrio é adotar uma abordagem reativa baseada em um recurso compu-
tacional. Essa abordagem € uma abordagem comumente ja utilizada em computacdo na
nuvem e foi adotada por [52,55]]. O recurso adotado serd a vazdo Ra e chamaremos este

cenario de Classico.

Semelhante ao primeiro, segundo cendrio também € adotar uma abordagem reativa,
porém com uma combina¢do de recursos utilizando légica fuzzy como feito por [56].
Para este cendrio, utilizamos a vazao Ra e processamento Rb e chamaremos este cendrio

de Fuzzy.

O terceiro cendrio ird adotar uma abordagem proativa utilizando um modelo de série
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temporal como utilizado em [62]]. Para esse algoritmo utilizamos ARMA, uma vez que ja
foi utilizado também em solu¢des na nuvem como em [26]. Chamaremos este cendrio de
ARMA.

No quarto cendrio, usaremos outra abordagem proativa usando um modelo estocds-
tico. Os modelos estocdsticos foram categorizados no estudo de elasticidade por [2]. Em
seu trabalho sobre elasticidade baseada em nuvem, [26]] usa Cadeia de Markov de Tempo
Continuo (Continuous-Time Markov Chain - CTMC). Em um ambiente de borda, [48]]
apresenta uma solucdo com Processo de Decisdo Markov (Markov Decision Process
- MDP) e Aprendizagem por Refor¢o (Reinforcement Learning - RL). Nosso cenério
foi feito usando Cadeia de Markov de Tempo Continuo (Discrete-Time Markov Chain -

DTMC) semelhante ao uso em [60]. Chamaremos esse cenario de Cadeia de Markov.

O ultimo cendrio ird utilizar o algoritmo proposto, que também faz uso de politicas

proativas. Logo, chamaremos este cendrio de SABANN.

3.4.3 Fase 1: Identificacao de Recursos

A primeira fase consistiu em identificar quais recursos computacionais eram utiliza-
dos pela aplicacdo de forma que justificasse seu uso em um algoritmo de elasticidade de
aplicacdes. Dentro do plano de carga de requisi¢des ja citado foram observados alguns
recursos que tiveram suas medidas coletadas de um servidor de borda. Dentre os recursos

observados os que tiveram significativa variacdo foram processamento e vazao.

Como visto da Figura[3.4] existe uma variagdo do processamento ao longo do tempo,
porém observamos apds dezenas de rodadas que sua média gira em torno de 31% de uso
de processamento. Fato esse que confirma que a caracteristica da aplicacdo ndo é uso

excessivo de processamento.

A Figura[3.5] mostra que a vazdo tem uma leve tendéncia de alta nos picos de carga,
e algumas vezes elas também atingem o pico nesses momentos. Por vezes, observamos
que a taxa de vazdao obtida pelo Coletor Edge ficava em zero quando comecava a ocorrer
perda de requisicdes, sendo um comportamento similar ao travamento do acesso da rede
ao servidor de borda. Também observamos que apds dezenas de rodadas sua média ficava
por volta de 5,5 Mbits/s.

Depois de varios testes definimos os limiares de elasticidade para a fase de execucdo
completa. Com relacdo a vazao, para scale-up definimos 6,6 Mbits/s e para scale-down
4,4 Mbits/s. Especificamente no Cendrio Fuzzy, onde também utilizamos processamento,

definimos 35% como limiar de scale-up e 20% para scale-down. Munido dessas informa-
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Figura 3.4: Comportamento do processamento do servidor de borda durante a execucao
do plano de carga de requisi¢des em uma rodada.
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Figura 3.5: Exibi¢ao do desempenho da vazao no servidor de borda durante a execucao
do plano de carga de requisi¢des planejado.
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¢Oes passamos a segunda fase que foi a execu¢do completa do experimento.

Para o cenario da Cadeia de Markov, consideramos os dados histéricos como uma
série temporal. Dentro desta série, encontramos o ponto miximo do valor da taxa de
transferéncia e os usamos como base para dividir as medi¢cdes em dreas iguais e considerar
cada uma como um estado na Cadeia de Markov. Criamos nossa matriz de estados com
10 estados. De acordo com nossos testes, esse valor foi escolhido porque cobre os valores
de taxa de transferéncia em cada estado que deu mais significado para considerar uma
mudanca de estado. Com base nessa matriz de estado, criamos nossa matriz de transi¢ao
que foi usada como referéncia para previsdes de mudanca de tendéncia. Para criacdo da
Matriz de transicao foram considerados os dados histéricos, a origem e destino de cada
transi¢do, e foi calculado a propabilidade entre as transi¢cdes. Em nossos testes, o estado
4 em média cobre uma faixa de 4,3 a 5,6 Mbits/s. Consideramos o limite de aumento
quando o estado previsto era maior que 4 e o limite de aumento quando era menor que 4.
Munidos dessas informagdes, passamos a segunda fase, que foi a execug¢do completa do

experimento.

3.4.4 Fase 2: Execucao Completa

Esta fase se concentra na execuc¢io completa do experimento envolvendo os servidores
de borda e o servidor da nuvem. Dentro dos cendrios apresentados na Segéo [3.4.2] foram

realizadas dez rodadas, a média e o nivel de confianca de 95% cada cendrio.

A principal métrica de desempenho utilizada para a comparaciao dos cendrios foi a

taxa de requisicoes perdidas diante da carga de requisicdes geradas.

o4
6-
3- - -
0-

' ' . ' '
Classic Fuzzy ARMA Markov Chain SABANN
Scenarios

Mean

Figura 3.6: Percentual médio de requisi¢cdes perdidas no experimento separada por cada
cendrio realizado.

A Figura [3.6] apresenta uma andlise a respeito do percentual médio de requisi¢des

46



perdidas em cada um dos cendrios. Podemos observar que o cendrio Cl4ssico € o cendrio
onde existe a maior variagdo de taxa de requisicdes perdidas por rodada com um desvio-
padrdo de 3,36. Durante as rodadas desse cendrio, observamos que agdes de scale-up e
scale-down foram executadas com tempo muito proximo uma da outra por diversas vezes,

fazendo com que o beneficio de escalar outra aplicacdo nem sempre fosse utilizado.

Durante as rodadas do cendrio Fuzzy observamos que o fato de termos a combinacao
de duas varidveis como ponto a ser alcancado para a tomada de decisdo de qual acdo de
elasticidade tomar, algumas vezes fez com que a quantidade de requisi¢des perdidas se
aumenta por ndo terem alcancado seu ponto de scale-up. Em outros momentos, ficou-se
mais tempo que o necessdrio com mais de uma instancia da aplicacdo ativa sem necessi-

dade por ndo alcancarem o ponto de scale-down.

No cendrio ARMA, no nosso experimento observamos que, com a carga de requisi-
coes projetada para que pudéssemos ter agdes tanto de scale-up quanto de scale-down, os
pontos futuros para tomada de decisdo giravam em torno da média geral da rodada. Ob-
servamos também que por adotar uma politica proativa, esse cendrio por vezes conseguiu
prever o momento de escalar uma nova instancia da aplica¢do, fazendo com que a taxa de
requisi¢des perdidas obtida ao longo de 10 rodadas fosse melhor que os cendrios Classico

e Fuzzy.

Com uma abordagem estocdstica, o cendrio da Cadeia de Markov com média de
6,88% nao apresentou resultados melhores que o Fuzzy com média de 6,58%, embora
seja uma abordagem proativa. Levando em consideracdo o desvio padrdo de 2,73, a Ca-
deia de Markov ndo teve variacdo maior que o cendrio Cldssico. Em varios momentos, o
algoritmo permaneceu no mesmo estado por um longo tempo (faixa de valores de trans-

feréncia) e ndo previu os movimentos de aumento de escala.

A caracteristica de adaptabilidade dos limiares por vezes fez com que os pontos de
elasticidade do cendrio SABANN sofressem alteracdes. Isso fez com que as acdes de
scale-up e scale-down acompanhassem a taxa de vazdo que era utilizada nos servido-
res de borda. O algoritmo SABANN também possui uma abordagem proativa, tentando
prever o proximo ponto de elasticidade da plataforma. Observamos que a combinagdo
da abordagem proativa com os limiares adaptativos trouxe uma maior precisao do mo-
mento de escalar novas instancias permitindo que a plataforma se antecipasse ao ponto
de saturamento do servidor onde hd perdas de requisicdes. Assim, o algoritmo SABANN
se mostrou melhor que o cendrio ARMA apresentando uma taxa média de requisicoes
perdidas de 4,25% contra 5,17% do ARMA.
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3.5 Discussao

Com relagdo a hipotese de pesquisa HI, observamos que os cendrios ARMA e SA-
BANN, que usaram uma politica proativa, tiveram médias de 5,17% e 4,25%, respecti-
vamente, enquanto os cendrios Classico e Fuzzy, que usaram uma politica reativa tiveram
médias de 7,72% e 6,58%, respectivamente. A excecdo foi o cendrio da Cadeia de Mar-
kov, que teve resultados inferiores comparados ao cendrio Fuzzy, mas ainda melhores do
que o cendrio Classico. Mesmo assim, em relacdo ao H2, os cendrios ARMA e SABANN
tiveram muito pouca variabilidade, ambos com desvios-padrdo abaixo de 0,6 enquanto
Classic e Fuzzy os desvios estdo acima de 1,9. Novamente, a Cadeia de Markov foi uma
exce¢do, pois também mostrou um desvio padrdo acima de 1,9. Por fim, constatamos
que o algoritmo SABANN teve o melhor resultado na proposta de diminuir o ntimero de

requisi¢des perdidas da camada terminal, reforcando nossa crenga de que H3 € verdadeiro.

Embora tenha-se conseguido reduzir o nimero de requisi¢cdes perdidas utilizando a
arquitetura ARTSIA e o algoritmo SABANN, existe alguns pontos nos quais estdo abertos

a discussoes.

Nos trabalhos relacionados, podem ser observados que os autores utilizaram da medi-
cdo de recursos computacionais diferentes para realizar a elasticidade de aplicagdes. Den-
tre tais recursos foram utilizados processamento, memoria, vazao, entrada/saida de dados
e disco rigido. Como ja explicado no trabalho, a escolha deste projeto para utilizacdo de
vazao como recurso computacional para realizar elasticidade se da pelas caracteristicas
da aplicacdo. Por essa razao, observamos que um balanceador de carga que recebe as re-
quisi¢des e redistribui para os servidores de aplicacdo nio era eficiente, pois 0 mesmo se
tornava um gargalo de requisicdes e deixava a aplicag¢do indisponivel. Esse problema foi
resolvido com o Atualizador de Dominios, que junto ao roteador e um servico de DNS,

enderecava as requisicoes diretamente para as aplicagdes.

O médulo Coletor Edge realiza a coleta de medidas de cada servidor de borda. Essa
coleta € feita utilizando as bibliotecas Java Sigar e a ferramenta linux Dstat, e leva apro-
ximadamente 5 segundos para realizar cada coleta. A utilizacdo de outras ferramentas

poderia ser testadas de forma a diminuir este tempo.

O moédulo Orquestrador Edge estabelece instrugdes de elasticidade de aplicagdes para
camada de borda. Atualmente, ele realiza a leitura das medi¢des dos servidores de borda,
realiza o célculo de predicao e estabelece as novas instru¢des para a camada de borda. Os
algoritmos de ML utilizados para realizar a predicao, podem necessitar de mais dados e

levam mais tempo no seu funcionamento. Logo, pode se tornar interessante dividir a fun-
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cdo do Orquestrador Edge em duas etapas: (1) offline, realizando a leitura das medig¢des,
o cdlculo e armazenamento da predicdo e (2) online, realizando a leitura das predicoes e
estabelecendo instrugdes. Desta forma, o tempo de cédlculo ndo atrapalharia a definicao

de instrugdes e o Orquestrador Edge ndo viraria um gargalo.

Na construcdo do algoritmo SABANN utilizamos o ARNN por ser o algoritmo com
maior pontuagdo na pesquisa [S3]]. Fizemos testes comparatorios entre ARMA e ARNN
recebendo a mesma carga de requisicdes e verificamos que o ARNN tem um desempenho
ligeiramente melhor. Porém € valido um estudo para testar outros tipos de algoritmo den-

tro do SABANN para verificar se € possivel obter um desempenho melhor que o ARNN.

A elasticidade apresentada no presente trabalho se diz respeito a elasticidade horizon-
tal. A elasticidade vertical nao foi considerada pois em nosso trabalho utilizamos todo
o potencial dos recursos da infraestrutura. Caso haja um experimento com mais de uma
aplicagdo, a utilizacdo de elasticidade vertical pode ser interessante, limitando os recursos

da infra estrutura por aplicacdo.

Segundo o autor em [13]], o Instituto Europeu de Padrdes de Telecomunicacdes (ESTI)
passou a utilizar a abreviatura MEC como Computa¢do de Borda Multiacesso, ou, ESTI
MEC. Comparando o ARTSIA com a arquitetura de referéncia do ESTI MEC podemos
observar igualdades e diferengas. O ARTSIA segue os mesmos conceitos do ESTI MEC
por utilizar uma arquitetura virtualizada, gerenciamento de rotas com DNS, orquestra-
cdo de instancias. Porém o ESTI MEC apresenta sua proposta componentes que nao
utilizamos, como por exemplo um controle de permissdo de acesso, servico de registro
de aplicacOes e controle de regras de trafego. ESTI MEC também foi construido para

trabalhar com Network Functions Virtualisation (NFV).

Com relacdo a infraestrutura utilizada no experimento, na camada de borda, foram
utilizados dois servidores para aplicacdes e um servidor de dominio. Embora tenha-se
conseguido atingir o objetivo de diminuir a quantidade de requisi¢des perdidas utilizando
de elasticidade de aplica¢des, ndo se pode admitir estes resultados para todos os cendrios.
Um bom estudo que poderia ser feito seria utilizar dezenas de servidores de aplicagdes

para verificar se existe a manuten¢do do comportamento.
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4. Uma Investigacao sobre Elasticidade de Aplicacoes em
Computacao de Borda Utilizando Aprendizado de Maquina

Neste capitulo, serd realizado uma investigagcdo sobre elasticidade de aplicagdes em

EC utilizando algoritmos de ML.

4.1 Visao Geral

Baseado no conjunto de dados que foi gerado na Secdo [3.4] serd verificado a pos-
sibilidade de utilizar algoritmos de ML, de forma que possa diminuir a quantidade de
requisicoes perdidas para aplicacdes ITS sensiveis ao tempo em uma abordagem de EC.
Logo, o problema abordado serd como diminuir a quantidade de requisicoes perdidas

através de elasticidade de aplicagoes.

Os desafios em aberto (DA) e as principais contribuicdes (C) deste capitulo sao:

1. (DA) Como reduzir a quantidade de requisi¢des perdidas de aplicacdes ITS sensi-
veis ao tempo através de elasticidade de aplicacdes. (C) Sera realizado um estudo
utilizando ML sobre um conjunto de dados gerado a partir dos experimentos utili-
zando componentes reais visando melhor atender a elasticidade de aplicacdes em
EC.

