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RESUMO

SCHNEIDER, Guilherme Bayer. Uma Contribuicao ao Int-FLBCC Explorando
Consenso Fuzzy via Funcées de Penalidade. Orientador: Renata Hax Sander
Reiser. 2022. 98 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da Computagao) — Centro de
Desenvolvimento Tecnolégico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2022.

A consolidagdo dindmica de recursos nas infraestruturas disponibilizadas pelas
Nuvens Computacionais € uma estratégia bastante utilizada para melhorar a eficién-
cia energética na Computagdo em Nuvem (CN). Determinar quando é melhor realocar
Maquinas Virtuais (MVs) de hosts sobrecarregados, ou que estejam com uma carga
muito baixa, € um aspecto que influencia diretamente na utilizacdo de recursos
e na qualidade de servico oferecida pela infraestrutura de CN. Enquanto etapa
importante dos esforcos de estudo e pesquisa, foi realizada uma Revisdo Sistematica
da Literatura através da formulagdo de uma string de pesquisa, um critério de incluséo
e quatro critérios de exclusado. Ao final desta etapa, foram selecionados oito trabalhos,
sendo apresentadas suas principais caracteristicas e as estratégias usadas para o
gerenciamento de recursos na CN. Considerando este contexto, este trabalho tem
por objetivo a concepcdo de uma abordagem para a consolidacdo de recursos em
um ambiente de CN, que considere o tratamento de informagdes relacionadas ao
Poder Computacional, Custo de Comunicacdo e Consumo de Memdria RAM. Para
tal, a abordagem proposta estende o Int-FLBCC, que consiste em uma abordagem
de Légica Fuzzy Valorada Intervalarmente, acrescentando um grau de confiabilidade
aos resultados obtidos com uma avaliacdo através de medidas de consenso. Foram
feitas avaliacbes explorando duas frentes: (i) onde sdo exploradas medidas de
consenso e penalidades em valores fuzzy, a partir das fungdes de pertinéncia; e (ii)
que considera a imprecisao inerente aos conjuntos fuzzy valorados intervalarmente
referente as variaveis de entrada e saida. As avaliagdes realizadas apontam resul-
tados promissores no tratamento da imprecisao através das funcbes desenvolvidas
no Int-FLBCC, e ainda, em virtude da exploragdo do consenso fuzzy, € gerada uma
maior confiabilidade no tratamento da incerteza presente nas informagdes capturadas
de uma infraestrutura tipica de CN.

Palavras-chave: Ldégica Fuzzy Valorada Intervalarmente. Computagdo em Nuvem.
Computacgéo Verde. Andlise de Consenso.



ABSTRACT

SCHNEIDER, Guilherme Bayer. A Contribution to the Int-FLBCC Exploring Fuzzy
Consensus via Penalty Functions. Advisor: Renata Hax Sander Reiser. 2022.
98 f. Dissertation (Masters in Computer Science) — Technology Development Center,
Federal University of Pelotas, Pelotas, 2022.

The dynamic consolidation of resources in the infrastructures provided by Com-
puting Clouds is a widely used strategy to improve energy efficiency in Cloud
Computing. Determining when it is best to relocate Virtual Machines (VMs) from
overloaded hosts, or that are under a very low load, is an aspect that directly influences
resource utilization and the quality of service offered by the CN infrastructure. As an
important step in the study and research efforts, a Systematic Literature Review was
carried out through the formulation of a search string, an inclusion criterion and four
exclusion criteria. At the end of this stage, eight works were selected, presenting their
main characteristics and the strategies used to manage resources in the NC. In this
scenario, this work aims to design an approach for the consolidation of resources in a
NC environment, which considers the treatment of information related to Computing
Power, Communication Cost and RAM Consumption. Based on these features, the
proposed approach extends the Int-FLBCC, which consists of an Interval Valued Fuzzy
Logic approach, adding a degree of reliability to the results obtained with an evaluation
through consensus measures. Evaluations were carried out exploring two fronts: (i)
where consensus measures and penalties in fuzzy values are explored, based on
membership functions; and (ii) which considers the imprecision inherent to the Interval
Valued Fuzzy Sets related to input and output variables. The resulted evaluations point
to promising results in the treatment of imprecision through the functions developed in
Int-FLBCC, and also, due to the exploitation of fuzzy consensus, greater reliability is
generated in the treatment of the uncertainty present in the information captured from
an infrastructure typical of Cloud Computing.

Keywords: Interval Valued Fuzzy Logic. Cloud Computing. Green Computing. Con-
sensus Analysis.
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1 INTRODUCAO

A sinergia tanto das principais tecnologias para processamento e armazenamento
de dados bem como das comunicacdes entre organizacdes e pessoas via redes de
computadores esta fortemente focada na busca pela eficiéncia energética. E, tem-se
incentivado pesquisas em torno de alternativas para o gerenciamento de recursos no
paradigma da computagcdo em nuvem (CN).

Neste contexto, a CN consolida-se como um modelo computacional permeando
acesso conveniente, ubiquo e sob demanda de agrupamento de recursos em redes
computacionais, promovendo armazenamento e desenvolvimento de aplicagdes e ser-
vicos que podem ser rapidamente alocados e/ou liberados e também, minimizando
custo via grande potencial de interacao confiavel e eficiente com provedores (GOURI-
SARIA et al., 2020).

Contudo, o gerenciamento eficiente de energia na CN trouxe novos desafios de
pesquisa (MAENHAUT et al., 2020), destacando-se o provisionamento automatizado
de servigos, a migracao de maquinas virtuais (MV) e a consolidacao de servidores.
Aliado a tais desafios, tem-se ainda a necessidade da implementacdo de sistemas
robustos a incerteza para tratamento das informacgdes extraidas do ambiente de CN,
sendo essa uma area de pesquisa relevante para consolidacao de recursos computa-
cionais Tariq et al. (2020).

Com a demanda para o tratamento do conhecimento incerto (impreciso e possi-
velmente ubiquo) em ambientes de CN, faz-se necessario a formal caracterizagdo de
modelos l6gicos matematicos para raciocinio dedutivo.

De acordo com Sola et al. (2015), Zadeh formaliza a teoria dos conjuntos fuzzy em
1965 considerando a nocao de graus de pertinéncia dos elementos de um universo de
contexto. No desenvolvimento das aplicagdes, surge a indeterminagéao associada ao
valor exato para grau de pertinéncia de cada elemento em um conjunto fuzzy.

O tema de pesquisa desta dissertacao foca na integracao de trés contextos, des-
critos logo a seguir:

(i) Desenvolvimento de ambiente controlado para CN, explorando o recurso de si-
mulacao, visando robustez e otimizagdes na utilizagdo dos recursos computacio-



15

nais. Consideramos entdo a aplicacdo de simuladores para validacao via testes
confiaveis e de facil reprodutibilidade para algoritmos de gerenciamento da éarea;

(i) Abordagem ldogica para tratamento da incerteza. Consideramos neste contexto
a fundamentacao da Logica Fuzzy e de aplicacbes que fazem uso de suas ex-
tensbes multivaloradas, como a Légica Fuzzy Valorada Intervalarmente (IVFL),
integrando conceitos da Teoria dos Conjuntos Fuzzy (FST) e da Matematica In-
tervalar (HICKEY; JU; EMDEM, 2001),

(iii) Analise consensual fuzzy via grupos de especialistas, abordando a tomada de
decisdo baseada em multiplos critérios relativos a atributos e variaveis associ-
adas a CN. Esta abordagem sera formalizada por medidas de consenso, via
agregadores fuzzy e relagbes de equivaléncia restrita, e funcdes de penalida-
des.

Para alcancar as vantagens no desenvolvimento de simuladores para implemen-
tacdo de ambientes controlados da CN, como descrito em (MANSOURI; GHAFARI;
ZADE, 2020), destacam-se os seguintes desafios:

(i) Minimizar custos operacionais, pela a validagéo e desenvolvimento de testes via
software;

(i) Promover maior diversidade de testes, repetiveis e controlaveis;

(iii) Fornecer uma avaliacao baseada em ambientes heterogéneos, que facam trata-
mento de incertezas e imprecisdes de forma consensual e realistica.

Dentre os simuladores citados em (BYRNE et al., 2017), nossas escolhas foram
motivadas pelo seguintes aspectos:

(i) Aplicagdo ampla em propostas cientificas;

(ii) Disponibilizacao e acessibilidade ao referencial teérico do simulador; e, princi-
palmente,

(iii) Viabilidade e abrangéncia quanto ao ponto principal da proposta incluindo a
apresentacao de modelo energético consolidado.

As avaliaces dos métodos propostos sao implementadas via CloudSim (CALHEI-
ROS et al., 2011), com suporte a simulacao energética, com baixa utilizacdo de me-
méria, possibilitando a simulagdo de grandes data centers contendo, nativamente,
diversas politicas de alocacédo e escalonamento de MV, que podem ser integradas a
sistemas de inferéncia fuzzy e extensdes valoradas intervalarmente.

Em (SAMBUC, 1975), os conjuntos fuzzy valorados intervalarmente séo apresen-
tados como formalizagbes matematicas que podem contribuir significativamente para
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o problema de determinacao dos valores exatos de pertinéncia dos elementos, inter-
pretando dados intervalares em um sistema de inferéncia fuzzy.

O desafio nesta abordagem ldgica é determinar o grau de pertinéncia dentro do
intervalo unitario [0, 1], via uso de multiplos especialistas e considerando diversos atri-
butos. Nos sistemas de inferéncia baseados em IVFL, cada intervalo indica que os
especialistas podem diferir em suas opinides, mas € possivel identificar um limite in-
ferior e superior para o grau de pertinéncia de um elemento em cada conjunto fuzzy,
embora ndo possam concordar em determinar exatamente um unico valor. Quanto
mais préximas as opinides, menor o didametro do intervalo e maior a acordancia das
avaliagdes.

E assim, tal contexto de modelagem da incerteza na especificidade e determina-
céo das funcdes de pertinéncia associadas as variaveis em contexto € plenamente
compativel com os modelos para CN.

Na fundamentacdo da IVFL e correspondente a andlise consensual (ALCALDE-
UNZU; VORSATZ, 2011) via aplicagédo de medidas de consenso (BELIAKOV; CALVO;
JAMES, 2014a), o desafio estda em contribuir para modelos baseados em mudltiplos
atributos baseada em grupo de especialistas, nas avaliacoes e critérios para consoli-
dacéo de recursos na CN.

E ainda, na comparacéo em listas de prioridades de recursos valoradas por inter-
valos, o componente uso de ordens admissiveis (ZAPATA et al., 2017) e comparagao
de resultados para tomada de decisdo. Outro desafio da proposta integra a mode-
lagem de ambiente de simulacdo para CN, promovendo ao usuério que espera uma
experiéncia satisfatéria do servico, e no outro lado, as empresas, que nao desejam ter
gastos desnecessarios em energia.

1.1 Objetivos

Esta dissertagdo tem como objetivo geral o desenvolvimento de uma abordagem
para andlise consensual fuzzy.

A Consolidacdo de uma avaliagao consensual para a inferéncia fuzzy, focando na
etapa de fuzzificagédo das variaveis via CN-contexto, a qual sera validada junto ao com-
ponente Int-FLBCC (MOURA et al., 2019/08) — ambiente responsavel por verificar as
prioridades de nivel de host no balanceamento de carga em ambiente de computacao
em nuvem.

Esta extens&o do componente Int-FLBCC visa a consolidagdo dinamica de recur-
sos em um ambiente de CN, explorando a alocacao de MV a partir da avaliagéo con-
sensual e tratamento das informagdes relacionadas ao poder computacional (PC),
custo de comunicacao (CC) e consumo de RAM nos recursos computacionais envol-
vidos.
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Para tal, essa abordagem empregou Légica Fuzzy Valorada Intervalarmente, jun-
tamente com uso de ordens admissiveis, medidas de consenso e fungbes de penali-
dades, tratando tanto o regime de incerteza destas informacgdes, quanto a imprecisao
das computagdes envolvidas.

Considerando este objetivo geral, os objetivos especificos que se destacaram séo
listados na sequéncia:

 Caracterizou-se 0s principais conceitos sobre Logica Fuzzy, considerando o con-
texto do trabalho a ser desenvolvido;

+ Sistematizaram-se conceitos referentes ao gerenciamento de recursos na CN;

 Foi concebido, empregando o simulador Juzzy, o sistema de inferéncia fuzzy
intervalar com o uso de medidas de consenso;

+ Foi explorado o simulador CloudSim os modelos computacionais a serem conce-
bidos para as diferentes infraestruturas da CN a serem empregadas na avaliacao
da pesquisa;

 Sistematizar trabalhos relacionados aplicados a consolidagdo de recursos num
ambiente de CN que empreguem LF, construindo o estado da arte na area;

+ Divulgar ante a comunidade cientifica os resultados atingidos pela pesquisa atra-
vés de publicacdes em eventos e/ou jornais especializados da area.

1.2 Organizacao do texto

Este trabalho esta organizado em sete capitulos. No Capitulo 2 sdo apresentados
0s principais conceitos, caracteristicas, desafios, modelos de servi¢co e simuladores
da CN.

O Capitulo 3 introduz conceitos sobre a teoria de conjuntos fuzzy, funcoes de equi-
valéncia restritas, fungdes de penalidade fuzzy, teoria dos conjuntos fuzzy valorados
intervalarmente e sistemas baseados em regras fuzzy.

O Capitulo 4 apresenta a revisao sistematica da literatura desenvolvida pelo grupo,
onde sao identificados alguns trabalhos que propdem estratégias fuzzy para o gerenci-
amento de recursos na computacdo em nuvem empregando a consolidagdo dindmica
de servidores. Além disso, sdo apresentadas as principais caracteristicas de cada
trabalho selecionado, sendo realizada uma analise comparativa entre eles.

Na continuidade, o Capitulo 5 apresenta a concepcéo da estratégia Int-FLBCC, pro-
posta dessa dissertacao, onde é apresentados os conceitos de medidas de consenso
com penalidade e penalidade ponderada. Também é descrita a base arquitetural do
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Int-FLBCC, onde destacamos 0s principais aspectos para a concep¢ao, modelagem e
prototipacéo do sistema fuzzy.

O Capitulo 6 apresenta a avaliagao do Int-FLBCC, que foi dividida em quatro estu-
dos de caso.

Concluindo este texto, no Capitulo 7 sao feitas as consideracdes finais, onde é
apresentado as principais conclusées, publicacdes realizadas e as sugestdes de tra-
balhos futuros.



2 COMPUTACAO EM NUVEM: CONCEITOS E TECNOLO-
GIAS

Com o rapido desenvolvimento das tecnologias de processamento e armazena-
mento da informag&o juntamente com a busca por maximizar o consumo energético
dos provedores, intensificam-se a pesquisa por novas alternativas frente aos paradig-
mas antigos de computacao.

Neste contexto, surgem modelos computacionais para Computacdo em Nuvem,
nos quais recursos sao disponibilizados de acordo com o tempo de usabilidade. Sendo
assim, tem-se a possibilidade de haver minimizar custos e flexibilidade de comparti-
lhamento. Como no caso, por exemplo, de um determinado servidor ser utilizado por
um determinado numero de horas, associando-se o custo pelo periodo de uso prede-
terminado, e ndo por uma mensalidade prefixada.

Apesar do atual destaque dado a pesquisa em CN, seus fundamentos e suas
tecnologias ja vem sendo discutidos pela comunidade académica, desenvolvedores
e profissionais da computacao e das engenharias (HAMDAQA; TAHVILDARI, 2012).
Observa-se que, ja em 1960, John McCarthy acreditava que um dia corporacées con-
seguiriam vender recursos computacionais como “commodity” (HOLICK et al., 2011).

O surgimento da CN causou um grande impacto nas industrias de tecnologias,
em especial distribuicdo e gerenciamento de informacao. Neste aporte, grandes em-
presas, como Google, Amazon e Microsoft, constantemente batalham para terem um
ambiente de CN mais potente e confiavel e, mais recentemente, com relevancia na
pesquisa que busca a eficiente energeticamente.

O objetivo deste capitulo € apresentar um estudo sobre a CN, suas caracteristicas,
definicdes, desafios e simuladores.

2.1 Principais Caracteristicas

A NIST (National Institute of Standards and Technology) em “The NIST Definition
of Cloud Computing” (MELL; GRANCE, 2011) define a CN nos termos abaixo:
"A Computacao em Nuvem é um modelo que permite o acesso conveniente, ubiquo
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e sob demanda de um agrupamento de recursos computacionais, como por exemplo,
rede, servidores, armazenamento, aplicagdes e servigos que podem ser rapidamente
alocados e liberados com esforgo minimo de gerenciamento ou interagdo com o pro-
vedor de servigos."

Este modelo de CN é composto de cinco caracteristicas essenciais, trés modelos
de servigo e quatro modelos de desenvolvimento.

Em (MELL; GRANCE, 2011) os autores descrevem a CN como composta de cinco
caracteristicas essenciais, que sao reapresentadas nessa secao.

» Autoatendimento Sob Demanda: Um consumidor pode provisionar unilateral-
mente recursos de computagcdo, como tempo do servidor e armazenamento de
rede, conforme necessario, sem exigir interagdo com cada provedor de servicos.

« Amplo acesso a rede: Os recursos estao disponiveis na internet e sdo aces-
sados através de mecanismos padrdes que possibilitam o uso em plataforma
heterogéneas (integrando, telefones celulares, tablets, notebooks e estacbes de
trabalho).

« Agrupamento de recursos: Os recursos de computacao do provedor sdo agru-
pados para atender a varios consumidores usando um modelo de multilocacao,
com diferentes recursos fisicos e virtuais atribuidos e reatribuidos dinamica-
mente de acordo com a demanda do consumidor.

+ Elasticidade Rapida: Os recursos podem ser provisionados e liberados elasti-
camente, em alguns casos automaticamente, de acordo com a demanda. Para
o consumidor, os recursos disponiveis para provisionamento geralmente pare-
cem ilimitados e podem ser apropriados em qualquer quantidade e a qualquer
momento.

» Servicos mensurados: O uso de recursos que podem ser monitorados, con-
trolados e relatados, proporciona transparéncia tanto para o fornecedor quanto
para consumidor do servigo utilizado.

2.2 Estruturacao dos Modelos de Servico

A CN em prové servigos sob demanda por meio da Internet (CHIEU et al., 2009).
Para prover esses servigcos a CN é dividida em trés categorias as quais sdo apresen-
tadas na Figura 1 e detalhadas logo a seguir.
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Figura 1 — Servigos oferecidos em CN (BATISTA, 2016)

» Software as a Service (Saas)

Modelo em que o software € oferecido por um provedor de servigos, disponivel
sob demanda, geralmente por meio de um navegador Web.

 Platform as a Service (PaaS)

Modelo intermediario em que o software € normalmente desenvolvido através
de API's fazendo com que o foco se concentre somente no desenvolvimento do
software, salvo algumas configuracdes necessarias no ambiente.

* Infrastructure as a Service (laaS)

Modelo em que o hardware é abstraido do usuario através de MVs, fazendo
com gue 0 USUArio nao precise se preocupar com aspectos relacionados a parte
fisica, como servidores e redes.

2.3 Desafios de Pesquisa Relevantes

Apesar da CN estar amplamente presente na industria e no desenvolvimento tec-
noldgico, diversas propostas de pesquisa vem sendo consideradas. Nesta secdo sdo
apresentados principais desafios da area abordados na literatura (ZHANG; CHENG;
BOUTABA, 2010).

2.3.1 Provisionamento automatizado de servicos

Consiste em alocar e realocar MV de acordo com a necessidade do cliente. As
realocacoes devem ser feitas respeitando os SLO (Service Level Objetive) do ambi-
ente e buscando minimizar o custo operacional. Contudo, ndo é facil determinar como
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mapear SLOs para cumprir requisitos de QoS, como por exemplo, definir a utilizacéo
da CPU e memodria, pois essas oscilam a cada segundo. Justifica-se a necessidade
de constantes atualizagbes e otimizagbes no sistema online para lidar com esses pro-
visionamentos.

2.3.2 Migracao de Maquina Virtual

A virtualizacao trouxe diversas vantagens para a CN, como a possibilidade da cri-
acao de MVs com o intuito de balancear a carga por todo o data center, e ainda,
possibilitando robustez e rapida resposta de provisionamento em data centers.

Os principais beneficios da migracdo de MVs sao otimizar uso dos recursos, no
entanto, isso ndo € uma tarefa simples. Atualmente, a deteccéo de picos de carga de
trabalho e o inicio de uma migracado ndo tém a agilidade necesséria para responder
as mudancas subitas e dindmicas de carga de trabalho.

2.3.3 Consolidacao de servidores

A consolidagdo de servidores € uma maneira eficaz de maximizar a utilizacao de
recursos enquanto minimizamos o consumo energético do ambiente de CN. A técnica
de migrar MV em tempo real é constantemente utilizada para consolidar MVs que es-
tdo alocadas em multiplos servidores, frequentemente subutilizados. A migracao para
um unico servidor, viabiliza que os outros servidores possam ser desligados. Contudo,
o problema de consolidacao de servidores em um data center é constantemente ava-
liado como uma variante do problema do empacotamento (bin-packing), apresentado
com um problema computacional NP-Dificil (FERDAUS et al., 2014) e amplamente
conhecido.

2.3.4 Gerenciamento de Energia

Melhorar a eficiéncia energética é outra questao importante na CN. E empresas de
Tl estdo sobre constante presséo, visando novas tecnologias que permitem diminuir o
consumo energético, ndo sé pela questao financeira mas sobretudo para cumprir as
regulamentacdes governamentais e os padrées ambientais.

2.4 Simuladores

Uma das desvantagens da CN esta na sua modelagem de ambientes de testes.
O usuario final , que espera uma experiéncia satisfatéria do servigo, e no outro lado,
as empresas, que nao desejam ter gastos desnecessarios em energia ou compra
demasiada de equipamentos.

Com o intuito de solucionar esse problema foram desenvolvidos simuladores para
auxiliar na implementacao de ambientes de CN controlados. H& muitos beneficios em
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utilizarmos simuladores como bem descrito em (AHMED; SABYASACHI, 2014), com
destaque nos apresentados na sequéncia:

(i) Custo Minimo: considere o desenvolvimento via software, gerando muito menor
custo quando comparando com hardware.

(i) Repetivel e controlavel: podemos testar diversificando os testes por varias vezes
até obtermos a saida desejavel.

(iii) Ambientes heterogéneos: fornece avaliacao para cenario diversificados sob di-
ferentes cargas de trabalho e medicao de custos.

Dentre os simuladores citados em (AHMED; SABYASACHI, 2014), nossas esco-
lhas foram motivadas pelo seguintes aspectos: (i) ter amplo emprego cientifico, (ii)
disponibilizar referencial teérico, e principalmente abranger o ponto principal, (iii) apre-
sentar um modelo energético consolidado. Os trés simuladores e suas principais ca-
racteristicas s&o ressaltadas a baixo:

» GreenCloud, Proposto em (KLIAZOVICH; BOUVRY; KHAN, 2012) e apresen-
tando um simulador projetado para calculo do consumo de energia em qualquer
componente especifico do data center como link, switch, gateway, etc. Porém,
requerendo muita memoria e tempo de simulacdo sendo, entdo recomendado
somente para pequenos data centers;

* CloudAnalyst, Proposto em (WICKREMASINGHE; CALHEIROS; BUYYA, 2010)
e apresentado um simulador projetado para avaliar a performance e o custo
de grandes ambientes de CN distribuidos em diferentes locais e manipulando
enorme carga de trabalho do usuario, tem uma interface grafica que facilita a
visualizagdo dos dados através de gréficos

* CloudSim, Proposto em (CALHEIROS et al., 2011) e apresentado como simula-
dor com a maior popularidade no contexto de uma comunidade ativa, possibili-
tando a modelagem e criacdo de grandes data centers, numero ilimitado de MVs
e suportando o importante recurso do modelo, referido como pay-as-you-go da
CN.

Com o estudo dos simuladores atuais, em especial os trés citados acima o simu-
lador escolhido para implementacao foi o CloudSim (CALHEIROS et al., 2011) devido
ao seu suporte a simulacao energética, baixa utilizacdo de meméria possibilitando a
simulacdo de grandes data centers e por ja conter nativamente diversas politicas de
alocacao e escalonamento de MVs.
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2.4.1 Simulador CloudSim

A Figura 2 mostra o projeto de varias camadas da estrutura do software CloudSim e
seus componentes de arquitetura. O CloudSim suporta varias funcionalidades, como
enfileiramento e processamento de eventos, criacao de entidades do ambiente de CN,
como: servigos, hosts, data center, broker, MVs, incluindo ainda comunicagéo entre
componentes e gerenciamento do reldgio de simulagéo.

Cdédigo de usudrio

Especificacdo de Cenario de Requisigdes do Configuragio da
Simulacio Nuvem Usudério Aplicagio
Politica de
Alocagio Gerenciador de usuario ou datacenter

CloudSim
Estru l!.,l ras de i Maquina
Interface de Cloudlet Virtual
Usuario
Servicos de Cloudlet Crerenclamento de
MV Execution MV
Servigos da Provisionamento de | Alocaciio de | Alocacio de Alocacio de Alocagio de
Nuvem MV CPL Memora Armazenamento Rede
Recursos da Manipulacio de Sensores Coordenador Data Center
Nuvem Eventos de Nuvem
Rede Topologia Calculo de Atraso
de Rede de Mensagem

Niicleo do mecanismo de simulagio CloudSim

Figura 2 — Arquitetura de Camadas do CloudSim. Adaptado de (HOUSSEIN et al., 2021)

A camada de simulagdo do CloudSim fornece suporte para modelagem e simu-
lacdo de ambientes de data center virtualizados baseados em nuvem, incluindo in-
terfaces de gerenciamento dedicadas para MVs, memoria, armazenamento e largura
de banda. Os problemas fundamentais, como provisionamento de hosts para MVs,
gerenciamento de execucdo de aplicativos € monitoramento do estado dindmico do
sistema, também sao tratados por essa camada.

Além destes recursos, esta camada também expde as funcionalidades para o de-
senvolvimento de aplicativos, executando perfis de carga de trabalho complexos e es-
tudos de desempenho de aplicativos. A camada mais superior na pilha do CloudSim
€ o Cédigo de usuario, disponibilizando entidades basicas para hosts como (nimero
de maquinas, suas especificagdes e outras), suporte a aplicativos (numero de tarefas
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e seus requisitos), MVs, nimero de usuarios e seus tipos de aplicativo e politicas de
escalonamento.

O CloudSim foi escolhido para emprego neste trabalho considerando sua ampla
aceitacao e uso pela comunidade cientifica. Além disto, fornece em sua estrutura as
funcionalidades para o emprego na avaliacdo energética, da mesma forma proporci-
ona facilidade no controle do ambiente simulado.

2.5 Gerenciamento de Recursos para Eficiéncia Energética

Em (BELOGLAZQV, 2013), define-se uma taxonomia das técnicas para gerenci-
amento de ambiente de CN que busca a eficiéncia energética. Essa taxonomia €&
reapresentada na Figura 3. A taxonomia esta dividida em duas principais classes na
qual fazem o tratamento do consumo energético de duas formas distintas. (i) modo
estatico, e (ii) dindmico.

Técnicas de Gerenciamento de Energia

‘ Gerenciamento de Energia Estatico ‘ ‘ Gerenciamento de Energia Dindmico ‘
| Nivel de Hardware ‘ ‘ Nivel de Software ‘ ‘ Nivel de Hardware ‘ | Nivel de Software ‘
| | | | | l |
Nivel de Circuito Nivel Logico Nivel Arquitetural Servidor Unico Varios servidores, data

‘ centers e clouds

Nivel de Sistema Nivel de
Operacional virtualizago

Figura 3 — Taxonomia do gerenciamento de recursos. Adaptado de (BELOGLAZOV, 2013)

As técnicas estaticas contém todas aquelas otimizag¢des que sdo implementadas a
nivel de hardware, sendo estas desenvolvidas no projeto dos circuitos, da parte logica,
arquitetdnica ou sistémica.

Aprimoramentos a nivel de circuito tem como objetivo a reducao da alteragcéo do es-
tado (ligado/desligado) de transistores e portas ldgicas, essas otimizacdes sdo obtidas
através do desenvolvimento de projetos complexos de desenho de portas, e incluindo
o redimensionamento dos transistores.

Otimizacdes a nivel légico tem como objetivo diminuir a reducéo da alteracéo do
estado (ligado/desligado) dos circuitos sequenciais. Otimizacdes a nivel arquiteténico
incluem analise do desenho do sistema para posterior aplicagéo de técnicas de otimi-
zagao energética. Porém, para essas otimiza¢ées a nivel de hardware surtirem efeito
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€ essencial considerar a implementacao de programas especificos para serem exe-
cutados, pois mesmo com otimiza¢cdes a nivel de hardware, um programa que nao
satisfaz as propriedades desse hardware pode trazer degradacdo de desempenho, e
reducdo da eficiéncia energética.

Como apresentado na Secéao 2.1, a CN tem como objetivo abstrair a manipulacéo
fisica dos servidores aos usuarios e dar liberdade sobre como utilizardo o ambiente,
criando heterogeneidade do ambiente, tanto nas cargas de trabalho, quanto no tipo de
operacao (CPU, RAM, 1/O).

Para obter eficiéncia energética, é necessario o desenvolvimento de técnicas que
se adaptam as necessidades e aos comportamentos diferentes do ambiente, sado
desenvolvidas técnicas que tratam o ambiente de modo dinamico, adaptando-se de
acordo com o comportamento do ambiente, estas técnicas, sdo ainda divididas nas
seguintes sub-categorias: (i) dinamicas em nivel de hardware, e (ii) software.

Técnicas dinamicas a nivel de hardware normalmente podem ser classificadas em
técnicas de escalonamento dindmico de desempenho, variacao de tensao e escala
de frequéncia, ou ainda, desligamento parcial ou completo de componentes em de-
terminados periodos. Ja técnicas a nivel de software possibilitam ao administrador do
ambiente optar por diferentes politicas de acordo com a necessidade.

A camada de software é dividida em outras duas, que sdo as camada de Sistema
Operacional (SO) e Virtualizacao. Técnicas dindmicas que operam no nivel de Sis-
tema Operacional tem como intuito fazer com que a camada de software auxilie na
obtencao de determinados objetivos, podendo eles serem: (i) adaptar a aplicacao ao
ambiente, (ii) otimizar a utilizagdo dos recursos do sistema, (iii) aplicar técnicas de
economia de energia, e (iv) manipular as cargas de trabalho.

A outra camada € a de virtualizagcdo, que acrescenta uma camada de abstragédo
entre o sistema operacional e o hardware, possibilitando a criacdo de MVs com o
intuito de otimizar a utilizacdo dos recursos.

Finalmente, tem-se a camada de multiplos servidores e data centers foco da pes-
quisa neste trabalho. Técnicas nesse nivel tem por objetivo usufruir da heterogenei-
dade presente nesses ambientes, estendendo as praticas de um uUnico servidor para
diversos servidores. Normalmente, tem-se um gerenciador global e algumas opera-
¢cOes sendo realizadas internamente nas maquinas para evitar sobrecarga do gerenci-
ador global.



3 LOGICA FUZZY: FUNDAMENTOS CONCEITUAIS

A Légica Fuzzy esta fundamentada na Teoria dos Conjuntos Fuzzy (TCF) introdu-
zida por Zadeh (ZADEH, 1965, 2008), estendendo os conceitos da Légica Classica.
Diferentemente da bivaléncia da Logica Booleana na avaliagdo de argumentos, a LF
promove a flexibilidade da relacdo de pertinéncia, ao considerar graus intermediarios
para pertinéncia dentro do intervalo unitério [0, 1].

Esta flexibilizagdo vem incrementando o uso de técnicas poderosas de modelagem
para o tratamento de informacgdes vagas ou imprecisas, em varias extensdes. Entre as
muitas contribuicdes mais relevantes focando na abordagem multivalorada da Logica
Fuzzy. Entre tantas propostas (BUSTINCE et al., 2016), destacamos os seguintes
trabalhos pioneiros:

Extensao definida por Type-2 Fuzzy Sets (T2FS), introduzida em (ZADEH, 2008,
1975)e que considera conjuntos fuzzy no intervalo unitario [0, 1] como graus de
pertinéncia e, em particular, os conjuntos fuzzy valorados intervalarmente;

Extensao definida por Set-Valued Fuzzy Sets (SVFS), propostos em (GRATTAN-
GUINNESS, 1976) expressando os graus de pertinéncia como subconjuntos do
intervalo intervalo;

Extensao indicada por Atanassov’s Intuitionistic Fuzzy Sets (A-IFS) (BELIAKOV
et al., 2011), considerando ndo somente o grau de pertinéncia mas também
a abordagem dual, referente ao grau de nao-pertinéncia dos conjuntos fuzzy
modelados;

Extensao referida por Hesitant Fuzzy Sets (HFS) (TORRA, 2010) e Typical Hesi-
tant Fuzzy Elements (THFE) (BEDREGAL et al., 2014), na qual o grau de perti-
néncia de um conjunto fuzzy é dada por subconjuntos finitos do intervalo unitario.

Extensao denominada Multidimensionais Fuzzy Sets (MDFS) (LIMA et al., 2021)
e n-Dimensionais Fuzzy Sets (nDFS) (ZANOTELLI; REISER; BEDREGAL, 2020)
modelando a incerteza por tuplas ordenadas de conjuntos e valores fuzzy, res-
pectivamente.
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Esta secao apresenta a fundamentagéo teérica a partir de conceitos da LF, fa-
zendo correlagéo entre LF e logica classica. Reporta-se também uma extensado dos
conjuntos fuzzy, os conjuntos fuzzy valorados intervalarmente.

Na Légica Classica so6 é possivel assumir dois valores para a pertinéncia de um ele-
mento a um conjunto: verdadeiro (1) e falso (0). Entretanto, na abordagem fuzzy pode-
se assumir valores num intervalo de 0 a 1, flexibilizando a modelagem e, também, a
aplicagao dos valores podem ser expressos em termos linguisticos, aproximando-os
da linguagem natural. Alguns exemplos sao as expressdes: alto, baixo, médio, muito
alto, muito baixo, pouco alto, pouco baixo, etc. Esse tipo de modelagem, em proces-
S0s mais complexos, permite resultados mais acurados, melhorando o desempenho
guando da tomada de decisao (Multiple criteria decision making - MCDM).

3.1 Ldgica Fuzzy

A Logica Fuzzy esta baseada na Teoria dos Conjuntos Fuzzy, incorporando o con-
ceito de pertinéncia, onde os elementos tem um grau de pertinéncia a um conjunto
fuzzy.

Formalmente um conjunto fuzzy A é caracterizado por uma fung&o de pertinéncia
pa s x — [0,1], a qual associa a cada elemento de um universo y # (), um numero real
no intervalo unitario[0, 1

A={(z,pa(z)) | v € xepalz)€[0,1]}, (1)
e, parax € U, ua(z) representa o grau de pertinéncia de = em A.

3.1.1 Conectivos da Logica Fuzzy

Neste trabalho, os principais conectivos estudados sdo as negacgoes fuzzy, funcdes
de agregacao e as implicacoes fuzzy.

3.1.1.1 Negacgébes Fuzzy

Nesta Secao, conceitos e propriedades de negacgdes fuzzy em L sdo abordados.

Definicao 3.1.1 (PALMEIRA et al., 2018) Uma fungcdo N : L — L é uma negagcao
fuzzy, em L, ou simplesmente L-negacédo, se as propriedades forem verificadas:

N1: N(J_L) =T. eN(Tg) =1,,€
N2: Sea <, bentdoN(a) >, N(b),Va,b e L.
Uma L-negacdo N é estritamente decrescente sempre que

N3: Sea <. bentdoN(b) >, N(a), para todo a,b € L.
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Adicionalmente, uma L-negacdo N é forte se ela for involutiva,
N4: N(N(a)) =a,Va € L.

3.1.1.2 Dualidade e complementaridade

Seja N uma negacéao fuzzy forte no reticulado £. A agédo de N sobre uma fungao
f: L — L, resulta na funcédo fy : £L* — £ denominada funcdo N-dual de f e, para
ay,...,a, € L, frr € dada pela expressao logo a seguir:

Inlar,. . an) = N(f(N(ar), ..., N(an))). (@)

O complemento do conjunto fuzzy X € F, em relagdo a negacdo fuzzy N no
reticulado Ly 1j, para todo v € x, € dado como segue:

X = (s gy (1)) pxy () = N(jax () € [0, 1]} € . 3)

Exemplo 3.1.1 Seja N : [0,1] — [0, 1] uma negagéo fuzzy forte sobre o reticulado de
valores fuzzy L. No reticulado de todos os conjuntos fuzzy Ly, , a fungdo Ny :
Lr, — Lr, dada por

Ny (X) = {(u, N(px(u))): u € x} (4)
€ uma negagéo em Lx_, chamada de negagdo forte N induzida pela negagdo N .

Exemplo 3.1.2 Seja N uma negagdo no reticulado Ly, ,j. Cada negagdo fuzzy forte é
estrita mas o inverso ndo é valido. A negagao fuzzy N(x) = 1 —+/x € estrita mas ndo é
forte. A negacéo fuzzy forte padrdo é a negacdo Ns(x) = 1 — x, denominada negagéo
de Zadeh. Para todo k,l € {1, ..,n}, considere 1y, ¢, € Aut([0, 1]) dados por:

L -1 k

Yra(z) =2 e iy (x) =a7;
(kr+1)2 -1 . V(K2 +2k)z+1—1
¢y, (x) = .

k(k+2) k

or(r) =

Seja uma fungéo f : [0,1]" — [0,1]. As fungdes f¥, f*= : [0,1]" — [0, 1], definidas por:

l k

ez, wn) = (@), . (20) ) T

f
k 1 2 (/{JJ}1+1)2—1 (kxn—{—l)Q_l 3 .
fe (:cl,...,:cn)—%«(k +2k;)f< FEre) T RELY) >+1) —1),

sdo, respectivamente, fungbes 1) ,-conjugada e ¢,-conjugada de f. Em particular,



30

quando f = Ng, as fungées qup’“’l, N& :[0,1] — [0, 1] sdo respectivamente dadas por:

k

Ng)k’l () = (1 — xé>7 :

N&*(z) = % (((k2+2k) (1 - %) +1)% — 1) .

3.1.2 Funcoes de Agregacoes

As definigbes, principais propriedades e exemplos de agregagtes em Ly ;; s8o
apresentados (GRABISCH et al., 2009).

Definicao 3.1.2 (BELIAKOV; PRADERA; CALVO, 2007) Uma fungédo A : [0,1]" —
[0,1] é uma AF n-aria se verifica as seguintes propriedades:

Al: Se z; < y;,Vi € N,, implica A(zy,...,z,) < A(y1,...,ys), €ntdo A é isotbnica
(crescente), Vxy, ..., Tm, Y1,- -, Ym € [0,1];

A2: Se A(0,...,0)=0eA(1,...,1) =1, entdo A verifica as condigbes de borda.

Neste trabalho, as seguintes propriedades adicionais para AF sdo consideradas:

A3: Se A(xy,...,xn) = Az, ..., T(x)), paratodo zi,...,x, € [0,1] e cada permuta-
¢ao (): N, — N,, entdo A é simétrica”

Propriedades adicionais sao consideradas neste trabalho:

A4: Se existe k € N tal que o*A(z1,...,2,) = Aoz, ..., ax,), Yo, 2y, ..., z, € [0,1],
entdo A verifica a k-homogeneidade;

Ab: Se A(xy, ..., xn) + Alyr, -y yn) = Alxy + 41, ..., T + yn), para cada z;, y; € [0, 1]
tal que z; +y; < 1,Vi € N,,, entdo A é aditiva-isotdnica;

A6: Se A(z,1,...,1) = z, para cada = € [0.1], entdo A verifica a dominancia da ver-
dade;
AT: Se A(xy,...,z,) =1 2 =... =12, =1, paracada z;,...,z, € [0,1], entdo A

verifica a 1-condicao de borda;

A8: Se A(xy,...,x,) =0« 2y =00uU ... ouz, = 0 entdo, para cada zi,...,z, €
[0, 1], A verifica a 0-condi¢do de borda forte;

A8(a): Se A(x,...,x) = z para cada z € [0, 1], entdo A € idempotente.

Definicao 3.1.3 (PAIVA et al., 2021) Uma fungdo de quase-overlap A : [0,1]* — [0, 1]
€ uma AF que verifica as propriedades A3, A7 e AS8.
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Nas condicbes dadas pela Definicao 3.1.3, as funcbes de quasi-overlap A
[0,1]> — [0, 1] que satisfazem a continuidade em [0, 1] sdo chamadas de fungdes de
overlap (MEZZOMO et al., 2020).

Exemplo 3.1.3 (PAIVA et al., 2021) Seja a €]0, 1], a fungdo O, : [0, 1)> — [0, 1] dada por

0, sex=00uy=0
Oulz,y)=4¢ 1, sex=y=1
a, c€aso contrario

é uma fung¢do quasi-overlap.

Exemplo 3.1.4 Outros exemplos de fungbes bivariantes e (quasi-)overlap sao apre-
sentados em (ELKANO et al., 2018) e reportados logo a sequir:

Tp(z,y) =x-y (5)
Op(z,y) = 2" y*, sep > 0; (6)
O1 min(2,y) = min(vz - /y) (7)
O(w,y) = min(a® - y, 2 - y") (8)

Definicao 3.1.4 Uma fungéo A : Ej [0,1]" — [0, 1] € uma fungao de agregagéao esten-
n=1

dida (EAF ') se as seguintes condi¢bes sao verificadas:
(i) AT1[0,1]":[0,1]" — [0,1) éuma AF,¥n e N™2 ={2,3,...}; e
(i1) A(z) =z, Vz €[0,1].
Assim, a partir da Definicdo 3.1.4, pode-se identificar qualquer EAF A com uma
familia de fungdes (A,,),cn+2, tal que A, : [0,1]" — [0, 1] € uma fungdo AF.
Outras duas propriedades também sao consideradas para uma EAF A:

A9: Se A(xy,...,x,) = A1, ..., 2, ..., 21,...,2,) €NtA0 A € invariante para replica-
coes;

A10: Se A(xq,...,x,) = Az, ..., x4 1, 2541, ..., x,) €NtAO A € 1-invariante.

Exemplo 3.1.5 Seja f : [0,1] — [0,1] € Aut(Lypy). A fungdo My : [0,1]" — [0,1],
denominada média quase aritmética (QAM ?) gerada por um automorfismo ¢ : [0,1] —

'Sigla proveniente do termo original em lingua inglesa Extended Aggregation Function.
2Sigla proveniente do termo original em lingua inglesa Quasi-Arithmetic Mean.
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[0, 1] é definida pela expresséo:

M¢<J]1, c. 7[1/’”) = ¢—1 (% Z ¢($z)> . (9)

o0

Assim, M, e correspondente EAF M, : |J[0,1]" — [0, 1] sdo ambas AF que verificam

n=1
as propriedades Ak, para k € {3,4,5,6}. Detalhes podem ser obtidos no trabalho
de (BELIAKOV; PRADERA; CALVO, 2007). Nesta classe de QAM, duas s&do as fun-
cbes consideradas neste trabalho e estdo apresentadas logo a seguir nesta exemplifi-
cagéo:

* A média aritmética AM : [0,1]" — [0, 1], dada por
1 n
AM . = — ;
(xla 7xn> n ;(IZ> (10)
€ a QAM gerada por ¢ = Idj, ) e, portanto, € uma AF que verifica A3, A6, AT e
A8. Detalhes adicionais podem ser obtidos em (GRABISCH et al., 2009).

* A média exponencial, exp,, : [0,1]" — [0, 1] que, para « € (0, 1], é dada por

1 e + ..+ e%tn
exp,(T1,...,x,) = aln " , (11)

é a QAM gerada por ¢.(z) = <=L, e, portanto, € uma AF que verifica A3, A6,

eot_l J

AT e A8, como discutido em (GARCIA-LAPRESTA et al., 2010).
3.1.2.1 Implicagdes Fuzzy em Ly y
Uma fungao I : [0,1]*> — [0, 1] é um implicador se I atende as condigdes de borda:
10(a): I(1,1) = 1(0,1) = 1(0,0) =1;  10(b): I(1,0) = 0;

Definicao 3.1.5 (FODOR; ROUBENS, 1994, Definicdo 1.15) Um implicador I
[0,1]> — [0, 1] é uma fuzzy implicacdo se I também satisfaz as condicoes:

I1: Sex <2’ entdo I(x,y) > I(x',y) (antitonicidade no primeiro argumento);
12: Sey < zentdoI(x,y) < I(x,z) (isotonicidade no segundo argumento).
Propriedades adicionais consideradas neste trabalho séo listadas a seguir:
13: I(z,y) = 1< x < y (principio da ordem);

I4: I(z,y) = I(N(y), N(z)) (principio da contra-posicdo em relacdo a negacao fuzzy
N);
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I5: I(z,y) =0 z=1ey=0.

Além disso, se uma fungéo I : [0,1]*> — [0, 1] satisfaz I1, I3, I4 e I5 entdo também
satisfaz 10 e I2.

Detalhes adicionais podem ser vistos nos trabalhos de (BACZYNSKI; JAYARAM,
2008; REISER; BEDREGAL; BACZYNSKI, 2013).

Exemplo 3.1.6 Os exemplos de implicagcbes fuzzy considerados neste trabalho estao
apresentados na sequéncia:

:U, = Yo
oLy max(1 — z,y), caso contrario;

1, se x <y
Ing(z,y) = ’ -7 . 13
(@) { 1 — x + y, caso contrario, (13)
1, sexz <y,
Irp(z,y) = - (14)
1 — x + xy, caso contrario;
1, sex <y,
Iso(7,y) = { max(1—x,y,05), se0 <y <z <1, (15)

max (1 — x,y), caso contrario.

3.2 Funcoes de Equivaléncia Restritas

O conceito de REF (BUSTINCE; BARRENECHEA; PAGOLA, 2006) é proposto
como extensao das funcdes de equivaléncia, no sentido proposto em (FODOR; ROU-
BENS, 1994). A Secédo apresenta, ainda, funcbes de dissimilaridade restritas, suas
principais propriedades e exemplificacdo (BUSTINCE; BARRENECHEA; PAGOLA,
2008).

Definicao 3.2.1 (PALMEIRA et al., 2018, Definicdo 2.16) Seja N' um operador de ne-
gacéo no reticulado L = (L, <.). Uma fung&o de equivaléncia restrita sobre L (L-REF)
f:L£?— L, emrelagdo a negacdo N, verifica as seguintes propriedades:

REF1: f(a,b) = f(b,a), Va,b € L;

REF2: f(a,b) = Ty < a=b,Va,be L;

REF3: f(a,b) =1, < (a=Treb=1r)ou(a=1,eb="T,),
REF4: f(a,b) = f(N(a),N (b)), Va,b e L;

REF5:a <b<c= f(a,b) > f(a,c) e f(b,c) > f(a,c), Va,b,c € L.
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Ao considerar uma construgdo dual N sobre £ = (£, <), o0 conceito de uma fun-
céo de dissimilaridade restrita foi estudado, principalmente conectado com fung¢des
de penalidade (BUSTINCE et al., 2016, 2014; RICCI, 2015). O conceito de L£-RDF,
baseado em estudos anteriores, é apresentado a seguir (PALMEIRA et al., 2018):

Definicdo 3.2.2 (PALMEIRA et al., 2018, Definigdo 5.1) Uma fungdo hy : L?> — L é
chamada de fun¢go de dissimilaridade restrita sobre L (L-RDF) quando satisfaz, para
todo a, b, c € L, as seguintes condigbes:

RDF1: he(a,b) = he(b,a);
RDF2: hp(a,b) =T, se e somente se {a,b} ={T,, L,};
RDF3: hy(a,b) = L, se e somente se a = b;
RDF4: sea < b <, c, entdo h(a,b) <. h(a,c) e h(b,c) <. h(a,c).
Quando uma £-RDF h verifica a condi¢ao
RDF5: h(a,b) = h(N(a),N (b)), Va,b € L.
com respeito a uma £-negacao, entao dizemos que h é L-RDF com respeito a .

3.2.1 Geracao de Operadores L), ;-REF

Nesta Secao serao estudadas as fungdes de equivaléncia restritas e suas cons-
trucées duais, assim como as fungdes de dissimilaridade restritas, com énfase no
reticulado de valores fuzzy L) e no reticulado £r_ dos conjuntos fuzzy definidos no
universo y.

Proposicao 3.2.1 Seja N’ uma L-negacao forte e h : L*> — L é uma L-RDF se, e
somente se, a fungcdo hy : L?* — L é uma fungcdo L-REF em relacdo a N'. Assim,
(h, hyr) fornece um par de fungdes N -duais.

A préxima proposigcéo explora as condigdes verificadas no reticulado [0, 1], as quais
permitem obter, de uma £-REF quasi-céncava uma £-RDF quasi-conexa, conside-
rando sua constru¢do N -dual.

Proposicao 3.2.2 Seja N : L — L uma negagéo forte no reticulado [0, 1]. Uma fungdo
L-REF f :[0,1]*> — [0, 1] é quase-céncava, ou seja, Va,b,d’,b € [0, 1], tem-se que

QCO: f(Aa,b) + (1 = A)(d, V) < max(f(a,b), f(d,V))

se, e somente se, a correspondente fungdo N -dual L-RDF, indicada por f\, € uma
fungdo quase-convexa, ou seja, Va,b,a’,b € [0, 1], tem-se que
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QCE: fay(Ma,b)+ (1 —N)(d,0)) > min(fa(a,b), fr(a',b)).

Exemplo 3.2.1 Seja L)1) = ([0,1], <, V, A, 1,0) o reticulado de todos os valores fuzzy.
De acordo com (YAGER; RYBALOV, 1997) as fungbes F,, H, : [0,1]*> — [0, 1] dados
por

FQ<$’y):1_(x_y)2eH?(I7y):<$_y)27 (16)

s&o fungdes Ly, 11-REF e L, 1)-RDF, ambas em relagdo a negag¢édo N, significando que
(Fy, Hy) € um par de fungbes Ng-duais que satisfazem as propriedades QCE e QCO,
respectivamente.

Exemplo 3.2.2 De acordo com (BUSTINCE; FERNANDEZ; BURILLO, 2017), as fun-
¢ées f|, h : [0,1]> — [0, 1] dadas por

filz,y) =1~z -yl eh(r,y) =|r -yl (17)

s&o operadores Ly 1)-REF e Ly, 11-RDF, ambos em relagdo a negagdo Ng e satisfazem
as propriedades QCE e QCO, respectivamente.

Exemplo 3.2.3 As funcées f% 1],h%’1] (0,1 x [0,1]" — [0,1]", dadas por
f%,u(f? ¥) = (f1(@n91), -5 fi1(@Tn, Un)), € (18)
hﬁﬁm] (f’ g> = <h| |($17 yl)u ceey h| \(xm yn))7 (1 9)

sao operadores Ly, ,-REF e L, ,-RDF em relagao a Ng = (Ns(x1), ..., Ns(z,)). Além
disso, pelo Exemplo 3.2.2, as f||, by : [0,1]" x [0,1]" — [0, 1]* s&o definidas por

@D =117 7= ~|or =yl 1~ on — yal); (20)
h(@9) = 17 =g = (ler =wil, o |2 = wal)- (21)

e também sdo operadores L -REF e Lo -FDR em relagdo a negagdo N¢.

Exemplo 3.2.4 Sejam f e d fungbes L, 11-RDF e Ly 1)-REF, respectivamente. As fun-
¢oes fry , dcy, : Fi = Fy

Jer (XY) = {f((u, f(ux (u), py () : u € X} (22)
dey (X, Y) = {d((u, d(px (u), py (u)))): w € X} (23)

fornecem o par( f[;fx , dLFX) dos operadores Lr -REF e Lz -RDF. Neste contexto, as
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fungbes d” Ils fH I - ./—';3 — ./_"X dado por

X Y) =X =Y = {(u, |ux (u) — py(u)]): u € x}e (24)
dj (X, Y)=1—[|X = Y[|={(u,1 — |ux(u) — py(u)])|: u € x}, (25)

sdo Lr -REF e Lz -RDF em relagdo a negago fuzzy dada por N, indicada por N .

3.2.1.1 Ly -REF via automorfismos

Na sequéncia desta Secao, consideram-se negacoes estritas em [0, 1], seguindo
a caracterizacao dada em (FODOR, 1993). Outros trabalhos também contemplam o
estudo de negacodes fuzzy estritas, veja Proposicao 2.5 em (BEDREGAL, 2010).

Proposicao 3.2.3 (BUSTINCE et al., 2014, Proposi¢do 1) Seja ¢1, ¢2 € Aut(]0,1]) e F
uma REF em relagédo a negagdo N. Quando N (z) = ¢o(1 — ¢1(x)), garantindo que N
é estrita por (FODOR, 1993), entdo F¢%2 : [0,1]*> — [0, 1] dada por

P2 (z,y) = ¢ (F(¢2(2), ¢2(y))) - (26)

€ uma fungéo L 1-REF em relagdo a negagdo estrita N. Adicionalmente, se ¢ = ¢, =
¢1, € a conjugacao ¢ de F, F*1-92 = F?,

Exemplo 3.2.5 Alguns exemplos de operadores Ly, 1)-REF obtidos a partir da Eq.(17)
ilustrando a Proposigdo 3.2.3 sao apresentados a seqguir:

- Seja ¢s(x) = giu(z) = % € di(x) = ¢ (x) = 2T em Aut([0,1]). Tomando a

~|=

negacgao fuzzy Né’““(a:) = (1 — ﬁ) , @ conjugada ¢, de fi, f"* : [0, 12 = [0,1]
€ uma REF definida como segue:

ey = (11t —uh) @7)

+ Sejam outros membros de operadores Ly, 1-REF, tomando automorfismos em
Aut([0, 1]), dados pelas expressoes:

Fy(z,y) = (1 — |z —y|)*, emrelacdo a No(x) = 1 — z%; (28)

Fi(z,y)=(1—|z — y|)% , emrelacdo a N%(x) =1— g2 (29)

2

3.2.1.2 Ly -REF via Somas Convexas

Esta Sec¢éo estuda as principais propriedades dos operadores Ly, ;- REF preser-
vados por uma soma convexa realizada sobre dois operadores L, 1-REF, Fy e Fb.
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Proposicao 3.2.4 Sejam F, e I, Ly 1)-REF em relagdo a mesma negagéo fuzzy forte
N, e seja um escalar ) € (0, 1]. Entdo, a fungdo dada por F), : [0,1]*> — [0, 1]

é uma fungcdo REF em relagdo a negacgéo fuzzy N.

3.2.1.3 Lj-REF via composi¢do de fungdes quase-overlap em implicagdes fuzzy

Os préximos resultados seguem diretamente do (PALMEIRA; BEDREGAL; VAR-
GAS, 2018, Teorema 1) no reticulado Ly ;;, estudando as propriedades de uma fungéo
de quase-overlap (PAIVA et al., 2021) e uma implicacéo fuzzy, que permite obter um
operador Ly, 1j-REF, no sentido da Definigdo 3.2.1.

Proposicao 3.2.5 Seja M : [0,1]*> — [0, 1] uma fungdo de quase-overlap, N : [0,1] —
[0, 1] uma negagéo fuzzy forte e, I : [0,1]> — [0, 1] uma fungdo. A fungdo furr : [0,1)* —
[0, 1] definida como segue

fM,I(xuy) :M(I(x,y),](y,x)) (31)

€ uma Ly 1)-REF em relagdo a negagéo fuzzy N se I € uma fungdo que verifica as
propriedades 11, I3, I4 (em relagdo a N) e I5.

3.3 Medidas de Consenso

Medidas de consenso fuzzy promovem um modelo consensual para obtencéo de
uma andlise formal de concordancia para variaveis de um sistema fuzzy. Elas séo
frequentemente empregadas em contextos de tomada de decisdao em varias exten-
sbes (SOUZA OLIVEIRA et al., 2022; MATZENAUER et al., 2022).

O estudo formal sobre medidas de consenso elege uma indicacdo, sempre que
uma avaliagdo global reflete uma visdo geral alcancada, aplicada sobre um termo
linguistico identificando um conjunto fuzzy. Estabelece ainda limites minimo/maximo
de consenso e promove a decisao final sobre os termos consensuais.

As medidas de consenso fuzzy, de acordo com (BELIAKOV; CALVO; JAMES,
2014b), sao funcodes definidas no intervalo unitério [0, 1] modelando a acordancia re-
lacionada de valores, frequentemente fornecidos por um grupo de especialistas, na
modelagem de um conjunto fuzzy. Essa analise de consenso se preocupa essencial-
mente com as duas propriedades fundamentais:

(z) a unanimidade, interpretando o consenso completo por uma fungéo onde todas as
entradas séo iguais; e
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(#4) o consenso minimo, resultando em um consenso nulo sempre que as entradas
da fungao forem os extremos (0 e 1) no intervalo unitério [0, 1].

Uma conceituacéo formal para medidas de consenso foi apresentada em (BELIA-
KOV; CALVO; JAMES, 2014b, Definicao 7), sendo reportada logo a seguir:

Definicao 3.3.1 Uma fungdo C : |J;~,[0,1]" — [0,1] é uma FCM (L, 1;-FCM) se forem
verificadas as sequintes propriedades:

Cl :C(z,z,...,x) =1, Vx € |0, 1] (unanimidade);
C2 :C(0,1) = C(1,0) = 0 (consenso minimo paran = 2).

Em casos onde precisamos salientar a definicdo estrita da propriedade de unani-
midade, tem-se o seguinte conceito de medidas de consenso fuzzy:

Defini¢édo 3.3.2 Uma funcdo C : | J,_,[0,1]" — [0, 1] é uma medida de consenso fuzzy
estrita se C' verifica C2 e a propriedade da unanimidade estrita dada por:

Cl(a): C(z1,...,x,) =1 se, e somente se, x; = x; parai,j € N, eN, ={1,2,...,n}.

A fim de avaliar o comportamento dos individuos em grupos, de tamanhos possivel-
mente diferentes, é relevante considerar medidas de consenso (estritas) com proprie-
dades adicionais. No contexto deste trabalho, propriedades como simetria, dissensao
maxima, reciprocidade, monotonicidade e replicacdo em invariancia sao estendidas,
considerando a abordagem proposta em (BELIAKOV; CALVO; JAMES, 2014b).

C3: Uma medida de consenso C' € simétrica se, para todas as permutagdes () :
N, - N, e z,...,z, € [0,1]", tem-se a igualdade: C(zy,z3,...,2,) =
C(:E(l), T(2); - - ,IL‘(n)) (simetria);

C4: C satisfaz a propriedade de dissensdao maxima se, paratodo n pare Vzy,...,x, €
[0,1) talque #{i : z; = 0} = #{i: x; = 1} = n/2, para: € N,,, tem-se a igualdade
C(xy,...,x,) = 0.

C5: C é invariante para replicagbes se, Vi € [0,1]", tem-se a igualdade: C(x) =
C(z,z) = C(x,z,z) = ... = C(z,z...x), significando que para qualquer vetor
de entrada = € [0, 1]", ao replicar estas entradas m-vezes, para qualquer inteiro
positivo m, 0 nivel de consenso é preservado.

C6: C satisfaz a propriedade da reciprocidade relativa a uma negacgéao fuzzy forte NV
se, para qualquer inteiro positivo n e ¥ = (z1, ..., z,) € [0, 1]", tem-se a igualdade
C(z1,x9,...,2,) = C(N(z1), N(z3),...,N(x,)).
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CT: C satisfaz a monotonicidade em relagdo a maioria e relacionado a Ly ;;-RDF,
d : [0,1]> — [0,1], se a metade das avaliagcdes forem iguais, tomando-se, por
exemplo, @ = (a,a,...,a) € [0,1]%, para todo ¥ = (z1,...,7%),7 = (Y1, ..., Yx) €
[0, 1]* tal que, d(a,z;) < d(a,y;), Vi € Ni, 0 que implica C(a, %) > C(d, ), para
qualquer permutagao de entradas.

C8: Para um operador de agregacao estendido A, C satisfaz a A-monotonicidade em
relagdo a Ly 1-RDF d : [0,1]> — [0,1], se, para qualquer inteiro positivo n, e
Ty ey Ty Y1, -, Yn € [0, 1], tem-se que:

d(xi, Az, o)) < dyi, A(yr, o yn)), Vi €N, = C(yr, oy Yn) < C21, .00, T0).

Pode-se observar que, se A € idempotente e z; = ... = x,, entdo para Ly ;-RDF
d:[0,1]* = [0,1], Vi € N, temos que d(z¢), A(z), ..., xm))) = 0 C(zy,...,z,) = 1€
entdo a A-propriedade da monotonicidade é verificada.

Exemplos de medidas de consenso apresentados em (BELIAKOV; CALVO; JA-
MES, 2014b) que também verificam as propriedades Ck, Vk € {3,4,5,6}, sdo reporta-
dos logo a seguir, ilustrando as definicbes previamente reportadas.

Exemplo 3.3.1 Considerando a média aritmética da distancia entre os pares, a fungcéao
Céy U210, 1]™ — [0, 1], definida pela expressao a seguir

9 n
CgK(xla s ,xn) =1- ﬁ Z d(xﬂmj)? (32)

Vi, i
e uma medida de consenso que satisfaz C'7, em relagdo a L, 1-RDF definida por
d:[0,1* — [0,1], onde d(z,y) = (x — y)*.

Exemplo 3.3.2 A fun¢do Crsue - U;=,[0,1]" — [0, 1] dada por

1 n
CTastle(mla"'axn) =1+ EzllogQ(l - "rl _ED (33)
define uma medida de consenso relacionada a média aritmética sobre o operador
logaritmo aplicada a diferenga entre 1 e a L,1;-RDF d : [0,1]* — [0, 1] definida como
d(z,y) = |z — y|. Ambos os operadores C,. e Cr,su. verificam C6 em relagdo a Ly 1)-
RDF d e C8 em relagdo a média aritmética AM.

Exemplo 3.3.3 Em (BELIAKOV; CALVO; JAMES, 2014b, Definicdo 14) uma classe do
consenso de Beonferroni com a média aritmética AM é dada como segue:

BCAan (21, ..., x,) =AM, (I(mi, AMI 455, [(AM;L:’LZ?#%, xl)) ,

J
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e também ilustra uma medida de consenso fuzzy.

3.4 Medidas de Consenso sobre Conjuntos Fuzzy

Esta secao contribui de forma significativa nesta pesquisa tedrica ao introduzir me-
todologias para construir medidas de consenso sobre conjuntos fuzzy, indicadas por
Lz, -FCM.

Estas metodologias podem ser aplicadas sobre cole¢des de conjuntos fuzzy rela-
cionadas a um universo ndo-vazio, estendendo as propriedades inerentes a definicao
de uma medida de consenso restrita a valores fuzzy. As propriedades C1 a C8, como
apresentadas na Secgdo 5.1.1, sdo estendidas do reticulado Ly, para o reticulado
Lr,.

Cada uma das L -FCM permite a analise consensual entre dois ou mais grupos
de conjuntos fuzzy tipo-1, possivelmente dados como numeros fuzzy e/ou imagens de

funcbes de pertinéncia associadas a conjuntos fuzzy.

Definicao 3.4.1 Seja F, uma familia de conjuntos fuzzy definidos sobre um universo
x- A fungéo C : |J (F,)" — [0,1] define uma medida de consenso sobre conjuntos
1

fuzzy (Lr, -FSCI\/;}:em F, se as seguintes condigbes sao satisfeitas:
Cl: C(X,...,X) =1, paratodo X € F,;
C2: C(Xy, Xp) = C(Xp, Xy) =0, tal que px, (u) =1, pux,(u) =0, Vu € x.

A partir dos operadores da Definigdo 3.4.1, propriedades adicionais L -FSCM
podem ser exigidas. Sejam X;,...X,.Y;,....Y, € F,, relacionados a um conjunto
finito n&o vazio y.

