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RESUMO

CARDOZO, Amanda Argou. Ranqueamento de Recursos em loT: Uma Aborda-
gem Explorando Analise de Consenso Fuzzy. Orientadora: Renata Hax Sander
Reiser. 2020. 94 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da Computagao) — Centro de
Desenvolvimento Tecnolégico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2020.

A Internet das Coisas (loT) é um paradigma de computagéao distribuida cujo cresci-
mento tem atraido atencao tanto pela oportunidade de um novo impacto na economia
digital quanto pelas potenciais frentes de pesquisas a serem exploradas. Esse fené-
meno € impulsionado pela crescente oferta de recursos conectados a Internet e tras
consigo, uma maior complexidade em suas operagdes, especialmente nos procedi-
mentos para descoberta, classificacdo e selecdo de adequados recursos atendendo
as demandas do cliente. A selecao adequada de servi¢os, considerando a disponibili-
dade de um grande numero de servigos aptos a atendé-lo e cuja disponibilidade pode
se alterar ao longo do tempo, compreende 0 escopo deste trabalho. A especificacao
das preferéncias do cliente envolve imprecisdes e incertezas na especificagao do grau
de relevancia dos atributos de qualidade dos diferentes recursos, pois depende de
conhecimento e experiéncia anteriores para definicdo mais adequada de parametros,
como escalas de medicao. Este trabalho tem como objetivo abordar as incertezas na
especificacao e processamento das preferéncias do cliente ao classificar um conjunto
de recursos na loT. Para tal propde-se, a definicido de medidas de consenso fuzzy e
medidas de consenso sobre conjuntos fuzzy, ambas baseadas em relagdes de equi-
valéncia estritas e em agregagcées como média aritmética e média exponencial. O
modelo EXEHDA-RR colabora com a descoberta e classificagédo de recursos na loT,
considerando ndo apenas atributos nao funcionais de Qualidade de Servico (Qo0S),
mas também alta escalabilidade de recursos. A proposta se destaca na classifica-
cao de recursos da loT, explorando o tratamento da incerteza no processamento de
preferéncias usando ambas abordagens da légica fuzzy: T1FL e T2FL. Além disso,
cenarios que contém simulacées de solicitacdo de recursos que aplicam diferentes
preferéncias do cliente podem ser demonstrados nas funcionalidades EXEHDA-RR.
Os principais resultados obtidos sdo apresentados, ajustando a selecao dos recursos
mais relevantes de acordo com as preferéncias especificadas em termos linguisticos
para cada atributo de QoS. Nesta perspectiva, diversos trabalhos relacionados a apli-
cacao de medidas de consenso fuzzy também foram avaliados.

Palavras-chave: Internet das Coisas. Classificacdo de Recursos. Légica Fuzzy. Lo-
gica Fuzzy Tipo-2. Medidas de Consenso Fuzzy.



ABSTRACT

CARDOZO, Amanda Argou. loT Resource Ranking: An Approach Exploring Fuzzy
Consensus Analysis. Advisor: Renata Hax Sander Reiser. 2020. 94 f. Dissertation
(Masters in Computer Science) — Technology Development Center, Federal University
of Pelotas, Pelotas, 2020.

The Internet of Things (loT) is a distributed computing paradigm whose growth
has attracted attention both for the opportunity for a new impact on the digital economy
and for the potential research fronts to be explored. This phenomenon is driven by
the growing supply of resources connected to the Internet and brings with it a greater
complexity in its operations, especially in the procedures for discovering, classifying
and selecting suitable resources to meet customer demands. The proper selection
of services, considering the availability of a large number of services able to serve
you and whose availability may change over time, comprises the scope of this work.
Specifying customer preferences is huge task involving inaccuracies and uncertainties,
depending on previous knowledge and experience for the correct parameter definitions
as measurement scales. This article aims to address the uncertainties in specifying
and processing customer preferences when classifying a set of resources on the
loT. For this purpose, both definitions of fuzzy consensus measures and consensus
measures on fuzzy sets are presented basing on strict equivalence relations and
on aggregations as arithmetic and exponential means. The EXEHDA-RR model
collaborates with the discovery and classification of resources in the I0T, considering
not only non-functional attributes of QoS but also high scalability of resources. The
proposal stands out in the classification of 10T resources, exploring the treatment of
uncertainty in processing preferences using both fuzzy logic approaches: T1FL and
T2FL. In addition, scenarios containing resource request simulations and applying
different customer preferences can be demonstrated in the EXEHDA-RR resources.
The main results obtained are presented, adjusting the selection of the most relevant
resources according to the preferences specified in linguistic terms for each QoS
attribute.

Keywords: Internet of Things. Resources Classification. Fuzzy Logic. Type-2 Fuzzy
Logic. Consensus Measures Fuzzy.
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1 INTRODUCAO

Atualmente estima-se que ao redor de 27 bilhées de coisas estdo conectadas a
Internet, com a previsdo deste numero crescer para no minimo 125 bilhdes até 2030
(IHS Markit, 2017).

Na Internet of Things (loT), considera-se um cenario onde objetos inteligentes ou
coisas possuem a capacidade de se comunicar e transferir dados através da Internet
com o minimo de interven¢do humana.

Considerando o perfil arquitetural da infraestrutura da loT, desde etapas como mo-
delagem, passando pela manipulagédo e aplicacdo de dados até alcancar uma inter-
pretacao de acdes sobre as quais se apoia uma tomada de deciséo para alcancar um
resultado, devem-se considerar varias formas de incertezas associadas a processos
na loT.

Considerando sobretudo o perfil operacional da infraestrutura da /oT, uma pro-
posta de classificacao de recursos deve considerar tanto os requisitos funcionais como
aqueles nao-funcionais. Enquanto os requisitos funcionais definem aquilo que o ser-
vico devera oferecer, os requisitos ndo-funcionais, em particular, aqueles relacionados
a Qualidade de Servico (QoS), especificam expectativas operacionais dos servicos,
definindo, por exemplo, o tempo necessario para um servico responder (tempo de res-
posta) e/ou a porcentagem de tempo que um servigo permanece funcionando (dispo-
nibilidade) e/ou precisao (KHUTADE; PHALNIKAR, 2014). A utilizacao de parametros
nao-funcionais de QoS nos servigcos oferecidos pelos recursos desempenha um papel
importante na sua classificagdo. Os requisitos ndo-funcionais dos usuarios devem ser
explicitamente expressados para ajudar na escolha de um servico que melhor possa
atendé-lo.

Integrando solugdes que gerenciam os perfis descritos nos paragrafos anteriores,
o trabalho desenvolvido na dissertacdo tem como escopo ranquear O recurso mais
apropriado entre uma relacado de recursos aptos. Considerando um cenario de ele-
vada escalabilidade, tipico da /oT, explorando a légica fuzzy (LF) na modelagem das
incertezas associadas as fun¢des que definem os atributos de QoS. Modelando as
preferéncias do cliente e as computacdes nos processos de ranqueamento e selecao
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destes recursos.
Assim, as metas do trabalho s&o norteados pelos objetivos definidos logo a seguir.

1.1 Objetivos

O objetivo central da Dissertacao € a concepgao de uma abordagem que ira explo-
rar as premissas e extensdes da Logica Fuzzy, considerando as incertezas do cliente
na especificacao de suas preferéncias, aplicada a necessidade de classificar e seleci-
onar o recurso mais apropriado entre uma relacao de recursos aptos em um cenario
de elevada escalabilidade na /oT.

Desta forma, o esfor¢o de estudo a ser desenvolvido na dissertagéo ira contribuir
com duas relevantes abordagens de pesquisa:

* Na abordagem teérica, o trabalho visa aprofundar estudos dos conectivos/ope-
radores da logica fuzzy (T1FL) e extensbes (LF2T), focando em propriedades
de medidas de consenso fuzzy e introduzindo o conceito formal de medidas de
consenso de conjuntos fuzzy; e ainda,

» Na concepcgao e consolidagao da proposta de classificacdo de recursos do de-
nominado EXEHDA-RR (Resource Ranking) - a ser integrado ao servico de des-
coberta de recursos do middleware EXEHDA, contribuindo tanto na analise de
consenso como na modelagem do sistema de controle e classificagdo, ambos
baseados na abordagem multi-valorada da logica fuzzy.

Este objetivo geral pressupde os seguintes objetivos especificos:

+ Identificar nos trabalhos atuais da area as principais técnicas utilizadas no pro-
cesso de ranqueamento de recursos, tratamento da incerteza, preferéncias do
cliente e escalabilidade.

» Estudar os fundamentos relacionados a l6gica fuzzy Tipo-2 suas defini¢des, co-
nectivos, agregadores, problemas envolvendo multicritérios e multiplos especia-
listas;

» Estudar os fundamentos relacionados a medidas de consenso fuzzy, técnicas e
aplicacées;

* Modelar fungbes fuzzy capazes de representar as variaveis com base na experi-
éncia de especialistas;

» Propor técnicas para resolver a incerteza gerada por divergéncias dos especia-
listas explorando estratégias de Medidas de Consenso Fuzzy;
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» Conceber um sistema fuzzy capaz de classificar os recursos com base na expe-
riéncia de especialistas;

 Avaliar o sistema fuzzy proposto para processo de classificagdo com a utiliza-
céo de recursos obtidos por meio de datasets. Como exemplo o Dataset QWS,
recurso ja utilizado no trabalho realizado até o momento.

1.2 Desafios da Proposta

Importante ressaltar, que o escopo de estudo e pesquisa desta Proposta de Dis-
sertacdo esta alinhado com Tese de Doutorado em andamento no PPGC/UFPel, a
qual ira se valer da abordagem proposta, para realizar ranqueamento de recursos
descobertos.

E assim, neste contexto, diversos desafios surgem para alcancgar os objetivos pre-
viamente descritos.

1.2.1 Concepcao de Modelo Fuzzy para Classificacao de Recursos na loT

Dentre as distintas interpretacdes para incertezas na selecédo de recursos da /loT,
apresentam-se as duas consideradas neste trabalho e descritas logo a seguir.

1.2.1.1 Abordagem Logica Baseada em Conjuntos Fuzzy (T1FL)

Introduzida por Zadeh (ZADEH, 1965), a T1FL é capaz de expressar numerica-
mente informagdes ambiguas, incertas ou vagas, descritas através de uma linguagem
natural auxiliando na modelagem da habilidade humana para tomada de decisdes.

A adequacao de substituicdes versus critérios e o peso de significancia de critérios,
sdo avaliados em termos de valores linguisticos representados por numeros fuzzy. No
conjunto fuzzy, as variaveis linguisticas (VL) sdo usadas para descrever termos difusos
gue mapeiam variaveis linguisticas para variaveis numéricas. Os valores de verdade
da légica booleana sao substituidos com sub-intervalos fechados de [0,1] no processo
de tomada de decisdo (ALABOOL; MAHMOOD, 2013).

Assim, matematicamente, um conjunto € definido como uma colegéo finita, infinita,
ou contavel infinita de elementos. Em cada caso, cada elemento € um membro do
conjunto ou ndo. No entanto, em sistemas fuzzy, o elemento pode estar parcialmente
dentro ou fora do conjunto. Assim, a resposta a pergunta: “x € membro de um conjunto
A” nem sempre tem uma resposta definitiva, como verdadeiro ou falso.

O emprego de Légica Fuzzy (LF) deve-se a sua capacidade de lidar com incerte-
zas quando comparada com a abordagem classica. A LF apresenta uma abordagem
formal para as incertezas inerentes ao raciocinio e ao conhecimento humano de forma
mais flexivel, facilitando o uso, aplicacao e interpretacdo dos dados de sistemas com-
plexos com a selecéo de recursos na loT. (GOMIDE; GUDWIN; TANSCHEIT, 1988).
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1.2.1.2 Abordagem Logica Baseada em Conjuntos Fuzzy Tipo-2 (T2FL)

A Teoria dos Conjuntos Fuzzy Tipo-2 foi introduzida por Zadeh em 1975 como uma
extensdo da teoria dos conjuntos Fuzzy (Tipo-1), contornando o problema recorrente
de insuficiéncia da Logica Fuzzy em modelar as incertezas inerentes a definicdo das
funcbes de pertinéncia dos antecedentes e consequentes em sistemas de inferéncia
Fuzzy (MENDEL, 2014).

Nesta nova e abrangente abordagem, um conjunto Fuzzy do Tipo-2 permite incor-
porar a incerteza sobre a fungdo de pertinéncia. Além disso, de forma mais signifi-
cativa, esta abordagem contribui com a generalizacao da teoria dos conjuntos fuzzy,
pois, se ndo ha ocorréncia de incerteza, entdo um conjunto fuzzy do Tipo-2 se reduz
a um conjunto fuzzy do Tipo-1 (DALALAH; HAYAJNEH; BATIEHA, 2011).

1.2.2 Modelagem de Consenso na Selecao de Recursos na loT

Esta proposta de pesquisa considera a abordagem de consenso fuzzy e introduz
também a nova abordagem de consenso sobre conjuntos fuzzy. Esta dltima, potenci-
aliza a aplicacédo de consenso sobre todos os conjuntos fuzzy modelados no sistema,
e nao apenas sobre dados (valores fuzzy) manipulados durante computacdes no sis-
tema. Em (RAZAVI HAJIAGHA et al., 2015), tem-se uma andlise dos conjuntos fuzzy
graficamente representados por fun¢des do tipo trapezoidal.

A tomada de decisdo € um processo comum na vida cotidiana, caracterizado pela
existéncia de varias alternativas e pela necessidade de decidir quais sdo as melhores
escolhas para solu¢ao de problemas de tomada de decisdo em grupo (GDM - Group
Decision Making), nos quais varios individuos ou especialistas com diferentes pontos
de vista participam de um problema de decisdo com o objetivo de alcangar uma solu-
cao comum (ZHANG; YANG, 2016). Neste contexto, ocorrem frequentemente em mui-
tas organizacdes atualmente (LU et al., 2009a; KACPRZYK; NURMI, 1998) e ainda,
problemas de decisao ocorrem em diferentes ambientes incertos.

A dificuldade de lidar com a incerteza de natureza possivelmente nao probabilistica
€ causada principalmente pela ambiguidade e/ou indeterminacao das informacgdes,
caracterizam as dificuldades dos especialistas em expressar suas preferéncias sobre
alternativas por meio de dominios de informacao (ZADEH, 1999).

Segundo Palomares (2014), os problemas de GDM foram resolvidos tradicional-
mente aplicando um processo de selegao de alternativa, no qual as preferéncias de
cada especialista sobre as alternativas sao reunidas e a melhor alternativa ou sub-
conjunto de alternativas é escolhido. Os especialistas discutem e modificam suas
preferéncias, frequentemente coordenados por um moderador humano, aproximando
suas opinides, com o objetivo de aumentar o nivel de concordancia no grupo.

O grau completo ou parcial de concordancia no grupo, obtendo unanimidade ou
nao, introduz nocdes mais flexiveis de consenso em que diferentes graus parciais de
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concordancia podem ser obtidos (IZADIKHAH; SAEIDIFAR; ROOSTAEE, 2014).
Modelos para consenso fuzzy contemplam variedades de caracteristicas, como:

(i) otipo de medidas consensuais utilizadas para determinar o nivel de concordan-
cia, com base na fusdo de informagdes sobre as preferéncias dos especialistas
(BRUNELLI; FEDRIZZI; FEDRIZZI, 2014),

(i) o uso de diferentes mecanismos para orientar o processo de discussao (MATA;
MARTINEZ-LOPEZ; HERRERA-VIEDMA, 2009), ou

(i) o tipo de estruturas de preferéncia (por exemplo, relacdes de preferéncia, or-
denacao de preferéncias, vetores de utilidade, etc. (HERRERA-VIEDMA; HER-
RERA; CHICLANA, 2002))

(iv) os dominios de informagéao (por exemplo, informagdes numéricas ou linguisticas,
entre tantas outras, sdo usados por especialistas para expressar suas preferén-
cias sobre alternativas (PARREIRAS; EKEL; JR., 2012)).

Além disso, alguns modelos estdo focados em problemas de mudltiplos critérios
GDM (MCGDM) (PARREIRAS; EKEL; JR., 2012),(FU; YANG, 2010), nos quais abor-
dagens de fusdo de informagdes sdo frequentemente utilizadas para combinar pre-
feréncias avaliadas de acordo com varios critérios, enquanto outros modelos foram
definidos para lidar com um tipo particular de problemas de decisdo na vida real (PA-
LOMARES et al., 2014).

Dada esta variedade de modelos de consenso existentes, alguns desafios ainda
estdo presentes nesta area de pesquisa, tais como:

(i) o grande numero de modelos de consenso existentes na literatura e sua rela-
cao com tipos especificos de problema de GDM,;

(i) a falta de um quadro de referéncia para o estudo pratico de modelos de con-
senso, que dificulta a andlise de suas principais caracteristicas, suas vantagens
e fraquezas, bem como as comparagoes;

(iii) a definicao formal para medidas de consenso sobre conjuntos fuzzy viabi-
lizando uma analise de propriedades abrangente, nao restritas a valores fuzzy
especificos mas a todo os valores do sistema fuzzy.

Neste trabalho de pesquisa, apresentam-se alternativas contextualizadas no ter-
ceiro dos desafios de pesquisa descritos acima, introduzindo uma medida de con-
senso que contribui para uma avaliacado/comparacgao de todos os conjuntos fuzzy con-
siderados na modelagem de sistemas para solug¢ao de problemas em GDM.
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Este caso de estudo da abordagem de consenso fuzzy é aplicado para comparacao
dos conjuntos fuzzy que definem as fungcbes de pertinéncia para sistemas fuzzy dos
modelos EXEHDA-RR T1FL e EXEHDA-RR LFT2.

No caso da analise de consenso de conjuntos fuzzy para EXEHDA-RR LFT2, con-
cebido sendo os fundamentos da Logica Fuzzy Valorada Intervalarmente, busca-se
comparar valores fuzzy e conjuntos fuzzy referentes as fungdes de pertinéncia supe-
rior e inferior que modelam as manchas de incerteza no processo de fuzzificagdo do
EXEHDA-RR LFT2.

E ainda, analisar os resultados considerando as fun¢des de pertinéncia do modelo
simplificado do EXEHDA-RR T1FL.

1.3 Estrutura do Texto

O presente trabalho esta organizado em oito capitulos. No Capitulo 1, esta introdu-
céo é realizada a apresentacdo das principais ideias que fundamentam este trabalho:
Internet das Coisas, Classificacdo de Recursos, Logica Fuzzy e Consenso. Nele,
ainda estao elencados os Obijetivos e os Desafios da Proposta. O Capitulo 2 apre-
senta a fundamentagéo tedrica sobre Internet das Coisas e Qualidade de Servigos.
No capitulo 3, busca-se fornecer uma visao geral sobre os fundamentos e conceitos
gue guiam o trabalho desenvolvido nesta dissertacédo, organizados em dois eixos: L6-
gica Fuzzy Tipo-1 e Légica Fuzzy Tipo-2. Nele sdo apresentados os conceitos sobre
Conjuntos Fuzzy, Operadores de Conjuncédo, Conectivos, Funcbdes de Equivaléncia
Restritas e Sistemas Baseados em Regras Fuzzy. O Capitulo 4 apresenta Medidas de
Consenso Fuzzy, suas propriedades e medidas de consenso baseadas em funcdes de
agregacoes e funcdes de equivaléncia restritas. Ja o Capitulo 5 discorre sobre Medi-
das de Consenso de Conjuntos Fuzzy, estendendo propriedades, como definicao, ca-
racterizacao e somas convexas. No sexto capitulo, apresenta-se a materializagéo dos
esforcos de pesquisa junto ao Laboratory of Ubiquitous and Parallel Systems (LUPS)
realizados durante o desenvolvimento desta dissertacdo de mestrado. Essa materia-
lizacdo € caracterizada por meio da modelagem do Controlador Fuzzy EXEHDA-RR,
na concepgao dos modelos EXEHDA-RR T1FL e EXEHDA-RR T2FL, e a andlise de
consenso para ambos. Assim como, discute brevemente sobre os trabalhos relacio-
nados avaliados pelo grupo de pesquisa. No Capitulo 7 sdo expostos os principais
aspectos de validacao da proposta EXEHDA-RR, bem como os pontos relacionados
a elaboracdo do processo de realizagdo de teste de suas funcionalidades e a avalia-
cao dos resultados obtidos apds a execugdo dos mesmos. O Capitulo 8o encerra o
presente trabalho apresentando as consideragdes finais, as quais compreendem as
principais conclusdes sobre o tema estudado.



2 INTERNET DAS COISAS

A Internet passou por cinco fases, segundo Perera (2017). A primeira fase surge
no final dos anos 1960, com a possibilidade de comunicacao entre dois computadores
através de uma rede de computadores. No inicio dos anos 80 inicia a segunda fase
com a criagao da pilha de protocolos TCP/IP e mais tarde, em 1991, com a World Wide
Web (WWW), a Internet se torna popular, o que estimula seu rapido crescimento.
A terceira fase se caracteriza pelo surgimento de dispositivos méveis com razoavel
capacidade de processamento. Ja na quarta fase, os usuarios comegam a estabelecer
identidades virtuais em redes sociais, passando a trocar informagdes entre si. Por fim,
a Internet ruma em diregéo a Internet das Coisas, do inglés Internet of Things - 10T,
gue contempla a comunicacao entre quaisquer objetos por intermédio da Internet

A loT aponta para um cenario no qual objetos inteligentes ou coisas (como tags
RFID - Radio Frequency ldentification, sensores, atuadores, etc.) possuem a capaci-
dade de se comunicar e transferir dados através da Internet com o minimo de inter-
vencao humana. Utensilios, sistemas de transportes, redes de energia, equipamentos
pessoais, incluindo o corpo humano sdo ambientes em potencial para a loT, podendo
ser populados por sensores capazes de gerar e compartilhar informacdes automatica-
mente com sistemas computacionais externos. Com essa caracteristica, a loT vem se
mostrando elemento essencial para consolidar a integracéo entre os sistemas compu-
tacionais e o ambiente fisico, com potencial para produzir informacdes contextuais em
massa (QIU et al., 2018; PERERA et al., 2014).

O termo Internet das Coisas foi forjado no laboratério de pesquisa Auto-ID Center
do MIT (Massachusetts Institute of Technology) e foi mencionado pela primeira vez em
1998 por Kevin Ashton, em uma apresentagao onde relata “A Internet das Coisas tém
o potencial de mudar o0 mundo, assim como a Internet fez. Talvez até mais” (ASHTON,
2009). Mais tarde, em 2001 o termo é mencionado no classico artigo intitulado “The
Electronic Product Code (EPC): A naming Scheme for Physical Objects” (BROCK,
2001) no qual o autor faz a seguinte descrigdo: “Nossa visédo € a de criar um “Smart
World”, isto €, uma infraestrutura inteligente que liga objetos, informagbes e pessoas
através da rede de computadores. Esta nova infraestrutura permitira a coordenagao
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universal de recursos fisicos através do monitoramento e controle remoto por seres
humanos e maquinas. Nosso objetivo é criar padrées abertos, protocolos e linguagens
para facilitar a ampla adog¢do mundial desta rede - formando a base para uma nova
Internet das coisas”. Neste artigo, o autor propde a substituicdo do popular cédigo
de barras por um sistema de etiquetas (RFIDs) que usufruiria das capacidades da
Internet e da globalizacao.

Nao existe na literatura apenas uma definicdo para Internet das Coisas, se-
gundo (PERERA et al., 2014) isso ocorre, principalmente, por se tratar de area de
pesquisa recente e bastante ampla. Porém, considerando o escopo deste trabalho,
a definicao apresentada por (SAINT-EXUPERY, 2009) apresenta-se a mais oportuna.
Segundo SAINT-EXUPERY, “A Internet das Coisas consiste em um ambiente em que
objetos podem se conectar a qualquer momento, em qualquer lugar, com qualquer
coisa, de preferéncia usando qualquer caminho ou rede e qualquer servigo”.

A loT é um paradigma que vem ganhando destaque atualmente, sobretudo, de-
vido ao interesse que tem despertado nas grandes empresas de tecnologia. Por ser
uma area nova, possui muitos problemas de pesquisa em aberto e isso tem estimu-
lado também o envolvimento da comunidade cientifica no tema. Além disso, tem sido
considerada como uma abordagem para promover a ubiquidade das solu¢ées compu-
tacionais no mundo real, principalmente, por suprir a caréncia da UbiComp em relacéo
aos aspectos infraestruturais (CACERES; FRIDAY, 2012).

Se observa ao longo dos anos um constante crescimento do numero de dispositi-
vos conectados na Internet(vide Figura 1). De acordo com pesquisa do Cisco Internet
Business Solutions Group (IBSG) (EVANS, 2011a), em 2003 havia, aproximadamente,
6,3 bilndes de pessoas vivendo no planeta e 500 milhdes de dispositivos conectados
a Internet, resultando numa relagéo por volta de 0,08 dispositivos por pessoa. Porém,
nos anos seguintes houve um elevado crescimento no uso de smartphones e tablets
contribuindo para que o numero de dispositivos conectados a Internet aumentasse,
consideravelmente, chegando entre 2008 e 2009 a ultrapassar, pela primeira vez, para
1, 0 numero de dispositivos por pessoa. Para Cisco IBSG, esse é o momento em que
a Internet das Coisas comecou a acontecer efetivamente.

A tendéncia é que os numeros de dispositivos conectados a loT aumentem, pro-
gressivamente, a cada ano (vide Figura 2). Em 2019, o mundo registrou 42,1 bilhdes
de dispositivos conectados a Internet, o que ratifica que a loT, além de ser uma reali-
dade, vem ganhando destaque e esta sendo considerada a revolucao tecnologica que
representa o futuro da computacao e da comunicagéo.

A Internet das Coisas nos leva a uma nova era em que tudo, desde pneus a esco-
vas de dentes, serao identificados e conectados, podendo trocar informacdes e tomar
decisdes por si préprias. As formas de comunicagao serdao humano-humano, humano-
coisa, coisa-coisa. As coisas serdo as principais responsaveis pelo trafego na Internet.
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Figura 1 — Dispositivos Conectados a loT por Pessoa
Fonte: (EVANS, 2011a)

O surgimento do paradigma da Internet das Coisas permite a criagdo de cenarios de
comunicacao ubiquas, onde todos os objetos enderecaveis no ambiente devem se
comunicar e cooperar (RAY, 2018). A loT oferece novas tecnologias e oportunidades
para criar novos tipos de servigos que 0s usuarios podem se beneficiar tanto da sua
vida pessoal como profissional (JAPPINEN; GUARNERI; CORREIA, 2013). Servigos
onde os humanos acessam outras maquinas remotas para executar algumas tarefas
desejadas estarao disponiveis.

Casas Inteligentes (BING et al., 2011), cidades inteligentes (ANDREA et al.,
2014) (ARASTEH et al., 2016) (STOJKOSKA; TRIVODALIEV, 2017), industria (BI;
DA XU; WANG, 2014), transportes e logistica (LU et al., 2009b), redes de energia
inteligentes (SERRA et al., 2014) (BRUNDU et al., 2016) sédo alguns exemplos de
areas em que a loT ja esta criando novas oportunidades de negécios. Dentre elas,
destaca-se os cuidados de saude, conhecido como lot Healthcare (SHAIKH; PAR-
VATI; BIRADAR, 2018). Melhorar a saude e o bem-estar humanos é o objetivo final
de qualquer desenvolvimento econémico, tecnoldgico e social. A rapida ascensao e
envelhecimento da populagédo é um dos marcos que transformardo o mundo, dramati-
camente, e que causara grande pressao nos sistemas de saude. O avancgo tecnolégico
emergente da loT devera oferecer perspectivas de pesquisa promissoras, entre quais
esta inserida a abordagem 12VSM.

2.1 Consolidacao da Internet das Coisas

O sistema EPC proposto, apresentou como vantagem a possibilidade de cada pro-
duto possuir uma identificagao propria, ao contrario do UPC que identificava apenas a
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Figura 2 — Dispositivos Conectados a loT
Fonte: Adaptada de (AFSHAR, 2017)

qual tipo o produto pertencia, além de realizar o acompanhamento do objeto fisico ao
longo do seu tempo de vida através de tags RFID. A informag&o sobre o seu estado,
localizagé@o e outras informagdes Uteis ndo se encontram diretamente armazenadas
nos produtos, e sim em servidores acessiveis pela Internet.

O termo Internet das Coisas surgiu, quando o grupo de pesquisadores do MIT
estava trabalhando em novas tecnologias de sensores e tags inteligentes (RFIDs),
porém a loT comecou a ganhar destaque devido ao crescente numero de dispositivos
computacionais que estavam sendo conectados em todo o mundo.

Nesta perspectiva, relata-se que a loT surge no momento exato em que 0 numero
de dispositivos conectados a Internet supera o nimero de pessoas que habitam o
planeta.

De acordo com pesquisa do grupo Cisco IBSG (EVANS, 2011b), em 2003 havia
aproximadamente 6,3 bilhdes de pessoas vivendo no planeta e 500 milhdes de dis-
positivos conectados a Internet, resultando numa relagdo de aproximadamente 0,08
dispositivo por pessoa. Com base nestes dados a loT ndo era uma realidade em 2003,
pois 0 numero de dispositivos conectados era relativamente pequeno.

O crescimento do uso de smartphones e tablets elevou o nUmero de dispositivos
conectados a Internet para 12,5 bilhées em 2010, & medida que a populagdo humana
chegou a 6,8 bilhdes, tornando o numero de dispositivos conectados por pessoa su-
perior a 1 (exatamente 1,84). No entanto, segundo o Cisco IBSG ao realizar um re-
finamento destes numeros, a loT surge entre 2008 e 2009, periodo onde estima-se
que efetivamente o numero de dispositivos por pessoa tenha ultrapassado a 1 pela
primeira vez na histéria.
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Nos primeiros dias de 2015, o mundo registrou 25 bilhées de dispositivos conecta-
dos a internet segundo uma das maiores feiras de tecnologias do mundo, a CES 2015
(Consumer Electronics Show 2015), denotando que a Internet das Coisas além de ser
uma realidade, vem ganhando cada vez mais destaque, e esta sendo considerada a
revolucao tecnoldgica que representa o futuro da computacédo e comunicacao.

2.2 Visoes Associadas a Internet das Coisas

A loT pode ser entendida a partir de trés visdes, que se diferenciam dependendo
do foco da area de interesse (ATZORI; IERA; MORABITO, 2010), (GUBBI et al., 2013),
conforme descrito a seguir:

* Viséo orientada a Internet: possui foco de pesquisa do ponto de vista de redes.
Pesquisas direcionadas a esta visdo procuram criar modelos e técnicas para a
interoperabilidade dos dispositivos em rede.

« Visdo orientada as Coisas: objetiva a integracao dos objetos (coisas) presentes
em um cenario loT. Pesquisas nesta visdo procuram apresentar propostas que
garantam o melhor aproveitamento dos recursos dos dispositivos e sua comuni-
cacao.

+ Visdo orientada a Semantica: esta visdo parte de uma andlise semantica da
expressao composta “Internet das Coisas”. Portanto possui foco de pesquisa do
ponto de vista da comunicagao e troca de informacdes entre dispositivos distin-
tos. Trabalhos nesta visdo apresentam propostas que estdo focadas na repre-
sentacdo, armazenamento, interconexdo, pesquisa e organizacao da informagao
gerada na loT, buscando solucdes para a modelagem das descricbes que per-
mitam um tratamento adequado para os dados gerados pelos objetos.

O termo loT foi se consolidando em funcao das diferentes visées de pesquisa. O
fato de serem associadas diferentes interpretagdes para o termo loT segundo (PE-
RERA, 2017) ocorre por ser uma area de pesquisa recente e bastante ampla. A se-
guir estdo resumidas estas diferentes interpretacdes encontradas na literatura para o
termo loT.

* “As coisas (objetos, pessoas ou animais) tém identidades e personalidades vir-
tuais que operam em espacos inteligentes utilizando interfaces capazes de se
conectar e comunicar dentro de contextos sociais, ambientais e de usuarios”;

» “A origem semantica da expressao é composta por duas palavras que traduzem
dois conceitos: Internet e Thing. Internet pode ser definida como uma rede mun-
dial de computadores interligados, com base em um protocolo de comunicacao
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padrao (TCP/IP), enquanto Thing é um objeto ou coisa qualquer. Portanto, se-
manticamente, Internet das Coisas pode ser definida como uma rede mundial de
objetos interligados que possuem endereco Unico € que se comunicam através
da Internet por meio de protocolos de comunicag¢ao padronizados”;

* “A Internet das Coisas permite que pessoas e objetos possam se conectar
a qualquer momento, em qualquer lugar, com qualquer coisa, de preferéncia
usando qualquer caminho ou rede e qualquer servigo”.

Dentre estas interpretagdes, a que se mostrou mais alinhada com as premissas
deste trabalho é a Definicdo 3, a qual é ilustrada pela Figura 3.

Qualquer Qualquer
momento pessoa

Internet
das Coisas

Qualquer
servigo

Qualquer
dispositivo

Qualquer
rede

Qualquer
lugar

Figura 3 — Definicao de Internet das Coisas

Evidentemente essa € uma interpretacdo idealizada, pois em ambientes tipicos
da loT, as desconexdes podem ocorrer com relativa frequéncia devido a mobilidade
dos dispositivos ou seu desligamento, falta de energia ou entdo por decorréncia de
avaria fisica. Portanto, desconexdes ndao devem ser consideradas falhas mas sim
parte da especificacdo e devem ser tratadas de maneira mais transparente possivel
pelos sistemas de geréncia.

2.3 Desafios em Ambientes Tipicos da Internet das Coisas

De acordo com a literatura (CHAQFEH; MOHAMED et al., 2012), (SOMA et al.,
2011), (NAGY et al., 2009), alguns desafios inerentes aos ambientes loT merecem
destaque e constituem requisitos importantes para a proposicdo de um middleware
para loT.

A. Interoperabilidade

Dentre os requisitos, o considerado primordial e que deve ser imperativamente
enderecado por uma plataforma de middleware para a loT, diz respeito a interopera-
bilidade entre os diversos dispositivos e plataformas disponiveis neste ambiente. A
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sua importancia é devido a um numero crescente de dispositivos a serem integrados
neste novo cenario, sendo estes heterogéneos tanto em termos de hardware quanto
de software, como também de protocolos (muitos deles proprietarios) e formatos de
dados, o que caracteriza a interoperabilidade em um cenario loT um grande desafio.

Em (PIRES et al., 2015) é destacado que a integracao de dispositivos no contexto
de loT perpassa multiplos niveis:

* em mais baixo nivel, & necessério integrar, de maneira transparente, uma mi-
riade de dispositivos fisicos heterogéneos de modo a ocultar detalhes com rela-
cao a rede, aos formatos de dados empregados, e até mesmo a semantica das
informacdes;

« em um nivel intermediéario, a fim de prover servigos de valor agregado aos usua-
rios, é necessario integrar e disponibilizar dados providos por esses dispositivos,
podendo incluir simples fungdes de processamento de dados ou mesmo aplica-
¢bes Web mais complexas;

« por fim, em mais alto nivel, um modelo padronizado de programacao pode pro-
mover integracao no que se refere a agregacao e transformacao de informacoes
providas pelos dispositivos, de modo que desenvolvedores de aplica¢des ndo ne-
cessitam ter qualquer conhecimento acerca das especificidades dos dispositivos
fisicos e do ambiente de rede subjacente.

B. Escalabilidade

O tipo de informagéo disponibilizada por um cenario lIoT pode ser provido apenas
para um dominio especifico, como também compartilhado com outros dominios de
aplicacéo, gerando dados de maior valor agregado e podendo tomar uma proporgéao
consideravel, tanto em termos de numeros de dispositivos integrados, como de dados
gerados. A Figura 4 caracteriza a dimensao deste fato.

Como consequéncia deste crescente numero de dispositivos sendo conectados,
as plataformas de middleware para IoT devem atender ao requisito de escalabilidade,
i.e., possuirem capacidade para suportar requisi¢cdes provindas de inimeros dispo-
sitivos, funcionando corretamente, mesmo em situagdes de uso intenso. Solucdes
de nuvem vem sendo utilizadas para este fim, devido a sua facilidade de proviséo e
uso de recursos computacionais, que podem ser alocados e liberados sob demanda,
proporcionando o surgimento da chamada “Nuvem das Coisas” (em inglés, Cloud of
Things - CoT) (SOLDATOS; SERRANO; HAUSWIRTH, 2012).

C. Descoberta de Dispositivos

Uma outra caracteristica comum a ambientes de loT leva em conta o fato da sua
infraestrutura de comunicagéo possuir uma topologia dindmica e frequentemente des-
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Figura 4 — Dimensao de um Cenario IoT. Fonte: (EVANS, 2011b)

conhecida, visto que dispositivos podem ser integrados ao ambiente e utilizados de
maneira oportunista e nao previamente planejada (SOMA et al., 2011).

Considerando esta dinamicidade da loT, € importante que uma plataforma de mid-
dleware possibilite a descoberta de dispositivos presentes no ambiente em questao,
realizada dinamicamente a fim de atender os requisitos das aplicacdes.

Também destaca-se a necessidade de prover mecanismos para o gerenciamento
de dispositivos, que diz respeito a capacidade de fornecer informacgdes de localizacédo
e estado do dispositivo permitindo, dentre outras funcionalidades, desconectar algum
dispositivo roubado ou néo reconhecido, atualizar software embarcado, modificar con-
figuragbes de seguranga, alterar remotamente configuragées de hardware, localizar
um dispositivo perdido, apagar dados sensiveis de dispositivos, e até mesmo possibi-
litar a interag&o entre dispositivo.

D. Interfaces de Alto Nivel

A adogéo de uma plataforma de middleware também pode contribuir para facilitar
a construcao de aplicacdes para loT. Desta forma, o desafio reside no fato de que, a
fim de permitir a criacao de aplicagbes que combinem recursos do mundo fisico dispo-
nibilizados via Web, sdo necessarios modelos de alto nivel que abstraiam os servigos
e dispositivos fisicos subjacentes. Com isso, usuarios e aplicagées consumidores dos
dados originados dos dispositivos conectados, podem possuir acesso aos dados de
forma padronizada, por meio de interfaces de alto nivel, ndo necessitando assim lidar
com funcionalidades de baixo nivel para a manipulacéo de tais objetos.

E. Ciéncia de Contexto

Ciéncia de contexto é outro requisito importante para plataformas de middleware
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loT. Uma definicdo de contexto classica e ainda bastante referenciada é a que Dey
prop6s em (DEY; ABOWD; SALBER, 2001) em que contexto € “qualquer informacao
que caracteriza a situacdo de uma entidade, sendo que uma entidade pode ser uma
pessoa, um lugar ou um objeto considerados relevantes para a interacdao entre um
usuario e uma aplicagao, incluindo o proprio usuario e a aplicagdo. O contexto é
tipicamente a localizacao, a identidade e o estado das pessoas, grupos ou objetos
fisicos e computacionais”.

Portanto dados de contexto constituem informacdes consideradas importantes, ob-
tidas do mundo fisico ou l6gico por meio de sensores, tornando o contexto um instru-
mento de apoio a comunicagao entre sistemas e/ou aplicagdes, denominados cientes
de contexto, e seus usuarios. Plataformas de middleware em IoT devem entao serem
responsaveis pela coleta, representacédo e processamento das informagdes de con-
texto providas por multiplas fontes, liberando as aplicacdes e usuarios da tarefa de
manipula-las e tornando transparente tal manipulacao.

2.4 Qualidade de Servico

Qualidade de Servico consiste de uma combinacao de véarias qualidades ou pro-
priedades do servico, tais como, disponibilidade, tempo de resposta, precisao e vazao
(MENASCE; RUAN; GOMAA, 2007). Enquanto os requisitos funcionais definem o que
o servigo devera fazer, os requisitos nao-funcionais, em particular, a QoS, especifica
o nivel de qualidade dos servigos, definindo, por exemplo, o tempo necessario para
um servico responder a varias requisicoes e a porcentagem de tempo que um servico
esta funcionando.

A qualidade do servigo como um componente ndo-funcional € a “capacidade de for-
necer servico satisfatorio” por meio de diferentes fornecedores de servicos e sistemas.
Devido a natureza heterogénea da loT, a QoS em loT é a capacidade de fornecer ser-
vicos por varios provedores de servigos, como servigo de deteccéo, servico de rede,
Servico em nuvem e servigos por varias tecnologias capacitantes e componentes da
loT. A aplicabilidade de um conjunto de parametros de QoS depende do dominio es-
pecifico da aplicagdo loT em combinacdo com tecnologias e provedores de servigcos
(BHADDURGATTE; BP, 2015).

Os principais requisitos de QoS para servigos da Web sao relacionados a seguir
(LEE et al., 2003):

1. Performance. O desempenho de um servigo representa a rapidez com que uma
solicitagcdo de servico pode ser concluida. Ele pode ser medido em termos de
taxa de transferéncia, tempo de resposta, laténcia, tempo de execucao e tempo
de transagdo. Taxa de transferéncia é o numero de solicitacées de servico da
web atendidas em um determinado intervalo de tempo. O tempo de resposta é o
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tempo necessério para concluir uma solicitagéo de servigo da web. A laténcia é
o atraso de ida e volta entre enviar uma solicitagdo e receber a resposta. Tempo
de execucao é o tempo gasto por um servico para processar sua sequéncia de
atividades. Finalmente, o tempo de transacao representa o tempo que passa
enquanto o servigo esta concluindo uma transacao completa.

. Reliability. Os servicos devem ser fornecidos com alta confiabilidade. Confi-
abilidade aqui representa a capacidade de um servigo executar suas fungdes
requeridas sob condicbes estabelecidas por um intervalo de tempo especificado.
A confiabilidade é a medida geral de um servico para manter sua qualidade de
servico. A medida geral de um servigo esta relacionada ao numero de falhas por
dia, semana, més ou ano. A confiabilidade também esta relacionada a entrega
garantida e ordenada de mensagens transmitidas e recebidas por solicitantes de
servigos e provedores de servicos.

. Scalability. Os servigcos devem ser fornecidos com alta escalabilidade. A escala-
bilidade representa a capacidade de aumentar a capacidade de computagao do
provedor de servigos e a capacidade do sistema de processar mais solicitagdes,
operacdes ou transacdes de usuarios em um determinado intervalo de tempo.
Também esta relacionado ao desempenho. Os servicos devem ser escalonaveis
em termos do numero de operagdes ou transacgdes suportadas.

. Capacity. Os servigos devem ser fornecidos com a capacidade necessaria. A
capacidade € o limite do numero de solicitagées simultdneas que devem ser
fornecidas com desempenho garantido. Os servicos devem suportar 0 numero
necessario de conexdes simultaneas.

. Robustness. Os servicos devem ser fornecidos com alta robustez. A robustez
aqui representa o grau em que um servigo pode funcionar corretamente, mesmo
na presenga de entradas invalidas, incompletas ou conflitantes. Os servigos
ainda devem funcionar mesmo se parametros incompletos forem fornecidos para
a chamada da solicitagao de servigo.

. Exception Handling. Os servigos devem ser fornecidos com a funcionalidade
de manipulacdo de exce¢do. Como nao € possivel ao projetista de servigcos
especificar todos 0s possiveis resultados e alternativas, as exce¢oes devem ser
tratadas adequadamente. O tratamento de excecodes esta relacionado a maneira
como o servigo lida com essas excecgoes.

. Accuracy. Os servicos devem ser fornecidos com alta precisdo. Precisao aqui
€ definida como a taxa de erro gerada pelo servico. O niumero de erros que 0
servigo gera ao longo de um intervalo de tempo deve ser minimizado.
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Integrity. A integridade dos servigos deve ser fornecida para que um sistema ou
componente possa impedir o acesso ndo autorizado ou a modificagdo de progra-
mas ou dados de computador. Pode haver dois tipos de integridade: integridade
de dados e integridade transacional. A integridade de dados define se os da-
dos transferidos sdo modificados em transito. Integridade transacional refere-se
a um procedimento ou conjunto de procedimentos, 0 que garante preservar a
integridade do banco de dados em uma transagéo.

Accessibility. Os servicos da Web devem ser fornecidos com alta acessibilidade.
A acessibilidade aqui representa se o servico da web é capaz de atender as
solicitagdes do cliente. Alta acessibilidade pode ser alcangada, por exemplo,
construindo sistemas altamente escalaveis.

Availability. O servigo deve estar pronto (isto é, disponivel) para consumo imedi-
ato. Essa disponibilidade € a probabilidade de o sistema estar ativo e relacionado
a confiabilidade. Tempo para Reparo esta associado a disponibilidade. O servico
deve estar disponivel imediatamente quando for invocado.

Interoperability. Os servicos devem ser interoperaveis entre os diferentes ambi-
entes de desenvolvimento usados para implementar servigos, de modo que 0s
desenvolvedores que usam esses servicos nao precisem pensar em qual lingua-
gem de programacao ou sistema operacional os servi¢os estao hospedados.

Security. Os servicos devem ser fornecidos com a seguranca necessaria. Com
o aumento de servicos que sao fornecidos pela Internet, ha uma preocupacao
crescente com a seguranca. O provedor de servicos pode aplicar diferentes
abordagens e niveis de fornecimento de diretivas de seguranca, dependendo do
solicitante do servigo.



3 TEORIA DOS CONJUNTOS FUZZY

O termo fuzzy em lingua inglesa pode ter varios significados, que variam de acordo
com o contexto de interesse, mas o conceito basico deste adjetivo passa sempre pelo
nebuloso, vago, incerto. A Légica Fuzzy é uma l6gica multi-valorada introduzida em
1930 pelo filésofo e I6gico polonés Jan Lukasiewicz. Modelando por funcbes matema-
ticas termos linguisticos como alto, médio e baixo associados a atributos como idade,
Lukasiewicz prop6s a utilizagéo do intervalo [0, 1] para indicar o grau de pertinéncia de
um elemento a um conjunto fuzzy, ou o valor-verdade associado a uma avaliagao de
uma proposic¢ao logica. Em 1937, o filosofo Max Black definiu o primeiro conjunto fuzzy
e descreveu algumas ideias basicas de operagdes com conjuntos fuzzy (CABRERA,
2014).

Em 1965, Lotfi Zadeh publicou o artigo Fuzzy Sets (ZADEH, 1965), que formaliza
os conceitos da Teoria de Conjuntos Fuzzy, considerando a modelagem de conjun-
tos que ndo possuiam fronteiras bem definidas. Seu principal objetivo era prover um
tratamento matematico a termos linglisticos subjetivos da linguagem natural, como
“aproximadamente” ou “em torno de”, dentre muitos outros.

Conjuntos fuzzy viabilizam a interpretacao da incerteza, onde conjuntos classicos
apresentam limitagdes. Neste contexto, a logica fuzzy foi concebida para lidar com
problemas onde as transi¢ées de um estado para outro acontecem de forma suave.
Sua definigao, propriedades e operagdes sao concebidas como generalizagdo da teo-
ria de conjuntos classicos, recaindo esta em um caso particular da teoria de conjuntos
fuzzy (BARROS; BASSANEZI, 2010).

3.1 Ldgica Fuzzy Tipo-1

De acordo com (ZADEH, 1965), um conjunto fuzzy X é caracterizado por sua fun-
¢éo de pertinéncia p4 : x — [0, 1], sendo que ux(u) interpreta o grau de pertinéncia
de um elemento « de um universo y # (), referente ao conjunto fuzzy X.
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3.1.1 Definicao de Conjuntos fuzzy

Formalmente, um conjunto fuzzy X é descrito por um conjunto de pares, onde cada
elemento u € y estd associado ao seu grau de pertinéncia px (u):

X = {(u, px(u)): u € x, px(u) € [0,1]}. (1)

Neste contexto, se x é finito com #x = n, para os valores fuzzy do conjunto X,
considera-se a notagéo px(u;) = z; € X,sempreque i € N, = {1,2,... n}.

Frequentemente, a forma grafica de uma fungéo de pertinéncia esta representada
por especificos parametros definindo sua forma, como por exemplo, linear por partes
(como triangular, trapezoidal) ou Gaussiana, (BARROS; BASSANEZI, 2010).

Ao considerar a ordem natural < em [0, 1}, o reticulado L([0, 1]) = ([0, 1], <, V, A, 1,0)
de todos os valores fuzzy, tem como operadores de supremo e infimo:

xVy=max(z,y) € xAy=min(z,vy). (2)

Nesta se¢éo, conceitos béasicos referentes a fungdes de agregagéo no intervalo
de unidade [0, 1] s@o revisados, apresentando algumas propriedades e exemplos, in-
cluindo a classe importante de normas triangulares, negacdes fuzzy e operadores
de conjugacdo e dualidade (ALSINA; MAURICE; SCHWEIZER, 2006; BACZYNSKI;
JAYARAM, 2008; GRABISCH et al., 2009; KLEMENT; MESIAR; PAP, 2000).

3.1.2 Operatores de Conjugacao

Automorfismos sdo operadores de geragao de novos conectivos fuzzy, preservando
suas propriedades algébricas em todas as classes de construtores.

De acordo com (KLEMENT; NAVARA, 1999, Def. 4.1), um automorfismo ¢ : U — U
€ uma funcgdo bijetiva, estritamente crescente, e portanto satisfazendo a propriedade
de monotonicidade:

d1: x < y se, e somente se, ¢(x) < ¢(y), Vx,y € U.

Em (BUSTINCE; BURILLO; SORIA, 2003), ¢ : U — U is a estritamente crescente,
continua e preservando os extremos do intervalo unitario:

d2: $p(0) =0e ¢(1) = 1.
O conjunto Aut(U) de todos os automorfismos é fechado para a composicao:
D3: po ¢ € Aut(U), Vo, ¢ € Aut(U).
E, sempre existe o automorfismo inverso ¢=! € U, tal que

P4: ¢o ¢_1 =1idy € ¢—1 o =1idy, Vo € Aut(U)
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Assim, (Aut(U), o) € um grupo, tendo a fungéo identidade como o elemento neutro.
A acédo de um automorfismo ¢ : U — U sobre uma fungéo f : U™ — U é chamada
de conjugada of f e dada pela expressao:

Fo1, ) = 07 (@), ., Bl@n))- (3)

Exemplo 3.1.1. Para todo k,l € {1,..,n}, seja iy, € Aut(U) respectivamente dados
pelas expressées a sequir:

(4)
Neste exemplo, se | = 1 resulta em ¢y, (z) = {/x e ¥, ' (x) = 2F.

3.1.3 Conectivos da Légica Fuzzy - T1FL

Esta secéo reporta conceitos e propriedades das negacdes, agregacdes, normas
triangulares e implicagdes fuzzy.

3.1.3.1 Negacgbes fuzzy
Definicao 3.1.1. Uma fungéo N : [0,1] — [0, 1] € uma negagéo fuzzy se
N1 :N(0)=1eN(1) =0;
N2 :x <y= N(y) < N(x),Vz,y € [0, 1].
Uma negacgéo fuzzy N continua é estrita se
N3 :z <y= N(y) > N(z), Vz,y € [0,1].
Adicionalmente, Uma negagéo fuzzy N é forte se for involutiva:
N4 : N(N(z)) = z,Vx € [0,1].

A negacgao fuzzy padrao, negacao de Zadeh, é definida pela expressao Ng(z) =
1 — z. Cada negacao fuzzy forte é estrita, mas o inverso nao se verifica. Por exemplo,
afungdo N(xz) = 1 — /= € uma negagao fuzzy estrita, mas nao é forte.

Exemplo 3.1.2. Considerando resultados da Eq.(3), o operador de conjugagdo N¢
para negacdo padrdo, a acdo do automorfismo apresentado na Eq.(4) resulta nas
negacées fortes dadas a seguir:

l

N¥el(z) =1 — a% N¢’;}(x):1—x

~|

(9)
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3.1.3.2 Agregacées Fuzzy

Defini¢ao 3.1.2. Uma fungédo A : [0,1]" — [0, 1] é uma fungdo de agregag¢édo (AF) se
verificar as sequintes condigdes:

Al x; <y, = A(z1, ..., x,) < Ay, ..., Yn), Vi = 1,...,n (isotonicidade);
A2: A0,...,0) =0e A(1,...,1) = 1 (condigdes de contorno).
Outras propriedades podem ser verificadas por uma funcao de agregacao:
A3 : A(zy,...,z,) = A(z), ..., 2(n)) para cada permutagéo () : N,, — N,, (simetria);
Ad : A(xy,...,x,) = A(z1,...,Tp, ..., x1,...,2,) (invaridncia para replicagoes)
A5 : A(zq,...,x,) = A(z1, ..., 2, 1,241, .., 2,) (invaridncia para o escalar 1).
A6 : ofA(zy,...,z,) = Alaxy, ..., ax,), para a € [0, 1], k € N (a-homogeneidade);

A7 : A(xy, .. xn)+AY, . 2h) = A((z, ..., x0)+((2], ..., 2))), (comonotonicidade
aditiva).

Exemplo 3.1.3. A média aritmética, AM : [0,1]™ — [0, 1] definida por:
1 ¢ -
AM (xy,...,z,) = - Z;(xl + ...+ z,)(monotonicidade) (6)

que satisfaz as propriedades Ak, para k € {3,4,5,6}, veja detalhes em (GRABISCH
et al., 2009).

Exemplo 3.1.4. Em (GARCIA-LAPRESTA et al., 2010, Definition 5) a média exponen-
cial exp,, : [0,1]" — [0, 1], sendo « = 1, € definida pela expressdo
et + ... 4 e’

1
expa(ajl, . ,Cl}'n) = a In 0 s (7)

e verifica as propriedades Ak, para k € {3,4,5}., como mostram o0s resultados
da (GARCIA-LAPRESTA et al., 2010, Proposigéo 1).

Definicao 3.1.3. Uma fungéo A : G [0,1]" — [0, 1] € uma agregacéo estendida (EAF)
se as seguintes condigcbes forem \T/Lgllidas:

(1) AJ[0,1]":[0,1]" — [0,1] éuma AF,¥Yn € N,,n > 2; e

(i1) A(z) =z, Vz €[0,1].

De acordo com (BELIAKOV; PRADERA; CALVO, 2007), geralmente uma determi-
nada propriedade vale para uma EAF A se, e somente se, vale para todos os membros
da familia A,,.



39

3.1.3.3 Normas Triangulares

Definicao 3.1.4. Uma fungdo T : [0,1)> — [0, 1] é uma t-norma se, Vz,y,z € [0,1], as
seguintes condi¢cbes sao verificadas:

T1 :T(x,y) =T(y,z) (comutatividade);

T2 :T(x,T(y,2)) =T(T(x,y), z) (associatividade);
T3 :x <y=T(x,2) <T(y,z) (isotonicidade);

T4 :T(x,1) =z (neutralidade 1-elemento).

Observe que cada t-norma € uma funcao de agregacao binaria.

3.1.4 Funcobes de Equivaléncia Restritas

Esta secao apresenta o conceito de fungdes de equivaléncia e, posteriormente
foca nas funcgdes de equivaléncia restritas, apresentando exemplos desta subclasse
de fungoes.

Definicao 3.1.5. (FODOR; ROUBENS, 1994) Uma fungédo EF : [0,1]* — [0,1] é dita
de equivaléncia se satisfaz as seguintes propriedades.

EF1: EF(z,y) = EF(y,z) para todo z,y € [0,1];
EF2: EF(0,1) = 0;

EF3: EF(z,z) =1,Vz € [0,1];

EF4:x <2' <y <y= EF(z,y) < EF(2,y).

As quatro propriedades (EF1)-(EF4) embasam a definicdo de funcbes de equiva-
|éncia restrita, como uma operagao binaria no intervalo unitério [0, 1].

Definicao 3.1.6. (BUSTINCE; BARRENECHEA; PAGOLA, 2006, Definition 6) Uma
funcdo de equivaléncia restrita (REF) F : [0,1]*> — [0, 1] é dita de equivaléncia restrita
(REF) com respeito a uma negacgéo forte N se satisfaz as seguintes propriedades:

REF1: F(z,y) = F(y,z) Vx,y € [0,1];

REF2: F(z,y) =1z =y,

REF3: F(z,y)=0<zx=1ey=0o0ux=0ey=1;

REF4: F(xz,y) = F(N(x),N(y)), Vz,y € [0,1], sendo N uma negagéo forte;

REF5: x <y <z= F(x,y) > F(z,2) e F(y,z) > F(x,2), Vz,y,z € [0,1].
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Observe que (REF5) é equivalente a seguinte expressao
REF5: z <y <z<t= F(y,z) > F(x,t),Vx,y,2,t € [0,1].

De acordo com (BUSTINCE; BARRENECHEA; PAGOLA, 2006), fun¢des de equi-
valéncia restrita podem ser aplicadas como medidas locais para comparacao de ima-
gens de operadores fuzzy.

O préximo exemplo decorre dos resultados apresentados em (PALMEIRA, 2013,
Example 5.1.1).

Exemplo 3.1.5. Seja k € [0,1], entdo a fungdo f : [0,1]> — [0, 1] dada por
, sex=y

1
fe(z,y) =<0, sex=1ley=00ux=0ey=1
k

caso contrario.

é uma REF em L([0,1]) com respeito a negagdo-natural Ny, : [0,1] — [0,1], tal que
ka(l‘) = fk<x70)

A préxima proposicao segue diretamente dos resultados apresentados em (PAL-
MEIRA, 2013, Theorem 5.2.1) considerando o reticulado (L(|0, 1]), <).

Proposigao 3.1.1. Seja N : [0,1] — [0, 1] uma negagdo forte e M : [0, 1]*> — [0, 1] uma
fungéo satisfazendo as seguintes propriedades:

(1) M(z,y) = M(y,x) Vx,y € [0,1] (simetria);

(1) M(z,1) =z (domindncia da verdade do consequente) ;

(i11) M(z,y) =1 x=y=1;

(iv) M(z,y)=0<xz=0o0uy=0.

Se existe uma fungdo I : (|0, 1])* — L([0, 1]) satisfazendo as propriedades

I1 :x <2 & I(z,y) > I(2',y) (anti-monotonicidade no primeiro argumento;
12 :I(z,y) = 1< x <y (principio da ordenag&o);

I3 :1(x,y) = N(I(N(y), N(x))) (contra-posi¢do);

I4 :I(z,y) =0 x=10ry =0,

entdo a funcéo definida pela expressao

REFM,I(:E?Z/) = M(I(:L’,y),f(y,x)) (8)

€ uma REF para a negacdo N.
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Pela Proposicdo 3.1.1, tem-se que uma REF),; pode ser expressa por um agre-
gador simétrico M e por uma implicagéo 1.
3.1.4.1 Conjugada de Fungbées de Equivaléncia Restritas

O objetivo principal desta secao é apresentar uma formalizacdo do conceito de
funcdes de equivaléncia restrita em L(]0, 1], <).

De acordo com (BUSTINCE et al., 2014), sejam ¢, ¢, € Aut([0,1]). Se N(x) =
$y ' (1—¢1(x)), tem-se entdo uma relagéo de equivaléncia restrita dada pela expresséo

Foro(z,y) = ¢ (F(¢2(2), d2(y))) (9)

E, ainda, se ¢ = ¢, = ¢; entdo a expressao do operador dado pela Eq.(9) coincide
com a expressdo da ¢-conjugada do operador ', ou seja, a fungao F.

Exemplo 3.1.6. A funcdo F : [0,1]*> — |0, 1] dada por

satisfaz as condigcbes (REF1)-(REF5), para a negacdo Ng.
E ainda, pela acdo do automorfismo ¢, (z) = zF, tem-se a ¢ x-conjugada da fun-
¢do F, indicada por F¢.x : [0,1]> — [0, 1] e definida pela expressdo logo a seguir:

k
[

Fou(a,y) = (1 - [af —yf]) (1)

Assim, F*.» também satisfaz as condigbes (REF1)-(REF5) sendo a negagdo associ-

ada definida pela expressdo N%.+(x) = (1 — :c%> ' vz e [0, 1].

3.1.4.2 Soma Convexa de Fungées de Equivaléncia Restritas

Concluindo esta secao, provamos que uma REF F' € preservada pelo operador de
soma convexa.

Proposicao 3.1.2. Sejam F, e F, REF e um escalar A € [0,1]. Entdo, tem-se que
Fy :[0,1]*> — [0, 1] dada por

F,\(x,y):)\Fl(x,y)+(1—)\)Fg(x,y) (12)

é uma REF se, e somente se, I, = F,.

Proof. Sejam N uma negacéo forte, F, F; REF tal que F; = F; e um escalar A € [0, 1].
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Tem-se entao os seguintes resultados:

REF1 :Fy(z,y) = AFi(z,y) + (1 = NP (2,y) = AMa(y,z) + (1 = N Fa(y, @) = F(y, z)
REF2 :Fy\(z,y) =1< AFi(z,y) + (1 = N Fy(z,y) =1
S A (x,y) + Fa(z,y) — Ay (z,y) =1
& B(ry)=1ler=y
REF3 :Fy(z,y) =0< A (z,y) + (1 — N Fy(z,y) =0
< A (x,y) + Fo(z,y) — AFa(x,y) =0
& B(r,yy=0er=1ley=0ouxz=0ey =1,
REFA4 :F\(N(z), N(y)) = AF (N (2), N(3) + (1 - M E(N(z), N(y)
= AFi(z,y) + (1 = A) Fa(z,y) = Fa(z,y)
REF5 :x <y <z= F\(z,y) = A\Fi(z,y) + (1 = \) Fx(x,y)
> Fi(z,2)+ (1 = N)Fy(z,2) = Fi(x,2) e
r<y<z= F\(y,2) = A\F1(y, 2) + (1 = N\ Fy(y, 2)
> Fi(y, 2) + (L= M) F2(y, z) = Fi(y, 2).

Portanto, £, é um operador REF. A prova reversa € analoga. O

3.1.5 Sistemas Baseados em Regras Fuzzy Tipo-1

Nesta secdo serao abordadas as principais caracteristicas de sistemas fuzzy ba-
seados em regras fuzzy (SBRFT1).
Um Sistema de Inferéncia considera os seguintes blocos principais:

- Base de regras (BR): contendo um conjunto de regras/proposi¢coes fuzzy onde
as variaveis antecedentes/consequentes sdo Variaveis Linguisticas (VL) e os
possiveis valores de uma VL sao representados por CF;

» Base de dados: definindo as func¢des de pertinéncia dos CF nas regras fuzzy;

» Unidade de decisao logica: realizando operacdes de inferéncia, para obter, a
partir da avaliagcdo dos niveis de compatibilidade das entradas, com as condigdes
impostas pela BR, uma acao a ser realizada pelo sistema;

* Interface de fuzzificacao: utilizando as fungdes de pertinéncia pré-
estabelecidas para mapear cada variavel de entrada do sistema em graus de
pertinéncia de cada conjunto fuzzy que representa a variavel em questao;

* Interface de defuzzificagao: transformando os resultados fuzzy da inferéncia
em valores de saida calculados com base na inferéncia obtida no médulo Uni-
dade de Decisao Ldogica, com as fungdes de pertinéncia das VLs da parte con-
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sequente das regras para obter uma saida nao fuzzy. Nesta etapa as regides
resultantes sao convertidas em valores de saida do sistema.

A Figura 5 apresenta um esquema grafico da arquitetura de um sistema baseado
em regras fuzzy.

BASE DE
REGRAS

Entrada
— >

Saida
FUZZIFICADOR DEFUZZIFICADOR

L , L | \
‘ MAQUINA DE

INFERENCIA FUZZY

Figura 5 — Médulos de um Sistema Fuzzy

Resumindo, tem-se que a entrada é um valor numérico (parametro) e a saida um
valor no intervalo unitério [0, 1]. As regras podem ser fornecidas por especialistas, con-
siderando variaveis linguisticas, sendo fundamentais no desempenho de um sistema
de inferéncia fuzzy.

Nos controladores fuzzy, o desempenho esta condicionado as regras que descre-
vem a estratégia de controle de forma consistente, extraindo regras de especialistas
na forma de sentencgas condicionais.

No estagio de inferéncia ocorrem as operacdes com CF’s propriamente ditas: com-
binacdo dos antecedentes das regras, implicacdo e modus ponens generalizado. Os
CF’s de entrada, relativos aos antecedentes das regras, e o de saida, referente ao
consequente, podem ser definidos previamente ou, alternativamente, gerados auto-
maticamente a partir dos dados.

Nesta etapa, tem-se a aplicacéo dos operadores fuzzy sendo que a entrada consta
de dois ou mais valores, resultantes da fuzzificagao. No caso da aplicagcao do operador
de inferéncia pela aplicacdo de uma implicacao fuzzy. Na sequéncia, tem-se agrega-
cao dos resultados das inferéncias, onde sao justapostas todas as saidas fuzzy em
um Unico conjunto fuzzy.

Os principais sistemas de inferéncia fuzzy estdo baseados em dois operadores: (i)
modus ponens caracterizando o modo afirmativo, frequentemente em controladores
fuzzy e sistemas especialistas; (ii) modus tollens, caracterizando o modo negativo,
que operam com base em premissas ou condi¢des, as quais geram uma determinada
consequéncia.
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3.2 Ldgica Fuzzy Tipo-2

A l6gica fuzzy do tipo-2, introduzida por Lotfi A. Zadeh (ZADEH, 1971, 1975) como
uma extensao da légica fuzzy tipo-1, reporta-se a insuficiéncia da l6gica fuzzy tipo-
1 em modelar as incertezas referentes a definicdo das fungbes de pertinéncia dos
antecedentes e consequentes em um sistema de inferéncia fuzzy.

A légica Fuzzy tipo-1 estd mergulhada na Teoria dos Conjuntos Tipo-2.

A diferencga entre sistemas fuzzy do tipo-1 e do tipo-2 esta fortemente associada a
natureza das func¢des de pertinéncia e ndo apenas a estruturagdo das regras.

Conjuntos fuzzy tipo-2 possuem como grau de pertinéncia conjuntos fuzzy tipo-1 e
nao apenas um unico valor. Esses conjuntos podem ser utilizados em problemas onde
existe incerteza referente aos graus de pertinéncia, incerteza em alguns parametros
das fungdes de pertinéncia ou incerteza no formato dessas fun¢des de pertinéncia.

3.2.1 Definicao de Conjuntos Fuzzy Tipo-2

Um conjunto fuzzy do tipo-2, A sobre y, é representado por uma funcéo de perti-
néncia tipo-2, p;(x,u), onde x € xy e u € J, C [0, 1], ou seja,

A ={((z,u), pz(z,u)) | Vo € X,Vu € J, C[0,1]}, (13)
sempre que tem-se 0 < pz(z,u) <1

Al g (.T, -u.)

()12|f34|-:’l R

0.4 ]7 4 '/
0.6 l
0.8 l/ I/
1

/ T Ts Ts Ta Ts

U

Figura 6 — Funcao de Pertinéncia de Conjunto Fuzzy Trapezoidal tipo-2
Fonte: CABRERA, 2014

A figura 6 mostra tridimensionalmente a funcao de pertinéncia de um conjunto
fuzzy trapezoidal de tipo-2. Facilitando assim a caracteriza¢do da incerteza, represen-
tada pelo eixo vertical. E a “mancha" de incerteza caracterizada pela area quadrada,
em amarelo.
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A pertinéncia primaria de X (Jx) é definida como dominio da funcéo de pertinéncia
secundaria para um valor de z, com J, C [0,1], ¥z € X, onde J, = [J,, J,]. A funcéo
de pertinéncia secundaria é definida como o corte vertical 1 ;(x, v) em um determinado
valor de x = 2/, ou seja, é p;(x = 2/, u).

E denominado Grau Primério o valor do dominio de u, € [0, 1]. A amplitude de uma
fungéo de pertinéncia secundaria € denominada Grau Secundario, ou seja, p;(z,u) €
o grau de pertinéncia chamado de grau secundario.

Em um conjunto fuzzy tipo-2, a incerteza das fungdes de pertinéncias primarias é
representada pela “mancha” de incerteza ou Footprint of Uncertainty (FOU). Assim,
quando essa incerteza some, 0 conjunto fuzzy tipo-2 se reduz a um conjunto fuzzy
tipo-1.

A FOU de um conjunto fuzzy tipo-2 € delimitada por uma duas fung¢des de perti-
néncia tipo-1, a superior e a inferior. A Figura 7 apresenta a FOU e as funcdes de
pertinéncia superior e inferior de um conjunto fuzzy tipo-2 triangular.

pile)

Fungdo de pertinéncia superior

FOU

/

Fungéo de pertinéncia inferior

Figura 7 — FOU e Fungdes de Pertinéncia Superior e Inferior

A “mancha" de incerteza é definida como a unido de todas as pertinéncias prima-
rias.

A fungéo de pertinéncia superior € exibida na forma i ;(z), Vo € X e a fungdo de
pertinéncia inferior, dada pela expressao g(x), Vr € X, respectivamente representa-
das por 7iz(x) = U;ceX(xvjw)! Hg(x) = UzeX(x7"—7x)

Um conjunto fuzzy tipo-2 intervalar € um conjunto fuzzy tipo-2 em que todos os
graus secundarios sdo 1, ou seja, pj(r,u) =1, Ve € X, Vu € J,. A Figura 8
apresenta a funcao de pertinéncia triangular de um conjunto Fuzzy tipo-2 intervalar.
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v

/ Jy T g Ja Ts

Figura 8 — Funcao de Pertinéncia de Conjunto Fuzzy Triangular tipo-2 Intervalar
Fonte: CABRERA, 2014

3.2.2 Sistemas Baseados em Regras Fuzzy Tipo-2

O Sistema Baseado em Regras fuzzy tipo-2 (SBRF2) é aquele em que pelo menos
um dos seus conjuntos fuzzy presentes no antecedente ou consequente de uma regra
séo conjuntos fuzzy do tipo-2.

A estrutura arquitetural de um SBRF2 também esta constituida por cinco compo-
nentes denominados: fuzzificador, inferéncia, base de regras, redutor de tipo e defuz-
zificador.

A Figura 9 exibe a estrutura geral deste sistema.

N -
/ \ Saida
DEFUZZIFICADOR >

Entrada BASE DE T ~

———»| FUZZIFICADOR REGRAS .
REDUTOR
TIPO 1
Y \ J/

MAQUINA DE
INFERENCIA FUZZY

Figura 9 — Médulo Geral de um Sistema Fuzzy tipo-2

Observa-se que quatro dos componentes utilizados pelo SBRF2 se reportam aos
utilizados pelo SBRF1, acrescido do médulo “Redutor de Tipo”. Neste caso, este com-
ponente é responsavel por transformar a saida um conjunto fuzzy tipo-2 em conjunto
fuzzy do tipo-1.
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Assim, este componente verifica o conjunto fuzzy tipo-1 que melhor representa o
conjunto fuzzy tipo-2 e que precisa satisfazer a seguinte premissa:

Quando toda incerteza desaparecer, entdo o resultado do SBRF2 é reduzido ao
SBRF (MENDEL, 2017).

Neste trabalho, considera-se os SBRF2, onde o grau de pertinéncia € um conjunto
definido por um subintervalo do intervalo unitério [0, 1].



4 MEDIDAS DE CONSENSO FUZZY

Medidas de consenso séo fungdes que promovem uma formalizacédo para analise
de acordancia das entradas de um sistema, frequentemente empregadas em contex-
tos de tomada de decisdo. O estudo formal de medidas de consenso fornece uma
indicacao de confiabilidade sempre que uma avaliacao geral reflete as opinidées de um
grupo, estabelecendo um limite minimo/maximo de consenso e promovendo decisdo
final se o resultado da medida de consenso estiver dentre os limites especificados.

Neste capitulo, considera-se o problema de medir o grau de consenso para valo-
res associados as opinides de especialistas em um sistema baseado em logica fuzzy,
incluindo os valores da variavel de saida. Foca-se em explicitar formalmente as pro-
priedades de consenso consideradas.

E ainda, analisam-se operadores generalizados que satisfazem essas proprieda-
des com uma escolha adequada de operadores de agregacao, incluindo somas con-
vexas e automorfismos.

4.1 Definicao de Medidas de Consenso Fuzzy

Este capitulo direciona-se a investigagéo do problema de medir o grau de consenso
nao apenas comparando valores fuzzy, mas considerando um numero arbitrario n de
conjuntos que constituem um sistema fuzzy, entradas/saidas no intervalo unitéario.

De acordo com os conceitos introduzidos em (BELIAKOV; CALVO; JAMES, 2014),
medidas de consenso sao definidas por fun¢des no intervalo unitario [0, 1] modelando
uma acordancia relacionada a valores dados por especialistas na modelagem do sis-
tema fuzzy. Estas medidas tém como base duas propriedades principais:

(7) a unanimidade, indicando o consenso completo, alcangado quando todas as con-
tribuicdes sao iguais; e

(i7) o consenso minimo, que esté relacionado ao caso especial de duas entradas,
resultando em um consenso nulo sempre que estas entradas estiverem em ex-
tremos opostos (0 ou 1) no intervalo unitario [0, 1].
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Uma definigdo formal para medidas de consenso como apresentada por Belia-
kov (BELIAKQOV; CALVO; JAMES, 2014, Definicao 7) esta reportada logo a seguir:

Definicao 4.1.1. Uma fungéo C : U [0,1]" — [0, 1] é dita uma medida de consenso se

satisfizer as seguintes propr/edades
C1:C(x,x,...,x) =1, Vz € [0,1] (unanimidade);
C2:C(0,1) = C(1,0) = 0 (consenso minimo paran = 2).

Para avaliar o comportamento dos individuos em grupos, que possivelmente nao
sdo do mesmo tamanho, € relevante considerar simetria, dissensdo maxima, recipro-
cidade e invariancia a replicacdo como propriedades adicionais também fornecidas
por (BELIAKOV; CALVO; JAMES, 2014) e vistas a seguir :

C3: Uma medida de consenso C' é simétrica se, para todas as permutacées no
conjunto {1,...,n} e z1,...,z, € [0,1]*, a igualdade: C(zy,22,...,2,) =
C(m(l), @), - - - ,x(n)) detém (simetria);

C4: Quando n é par satisfaz a propriedade de dissensdao maxima se, para cada
Ty,...,o, € [0,1] de tal modo que #{i : z; = 0} = #{i : x; = 1} = n/2, te-
mos C(x1,...,x,) = 0;

C5: C é dito ser replicacédo invariante quando para qualquer vetor de entrada = €
[0, 1]™, duplicar as entradas nao altera o nivel de consenso, i.e. C(x) = C(z,z) =
C(z,z,x) e assim por diante, consequéncia de C1;

C6: C satisfaz a propriedade de reciprocidade em relacao a uma negacao forte N se
Cla1, @2, ... 2,) = C(N(21), N(x2),..., N(z,)).

Exemplificacées de operadores de consenso sdo apresentadas em (BELIAKQV;
CALVO; JAMES, 2014) e reportados logo a seguir:

Exemplo 4.1.1. A medida de consenso definida pela expresséao

n

CSK(I'l,...,mn):l—% Z (l’l—.’ﬂj)Q (14)

i#j,i,j=1

esta baseada na média aritmética da distancia entre pares de valores fuzzy distintos,
sendo a distancia d(x,y) = (z — y)* considerada.
Outra fungcdo que modela uma medida de consenso dada por

9 n
CT($1,...7In):1—EZIOg2(1—|ZL’Z‘—[L’j|) (15)
i=1



50

sendo considerada, neste outro caso, a distancia d(x,y) = |z —y|. E, ambos exemplos
de operadores de consenso Csy e Cr verificam Ak, parak € {3,4,5,6}.

4.2 Propriedades de Medidas de Consenso Fuzzy

Nesta se¢ao apresentam-se propriedades (soma convexa e fungéo conjugada) pre-
servadas pela medida de consenso sobre conjuntos fuzzy.

4.2.1 Somas Convexas de Medidas de Consenso Fuzzy

Esta secao mostra que a partir da soma convexa de duas medidas de consenso
C, e C, pode-se obter a fungédo C,, consistindo em uma nova medida de consenso,
preservando as principais propriedades satisfeitas por ambos operadores C; e Cs.

[e.e]

Proposicao 4.2.1. Sejam C,,C; : U [0,1]" — [0, 1] medidas de consenso que satisfa-

n=1
zem C3, C4, C5 e C6. Entao, tem-se que
C)\(xlv R 7$n) = )\Cl(xlv SR ,f[‘n) + (1 - A)CQ(xlv s 7l'n) (16)

é também uma medida de consenso em |0, 1] que satisfaz C3, C4, C5 e C6.
Proof. Sejam C;, C; medidas de consenso em [0, 1]. Entéo, tem-se que:
C1:Cy(a1,...,a) = XCi(a,...,a) + (1 = N)Ca(ay,...,a) =A-14+(1=X)-1=1;
C2: Cr(z(1ys - - - xwm)) = ACi(z(1), - s Tm)) + (L= N)Ca(z(1ys -, Twm)) = Ca(T(1), - - T());
C3: Sejam A; € Ay, A,, e Vi € N tem-se a igualdade dos seguintes conjuntos #{i €
Ny A = Ao} = #{i e N}, : A4; = A,} = §. Entdo, por (C3) Ci(zy,...,2m) =

Co(zq), ..., xzm) = 0. Logo, tem-se que Cy(A1,...,An) = AXCi(z1,...,2,) + 1 —

Ca: Co(xy, .. Ty oy, X)) =
=ACi (1, Ty ey
= ACi(x1,. .., xn) + (L = N)Co(x1, ..., 20);

C5:Ci(z,...,z,) = XCi(z,...,2) + (1 = N)Ca(x,...,x) = ACi(x) + (1 — A)Ci(z) = Ci(2);

C6: CA(N(z1),...,N(z,)) = AC1(N(z1), ..., N(z,) + (1 = N)Ca(N(21), ..., N(z))
= ACi(x1, ..., x,) (1 = N)Co(x1, ..., xn) =Cr(T1,...,2Tp).

Portanto, a Proposicéo 4.2.1 esta verificada. O
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4.2.2 Conjugacao e Operadores de Medidas Fuzzy

Esta secdo considera um automorfismo ¢, definindo o operador ¢ — C' como um
construtor de novas medidas de consenso, preservando as propriedades verificadas
pela medida de consenso C.

Proposicao 4.2.2. Seja ¢ € Aut([0,1]). SeC : U [0,1]" — [0, 1] é uma medida de con-

n=1
)

senso, entdo a sua conjugada C® U [0,1]" — [0, 1] define uma medida de consenso

se C verifica C3, C4 e C5. "~

Proof. Seja ¢ € Aut(]0,1]). Tem-se entdo os seguintes resultados:

C1: C%(0,...,0) = ¢~ 1(C(4(0),...,0(0)) = ¢1C(0,...,0) = ¢~ 1(0) = 0;
C2: C(z1ys v am)) = ¢ HC(d(x1), ..., d(x(wm)) = COa1, ..., 2p);

C3: Sejamuz; € {0,1} eVie N, #{ie N/ 12, =0} =#{i e N} :x; =1} = Z;

Co(z@y, - xmy) =C?(0,0,...,1,1)

= ¢ 1(C(6(0),0(0), ..., (1), (1)
=¢7'€(0,0,...,1,1) =

Ca: CO(z1, . Tnye ey @1y y) = O HC(D(21),. .., 0(20), .., 0(x1), ..., 0(n)) =
o~ H(C(p(x1),...,p(zn)) = C%(x1,...,1,);
C5: C%(,...,x) = ¢ 1(C((2), ..., d(x)) = 671 (Co()) = C?(x);

Portanto a Proposicao 4.2.2 esta verificada. O

4.3 Medidas de Consenso via Funcoes de Equivaléncia Restritas

O Teorema 4.3.1 introduz o operador C4 s para construir de medidas de consenso
baseadas em funcdes de agregacdes e fungdes de equivaléncia restritas.

Teorema 4.3.1. Segjam f : [0,1]*> — [0, 1] um fungdo de equivaléncia restrita para uma
negacdo N e A uma fungdo de agregacao estendida verificando as propriedades A3,
A4, A5 e A6. A fungdo C; : U [0,1]" — [0, 1] dada pela expressao

n=1

Cag(@r,...,20) = A(f () Zw)s - - - [(@w), 2)) = Aly [ (2(0)s T(nmit1)) (17)

define um medida de consenso em [0, 1] que satisfaz C3, C4, C5 e C6, com respeito a
N.
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Proof. Seja f : [0,1]* — [0,1] um fungdo de equivaléncia restrita, logo f verifica as
propriedades REF1-REF5. E, seja A uma agregacéo verificando as propriedades A3,
A4, A5 e A6. Entao, tem-se 0s seguintes resultados:

Cl: Cayla,...,a) = AL f(2@), Tmoiv1)) = A(f(a,a),..., f(a,a)) = A(1,...,1) = 1;
C2: Cas(1,0) = A(f(1, O) + f(0,1)) = A(0+0) = A(0) = 0;

C3: Ca @y, .- Tm)) = Al f(@@), Tnoivn)) = Ay f(25, Tpin) = Cap(z1, 22, ..., T0);
C4: Sex; € {1,0},Vi e NI, #{i € N;; cx; =0} =#{i e N} : z; = 1}, tem-se
Cap(@r,...,2n) = Cap(ray, ..., Tm)) =
=Cas(0,...,0,1,...,1) = A, f(0,1) = A(0,...,0) = 0;
C5: CAf(xl,...,xn,...,azl, Tn) = Aknlf( T(3)s T(kn—it1))
= (A%, f (20, Znoivn)) +A2 " i S (@) Tenmipn)) + -+ A n+1f( > T (kn—i+1)))

= (AL f (@), Tamign) + A f (26, Taitn) + -+ AL F(20), Tnir)
= AL 1f( (n— z+1>:CA,f(:Ez‘,---,13n>§
Cé: CA,f( (xl), e 7N<I(n)> = An—lf(N(l‘ n—z‘+1)) N(x(i)))
= AL f(N(zp), N(@@-ir)) = AL f(20), Ta-ivn) = Cas(n, ... @)

Portanto o Teorema 4.3.1 estd verificado. O]

As proposigdes logo a seguir apresentam medidas de consenso que consideram a
média aritmética e a média exponencial como agregadores dos valores fuzzy obtidos
a partir de uma REF.

Proposicao 4.3.1. Seja f : [0,1]> — [0,1] um fungdo de equivaléncia restrita com

respeito a uma negagdo N. A funggo Cap s - U [0,1]" — [0, 1] definida por

n=1

CAM,f(fL'ly---a Zf (n—i+1) ) (18)

define um medida de consenso que verifica C3, C4, C5 e C6, com respeito a N.
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Proof. Seja f : [0,1]*> — [0, 1] um fungdo de equivaléncia restrita. Logo, tem-se que:

C1: Cansla Zfaa 21_ =
C2: Cuant 4(1,0) = %(m,()) +F(0,1)) = %(0 +0) = 0:

1 n
C3: Camf(zqry, - - T(n)) = o E [y, Tn—ivy) =
=1

1 n
= — f(l’i,i[}n,l;H) :CAM7f<.I'1,x’2,...,.Tn);
n
i=1

C4: Sejam z; € {1,0} e Vi e N, #{i e N* : x; = 0} = #{i € N* : z; = 1}. Logo,
CAMJ(IL‘l, . ,xn) = CAM,f(fE(l), . ,:L"(n)) = CAMJ(O, e ,O, 1, ey 1) =

C5: CAMJ(QSl,...,ZEn,...,x Zf )y L(kn—i+1) )
1 1 n 1 2n 1 kn
=7 (ﬁ f(x@y, Tm—izr)) + - Z f(x@), ven—ivy + ...+ - Z f($(¢)7$(kn—i+1)>
i=1 i=n+1 i=kn—n-+1
1 1< 1 &
=7 (kﬁ f(fl?(i),l’(n—iﬂ))) = > F@a wpeivn) = Clai, .. 0);
=1 =1

1
C6: CAM,f(N(xl)u s 7N(37)) = Z f(N<x(n—i+1))’ N(l’(z)))
n -

1 & 1 &
= ng(N( ) N(@n-i1)) = = Y F(26@) nis1)) = C(x1, -, )
=1 =1
Portanto a Proposicao 4.3.1 é verificada. ]

Proposicao 4.3.2. Seja I’ : [0,1]*> — [0,1] uma fungdo de equivaléncia restrita com

respeito a uma negagdo N. A fungdo Cexp, r U [0,1]" — [0, 1] definida por

n=1

CCXpQ,F(ZEla . ’ e — ]'HZ 1)7 TL l+1)) (19)

define um medida de consenso em [0, 1] que verifica C3, C4, C5 e C6 para N.
Proof. Prova analoga a construida para a Proposi¢éao 4.3.1. O

Aplica-se logo a seguir a média aritmética e uma fungéo REF para definir uma nova
classe de operadores de consenso fuzzy:
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Corolario 4.3.1. Sejam a fungdo REF F(x,y) = 1 — |x — y| com respeito a Ns e 0
operador de agregacdo AM denominado média aritmética. Entdo, tem-se que C s :

0o, 1" = [0, 1]

n=1

n

1
CAM,F($17 <. ,xn) = - Z (1 - ’30(1') - $(n—z’+1)’) (20)

n <
=1

é uma medida de consenso fuzzy que verifica C3, C4 e C5 com respeito a Ng.
Proof. Segue diretamente dos resultados da Proposi¢do 4.3.1. O

E, de forma analoga, considera-se a média exponencial para definir outra nova
classe de operadores de consenso fuzzy:

Corolario 4.3.2. Seja a fungdo REF F(x,y) = 1 — |z — y| e 0 operador de agregagdo

exp, denominado média exponencial. Entgo, tem-se que Cansexp, : U [0,1]" — [0, 1]
n=1

definida pela expressdo

‘Z‘ “T(n—it1) ‘

P
Cexpa,F('Ilv sy Tp) = a Z (21)

é uma medida de consenso fuzzy que verifica C3, C4 e C5.

Proof. Segue diretamente dos resultados da Proposicao 4.3.2. O



5 MEDIDAS DE CONSENSO DE CONJUNTOS FUZZY

A resolucado de problema via tomada de decisdo baseada em multiplos critérios
frequentemente deve considerar multiplas alternativas e considerar um grupo de espe-
cialistas (MSMCDM - Multiple Experts, Multiple Criteria in Making Decision Problems)
expressando suas opinides sobre tais alternativas para alcangar uma decisao de maior
consenso.

Tem-se entdo especialistas com motivacées ou objetivos proprios, abordando o
processo de decisdo sob angulos diferentes, mas preservando um interesse comum
na selegdo da melhor opg¢ao. Para tal, buscam expressar suas preferéncias por meio
de um conjunto de avaliacées sobre um conjunto de alternativas. Sendo entao, neste
contexto, relevante o estudo de consenso em grupos, incluindo compreensao de ex-
periéncias de individuos dentro destes grupos.

Este capitulo estende a nocdo de medidas de consenso sobre valores fuzzy para
medidas de consenso sobre conjuntos fuzzy. Neste sentido, sdo introduzidas novas
metodologias para andlise de consenso que ndo se restringem as medidas sobre da-
dos referentes a relacdes fuzzy definidas sobre valores fuzzy representados por ma-
trizes de preferéncias.

Nesta proposta, de forma mais abrangente, as medidas de consenso se referem
a etapas anteriores, e se reportam aos conjuntos fuzzy quando da modelagem das
funcdes de pertinéncia, definindo os conjuntos associados aos atributos do sistema
fuzzy visando alcancar a decisao de consenso para um problema em MSMCDM.

Espera-se que, considerando uma maior abstragdo provida por uma abordagem
mais abrangente, possamos colaborar com uma interpretacao formal para o estudo de
medidas de consenso sobre conjuntos fuzzy. A formalizacdo proposta esta baseada
em operadores de agregacao estendidos, os quais sdo aplicados ndo sobre valores
fuzzy referentes a um universo ndo-vazio de dados ordinais x, mas sobre o conjunto
de todos os conjuntos fuzzy definidos sobre este universo.

Nossa principal contribuicdo € prover uma definicdo de consenso sobre conjuntos
fuzzy, estendendo as propriedade inerentes a definicdo de uma medida de consenso
de valores fuzzy para extensao, este novo contexto, de todos os conjuntos de conjun-
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tos fuzzy. E ainda, aplicar esta metodologia para também comparar conjuntos fuzzy,
incluindo numeros fuzzy e/ou as imagens de funcdes de pertinéncia associadas a
conjuntos fuzzy.

5.1 Definicao Axiomatica

Seja x um conjunto de referéncia e denote como F), o conjunto de todos os con-
juntos fuzzy em x. Sejam Ay e A, os conjuntos fuzzy tais que Ap(u) =0e A (u) =1
para todo u € X, respectivamente.

Sem perda de generalizacao, considera-se y finito, com #y = n. Seja A um con-
junto fuzzy definido logo a seguir

A ={(u,pa(uw)): px(u) € [0,1],Vu € x} € F,.

Para os valores fuzzy do conjunto A, considera-se a notagao p4(u;) = z; € X, sempre
quei €N, ={1,2,...,n} e X € F,. E, seja uma negagao fuzzy N, com X* indicando
o correspondente complemento do conjunto fuzzy X, onde px~(u;) = N(ux(u;)) =
N(x;),Vu; € x ei € N,,.

Definicao 5.1.1. Seja N uma negacgao forte. Uma fungéo CC : Ej F(x)" — [0,1] é

n=1
uma medida de consenso para F(x) em relacdo N se, para cada Xi,...,X, € F(x),
as seguintes propriedades sao satisfeitas:

CC1: C(X,....X)=1;

CC2: C(Xy,...,X,) =C(Xoq),---,Xom)), para toda bijeggo o : {1,...,n} — {1,...,n}
denominada o -permutagao;

CC3: C(Xy,...,X,) = 0, sempre que X; € {Xy,X,}, i € {1,...,n} e tem-se que
#lie{l,....n}: Xi=Xpy=#{ie{l,....n}: X;=X,};

CC4 C(Xl,...,Xn):C(Xl,...,Xn,...,Xl,...,Xn);

CC5: C(Xy,...,X,) =C(XV,. ..., XN).

n

As propriedades acima estendem as propriedades apresentadas na Secao 4.2.

5.2 Caracterizacao de Medidas de Consenso de Conjuntos Fuzzy

Nesta se¢do caracterizamos as medidas de consenso de conjuntos fuzzy a partir
da agregacao de um conjunto de medidas de consenso fuzzy, considerando a aplica-
¢ao de uma funcao de agregacao estendida.



57

Proposicao 5.2.1. Sejam A um operador de agregacdo estendido, x = {uy,...,un}
um conjunto finito x com #x = m, N uma negacgao forte e uma medida de consenso

C : U 0, 1]" [0,1] referente a N verificando C3, C4 e C5. Entdo, tem-se que a

fungéo, C4 : U F(X)™ — [0, 1] definida por

CCA(Xy,.... Xy) = A(C(Xq(w), ..., Xp(w)), ..., C(Xq(um), ..., Xp(um))) (22)

consiste em uma medida de consenso em F(x) relativa a negacgéo forte N que tam-
bém verifica as propriedades CC3, CC4 e CC5.

Proof. Sejam A um operador de agregacgao estendido verificando a simetria e uma

medida de consenso C : U [0, 1]" — [0, 1] verificando C3, C4 e C5.

CC1: CCA(X,..., X)) =AC(X(u1),..., X(w1)),...,C(X(tpn),..., X(un)))
= AC(z1,. .. x1), ., C(Tyy oo o, Tn)))

=A(l,...,1)=1;

CC2: CCA(Xsa1),---» Xowm) =
= A(C(Xowy (1), - - -y Xomy (1)), - -+ C(Xo) (W), - -+ s Xy (tm))
= A(C(X1<u1)u 7Xn(u1))7 '7O(X1<um)7 7Xn(um))) =

CC3: SeX; € {Xp, X, }i € {1,....n},#{i € {1,...,n} : X; = Xy} = #{i €
{1,...,n} : X; = X, } entdo, por CC2 segue que
CCan(Xy,..., Xp) = A(C(X1(ur), ..., Xpn(u1)), .-, C(X1(um), - -, Xn(um)))

=AC((u1)y .- (Uum)), -, C(D(u1), ..., x(uy))
= A(C(0,...,1),...,C(0,...,1)) = A(0,...0) = 0;

CC4: CCA(X1,. o, Xnse o Xy X)) =
= A(C(X1(u1), -, Xn(w1))s- s Xa(wr), o, Xo(wr)),
(C( X1 (Um)y -y Xn(um))s ooy X (tm), - oy X))
= A(C’(Xl(ul), e ,Xn(ul)), ey O(X1<Um)7 N ,Xn(um))) = CA(Xl, e 7Xn>

CC5: CCAXY, ..., XN) = C(XN(u)), o, XN (wr), o, COXN (), -y XN ()
= C(X1 (), oy K1)y o o s CX (), -+ s X (tt))

Portanto, conclui-se que a Proposicéo 5.2.1 é verificada. O
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5.3 Somas Convexas de Medidas de Consenso em conjuntos
fuzzy

Mostra-se nas proximas proposi¢cées que soma convexa de medidas de consenso
sobre conjuntos fuzzy é também uma medida de consenso sobre conjuntos fuzzy, e
relacionamos somas convexas de medidas de consenso em [ J;°, [0, 1]".

Proposicao 5.3.1. Sejam A um operador de agregacédo estendido, x = {uy,...,un}
um conjunto finito com #x = m, N uma negacao forte e duas medidas de consenso

CcCyeCCp: U [0,1]" — [0, 1] verificando CC3, CC4 e CC5, referente a negacdo N.

n=1
Entao, tem-se que a fungéo, CC), : U F(x)" — [0, 1] definida por
n=1

COA(X1, ... Xn) = ACOA(X1, ..., X)) + (1 = N)CCR(X1, ..., X)) (23)

€ uma medida de consenso em F(x) relativa a negacéo forte N que também verifica
CC3, CC4 e CC5 se, e somente se \C4 = XCp.

Proof. Sejam A um operador de agregacao estendido e C' : U[O, 1" — [0,1] uma

=1
medida de consenso tal que A\C4 = \Cp verificando C3, C4 e C5. Entdo, seguem os
resultados:

CC1:CCA(X,...,X) = ACCA(X,..., X)+ (1 = NCCr(X,...,X)
= M(C(X(u1), .., X (1)), ..o, C(X () -+ X () +
+ (1 = AN)B(C(X(ur), ..., X(u1)),...,C(X(tm), ..., X(um)))
=M1, D)+ 1 =NB(1,...,1) =AM+ (1= N1 =1;
CC2: CCA(Xo1)s - -+ Xom) = ACCA(Xo(1)s - s Xowmy) + (1 = NCCB(Xoqr), - - » Xowm)
= M(C(Xowy (), - - Xoy (1)), -+, C(Xowy (um), ---»Xa<n>(um)))+
+ (1= MB(C(Xoa)(u), - - -, Xo (Uﬂ) C(Xo()(Um); - - -, Xo(m)(tm)))
= M(C(Xi(ua), .- Xn(u1)), -, C(Xa(um), - - Xn(um)))+
+ (1= NAC(X1(uy), ..., Xp(ur)), ..., C(Xl(um), s X (um)))
= ACCA(X1,. .., Xn) + (1 = N)CCA(Xy, ..., X,) =CCA(Xy, ..., X,);

CC3: Se X; € {Xy, X, },i e {l,....n}e#{i € {1,....n} : X; = Xy} = #{i €
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{1,...,n}: X; = X, } entdo, by C3 segue que

CCA(D,...,x) = )\A(C(@( Doy X(Um)),y ooy, C(0(ur), .oy x(un))+
CO(w), ... x(um)), -, C0(wr), . .., x(un))
0,.... 1))+ (1= NB(C(0,....1),....C(0,....1))
1—>\)A(O,... 0) = A0 + (1 — \)0 = 0;
CC4: CCA((X1,. o Xy oo X,
= AM(C(Xi(ur), -, Xn(wr)), -, Xa(wr), - .., Xour))+
(1- A)B(C(Xl(ul), . ,Xn(ul)), LX), X)),

AMC(X1 () -+ oy X))y - oo s C(X1 () -+ oy X () +

(1= NB(CX (), -+ oy X)) s X (tm)s -+ s X)),
= AA(CK (w)s -, X (1)), s C(X (), -+ s X (1)) +

+ (1= NACX (W), - X)), o C(X 1 () - -y X))
= ACCA(X1, ..., Xp) + (1= NCC(X1, ..., Xp) = CCA(X, ..., Xn);

CC5: CCA (XY, ..., X))y = XCCA(XY, ..., XY+ (1 = NeCp(XY, ..., xN)
= MOX (w), -, XN (W), OO () -, XN () +
(1 =N)BCX (ur, s XY (1)), - O (-, X (uim)))
= MAC(X1(w1), .., Xn(w)), ..., C(X 1 (tm), - -+, X))+

(1_>\)B<C(X1(u177 ( 1))7 (Xl(um77Xn(um)))
:)\CCA(Xla7XTl)+( )CCB<X17 )
- CCA(Xl, e 7Xn)
E portanto, provamos a Proposicao 5.3.1. O

As propriedades de homogeneidade e comonotonicidade aditiva garantem que po-
demos comutar a soma convexa entre medidas de consenso fuzzy e medidas de con-
senso sobre conjuntos fuzzy. Este resultado esta formalizado na proposicao logo a
seguir:

Proposicao 5.3.2. Sgjam A : U[O, 1] — [0,1] um operador de agregagdo esten-

n=1
dido que verifica Ak para k € {3,4,5,6,7}, x = {u1,...,u,} um conjunto finito com
#x = m, N uma negacgéo forte e uma medida de consenso CC 4, : | J,—,[0,1]" — [0, 1]
verificando as propriedades CC3, CC4 e CC5, referente a negacdo N. Entao, tem-se
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o resultado a sequir:
CCaN(Xy, ..., X) =CCoa(Xq,. .., Xn). (24)
Proof. De acordo com as condi¢des apresentadas, tem-se que:

CCaNX1, ..., X)) = ACC(X1, ..., X)) + (1= NCCA(Xy,..., X,) =
= M(C(X1, ..., X)) + (1 = NAC(Xy, ..., X,))

= AMNC(X1, .., X)) + A1 = NFO(X, ..., X))

= ANCCA(Xy, ..., X)) + (1 = NFCCA(X1, ..., X))

= CCu(X1,...,X,)

E, Proposicao 5.3.2 esta provada. O

Corolario 5.3.1. Sejam a média aritmética estendida AM, x = {ui,...,u,} um
conjunto finito com #x = m, N uma negacdo forte e uma medida de consenso

C: U [0,1]" — [0, 1] referente a negagédo N. Entdo, tem-se
n=1

Corolario 5.3.2. Sejam a expresséo estendida do agregador média exponencial exp,,
definida pela Eq.(7), com x = {u,...,u,} um conjunto finito com #x = m, N uma

negacao forte e C' : U 0,1]" — [0, 1] uma medida de consenso verificando CC3, CC4

n=1
e ainda CC5 referente a negacdo N. Entao, tem-se
Closp (X1, X1) = COrxp, (X1, -, Xi). (25)

Proof. Segue também diretamente da Proposicéo 5.3.2, pois o operador de agregacao
exp,, verifica cada propriedade Ak, para k € {3,4,5,6,7}. O



6 MODELAGEM DO CONTROLADOR FUZZY EXEHDA-RR

Neste capitulo é detalhado o modelo, apresenta-se a estruturagédo dos conjuntos
fuzzy, as principais caracterizacdes para os controladores fuzzy: T1FL EXEHDA-RR
e T2FL EXEHDA-RR, assim como a analise do consenso fuzzy em cada abordagem.
Também sao definidas as regras de inferéncia e como os dados do Dataset foram
normalizados.

6.1 Estruturacao dos Conjuntos Fuzzy e Analise de Consenso

No processo de classificacao de recursos, que visa satisfazer a solicitagdo do usua-
rio, a avaliacdo dos atributos de QoS é uma etapa desafiadora. A definicdo do grau
de importancia dos atributos de QoS pelo cliente é uma atividade que depende da
experiéncia e do conhecimento de cada um. O tratamento da incerteza na definicao
das preferéncias e o emprego das preferéncias na construcao dinamica de regras séo
algumas das contribuicées deste trabalho.

Na proposta EXEHDA-RR, os atributos de QoS dos recursos sao normalizados
e submetidos como entrada no sistema fuzzy, sendo entdo definidos os conjuntos
fuzzy aplicando fungbes trapezoidais. Apds o processamento das regras, definem-
se 0s correspondentes pesos para cada um dos recursos. Este parametro indica a
relevancia do recurso, sendo interpretado pelas seguintes variaveis linguisticas: B
(Baixo), M (Médio) ou A (Alto). O resultado obtido pela defuzzificacdo é obtido pelo
método do centroide, como proposto por (KARNIK; MENDEL, 2001). Os recursos sao
classificados em ordem decrescente do valor defuzzificado.

Os sistemas fuzzy dos modelos EXEHDA-RR T1FL e T2FL sao ambos construidos
considerando 3 entradas e 1 saida, utilizando o framework Juzzy Toolkit (IWAGNER,;
PIERFITT; MCCULLOCH, 2014). As entradas representam atributos de QoS e a saida
0 peso de importancia para o recurso avaliado.

Cada linha no dataset QWS corresponde a uma implementagéo de servigo da Web
existente. O conjunto de dados contém uma colegao de servigos da Web do repositorio
de servigos que foram monitorados continuamente para determinadas qualidades de
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servico (AL-MASRI; MAHMOUD, 2007). A tabela 1 apresenta a relacdo de atributos
de qualidade (QoS) selecionados do dataset QWS e uma breve descricdo sobre eles.

Tabela 1 — Atributos selecionados do dataset QWS

Atributo Descricao Uni
RT:Response Time Tempo do envio de uma requisi¢do e receber sua resposta ms
AV:Availability Numero de invocagdes corretas/total invocagoes Y%
TH:Throughput Total de invocagdes por um determinada periodo Y%
ID:Identificador Identificador Unico em substituicdo do URI -

Na Tabela 2 sdo apresentadas as Variaveis Linguisticas (VL) utilizadas nos Termos
Linguisticos (TL) de entrada, RT (Response Time), AV (Availability) e TH (Through-
put) e de saida, Peso, representando a relevancia do recurso para o cliente. Cada
Termo Linguistico possui 3 VL (Baixo, Médio, Alto), identificando os conjuntos fuzzy
qgue representam a relevancia do atributo de QoS. A Tabela 2 contém os numeros
fuzzy trapezoidais para cada uma das trés variaveis linguisticas.

Tabela 2 — Relevancia das entradas Tabela 3 — Relevancia da saida
Var. Linguistica Numero Fuzzy Var. Linguistica Numero Fuzzy
A - Alto (62, 100, 100) A - Alto (52, 82, 100, 100)
M - Médio (37,52, 62, 77) M - Médio (12, 42, 57, 87)
B - Baixo (0, 0, 32, 52) B - Baixo (0,0, 22, 47)

A descricao gréfica das fun¢des de pertinéncia de cada atributo modelando as trés
variaveis linguisticas esta representada na Figura 10 e sdo detalhadas na sequéncia.

1.0 1.0 1.0 1.0
0.5 / 0.5 / 05 / 05 /
0.0 0.0 0.0 0.0

0 25 50 75 100 0 25 50 75 100 0 25 50 75 100| O 25 50 75 100
RT IH AV Peso

Figura 10 — Representagao grafica dos Conjuntos Fuzzy de entrada e saida

O tamanho da mancha (FOU -Footprint of Uncertainty) foi definido utilizando o
parametro c € [0,1] definido em (ALADI; WAGNER; GARIBALDI, 2014). Sendo que ¢
= 0 representa um conjunto fuzzy tipo 1 com a fungéo de pertinéncia original, enquanto
¢ = 1 resulta em uma FOU muito larga. As fun¢des de pertinéncia fuzzy tipo 2 foram
especificadas tendo por base o parametro de incerteza “c”. A partir das funcdes de
pertinéncia tipo 1 foram utilizadas as equacées Eq.(26) e Eq.(27) para definir os limites
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inferiores e superiores.

7:(z) = min {MA(:@ + g 1.0} (26)

p;(z) = min [max [MA(SU) — g, O] — c} (27)

6.2 EXEHDA-RR: Modelo T1FL

A modelagem do componente T1FL EXEHDA-RR, um controlador fuzzy para o
EXEHDA-RR, foi elaborada visando colaborar no processo de classificacao dos recur-
sos que satisfazem a requisicao de usuarios, considerando a avaliacdo dos atributos
de QoS e, consequente, a definicdo do grau de importancia dos atributos de QoS pelo
usuario e/ou administradores da infraestrutura computacional.

A construcao do modelo T1FL EXEHDA-RR se caracteriza como um componente
considerando a incerteza e imprecisdo desde sua modelagem, considerando a opiniao
de especialistas quanto a avaliacdo de 3 multiplos critérios para sele¢do de recursos
em loT.

Neste contexto, dependendo da experiéncia e conhecimento destes especialistas,
podem ocorrer divergéncias nas definicdes dos valores dos atributos de QoS. Justifi-
camos assim a aplicagdo de medidas de consenso fuzzy para analise da coeréncia/-
coesao dos dados fuzzy gerados quando da modelagem de controlador EXEHDA-RR
T1FL.

Neste trabalho, 0 modelo T1FL para EXEHDA-RR visa tratar estas incertezas com
0 emprego de sistema de inferéncia baseado em logica fuzzy (T1FL). E, o consenso é
usado para avaliar os conjuntos fuzzy que estao interpretando as variaveis linguisticas
dos atributos selecionados.

Esta secao primeiramente descreve a modelagem das fungdes de pertinéncia para
os trés atributos de entrada e o atributo de saida, retornando o peso de cada servico
requisitado.

6.2.1 EXEHDA-RR T1FL: Definicao e Representacao dos Conjuntos Fuzzy

Esta secao apresenta a definicao e representacao gréafica para os conjuntos fuzzy
modelando ambas variaveis, de entrada e de saida.

6.2.1.1 Variaveis de Entrada

A modelagem fuzzy para varidveis de entrada considera os seguintes atributos:

» Tempo de Resposta - Response Time (RT) interpretando o tempo entre o envio
de uma requisicéo e o recebimento de resposta quanto a solicitagcdo enviada



64

» Taxa de Transferéncia- Throughput (TH) descrevendo o total de invocacdes de
servigo por um determinado periodo.

+ Disponibilidade - Availability (AV) refere-se a probabilidade de que um sistema
esteja funcionando e pronto para uso em um dado instante de tempo.

Estes trés atributos sdo modelados por trés termos linguisticos, Baixo, Médio e
Alto.

Assim, para o universo x = {u,...,u00}, tem-se os valores fuzzy z; = pa(u;),
Vi € Nyg9, dos conjuntos fuzzy associados aos atributos RT, TH e AV, sendo estes
definidos pelas fungbes de pertinéncia dadas pelas equagdes logo abaixo:

(0) = ey () = pran () = poav () = poaps() = 4, S0 SUS 6%
- (Uu) = u) = u) = [ m\W) =
Hain(u) = frT, HTH Hava Hin 1282 se 62 < u < 100.

( 0, se 0 <u <37,
u=3T = ge 37 < u < 52;
fvin (W) = prry (W) = prmy, (W) = pavy, (W) = parn(u) = ¢ 1, se 52 <u <62
v 562 <u<TT;
L 0, se77 <u<100.

1, sel <wu <32
1B () = pirTy (W) = prmg (u) = pavy (u) = pp,(v) = %54, se 32 <u < 52;
0, seb2 <wu<100.

E, a correspondente representagéo grafica destes conjuntos fuzzy pode ser anali-
sada na Figura 11.

Os trés conjuntos fuzzy sao, respectivamente representados pelos seguintes nu-
meros fuzzy trapezoidais:

RT, = TH, = AV, = (62,100, 100);
RTy = THy = AVyy = (37,52, 62,77);
RTy = THp = AV = (0,0,32,52).

6.2.1.2 \Variavel de Saida

Na modelagem fuzzy para a variavel de saida Peso também se considerou trés ter-
mos linguisticos: alto, médio e baixo. Assim, para o universo x = {uy, ..., uip}, tem-se
os valores fuzzy z; = pua(u;), Vi € Nygg, do conjunto fuzzy associado Peso, sendo estes
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Figura 11 — Numeros Fuzzy para Atributos RT, TH e AV: Alto, Médio e Baixo.

definidos pelas fungbes de pertinéncia dadas pelas equagdes logo abaixo:

0, se < u <52
:quut(u) = Uggﬁ’ se H2 S u S 827

1, se82 < u<100.

(

0, se ) <u<12;

—4 .
“302, se 12 < u < 42;

Prigue(w) =4 1,  sed2 <u<5T;
ot se 52 < u < 8T
0, se87 <wu<100.

\

1, sel <wu <22
:uBout(u) = 222gu7 se22<u< 47’
0, sed7 <wu<100.

Os trés conjuntos fuzzy sao, respectivamente representados pelos seguintes nu-

meros fuzzy trapezoidais:
P4 = (52,82,100, 100);

Py = (12,42,57,87);
Py = (0,0,22,47).

E, a correspondente representacéo grafica destes conjuntos fuzzy pode ser obser-
vada na Figura 12.
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Figura 12 — Numeros Fuzzy para Atributo de Saida Peso.

6.2.2 Ti1FL EXEHDA-RR: Anadlise do Consenso Fuzzy

A analise do consenso no T1FL EXEHDA-RR considera o uso de dois operadores
de acordo com a Definicao 4.1.1, os quais sdo descritos e analisados na sequéncia.
6.2.2.1 Aplicagdo do Operador de Consenso Ca y,,.,

Neste caso, considerando o operador definido pela Eq.(20) e considerando a REF
dada pela Eq.(10):

CAMafmod = Z 1 - |x(l) - x(n7i+1)|
1=0

para calculo da medida de consenso dos valores fuzzy referentes aos atributos RT, TH
e LT, assim como o atributo Peso. Segue-se a analise do consenso fuzzy de dados

referentes aos atributos RT, TH, AV e Peso. Pela aplicacdo do operador Cuxsy,,.,
obtemos os seguintes resultados:

(Cexpvfm,od)A = O’ 6138 (CAvanzod)PA — O, 3366
(CaAM, foa) r = 0, 7280 (Cantfps) pas = 0,9023
(CAM’f"”Od)B = O’ 1623 (CAsz'mod)PB = 07 3267

6.2.2.2 Aplicagdo do Operador de Consenso Ceyy,_ ¢

Neste caso, consideramos o operador definido pela Eq.(21) e considerando o = 1
para a REF dada pela Eq.(10):

n 1*\$(¢)*$(n—z‘+1)\

1 e
Cexpmf = a hl Z n
=1
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para calculo da medida de consenso dos valores fuzzy referentes aos atributos RT, TH
e AV, assim como a saida Peso. A andlise do consenso fuzzy de dados referentes aos
atributos RT, TH e AV considerou a aplicagédo do operador C;, r, € assim obtemos os
seguintes resultados:

(Cant f.ry) L, = In(1,9488) = 0,6672 (Can, fm)P 4 = In(1,4948) = 0,4020
(OAM,fmp)M = In(2,1718) = 0, 7755 (OAM,fm)PM = In(2,5327) = 0, 9293
(Cantfony) 5 = In(1,2266) = 0,2043 (Cart feuy) pp = In(1,4918) = 0, 3999

Observamos que os correspondentes valores calculados por ambos operadores
foram proximos. Além disso, 0 maior consenso obtido para ambos operadores foi
associado os conjuntos fuzzy com VL “Médio”, facilmente verificado graficamente que
apresentam maior simetria. E, o menor consenso foi associado aos conjuntos fuzzy
com VL “Baixo”.

6.3 EXEHDA-RR: Modelo T2FL

A modelagem para a extensdo intervalar das fungdes de pertinéncia segue a
mesma metodologia da secéo.

6.3.1 Definicao dos Conjuntos Fuzzy Tipo-2

De forma analoga ao modelo EXEHDA-RR T1FL, a analise do consenso no
EXEHDA-RR T2FL é obtida pela aplicagdo da Definicdo 5.1.1, considerando o em-
prego de dois operadores (média aritmética e média exponencial), os quais s&o des-
critos e analisados na sequéncia.

6.3.1.1 Variaveis de Entrada

A extensdo intervalar para a modelagem das variaveis de entrada considera os
mesmos atributos do modelo T1FL: RT, TH e AV. Os conjuntos fuzzy superior e inferior
sao, respectivamente representados pelos seguintes numeros fuzzy trapezoidais:

RTy; = THy = AVy = (56,100, 100); RT, = TH, = AV, = (68,100, 100);
RT3 = THy; = AV = (31,46, 68, 83); RTy = THy = AVy = (43,58,59, 71);
RTE = THE = AVE = (0, O, 38, 58), RTE = THE = AVE = (O, O, 26, 46)

A representacéo grafica dos conjuntos de entrada Alto-Superior (A4), Alto-Inferior

(A), Médio-Superior (M), Médio-Inferior (A1), Baixo-Superior (B) e Baixo-Inferior (B)
para T2FL esta representada na Figurai13.
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Figura 13 — NUumeros Fuzzy Tipo-2 para Atributos RT, TH e AV

Assim, para o universo x = {uy,..

68

., U100}, tem-se os valores fuzzy z; = pa(u;),

Vi € Njgg, dos conjuntos fuzzy associados aos atributos RT, TH e AV, sendo estes
definidos pelas funcdes de pertinéncia dadas pelas equacgdes logo abaixo:

0,
piz,, (u) = { 56

KB, (u) =
0,

20 7

se 0 < u < 56;

se 56 < u < 100.

se 0 <u <31,
se 31 < u < 46;
se 46 < u < 68;
se 68 < u < 83;

se 83 < u < 100.

se ) <u<38;
se 38 < u < 58;

se 58 < u < 100.

6.3.1.2 \Variavel de Saida

0,
pa,, (u) = { 68

KB, (u) =

20

se 0 <u <68;
se 68 < u < 100.

se 0 <wu<43;

se 43 < u < 58;
se 58 < u < 59;
sed9 <u <7l
se 71 < u < 100.

se 0 <u < 206;
se 26 < u < 46;
se 46 < u < 100.

A extensao intervalar para a modelagem da variavel de saida Peso, também possui
trés variaveis linguisticas: Alto, Médio e Baixo. A Figura 14 representa graficamente

os conjuntos fuzzy de saida Alto-Superior (A), Alto-Inferior (A), Médio-Superior (M),

Médio-Inferior (M), Baixo-Superior (B) e Baixo-Inferior (B) para os atributo Peso.

Consequentemente, para o universo y = {uy,..

., U100}, tem-se os valores fuzzy

x; = pa(u;), Vi € Nygg, dos conjuntos fuzzy, sendo estes definidos pelas fungbes de
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Figura 14 — Numeros Fuzzy Tipo-2 para Atributo Peso

pertinéncia dadas pelas equacoes a seguir:

0, se 0 < u < 46; 0, se 0 < u < 5H8;
fizout(u) = ¢ “518, se 46 < u < 76; faout = § “5o2, se b8 < u < 88;
L 1, se 76 < u < 100. 1, se 88 < u < 100.
(0, se 0 <u < 6; (0, se 0 <u<18;
“gg’ﬁ, se 6 < u < 36; “ggg, se 18 < u < 48;
Uagout(w) = 1, se 36 < u < 63; Parout(w) = ¢ 1, se 48 < u < 51;
Bt se 63 < u < 93; RSt se bl < u < 8l;
L 0, se 93 < u < 100. L 0, se 81 < u < 100.

1, se ) < u <28 se 0 <u < 16;
figout(u) = ¢ 224, se 28 < u < 53; Pgout(u) = ¢ 1524 se 16 < u < 41;
0, se b3 < u < 100. 0, se 41 < u < 100.

Os trés conjuntos fuzzy sao, respectivamente representados pelos seguintes nu-
meros fuzzy trapezoidais:

Pz = (46,76,100, 100); P4 = (58, 88,100, 100);

Py = (6,36,63,93); Py = (18,48,51,81);
Pz = (0,0,28,53); Pp = (0,0,16,41).
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6.3.2 EXEHDA-RR T2FL: Andlise do Consenso Fuzzy

Neste caso, sdo apresentadas as duas abordagens de andlise de consenso dadas
pelas Definicoes 4.1.1 e 5.1.1 sendo estas aplicadas as duas classes de agregadores
(AM e exp).
6.3.2.1 Aplicagdo do Operador de Consenso Ca y,,.,

Neste caso, aplica-se o operador da Eq.(16), reportado logo na sequéncia:

CaMt,froq = Z 1 — |z (n—i+1)|-

No célculo da medida de consenso dos valores fuzzy via modelo T2FL do
EXEHDA-RR e referentes aos atributos RT, TH , LT e Peso obtemos os seguintes
resultados:

(CAM.frnoa) 5 = 0, 5544 (Cant.fyon) g = 0, 3392
(CAM, frnoa) 77 = 0, 7227 (Cant fyn) pip = 0,9023
(Cart foa) 5 = 0,1029 (Cartfyo) pg = 0,2902
(CAM, o) o = 0,6732 (Cantfoy) pa = 0,4356
(Cants,, d) =0,7775 (Cawm, fmod)PM = 0,9023
(CaM,fppoa) p = 0,2772 (CAM.froa) pp = 0, 4455

E, no célculo da medida de consenso dos conjuntos fuzzy superior e inferior para as
mesmas variaveis no Modelo T2FL do EXEHDA-RR, referentes aos mesmos atributos
RT, TH, LT e Peso obtemos os seguintes resultados:

(CCAM fmod) =0,9405 (CCAvamod)PZA = 10,6871
(CCAM,fmod)MM =0,7772 (CCAM, fnoa) piras = 0, 3821
(CCAM.f0a)pp = 0, 8811 (CCAM,fnoa) pp = 0, 7053

A observagéao direta dos dados nos mostra que o consenso dos conjuntos fuzzy
definido as cotas superior € inferior € sempre maior que 0 consenso entre os valores
fuzzy de cada conjunto definido pelas variaveis de entrada:

(CCA]\/[ fmod)ié Z (CAM f'mod) (CAM fmod)
(CCAM fmod) MM Z (CA]V[ fmod) Z (CAM fmod)
(CCAvamod)EB (OAM fmod) Z (OAM f'mod)

Observacao analoga pode ser aplicada aos conjuntos referentes a variavel de saida.
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6.3.2.2 Aplicagdo do Operador de Consenso Ceyy,_ §,...

Neste caso, aplicamos o operador dado pela Eq.(7) reportada abaixo,

n
Cexpoufmod = 111 Z

sendo que consideramos o = 1 para o calculo da medida de consenso dos valores
fuzzy referentes aos atributos RT, TH, AV e Peso. Tem-se os seguintes resultados:

el =T =T (n—it1)]

(Coxp,fonoa )5 = (n(1,8300) = 0,6043 (Car fouy) pg = In(1,5041) = 0, 4082
(Cexp,finoa )37 = (2, 1586) = 0, 7694 (Coxpofoa) piz = (n(2,5327) = 0,9293
(Coxp,fmoa) 5 = In(1,1467) = 0,1369 (Cexp.fona) pg = In(1,4328) = 0, 3596
(Cexp,finoa) 4 = I(2,0676) = 0, 7264 (Coxprfonna) pa = In(1,6649) = 0,5098
(Cexp, fmod)]\/[ In(2,2820) = 0, 8250 (Cexp, fmod)P]\/[ In(2,5327) = 0,9293
(Cexp,fmoa) g = n(1,4207) = 0,3511 (Coxpofnoa) pp = I1(1,6959) = 0, 5282

E, ao comparar as fungdes superior e inferior que definem cada conjunto fuzzy,
obtemos os seguintes resultados (dados a esquerda se reportam as entradas e dados
a direita se reportam a saida):

(CCosxp, s )aa = n(2,5705) = 0,9441 (CCexpfono) prig = In(2,1526) = 0, 7666
(CCoxpfnoa)iras = 11(2,2568) = 0,8139 (CCoxpfnoa) piras = In(1,5950) = 0,4669
(CCoxpfod) 5 = I1(2,4610) = 0,9005 (CCoxpfno) pp = 1(2,1907) = 0,7842

Este trabalho definiu medidas de consenso sob dados fuzzy e aplicou na mode-
lagem do EXEHDA-RR, e os resultados encontrados considerando todas as fungdes
avaliadas e os dois operadores estdo resumidos nas seguintes tabelas:

(i) Considerando os operadores Cauy.f,.., € CCan.f,...-

Tabela 4 — Analise do Cexp £,,., © CCexp.f,... PAra os atrioutos RT, AV e TH
\ A \ A \ A \ AA
ta, | 0,6138 | 0,5544 | 0,6732 | 0,9405
ta,, | 0,7280 | 0,7227 | 0,7775 | 0,7772
ta, | 0,1623 | 0,1029 | 0,2772 | 0,8811

Ao analisarmos as Tabelas 4 e 5 verificamos que a seguinte relacdo é obtida:
A < A < A. Assim, por esta ordenacdo de dados para todos os parametros
avaliados, mostramos que estédo preservados valores pontuais na construgcédo da
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Tabela 5 — Analise dos operadores Ceyy, f,... € CCan, ., PAra o atributo Peso
| A4 | 4 A | 44
pap, | 0,3366 | 0,3392 | 0,4356 | 0,6871
tap, | 0,9023 | 0,9023 | 0,9023 | 0,3821
paps | 0,3267 | 0,2902 | 0,4455 | 0,7053

extensdo intervalar do modelo EXEHDA-RR. E ainda, verificamos que o opera-
dor CC s y,,,, tem valor de consenso maior que o operador Cay s,..,, Para todas
variaveis modeladas.

(if) Considerando os operadores Cexp. f,.., € CCexp.foua

Tabela 6 — Analise do Cayy, .., Para os atributos RT, AV e TH
A | A4 | A | 44
1a, | 0,6672 | 0,6043 | 0,7264 | 0,9441
ta,, | 0,7755 | 0,7694 | 0,8250 | 0,8139
ta, | 0,2043 | 0,1369 | 0,3511 | 0,9005

Tabela 7 — Analise do Cauy,,,, € CCan f.,, Para o atributo Peso
| A | A | A | Aa
pap, | 0,4020 | 0,4082 | 0,5098 | 0,7666
Lap, | 0,9293 | 0,9293 | 0,9293 | 0,4669
paps | 0,3999 | 0,3596 | 0,5282 | 0,7842

Analogamente, a analise dos dados nas Tabelas 6 e 7 facilmente resulta na se-
guinte relagédo: A > A > A, para todos os parametros avaliados. Mostrando que
também nestes casos, estdo preservadas construgdes da extensao intervalar do
modelo EXEHDA-RR. E ainda, verificamos que o operador CC.y, ,., tem valor
de consenso maior que o operador Ceyy, 1,..,, Para todas variaveis modeladas via
EXEHDA-RR.

(iii) E, salienta-se ainda a aproximacao dos resultados para os trés conjuntos fuzzy
(referentes a VL: A,M e B) quando comparadas as duas classes de operadores
de agregacéao aplicados (AM e exp).

6.4 Normalizacao dos Atributos do Dataset

Considerando que, o dataset é composto por linhas que representam os recursos
e cada coluna um atributo de QoS. E necessario que os atributos sejam normalizados



73

para posterior entrada no sistema fuzzy. No processo de normalizagcdo, o melhor valor
de atributo de QoS é normalizado em 100. Esta operagéo é executada para cada um
dos atributos, exceto os que ja sdo modelados de forma normal, como é o caso do
atributo AV - Availability.

Para este trabalho, os atributos foram normalizados de acordo com a Eq.(28A) se 0
critério deve ser maximizado (Availability e Throughput) ou Eq.(28B) se o critério deve
ser minimizado (Response Time).

hij = {”1—7] hij = {M} (28)

maz(v;) Vi

6.5 Geracao das Regras de Inferéncia Fuzzy do Modelo

No mapeamento dos conjuntos de entrada/saida foram estabelecidas 27 regras,
seguindo a seguinte légica: 2 ou 3 atributos de QoS com a mesma variavel linguistica
retornam a mesma variavel.

A preferéncia do cliente € informada para trés atributos de QoS, o sistema possi-
bilita a utilizacdo de mais atributos, mas a base de regras deve ser aumentada para
contemplar todas as condi¢des. Os atributos de QoS sao representados por variaveis
linguisticas na entrada do sistema fuzzy, com trés termos linguisticos cada, resultando
27 regras. Essas regras sdo sempre processadas, mesmo que o cliente ndo deseje
especificar as preferéncias, ou seja, todos os atributos de qualidade sao importantes.
Os atributos RT - Response Time, AV - Availability e TH - Throughput terdo o mesmo
peso de importancia na classificagéo final. A Figura 15 contém as 27 regras utilizadas
pela maquina de inferéncia fuzzy.

A ldgica utilizada na construcao das regras € que o menor valor dos termos lin-
guisticos entre as variaveis linguisticas de entrada é utilizado na variavel de saida. Ex.
A regra 08 pode ser desmembrada da seguinte forma: If RT = Baixo and AV = Alto
and TH = Médio then Peso = Baixo. A variavel de entrada RT possui 0 menor termo
linguistico (Baixo), este termo é o mesmo utilizado na variavel de saida (Peso).

No sistema fuzzy tipo 2 as regras seguem as mesmas do sistema fuzzy tipo 1, a
diferenca esta na natureza das funcdes de pertinéncia (KARNIK; MENDEL, 2001).

A Tabela 8 contém regras adicionais para aplicar a preferéncia do cliente, onde é
especificada da seguinte forma: RT - Baixo, AV - Alto e TH - Médio. Ao conjunto de
27 regras base, foram adicionadas duas novas regras: regra 28 verifica se o atributo
AV do recurso é Alto e o atributo TH € Médio, caso seja, é atribuido o valor Médio
a variavel de saida Peso; regra 29 verifica se o atributo AV € Alto e o atributo TH &
Alto, caso seja, é atribuido o valor Alto a variavel de saida Peso. Essas regras tem
por objetivo levar a pertinéncia fuzzy das varidveis de entrada a variavel de saida,
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Figura 15 — Regras de infréncia para SFT1 e SFT2

garantindo assim a preferéncia definida pelo cliente.

Tabela 8 — Classificador fuzzy - preferéncia de cliente BAM

Regra Antecedente Consequente
28  AV:Alio and TH:Medio = Peso:Medio
29 AV:Alto and TH:Alto Peso:Alto
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A Tabela 9 contém as regras adicionais para aplicar a preferéncia do cliente, onde
€ especificada da seguinte forma: RT - Baixo, AV - Alto e TH - Baixo. Ao conjunto de
27 regras base, foi adicionada uma nova regra: regra 28, verifica se o valor do atributo

AV do recurso € Alto, caso seja, é atribuido o valor Alto a variavel de saida Peso.

Tabela 9 — Classificador fuzzy - preferéncia de cliente BAB
Regra Antecedente Consequente
Peso:Alto
Peso:Medio
Peso:Medio

28
29
30

AV:Alto
RT:Medio
TH:Medio
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A Tabela 10 contém as regras adicionais para aplicar a preferéncia do cliente, onde
€ especificada da seguinte forma: RT - Medio, AV - Alto e TH - Medio. Ao conjunto de
27 regras base, foram adicionadas duas novas regras: a regra 28, verifica se o valor
do atributo RT do recurso é Medio, caso seja, € atribuido o valor Medio a variavel de
saida Peso; a regra 29 verifica se o valor do atributo AV é Alto, caso seja, € atribuido
o valor Alto a variavel de saida Peso.

Tabela 10 — Classificador fuzzy - preferéncia de cliente MAM

Regra Antecedente Consequente
28 RT:Medio and TH:Medio = Peso:Medio
29 AV:Alto Peso:Alto

A Tabela 11 contém as regras adicionais para aplicar a preferéncia do cliente, onde
€ especificada da seguinte forma: RT - Alto, AV - Baixo e TH - Baixo. Ao conjunto de 27
regras base, foram adicionadas as novas regra: regra 28, verifica se o valor do atributo
RT do recurso é Alto, caso seja, € atribuido o valor Alto a variavel de saida Peso; regra
29, verifica se o valor do atributo AV do recurso é Medio, caso seja, € atribuido o valor
Medio a variavel de saida Peso; regra 30, verifica se o valor do atributo TH do recurso
€ Medio, caso seja, é atribuido o valor Medio a variavel de saida Peso.

Tabela 11 — Classificador fuzzy - preferéncia de cliente ABB
Regra Antecedente Consequente
28 RT:Alto Peso:Alto
29 AV:Medio Peso:Medio
30 TH:Medio Peso:Medio

A Tabela 12 contém a regra adicional para aplicar a preferéncia do cliente, onde
€ especificada da seguinte forma: RT - Alto, AV - Alto e TH - Baixo. Ao conjunto de
27 regras base, foi adicionada uma nova regra: regra 28, verifica se o atributo RT do
recurso € Alto e o atributo AV é Alto, caso a condicdo seja verdadeira, é atribuida a
menor pertinéncia entre as duas variaveis de entrada a variavel de saida Peso.

Tabela 12 — Classificador fuzzy - preferéncia de cliente AAB
Regra Antecedente Consequente
28 RT:Alto and AV:Alto Peso:Alto

A Tabela 13 contém as regras adicionais para aplicar a preferéncia do cliente, onde
€ especificada da seguinte forma: RT - Medio, AV - Baixo e TH - Alto. Ao conjunto
de 27 regras base, foram adicionadas duas novas regras: a regra 28, verifica se o
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atributo RT do recurso € Medio e o atributo TH é Alto, caso a condicéo seja verdadeira,
€ atribuida a menor pertinéncia entre as duas variaveis de entrada a variavel de saida
Peso; a regra 29 verifica se o atributo TH é Alto, caso seja é atribuido Alto a variavel
de saida Peso.

Tabela 13 — Classificador fuzzy - preferéncia de cliente MBA

Regra Antecedente Consequente
28 RT:Medio and TH:Alto  Peso:Medio
29 TH:Alto Peso:Alto

A Tabela 14 contém as regras adicionais para aplicar a preferéncia do cliente, onde
€ especificada da seguinte forma: RT - Alto, AV - Baixo e TH - Medio. Ao conjunto de
27 regras base, foram adicionadas duas novas regras: a regra 28, verifica se o atributo
RT do recurso é Alto caso seja é atribuido Alto a variavel de saida Peso; a regra 29
verifica se o atributo TH € Medio, caso seja é atribuido Medio a varidvel de saida Peso.

Tabela 14 — Classificador fuzzy - preferéncia de cliente ABM
Regra Antecedente Consequente
28 RT:Alto Peso: Alto
29 TH:Medio Peso:Medio

A Tabela 15 contém as regras adicionais para aplicar a preferéncia do cliente, onde
€ especificada da seguinte forma: RT - Alto, AV - Medio e TH - Baixo. Ao conjunto de
27 regras base, foram adicionadas duas novas regras: a regra 28, verifica se o atributo
RT do recurso € Alto, caso seja € atribuido Alto a variavel de saida Peso; a regra 29
verifica se o atributo TH é Medio, caso seja € atribuido Medio a variavel de saida Peso.

Tabela 15 — Classificador fuzzy - preferéncia de cliente AMB
Regra Antecedente Consequente
28 RT:Alto and AV:Medio  Peso:Medio
29 RT:Alto and AV:Alto Peso:Alto

6.6 Trabalhos Relacionados

Os artigos selecionados relacionados na Tabela 16, seguem a perspectiva de tra-
balhos relacionados a classificacdo de recursos na loT. Os artigos sao apresentados
com um identificador, titulo e autores.
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Tabela 16 — Selecao de trabalhos

ID Nome do Artigo Autores

A1 Discovery and prioritization of web servi- (GOHAR; PUROHIT, 2016)
ces based on fuzzy user preferences for
QoS

A2 Prioritizing the solution of cloud ser- (KUMAR; MISHRA; KUMAR, 2017)
vice selection using integrated MCDM
methods under Fuzzy environment

A3 Fuzzy AHP for Learning Service Selec- (SALAH; SAADI, 2016)
tion in Context-Aware Ubiquitous Lear-
ning Systems

A4 Combining experts’ opinion with consu- (LIU; XIAO; LIN, 2013)
mers’ preference in web service QoS se-

lection
A5 PulLSaR: preference-based cloud service (PATINIOTAKIS; VERGINADIS; MENT-
selection for cloud service brokers ZAS, 2015)

A6 Non Functional QoS Criterion Based Web (SUCHITHRA; RAMAKRISHNAN, 2016)
Service Ranking

A1 - Discovery and prioritization of web services based on fuzzy user prefe-
rences for QoS (GOHAR; PUROHIT, 2016): Trata o desafio da selecao e descoberta
de servigos na web, que envolve a correspondéncia e a busca do servico web mais
adequado a partir de uma grande colecao de servicos web equivalentes funcionais.
Como proposta foi desenvolvida uma abordagem baseada em fuzzy para a descoberta
de servigcos na web que modelam a classificagdo de servigos com reconhecimento de
QoS como um problema de tomada de decisdao multicritério.

A2 - Prioritizing the solution of cloud service selection using integrated
MCDM methods under Fuzzy environment (KUMAR; MISHRA; KUMAR, 2017):
Aborda o problema da selegdo do servico em nuvem desempenhar um papel cru-
cial em termos de seleg¢ao de servico on-demand em uma base de assinatura. Como
resultado da ampla disponibilidade de servicos em nuvem com funcionalidades se-
melhantes, € muito importante determinar qual servigco atende melhor aos desejos e
objetivos do usuério. Propbe projetar um novo modelo de selegéo de servidor de nu-
vem sob o ambiente fuzzy, utilizando o processo de hierarquia analitica (AHP) e téc-
nica fuzzy para preferéncia de ordem por similaridade a solucao ideal (TOPSIS). Além
disso, o0 modelo proposto explora um conjunto de variaveis linguisticas pré-definidas,
parametrizadas por numeros fuzzy triangulares para avaliar cada peso de critérios

A3 - Fuzzy AHP for Learning Service Selection in Context-Aware Ubiquitous
Learning Systems (SALAH; SAADI, 2016): Atua na questdo da selecao de servicos
em ambientes de aprendizagem sendo baseada nos requisitos e necessidades QoS
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do aluno. No entanto, estes ultimos sdo baseados em termos linguisticos vagos que
devem ser representados por uma teoria de conjuntos fuzzy. Assim, propuseram uma
abordagem de selecéo de servico AHP fuzzy intuicionista que considera a identifica-
cao da situacao de aprendizagem, avalia a qualidade do contexto (QoC) e a qualidade
do servico (QoS) e satisfaz os requisitos e necessidades de qualidade do aluno. O
uso do método de AHP fuzzy permitiu assegurar uma melhor selegdo do servi¢o de
aprendizagem, levando em consideracao varios critérios de avaliacao.

A4 - Combining experts’ opinion with consumers’ preference in web service
QoS selection (LIU; XIAO; LIN, 2013): Trata a incerteza na selecao do melhor servico
gue atende a requisicao do cliente, considerando as definicdes dos especialistas e as
preferéncias do cliente. Neste sentido, propuseram um modelo de decisdo multicrité-
rio fuzzy para resolver o problema de selecdo de QoS. Leva em conta a opinidao dos
especialistas como base de dados para tomada de decisao e considera também a pre-
feréncia do consumidor para oferecer o melhor servigo para o consumidor. O feedback
dos consumidores também é considerado para ajudar a fazer a escolha certa.

A5 - PuLSaR: preference-based cloud service selection for cloud service bro-
kers (PATINIOTAKIS; VERGINADIS; MENTZAS, 2015): Aponta que a avaliacao e se-
lecao dos servigos da nuvem desejados é uma tarefa incbmoda para os consumidores
de servicos. Portanto, ha uma necessidade crescente de orientacdo e intermediacéo
do usuario durante o processo de selecao do servico, mas também durante o con-
sumo do servi¢co na nuvem que sempre deve se referir a melhor escolha possivel com
base nas preferéncias do usuario. Assim, discutem o cLoud Service Recommender
baseado em preferéncias (PuLSaR) que usa uma abordagem holistica de decisao mul-
ticritério (MCDM) para oferecer otimizagdo como um servigo broker. Tanto o método
como o servigo broker permitem a avaliagdo multi-objetivo de servigos da nuvem de
forma unificada, levando em consideragcdo métricas precisas e imprecisas e lidando
com a sua falta de expressdo. Lidam com a confusdo de métricas imprecisas, no
sentido de que essa abordagem trata de preferéncias linguisticamente expressadas
e caracteristicas de servicos em nuvem que nao possuem um valor fixo ou preciso e
qgue implicam um nivel de imprecisdao que s6 pode ser capturado usando a Teoria dos
Conjuntos Fuzzy de Zadeh.

A6 - Non Functional QoS Criterion Based Web Service Ranking (SUCHITHRA;
RAMAKRISHNAN, 2016): Como vérios servicos da Web existem na Internet, a sele-
cao do servico apropriado é vital em muitos aplicativos de servicos da Web. A quali-
dade de servico (QoS) é o parametro predominante usado para selecionar um servico
em termos de qualidade. Com base na preferéncia do usuario pela qualidade do ser-
vico, 0s servigos sao classificados e os melhores servigos sdo selecionados. Mas a
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dificuldade com essa abordagem é que € dificil definir precisamente a propriedade
de QoS. Entdo propde um algoritmo de tomada de decisao multi-atributo fuzzy para
selecao de servicos € apresentado neste trabalho. O método proposto coleta periodi-
camente o feedback do usuario para atualizar a classificacao de QoS do servico.

A Tabela 17 apresenta uma comparacao dos trabalhos relacionados. Os seguin-
tes critérios foram analisados: (i)PC: aplicagdo das preferéncias do cliente; (ii)QoS:
utilizacdo de QoS; (iii)LFT1: emprego de Logica Fuzzy Tipo 1; (iv)LFT2: emprego de
Légica Fuzzy Tipo 2; (v)Consenso: uso de medidas de consenso.

Tabela 17 — Comparagao dos trabalhos relacionados

ID Autores PC QoS LFT1 LFT2 Consenso
A1 Gohar [2016] + + + - -
A2 Kumar [2017] + + - -
A3 Salah [2016] + + - - -
A4 Liu[2013] + + - - -
A5 Patiniotakis [2015] + - + - -
A6 Suchithra [2016] + + + - -
A7 EXEHDA-RR + + + + +




7 VALIDAGCAO DA PROPOSTA EXEHDA-RR

Para avaliar o emprego da légica fuzzy na especificagéo das preferéncias dos atri-
butos de QoS ideais, definidos pelos clientes, foi utilizado o framework fuzzy proposto
por (WAGNER, 2013) e o dataset QWS versao 2.0', disponibilizado por (AL-MASRI;
MAHMOUD, 2007), com 2.505 recursos e treze atributos.

A Figura 16 apresenta a estrutura do Repositério de Regras proposto. Este reposi-
tério armazena por padrao o conjunto de regras em que todos os atributos de QoS sao
de alta relevancia, ou seja, sem considerar as preferéncias do cliente. As regras conti-
das neste repositério sao alteradas dinamicamente, adequando-as de acordo com as
preferéncias informadas pelo cliente.

\ Saida

[ DEFUZZIFICADOR >
Entradas p y
A’Sf‘gg@ FUZZIFICADOR J BASE DE .
Preferéncias =2l P [ REDUTOR
do cliente - = TIPO 1
Y \ j/

MAQUINADE |
INFERENCIA FuzzY

Figura 16 — Sistema Baseado em Regras Fuzzy Tipo-2
Adaptado de (CABRERA, 2014)

No Classificador Fuzzy os atributos sdo normalizados antes de serem processados
pelo framework juzzy de acordo com a Eq.(28A) se o critério deve ser maximizado
(Availability e Throughput) ou Eq.(28B) se o critério deve ser minimizado (Response
Time).

A Tabela 18 apresenta os 13 recursos, com os valores originais e normalizados
dos atributos de QoS, extraidos do Dataset QWS que considera recursos reais dispo-
nibilizados na Internet.

'https://qwsdata.github.io/.



Tabela 18 — Recursos do dataset normalizados

Original Normalizado

ID RT AV TH RT AV TH

01]221,48 90 10,9|99,77 90 98,2
0223922 8 7,7 |92,37 85 69,37
03|261,09 85 54 |84,63 85 48,65
04 | 256,39 85 5,1 | 86,18 85 4595
05|220,9 87 11,1 | 100 87 100

06 | 243,91 85 7,1 | 90,59 85 63,96
07| 223,83 92 10,8|98,72 92 97,3
08 | 250,74 86 7 |88,12 86 63,06
09| 246,43 85 9,7 | 89,66 85 87,39
10 | 277,35 86 6,3 | 79,67 86 56,76
11 1280,39 86 6,4 | 788 86 57,66
12 | 275,87 85 6,5 | 80,1 85 58,56
13 | 267,43 86 5,7 |82,62 86 51,35
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A Tabela 19 contém a classificagao final dos 13 recursos, considerando as seguin-
tes preferéncias do cliente: AAA (RT - Alto, AV - Alto e TH - Alto), BAM (RT - Baixo,
AV - Alto e TH - Médio), BAB (RT - Baixo, AV - Alto e TH - Baixo) e MAM (RT - Médio,

AV - Alto e TH - Médio).

Tabela 19 — Classificacao com preferéncias - AAA, BMA, BAB e MAM

AAA BMA BAB MAM

ID Defuzz. R Defuzz. R Defuzz. R Defuzz. R
01|[77,75-84,24] 2 |[79,33-85,09] 2 |[77,75-84,24] 2 |[77,75-84,24] 2
02 | [36,27-71,01] 5 |[36,27-71,01] 5 |[58,34-76,26] 5 |[54,96-76,26] 5
03 | [35,02-57,77] 12 | [35,02-57,77] 12 |[48,47-67,39] 13 | [49,56 - 67,36] 13
04 | [28,08 - 61,51] 13 | [28,08-61,51] 13 | [45,92-72,18] 8 | [46,71-72,18] 12
05 |[77,02-83,94] 3 |[79,60-8527] 1 |[77,02-83,94] 3 |[77,02-83,94] 3
06 | [42,25-58,84] 6 |[42,25-58,84] 6 |[53,59-6591] 7 |[55,44-65,86] 9
07 | [78,19-84,45] 1 |[79,18-85,01] 3 |[78,19-84,45] 1 |[78,19-84,45] 1

08 | [42,66 - 58,01] 7 |[42,66-58,08] 7 |[54,15-65,48] 6 |[55,82-65,44] 10
09 |[76,48-83,77] 4 |[77,12-83,98] 4 |[76,48-83,77] 4 |[76,48-83,77] 4
10 | [41,03-57,52] 10 | [41,03-57,52] 10 | [53,90-63,23] 10 | [56,64 - 67,92] 7
11 | [41,22-58,06] 9 |[41,22-58,06] 9 |[54,19-63,14] 9 |[57,29-68,48] 6
12 | [41,80-57,87] 8 |[41,80-57,87] 8 |[53,81-63,18] 11 |[56,51-67,32] 8
13 | [38,34 - 56,61] 11 | [38,34-56,61] 11 | [51,16-65,21] 12 | [62,72 - 66,37] 11

O resultado da classificacao é apresentado na Figura 17. Os recursos estao orde-
nados por ID e o resultado da classificacao é apresentado na ultima coluna.
A Tabela 20 contém a classificacao final dos 13 recursos, considerando mais quatro
preferéncias do cliente: ABB (RT - Alto, AV - Baixo e TH - Baixo), AAB (RT - Alto, AV
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ID Response Time(RT) Availability (AV) Throughput (TH) Centréide Inferior Centréide Superior Classificacao

1 99,77 90,00 98,20 79,56 85,24 2
2 92,37 85,00 69,37 56,69 7791 5
3 8463 85,00 48,65 48,26 67,28 10
4 86,18 85,00 45,95 46,62 72,53 9
5 100,00 87,00 100,00 79,60 85,27 1
6 90,59 85,00 63,96 55,99 67,51 7
7 98,72 92,00 97,30 79,41 85,14 3
8 8812 86,00 63,06 55,08 66,09 8
9 89,66 85,00 87,39 77,68 84,20 4
10 79,67 86,00 56,76 50,55 61,45 13
11 78,80 86,00 57,66 50,33 61,12 14
12 80,10 85,00 58,56 51,19 61,78 12
13 82,62 86,00 51,35 49,38 64,21 11
14 76,19 95,00 81,08 49,64 83,91 6

Figura 17 — Resultado da Classificagdo com Preferéncia ABM

- Alto e TH - Baixo), MBA (RT - Médio, AV - Baixo e TH - Alto) e ABM (RT - Alto, AV -
Baixo e TH - Médio).

Tabela 20 — Classificagao com preferéncias - ABB, AAB, MBA e ABM

ABB AAB MBA ABM

ID Defuzz. R Defuzz. R Defuzz. R Defuzz. R
01 |[79,56-85,24] 2 |[77,75-84,24] 2 |[79,33-85,09] 2 |[79,56-85,24] 2
02 | [56,69-7791] 5 |[54,96-76,26] 5 |[36,27-71,04] 5 |[56,69-77,91] 5
03 | [48,26 -67,28] 9 | [49,33-67,24] 12 |[35,02-57,77] 12 |[48,26-67,28] 9
04 | [46,62-72,53] 8 |[46,71-72,18] 8 |[28,08-61,51] 13| [46,62-72,53] 8
05 |[79,60-8527] 1 |[77,02-83,94] 3 |[79,60-85,27] 1 |[79,60-8527] 1

06 | [55,99-67,51] 6 |[55,44-65,86] 6 |[42,25-58,84] 6 |[55,99-67,51] 6
07 | [79,41-85,14] 3 |[78,19-84,45] 1 |[79,18-85,01] 3 |[79,41-85,14] 3
08 | [55,08-66,09] 7 |[55,82-65,44] 7 |[42,66-58,08] 7 |[55,08-66,09] 7
09 | [77,67-84,20] 4 |[76,48-83,77] 4 |[77,12-83,98] 4 |[77,67-84,20] 4
10 | [50,55 - 61,45] 12 | [52,35-65,67] 11 |[41,03-57,52] 10 | [50,55-61,45] 12
11 | [50,33-61,12] 13 | [62,21-65,87] 10| [41,22-58,06] 9 |[50,33-61,12] 13
12 | [51,20-61,79] 11 | [53,21-65,56] 9 |[41,80-57,87] 8 |[51,20-61,79] 11
13 | [49,38 - 64,21] 10 | [50,68 - 65,24] 13 | [38,34 - 56,61] 11 | [49,38-64,21] 10

A Tabela 21 compara a classificacao final de 13 recursos selecionados. A classifi-
cacao com emprego de logica fuzzy tipo 2 € demonstrada com as seguintes preferén-
cias: (AAA) RT - Alto, AV - Alto, TH - Alto; (BAM) RT - Baixo, AV - Alto, TH - Médio;
(BAB) RT - Baixo, AV - Alto e TH - Baixo; (MAM) RT - Médio, AV - Alto, TH - Médio;
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(ABB) RT - Alto, AV - Baixo, TH - Baixo; (AAB) RT - Alto, AV - Alto, TH - Baixo; (MBA)

RT - Médio, AV - Baixo, TH - Alto e (ABM) RT -, AV - Baixo, TH - Médio.

Tabela 21 — Classificagdo considerando todas preferéncias de cliente

ID RT AV TH AAA BMA BAB MAM ABB AAB MBA ABM
01 221,48 90 10,9 2 2 2 2 2 2 2 2
02 239,22 85 7,7 5 5 5 5 5 5 5 5
03 261,09 85 54 12 12 13 13 9 12 12 9
04 256,39 85 5,1 13 13 8 12 8 8 13 8
05 220,96 87 11,1 3 1 3 3 1 3 1 1
06 24391 85 71 6 6 7 9 6 6 6 6
07 223,83 92 10,8 1 3 1 1 3 1 3 3
08 250,74 86 7 7 7 6 10 7 7 7 7
09 24643 85 9,7 4 4 4 4 4 4 4 4
10 277,35 86 6,3 10 10 10 7 12 11 10 12
11 280,39 86 6,4 9 9 9 6 13 10 9 13
12 275,87 85 6,5 8 8 11 8 11 9 8 11
13 267,43 86 5,7 11 11 12 11 10 13 11 10

A Figura 18 apresenta as classificagdes obtidas por cada recurso, de acordo com
a preferéncia estabelecida pelo cliente. Os recursos estao representados pelos IDs de
1 a 13 no eixo horizontal da figura, a classificacao obtida pelo recurso é apresentada
no eixo vertical.

—8—-AAA —-0—-BMA

BAB

MAM —#-ABB ——-AAB -@—-MBA —@—ABM

&

8

9

10

11

12

13

Figura 18 — Ranking do Classificador Fuzzy Considerando Preferéncias de Cliente

Pode-se observar que as preferéncias definidas com o atributo Disponibilidade com
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A (Alto), ou seja, alta importancia na preferéncia do cliente classificaram como melhor
recurso “1” o recurso de ID 07 (preferéncias AAA, BAM, BAB, MAM e AAB).



8 CONSIDERAGCOES FINAIS

Este Capitulo sintetiza as principais contribuicées obtidas durante a modelagem, o
desenvolvimento e a avaliacdo dos componentes EXEHDA-RR T1FL e T2FL, relaci-
ona as publicacdes realizadas durante os esfor¢cos de estudo e pesquisa, bem como
apresenta perspectivas de continuidade dos trabalhos na area, indicando frentes de
trabalhos futuros.

8.1 Principais Contribuicoes

O conceito de conjuntos fuzzy tem sido amplamente aceito e aplicado em muitas
categorias de problemas de tomada de decisdo. Neste trabalho, focamos nos pro-
blemas de selecédo de recursos da loT para tomada de decisdo quanto a prover os
melhores servigos considerando os diferentes tipos de incertezas frente aos requisitos
de QoS dos sistemas.

Para o proposito de lidar com essas incertezas o trabalho contribui com estudo
de conjuntos fuzzy e extensdes, analisando propriedades e operadores como agre-
gadores, somas convexas, dualidade e conjugacao. Obtém-se diversos resultados
apresentados logo a seguir:

(i) Revisao dos trabalhos relacionados e estudo dos fundamentos em T1FL e T2FL;
(i) Consolidacdo da modelagem para os componentes EXEHDA T1FL:

— definicado e representacao dos conjuntos fuzzy, considerando ambas, as va-
ridveis de entrada e de saida do sistema;

— andlise do consenso fuzzy;

— normalizagdo dos atributos do dataset e geragao das regras de inferéncia;
(ii) Consolidacdo da modelagem para os componentes EXEHDA T2FL:

— definicado e representacédo dos conjuntos fuzzy tipo-2, considerando ambas,
as variaveis de entrada e de saida do sistema;
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— analise do consenso fuzzy e do consenso entre conjuntos (fungdes superior
e inferior que definem a pertinéncia fuzzy valorada intervalarmente, consi-
derando funcdes de equivaléncia estritas;

— normalizacéo dos atributos do dataset e geragao das regras de inferéncia;

— aplicagdo de ordens admissiveis para andlise/comparacéao dos dados.

(iii) Anadlise dos trabalhos relacionados considerando parametros como area de apli-
cacao, requisitos de QoS, e abordagem fuzzy e medidas de consenso.

(iv) Validacao das funcionalidades do EXEHDA-RR por meio de uma aplicagao, si-
mulando a requisigdo do cliente por um determinado recurso e aplicando oito
diferentes preferéncias de cliente. A atuagéo do servico classificador fuzzy mo-
delado pelo T2FL EXEHDA-RR Model € exemplificada.

8.2 Publicacoes Realizadas

Os resultados da pesquisa desenvolvida até o momento foram publicados e estao
organizados em publica¢gdes como primeiro autor e co-autor.

8.2.0.1 Publicagbes como Primeira Autora

« ARGOU, A.; DILLI, R.; REISER, R.; YAMIN, A. Légica Fuzzy na Definicao da
Importancia dos Atributos de QoS na Selecdo de Recursos da IoT. In: WEIT
2017 - IV Workshop-Escola de Informatica Tedrica. Santa Maria - RS: WEIT,
2017.

« ARGOU, A.; GAYER, C.; PINTO, R.; REISER, R. H. S.; PIANA, C.; MAZZINI, A.
R.; BOIS, A.; AGUIAR, M. S.; FOSS, L.; COSTA, S. SFuzzyAvaliaE/A: Avaliacao
de Discentes na Promocao do Ensino e da Aprendizagem de Habilidades via
Pensamento Computacional. In: V CBSF - Quinto Congresso Brasileiro de
Sistemas Fuzzy. Fortaleza — CE: CBSF, 2018.

« ARGOU, A.; DILLI, R.; REISER, R.; YAMIN, A. Exploring Type-2 Fuzzy Logic
with Dynamic Rules in IoT Resources Classification. In: FUZZY IEEE 2019 -
International Conference on Fuzzy Sets. New Orleans - USA: FUZZY |EEE,
2019.

8.2.0.2 Publicagbes como Co-autora

* GAYER, C. ; ARGOU, A. ; REISER, R. H. S. ; PIANA, C. ; MAZZINI, A. R. ;
FOSS, L. ; COSTA, S. ; BOIS, A. ; AGUIAR, M. S. Sistema Fuzzy de Avaliacao de
Habilidades para Promogéao de Aprendizagem via Pensamento Computacional.
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In: WEIT 2017 - IV Workshop-Escola de Informatica Teérica Santa Maria -
RS: WEIT, 2017.

» DILLI, R.; ARGOU, A.; PILLA, M.; PERNAS, A.; REISER, R.; YAMIN, A. Fuzzy
Logic and MCDA in loT Resources Classification. In: The 33rd ACM/SIGAPP
Symposium On Applied Computing. Pau, France: SAC, 2018.

 DILLIL, R.; ARGOU, A.; PERNAS, A. M.; REISER, R.; YAMIN, A. C. EXEHDA-RR:
Uma proposta para tratar incertezas e otimizar o processo de classificagéo de
recursos na loT. In: X SBCUP (CSBC 2018 - Simpodsio Brasileiro de Compu-
tacao Ubiqua e Pervasiva). Natal - RN: CSBC, 2018.

« DILLI, R.; ARGOU, A.; REISER, R.; YAMIN, A. C. loT Resources Ranking: De-
cision Making under Uncertainty Combining Machine Learning and Fuzzy Logic.
In: NAFIPS’2018 (37th Annual Conference of the North American Fuzzy In-
formation Processing Society). Fortaleza - CE: NAFIPS, 2018.

» DILLI, R.; ARGOU, A.; REISER, R.; YAMIN, A. C. Autonomic Ranking of Resour-
ces in loT Exploring Fuzzy Logic and Machine Learning. In: CLEI 2018 (XLIV
Latin American Computing Conference). Sdo Paulo - SP: CLEI, 2018.

8.3 Trabalhos Futuros

Finalizando o texto desta dissertagcao, e considerando os resultados alcangados,
apresentam-se varios tépicos para trabalhos futuros no sentido de continuidade do
projeto:

» Estender a revisao bibliografica, considerando trabalhos que nao utilizam matri-
zes de preferéncia na construgcéo de suas aplicacoes - a solugao recorrente para
tratar problemas de GDM. Porém, solugdes que aplicam matrizes de preferéncia
nao se enquadram na aplicacao objeto especifico deste trabalho.

» Extensdo do estudo de consenso fuzzy e do consenso de conjuntos fuzzy multi-
dimensionais, buscando novas investigacées que nao estejam restritas ao inter-
valo unitario;

» Extensdo do modelo EXEHDA-RR contemplando outras abordagens logicas,
como a légica fuzzy n-dimensional, onde intervalos multi-dimensionais mode-
lam problemas que consideram multiplos atributos, multiplos critérios e envolvem
muitos especialistas que objetivam contribuir para a tomada de decisdes;

» Extensdo do estudo em ordens lineares admissiveis, baseadas em operado-
res de agregacao e capazes de prover comparagoes entre dados fuzzy multi-
dimensionais.
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