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Resumo

Xavier, Francisco Calaca. Cognare. Goidnia, 2012. [I06p. Dissertacdo de
Mestrado. Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

O problema da tomada de decisao quanto a alocagdo de recursos esta presente em diversas
areas da sociedade. A alocagdo de ambulancias a ocorréncias de acidentes com vitimas
e a alocacdo de equipes para solu¢do de problemas no fornecimento de energia elétrica
sdo exemplos de situagdes onde sdo necessdrias tomadas de decisdo. Os problemas que
ocorrem na alocagdo de recursos de hardware quando um sistema é executado de forma
distribuida também requerem decisdes. Neste contexto, este trabalho apresenta o sistema
COGNARE, que reune a utililizacao de técnicas como Algoritmos Genéticos, Logica
Fuzzy e Sistemas Multiagentes com o objetivo de alocar dinamicaminte tarefas a recursos.
O COGNARE foi utilizado em duas situagdes distintas. Na primeira, o problema consistia
em alocar dinamicamente viaturas de uma empresa de distribui¢do de energia elétrica a
ocorréncias de falhas no fornecimento. Na segunda situacdo, o problema consistia em
alocar dinamicamente recursos de hardware em um sistema distribuido. Nestes dois casos,

0 COGNARE apresentou-se como um sistema de alocacdo de recursos eficiente.

Palavras—chave
Alocacdo dindmica de Recursos, Loégica Fuzzy, Algoritmos Genéticos,

Aprendizagem Evolutiva, Sistemas Multiagentes



Abstract

Xavier, Francisco Calaca. Cognare. Goiania, 2012. [T06p. MSc. Dissertation.
Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

The problem of decision making about the allocation of resources is present in many
areas of society. The allocation of ambulances to the occurrence of accidents with victims
and the allocation of teams to solve problems in the supply of electricity are examples of
situations where it is necessary to make this decision. We can also mention the problems
that occur in the allocation of hardware resources when a system is running in a distributed
form. In this context, this paper presents the system COGNARE, which brings together
techniques such as Genetic Algorithms, Fuzzy Logic and Multiagent Systems in order
to allocate tasks to resources dynamically. The COGNARE was used in two different
situations. At first, the problem was to allocate vehicles to a distributor of electricity to
occurrences of failures in supply. In the second situation, the problem was to allocate
hardware resources in a distributed system. In both cases, the COGNARE presented as a

system of allocating resources efficiently.
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CAPITULO 1

Introducao

O problema da alocacdo dinamica de recursos, aparece em todos os cendrios
onde a quantidade de tarefas é sempre maior que a quantidade de recursos disponiveis
para resolvé-las. Neste caso, é necessdrio tomar a decisdo sobre qual recurso serd alocado
a uma determinada tarefa. E possivel citar diversos exemplos onde este problema aparece.

Por exemplo, se em um dia ocorrerem 100 acidentes de transito com vitimas,
mas somente 20 ambulancias estiverem disponiveis, serd necessdrio realizar uma tomada
de decisdo quanto a vitima que serd atendida primeiro, ou seja, alocar as ambuléncias para
atenderem aos acidentes.

Em um outro exemplo, ap6s uma tempestade ¢ comum ocorrerem falhas no
fornecimento de energia elétrica em diversas regides. Normalmente, as empresas de
distribui¢do de energia dispdem de uma quantidade de equipes capazes de resolver estas
falhas. Em um dia de pico, a quantidade de equipes € bem menor que a quantidade total
de falhas. Neste caso, torna-se necessario decidir qual regido serd atendida primeiro, ou
seja, alocar as equipes para os atendimentos.

Para citar mais um exemplo, atualmente os sistemas de computadores necesistam
cada vez de mais de recursos de hardware para serem executados. Normalmente,
nestes casos, utiliza-se uma griaﬂle computadores, que tem o objetivo de aumentar a
performance do sistema. Neste contexto, € necessario um balanceador de carga, que pode
ser considerado um alocador de recursos de hardware [33]].

Além destes exemplos, ainda € possivel verificar outras dreas da sociedade onde
o problema da alocagdo dinamica de recursos ocorre, tais como, fabricas de software,
inddstria em geral, etc.

Neste trabalho, serdo apresentadas algumas técnicas da Inteligéncia Artificial

que podem ser empregadas no tratamento do problema da alocacdo dinamica de recursos.

! Computagio em grid é um modelo computacional capaz de alcancar uma alta taxa de processamento.
Isto acontece pois sdo divididas as tarefas entre diversas maquinas, ligadas em rede [6].
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1.1 Motivacao

A primeira motivagdo deste trabalho, é que normalmente a alocacdo de recursos
¢ feita de forma manual. Esta abordagem manual toma tempo de especialistas e torna
a tomada de decisdo mais subjetiva. Desta forma, surge a necessidade de se criar uma
solu¢do computacional capaz de realizar esta alocacdo de forma automadtica. A segunda
motivacao € que, nos casos onde ja existem aplicacdes capazes de realizar esta alocacdo
de forma automdtica, existe a necessidade de que os critérios utilizados nesta alocacdo
possam ser aprendidos a partir de decisdes historicas e, desta forma, melhorar a qualidade
das decisdes. Esta melhoria acontece pois, com o aprendizado, é possivel obter o padrao
de tomada de decisdo dos melhores especialistas, o que também tornam melhores as
decisdes do sistema.

Para testar a proposta, este trabalho trata dois tipos de casos onde este problema
ocorre. No primeiro caso, apresentado na Secao[5.1] € apresentado o problema de alocagao
dindmica de viaturas de uma empresa de distribui¢io de energia elétrica. No segundo caso,
apresentado na Secao[5.2] € apresentado o problema da alocagao dindmica de servidores

utilizados no atendimento da Nota Fiscal Eletronica de Goias.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é desenvolver um sistema computacional capaz de:

1. Aprender a tomar decisdes quanto a alocacido dinamica de recursos a partir de uma
base de decisOes historicas;

2. Alocar dinamicamente recursos.

1.3 Metodologia

A metodologia utilizada no desenvolvimento deste projeto compreendeu as

seguintes etapas:

e Estudo e Fundamentacio Tedrica. Nesta etapa, foi realizada a pesquisa
relacionada com os fundamentos tedricos deste trabalho. Foram estudadas trés das
areas da Inteligéncia Artificial: Logica Fuzzy, Algoritmos Genéticos e Sistemas
Multiagentes. Com isso, foram selecionadas as referéncias bibliograficas para
obtencao de informacdes relacionadas com a pesquisa.

e Anadlise de Trabalhos Correlatos. Nessa etapa, foi feito um estudo do estado
da arte para a concep¢do do COGNARE. Foram levantados alguns trabalhos com

objetivos semelhantes ao desta pesquisa.
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e Definicio da Arquitetura do COGNARE e sua implementacao. Nesta etapa,
foi definida a arquitetura do COGNARE. Apds esta definicdo, o COGNARE foi
implementado.

e Aplicacdo do COGNARE em estudos de caso. Nesta etapa, o COGNARE foi
utilizado em dois estudos de caso. No primeiro, o objetivo foi alocar dinamicamente
viaturas de uma empresa distribuidora de energia elétrica. No segundo, o objetivo

foi o de alocar dinamicamente servidores que recebem Nota Fiscal Eletronica.

1.4 Organizacao da Dissertacao

O restante do trabalho estd divido em cinco capitulos, além deste. O Capitulo
[2] apresenta a fundamentagdo tedrica de todo este trabalho. O Capitulo [3] apresenta
os trabalhos relacionados com os problemas da alocagdo dindmica de recursos e 0s
problemas do aprendizado de regras. O Capitulo [ apresenta o projeto COGNARE. O
Capitulo [5] apresenta dois estudos de caso onde a aplicagio do COGNARE resultou
em uma melhoria no processo de tomada de decisdo. Por fim, o Capitulo [6] apresenta

a conclusdo e alguns trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Fundamentos Teoricos

Este trabalho foi baseado em trés das areas da Inteligéncia Artificial:

e Logica Fuzzy;
e Algoritmos Genéticos;

e Agentes e Sistemas Multiagentes.

Este capitulo fornece uma visdo geral dos conceitos relacionados com estas trés
areas. Inicialmente, € apresentado, na Secéo [2.1] os conceitos relacionados com a Logica
Fuzzy e os Sistemas Baseados em Regras Fuzzy. A Secdo apresenta os Algoritmos
Genéticos, utilizados no processo de aprendizagem das regras. A Segdo [2.3] descreve os
agentes e sistemas multiagentes. No final, a Se¢do [2.4] apresenta uma discussio quanto a

utilizacdo destes conceitos no projeto COGNARE.

2.1 Légica Fuzzy

A Légica Fuzzy[23l], também chamada de Difusa ou Nebulosa, é um tipo de
légica com multiplos valores que, por sua vez, € uma extensdo da ldgica cldssica ou
l6gica de Aristételes [7]. Enquanto que na légica cldssica, uma proposi¢ao pode resultar
em apenas dois possiveis valores, verdadeiro ou falso, na Légica Fuzzy uma proposi¢do
pode assumir n valores.

Segundo Zadeh [41]], as pessoas possuem a capacidade de tomarem decisdes a
partir de incertezas, de um conhecimento parcial, impreciso ou incompleto do ambiente. A
Logica Fuzzy tem como principal objetivo a mecanizagdo dessa capacidade. Para tal, sdo
definidos os conceitos de conjuntos Fuzzy, fuzzificagdo e defuzzificagdo. Estes conceitos
sao empregados em Sistemas Baseados em Regras Fuzzy (Fuzzy Rule Based Systems -
FRBY).

A seguir serdo apresentados mais detalhes sobre estes conceitos e como eles se

interagem em um FRBS.
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2.1.1 Conjuntos Fuzzy

Segundo Zadeh [23]], os elementos de um Conjunto Fuzzy possuem um grau de
pertinéncia. Sendo assim, € possivel que um elemento pertenga “muito” a um determinado
Conjunto Fuzzy ao mesmo tempo em que um outro elemento pertenca “pouco” a este
mesmo Conjunto Fuzzy.

Desta forma, os Conjuntos Fuzzy ndo possuem fronteiras bem definidas e, por
este motivo, sdo adequados a resolucao de problemas em que a transicao entre classes
necessita ocorrer de forma suave.

Para exemplificar, seja um sistema que classifica uma pessoa como “Baixa” ou
“Alta”. Neste exemplo, o valor de transic¢ao entre “Baixa” e “Alta” pode ser definido como
1,80m, ou seja, para este sistema, alguém com menos de 1,80m de altura serd considerada
“Baixa” enquanto que uma pessoa com altura igual ou acima de 1,80m, serd considerada
“Alta”.

Na teoria dos conjuntos classica, uma pessoa com 1,79m serd classificada como
“Baixa”, e uma pessoa com 1,80m serd “Alta”. Apesar da diferencga ser de apenas 0,01m,
a transi¢do entre as classes “Baixa” e “Alta” ndo € suave, conforme ilustrado na Figura
[2.1] Na Légica Fuzzy, uma pessoa pode ser classificada mais “Alta” do que “Baixa”.

A figura[2.2)ilustra esta mesma classificagdo realizada com a Légica Fuzzy. Nesta
Figura, € possivel notar que uma pessoa com 1,80 é mais “Alta” do que “Baixa”, ou seja,
a pessoa com 1,80 ainda pertence a classe “Baixa”, mas com um grau de pertinéncia
menor do que o seu grau de pertinéncia a classe “Alta”. Desta forma, com a Logica Fuzzy,
uma pessoa com 1,80 € mais “Alta” do que “Baixa”. Os termos “Alta” e “Baixa” sdo

denominados, na Légica Fuzzy, “Termos Linguisticos”.
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Figura 2.1: Classificacdo de uma pessoa utilizando a ldgica
classica
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Para célculo do grau de pertinéncia de um elemento a um conjunto Fuzzy, é
utilizada uma fungéo, chamada de Fungédo de Pertinéncia. Na Figura [2.2]¢é possivel notar
duas curvas. A curva tracejada, que expressa o quanto uma pessoa ¢ “Baixa” em funcdo

de sua altura e a curva continua que expressa o quanto uma pessoa ¢ “Alta” em funcgdo de

sua altura. Estas curvas sdo as Funcdes de Pertinéncia, para as classes “Baixa” e “Alta”,

respectivamente.
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Figura 2.2: Classifica¢do de uma pessoa utilizando a logica Fuzzy

2.1.2 Fuzzificacao e Defuzzificacio

Fuzzificacdo € o processo que converte valores numéricos de uma determinada
varidvel de entrada em valores Fuzzy. Este processo utiliza fungdes de pertinéncia que
retornam o grau de pertinéncia dos valores numéricos em cada um dos conjuntos Fuzzy.

Defuzzificacdo € o processo que converte os valores Fuzzy de uma determinada
varidvel de saida em valores numéricos. Este processo também utiliza fungdes de
pertinéncia e existe uma para cada conjunto Fuzzy de saida. Além disto, é utilizado
também um método de defuzzificagao. Este método € necessario para combinar os valores

calculados em cada regra Fuzzy em um unico valor de saida.

2.1.3 Sistemas Baseados em Regras Fuzzy

Um Sistema Baseado em Regras Fuzzy [17] (FRBS) € composto por uma Base de
Conhecimento (KB), que contém informag¢des na forma de regras Fuzzy if-then, a camada
de entrada, que contém a interface de fuzzificacdo, o sistema de inferéncia Fuzzy que,
junto com a Base de Conhecimento realiza a inferéncia a partir da entrada e a camada de

saida, que contém a interface de defuzzificagdo. Este processo ¢ ilustrado na Figura[2.3]
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As regras Fuzzy, contidas na Base de Conhecimento, possuem a seguinte
estrutura: “/F um conjunto de condic¢des sdo satisfeitas (antecedente da regra) THEN um
conjunto de consequéncias podem ser inferidas (consequéncia da regra)”.

Além das regras, a base de conhecimento também possui as funcdes de
pertinéncia utilizadas nos processos de fuzzificacdo e defuzzificacdo dos valores de

entrada e saida respectivamente.

| Basede
i Conhecimento !
Entrada . > Funcées de
——> Fuzificacdo . |Pertinéncia
—
Sistema de —>Base de
Inferéncia . |Regras
Saida . ———> Funcdes de
P 4 Defuzificagdo 5 Pertinéncia
(—:—

Figura 2.3: Estrutura de um Sistema Baseado em Regras Fuzzy

Um FRBS pode seguir a estrutura formalizada pelo [International
Electrotechnical Commission na IEC 1131-7 [19] que padroniza a Fuzzy Control
Language (FCL), apresentada no Apéndice |B| Esta linguagem permite descrever todas as
partes de um FRBS, ilustradas na Figura 2.3

2.2 Algoritmos Genéticos

Desenvolvido por John Holland [18], o Algoritmo Genético (AG) [26] € um
tipo de Algoritmo Evolutivo [3]] que busca resolver problemas através da utilizagdo de
mecanismos encontrados na genética.

Os Algoritmos Evolutivos, foram baseados na Teoria da Evolucdo de Charles
Darwin [[11]] onde € afirmado que a vida na Terra € o resultado de um processo de selecdo
em que os individuos mais aptos e adaptados possuirdo mais chances de sobreviver e
reproduzir.

Os sistemas baseados em AG lidam com individuo{] de uma populacdo de
solucdes onde sdo realizadas operagdes genéticas tais como selecdo, reprodugdo, mutagao,
dentre outros.

O diagrama da Figura [2.4] ilustra os passos executados por um AG. O fluxo

comeca com a inicializacdo de uma populacdo de individuos P. Geralmente este passo

10s individuos sdo solugdes candidatas para um problema. O conjunto destes individuos é chamado de
Populacio.
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¢ aleatério. Apds esta inicializac@o, cada individuo de P € avaliado com uma fun¢do de
fitness. Esta funcdo retorna um valor que representa a medida de adaptacdo do individuo.
A selecdo € realizada em funcdo desta medida de adaptacdo e pode ocorrer utilizando

diversos mecanismos tais como: roleta, ranking, por diversidade, dentre outros.

Inicia Populagio P

Awvalia os Individuos de P ]
com a funcio de fithess J

Condic&o de Parada . .
encontrada 7 j‘ - - </ HAD Selegio
Reprodugio
Sk . J
é Mutagao

Figura 2.4: Diagrama de fluxo de um Algoritmo Genético

ApOs a selecdo, diversas operagdes genéticas podem ser executadas, a fim de

obter melhores respostas. As opera¢des mais cldssicas sao:

e reproducdo - € uma operacdo que combina dois ou mais individuos de uma
populacdo para criar um novo individuo. O objetivo principal desta operacdo € a
troca de informacdes entre diferentes individuos.

e mutacdo - ¢ uma operacdo que modifica aleatoriamente genes de um individuo.
Esta operacdo tem como objetivo diminuir a probabilidade do Algoritmo Genético
convergir para uma solu¢do considerada um 6timo local;

e eclitismo - € uma operacdo que copia os melhores individuos de uma geragdo de
populacdo para a préxima geragcdo. Esta operacdo visa principalmente manter as
melhores solugdes entre geracdes de uma populacio;

Além destas operagdes cldssicas, recentemente, diversos pesquisadores tém
apresentado abordagens, também relacionadas com conceitos da genética tais como

reproducao in vitro [8]].
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Finalmente, um Algoritmo Genético pode utilizar algumas formas distintas para
avaliar a condi¢do de parada. Entre elas, a primeira forma utilizada para a parada € o
prévio estabelecimento de uma quantidade fixa de itera¢des para a execugdo. Quando esta
quantidade € alcancada, o algoritmo para e retorna a populacdo atual como resultado. A
segunda forma utilizada para a parada € a avaliacdo dos melhores individuos de cada
iteracdo. Se a medida de adaptacdo deste individuos ndo variar muito, com base em
um parametro previamente estabelecido, diz-se que que a populac¢do convergiu para uma

solucdo. Desta forma, o algoritmo para, retornando esta populacgao.

2.3 Agentes e Sistemas Multiagentes

Um Agente de software é um sistema autdbnomo capaz de perceber o seu
ambiente por meio de sensores e, por meio de atuadores, agir sobre ele [S]. Desta
forma, o agente € um sistema independente que toma suas préprias decisdes. Esta € uma
propriedade que distingue um sistema como “agente” [36].

Segundo Wooldridge [39], um agente é autdbnomo, porque opera sem a
intervencgao direta de seres humanos ou outros elementos, ou seja, tem controle sobre suas
acoes e seu estado interno. Um agente € social, porque coopera com seres humanos ou
outros agentes a fim de alcancar as suas tarefas. Um agente € reativo, porque ele percebe
seu ambiente e responde em tempo hdbil as mudangas que ocorrem nele. Um agente
¢ pré-ativo, porque ndo simplesmente age em resposta ao seu ambiente, mas € capaz
tomar a iniciativa em realizar determinadas acdes relacionadas com o cumprimento do
seu objetivo.

Neste sentido, Sistemas Multiagentes (SMA) sdo sistemas computacionais
compostos por uma comunidade de agenteﬂ Constituem uma subdrea da Inteligéncia
Artificial DistribuideE|[36] onde o comportamento social € a base para a inteligéncia do

sistema.

2.3.1 Arquiteturas utilizadas para agentes inteligentes

De acordo com a arquitetura, um agente pode ser classificado em quatro classes
[36]:

e Arquitetura baseada em ldégica - utiliza técnicas de representacdo e manipulacio

simbolicas; A vantagem deste tipo de arquitetura se dd pelo fato de serem faceis

2 Comunidade de agentes sio varios agentes de software que interagem entre si.

3 A Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD) foi criada em meados da década de 1970 e busca resolver
problemas através da aplica¢do de conceitos relacionados com Inteligéncia Artificial (IA) e Computagdo
Distribuida [36]].
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de programar pois os seres humanos entendem facilmente a 16gica. A desvantagem
principal é que € dificil traduzir o mundo real em uma descri¢do simbdlica precisa
e adequada, além de demandar um tempo considerdvel para a execucao de seus
resultados;

e Arquitetura Reativa - implementa a tomada de decisdes como um mapeamento
direto da situacdo para a acdo e sdo baseados em um mecanismo de
estimulo-resposta desencadeada por dados do sensor;

e Arquitetura belief-desire-intention (BDI) - Baseada nas quatro camadas: crengas
(beliefs), desejos (desires), intengOes (intentions) e planos (plans) ligadas a
um interpretador, conforme ilustrado na Figura 2.5] As crengas representam a
informacdo que um agente tem sobre seu ambiente. Esta informacdo pode ser
incompleta ou incorreta. