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O especialista também desenvolve as fungoes de pertinén-
cia referentes a Logica Fuzzy Tipo-2 Intervalar para cada
atributo presente no conjunto de preferéncias que estd
sendo considerado.

A proposta IoT-DFR? permite que o cliente selecione essas
preferéncias de cada um dos atributos de QoS dos recursos
(Figura 2). Esses atributos tém as opgoes de configuracao
Low (L), Medium (M) ou High (H).

loT-DFR? - Preferéncias do Cliente

Response Time (RT): Availability (AV):

High J Low ﬂ

Throughput (TH): Perfil:

Default J
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Figura 2. Preferéncias do Cliente (HLM)

3.2 Bloco de Normalizagao

O Sistema [oT-DFR3 recebe como entrada um conjunto
de recursos (atributos de QoS) e as preferéncias do cliente.
O Bloco de Normalizagdo tem como objetivo normalizar
os valores dos atributos de QoS para ficarem com a mesma,
faixa de valores, em uma escala entre 0 e 100. Esse
procedimento é realizado para cada um desses atributos.
Porém, os atributos que ja possuem definidas as suas
escalas de valores entre 0 e 100 ndo sao normalizados. A
normalizacdo é executada conforme a Equacdo Eq.(1) se
o critério deve ser maximizado ou Equacao Eq.(2) se o
critério deve ser minimizado.

]’Li,j _ |:’Ui7j * 100:| (1)

[min(vj) * 100}
hi,j = |—
max(vj)

Vi,

3.8 Bloco de Pré-Classificagio MCDA

Este Bloco recebe os dados normalizados e possui a fina-
lidade de pré-classificar os recursos descobertos, compa-
rando e avaliando os atributos de QoS. Os recursos sao
classificados com peso de “1” a “3”, ao qual os melhores
recursos sao classificados com peso 1 e os piores, com o peso
3. Essa pré-classificagao se faz necessaria para obter o peso
de cada recurso, formando assim o conjunto de dados que
sera utilizado posteriormente como dataset de entrada pelo
Método de Wang-Mendel, no Mdédulo Geragao de Regras,
para automagao.

8.4 Bloco de Fuzzificacdo

Apés a execugdo do Bloco de pré-classificaggo MCDA,
é realizado o processo do Bloco de Fuzzificagdo, que
transforma um valor crisp (Real) em um Conjunto Fuzzy
Tipo-2 Intervalar. No sistema Fuzzy Tipo-2 Intervalar, o
conjunto de recursos sao submetidos como entrada ao qual,
cada um dos atributos é processado. Foram utilizados os
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atributos de entrada Response Time (RT), Awvailability
(AV) e Throughput (TH). Apéds o processo de fuzzificagao,
é a vez do Bloco de Inferéncia Fuzzy processar as regras de
acordo com o Bloco de Gerenciamento de Regras, descrito
a seguir.

3.5 Bloco de Gerenciamento de Regras

O Bloco de Gerenciamento de Regras possui o Repositério
de Perfis, o Moédulo Selegao de Regras, o Médulo Geragao
de Regras e o Médulo Administragao de Regras.

O Bloco de Inferéncia Fuzzy envia as preferéncias do
cliente para ser processada pelo Bloco de Gerenciamento
de Regras, e ao final deste processo, é a vez do Bloco de
Inferéncia Fuzzy (Secdo 3.6) ser executado. Cada item do
Bloco de Gerenciamento de Regras é destacado a seguir.
Repositorio de Perfis O Repositorio de Perfis tem como
objetivo armazenar as configuragoes dos clientes, por per-
fil, bem como, funcoes de pertinéncia e conjunto de regras
estipulado por um especialista. A IoT-DFR? possui tam-
bém um perfil “Default”, com configuracoes de execucao
padrao. Esse perfil possui funcoes de pertinéncia triangular
e trapezoidal, prontas para serem ativadas com o conjunto
de regras apropriado, de acordo com a preferéncia do
cliente.

Mdédulo Sele¢do de Regras O Moédulo Selegao de Regras
tem o objetivo de identificar o conjunto de dados para
serem processados pelo Médulo de Geragao de Regras.
Este Mdédulo, recebe informagoes para serem armazenadas
no Repositério de Perfis e também filtra o conjunto de
informacoes, contendo fungoes de pertinéncia e conjunto
de regras manuais, para serem processado pelo Médulo
Geragao de Regras.

Mddulo Geragao de Regras  Visto que o EXEHDA-RR
gera a Base de Regras manualmente, combinando todas
as possibilidades de regras conforme suas entradas. Nesta
perspectiva, a premissa central da proposta IoT-DFR? ¢é
abordar a geracao de regras Fuzzy dinamicamente, para o
processo de classificacdo de recursos no cendrio da IoT,
tendo o conjunto de dados de entrada como base para
realizar o processo de automacao das regras. E também,
considerando a redugao do niimero de regras Fuzzy. Para
isso, é aplicado o Método de Wang-Mendel (WM).
Mdédulo de Administragio de Regras  Responsédvel por
administrar o conjunto de regras e funcoes de pertinéncia
que serao processadas pelo Bloco de Inferéncia Fuzzy, que
também se encarrega de encaminhar os dados para o Re-
positério de Perfis. Além disso, permite que o especialista
crie perfis com novas regras e fungoes de pertinéncia.

Este Médulo executa o algoritmo de Wang Mendel (WM),
que possui uma forma rapida para construcao de regras
Fuzzy orientado a dados numéricos Mutlu et al. (2018), ao
que representam as amostras de um determinado conjunto
de dados Silva (2015). O Método de WM fornece precisao
ao elaborar as regras e a0 mesmo tempo sao modelos faceis
de serem entendidos e manuseados por nao especialistas
Santos and Mendoza (2018). O método resulta no modelo
de regras do tipo Mamdani.

3.6 Bloco de Inferéncia Fuzzy

Apés o Bloco de Gerenciamento de Regras ser proces-
sado, é executado o Bloco de Inferéncia Fuzzy, que tem
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o objetivo de processar as regras do Mddulo de Adminis-
tracao de Regras. O Bloco de Inferéncia Fuzzy aplica o
Método de Mamdani para Conjuntos Fuzzy Tipo-2 Inter-
valar. Apds concluir seu propésito, é necessario modelar o
Conjunto Fuzzy Tipo-2 em Conjunto Fuzzy Tipo-1. Para
isso, utiliza-se o Bloco Reducgao de Tipo.

3.7 Bloco Reducao de Tipo

O Bloco Reducao de Tipo modela o Conjunto Fuzzy Tipo-
2 Intervalar em Conjunto Fuzzy Tipo-1. Este Bloco efetua
o método do centroide, que utiliza o algoritmo de Karnik-
Mendel (KM) para aplicar a modelagem. O Método for-
nece o intervalo fechado [Cr, Cg| sendo o minimo (CL) e o
méximo (Cg) dos centroides de Conjuntos Fuzzy Tipo-
1, cuja funcdo de pertinéncia estd contida na mancha
de incerteza (Footprint of Uncertainty - FOU) Cabrera
(2014).

3.8 Bloco de Defuzzificagao

Ap6s finalizar o processo do Bloco de Redugdo de Tipo,
é a vez do Moddulo de Defuzzificacdo. Nota-se que ao
defuzzificar os intervalos para obter um valor crisp com
o proposito de ordenar e para fazer a classificagao final,
em alguns casos o valor defuzzificado de intervalos dife-
rentes permanece o mesmo, o que dificulta no processo
da classificagao. Por isso, a defuzzificagao nao é efetuada
como a média entre dois valores, onde o primeiro calcula o
ponto final esquerdo do intervalo (Cp) e o tltimo calcula o
ponto final direito (Cr). Portanto, optou-se por preservar
os intervalos e ordend-los por meio de Ordens Admissiveis.

3.9 Bloco Ordens Admissiveis

O Bloco Ordens Admissiveis, obtém uma lista de intervalos
gerados a partir dos Conjuntos Fuzzy Tipo-2 Intervalar,
com muitos elementos que podem nao ser comparaveis
pela ordem parcial usual, uma ordem total de intervalos
apontados com base nas ordens admissiveis, como proposto
por Xu and Yager (2006).

Assim, o Bloco Ordens Admissiveis modela as incertezas
relacionadas com as preferéncias do cliente e a impreci-
sao dos célculos computacionais. Deste modo, é possivel
garantir a comparacao de todos os dados do intervalo
de saida. Assim, considera a ordem de Xu e Yager, ao
qual os recursos sao classificados em ordem decrescente de
intervalos através da ordem admissivel.

4. CENARIO DE USO

Este cendrio visa avaliar a geracao de regras Fuzzy con-
forme as preferéncias do cliente, adequando a geracao de
regras para posteriormente classificar os recursos de acordo
com a preferéncia informada.

Neste cendrio foram utilizados os atributos RT, AV e
TH (descrito na Tabela 1) e 2400 recursos do dataset
QWS, que teve sua iltima atualizagdo em novembro de
2019. Foram empregadas as preferéncias do cliente para
HHH, HLM e MHM, para serem geradas as regras Fuzzy
utilizando o método de Wang-Mendel. Para adequagao das
preferéncias foram definidos pesos equivalentes: H = 1, M
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= 0,6 e L = 0, 3. Esses pesos foram utilizados para adaptar
o método WM para gerar as regras. As Tabelas 3, 4 ¢ 5
apresentam as regras Fuzzy geradas.

Tabela 1. Atributos do QWS Dataset 2.0 Con-
siderados

Atributo

Response Time — RT
(Tempo de Resposta)
Availability — AV
(Disponibilidade)
Throughput — TH
(Taxa de Transferéncia)
Successability — SU
(Sucessibilidade)

Descrigao do Atributo
Tempo gasto para enviar uma
solicitagdo e receber uma resposta
Numero de invocagées bem-
sucedidas/ total de invocagoes

Numero total de invocagdes por
um determinado periodo de tempo
Ntmero de solicitagao/
resposta de mensagens
Reliability — RE Taxa de erro em relagao
(Confiabilidade) ao total de mensagens

Fonte: Al-Masri and Mahmoud (2008)

A Tabela 2 aponta na primeira coluna a quantidade de
recursos utilizados, na segunda coluna a quantidade de
atributos empregado na avaliagao, por sua vez, a terceira
coluna apresenta a quantidade de regras a serem geradas
pelo especialista. J4 na ultima coluna a Tabela indica
a quantidade de regras geradas pelo Método de Wang-
Mendel.

Tabela 2. Ntmero de Regras Geradas: Especi-
alista & Método de WM

. Regras Geradas Regras Geradas
Recursos Atributos pelo Especialista | pelo Método WM
3 3% =27 17
2400 4 3T =281 19
5 3° =243 34

Nota-se que o numero de regras geradas pelo método de
Wang-Mendel reduz consideravelmente a quantidade de
regras a serem utilizadas.

Mesmo aumentando o numero de atributos, a quantidade
de regras geradas pelo método de WM ainda é menor
do que o total de regras quando estas sao especificadas
por um especialista. As regras fornecidas pelo especialista
geralmente é uma combinacao de todas as preferéncias do
cliente com a quantidade de atributos.

Isso provavelmente ocorre por dois motivos, primeiro que a
quantidade de recursos permaneceu a mesma e segundo, o
mais importante, é que o valor de cada atributo nao possui
uma variacao tao grande, por isso, se torna possivel uma
redugao tao significativa no nimero de regras. Pois, 0 mé-
todo de WM elimina as regras conflitantes e nao cria regras
desnecessérias. A nao criacdo de regras sem potencial de
uso é consequéncia do método de WM conhecer o dataset
com os atributos de entrada, sobre o qual as regras serao
aplicadas

Os recursos empregados nessa avaliacao foram retirados
do QWS dataset, com os atributos Response Time (RT),
Awailability (AV), Throughput (TH), Successability (SU)
e Reliability (RE), identificados como os mais apropriados
para as demandas do cliente.

As Tabelas 3, 4 e 5 apresentam as regras geradas para os
2400 recursos. A Tabela 6 apresenta uma comparagao do
consequente dessas regras para as preferéncias HHH, HLM
e MHM. Na primeira coluna o ID da regra, na segunda o
consequente da preferéncia HHH, na terceira o consequente
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Tabela 3. IoT-DFR? - Regras Fuzzy para Pre-
feréncia HHH

ID| Regras Pesos
1 | Se HighRT e LowAV e LowTH entao LowWeight 0.38
2 Se HighRT e MediumAV e LowTH entao MediumWeight 0.58
3 Se MediumRT e LowAV e LowTH entdao LowWeight 0.99
4 | Se LowmRT e LowAV e LowTH entao LowWeight 1.0

5 Se MediumRT e MediumAV e LowTH entao LowWeight 0.86
6 Se HighRT e MediumAV e MediumTH entdao Me- 0.05

diumWeight

7 | Se HighRT e HighAV e LowTH entao MediumWeight 0.80
8 Se MediumRT e HighAV e LowTH entao MediumWeight 0.83
9 | Se LowRT e MediumAV e LowTH entao LowWeight 1.0

10| Se HighRT e HighAV e MediumTH entao HighWeight 0.34
11| Se LowRT e HighAV e LowTH entao LowWeight 1.0

12| Se MediumRT e HighAV e MediumTH entao Me- 0.94

diumWeight

13| Se LowRT e MediumAV e MediumTH entao LowWeight 0.18
14| Se HighRT e HighAV e HighTH entao HighWeight 0.68
15| Se LowRT e HighAV e MediumTH entao MediumWeight 1.0

16| Se MediumRT e HighAV e HighTH entao HighWeight 0.44
17| Se LoWRT e HighAV e HighTH entao MediumWeight 0.50

Tabela 4. IoT-DFR? - Regras Fuzzy para Pre-
feréncia HLM

ID| Regras Pesos
1 Se HighRT e LowAV e LowTH entao HighWeight 0.38
2 Se HighRT e MediumAV e LowTH entao HighWeight 0.58
3 Se MediumRT e LowAV e LowTH entao MediumWeight 0.99
4 | Se LowmRT e LowAV e LowTH entao LowWeight 1.0

5 Se MediumRT e MediumAV e LowTH entao HighWeight 0.86
6 Se HighRT e MediumAV e MediumTH entao HighWeight 0.05
7 | Se HighRT e HighAV e LowTH entao HighWeight 0.80
8 | Se MediumRT e HighAV e LowTH entao HighWeight 0.83
9 Se LowRT e MediumAV e LowTH entao MediumWeight 1.0

10| Se HighRT e HighAV e MediumTH entao HighWeight 0.34
11| Se LowRT e HighAV e LowTH entao LowWeight 1.0

12| Se MediumRT e HighAV e MediumTH entao HighWeight 0.94
13| Se LowRT e MediumAV e MediumTH entdao Me- 0.18

diumWeight

14| Se HighRT e HighAV e HighTH entao HighWeight 0.68
15| Se LowRT e HighAV e MediumTH entao HighWeight 1.0

16| Se MediumRT e HighAV e HighTH entao HighWeight 0.44
17| Se LoWRT e HighAV e HighTH entao HighWeight 0.50

Tabela 5. IoT-DFR? - Regras Fuzzy para Pre-
feréncia MHM

ID| Regras Pesos
1 Se HighRT e LowAV e LowTH entao HighWeight 0.38
2 Se HighRT e MediumAV e LowTH entao HighWeight 0.58
3 | Se MediumRT e LowAV e LowTH entao MediumWeight 0.99
4 | Se LowmRT e LowAV e LowTH entdao LowWeight 1.0

5 | Se MediumRT e MediumAV e LowTH entao HighWeight 0.86
6 Se HighRT e MediumAV e MediumTH entao HighWeight 0.05
7 | Se HighRT e HighAV e LowTH entao HighWeight 0.80
8 Se MediumRT e HighAV e LowTH entao HighWeight 0.83
9 | Se LowRT e MediumAV e LowTH entao HighWeight 1.0

10| Se HighRT e HighAV e MediumTH entao HighWeight 0.34
11| Se LowRT e HighAV e LowTH entao HighWeight 1.0

12| Se MediumRT e HighAV e MediumTH entao HighWeight 0.94
13| Se LowRT e MediumAV e MediumTH entao HighWeight 0.18
14| Se HighRT e HighAV e HighTH entao HighWeight 0.68
15| Se LowRT e HighAV e MediumTH entao HighWeight 1.0

16| Se MediumRT e HighAV e HighTH entao HighWeight 0.44
17| Se LoWRT e HighAV e HighTH entao HighWeight 0.50

da preferéncia HLM e na ultima coluna o consequente da
preferéncia MHM.

A preferéncia HHH, apontada na Tabela 6, significa que
os atributos de QoS RT, AV e TH, sdo todos apontados
como H (High), j& na preferéncia HLM, o RT ¢ identificado
como High, o AV como L (Low) e o TH como M (Medium)
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e por fim, na preferéncia MHM, o RT é Medium, o AV é
High e o TH é Medium.

Mesmo com as preferéncias do cliente sendo especificadas
diferentemente, os pesos das regras atribuidos pelo método
WM mantiveram-se os mesmos. Isso ocorre porque os 2400
recursos com os valores dos atributos RT, AV e TH sao os
mesmos utilizados no processo para gerar as regras para
cada preferéncia.

Na Tabela 6, podemos identificar que apenas as regras
de ID 4, 10, 14 e 16 mantiveram-se iguais. Isso identifica
que se alterarmos a preferéncia do cliente, conforme sua
necessidade, a relevancia das regras para cada recurso tem
uma mudanca consideravel no seu resultado.

Tabela 6. IoT-DFR? - Comparacio entre os
Consequentes das Regras para as Preferéncias
HHH, HLM e MHM

ID HHH HLM MHM
1 Low High High
2 Medium High High
3 Low Medium  Medium
4 Low Low Low
5 Low High High
6 Medium High High
7 Medium High High
8 Medium High High
9 Low Medium High
10 High High High
11 Low Low High
12 Medium High High
13 Low Medium High
14 High High High
15 Medium High High
16 High High High
17 Medium High High

Pode-se observar, como exemplo, que a regra de ID 11
possui como antecedente RT (Low), AV (High) e TH
(Low). Essa regra teve um consequente diferente para as
preferéncias HLM e MHM. Na preferéncia HLM o cliente
prioriza o RT, especificando como High, sendo assim, esta
regra nao atende a preferéncia e seu consequente por tanto
é Low. Ja na preferéncia MHM, o cliente prioriza o AV,
especificando como High, desta forma, a regra atende a
preferéncia e seu consequente é High.

A Tabela 7 apresenta os valores dos atributos de entrada
antes e apds sua normalizagao de 13 recursos que serao
classificados com as regras geradas pelo método WM.

Tabela 7. Amostra com 13 Recursos do QWS

Dataset
Original Normalizado
ID RT AV TH RT AV TH w
01 221,48 90 10,9 99,77 90 98,20 1
02 | 239,22 8 7,7 | 92,37 85 69,37 | 2
03 261,09 85 5,4 84,63 85 48,65 3
04 | 256,39 85 5,1 | 86,18 85 45,95 | 3
05 220,96 87 11,1 100 87 100 1
06 | 24391 8 7,1 | 90,59 85 63,96 | 2
07 223,83 92 10,8 98,72 92 97,30 1
08 250,74 86 7 88,12 86 63,06 2
09 | 246,43 85 9,7 | 89,66 85 87,39 | 1
10 | 277,35 8 6,3 | 7967 8 56,76 | 2
11 | 280,39 86 6,4 | 78,80 86 57,66 | 2
12 275,87 85 6,5 80,10 85 58,56 2
13 | 267,43 86 5,7 | 82,62 86 51,35 | 2

A classificac@o final dos recursos é feita empregando Or-
dens Admissiveis. Neste momento ¢é efetuada uma compa-
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ragao de todos os intervalos (centroide inferior e centroide
superior), identificando o melhor recurso como 1 e o pior
recurso como 13, conforme a ltima coluna da Figura 3.

loT-DFR3 - Classificacdo para a Preferéncia HLM

ID Response Time(RT) Availability (AV) Throughput (TH) Centréide Inferior ~Centréide Superior ~Classificagio
99,77 90,00 98,20 81,05 83,86
9237 85,00 69,37 60,27 69,59
84,63 85,00 48,65 5245 6245

86,18 85,00 4595 52,81 63,09

90,59 85,00 63,96 58,35 63,85
98,72 92,00 97,30 80,90 8375

88,12 86,00 63,06 5751 62,70

© ® N © o A& w N R

2
5
9
8
100,00 87,00 100,00 81,09 83,89 1
6
3
7
4

89,66 85,00 87,39 79,40 82,65

10 79,67 86,00 56,76 53,90 58,96 12
1 7880 86,00 57,66 5347 58,68 13
12 80,10 85,00 58,56 54,10 59,11 un

13 82,62 86,00 51,35 53,40 60,77 10

Figura 3. Classificagdo Considerando a Preferéncia HLM

Assim, este cendrio de uso demonstrou o quanto é im-
portante empregar preferéncias conforme as demandas do
cliente, para que os recursos ao serem classificados tenham
uma maior precisao para 0 mesmo.

5. CONSIDERACOES FINAIS

A classificacao de recursos IoT, pode tornar-se complexa
devido a grande quantidade de recursos. O cliente também
pode apresentar incertezas quanto a relevancia dos atri-
butos de QoS de cada recurso que ird considerar. Desta
forma, torna-se necessaria a geragao de regras Fuzzy para
o tratamento desta incerteza.

Neste trabalho, foi apresentada a arquitetura de software
da proposta IoT-DFR?, cuja principal contribuicio estd na
automacao de regras Fuzzy para classificagao de recursos
na IoT, considerando as preferéncias do cliente.

No cenério de uso foram apresentadas as regras geradas
pelo método de Wang-Mendel para 2400 recursos e 3
atributos, alternando as preferéncias do cliente entre HHH,
HLM e MHM. Qualificando assim, o emprego de preferén-
cias do cliente para obter uma precisao maior no momento
de gerar as regras Fuzzy para a classificacao de recursos
na IoT, conforme as demandas do cliente. Um conjunto de
13 recursos foram classificados com a preferéncia do HLM.

Entende-se que estes resultados mostram-se promissores,
uma vez que a proposta IoT-DFR? propiciou a geracio de
Regras Fuzzy de forma automatica, gerando uma classifi-
cagao funcional a partir das mesmas. E oportuno destacar
que também se observou uma redugdo significativa no
nimero de regras, contribuindo assim, para uma melhor
otimizagao da Base de Regras Fuzzy.

Dentre os trabalhos futuros, destaca-se a avaliagao de ou-
tras abordagens para automagao de regras para o sistema
Fuzzy empregado na IoT-DFR? e a concepcio de uma
ferramenta que centraliza os esforcos de gerenciamento e
visualizagao das regras Fuzzy geradas.
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