C3: C(X4,...,X,) = C(Xqay,...,X@m), para cada permutagéo () : {1,...,n} —
{1,...,n};

Ca: C(Xy,....X,) =0,se X; e {Xp, X, te#{ieN,: X, =Xy} =#{i e N, : X, =
X

C5: C(Xq,...,X,) =C(Xy,...,X,,..., Xq,..., X,), 0 que significa que, para qualquer
entrada (X3, ..., X,,), replicando as entradas /-vezes, para qualquer inteiro posi-
tivo [, ndo altera o nivel de consenso de conjunto fuzzy;

C6: C(X1,...,X,) = C(X{,..., X)), paratodo Xi,..., X, € F,, sempre que X" in-
dica a complementaridade do conjunto fuzzy X € F, em relagdo a uma negagéo
fuzzy N.
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C7: Para cada n = 2k sendo metade das avaliagdes iguais, digamos Z, e tomando
Z=(Z,7,...,7) e Fy,paratodo X = (Xy,..., X}),Y = (Y,....Y}) € F, tal que,
d(Z,X;) <r, d(Z,Y;), Vj € N, com d sendo uma Lz , implica que C(Z,X) >
C(Z, }7);

C8: Para qualquer inteiro positivo n, uma permutacao () : {1,...,n} — {1,...,n},uma
Lr -RDF d e uma Lz -EAF A, sempre que, para todo X, ..., X,,,Y1,....Y, € F,
tal que px,(u;) = X;; € [0,1] parai € N,, e j € N,,, a seguinte condicdo &
verificada,

dr (X, AX), - X)) <z dr (Y, A -, Yiw))
entdo isso implica que C(X1, ..., X,,) <z C(Y1,...,Y,).

3.4.1 Lz -FCM via FuncoOes de Agregacao

Nesta secdo, as medidas de consenso de conjuntos fuzzy sao obtidas a partir
de funcdes de agregacado aplicadas a um conjunto de medidas de consenso fuzzy
definidas sobre um universo finito e ndo vazio x,,.

Proposicao 3.4.1 Seja A uma fungéo de agregagdo m-aria e C : |J;~,[0,1]" — [0, 1]

uma Ly, 1)-FCM que verifica Ci, parai € {3,4,5,6,7,8}, C6 em relagdo a uma negagao

fuzzy N, C7 e C8 considerando Ly 1-RDF d. A fungdo Cac : | (Fy,,)" — [0,1] dada
n=1

por

Cac(Xi,. ... Xn) = A(C(ux, (), ..oy pix, (u1))y oo, Clix, (Um)s - o pix, (um)))  (34)

e uma Lz, -FCM que verifica Ci, parai € {3,4,5}, C6 em relaggdo a negagéo fuzzy N,
C7 e C8 relacionada a L, -RDF d., como dada na Eq.(23).



4 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo tem com o intuito apresentar a Revisdo Sistematica da Literatura
(RSL) realizada e a discussao dos trabalhos relacionados encontrados. Ele é dividido
em duas partes principais onde (i) é apresentado os passos realizados na implemen-
tacdo da RSL e (ii) é feita uma breve discussao dos principais trabalhos relacionados
encontrados junto com uma correlacao entre os trabalhos encontrados e o trabalho
desenvolvido nessa dissertagao.

4.1 Explorando a RSL na Construcao do Estado da Arte

A RSL é uma metodologia de pesquisa que prevé a execucao de uma série de
passos para construir o estado da arte em uma area de pesquisa, ou seja, identificar
um conjunto de artigos que traz uma prospeccao criteriosa do tema de pesquisa abor-
dado (KEELE et al., 2007). Uma caracteristica desta metodologia de pesquisa € que
todos os seus procedimentos sdo registrados, permitindo que o estudo realizado seja
reproduzivel por outros pesquisadores.

Para selecao dos projetos utilizou-se uma metodologia definindo um protocolo de
pesquisa considerando as bases a serem consultadas, e a formulagédo da string de
busca, que contemplou a seguinte estrutura e termos chaves:

* (“Allocating Virtual Machine” OR “Scheduling Virtual Machine” OR “Resource
Management”) AND (“Fuzzy Logic” OR “Fuzzy”) AND (“Cloud Computing”).

Para a selecao dos artigos foi definido o seguinte Critérios de Inclusao (Cl):

» Cl 1 - Através da analise do titulo, resumo e palavras-chave, com base na string
de busca € possivel identificar que o artigo apresenta uma solucéo de gerencia-
mento de recursos na computagdo em nuvem usando Légica Fuzzy.

E, para a eliminacao dos artigos foram definidos os Critérios de Exclusao (CE), que
sdo eles:

« CE 1 - Artigo com titulo ou Digital Object Identifier (DOI) duplicado;
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» CE 2 - Através da analise do titulo, resumo, palavras-chave, solucao proposta,
resultados e conclusdo é possivel identificar que o artigo ndo apresenta uma
solucéo de consolidacao dindmica de servidores usando Légica Fuzzy;

* CE 3 - A modelagem da abordagem fuzzy ndo considera ao menos uma das
variaveis: Custo de Comunicacgao (CC), Poder Computacional (PC) e utilizacao
de Random access Memory (RAM);

» CE 4 - Leitura integral do artigo e remocao dos artigos que nao empregavam
técnicas para determinar o nivel de utilizacdo do host com logica fuzzy.

A primeira etapa foi a aplicacao da string de pesquisa, nesta fase, o processo de
revisao utilizou as seguintes bibliotecas digitais devido a sua reputagé@o e reconheci-
mento na comunidade académica, além da grande quantidade de artigos cientificos
publicados:

» |IEEE Xplore Digital Library (ieeexplore.ieee.org)

ACM Digital Library (dl.acm.org)

Science Direct (sciencedirect.com)
* Springer Link (link.springer.com)
» Scopus (scopus.com)

Na segunda etapa foi realizado o primeiro filtro, o qual considerou-se selecionar ar-
tigos que contemplaram o Cl 1. Durante esta etapa, foram identificados trabalhos com
relacdo a area de gerenciamento de recursos em nuvens computacionais e pesquisas
secundarias (surveys e reviews), neles foi realizada uma busca pelo termo “Fuzzy”,
com o intuito de identificar trabalhos nao localizados na primeira etapa, por nao es-
tarem indexados nas bases cientificas de acordo com a string de busca utilizada, e
também nesta fase, artigos foram eliminados considerando o CE 1.

A terceira etapa considerou eliminar artigos aplicando o CE 3, filtrando somente os
artigos com relagé@o a consolidagao dindmica de servidores que utilizam Légica Fuzzy.

Na quarta etapa, foram analisados os artigos resultantes da fase anterior aplicando
o CE 3, eliminando trabalhos que nao tratam ao menos uma das variaveis: PC, CC e
RAM na modelagem do sistema fuzzy.

Na quinta etapa, todos os artigos resultantes da quarta etapa foram lidos integral-
mente, e um resumo sintetizando da abordagem de cada trabalho foi concebido.

A extragao dos artigos nas bases cientificas foi realizada na data de 7 de Agosto de
2020 aplicando a busca avangada, e as ferramentas légicas disponiveis em cada base
de dados, considerando o periodo entre os anos de 2011 a 2020. A Figura 4 mostra
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um fluxograma do processo de execucao da RSL, comecando desde a obtencao dos
artigos nas bases de dados cientificas, até a fase de leitura integral dos artigos.
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4.2 Caracterizacao dos Trabalhos Relacionados

Nesta

secao serao caracterizados os principais projetos que propdem estratégias

fuzzy nas etapas de consolidacdo dinamica de servidores na CN.

As estratégias, métodos e caracteristicas das implementagdes sao brevemente
descrita e comparadas na Tabela 2.

(1) - Em Hussein; Alkabani; Mohamed (2014) € apresentada uma proposta com
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o objetivo de melhorar a eficiéncia energética aplicando abordagem fuzzy nas etapas
gue constituem a consolidacdo de maquinas virtuais. O algoritmo € baseado em um
sistema de inferéncia fuzzy, onde as MV sao alocadas em diferentes hosts. O co-
nhecimento sobre alocagao € introduzido na forma de regras fuzzy, as entradas sao
0s conjuntos fuzzy, e os critérios de otimizagdo compreendem a minimizagéo do con-
sumo de energia.

Na primeira etapa, sdo analisados os hosts da infraestrutura da nuvem. O algoritmo
percorre todos os hosts da nuvem computacional verificando se 0 host possui recursos
suficiente para receber uma MV. Para isso, sdo obtidas as informagdes dos hosts, e
enviadas ao modelo fuzzy definido para obter a poténcia esperada do consumo do
host. Na verificacdo do limite definido, se o limite for ultrapassado, o préximo host é
verificado, e assim por diante.

Na segunda etapa, é definido o algoritmo baseado em Logica Fuzzy para a detec-
cao de hosts sobrecarregados, as variaveis consideradas nesta etapa sdo as seguin-
tes: (i) o total de MIPS solicitado pela MV, (ii) largura de banda, (iii) poténcia do host e
(iv) utilizacao de CPU, a saida gerada é consumo energético.

Sao utilizadas funcbes de pertinéncia do tipo Gaussiana para concepcao dos con-
juntos fuzzy, e aplicando a abordagem de Mamdani para o sistema de inferéncia.

Um algoritmo de selecao de MV com base em LF seleciona a MV a ser migrada
para reduzir a utilizagdo do host. As entradas do algoritmo sao: (i) utilizacao atual
de CPU da MV, (ii) média do historico de utilizacdo de CPU da MV, e o (iii) tempo
restante de execucao estimado para executar a carga de trabalho. Gerando como
saida o nivel de utilizacdo da MV candidata para migracdo. Nesta fase, também foi
utilizada a modelagem das func¢des de pertinéncia Gaussiana, e sistema de inferéncia
de Mamdani.

(2) - Em (SON et al., 2017) é abordado um esquema fuzzy com base em multi-
critérios para determinar o estado das MV para migracao, com objetivo da obtengao da
eficiéncia energética. Para definir o estado da MV e determinar o gatilho de migracéo,
foi considerada a LF tratando as seguintes variaveis: (i) nivel de utilizacdo de CPU, (ii)
RAM, (iii) largura de banda, (iv) Power, (v) Numero de MV e (vi) tempo de espera.

Para avaliar a eficiéncia energética, foi utilizada a ferramenta de simulacédo Cloud-
Sim. A modelagem e implementacéo fuzzy empregou a biblioteca jFuzzylLogic (CIN-
GOLANI; ALCALA-FDEZ, 2012). As politicas de migragdo usadas nas avaliacdes fo-
ram: Threshold Policy (THR), Inter Quartile Range (IQR), Median Absolute Deviation
(MAD), Linear Regression (LR). Segundo os autores o esquema proposto apresentou
ganho no desempenho representado 9.5% em relagdo aos demais.

(3) - Em (SALIMIAN; SAFI ESFAHANI; NADIMI-SHAHRAKI, 2016) é proposto um
algoritmo baseado em limites fuzzy adaptativo para detectar hosts sobrecarregados
e sub-carregados, visando a redugdo do consumo energeético, violagdo do SLA e o
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nuamero de migracoes, com objetivo de melhorar a utilizacao dos recursos aplicando a
tomada de decisdo fuzzy adaptativa.

Para a obtengcédo do nivel de utilizacao atual dos recursos foram consideradas as
métricas: (i) consumo de energia, (ii) violagao de SLA, (iii) nUmero de migragdes e (v)
dados de carga de trabalho.

O algoritmo proposto gera regras dinamicamente e atualiza as fungdes de perti-
néncia para adaptar-se as mudangas das cargas de trabalho.

A validagado empregou cargas de trabalho do PlanetLab e CloudSim. Os resultados
da simulagdo demonstraram que o algoritmo proposto superou algoritmos existentes
na literatura.

(4) - Em (ALSADIE et al., 2018) é apresentada uma proposta para ajuste dinamico
do valor limite de subutilizacao e sobre-utilizacdo dos hosts fisicos visando minimizar
o numero de migragdes em diferentes ambientes de carga de trabalho.

A proposta denominada Dynamic Threshold-based Fuzzy Approach (DTFA) é ba-
seada em limite fuzzy usado para ajustar os valores dos indices limitrofes indicadores
de carga das maquinas fisicas no ambiente da nuvem.

Com isso, a abordagem busca reduzir o nimero de migracdes causadas pela so-
brecarga, e cumprir os SLA, aplicando um sistema de inferéncia fuzzy que recebe
como entrada a capacidade restante dos recursos computacionais, e temperatura do
host fisico analisado.

Esses valores sao calculados a partir da utilizacdo atual, e prevista dos recursos
computacionais. O valor previsto é obtido através da utilizacdo do método de média
mével integrada auto-regressiva, do inglés Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA).

O sistema de inferéncia fuzzy utilizado por DTFA € com base em Mamdani, mode-
lando os conjuntos fuzzy através de funcdes de pertinéncia trapezoidais e triangulares.
Na fase de defuzzificagdo é empregado o método do centro da area.

Trés conjuntos de experimentos com diferentes cargas de trabalho foram realiza-
dos para validar a abordagem proposta. Os resultados obtidos demonstraram que o
DTFA superou solugbes existentes em média de 22,52%, 45,63% e 56,68%, no que
trata consumo energético, nimero de migracédo de MV e violagdes de SLA, respecti-
vamente.

(5) - Em (RAMEZANI; NADERPOUR; LU, 2016) é proposto um modelo de otimi-
zacao multi-objetivo para resolver o problema de migracao de MV. Os objetivos estao
compreendidos em minimizar o0 consumo de energia, maximizar a utilizagao de recur-
s0s (ou minimizar recursos ociosos), € minimizar o tempo de transferéncia da MV.

A otimizacao do algoritmo do enxame de particulas fuzzy, Fuzzy Particle Swarm
Optimization (FPSO) foi projetada, visando melhorar a eficiéncia do PSO convencio-
nal usando abordagem de sistemas de Ldgica Fuzzy, buscando tratar as incertezas
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associadas a (i) utilizagcdo de meméria, (i) CPU e (iii) tamanho da MV, aplicando no
processo de fuzzificagdo funcdes de pertinéncia triangulares, e o sistema de inferéncia
de Mamdani, gerando como saida a correcdo do peso da inércia dos hosts fisicos.

Na realizagao dos testes 0 modelo foi implementado no simulador de nuvem Cloud-
Sim para analisar o desempenho.

(6) - Em (MONIL; RAHMAN, 2016) € proposta uma heuristica que explora a LF
para consolidacao de MV. O principal objetivo € manter o equilibrio de QoS e eficiéncia
energética. O método de selecdo de MV fuzzy foi proposto para obter a MV de um
host sobrecarregado.

Além disso, foi incorporado o controle de migracao no método de selecdo de MV
fuzzy. Com base na técnica de consolidagéo dindmica, o estado da MV é verificado a
cada intervalo de escalonamento. Para cada intervalo o algoritmo de detecgéo de sub-
carga € executado e os hosts menos utilizados sdo colocados no modo suspensao,
transferindo todas as MV a eles associadas para outros hosts.

A deteccgdo de sobrecarga é executada e os hosts sobrecarregados sao identifica-
dos. Posteriormente, as MV séo selecionadas nos hosts sobrecarregados para serem
migradas. Logo apos, essas MV séo alocadas nos hosts disponiveis ou, se hecessario
sao ativados os hosts que estdo no modo suspensdo. Apos cada iteracdo, um log €
mantido a fim de calcular o consumo energético e a QoS.

O sistema fuzzy considera como entradas: (i) a quantidade de memoaria usada pela
MV, (ii) a correlagéo entre o nivel de uso de recursos por aplicativo em execugao no
servidor, e uma métrica de controle de migracao que considera 0 consumo constante
como um fator de ndo migragéo.

As funcdes de pertinéncia do sistema de inferéncia fuzzy sao do tipo trapezoidal,
empregando um total de quatro variaveis linguisticas.

Para calibragem dos conjuntos fuzzy com as func¢des de pertinéncia, foram consi-
derados dados coletados de simulagdes. Os conjuntos fuzzy concebidos foram: RAM,
correlagao de uso dos recursos por aplicativo e Desvio Padréo, todos com os termos
linguisticos: (Baixo, Médio, Alto); e selecdo MV considerando os termos: (Baixo, Mé-
dio, Alto e Muito Alto).

Para execucao dos testes foi utilizado o kit de ferramentas CloudSim na simulacao
e avaliagdo de desempenho do algoritmo proposto, empregando arquivos de tragos
de carga de trabalho da infraestrutura PlanetLab.

(7) - Em (ARIANYAN; TAHERI; KHOSHDEL, 2017) é proposto um novo proce-
dimento de consolidagdo com tensédo dinamica e escalonamento de frequéncia (Dy-
namic Voltage and Frequency Scaling - DVFS) para eliminar as inconsisténcias entre
as técnicas de consolidacdo e DVFS, e também novos algoritmos de DVFS para os
guatro subproblemas da consolidacao online, bem como um novo regulador DVFS.

Os quatro subproblemas de consolidagéo sédo (1) determinagédo das maquinas fisi-
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cas sobre-carregadas, (2) determinacdao das maquinas fisicas sub-carregadas, (3) se-
lecdo de MV que devem ser migradas de maquinas fisicas sobre-carregadas e (4) alo-
cacao de MV migrantes em maquinas fisicas (BELOGLAZOV; BUYYA, 2012). Neste
sentido, o trabalho considera os seguintes critérios: (i) utilizacdo de CPU, (i) RAM e
(iii) largura de banda da rede em todos os algoritmos propostos. E ainda, propdem
um novo algoritmo multifuncional de alocacao que possibilita aos administradores de
recursos aplicar a importancia a diferentes critérios utilizando pesos fuzzy para as
variaveis.

Os resultados de experimentos obtidos a partir de avaliacdo das politicas propostas
na ferramenta CloudSim mostraram que a abordagem superou o gerenciamento de
recursos de solucbes existentes, no que trata a otimizacao simultanea de critérios
importantes no processo de tomada de decisao.

Nesta pesquisa ficou concluido que a combinacéo das politicas propostas para o
processo de gerenciamento de recursos em data centers da nuvem obteve notavel re-
ducédo nas métricas de consumo energético, violacdo de SLA e numero de migragdes.

(8) - Em (BRAIKI; YOUSSEF, 2020) € proposta uma abordagem multi-objetivo com
base na heuristica Best-Fit-Decreasing (BFD) (PIRES; BARAN, 2013) para o problema
de realocacgao de MV. A formulagdo multi-objetivo considera o consumo energético dos
servidores fisicos definido pela utilizagdo de CPU, modelada como uma fungao linear
do uso de CPU, a utilizagdo de recursos é expressa como uma soma da utilizagao
normalizada de CPU, RAM e capacidade de armazenamento dos servidores.

A Logica Fuzzy foi empregada para combinar os dois objetivos em uma fungéo
de objetivo Unico, visando a maximizacdo da utilizacado geral dos recursos, € mini-
mizacao do consumo de energia da infraestrutura da CN. Na formulagcdo da funcao
multi-objetivo fuzzy, duas varidveis de entrada sdo definidas: (i) consumo energético
contemplando os conjuntos fuzzy (alto, médio e baixo); e a (ii) utilizacdo de recursos,
com os conjuntos fuzzy (baixa, média e alta).

Para representar a saida foram concebidos os conjuntos fuzzy para a variavel de-
nominada, solugdo, como (baixo, médio e alto) consumo energético. As fungdes de
pertinéncia empregadas na etapa de fuzzificacao foram do tipo trapezoidal para todas
as variaveis. No que trata a inferéncia a abordagem de Mamdani foi usada empre-
gando operadores compensatérios orlike e andlike (YAGER, 1988; YAGER; FILEV,
1994) no contexto da técnica de agregacéo, permitindo que todos os elementos do
critério influenciem o resultado do operador.

Resultados sao obtidos por simula¢des usando CloudSim, destacando que a abor-
dagem multi-objetivo baseada em fuzzy do BFD leva a solu¢gées melhores no que diz
respeito a consumo energético e utilizacao de recursos. Os resultados mostram uma
melhoria de até 30% a 40% do consumo de energia e 30% da utilizacdo de recursos
quando comparados com heuristicas que minimizam apenas 0 consumo energético,
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como Power-Aware BFD (PABFD) e Round-Robin, usando cinco cargas de trabalho
reais da infraestrutura PlanetLab.

4.3 Discussao dos Trabalhos Relacionados

A literatura mostrou que a consolidagdao dinamica de MV é uma estratégia eficaz
para melhorar a eficiéncia energética na CN. Em geral, este método se constitui em
quatro etapas, que séo elas: (1) determinagédo de hosts sobrecarregados; (2) selecéo
de MV; (3) deteccéo de host subutilizados; e (4) alocagao de MV.

O objetivo é consolidar as MV dinamicamente de forma a otimizar o trade-off entre
desempenho e eficiéncia energética.

A estrutura de alocacdo de recursos na CN com eficiéncia energética ganhou
grande popularidade nos ultimos tempos, dedicando-se atengdo ao gerenciamento
de recursos na CN de forma maximizar a utilizagdo dos recursos, ao mesmo tempo
buscando minimizar os custos com energia e contribuindo com os padrdes ambientais.

A Tabela 1 destaca uma andlise das propostas para gerenciamento de recursos
na CN aplicando técnicas relacionadas a consolidacao dindmica de servidores, isso
mostra a importancia deste método. Sao identificados os principais objetivos de cada
abordagem, os sub-problemas tratados na consolidacdo de servidores, a melhoria
proposta e as limitacdes da cada projeto.

Com base na Tabela 1 constata-se que as estratégias em sua maioria ndo abor-
dam o tratamento de maneira conjunta para as variaveis: PC, CC e RAM, portanto,
nao existe uma estratégia que possa atender de forma satisfatéria as etapas da con-
solidagédo dindmica de servidores aplicando a Légica Fuzzy.

Dentre as propostas, algumas utilizam abordagem fuzzy para definicdo dinamica
do indice para determinacao dos limites de sobrecarga e sub-carga de hosts fisicos
e MV, ajuste dinamico da base de regras e func¢des de pertinéncia, visando adaptar o
modelo a flutuagdo das cargas de trabalho, selecdo de MV candidatas para migracao,
alocacao de MV e, selecao de hosts fisicos para recebimento de MV migrantes.

Em relagdo as melhorias buscadas pelos projetos, nota-se que em parte as abor-
dagens que tratam de maneira unica as questdes de eficiéncia energética, ndo mani-
pulam o uso de RAM, como em (SON et al., 2017), isso porque o uso de RAM nao
tém uma relagéo forte com o consumo energético.

Porém, este argumento vai ao encontro das limitagdes desta categoria de projetos,
que em geral ndao conseguem de forma satisfatéria obter ganhos nas questbes de
desempenho e, em parte ndo fazem a avaliacao do SLA.

No caso do trabalho de (SEDDIKI et al., 2014) que nao aborda o uso de RAM e CC
para tratar o problema de alocagdo de MV, e visa como principal objetivo a melhoria
no desempenho, expde essa questdao como deficiéncia do modelo, pois 0 emprego
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Tabela 1 — Comparacao dos Trabalhos Considerando Estratégia, Problema, Melhoria e as
Limitagdes de cada Projeto

Projeto | Estratégia | Problema | Melhoria | Limitagoes
(1) Algoritmo baseado | Sobrecarga dos | Nivel de utilizagdo | Nao aborda utiliza-
em sistema de in- | hosts fisicos e | do host e Eficiéncia | ¢cdo de RAM
feréncia fuzzy para | Selegdo de MV | Energética
consolidagdo dina- | candidata para
mica de maquinas | migracao

virtuais

Esquema fuzzy
multi-critérios para
determinar o estado
das MV

Migracao de MV

Eficiéncia energé-
tica

Nao avalia o SLA

Algoritimo fuzzy
para consolidacdo
de MV

Sobrecarga e sub-
carga dos hosts fisi-
cos

Eficiéncia energé-
tica, SLA e numero
de migragdes

Nao trata custo de
comunicagao € uso
de RAM

Algoritmo
ajuste dinamico
dos indices de
subutilizagéo e
sobre-utilizagao dos
hosts fisicos

para

Sobrecarga e sub-
carga dos hosts fisi-
cos

Minimizar ndmero
de migracdes de
MV cumprindo SLA

Nao aborda eficién-
cia energética e me-
méria RAM

Modelo de otimiza-

Migracao de MV, efi-

Maximizar uso dos

Nao trata custo de

¢do multi-objetivo | ciéncia energética recursos, Minimizar | comunicagao
com o algoritmo tempo de transfe-
fuzzy particle réncia da MV
swarm optimization
(FPSO)
(6) Heuristica fuzzy | Migracao de MV Equilibrio entre QoS | Nao trata custo de

para consolidagao
de MV

e eficiéncia energé-
tica

comunicacao

Algoritmo DVFS
multi-funcional

usando pesos fuzzy
para gerenciamento

de recursos

Sobrecarga e sub-
carga dos hosts fi-
sicos, selegao e mi-
gragao de MV

Eficiéncia energé-
tica, SLA e nimero
de migragdes

Somente Pesos

Fuzzy

Algoritmo fuzzy
multi-objetivo best-
fit-decreasing (BFD)

Alocagao de MV

Eficiéncia energé-
tica e utilizagao de
recursos

Nao trata custo de
comunicagao

destas variaveis sdo de crucial importancia para as definicbes da alocacao de MV,
visto que MV que tem nivel alto de utilizagdo de RAM sao boas candidatas para nao

migragao.

No processo de migracao para manter a MV ativa, as paginas de meméria da MV
sao transferidas em varias iteracbes (BHARDWAJ; RAMA KRISHNA, 2018). Assim,
ha um aumento na exigéncia de consumo de recursos da rede durante o processo de
migracao. No entanto, a alocagéo imprecisa de largura de banda para uma solicitagéo
de migracao de MV pode levar a degradag¢ao do desempenho.

Sobre os projetos que tratam as questdes para minimizar o0 nimero de migracdes
de MV visando maximizar o uso de recursos, e minimizar o tempo de migracao de MV,
como em (RAMEZANI; NADERPOUR; LU, 2016; MONIL; RAHMAN, 2016), estes nao



51

tratam o uso dos canais de comunicagao, que sdo causadores de gargalos no sistema
quando estdo congestionados, e consequentemente também podem conduzir para
desempenho insatisfatério.

Tabela 2 — Comparacgao dos Trabalhos Considerando Ferramentas Utilizadas, Variaveis de Entrada
(Ent) e Saida (Sai), Métodos de Fuzzificagao (Fuz), Inferéncia (Inf) e Defuzzificacao (Def), e ainda,
Conectivos (Con) Utilizados em Cada Aplicagéao.

Projeto | Referéncia [ Ferramentas | Ent/Sai | Fuzzificacao [ Inferéncia | Defuzificagdo | Conectivos
(1) (HUSSEIN; ALKABANI; MOHAMED, 2014) P YA 41 FP Gau Ma CoA AND
@) (SON et al., 2017) a Al 6/ FP Ma ND AND
(3) (SALIMIAN; SAFI ESFAHANI; NADIMI-SHAHRAKI, 2016) P YN 21 FP Tri TS CoG AND
(4) (ALSADIE et al., 2018) P YN 2/1 FP Tri/Tra Ma CoA AND
(5) (RAMEZANI; NADERPOUR; LU, 2016) L) 3/1 FP Tri Ma CoA AND
®) (MONIL; RAHMAN, 2016) a A 3 FP Tra Ma ND AND
(7) (ARIANYAN; TAHERI; KHOSHDEL, 2017) P 8/1 FP Tri TOPSIS TOPSIS TOPSIS
(8) (BRAIKI; YOUSSEF, 2020) ND 2/1 FP Tra Ma ND AND/OR
Int-FLBCC (MOURA et al., 2021) (VRK 3/1 FP Tra Ma CoA AND

d‘;’gé‘sg* (o) Mo (CoG) Gerler o Grauty (CoA) Genter o Aea. (TOPSIS) Teamae fo Ordlr Perormance by Sty o deal (ND) o magdo 120

Em resumo, as principais caracteristicas dos trabalhos relacionados séo apresen-
tadas na Tabela 2, mostrando que: CloudSim e JFuzzylLogic s&o as ferramentas mais
utilizadas; o nUmero de variaveis de entrada é geralmente 2 ou 3, com apenas 1 saida;
o método de fuzzificagdo mais utilizado é o de fungdes de pertinéncia Triangular e Tra-
pezoidal baseado na inferéncia de Mandani; a defuzzificagdo € feita com diversos
métodos; e o conectivo mais utilizado € o AND.

Oportuno ressaltar, que a andlise dos oito artigos decorrentes da Revisado Siste-
matica da Literatura permitiu identificar que, no que diz respeito ao tema abordado,
apesar de serem exploradas estratégias que tratam o conjunto das variaveis: PC, CC
e RAM, estas ndo abordam o tratamento para as imprecisdes mensuradas a partir da
infraestrutura da CN.

Também n&o foram encontrados trabalhos que tragam uma abordagem com a apli-
cacao da Logica Fuzzy tipo-2 para a consolidacao dindmica de servidores, e além
do mais, munida de técnicas para realizar o tratamento de valores intervalares. Além
disso, também nao foram encontrados trabalhos que utilizem técnicas de consenso e
penalidade para avaliar as fungdes de pertinéncia desenvolvidas.

As andlises dos trabalhos relacionados resultaram na identificacdo de uma lacuna
em relagdo a criagcdo de uma abordagem que explorasse medidas de consenso e
penalidades em sistemas fuzzy tipo-1 tanto quanto em sistemas tipo fuzzy-2. Como
medidas de consenso fuzzy vem se mostrando relevantes no processo de tomada de
decisao, surge a motivagao de aplicar consenso no modelo-Int-FLBCC.



5 INT-FLBCC: VISAO GERAL E MODELAGEM

Este capitulo apresenta a concepcéao do sistema fuzzy para o Int-FLBCC, trés me-
todologias para mesurar o nivel de consenso do sistema fuzzy e também uma proposta
metodolégica para sua aplicagdo em um simulador de CN.

5.1 Estratégias e Métodos

Esta secdo apresenta a concepcao da estratégia do Int-FLBCC para anélise con-
sensual via medidas de consenso fuzzy, que sao constituidas por funcoes de agrega-
cao, negacao e implicagdes fuzzy, incluindo penalidades e relagdes fuzzy de equiva-
|éncia restrita.

As metodologias sao estruturadas em trés contextos:

(1) Medidas de consenso fuzzy aplicadas sobre o reticulado de valores fuzzy Ly ;. Os
métodos agregam a termos linguisticos referentes a uma funcéo de pertinéncia
definindo um conjunto fuzzy. Esse € um método consensual tradicional, onde sao
interpretadas as opinides de diversos especialistas sobre a imagem das funcgdes,
tendo como saida um nivel de consenso para cada termo linguistico.

(2) Medidas de consenso fuzzy aplicadas sobre o reticulado de conjuntos fuzzy Lr, .
Neste caso é feito a correlacdo dos valores das medidas de consenso das fun-
cbes de pertinéncia, sobre o qual correspondem os conjuntos fuzzy. Ao con-
siderar familias de conjuntos fuzzy, esta metodologia prové uma analise mais
abrangente, destacando-se os seguintes possibilidades:

(i) Aplicacdo sobre varios conjuntos fuzzy tipo-1, onde cada conjunto fuzzy
refere-se a um termo linguistico de uma mesma variavel linguistica;

(if) Aplicacao sobre conjuntos fuzzy tipo-2, focando (mas nao restritamente) na
abordagem da IVFL, consolidando uma analise consensual sobre um con-
junto fuzzy valorado intervalarmente A, pela acdo de medidas de consenso
nas suas projecdes, indicadas por sup(A) e inf(A).
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(3) Medidas de consenso fuzzy com o emprego de funcdes de penalidade aplicadas
sobre o reticulado de valores fuzzy Ly 1). Este contexto € semelhante ao primeiro,
porém com o emprego de funcdes de penalidade com o intuito de dissuadir re-
sultados extremos que podem prejudicar a analise consensual.

5.1.1 FCM-Metodologias: Conceituacao Formal de Funcoes de Penalidades

Funcdes de penalidade tem sido amplamente estudadas no contexto da analise de
consenso em sistemas fuzzy baseados na tomada de decisdo (CALVO; BELIAKQV,
2010; BELIAKOV; CALVO; JAMES, 2014b). Funcbes de penalidade podem dissua-
dir os tomadores de decisdo de fazerem julgamentos extremos que inviabilizem os
resultados consensuais (YAGER; RYBALOV, 1997).

Métodos de agregacao baseados em penalidades também sao capazes de propor
diferentes pesos, adaptando a analise de consenso a situagado especifica e desde
a modelagem do problema (CALVO; MESIAR; YAGER, 2004; BUSTINCE; PAGOLA;
BARRENECHEA, 2007).

A aplicacao e uso das fungdes de penalidade nédo se restringe apenas a agregagao
de opinides de especialistas, mas podem ser aplicadas a medidas de distancia visando
um consenso em experimentos de benchmarking (HORNIK; MEYER, 2006) em atuais
aplicacdes via simulagdes (MARTINEZ-PANERO, 2011; ELKANO et al., 2018).

A diversidade de definicoes de funcdes de penalidade fuzzy tem-se formalizado via
relagdes de preferéncia (BUSTINCE et al., 2014), fuzzy subsethood measures (SAN-
TOS et al., 2019), pré-agregacdes (DIMURO et al., 2018) e tantos outros agregadores
fuzzy (BUSTINCE; FERNANDEZ; BURILLO, 2017). Neste trabalho, considera a defi-
nicao de funcdo de penalidades proposta em (WILKIN; BELIAKOV, 2015).

Definicao 5.1.1 (BUSTINCE et al., 2016, Defiigdo 4.1) A fungdo P : [0,1]""! — R
€ uma fungdo de penalidade se, e somente se, existe ¢ € R*, tal que as seguintes
condigbes s&o satisfeitas:

P1: P(Z,y) > ¢, VZ € [0,1]", y € [0,1];
P2: P(Z,y)=co =y, Vi e N,;

P3: P é uma fungdo quasi-convexa, ou seja,

—

P(T + (1= N)a') < max(P(#,y), P(«,y)), V& 4" € [0,1]",y,4' € [0,1]; e

P4: P é uma fungdo semicontinua inferior emy € [0, 1], ou seja,

liminf P(Z,y) > P(Z,yo), V& € [0, 1]".

Y—Yo
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Observe que a Definicao 5.1.1, considera ¢ € R*, neste caso, sao funcbes de
penalidades que admitem valores nao-negativas.

Consideramos a definicdo apresentada em (BUSTINCE; FERNANDEZ; BURILLO,
2017, Definicao 10) e (BUSTINCE et al., 2016, Definigao 3.7), de uma p-fungao restrita
ao reticulado L£([0, 1]).

Definicao 5.1.2 (BUSTINCE et al., 2016, Defiicdo 4.2) Seja P uma fungdo de penali-
dade no sentido da Definigdo 5.1.1. A funggo fp : [0,1]™ — [0,1] € denominada uma
fungéo baseada em penalidades (P-fungdo) se, vz € [0, 1]", tem-se que

£(2) = argmin P(.y), (35)

se y é o unico minimizador, € y = % se o conjunto de minimizadores é o intervalo |0, 1|
(ou [0,1]).

De acordo com (BUSTINCE et al., 2016, Ex. 2.2), para cada fun¢ao de penalidade
P, busca-se definir o numero y € |0, 1] que indica o valor de fusdo dos n dados de
entrada, interpretados por x4, ..., z, € [0, 1], de forma a otimizar a fungédo baseada em
penalidade f. Neste sentido, ao minimizar y, tem-se a otimizacéo de f.

Na Definicao 5.1.2, sendo a funcao P é quasi-convexa e semicontinua inferior em
y € [0, 1], tem-se a garantia de que o conjunto de maximos para a P-fungéo, indicada
por fp, ou € unitario ou € um intervalo.

Teorema 5.1.1 (BUSTINCE et al., 2016) Uma fungédo f : [0,1]" — [0,1] é uma P-
funcdo no sentido da Definicdo 5.1.2 se, e somente se, f € idempotente.

Logo, tem-se a possibilidade de obter uma P-fungéo continua no sentido da Defi-
nicao 5.1.2, sempre que f € idempotente.

Proposicao 5.1.1 (BUSTINCE et al., 2016) Seja M : [0,1]" — [0, 1] uma fung&o cres-
cente. M é uma média se, e somente se, M é uma P-fungcdo no sentido da Defini-
cdo 5.1.2.

Na sequéncia, apresentamos as fungdes de penalidades discutidas nas exemplifi-
cacgdes 3.2.1 e 3.2.2, em (BUSTINCE et al., 2016) as quais foram também estudados
nos resultados apresentados em (BUSTINCE; FERNANDEZ; BURILLO, 2017). Estas
funcdes de penalidade serdo consideradas também neste trabalho.

Exemplo 5.1.1 A fungdo F¢ : [0,1]2 — [0, 1], definida por F§(z,y) = (x* — y*)* é uma
fungéo L([0, 1])-REF quasi-conexa. Para uma crescente permutagdo () : {1,...,n} —
{1,...,n}, « € R, afungao Py : [0,1]"*' — R, dada por

n

Pg(x17"'7$n7y) :Z(I(O;) _yOé)Q’ (36)

=1
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é uma fungcido de penalidade. De acordo com os resultados apresentados em (YA-
GER; RYBALOV, 1997), o valor de fusdo para a fungéo de penalidade é Py é dado
pela expressao a sequir:

)= (% fo) 37

 Observe que, paraa = 1, a fungdo P, : [0,1]"" — R, é dada por

n

P2(‘T17"'7xnay) = Z(m(z) _y)27 (38)

i=1

e o valor de fusédo para P, se refere a média aritmeética dos valores observados.
Assim, y = AM(xy,...,z,) € 0 valor que minimiza P;:

n

Py(ar,.. .yt y) = ) (wm — AM)%, (39)

i=1

Exemplo 5.1.2 A fungdo f((z,y) = |+* — y*| € L([0,1])-REF quasi-conexa. E, para
uma crescente permutagdo () : {1,...,n} — {l,....n} e o € R", a fungdo F" :
[0,1]""! — R, dada pela expressdo

Pi(ar, . y) = St @ —y) =D |afy — 7, (40)
=1 =1

€ uma fungéo de penalidade em L([0, 1]) e o correspondente valor de fusdo se refere
a mediana dos valores observados, y = Med(z{,...,z%), ou seja, a mediana corres-

rrn

ponde ao valor de fusdo que minimiza P} (YAGER; RYBALOV, 1997).

* E, paraa = 1, tem-se a fungdo de penalidade P, : [0,1]"*" — R, dada por
=1 =1

A definicao das func¢des de penalidades ponderadas obtidas por meio de médias
ponderadas que serdo aplicadas neste trabalho esta ilustrado nos exemplos apresen-
tados logo a seguir.

Exemplo 5.1.3 Sejam os escalares normalizados, w; € [0,1] tais que >  w; = 1.
A fungdo (F,)s : [0,1]*> — [0,1], definida por (F)s(z1,72) = (wiz) — wezs)? € UMa
fungéo L([0, 1])-REF quasi-conexa. Para uma crescente permutagdo () : {1,...,n} —
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{1,...,n}, « € R, a fungéo (Pry)2 : [0,1]™ — [0, 1]

n

(PFw)2(x1a <oy I,y y) = Z(wz-r(z) - 9)2, (42)
=1
€ uma fungdo de penalidade. De acordo com os resultados apresentados em (YA-
GER; RYBALOV, 1997), o valor de fuséo para (Pr,)> € dado pela média aritmética
ponderada:

Lo a
AM, = [ =S wze 4
o= (33wt 43

Ou seja, tem-se a expressao para esta fungdo de penalidade ponderada:

n

(Pruw)a(1, . anyy) = D (z6) — AM,,)*. (44)

i=1

Exemplo 5.1.4 Sejam os escalares normalizados, w; € [0,1] taisque Y. jw; = 1. A
fungdo ponderada (F,)|(x1,x2) = | wizy — waxo| € L([0, 1])-REF quasi-conexa. Entéo,
para uma crescente permutagdo () : {1,...,n} — {1,...,n}, tem-se que a fungdo
(Prw) = [0, 1] — R, dada pela expressao

(Pruw)) (1, Tn,y) = Z fiwizgy —y) = Z lwiz @y — yl, (45)
i=1 i=1

€ uma fungéo de penalidade em L([0, 1]) e o correspondente valor de fusdo se refere
a mediana ponderada Med,, : [0, 1]" — [0, 1], definida pela expresséo:

Th1 =Y jw; <05, e

46
Th =0 w; > 05. (46)

Med,(x1, ... ,xn) =z, tal que {
ou seja, a mediana ponderada dada na Eq.(46) corresponde ao valor de fusdo que
minimiza (Pp,,), (YAGER; RYBALOV, 1997).

Outras contribuigdes envolvendo novos estudos de classes de fungdes de penali-
dade, discusséo de suas propriedades, apresentacdo de generalizagdes e diferentes
aplicacOes estao descritas na literatura (YAGER; RYBALOV, 1997; BUSTINCE et al.,
2016; BUSTINCE; FERNANDEZ; BURILLO, 2017).
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5.1.2 FS-FCM Metodologias: Construcao de Medidas de Consenso no Reticu-
lado de Valores Fuzzy

Nas secdes mostramos que operadores como soma convexa, funcdo conjugada,
relagdes de equivaléncia e funcdes de penalidades sao construtores de FCM, discuti-
mos as condi¢des que preservam suas principais propriedades.

5.1.3 Ly 1j-FCM via Somas Convexas

Proposicao 5.1.2 Considere uma negacéo fuzzy N. Sejam Cy,C5 : U [0,1]" — [0,1]
n=1
medidas de consenso fuzzy em |0, 1] que satisfazem C'i, Vi € {3,4,5,6,7,8}, C6 (em

relagdo a N), C7 relacionada com Ly 1-RDF d : [0,1]* — [0,1] e C8, considerando
uma Ly 1-EAF A. Para X € [0,1], a fungdo Cy +, Cs : ,—,[0, 1]* — [0, 1] dada por

Cl +2 CQ(xla S 7xn> - )‘CI(II» s 71/’”) + (]' - )‘)02(1‘17 s 71:71) (47)

fambém é uma medida de consenso fuzzy em [0,1]| que verifica Ci, para 0 mesmo
i €{3,4,5,6,7,8}, C6 (em relagdo a N), C7 relacionada com L, 1-RDF d e C8 consi-
derando a EAF AM.

5.1.4 [ ;-FCM via Automorfismos

Agora, a definicdo e exemplos que ilustram um método para gerar uma nova me-
dida de consenso C? pela agdo de um automorfismo ¢ : [0,1] — [0,1] sobre uma
medida de consenso fuzzy C sdo discutidos, mostrando C'¢ como uma ¢-propriedade
de preservacao da medida de consenso C.

Proposicao 5.1.3 Considere uma negacgdo fuzzy N. Seja ¢ € Aut([0,1]) e C :
U,—,[0,1]" — [0,1] uma Lj.-FCM que verifica Ci, para i € {3,4,5,6,7}, C6 (em
relacdo a N) e C'7 relacionado a uma L 1-RDF d : [0,1]*— [0, 1]. A fungdo conjugada
C?: U, ,10,1]"—[0, 1] dada por

C¥@1,.. w0) = 67 (C(S(21), -, () (48)

é uma L) 1-FCM que verifica Ci para i € {3,4,5,6,7}, C6 (em relagdo a N?, ¢-
conjugada de N) e C7 relacionada a d.
5.1.5 L1-FCM via Agregacoes de Funcoes L, ,-REF

O proximo teorema introduz a metodologia C4  para construir £y, ;)-FCM baseadas

em fungdes de agregacao (A) e fungdes de equivaléncia estrita (f).

Teorema 5.1.2 Sejam N uma negagédo fuzzy forte, f : [0,1]*> — [0,1] uma Ly 1-REF
com respeito a N e com um operador N-dual dado por Ly1-RDF d : [0,1]* — [0,1]
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e A uma EAF que verifica as propriedades A3, A4, A6 e A9. Para a permutacao
():N, = N,, afuncdo Ca;:J,—,[0,1]" — [0, 1] dada por

Cag(@r,. .., 20) = A(f () Zw)s - - - f(@w), 2)) = Aly [ (2(0)s T(nmit1)) (49)

e uma L 1-FCM que verifica C4, C5, C6 (em relagdo a N) juntamente com C7 e C8
(relacionado a d).

Nos corolarios a seqguir, € apresentada uma metodologia para obter as medidas de
consenso a partir de agregacdes como a média aritmética (AM) e a média exponencial
(exp,), ambas relacionadas a valores fuzzy obtidos por uma Ly -REF f.

Corolario 5.1.1 Seja f : [0,1]* — [0,1] a L}1j-REF dada na Eq.(16), em relagdo a
negacgéo fuzzy padrao N, e d : [0,1]* — [0, 1] sua fungdo Ng dual L}, 1;-RDF. A fungdo
Can,r U~ ,[0,1]" — [0, 1] dada por

n

1
CAM,f(Ib e ;%) = E Z f($(¢)7 x(n—i-i—l)) (50)

=1

é uma FCM em relagdo a Ng sobre d : [0,1]* — [0,1] dada por d(z,y) = |r — y|,
verificando Ci, para todo i € {3,4,5}, C6 em relagdo a Ng, C7 e C8, ambas com
respeito a d.

Uma nova classe de medidas de consenso fuzzy pode ser obtida a partir do Coro-
lario 5.1.1 e da Proposigao 5.1.3 a partir da agéo de um automorfismo ¢ € Aut(L 1)
sobre operadores L, ;;-FCM, como apresentado a seguir.

Exemplo 5.1.5 Seja F?+ : [0,1]> — [0,1] a L)y1j-REF dada na Eq.(27) em relagdo
a negagdo fuzzy Ng’l”“ : [0,1] — [0,1]. Sejam [,k € N*, entdo a funggo C

LJ10,1" — [0, 1] dada por

n=1

M,F®Lk :

n

1 L L T
Conppons @1 sma) = = 3 (1= lafy = 2, s0))) (51)

=1

e

€ uma medida de consenso fuzzy que verifica C'i, para todoi € {3,4,5}, C6 em relagao
a negagdo N{'*, C'7 e C'8, ambas relacionadas a Li1-RDF d - [0,1]* — [0,1], d(z,y) =
|z — y|. Em particular, se | = k tem-se

n

1
CAM,fH<:E1a Ce 737”) = E Z (1 — ‘.%(i) — l‘(n,zqu)‘) . (52)

=1
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Corolario 5.1.2 Seja F' : [0,1]*> — [0, 1] uma L)y 11-REF dada pela Eq.(17), em relag&o

a negacéao fuzzy padrdo Ng. A fungdo Cep_ r : U [0,1]" — [0, 1] definida por

n=1

F(2(:),T(n—i+1))

Cexpa,F(xh‘"a = —IHZ (53)

e uma medida de consenso fuzzy em relagdo a Ng sobre a Ly ;1-RDF d : [0,1] — [0, 1]
dada por d(z,y) = |« — y|, que verifica Ci, para todo i € {3,4,5}, C6, em relacdo a Ng
e C7 relacionada a L, 11-RDF d : [0,1]> — [0,1], d(z,y) = |z — y|.

Como ilustracao, este estudo considera o operador de agregacao média exponen-
cial, representado por exp,, € 0s operadores L ;-REF para obter outra classe de
Lip,1-FCM.

Exemplo 5.1.6 Seja F' a L)y,-REF dada pela Eq.(17) e seja exp,, a agregagdo media
exponencial. A fungao Cey, i : | J[0,1]" — [0, 1] dada por

n=1

el= 2@ =T m—ity)l

Copo r (71, @ ln Z (54)

€ uma Ly 1-FCM que verifica C'3, C4, C5, C6, em relagdo a negagdo fuzzy Ns e C7
relacionada a L 1;-RDF d : [0, 1] — [0,1], d(z,y) = |z — y|.

Exemplo 5.1.7 Seja Cun,r, Ceapor = Up1[0,1]" — [0,1] uma Ly 1-FCM em relagdo
a negacdo fuzzy Ng dada nos Exemplos 5.1.5 e 5.1.6, respectivamente. A partir da
Proposicao 5.1.2, a fungdo

C’AM,F +/\ Cezpa,F : U [07 1]71 — [07 1]
n=1

também & uma Ly, 11-FCM que verifica Ci, para todo i € {3,4,5}, C6, em relagdo a N,
e C7 relacionada a L, 1-RDF d : [0,1]> — [0, 1], dada por d(z,y) = |z — yl.

5.1.6 L|1-FCM via Funcoes de Quase-overlap e Implicacdes Fuzzy

Estendemos os resultados da Segdo 3.2, os quais promovem a aplicagéo de Ly ;-
REF a partir de fungdes de quase-overlap, reportadas na Definicao 3.1.3), e de impli-
cagoes fuzzy.

Este estudo considera a preservacdo das mesmas condicdes estabelecidas com
relacéo as propriedades destes operadores ao definir novos métodos de obter L 1
FCM via as classes de funcdes de overlap e de implicacoes fuzzy.
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Proposicao 5.1.4 Sejam M : [0,1]* — [0, 1] uma fungdo de quase-overlap, N : [0,1] —
[0,1] e I : [0,1]*> — [0, 1] uma fungdo bindria verificando as propriedades I1, I3, I4 (em
relagdo a N) e I5. A partir destas fungées, considera-se a Ly 1)-REF fur : [0,1]> —
[0, 1] definida pela Eq.(31) e uma EAF A verificando as propriedades A3, A4, A6 e A9
e define-se a fungdo Cu y,,, : U,~,[0,1]" — [0, 1] pela expressdo

CA:fM,I ($1, cee 7xn) = A?:l (fMJ (x(i)a x(n—i-l—l))) (55)

como uma Ly, 11-FCM que verifica Ci, para todoi € {3,4,5}, C6 em relagdo a negagao
fuzzy N e C7 relacionada a Ly1)-RDF d.

Exemplo 5.1.8 Baseado nos resultados apresentados na Proposi¢cdo 5.1.4, e consi-
derandop € {0.5,1,2}, tem-se que as seguintes medidas de consenso fuzzy em Ly ).

(1) Cart foq g1, (@1, mn) = D200 foos Ik (x(i)vx(n—“rl)) é uma fungdo Ly y-FCM.
onde

vi—z+4+vy, sex >y,
RefOOA57[LK<x7y) = V Il—y+x sex <y, (56)

1, sexz =y.
(ii) Cantgr,, (215 @n) = Yoy forap (26), Tm—it1)) € uma fungéo Ly 1-FCM, onde

l—x4+y, sex >y,
RefILK(x7y) = 1—y+1§, sex S Y, (57)
1, sex =y.

(i) Cat.go, 1y (15 2n) = iy fours (26), Tiv1)) € uma funggo Ly -FCM,
onde

(1—z+vy)?* sex >y,

RefOQJLK (SL’, y) = (1 —y+ :E)2, sex <y, (58)
1, sex =y.

5.1.7 L 1-FCM via Agregacao de Funcdes de Penalidades

Baseados nos resultados apresentados na Secao 5.1.1, introduzimos a metodolo-
gia para obter L ;-FCM a partir de fungdes de penalidades.

Proposicédo 5.1.5 Seja M : |J.2,[0,1]* — [0,1] uma EAF e C : [0,1]*> — [0,1] uma
Lio1-FCM. Entao, C,, - |U;=,[0,1]" — [0, 1] definida pela expressdon > 1

Crun(1s ey Ty y) = M(C(21,9), ..., C(x0,y)), V0 > 1, (59)
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€ uma Ly 1-FCM. E ainda, se M verifica A9 e C\,, também satisfaz a unanimidade
estrita dada por C'1(a), entdo C,,, verifica C7.

O préximo teorema garante as condigdes para obter funcdes de penalidade a partir
de medidas de consenso.

Teorema 5.1.3 Seja N : [0.1] — [0,1] uma negagao fuzzy forte e C : |J._,[0,1]" —
[0,1] uma L-FCM que satisfaz C'1(a) e € uma fungdo quasi-céncava, ou seja, para

Tlyee oy Ty Y, XY, -2,y €10,1],
C N1, ... xn,y) + (1= (2, ... 2, y") > min(C(xy, ..., 20,y),C(zy, ...,z Y)).
Entdo, a fungdo Py ¢ : [0,1]""! — [0, 1] definida pela expressédo
Pyo(zy, ... xn,y) = N(C(21, ..., 0y Y)) (60)

é uma funcdo de penalidade fuzzy com valor de fusdo em y, no sentido da Defini-
cdo 5.1.1.

Corolario 5.1.3 Seja A uma EAF que verifica A9 e C : [0,1)> — [0,1] uma fungdo
L,1-FCM, quasi-cdoncava que verifica C3. A fungdo Py ¢, : [0,1]" — [0, 1] dada por

PN,CA('Tlv"'axnvy):N(CA(Ilv"'yxnvy)) (61)
é uma funcao de penalidade fuzzy, no sentido da Definicao 5.1.1.

As exemplificacdes apresentadas logo a seguir foram aplicadas no Capitulo 6 na to-
mada de decisdo para recomendacgado de migracao de paginas, considerando a Abor-
dagem Int-FLBCC, na consolidac&o da Estratégia CDM.

Exemplo 5.1.9 Considerando o Exemplo 5.1.1 de uma fungéo de penalidade, tem-se
Prg.cy,, (@1, .., @n, AM (21, ..., 2,)) = No(Cp, (21, ..., 00, AM (21, ..., 2,))).

Ou ainda, a fungao de penalidade dada na Eq. (44) pode ser definida via Eq. (61)

n

Prg.cy.,, (X1, ooy, AM (2, ... 1)) = Z(x(i) — AM(z1,...,2,))?

=1

= Py(x1,..., 00, AM(x1,...,2,)), (62)

sendo neste caso, o ponto de fusdo obtido a partir da média aritmética dos valores de
entrada, x1,...,z, € [0,1].
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Exemplo 5.1.10 Considerando o Exemplo 5.1.2 de uma fung&o de penalidade, tem-se
PNs,CfH (1, 0, Med(xy, ... 2,)) = Ns(Cy, (21, .., 20, Med (1, .., 2))).

Nesta expresséao, a funcdo de penalidade tem seu ponto de fusdo y obtido a partir da
mediana dos valores de entrada z1, ..., x, € [0,1]. De acordo com Eq. (41), a fungao
de penalidade Py « 1 pode ser indicada pela expressao:

PNS,CfH (xla <oy I, Med(xh s 7xn)) - Z |.ZU(Z) - M@d(l’l, Ce 7.I'n)|
i=1
= P(x1,..., 2, Med(z1,...,2,)) (63)

E logo a seguir, na construgéo reversa, o proximo teorema garante as condi¢des
para obter de medidas de consenso via fun¢des de penalidade em L([0, 1]]).

Teorema 5.1.4 Sgjam N : [0.1] — [0,1] uma negagédo fuzzy forte e P : [0,1]""! —
[0, 1] uma fungdo de penalidade fuzzy, quasi-convexa com valor de fusédo y, como na
Definicdo 5.1.1. Entdo, a expressdo da fungédo C, p : [0,1]" — [0, 1], dada por

ON7P(x1>"'7xnay):N(P($17"'7$n7y)) (64)

caracteriza-se como uma L-FCM, quasi-céncava.

5.2 Modelagem do Sistema Fuzzy

Esta secao apresenta a concepcao, modelagem e prototipacédo do sistema fuzzy
do Int-FLBCC, um modulo para auxiliar na tomada de decisao sobre as migracdes de
MVs em um ambiente de CN baseado em LF tipo-2, e caracterizado principalmente
pela capacidade em lidar com as incertezas presentes nas variaveis do ambiente.

O Int-FLBCC foi desenvolvido para lidar com incertezas referentes a utilizagdo de
CPU, meméria custo de comunicacdo nos computadores fisicos presentes num ambi-
ente de CN. Esta secao enfatiza os ganhos que o escalonador obteve com o auxilio
do Int-FLBCC em situagdes as quais incertezas sao presentes devido a oscilacao nos
valores das variaveis.

O Int-FLBCC considera que a disponibilidade dos valores de CPU, memodria e rede
sao dadas por numeros fuzzy. O componente devolve ao escalonador uma lista de va-
lores referentes ao nivel de utilizagdo de cada uma das maquinas fisicas do ambiente.

Considera-se que os numeros fuzzy utilizam funcoes trapezoidais, para reproduzir
situacdes em que o erro na medida extraida da infraestrutura da CN pode ser tanto
positiva como negativa. Assim, o poder computacional de um computador no ambiente
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€ representado, utilizando a notacao de numeros fuzzy, que representa a incerteza em
torno do nivel de utilizacdo de processamento naquele momento.

De modo similar, para o valor de utilizacdo da meméria RAM de um computador
no ambiente é representado, utilizando da notacdo de numeros fuzzy, que representa
a incerteza em torno do nivel de utilizagdo da memaria naquele momento.

Também, a largura de banda disponivel entre os computadores utiliza a notagao de
numeros fuzzy, que representa a incerteza em torno do nivel de utilizagao da largura
de banda naquele momento.

5.2.1 Base de Dados e Definicao das Funcées de Pertinéncia

Antes de comegar a trabalhar com as informacdes de entrada, fez-se necessario
estuda-las juntamente com um especialista da area com a finalidade de determinar
o comportamento do sistema a fim de obter valores de saida satisfatérios, de acordo
com a necessidade do ambiente.

Nesta etapa, ocorre o processo de transformacao de sentencas linguisticas em
CFs. Também s&o determinados quantos e quais CF estao associados a cada variavel
do sistema. Ocorrendo desta forma, o processo de representacdo grafico e analise
funcional do comportamento das variaveis fuzzy, tanto de entrada como de saida.

Conforme a Figura 5, neste projeto a modelagem dos CFs das variaveis sao for-
madas por fung¢des de pertinéncia trapezoidais, devido ao fato de representarem ade-
guadamente o comportamento das variaveis dentro do T2FS.

Outra questdo que também teve de ser estudada com o auxilio de especialistas,
foi a definicdo dos pontos de intersecgao entre os CFs de uma mesma variavel. A
intersecga@o destes conjuntos € essencial no desenvolvimento do sistema utilizando
LF, com determinados valores de entrada mostrem pesos distintos em mais de um CF.
Assim o sistema podera aplicar a técnica de defuzzificagdo utilizada adequadamente
para obtencao das saidas desejadas.

T

CF1 CF2 CF3

=
|
I

Grau de Pertinéncia

-
-

0 Escala da Variavel 10

Figura 5 — Modelo adotado para as Fungdes de Pertinéncia dos Conjuntos Fuzzy.

O tratamento de incerteza e preciséo utilizando a LF, foi possivel dar maior robustez
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as informacdes obtidas, tornando a saida do escalonador mais confiavel contribuindo
para uma maior eficiéncia energética ao mesmo tempo mantendo desempenho.

Os processos executados pelo Int-FLBCC, expostos no fluxograma da Figura 6,
representam a forma como ocorre a selegado dos recursos, na seguinte sequéncia: (i)
na primeira etapa € realizada a coleta de informac6es sobre os recursos, (ii) depois
estas informagdes séo tratadas com uso da LF, que por fim (iii) é retornada uma lista
com os valores referentes ao nivel de utilizacao de cada maquina fisica do ambiente.

Inicio

Recursos = Obter recursos do
ambiente de CN

Sim

Recursos = 0

PC = Obter PC da MF[i]

!

RAM = Obter RAM da MFHi]

|

CC = Obter CC da MF[i]

!

Obter Utiliza¢do do Recurso[i]

!

Adiciona a Lista de Udlizagdo
Nivel de Utilizagdo do Recurso[i]

Retorna Lista de Utilizacdo dos
Recursos da CN

Figura 6 — Visao geral das funcionalidades do Int-FLBCC.

Posteriormente, cabe ao escalonador realizar o0 mapeamento das MFs, determi-
nando quais precisam que suas MVs sejam migradas e quais podem receber novas
MVs, de acordo com os valores de utilizagdo apresentados pelo Int-FLBCC.

Como os ambientes de CN possuem uma série de recursos a serem mensurados,
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este projeto focou em trés recursos: Poder Computacional (PC), Meméria RAM (RAM)
e Custo de Comunicacéao (CC). Tais recursos sao considerados relevantes nesse con-
texto e estdo destacados na Figura 7.

Poder Computacional

Memoéria RAM > fCloud Utilizacao

Custo de Comunicacao

Variaveis de Entrada

Estado atual do ambiente Escalonamento de MVs com melhor eficiéncia
energética sem perda de desempenho

Figura 7 — Visdo geral das entradas e saidas do /nt-FLBCC.

O Int-FLBCC é responsavel pela analise das MFs de um ambiente heterogéneo
de CN e, para isso, faz o uso de um sistema fuzzy com uma base de regras atuando
em trés etapas: (i) Fuzzificagao, (ii) Inferéncia e (iii) Defuzzificagdo e abrangendo um
médulo especial de Redutor de Tipos. Este sistema retorna como saida o nivel de
utilizagdo de cada maquina.

O estudo das variaveis teve como suporte as experiéncias do especialista em CN,
as variaveis linguisticas relativas a cada uma das variaveis de incerteza foram trans-
formadas em CFs, usando uma representacao grafica trapezoidal para suas funcdes
de pertinéncia. Na modelagem do sistema concedeu-se o emprego da ferramenta
Juzzy (WAGNER, 2013).

Para mensurar o PC, RAM e o CC é realizada a leitura das configuragdes do ambi-
ente de CN simulado no CloudSim. Esses valores sdo entao ajustados a uma escala
padréo, considerando o intervalo [0; 10], e aplicando as equagoes:

PC = (hi(MM)/MazxPC %10) (65)
CC = ((10*h;(UoB))/MinCC) (66)
RAM = (hij(UoR)/MaxRam) % 10 (67)

De acordo com os seguintes parametros:

* h; representando o host(i) do ambiente da nuvem;

* MM as Maximo de MIPS disponivel no host i considerando todos os Processing
Elements (PE);

* UoB representando a utilizagdo de largura de banda do host i;

UoR o uso de memoéria RAM no host i;

e MaxzPC, valor total em MIPS do melhor host do ambiente da nuvem;
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* MinCC o menor custo de comunica¢gdo no ambiente da nuvem;

e MaxRAM o valor de RAM do melhor host.

As equacoes (65), (66) e (67) estdo associadas as fungdes de pertinéncia das Fi-
guras 8, 9, 10 complementando as variaveis PC, CC e RAM, respectivas. Os Termos
Linguisticos (TLs) definidos para os CFs da variavel PC sao: “Limitado” (PCL), “Ra-
zoavel” (PCR) e “Elevado” (PCE - melhor caso). Sendo que para PC = a e a € [0;10],
tém-se as Funcdes de Pertinéncia da Tabela 3, as quais sdo graficamente descritas
na Figura 8.

Limitado Razoével Elevado

Grau de Pertinéncia

Figura 8 — PC na escala padrao

Tabela 3 — Fungdes de Pertinéncia PC

PC | pua(z) HA(z)
(1, se0<z<1.5 (0.9, se0<z<045
PCL =235 'se 1.5 <2 <35 -0.46x+ 1.1, s€0.45 <z < 2.4
L 0, caso contrario. 0, caso contrario.
(2216 se 1.6 <z <338, (0452 — 1,17, se 2.6 < = < 4.6,
1 8 < . . 4.6 < 4
PCR , se 3.8 <z < 6.3, 0.9, se 4.6 < z < 5.4,
281 s 6.3 <z < 8.4, —0.45x 4+ 3.33, se 5.4 < x < 7.4,
( 0,caso contrario. L 0, caso contrario.
(x — 6.65, se 6.65 < x < 7.65, ( lf—;” — 8.1, se 7.65 < x < 8.5,
PCE | { 1, se7.65 <z < 10, 0.9, se 8.5 < z < 10,
0, caso contrario. 0, caso contrdrio.
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A variavel RAM reporta-se, a porcentagem de utilizagdo de memoria RAM de uma
maquina em determinado momento. Os TLs para os CFs definidos para essa variavel
sédo: “Baixo” (RAMB), “Médio” (RAMM) e “Grande” (RAMG - melhor caso). Sendo
que para RAM = be b € [0;10], ttm-se as Funcdes de Pertinéncia da Tabela 4 que,
graficamente estdo descritas na Figura 9.

Baixo Médio Elevado
T T T T

N bl o
EN @ ©

Grau de Pertinéncia

o
i

I I
00 1 2 3 4

Figura 9 — RAM na escala padréao

Tabela 4 — Fungdes de Pertinéncia RAM

RAM | pa(z) fA()
(1, se0<z<1.5 (0.9, se0<z<045
RAMB =435 'se 1.5 <z <35 -0.4615x + 1.1076, se 0.45 < x < 2.4
L 0, caso contrario. | 0, caso contrario.
(235, se 1.6 <z <38, (0.45z — 1,17, se 2.6 < z < 4.6,
1 8 < . . 4.6 < A4
RAMM , 838 <z <6.3, 0.9, se 4.6 < = < 5.4,
=284 se 6.3 < x < 84, —0.45z + 3.33, se 5.4 < & < 74,
( 0,caso contrario. (0, caso contrario.
(x —6.65, se 6.65 < x < 7.65, ( 118—73“" — 8.1, se 7.65 <z < 8.5,
RAMG 1, se 7.65 < z < 10, 0.9, se 8.5 <z < 10,
L 0, caso contrario. | 0, caso contrario.

A variavel CC reporta-se a porcentagem de utilizagdo de banda da maquina so-
bre 0 maximo que essa suporta. Os TLs para os CFs definidos para essa variavel
sao: “Pequeno” (CCP - melhor caso), “Médio” (CCM) e “Grande” (CCG). Sendo que
para CC = c e c € [0;10], ttm-se as Funcdes de Pertinéncia da Tabela 5 que, estao
descritas graficamente na Figura 10.
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4 Baixo Médio Grande
T T T T

°© ° o
& <2 @

Grau de Pertinéncia

o
L)

L
00 1 2 3

Figura 10 — CC na escala padréo

Tabela 5 — Funcodes de Pertinéncia CC

CC | Fins BBy
(1, se 0 <z < 1.35, (0.9, se 0 <z < 0.5,
CCP —2134 se 1.35 <z < 3.4, =0904216 g 0.5 < < 2.4,
| 0, caso contrario. [ 0, caso contrario.
(5P selb <ux <4, (0923 s 25 <w <48,
1 4 < 4.8 < 2
CCM ,8865 ._3:<6, 0,099, 866758_x<5 )
=2 if 6 < o < 8.5, =2l e 5.2 <z < 7.5,
L 0, caso contrario. L 0, caso contrario.
( z—6.5 ( 18x—13.5
=85 "se 6.5 < v < 8.5, BI85 se 7.5 < < 9.2,
CCG 1, se 8.5 < z < 10, 0.9, se 9.2 <z < 10,
| 0, caso contrario. | 0, caso contrario.

A saida U, que define o nivel de utilizacdo das maquinas em determinado mo-
mento, também é adaptada para uma escala padrédo, conforme mostra a representa-
cao grafica das correspondentes funcdes de pertinéncia na Figura 11. Os TLs para os
CFs usados nesse caso sao: “Baixa” (UB), “Média” (UM) e “Alta” (UA). Sendo U = d e
d € [0;10], tém-se as Fungdes de Pertinéncia da Tabela 6.

Baixo Médio Alto
1 T T T T T T T T

o ° o
e q) @

Grau de Pertinéncia

o
i

, , . ,
% 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Utilizago

Figura 11 — U na escala padrao

5.2.2 Fuzzificacao

Nessa etapa, ocorre 0 mapeamento dos valores de entrada (ja ajustados para es-
cala observada na Sec¢éo 5.2) para o dominio fuzzy, como pode ser observado na
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Tabela 6 — Fungdes de Pertinéncia U

U | 7o
(1, se 0 <z <04,

UB —0.2178z + 1.089, se 0.4 < z < 5,
0, caso contrario.

(0.25x-0.125, se 0.5 < x < 4.5,

1, sed45 <z <5.5,
-0.25x+2.375, se 5.5 < x < 9.5,
0, caso contrario.

(0.222x-1.11, se 5 <z < 9.5,

UA 1, s 9.5 <z,

0, caso contrario.

>

=

Q
e

-0.225x+0.9, se 0 <z < 4,

0, caso contrario.

UM -0.257x+2.185, se 5 <z < 8.5,

0, caso contrario.

0.225x-1.35, se 6 <z < 10,

0, caso contrario.

{ 0.257x-0.3855, se 1.5 <z < 5,

Figura 12.

Escala Padrdo Mapeamento dos valores de Funcdes de Grau de

do Sistema entrada para domimo fuzzy Pertinéncia  Ppertinéncia
Trapezoidais

d H©
L|m|ta o
~ PC Hg@ € [01]
Conjuntos Fuzzy Iazoavel H,@
Alto

Poder Computacional = a
Pequeno
cc Medlo ﬂM(b e [0:1]
Custo de Comunicagédo = b > Conjuntos FUZZy b)
Grande He ()
Baixo Hg (©)
RAM = c _ RAM Medlo Hy© e [0;1]
Conjuntos Fuzzy
S Alto HaA©)

Figura 12 — Processo de Fuzzificagao do Int-FLBCC

5.2.3 Base de regras

A Base de Regras (BR) do Int-FLBCC é desenvolvida com o intuito de ser fa-
cilmente compreensivel e editavel, visto que ndo héa dificuldade em adicionar novas
regras, caso seja desejado adicionar variaveis de entrada. A BR, observada na Ta-
bela 7, leva em conta que o bom desempenho do sistema fuzzy esta condicionado
as regras que descrevem a estratégia de controle de forma consistente (KLIR, 2005).
Leva-se em conta trés fatores para sua construcao:

» Modelando o sistema mais perto do mundo real;

» Sao utilizadas conexdes légicas do tipo “AND” para criar a relacdo entre as va-
ridveis de entrada;



» As implicagdes sao do tipo modus ponens (modo afirmativo):

Se(xéA)e(yéB)e(zéC(C))entdotéD.

Tabela 7 — Base de Regras Int-FLBCC

Regra || PC | cC | RAM | Utilizagao
1 limitado | pequeno | baixo | alto
2 limitado | pequeno | médio | médio
3 limitado | pequeno | alto médio
4 limitado | médio baixo | alto
5 limitado | médio médio | médio
6 limitado | médio alto médio
7 limitado | alto baixo | alto
8 limitado | alto médio | alto
9 limitado | alto alto alto
10 razoavel | baixo baixo | médio
11 razoavel | baixo médio | médio
12 razoavel | baixo alto médio
13 razoavel | médio baixo | alto
14 razoavel | médio médio | médio
15 razoavel | médio alto baixo
16 razoavel | alto baixo | alto
17 razoavel | alto médio | médio
18 razoavel | alto alto médio
19 alto baixo baixo | médio
20 alto baixo médio | baixo
21 alto baixo alto baixo
22 alto médio baixo | médio
23 alto médio médio | médio
24 alto médio alto médio
25 alto alto baixo | alto
26 alto alto médio | alto
27 alto alto alto médio
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5.2.4 Inferéncia

No processo de Inferéncia, ocorrem as operagdes entre os CFs, com combinacao
dos antecedentes das regras e aplicacdo de implicacdes utilizando o operador modus
ponens generalizado. Este processo ocorre em trés etapas detalhadas a seguir.

(i) Aplicacdo da Operacao Fuzzy: nesta etapa, ocorre a aplicagdo dos operadores
fuzzy sendo que a entrada consta de trés valores resultantes da fuzzificacdo.
Como as regras sao formadas pelo operador fuzzy “AND”, a aplicacao utiliza o
método MIN (minimo) sobre os dois valores retornados da fuzzificagao;

(if) Aplicacdo do Método de Implicacao Fuzzy: nesta etapa, é realizada uma combi-
nagao entre o valor obtido na aplicagdo do operador fuzzy e os valores do CF de
saida da regra, utilizando o método IMP (implicacdo) sobre estas combinacgdes;

(iii) Aplicacdo do Método de Agregacao Fuzzy: nesta etapa, ocorre a composi¢cao dos
resultados fuzzy de saida de cada regra, utilizando o método MAX (maximo),
assim criando uma unica regiao fuzzy para ser analisada pelo proximo processo
do modulo fuzzy.

1. Aplicacéo da 2. Aplicacéio do Método
_ Operagao Fuzzy . de Implicacdo Regido Resultante
Regra PC=a cc=b RAM = ¢ ("AND' = MIN) Utilization (MIN) da Implicacao

' ] [ e |
imited Smal lSmal Average
2 ]
Limite: Average Average Low
3 f ]
imited Big High Low
Reasonal e smal [Smal ] High
Reasonabl Average Average ]
Reasonable Big High ] Low (
IR ] s R
High Average Average ] High
27 High Big Tioh ] ’N 3. Aplicacdo do
0 0 o 10 0 10 Q 10 Método de
Agregacéo Fuzzy

0 10 (MAX)

Figura 13 — Processo de Inferéncia do Int-FLBCC

5.2.5 Defuzzificacao

Nessa etapa, ocorre a transformacéo da regido resultado da Inferéncia em um valor
discreto que representa a Utilizacao (U). Essa transformacao foi feita no Int-FLBCC
através do emprego do método centro da area. Esse método calcula o centroide (x)
da area composta pela saida fuzzy do sistema de Inferéncia, o qual considera a uniao
de todas as contribuicdes de regras discutidas nas secdes 5.2.3 € 5.2.4. A expressao
analitica da centroide é dada pela equacéao

ZiNzl wiptouT (u;) (68)

u g
2511 MOUT(Ui)
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5.3 Visao Geral dos Procedimentos Operacionais do Int-FLBCC

Nesta secdo, a visao geral dos procedimentos relacionados a operacédo do Int-
FLBCC é discutida, apresentando de de forma integrada todas as etapas descritas na
Secéao 5.
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da Carga de Tabralho
/
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Figura 14 — Fluxograma dos processos operacionais do Int-FLBCC.

A visdo geral dos processos envolvidos na operacao do Int-FLBCC € descrita pelo
fluxograma apresentado na Figura 14. O mesmo recebe como entrada o estado atual
dos recursos da nuvem computacional, e a carga de trabalho a ser atribuida ao ambi-
ente da nuvem.

Na sequéncia duas variaveis sao identificadas (i) o estado atual do ambiente da
CN; (ii) as maquinas que estao disponiveis, sendo ambas armazenadas em uma lista.
A seguir sédo coletadas as informagdes de CC, RAM e PC de cada maquina disponi-
vel, adaptando-os para uma Escala Padrao, onde estardo prontas para ingressarem
no Médulo Fuzzy Tipo-2. O médulo fuzzy tem a composicao de trés etapas: (i) Fuz-
zificacao, (ii) Inferéncia e (iii) Defuzzificagédo, desta forma obtendo o intervalo corres-
pondente ao nivel de utilizagdo de cada maquina disponivel, armazenando estes em
uma Lista de Niveis de Utilizagédo, e apds € verificado se ainda ha alguma maquina
disponivel ndo analisada. Enquanto houver, analisa os dados e armazena na lista de
Niveis de Utilizagdo. Assim obtém-se a lista contendo os intervalos de nivel de uso de
cada host do ambiente da CN. A seguir, a Lista de Niveis de Utilizacdo entra na etapa
de ordenacao, onde sao aplicados os métodos das Ordens Admissiveis: (i) Lex1; (ii)
Lex2 e (iii) Xu and Yager. Neste caso, tém-se uma solugéo para o problema de incom-
patibilidade dos intervalos no procedimento. Nem sempre uma lista de intervalos pode
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ser ordenada por métodos convencionais (ordenacao usual dos intervalos reais). Esta
lista é enviada ao Tomador de Decisdes do Escalonador que, por sua vez, ird mapear
quais os hosts que devem ter MVs realocadas, e quais podem receber MVs, isto ocorre
de acordo com os niveis de utilizacdo e o0 método de ordenacao selecionado. Onde
maquinas com valores de utilizagdo muito baixo podem ter suas MVs realocadas, e se-
rem desligadas, visando um menor consumo energético. No caso das maquinas com
valores de utilizacdo muito alto, podera ocorrer a realocacao de suas MVs na tentativa
de evitar perda de desempenho do ambiente. Desta forma, as maquinas disponiveis,
gue estiverem entre esses dois casos, serdo as primeiras a receberem MVs.

Agregando a esse fluxograma, esta dissertacao introduz uma andlise consen-
sual nas funcgdes de pertinéncia que sao implementadas no processo de fuzzificacao,
acrescentando um grau de confiabilidade aos resultados obtidos com uma avaliacdo
através de medidas de consenso.



6 INT-FLBCC: AVALIAGCAO VIA ANALISE CONSENSUAL

Este capitulo tem como objetivo apresentar as avaliagoes realizadas, considerando
aspectos relevantes para o trabalho de pesquisa desenvolvido.

As avaliagoes foram divididas em 4 estudos de caso. Os estudos de caso 1 e 2 sdo
direcionados a mensurar 0 impacto do uso de medidas de consenso sobre valores
fuzzy em relacao as fungdes de pertinéncia do tipo-1 e tipo-2 intervalar, respectiva-
mente. Ja o Estudo de Caso 3 consiste na avaliacdo do emprego de medidas de
consenso sobre conjuntos fuzzy. Por fim, no Estudo de Caso 4, sao realizadas discus-
s@es referentes ao uso de medidas de consenso baseadas em fungdes de penalidade.

6.1 Estudo de Caso 1: Analise tipo-1 via FS-FCM Metodologias

Este Estudo de Caso, tendo por base as definicoes das funcbes de pertinéncia
apresentadas nas Tabelas 3, 4, 5 e 6, tem como objetivo central o célculo das medidas
de consenso para a modelagem fuzzy tipo-1.

Os resultados referentes ao grau de consenso para as diferentes VL/TL, sdo mos-
trados nas Tabelas 8 e 9.

Na tabela 8 sdo apresentados os resultados com as fungdes que utilizam a
AM como método de agregacdo, sdo essas as fungbes Lj1-FCM Cyuyp, oyt p
CaM,foy o1, 0 CaM fo, 1, ,.» Csk € Crasue, definidas respectivamente em Eq.(52),
Eq.(56), Eq.(58), Eq.(54), Eq.(32) e Eq.(33).

Ja na Tabela 9 sao apresentados os resultados para as fung¢des que utilizam o
exp como meétodo de agregacao, sao essas as fungoes Ceyp o, ;, .o Ce e
Ceap.fo, 1, . definidas respectivamente em Eq.(54), Eq.(56) e Eq.(58).

Nas Figuras 15 e 16 sdo apresentados os valores das Tabelas 8 e 9 de maneira
grafica.

Também é possivel observar o mesmo comportamento tanto para as variaveis de
entrada (Poder Computacional, Consumo de RAM e Custo de Comunicagédo) quanto
para a de saida (Utilizacao), para ambos os métodos de agregacao os maiores valores
ficaram nos termos linguisticos médios, em seguida nos baixos e por fim, 0s menores

zp.foy 5.1k



Tabela 8 — Andlise Consensual para T1FS com média aritmética como método de agregacao

D% Cam
p=10 p=05 p=2 Csx  Craste
PCy, 0.6600 0.8713 0.7884 0.6020 0.4988
PCr 0.9800 0.9949 0.9900 0.3060 0.2519
PCg 0.5100 0.7711 0.7550 0.3061 0.2375
RAMpg 0.6351 0.8551 0.7801 0.5533 0.4530
RAM;; 0.9938 0.9969 0.9938 0.3457 0.2837
RAM, 0.5900 0.8279 0.7618 0.4811 0.3874
CCp 0.6351 0.8713 0.7884 0.5533 0.4530
CCuy 0.9938 0.9984 0.9938 0.3457 0.2837
CCy 0.5900 0.8279 0.7618 0.4811 0.3874
Ug 0.5200  0.8280 0.6917 0.5435 0.4425
Uy 0.9800 0.9950 0.9803 0.4940 0.4114
Ua 0.5000 0.8180 0.6817 0.5533 0.4530
Tabela 9 — Analise Consensal para T1FS com média exponencial como método de agregacao
C(exp

X p=10 p=05 p=20

PCy, 0.7245 0.9006 0.8447

PCr 0.9803 0.9950 0.9812

PCg 0.5956  0.8301  0.8069

RAMpg 0.7070 0.8906 0.8397

RAM;; 0.9938 0.9984 0.9939

RAM, 0.6717 0.8729 0.8272

CCp 0.7070  0.8906 0.8397

CCwy 0.9938 0.9984 0.9939

CCy 0.6717 0.8729  0.8272

Ug 0.5755  0.8601 0.7624

Un 0.9801 0.9950 0.9806

Ua 0.5560 0.8528  0.7544

valores, ficaram nos altos.

Para os casos em que o valor dos pesos eram alterados é possivel notar um mesmo
padrao para todos os casos, quando a variavel p foi diminuido de 1 para 0.5 o valor de
consenso aumentou, sendo o maior dentre os 3 valores testados, ja para os casos em
que o p foi aumentado para 2.0 ele ficou maior que com o p padrdo 1.0 mas inferior
que o menor p 0.5.

No caso do método de agregacao AM foram implementados complementarmente
duas fungdes, a funcdo Csx € Crase. ESsas fungdes resultaram em valores mais
baixos de consenso, devido as suas propriedades.

Ao analisar a representacao grafica para as funcoes de pertinéncia, desenvolvidas
na modelagem do Int-FLBCC, € possivel observar valores de consenso maiores para
T1FS associados a variavel linguisticas PCr, RAM,;, CCy; e Uy;. Tais conjuntos
apresentam uma maior simetria dos graficos os descrevem, o que justifica o maior



grau de consenso nestes casos, nos métodos aplicados.
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Figura 15 — Anadlise Consensual para T1FS via agregagao por média aritmética.
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Figura 16 — Analise consensual para T1FS com agregacgao pela média exponencial.
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6.2 Estudo de Caso 2: Analise tipo-2 via FS-FCM Metodologias

Este segundo estudo também considera a FS-FCM Metodologia e a Metodologia
FS-FCM, ja considerados no primeiro estudo, tendo como foco aplicar tanto o agrega-
dor AM como o agregador exp para IVFS.

Similarmente a andlise consensual dos valores fuzzy referentes as fungdes de per-
tinéncia tipo-1 que definem a etapa de fuzzyficacdo da Abordagem Int-FLBCC, este
trabalho estende esta avaliagdo ao considerar a analise consensual para projecoes de
IVFS, para a Abordagem Int-FLBCC, totalizando seis métodos para a anélise consen-
sual proposta.

Os resultados mostrados na Tabela 10, para esta modelagem, considera as fun-
¢Oes que utilizam a AM como método de agregacéo, sdo essas as fungbes Ly -
FCM CAM,folJLK, CAM,fOO'S,,LK, CAM,fOQJLK, Csk € Crasue, definidas respectivamente
em Eq.(52), Eq.(56), Eq.(58), Eq.(54), Eq.(32) e Eq.(33).

Tabela 10 — Analise Consensual para IVFS com Média Aritmética como método de agregagao.

Camr
X [K?E p= 1 p= 0.5 p= 2 CSK CTastle

L;, 0.7546 0.8369 0.6775 0.7512 0.6572

PCy Lin 0.5100 0.5758 0.4435 0.4220 0.3331
PCh Ry, 09640 0.9816 0.9312 0.5834 0.4754
R, 09900 0.9950 0.9803 0.2518 0.3710

PCy L, 09142 0.7397  0.5858 0.8998 0.1511
Er, 04200 0.4537 0.3865 0.2543 0.8070

RAM, By, 0.7526 0.8352 0.6753 0.7481 0.6539
Br,  0.5100 0.5758 0.4435 0.4220 0.3331

RAM,, My, 09880 0.9939 0.9766 0.7168 0.5719

Mrp, 09700 09875 0.9525 0.2915 0.2392
RAM Ap 0.6442 0.7418 0.4839 0.5379 0.4485
A Ap 0.4200 0.3685 0.2563 0.2543 0.1930

By, 0.7480 0.7911 0.5353 0.7391 0.6448

CCs B, 05351 04515 0.2985 0.4523 0.3592
CChy My, 09820 0.9944 0.9828 0.6156 0.5029
Mrp, 09800 0.9903 0.9668 0.3575 0.2941

ole) ém 0.6921 0.7651 0.4988 0.6368 0.5401
Am 0.4900 0.4195 0.2748 0.3820 0.2996

U Bo, 0.6490 0.8044 0.5292 0.7299 0.6138
B Bow  0.4692 0.5581 0.2647 0.5524 0.4478
Ut Mo, 09824 09936 0.9772 0.6484 0.5319
Moy 09800 0.9864 0.9354 0.5477 0.4523

U, éom 0.6940 0.8208 0.5356 0.8013 0.1987

Aow  0.4405 0.5346  0.2489 0.5024 0.4051




78

Na Figura 19 sao apresentados os valores da Tabela 10 de maneira grafica. A
representacao grafica dos resultados deixa claro que os maiores valores ficaram nos
termos linguisticos médios. Similarmente ao Estudo de Caso 1, s6 que neste caso
para as funcdes de pertinéncia superior e inferior do sistema intervalar do /Int-FLBCC,
qguando o p foi diminuido de 1 para 0.5 o valor de consenso aumentou, sendo 0 maior
dentre os 3 valores de peso testado, ja para os casos em que o p foi aumentado para
2.0 ele ficou maior que com o p padrdo 1.0 mas menor que 0 menor p 0.5.

No caso do método de agregacao AM foram implementados complementarmente
duas fungdes, a funcdo Csx € Crqsue. Como nas fungdes de pertinéncia tipo-1, os

valores de consenso foram menores.
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Figura 17 — C' 45, para a Modelagem Fuzzy T2 e Diferentes REF.
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Figura 18 — C.,, para a Modelagem Fuzzy T2 e Diferentes REF.
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Tabela 11 — Andlise Consensual para IVFS e com Média Exponencial Como Método de Agre-
gagao.

- CEXP
X [X’X] p=10 p=0>5 p=20

e L, 08028 0.8616 0.7496
L L, 05989  0.6585 0.5413
R, 09649 0.9818 0.9345

PCr Ry 09901 09950 0.9807
Pe Ay, 09339 0.9542  0.9147
E A, 05267  0.5597  0.4959
RAM, By, 08013 0.8602 0.7478

B, 05989 0.5597  0.4959
M, ~ 09882 0.9940 0.9775
RAMy My,  0.9803 0.9899 0.9621
0.7229  0.7851  0.6848

£2In
RAM4 A, 05267  0.5597  0.4959

B,,  0.7981 0.8602 0.7478

CCp B, 0.6215 0.5597  0.4959
ey M, 0982 09940 0.9775
M, 09802 0.9899 0.9621
A, 0.7542  0.7851  (.6848

CCy Lin
A, 05798 0.5597  0.4959
U, Boy  0.6900  0.7997 05720
Bow  0.5169  0.6601  0.3662
U Mo, 09824 0.9637 0.9754
Mow 09801 0.9912  0.9657
U Aoy 07209 0.8309  0.5896

Aow  0.4886 0.6332  0.3363

6.3 Estudo de Caso 3: Analise dos Conjuntos Fuzzy via FS-
FCM Metodologias

Este Estudo de Caso, tem como contribuicdo a realizacdo de uma analise con-
sensual a partir do calculo do grau de consenso entre conjuntos fuzzy, e ndo sobre
as projecdes das funcdes de pertinéncia, como apresentado na Secédo 3.4, para a
mesma variavel linguistica, considerando os agregadores AM e exp para as funcoes
Refr (z,y), Refr,(z,y) € Refo, ., (x,y), integralizando a andlise consensual. Os
resultados s&o apresentados na Figura 19.

A Figura 19 mostra as medidas referentes aos graus de consenso obtidos entre os
conjuntos das VLs (PC, RAM, CC e U). Também foram avaliados os valores referentes
as fungdes superiores e inferiores de cada uma dessas VLs. Para essa avaliagdo
foram utilizados dois agregadores: AM e exp.

Neste caso, para cada uma das VLs foi feito o consenso entre os 3 termos linguis-
ticos que representam aquela funcdo. Os valores superiores e inferiores das funcdes
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Figura 19 — Consensos entre Conjuntos Fuzzy para a mesma VL e para os Valores Superiores
e Inferiores considerando os Agregadores AM (a) e exp (b) para a Refy, (x,y).
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Grau de Consenso

RAM

foram obtidos a partir das funcdes de pertinéncia do sistema fuzzy tipo-2 intervalar,
correspondente de cada uma das VLs.

Por exemplo, no caso da variavel PC, os valores superiores foram obtidos a partir
das entradas superiores para os diferentes termos linguisticos desta variavel. E pos-
sivel observar que os valores fuzzy estdo compreendidos entre os valores superiores
e inferiores para todas as VL, em ambos agregadores.

Observa-se que em todos 0s casos 0os maiores valores de consenso ficaram nas
fungdes inferiores e os menores nas fungdes superiores, devido a simetria das fun¢des
de pertinéncia. Também observa-se que no caso do agregador exp 0s valores ficaram
menores comparados com o agregador AM, devido a natureza do agregador penalizar
mais os valores.

6.4 Estudo de Caso 4: Analise via Metodologia FS-FCM baseada
em Funcoes de Penalidades

Por fim, neste Estudo de Caso, € explorado o uso de fun¢des de penalidades para
obter a analise consensual aplicada sobre conjuntos fuzzy tipo-1, considerando as
trés VL de entrada, poder computacional, consumo de RAM e custo de comunicacgao,
bem como a VL de saida, nivel de utilizagdo. Foram empregados dois métodos de
penalidade onde um se baseia na meédia aritmética e o outro na média aritmética
ponderada.

Para cada um dos trés termos linguisticos associados as VL, foram calculados os
consensos baseados no método FS-FCM, aplicando métodos descrito pelas Egs. (44)
e (41).

Para o0 método de penalidade baseado em média aritmética ponderada foram em-
pregados pesos em determinados pontos de acordo com os intervalos apresentados
na Tabela 12. Esses pesos foram definidos por especialistas e tem como obijetivo re-
alcar os valores em pontos relevantes para as equagdes e onde deve-se dar maior
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atencao.

Tabela 12 — Intervalos utilizados para definir os pesos.
l Y [ Peso [

y <0.2 1
02<y<=0.6 |2
06<y<=1 |3

Os resultados referentes ao grau de consenso para o agregador AM com a fun-
cdo Refr, . (x,y) na modelagem fuzzy tipo-1 e os casos onde foram consideradas as
penalidades estdo mostrados na Tabela 13.

Tabela 13 — Penalidade da fungéo Refr, . (x,y) utilizando o agregador AM

X CAM CPenalidade CPonderado
PC 0.6600 0.4940 0.7241

PC, 0.9800 0.5250 0.7161
PC, 0.4900 0.2550 0.8500
RAM, 0.6351 0.4442 0.7156
RAM,, 0.9938 0.5489 0.7125
RAM, 0.5900 0.3550 0.7167
cGy 0.6351 0.4442 0.7156
co,, 0.9938 0.5489 0.7125
ca, 0.5900 0.3725 0.7167
Uy 0.5200 0.5761 0.7350
Un 0.9800 0.6711 0.7313
UG

0.5000 0.5705 0.7311

Na Figura 20 é feita a representacao grafica dos valores de penalidade com a
fungdo Refr,,(z,y). Nela é possivel observar que os maiores valores ficaram nas
varidveis médias, seguido das variaveis baixas e os piores valores nas altas. No caso
da média aritmética foram obtidos valores perto de 1 (consenso maximo) nas variaveis
meédias, j& nas variaveis baixas e altas os valores ficaram perto de 0.5, e 0 menor no
TL elevado do PC.

Grau de Consenso

PC, PC, RAM, RAM | RAM, GG, CC, cc, u Un U,

Variavel Linguistica
Figura 20 — Andlise consensual via penalidade, aplicando a funcdo Refr, , (z,y) e agregador
AM.

b

Ja nos valores da penalidade com média aritmética € possivel observar uma dimi-
nuicao nos valores de consenso. Contudo, mesmo com essa diminuigao, seguiu-se o0
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padrao, onde os maiores valores ficaram nos TL médio, seguido dos TL baixos e por
fim os TL altos. Devido a penalidade aplicada o maior e menor valor de consenso foi
0.67 e 0.25, respectivamente.
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No caso dos valores da penalidade com média aritmética ponderada é possivel
observar que os valores ficaram mais préximos um dos outros e com um consenso
alto. Nesse método ndo houve um padréao entre os TL, nesse caso 0 maior e menor
valor de consenso foi 0.85 e 0.7125, respectivamente.

Os resultados referentes ao grau de consenso para o agregador AM com a fungéo
Refy, (z,y) na modelagem T1FS e os casos onde foram consideradas as penalidades
estdo mostrados na Tabela 14.

Tabela 14 — Analise consensual via penalidade, aplicando Re fy, (z,y) e agregador AM.

X C’AM CPenalidade CPonderado
PC, 0.7432 0.7273 0.9007

PC, 0.9990 0.7492 0.8892
PC, 0.5230 0.4725 0.9050
RAM, 0.7101 0.6888 0.8942
RAM,, 0.9999 0.7699 0.8925
RAM, 0.6565 0.6201 0.8900
CCy 0.7101 0.6888 0.8942
co,, 0.9999 0.7699 0.8925
ca, 0.6565 0.6415 0.8900

U 0.6566 0.7926 0.9072
Un 0.9994 0.8598 0.9050
U, 0.6366 0.7874 0.9048

Na Figura 21 é feita a representacao grafica dos valores de penalidade com a
fungéo Refy (z,y). Observa-se que nesse caso aconteceu o contrario que com 0s
valores da fungéo Refr,, (z,y), naquele caso houve uma penaliza¢cdo nos valores de
consenso, nesse aqui os valores de consenso aumentaram devido a caracteristica da
funcéo.

No caso da penalidade com média aritmética, essa fungao retornou valores medi-
anos de consenso, o maior valor ficou no TL médio da U e o menor valor ficou no TL
elevado do PC, com valores de 0.8598 e 0.4725, respectivamente. Também é possivel
notar que em todos os casos os maiores valores ficaram nos TLs médios, seguidos
dos TLs baixos e por fim, os menores valores, ficaram nos TLs baixos.

Ja no caso da penalidade com média aritmética ponderada, os valores ficaram mai-
ores na maioria dos casos, o maior valor foi no TL baixo da U e o menor valor foi no TL
regular do PC, com valores de 0.9072 e 0.8892, respectivamente. Outro detalhe que
os valores também ficaram proximos e maiores que os valores da média aritmética,
comportamento semelhante ao da fungao Ref, . (z,y) apresentado na Figura 20.
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7 CONSIDERAGOES FINAIS

Este capitulo apresenta as principais contribuicdes decorrentes da extenséo do Int-
FLBCC, as publicacdes realizadas e, por fim, os trabalhos futuros, como alternativas
para a continuidade do trabalho.

7.1 Principais Contribuicoes

As contribui¢des cientificas e tecnoldgicas deste trabalho podem ser evidenciadas
em diferentes contextos e estao resumidos nas préximas sessoes.

7.1.1 Estudo de Tendéncias e Principios da Computacao em Nuvem

Na perspectiva do gerenciamento de ambientes de CN, foi possivel observar a im-
portancia das fases da consolidacao, envolvendo provisionamento automatizado de
servicos, dindmica de migracéo e alocagdo de maquinas virtuais na CN e gerencia-
mento de energia, diretamente relacionadas com determinacdo das maquinas fisicas
sobre-carregadas (sub-carregadas). Assim, diversas estratégias foram investigadas e
selecionadas as que vém sendo mais discutidas na literatura, caracterizando a rele-
vancia e atualidade da area.

O trabalho também contribui no sentido de apontar algumas tendéncias para a
area, dentre as quais destacaram-se o autoatendimento sob demanda, amplo acesso
a rede, agrupamento de recursos, elasticidade rapida e mensuracao de servigos. Para
atendimento destas tendéncias identificamos como relevantes as categorias de servi-
cos denominadas software SaaS, plataforma Paa$S, infraestrutura laaS. Por sua vez,
nestas categorias sdo apontados como principais desafios o provisionamento automa-
tizado de servicos, migracao/alocacédo de MV, consolidacédo de servidores e gerencia-
mento de energia.

7.1.2 Revisao Sistematizada de Trabalhos Relacionados no Contexto da CN

Para atender as demandas no gerenciamento de recursos na CN, e com base na
RSL foram identificados oito trabalhos relacionados ao tema desta dissertacdo. O
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projeto colaborou para apresentacdo e comparagao destes trabalhos, considerando
estratégias de desenvolvimento e problemas de pesquisa, reportando ainda melhorias
e limitacdes de cada projeto do contexto da CN.

Verificou-se que os trabalhos, em sua maioria, ndo tratam aspectos relacionados
as imprecisoes das variaveis, como custo computacional, poder computacional e utili-
zacao de RAM, todas estas extraidas do contexto da CN.

Além disso, ndo foram encontrados trabalhos com a aplicacdao de Logica Fuzzy
Tipo-2 para estruturacdo do sistema de inferéncia. Assim, este projeto considerou
uso da Légica Fuzzy e Légica Fuzzy Valorada Intervalarmente para modelagem tanto
incerteza dos parametros como a imprecisao das computacées, visando melhor in-
terpretacdo das informacoes incertas extraidas do contexto da CN, para contribuir no
gerenciamento e consolidacao dinamica de servidores da nuvem.

Foram também néo foram identificas estratégias que consideram analise consen-
sual baseada em informacdes incertas de especialistas, no contexto da CN. Portanto,
tornou-se prioritario a adogcéo de metodologias baseadas em medidas de consenso
para prover uma avaliacao das fun¢des de pertinéncia associadas as entradas do sis-
tema de inferéncia. E, além disso, visando uma avaliagdo mais realistica, foram consi-
deradas medidas de consenso baseadas em classes fungcbes de penalidade para os
valores manipulados a partir das abordagens fuzzy.

7.1.3 Estruturacao Logica Multivalorada para Modelagem da Incerteza e Impre-
cisao no Contexto da CN

Na sua concepcao formal, esta dissertacdo considerou os fundamentos matema-
ticos da Logica Fuzzy e extensGes multivaloradas. Para discussao dos principios e
conceitos essenciais, foi apresentada uma visdo geral sobre os conectivos de Légica
Fuzzy tipo-1, incluindo fungdes de agregacao, fungdes quase-overlap, operadores e
construtores de equivaléncias restritas e de dissimilaridades restritas.

O estudo de medidas de consenso fuzzy contribui para tomada de decisao, ja que
promovem um modelo para obtencdo de uma analise de concordancia entre as dife-
rentes varidveis no contexto da CN.

As propriedades inerentes as medidas de consenso fuzzy foram estudadas, Sobre
tais conceitos, e metodologias aplicamos as medidas de consenso, as quais foram
desenvolvidas em duas abordagens: medidas de consenso sobre valores fuzzy e me-
didas de consensso entre conjuntos fuzzy.

7.1.4 Consolidacao do Componente Inf-FLBCC via Analise Consensual

Uma das principais contribuicdes para desenvolvimento tecnologico foi colaborar
para a consolidacdo do componente Int-FLBCC no sentido de incrementar a o au-
mento da precisdo dos Termos Linguisticos dos conjuntos fuzzy e, com isso, aumentar
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a eficiéncia energética, evitando ao maximo a deterioracéo de seu desempenho frente
as demandas e servigos. Resultados obtidos apresentam aumento da eficiéncia ener-
gética, mostrando o potencial da Logica Fuzzy no tratamento da incerteza presente
na CN.

Considerando esta motivacao foi desenvolvido uma estratégia para caracterizar a
analise consensual via medidas de consenso fuzzy para auxilio da tomada de deciséao.
Essa estratégia, validada junto ao componente do Int-FLBCC permitiu avaliacoes das
funcdes de pertinéncia, explorando duas frentes:

(i) uso de medidas de consenso e func¢des de penalidades sobre as fungdes de per-
tinéncia dos conjuntos fuzzy tipo-1, gerados por trés variaveis de entrada ( PC,
CC e RAM da CN) e uma variavel de saida (U), e considerando ainda os trés
termos linguisticas associadas a cada um destes conjuntos fyzzy;

(ii) uso de medidas de consenso sobre as projecdes (inf e sup) das funcdes de per-
tinéncia que definem os conjuntos fuzzy valorados intervalarmente, associados
as mesmas variaveis de entrada e saida, e considerando os correspondentes
termos linguisticos.

As avaliagbes foram divididas em 4 estudos de caso com diferentes metodologias.
No primeiro Estudo de Caso foram utilizadas as fungdes de consenso sobre T1FS do
componente Int-FLBCC, onde os resultados foram descritos em duas classes, identifi-
cadas palas correspondentes fungdes de agregacao:

(i) estratégia que considera a média aritmética AM e métodos em Ly, ;;-FCM, distin-
guidos por aplicagbes de 04 Ly, 1-REF e correspondentes L, ;;-RDF identicados

por CAM,fol CAM,fOO'sJLK; CAM,fOQJLK, Csk € Crastic;

ALK’

(ii) estratégia que considera a média exponecial exp e métodos em Ly, ;;-FCM, distin-
guidos por aplicagoes de 04 Ly, ;)-REF e correspondentes L, ,-RDF identicados
por Cegp, for, C. e C,

I 2exp.fog 5,1 zp, fOg, 17 1 *

O segundo Estudo de Caso foi desenvolvido de forma similar ao primeiro Estudo
de Caso, porém foi feita uma abordagem intervalar onde sédo obtidos os valores de
consenso para as fungdes superiores e inferiores do mdédulo que definem os IVFS do
componente Int-FLBCC.

O terceiro Estudo de Caso foi desenvolvida uma andlise consensual sobre conjun-
tos fuzzy, e ndo somente sobre a projecao das fungdes de pertinéncia. Os resultados
deste Estudo de Caso foram divididos pelos dois métodos de agregacéo, similarmente
ao primeiro Estudo de Caso.

E por fim, o quarto Estudo de Caso consiste em uma analise consensual empre-
gando dois métodos de penalidade, onde um se baseia na meédia aritmética e o outro
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na média aritmética ponderada, para cada um trés termos linguisticos associados as
VL de entrada e saida.

As avaliacdes realizadas nos quatro estudos de caso resultaram em valores pro-
missores, apontando que o emprego de consenso fuzzy pode contribuir considera-
velmente no tratamento da incerteza presente nos processos de tomada de decisao,
principalmente no modulo Int-FLBCC.

7.2 Publicacoes Realizadas

Nesta Secao estao elencadas as publicacdes decorrentes da pesquisa desenvol-
vida até o momento e estao ordenadas por ano de publicacao.

7.2.1 Congressos

* Bruno, M. P.; SCHNEIDER, GUILHERME B. ; YAMIN, ADENAUER C. ; PILLA,
MAURICIO L. ; REISER, RENATA H. S. . Allocating Virtual Machines explo-
ring Type-2 Fuzzy Logic and Admissible Orders. In: IEEE International Con-
ference on Fuzzy Systems (FUZZIEEE), 2019, New Orleans.

* Bruno, M. P.; SCHNEIDER, GUILHERME B. ; YAMIN, ADENAUER C. ; PILLA,
MAURICIO L. ; REISER, RENATA H. S. Type-2 Fuzzy Logic Approach for
Overloaded Hosts in Consolidation of Virtual Machines in Cloud Compu-
ting. In: 11th Conference of the European Society for Fuzzy Logic and Techno-
logy (EUSFLAT 2019), 2019, Prague.

» Schneider, G. B., de Moura, B. M. P, Yamin, A. C., Reiser, R. H. S. (2020).
Balanceamento de Carga em Nuvens Computacionais empregando Logica
Fuzzy tipo-2 e Ordens Admissiveis. Em: WEIT 2019 - V Workshop-Escola
de Informatica Tedrica. Passo Fundo - RS: WEIT, 2019.

* de Moura, R. C., de Souza Oliveira, L., Schneider, G. B., Pilla, M. L., Yamin, A.
C., Reiser, R. H. S. Int-FLBCC: Uma Proposta Para Geréncia de Memdrias
Hibridas Explorando Légica Fuzzy. Em: WEIT 2019 - V Workshop-Escola de
Informética Tedrica. Passo Fundo - RS: WEIT, 2019.

» de Moura, R. C., Schneider, G. B., de Souza Oliveira, L., Pilla, M. L., Yamin,
A. C., Reiser, R. H. S. (2020, July). Int-FLBCC: A Fuzzy-based Approach for
Decision Support in Hybrid Memory Management. In 2020 IEEE International
Conference on Fuzzy Systems (FUZZ-IEEE) (pp. 1-8). IEEE.

e Oliveira, L. D. S., De Moura, R. C., Schneider, G. B., Pilla, M. L., Yamin, A.
C., Reiser, R. H. S., Bedregal, B. R. C. (2021, July). Toward a Fuzzy Logic-
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Based Consensus Analysis in Hybrid Memory Management. In 2021 IEEE
International Conference on Fuzzy Systems (FUZZ-IEEE) (pp. 1-6). IEEE.

» Schneider, G. B., de Moura, B. M. P,, Yamin, A. C., Reiser, R. H. S. (2021). Em-
pregando Medidas de Consenso Fuzzy para Gerenciamento de Recursos
em Nuvens Computacionais Em: CBSFuzzy 2021 - VI Congresso Brasileiro
de Sistemas Fuzzy.

» Schneider, G. B., de Moura, B. M. P, Yamin, A. C., Reiser, R. H. S. (2021).
Aplicando Analise Consensual Fuzzy para Tomada de Decisao na Alocacao
de Recursos em Nuvem Computacionais Em: WEIT 2021 - VI Workshop-
Escola de Informatica Tedrica.

7.2.2 Revistas

* Moura, B. M., Schneider, G. B., Yamin, A. C., Santos, H., Reiser, R. H., Bedre-
gal, B. (2021). Interval-valued Fuzzy Logic approach for overloaded hosts
in consolidation of virtual machines in cloud computing. Fuzzy Sets and
Systems.

» Schneider, G. B., de Moura, B. M. P, Yamin, A. C., Reiser, R. H. S. (2020).
Int-FLBCC: Model for Load Balancing in Cloud Computing using Fuzzy Lo-
gic Type-2 and Admissible Orders. Revista de Informatica Tedrica e Aplicada,
27(3), 102-117.

» de Moura, R. C., de Souza Oliveira, L., Schneider, G. B., Pilla, M. L., Yamin, A.
C., Reiser, R. H. S. (2021). Int-FLBCC: Page migration in hybrid memories
considering cost efficiency. Sustainable Computing: Informatics and Systems,
29, 100466.

7.3 Trabalhos Futuros

Dentre as diversas alternativas para a continuidade da pesquisa desenvolvida
nesta dissertacao, destacamos as seguintes frentes de trabalho:

» Expansao da analise consensual considerando classes de funcdes de penali-
dade ponderadas, e nesta extensdo, buscar uma andlise dos pontos de fusao
para as diferentes classes geradas;

» Extensdo do sistema de inferéncia do componente Int-FLBCC, considerando no-
vos algoritmos de alocacao de cargas e novas variaveis e ainda, de acordo com
0s novos resultados obtidos, reorganizar a base de regras;
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 Avaliacao de diferentes fungdes nas diferentes etapas das estratégias apresen-
tadas, tais como expansao do grupo de fung¢des de agregacao, fungdes over-
lap/grouping, coimplicacdes/implicagdes fuzzy para selecdo de novas funcdes
de dissimilaridade/equivaléncia restrita;

» Consolidagcao da analise consensual, empregando funcbes de penalidade pon-
deradas e diferentes relacdes de dualidade objetivando uma analise consensual
mais realistica.

* Introducao de uma abordagem intervalar para analise consensual.

Além destes trabalhos futuros, artigos estdo sendo escritos direcionados a
eventos e revistas da area para divulgar os ultimos resultados obtidos junto
LUPS/PPGC/UFPEL, grupo de pesquisa junto ao qual foram desenvolvidos os es-
forcos de estudo e pesquisa desta dissertagao.
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