Serd realizado uma analise exploratoria do conjunto de dados gerado pela avaliacao
experimental feita na Se¢éo[3.4] Visando cobrir a contribui¢o citada na Sec¢ao[I.5]sobre
reduzir a quantidade de requisi¢des perdidas em aplicacdes ITS sensiveis ao tempo, este
capitulo aplicara algoritmos de ML visando encontra a melhor op¢ao para reduzir requi-
sicdes perdidas em aplicacdes ITS baseado no conjunto de dados do estudo. Esse estudo

também pretende responder as seguintes questdes de pesquisa:
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QP1: E possivel diminuir a quantidade de requisi¢des perdidas utilizando algoritmo de
ML?

QP2: Dentre os algoritmos de ML aplicados nesta pesquisa, qual ¢ mais eficiente em
diminuir a quantidade de requisi¢des perdidas consumindo o minimo de recursos

computacionais?

4.2 Analise Exploratoéria dos Dados

Ap6s diversas rodadas do experimento na Secao [3.4]foi gerado um conjunto de dados
com os dados coletados da camada de borda e tratados para anélise. O diciondrio de dados
do conjunto de dados pode ser visto na Tabela[d.1]

Tabela 4.1: Dicionario de dados.

Campo | Descricao Un. Medida
time momento de coleta do dados unidade
cpu uso de processamento %
mem | uso de memoria %

io entrada/saida de dados KB
net vazao Mbits/s
lost indicador se houve (1) ou ndo (0) requisi¢des perdidas boleano

O campo time se refere a cada momento de coleta que ocorreu no decorrer do tempo,
que representa aproximadamente 5s. Os campos cpu € mem representam o percentual de
uso de processamento e memoria, respectivamente, coletados do servidor da camada de
borda. O campo io contém a quantidade de entrada/saida de dados em KB dentro servidor
da camada de borda. J4 o campo net condiz com a vazao registrada pelo servidor de borda
no momento da coleta. Por altimo, apds vérios testes realizados antes do experimento e
utilizado como base para tomada de decisdo de escalar uma nova instancia, o campo [ost
¢ um indicador que determina se foi necessdrio escalar uma nova instancia de aplicacdo

ou ndo naquele momento de registro.

Buscando entender os dados foi utilizado o diagrama de pares padrdo da Figura @.1]
Foi notado aqui que o unico par de dados que apresentam algum tipo de correlagdo siao
cpu e net, € mesmo assim nao foi possivel ver nenhum tipo correlagdo entre elas e a

variavel independente [ost.

Ao utilizar o mapa para representar a matriz de correlagio na Figura[d.2] foi visto com
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mais clareza que ndo existe quase correlacdo nenhuma entre as varidveis com o valor mais

alto de correlagdo de 0.23 entre mem e lost.
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Figura 4.3: Representagdo da correlagcdo dos componentes principais obtidos apds a apli-
cacdo do PCA.

Buscando entender melhor a relacdo entre as varidveis foi utilizada a técnica ndo su-
pervisionada de Andlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis -
PCA) com o resultado na Figura[d.3] Como jd observado antes, ndo foi encontrado ne-
nhuma linearidade que explicassem as varidveis. Também foi obtido um percentual de
explicagdo de variancia de ambos componentes de 57.62%. Porém, segundo o gréfico
do PCA, podemos observar que os pontos representando cada um dos componentes prin-
cipais estdo proximos um do outro, o que nos sugere que possa haver algum tipo de

agrupamento. Por conta disto, resolvemos explorar os algoritmos de classificagdo.

4.3 Algoritmos de ML

ApOs a andlise exploratoria de dados foi realizado a aplicacdo de alguns algoritmos de
ML no conjunto de dados de forma a obter o algoritmo que, aplicado junto ao ARTSIA,

possa diminuir a quantidade de requisi¢cdes perdidas oriunda da camada terminal.

Com base nos dados do conjunto de dados e na andlise realizada na secdo anterior foi
seguido a linha de algoritmos de ML supervisionados de classifica¢do. Foi feito a andlise
com os seguintes algoritmos: Logistic Regression, K-Nearest Neighbors, Random Forest,

Support Vector Machine e Multilayer Perceptron que serdo descritos a seguir.
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4.3.1 Logistic Regression

Logistic Regression (LR) é um algoritmo de ML que utiliza técnicas estatisticas de re-
gressdo logistica para criar um modelo de predicao de valores baseados em uma varidvel
categdrica. A varidvel categérica geralmente € uma varidvel bindria [21]. A regressao lo-
gistica utiliza como base um conjunto de observacdes de varidveis explicativas continuas
e/ou bindrias. O modelo de regressdo utilizado € util para modelar a probabilidade de
um evento ocorrer em funcao de outros fatores. O modelo também utiliza de uma fungdo

estatistica chamada logit.

A Equagao [.T] apresenta a formula de regressao logitica para varidvel categorica uti-

lizada no conjunto de dados deste trabalho. Os valores dessa varidvel sdo 0 ou 1.

ePotPiX

)= Ty ehBix @

p(X

4.3.2 K-Nearest Neighbors

O algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) utiliza um método estatistico ndo-paramétrico
para classificacdo e regressdo. No caso de classificacdo, a saida do algoritmo € uma as-
sociagdo de classe, ja no caso de regressao € um valor de propriedade [21]. O algoritmo
KNN utiliza uma aprendizagem baseada em instincia onde a fun¢do apenas aproxima lo-
calmente e os célculos sdo adiados até a avaliacdo da funcdo. Esse € um algoritmo que
depende da distancia para realizar a classificacdo. Os k vizinhos mais proximos contri-

buem mais para a média do que os mais distantes.

Na Equagio[4.2] é descrito a férmula Euclidiana da distancia entre pontos calculados
pelo KNN. A varidvel n € a quantidade de atributos que descrevem as instancias p e ¢,

que por sua vez, sdo dois pontos n-dimensionais no plano.

d(p,q) = (4.2)

4.3.3 Random Forest

Random Forest (RF) € algoritmo que trabalha criando uma variedade de arvores de
decisd@o, com o conjunto de observacdes separadas para treinamento, de forma a obter

a combinagdo de arvores que classifica os dados com maior acurécia [21]. RF também
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pode ser utilizada para regressdo e predicdo. RF tem por caracteristica reduzir a varian-
cia. Consequentemente, iSso ocasiona um pequeno aumento no viés e alguma perda de

interpretabilidade, mas o modelo final é considerado de alto desempenho.

Para cada arvore de decisdo, a importancia dos nds s@o calculados utilizando o critério
Gini. A Equagdo representa a formula deste cdlculo, onde pyL propor¢do da classe k

no nd esquerdo e piR a propor¢do da classe k no n6 direito.

k k
Gini =N, ¥ piL(1 — pel) + N Y (pkR(1 — piR) (4.3)
i=1 i=1

4.3.4 Support Vector Machine

Em ML, Support Vector Machine (SVM) € outro algoritmo de aprendizagem super-
visionado usado para regressdo e classificagdo. A partir de um conjunto de observagdes
e atuando na parte de treinamento do conjunto, 0 SVM constréi um modelo que atribui
novas classificacoes, se tornando um classificador bindrio ndo probabilistico [21]]. Esse
algoritmo utiliza de um conceito de hiperplano e cria um hiperplano para separar as va-
ridveis de entrada no espaco. SVM podem fazer classificacdes lineares e ndo lineares. A

partir do conjunto de dados, o algoritmo identifica e aplica o tipo de classificacdo.

4.3.5 Multilayer Perceptron

Se tratando de redes neurais, Multilayer Perceptron (MLP) € um algoritmo com uma
ou mais camadas ocultas e um ndmero indeterminado de neur6nios. Na Secao [2.5.1| é

fornecida uma breve explicacdo do seu funcionamento.

4.4 Metodologia

Para implementacao dos algoritmos de ML foi utilizada a linguagem de programacao
Python com a biblioteca sklearn. As execugdes dos algoritmos foram feitas na plataforma
de nuvem do Google conhecida como Colab@ A instincia usada foi a n1-highmem-2,
que possui as seguintes especificacdes: Intel Xeon ES v4 de 2.2 GHz com 13 GB de

memoria.

Foi utilizado o conjunto de dados para aplicar cada um dos algoritmos descritos na

https://colab.research.google.com/
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secdo anterior. A varidvel independente do nosso modelo € lost. Quando seu valor € 1
indica que existia naquele momento a necessidade de instanciar uma nova aplicag¢do de
forma a ndo perder requisi¢des. Quando seu valor € 0 indica que nao existia a necessidade
de instanciar novas aplicacdes. Os algoritmos irdo trabalhar a classificacdo em base de
duas classes: 0 e 1. Logo, a classe 1 € a mais importante a ser identificada por impactar o

funcionamento da aplicacao.

Para todos os algoritmos utilizados foram separados 60% dos dados do conjunto de
dados para treino e 40% para realizacdo de testes. Os dados de treino e teste foram
validados utilizando o coeficiente de determinac¢do R, — score [8]]. Ry — score € definido

como a variacdo explicada sobre a variacdo total.

Os resultados da aplicagdo dos algoritmos sobre modelo foram comparados utilizando
um relatério de classificagdo com as seguintes métricas: acurdcia, precisdo, cobertura e
pontuacao fl. A definicdo de cada métrica é baseada nos valores da Matriz de Confu-
sdo conhecidos como Verdadeiros Positivos (VP), Verdadeiros Negativos (VN), Falsos
Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN) [49].

A acurdcia indica o desempenho geral do modelo. No geral, essa medida responde o
quanto o classificador esta correto, ou seja, de todas as classificagdes realizadas, quantas

o modelo classificou corretamente. A Equagao [4.4] descreve o cdlculo da acuricia.

VP+VN
acr = 4.4)
VP+FN+FP+VN

A precisdo € a propor¢do de classes positivas preditas corretamente em relagdo ao
total de classes positivas preditas. Esta medida nos fornece a seguinte informagdo: das
classificagdes marcadas como corretas, quantas efetivamente estavam corretas. E possivel

observar o cdlculo da precisdo na Equacao [4.5]

VP
pre = ———— 4.5)
VP+FP
A cobertura € a efetividade do classificador de identificar as classificagdes positivas.
De toas as classificagcdes em que a classe positiva foi marcada como esperada, quantas
estdo corretas. A Equacgdo representa a cobertura através de valores da Matriz de

Confusio.

vP
cob =

= (4.6)
VP+FN
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Por fim, a pontuagdo fI é uma medida que combina precisdo e cobertura, de forma
que possa ser representada em apenas um nimero a qualidade geral do modelo. O célculo

da pontuagdo f1 pode ser visto na Equagio

_ 2xprcxcob

f1= (4.7)

prc+cob

4.5 Resultados

Primeiro foi realizado a validacdo dos dados para cada algoritmo aplicado com o
resultado na Tabela[d.2] Sabendo que quanto mais proximo de 100, mais os dados estdo
adequados para aplicacdo do algoritmo, todos os algoritmos tiveram uma valida¢do no
minimo razoavel, com excecdo do KNN e RF que tiveram boas validagdes. Os valores de
validag@o de treino e teste proximos também demonstram que ndo houve overfitting na
aplicacao dos algoritmos. O overfitting ocorre quando o modelo superestima as diferencas
e ruidos do conjunto de dados, gerando bons resultados com dados conhecidos, porém,

criando regras pouco generalistas para dados desconhecidos.

Tabela 4.2: Validagdo dos dados de treino e teste com os algoritmos de ML aplicados

algoritmo | treino | teste

LR 69% | 68%
KNN 80% | 70%
RF 9% | 73%

SVM 65% | 64%
MLP 67% | 65%

O algoritmo KNN tem a caracteristicas de agrupar os valores no espaco utilizando
k instancias como base. No experimento foram testados alguns valores de k de forma a
obter os melhores valores de métricas de classificagdo como pode ser visto na Figura§.4]
Foram utilizados os valores de 1 a 40 para k. Para comparar cada valor de k etilizamos a
taxa de erro, que consiste na média das diferencas entre os valores preditos e os valores de
teste. Foi verificado que o valor que apresentou a menor taxa de erro foi k = 4. Também

foi observado quanto maior o valor de k a partir de k = 4, maior o valor da taxa de erro.

Também foi realizado testes com o algoritmo RF. RF cria uma série de arvores de de-
cisdes para ser utilizado no conjunto de dados de treinamento. No algoritmo a quantidade

de drvores de decisdes criadas ¢ chamada de estimadores. A Figura {f.5 mostra os testes
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Figura 4.4: Evidéncia dos testes realizados para obter o melhor valor de k onde no eixo X
apresenta os valores de k testados e no eixo Y a taxa de erro apresentado pelo KNN para
cara um dos valores de k.

realizados com alguns estimadores. Foram utilizados valores de 1 a 500 para estimado-
res, com um intervalo de 10 em 10. A taxa de erro segue o a mesma defini¢cdo utilizada
nos testes de KNN. Observamos que a partir de uma quantidade de estimadores igual a
5 ndo existe muita variacdo de taxa de erro. Na aplicacdo para comparacdo com outros

algoritmos utilizamos a quantidade de 460 estimadores.

Foram feitos testes na abordagem com redes neurais. Para os testes foi verificado
que quando utilizado trés camadas ocultas no algoritmo MLP pra o conjunto de dados
ARTSIA, melhora a eficiéncia do algoritmo. Também foram realizados testes com a
quantidade de neurdnios como mostra a Figura 4.6 Para cada uma das camadas ocul-
tas testamos de 1 a 100 neurdnios. Novamente, o conceito de taxa de erro foi 0 mesmo
utilizado em KNN. Foi verificado que a partir de 10 neurdnios a taxa de erro ndo apre-
senta grandes variabilidades. Para efeitos de comparacao foram utilizados 100 neur6nios

em cada camada oculta.

ApOs o ajuste dos algoritmos de ML, a Tabela mostra os resultados para as mé-
tricas de avaliagdes. O algoritmo SVM se destaca de forma positiva por apresentar os
melhores valores de acurdcia e precisdo, o que pode ser visto como um bom classifi-
cador, porém também se destaca de forma negativa pelos valores pifios em cobertura e
pontuagdo f1, que demonstra sua falta de efetividade na classificacdo. O algoritmo MLP

por mais testes que tenham sido feitos para buscar as melhores configuracdes do algoritmo
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Figura 4.5: Anélise da taxa de erros apresentada pelo RF para cada uma das quantidades
de estimadores investigados.

para o presente cendrio, se mostrou o algoritmo com resultado mais fraco. LR, KNN e
RF tiveram valores préximos tanto de acurdcia quanto precisdo, mas o RF se destaca por
ter o maior valor de cobertura e pontuacdo fI.

Tabela 4.3: Resultado para as métricas de avaliacdo dos algoritmos de ML aplicados
predi¢do de requisicgoes.

algoritmo | acuracia | precisio | cobertura | pontuacao f1
LR 67% 64% 27% 38%
KNN 69% 67% 35% 46%
RF 71% 65% 58% 61%
SVM 78% 92% 1% 1%
MLP 61% 55% 19% 29%

4.6 Discussao

Respondendo a questdo de pesquisa QP1, foi verificado que sim, € possivel diminuir
a quantidade de requisi¢des perdidas utilizando algoritmo de ML. A reducdo de quanti-
dade de reqisi¢Oes perdidas estd relacionada com o momento correto em que € instanciado
uma nova aplicacdo para atender a demanda. Os algoritmos KNN, RF e SVM apresen-
taram acurdcia acima de 69% e precisdo acima de 65%, com o SVM classificando com

o maior valor de precisdo alcangando os 92%. Com relacdo a questdo de pesquisa QP2
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Figura 4.6: Andlise da taxa de erros apresentada pelo MLP para cada uma das quanti-
dades de neurdnios de cada camada oculta (foram utilizadas 3 camadas) informados nos
experimentos realizados.

foi verificado que, dentre os algoritmos utilizados na pesquisa, o algoritmo de ML que se
mostrou mais eficiente em diminuir a quantidade de requisi¢des perdidas consumindo o
minimo de recursos computacionais € o RF. Apesar de ndo apresentar os maiores valores
em acurdcia e precisdo, ele apresentou bons valores com 71% e 65% respectivamente.
Isso significa sua quantidade de acertos nos momentos em que precisa se criar uma nova
instancia da aplicacdo e consequentemente diminuir a quantidade de requisi¢des perdidas.
Apesar do SVM ter maiores valores acurdcia e precisdo, sua cobertura de 1% demonstra
que o modelo ird instanciar uma nova aplicacio praticamente todo o tempo, independente
da necessidade real do sistema de borda. Isso leva a um consumo de recurso absurdo de
forma desnecessdria. Por fim, RF apresentou pontuacdo fI de 61%, que ¢ uma métrica

harmonica entre precisdo e cobertura.

Por mais que este trabalho demonstre que conseguiu encontrar um algoritmo de ML
que reduza a quantidade de requisi¢des perdidas consumindo o minimo de recursos com-

putacionais, existe algumas questoes que tem espaco para discussoes.

De acordo com os testes realizados o algoritmo MLP foi utilizado com 3 camadas
e 100 neur6nios em cada uma. Poderia ter um estudo onde explora-se mais a estrutura
deste algoritmo de forma a obter melhores resultados. Poderia também ser explorado
algoritmos de aprendizado profundo e aprendizado por reforco visando conseguir maiores

valores tanto de precisdo quanto de cobertura.
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S. TSITS - Uma Aplicacao de Sistema de Transporte
Inteligente usando Computacao de Borda Mdvel

O objetivo deste capitulo € apresentar a arquitetura TSITS (Time-Sensitive Intelligent
Transportation System) assim como um estudo de caso de uma aplicacdo ITS sendo exe-
cutada na arquitetura. Também realizamos um experimento comparando os resultados do
acesso da aplicacdo ITS no TSITS e na Computagdo na Nuvem (Cloud Computing - CC)

tanto através de banda larga quanto de 4G.

5.1 Visao Geral

Neste capitulo, serd comparado os contextos de paradigmas de computacdo CC e MEC
diante do funcionamento de uma aplicagc@o ITS. Sendo assim o problema abordado sera

como fazer a melhor utilizacdo do paradigma de computa¢cdo MEC.

Os desafios em aberto (DA) e as principais contribui¢des (C) deste capitulo sdo:

1. (DA) Propostas de arquiteturas detalhadas de como aplicar os paradigmas de EC
com aplicacoes ITS. (C) Serd proposta a arquitetura TSITS explicando em detalhes

cada componente, suas formas de trabalho e as integragcdes entre eles;

2. (DA) Realizagao de experimentos utilizando componentes reais. (C) Serda mostrado
o resultado de uma avaliacdo experimental fazendo uso do TSITS e comparando
o desempenho da aplicacdo ITS que fornece pontos de interesse sendo executando

tando na MEC quanto em CC;

Na Segido [5.2] € exibido os trabalhos relacionados de Computa¢do de Borda Mével
com aplicagdes ITS. Baseado nas contribui¢des descritas na Segao [I.5] o presente capi-
tulo aborda na Se¢do [5.3]o TSITS, uma arquitetura para MEC, detalhando cada compo-

nente, suas agdes, suas interagdes e seus tempos de execucdo. Também € apresentado na
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Secdo|[5.4] um estudo de caso de uma aplicacdo ITS sensivel ao tempo no contexto de ci-
dades inteligentes. A avalia¢do experimental na Secdo[5.5] descreve as configuragdes da
infraestrutura utilizada no experimento, o método e as métricas, assim como o resultado
abrangendo cendrios para CC e MEC. Por conseguinte, a Se¢ao [5.6|revela uma discussdo

sobre alguns pontos de aten¢do do trabalho.

5.2 Trabalhos Relacionados

Baseado na literatura, é possivel encontrar trabalhos sobre arquiteturas e aplica¢des
para ITS baseadas em MEC.

O artigo [11]] apresenta o sistema VTracer que contém métodos para compressao de
trajetorias online e rastreamento de veiculos. O VTracer utiliza de smartphones para
tarefa de coleta de dados para uma posterior mineragdo. E utilizado um centro de dados
para obter uma representagdo da trajetdria de veiculos em movimento livre de ruidos. Foi
realizado um experimento onde o sistema foi instalado em um smartphone, implantado

em um veiculo, e foram feitos percursos pela cidade no objetivo de testar o sistema.

Os autores em [65]] utilizam MEC para melhorar requisitos de laténcia e reconheci-
mento de contexto em sistemas ciber-fisicos de transporte. Para tarefas de computacao
intensiva, os autores fazem uso de DL. Foi desenvolvido uma rede neural convolucional
empilhada que consiste em camadas convolucionais de fatoracao alternadas com camadas
de compressdo. Através de um experimento, eles comprovaram que o modelo utilizado

pode manter a alta precisdo enquanto se mantém portatil.

O CAMEVAN, uma arquitetura para redes veiculares sobre MEC, desenvolvida pelo
trabalho [24], visa avaliar os recursos disponiveis em tempo real e fazer alocacdes para o
recurso mais vidvel. Foi realizada uma abordagem matemaética com algoritmo de decisdo
multicritério e validados os resultados com experimentos usando um banco de dados de
recursos em nuvem. Os resultados apresentados demonstraram que uma classificagdao
algoritmica de recursos fisicos se aproxima de resultados experimentais e fornece um

meio de delegar tarefas a um recurso disponivel.

5.3 Arquitetura TSITS (Time-Sensitive Intelligent Transportation System)

Para apoiar nossa pesquisa em um aplicativo ITS usando MEC, projetamos uma ar-

quitetura especializada chamada TSITS conforme a Figure TSITS € uma variante da
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arquitetura ARTSIA descrita na Secao 3.1} logo, apresentaremos as suas diferencas.

Camada Nuvem

Orquestrador Edge Base de Dados POI

Camada de Borda

I'ger\.fidnr Edge de Aplicagao 1 A @ervidor Edge de Aplicagao 2 A "Eervidor Edge de Aplicagdao m
l Coletor Edge ] o [ Coletor Edge l o Coletor Edge [m

q Servidor Web . Servidor Web q
Transmissor Transmissor | ||——— ||| _________ Transmissor
e =
Sistema de Conteiner Aplicagio B Sistema de Conteiner b Sistema de Conteiner
N NS / N /
Servidor Suporte
[ Atualizador } [ Base de dados de Instrugdes Edge Base de dados de Dominios ]

Camada Terminal

Dispositivo 1 Dispositivo 2 Dispositivo 3 Dispositivo n
0|8 B =
[5_‘.0 TSITS Lib I Iﬁn TSITS Lib ] [(}n TSITS Lib l (}n TSITS Lib

Figura 5.1: Camadas e componentes da arquitetura TSITS.

A camada terminal é onde os clientes e extensores de nosso aplicativo estdo locali-
zados. Os clientes sdo consumidores de servigos, obtendo pontos de interessse da ci-
dade. Extensores sdo aplicativos de terceiros desenvolvidos para consumir nossos servi-
cos usando o TSITS Lib. Essas interacdes de aplicacdes de ITS ocorrem por meio da

comunicacdo da camada terminal com a camada de borda.

A camada de borda € a camada principal da arquitetura e onde ocorre a maior parte
do processamento. Dispositivos méveis (clientes) se comunicam com aplicagdes direta-
mente apds serem localizados com o auxilio de TSITS Lib. Ainda na camada de borda,
existem servidores de aplicagdo. Nossa aplicacdo de estudo de caso, que chamamos de
Aplicagdo POI, estd implantada nestes servidores, assim como outras aplicagdes ITS que
fornecem informagdes de interesse da cidade, que em nossa arquitetura, representadas na
Figura sao chamados de Aplicativo A, Aplicativo B, entre outros. Cada servidor de
borda possui um sistema de contéiner onde € possivel virtualizar varias aplicacdes ITS
no mesmo servidor de borda. O sistema de contéiner permite que os recursos do servidor
(processamento, memoria, armazenamento, etc.) sejam compartilhados entre as aplica-
coes. Com esse compartilhamento, o sistema de cont€iner adapta automaticamente o uso
de recursos para cada aplicacdo de acordo com sua carga de trabalho. Porém, como os re-

cursos de um servidor de borda sdo limitados, a arquitetura assume que existem servidores
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m, de forma que um aplicativo pode ser escalado entre eles.

A camada de nuvem tem os servicos para gerenciar a infraestrutura de aplicacdes na

camada de borda e dar suporte as aplicagdes ITS fornecidas.

A arquitetura TSITS divide o sistema MEC em seis mddulos: TSITS Lib, Atualizador,
Coletor Edge, Transmissor, Ativador e Orquestrador Edge. Assim como ARTSIA, cada
moédulo € independente e toda a interacdo entre os mddulos € feita de forma assincrona.
Os modulos Coletor Edge, Transmissor e Orquestrador Edge ja foram descritos junto

ao ARTSIA. Todas as varidveis adicionais usadas na arquitetura TSITS em relacdo ao
ARTSIA séo descritas na Tabela[5.11

Tabela 5.1: Varidveis usadas na arquitetura e algoritmo proposto.

Variavel | Descricao
Tal intervalo para atualizar dominios
Tabe intervalo para atualizar instru¢des de
borda

5.3.1 TSITS Lib

O médulo TSITS Lib € encapsulado em uma biblioteca que deve ser incorporada aos
aplicativos ITS desenvolvidos por terceiros para integragdo com o sistema MEC proposto.
O objetivo dessa biblioteca € fornecer um mapa com os enderegos dos servidores de borda
e quais aplicacdes eles fornecem, como um servidor DNS. Com isso, a responsabilidade
de um servico de fornecimento de dominio € transferida para o dispositivo moével, libe-
rando a camada de borda de se preocupar com o gerenciamento de dominios. O intervalo

de atualizac¢do do banco de dados, 7al, é definido pelo aplicativo de terceiros.

5.3.2 Modulo Atualizador

O moédulo Atualizador tem a responsabilidade de atualizar dois importantes bancos de
dados para o melhor funcionamento do sistema MEC, a Base de Dados de Instru¢des Edge
e a Base de Dados de Dominio. O primeiro é onde eles encontram instru¢des para qual
aplicativo precisa executar aumento ou reducdo de escala e em qual servidor. O segundo,
por outro lado, contém informacgdes sobre dominios ativos e aplicagdes que devem ser
usados por TSITS Lib. A cada intervalo Tabe, € realizada uma coleta de informacdes do

camada de nuvem e atualizadas as duas bases de gerenciamento da camada de borda.
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Alguns trabalhos que usam EC seguem o modelo de nuvem e usam balanceadores de
carga [55,56]. Essa solucdo € eficiente ao trabalhar com recursos como o uso de processa-
mento e/ou memoria como entrada para algoritmos de elasticidade. Conforme declarado
na sec¢do de introdugdo, o foco do TSITS esta em aplicagcdes de ITS em que o tempo de
resposta precisa ser curto devido a importancia da entrega rdpida de informacgdes. Esse
requisito torna a taxa de transferéncia um recurso principal para cdlculos de elasticidade.
Nesse caso, o balanceador se torna um gargalo, tornando a solu¢do ineficiente. Portanto,
a TSITS Lib torna-se uma boa opg¢do, pois permite que aplicativos de terceiros saibam

exatamente quais servidores estdo disponiveis para acessar as aplicacdes diretamente.

5.3.3 Modulo Ativador

O moédulo Ativador tem a responsabilidade de habilitar/desabilitar o uso de um apli-
cativo (aumento/redugdo). O funcionamento do Ativador no TSISTS € diferente do ART-
SIA. Cada Servidor Edge possui um mdédulo Ativador. A cada instante, Ta, o ativador
consulta o banco de dados de instru¢do do Edge para obter instrucdes, definidas pelo
orquestrador de borda, no qual o servidor de borda, em que o ativador estd atualmente,
requer acdes de elasticidade para as aplicagdes. Supondo que todas as informagdes ne-
cessdrias estejam na camada de borda, podemos alcancgar algum nivel de independéncia
de camada. Essa independéncia € importante no contexto de ITS e é um diferencial em

comparac¢do com outros trabalhos, como [52].

5.4 Estudo de Caso

O ambiente base do estudo de caso € uma cidade. O estudo € sobre como o cidadao
pode obter informacgdes sobre o que acontece na cidade para tomar a decisdo de viajar no

transporte publico ou privado.

Os POIs (points-of-interest) da cidade sdo importantes para veiculos e pedestres. Em
nossa abordagem atendems a essas duas categorias de consumidores. Vérios veiculos ja
saem de fabrica com computadores de bordo, ou pelo menos sistemas de GPS embutidos.
Esses sistemas GPS usam sistemas de software de fontes publicas ou privadas. Ambos os
softwares podem usar nossa biblioteca para se integrar com nossa proposta de arquitetura
MEC e obter os POIs da regido. Os servigos puiblicos também possuem sistema de soft-
ware especificos, dependendo de sua natureza. As viaturas policiais estdo equipadas com
sistemas especializados, onde por vezes € necessdrio conhecer o caminho a seguir para

entrar na acdo policial. As ambulancias também sao equipadas com sistemas de software
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especializados para saber o melhor deslocamento, que muitas vezes pode significar uma
decis@o de vida ou morte. Outros casos sdo veiculos utilizados por bombeiros, juizes,

servigcos de dgua e esgoto ou servigos de iluminac¢do publica.

Uma grande vantagem para o servi¢o publico em geral seria que a alimentacdo desses
POIs poderia ser concentrada em um utnico local assim como sua distribui¢ao. Os veicu-
los particulares para passageiros e veiculos de servigo também podem ser integrados ao
TSITS. Sistemas ja conhecidos na drea de transporte, como Uber E], Waze |''|e Google
Maps | °| poderiam se integrar ao TSITS para fornecer aos seus usudrios, POIs na regido
em que estdo se deslocando. Os POIs também podem ser fixados como edificios, como
delegacias de policia, hospitais, pragas publicas, supermercados, estacionamentos, bom-
beiros, padarias e floristas. Dependendo de cada regido, sdo indmeras as possibilidades de
edificios de interesse dos cidaddos que se deslocam no transito. No entanto, os POIs tam-
bém podem ser moveis. Por exemplo, um bloqueio de rua pode ser visto como um POI
movel. Dependendo da regido, os POIs méveis podem ser protestos, eventos, canteiros

de obras, etc.

Os servigos POI sdo fornecidos através do uso do TSITS Lib. A proposta de utilizacao
dessa biblioteca do TSITS ¢é abrangente, pois pode ser utilizada tanto por dispositivos
veiculares como GPS e OBUs quanto por dispositivos méveis como smartphones e tablets.
Dessa forma, os pedestres com seus dispositivos méveis também se beneficiariam com a
prestacdo desse servico. A TSITS Lib € responsavel por manter conhecimento de todos
os servigos que sdo prestados pela arquitetura TSITS, bem como dos enderecos de cada

servidor MEC ativo espalhado pela cidade.

Para se conectar a rede e acessar as aplicacdes, os dispositivos méveis podem se conc-
tar atavés dos diversos pontos de acesso (AP) estratégicamente espalhados pela cidade.
Os APs podem ser colocados em parques, pragas, postes, etc. Cada AP cobre uma drea da
regido. A drea coberta depende do hardware do AP, que pode ser diferente, portanto, sua
colocagdo deve ser planejada com cuidado. Portanto, veiculos e pedestres podem se co-
nectar ao TSITS através do AP de acordo com sua posi¢c@o. Se o usudrio estiver viajando,
pode ser necessario conectar-se por meio de um novo AP, permanecendo na mesma rede

e consumindo as mesmas aplicagoes.

A posicdo dos servidores do MEC ndo estd diretamente relacionada aos principais
atores do sistema, que sdo veiculos e pedestres. Ter um dispositivo fisico com um volume

muito maior do que os APs, impde limitagdes aos locais de sua instalacio. Podemos

16https://www.uber.com
7https://www.waze.com/pt-BR
Bhttps://www.google.com.br/maps
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instalar servidores MEC em cabines quadradas, parques, postes ou unidades a beira da
estrada. Alguns APs também funcionam como pontes, o que nos ajuda a cobrir os servicos
em uma drea mais ampla. No entanto, deve-se tomar cuidado para que a distancia e o

nimero de pontes ndo aumentem a laténcia do servico.

5.4.1 O Servico

O servigo visa a utiliza¢ao de dados fornecidos por dispositivos méveis, como locali-
zacdo e raio dos POlIs da cidade. Eles recebem uma lista de todos esses pontos a serem

tratados pelo aplicativo mével de terceiros.

Esse fluxo € representado pela atividade Atualizar POIs da Figura[5.2] A atividade
Atualizacdo de Dominio nao é uma atividade da aplica¢do, mas uma atividade de inte-
racdo entre os componentes da arquitetura onde a TSITS Lib sempre mantém os domi-
nios do servidor atualizados para que os aplicativos no dispositivo terminal (smartphone,
tablet, OBU) enviem solicitagdes para servidores MEC disponiveis. A solicitagdo € re-
presentada na Figura [5.2) pela requisicdo GET/pois/lat/long/radiusllist/ POI], é realizada
como servicos REST usando o método GET e passando a latitude, longitude e raio de
interesse como os parametros de endereco nos quais os servidores MEC devem responder
com uma lista de POIs. Com essa lista, o aplicativo de terceiros posiciona o usudrio com

os POlIs de acordo com a finalidade do aplicativo.

No ciclo de servico, supomos que haja uma fonte de dados para o aplicativo no servi-
dor em nuvem. Nao € o foco deste artigo discutir essa fonte de dados, mas encontramos
na literatura varias maneiras diferentes de obté-la, como selecionar POIs do OpenStreet-
Map para classificar uma area de risco de crime [12]], tratando falsos positivos obtidos de
sistemas ITS como uma marcagdo de trafego interno [57], e modelagem de um sistema

de POIs através de redes sociais [30].

Partindo desse pressuposto, de tempos em tempos os servidores do MEC buscam
informagdes do servidor em nuvem e sempre mantém sua base local atualizada com os
POIs da cidade.

5.5 Avaliacao Experimental

Nesta secdo, avaliamos o comportamento do aplicativo POI diante de um grande nu-
mero de solicitagcdes. Por meio de uma avaliagdo experimental, comparamos o com-

portamento do aplicativo em cendrios que usam MEC e CC. Por meio de uma andlise
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Figura 5.2: Fluxo de como o aplicativo POI € atualizado com informacdes recentes e
como os dispositivos méveis fazem solicitacdes de aplicativo.

GET /poisi{lat}{long}/{radius} | list{POI]

quantitativa da taxa de perda de solicita¢des, rendimento e métricas de tempo de resposta,
buscamos avaliar a seguinte hipétese: as aplicacoes MEC podem atender a um niimero

maior de solicitacdes por segundo do que as aplicacoes em nuvem.

5.5.1 Configuracoes

Na implementacdo, usamos o protocolo HTTP para comunicac¢do. O aplicativo de-
senvolvido fornece servigos por meio do estilo de arquitetura REST. No ambiente MEC,
cada aplicativo € um contéiner instanciado no Docker Engine. Os servidores MEC sao
computadores Raspberry Pi 3 com 1,2 GHz 64-bit quad-core ARMvS8, 1 GB de RAM e
com Raspbian 10 OS instalado. Enquanto isso, no ambiente CC, cada aplicativo € uma
VM que é executada em um servico denominado EC2 de AWS Services. Os servidores
em nuvem sao instancias de t2.xlarge com 3,0 GHz quad-core x86, 16 GB de RAM e
Ubuntu 18.04 OS instalado.

Para testar a aplicacdo ITS e nossa arquitetura, trés cendrios foram propostos:
* 4G: executar a aplicacdo em um ambiente de nuvem usando a tecnologia de rede

4G. Esse cendrio seria 0 mais comum, pois a maioria das pessoas na cidade ja

possuem servigos de internet.

* Banda larga: executar a aplicagdo em um ambiente de nuvem usando uma conexao
de banda larga em uma rede LAN. Esse cendrio representa o caso em que uma

MAN j4 havia sido distribuida pela cidade para oferecer uma conexao a dispositivos
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moveis, para acessar os servicos de ITS que seriam hospedados na nuvem.

* MEC: executar a aplicagdo em ambiente MEC. Esse cendrio é o proposto pelo es-

tudo de caso.

5.5.2 Métodos

Para emular dispositivos méveis na camada terminal, uma ferramenta chamada Apa-
che JMeter na versdo 5.3 foi usada. Com essa ferramenta, foi possivel emular vérios
dispositivos méveis emitindo um grande niimero de solicitagdes ao aplicativo ITS ava-
liado. Durante um intervalo de tempo de 30 minutos, emulamos um carregamento de
solicitagdo com um minimo de 300 threads simultaneos e um pico de 5000 threads, vari-
ando com o tempo. A mesma carga foi imposta em todos os cendrios. Dentro dos cendrios
apresentados na Se¢do [5.5.1] varias rodadas foram realizadas para calcular a média e o

intervalo de nivel de confianca de 95% para cada cendrio e métrica.

As métricas de desempenho usadas para comparar os cendrios em que a porcentagem
de solicitagdes perdidas devido a uma carga de solicitacdes geradas (taxa de perda de
solicitacdo), o tempo médio de resposta das solicitagdes (tempo de resposta) e a média de

solicitacdes por segundo (taxa de transferéncia) com suporte em cada cendrio.

5.5.3 Resultados

Média de Requisigtes Perdidas (%)

0- —_—

' '
4g Banda Larga MEC
Cenarios

Figura 5.3: Numero de solicitagdes enviadas ao aplicativo POI que foram perdidas nos
cendrios 4G, Banda Larga e MEC.

A Figurd5.3]mostra a porcentagem de solicitagdes perdidas em cada cendrio do expe-
rimento. Os cendrios 4G e banda larga mostram resultados muito ruins com 85% e 75, 1%
de solicitagdes perdidas. Embora os cendrios 4G sejam ainda piores do que o cendrio de

Banda Larga, ele ainda apresentou menos variacdo durante as rodadas com um desvio
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padrdo de 2,97 contra 8,87 no cendrio de Banda Larga. A comparagdo ainda € péssima
quando feita com o cendrio do MEC. Depois de executar o aplicativo na LAN, houve uma

pequena perda de solicitagdes com uma média de 0,41%.
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Banda Larga MEC
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Figura 5.4: Representacdo do tempo minimo, médio e maximo de resposta para solicita-
¢oes de aplicacdo POI em cendrios 4G, Banda Larga e MEC.

A Figura[5.4 mostra a média dos tempos de resposta minimo, médio e maximo para
cada um dos cendrios em milissegundos (ms). Ao lidar com o tempo minimo de resposta,
todos os cendrios mostraram resultados semelhantes abaixo de 1,2 segundos. O tempo
médio de resposta também permaneceu muito proximo entre 11 segundos e 18 segundos.
Quanto ao tempo maximo de resposta, a diferenca entre os cendrios aumenta com 4G res-
pondendo em aproximadamente 274 segundos, Banda larga com cerca de 217 segundos e

MEC em torno de 49 segundos.
250 -
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Média Requisigbes/s
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Figura 5.5: Numero de solicita¢des por segundo suportadas pela aplicagcdo POI em cené-
rios 4G, Banda Larga e MEC.

Finalmente, a Figura [5.5 mostra o nimero médio de solicitagdes por segundo (req/s).
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O pior cendrio novamente foi 4G com 138 req/s e o melhor cendrio foi MEC com 201
req/s. Em relacdo a variacdo do MEC, foi o cendrio mais consistente com um desvio
padrdo igual a 3,32 enquanto a Banda Larga foi o que apresentou a maior variacao igual
a 58,84.

5.6 Discussao

Como resultado da andlise na Secdo [5.5.3] avaliamos a hipétese de pesquisa como
verdadeira, pois o cenario MEC atende a um nimero maior de solicitagdes por segundo
do que os cendrios em que o aplicativo estd na nuvem, conforme mostrado na Figura
[5.5] Devido a uma maior largura de banda na LAN, observamos que quando geramos um
grande numero de solicitacdes, os servidores na nuvem demoram muito para responder as
solicitagdes conforme mostrado na Figura [5.4] e justificam a grande quantidade de perda

de requisi¢des como visto na Figura[5.3]

Por mais que tenha sido comprovado que uma aplicagdo I'TS sensivel ao tempo atenda
um maior nimero de requisi¢des estando um ambiente MEC do que em ambiente CC,

independente do tipo de conexao, existem pontos que ainda que merecem uma discussao.

Na arquitetura do TSITS € proposto um Servidor de Suporte que tem duas funcionali-
dades: (1) buscar e armazenar as instrucoes de elasticidade para o sistema de borda mével
e (2) buscar e armazenar as atualizac¢des relacionadas ao dominios dos servidores de borda
movel. Uma melhoria de infraestrutura que poderia ser feita é extinguir este servidor e
dividir suas funcionalidades entre o servidor de borda mével e o dispositivo mével. Os
servidores de borda mdvel assumiriam a funcionalidade de buscar e armazenar as instru-
coes de elasticidade para o sistema de borda mével, afinal, o médulo Ativador que consta
nestes servidores € que utilizam os dados de instru¢des. Com relagcdo a funcionalidade
de atualizacdo de dados de dominios poderia ficar a cargo do dispositivo mével através
da biblioteca TSITS Lib, mudanca que, transferiria parte do processamento do sistema de
borda mével para os dispositivos méveis, assim como, tornaria a atualizagdo de dominio

mais rapida.
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6. Conclusao

Este trabalho apresentou uma proposta chamada ARTSIA composta por uma arquite-
tura MEC e um algoritmo de elasticidade de aplicagdes em MEC chamado SABANN, que
tem por objetivo suportar aplicagdes ITS que possuem necessidade de respostas rapidas
devido a importancia da informagao no tempo. A abordagem proposta combina conceito
de MEC e técnicas de elasticidade de aplicagdes para criar sistemas que mitiguem a quan-
tidade de requisi¢des perdidas oriundas da camada terminal. Foi demonstrado através de
uma experimentacao real cinco cendrios de elasticidade utilizando a mesma aplicagdo ITS
(aplicagao de fornecimentos de POlIs), quatro delas com métodos e politicas de trabalhos
Jé existentes e a quinta baseada no SABANN. Foi proposta uma solu¢do diferenciada
baseada em ARNN e uma técnica de limiares adaptativos de elasticidade. Através dos ex-
perimentos realizados, foi verificado uma reducao na quantidade de requisi¢cdes perdidas
com o uso do algoritmo proposto em relagdo aos outros algoritmos comparados, com uma
taxa de 4,25% de requisicoes perdidas, evidenciando a importincia do presente trabalho

para a drea de MEC com suporte as aplicagdes ITS sensiveis ao tempo.

Fizemos uma investigacdo sobre o conjunto de dados gerado pelo experimento ART-
SIA. Através de um andlise exploratdria dos dados, aplicamos alguns algoritmos de ML
de classificacdo e concluimos que dos algoritmo de ML avaliados, o algoritmo é mais
eficiente em diminuir a quantidade de requisi¢cdes perdidas consumindo o minimo de re-
cursos computacionais € o algoritmo Random Forest com 71% de acuricia e 61% de

pontuacao f1.

Também foi apresentado um estudo de caso baseado em uma aplicacdo ITS usando a
arquitetura MEC. Utilizamos como aplicacdo ITS com um servi¢o que busca pontos de
interesse na cidade que pode ser consumido por aplicativos méveis de terceiros. Para a ar-
quitetura MEC, foi proposto o TSITS de forma detalhada, descrevendo o funcionamento
de cada componente. Por meio de uma avaliagdo experimental, desenhada para repre-

sentar o estudo de caso, foi demonstrado o comportamento da aplicacdo ITS utilizando a
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arquitetura MEC com TSITS, utilizando o CC em uma conexao de banda larga e o CC em
uma conexdo 4G. Por meio dos resultados do experimento, foi observado que um apli-
cativo MEC oferece uma média de 201 req/s, nimero maior de requisi¢des por segundo
do que os aplicativos em nuvem, bem como uma taxa de 0,41% de perda de requisi¢do

muito menor.

Baseado no presente trabalho, seguem as sugestdes para trabalhos futuros:

1. Sugestdes para o ARTSIA

(a) Poderia ser considerado a aplicacdo do Random Forest, algoritmo que teve o
melhor desempenho na investigacdo realizada no Capitulo 4] no Orquestrador

Edge, de forma a obter uma quantidade de requisi¢des perdidas menor

(b) Seria interessante que fosse feito um experimento utilizando mais de uma apli-

cacdo ao mesmo tempo recebendo cargas de requisi¢cdes diferentes

(c) Poderia ser utilizando uma carga de trabalho mais adequada as caracteristicas

de aplicagdes ITS

(d) Poderia utilizar o SABANN ou outro algoritmo de ML junto ao Kubernetes

ou K3S{T_g]

2. Sugestdes para investigagdo com ML

(a) Além dos algoritmos j4 aplicados na investigacdo, seria também de grande
contribui¢do se fossem aplicados algoritmos de aprendizado profundo e apren-
dizado por reforco de forma a diminuir a quantidade de requisi¢des perdidas

com 0 minimo uso de recursos computacionais
3. Sugestdes para o TSITS

(a) Seria interessante que houve uma variagdo nos cendrios assim como a utili-
zagdo de vdrios tipos de dispositivos para representar a camada médvel como

tablets, smartphones e aparelhos de GPS

(b) Poderia ser desenvolvido outras aplicacdes com requisitos diferentes para en-

tender os variados comportamentos da MEC

(c) Futuramente, poderia ser aplicado um cendrio utilizando 5G

https://k3s.io/
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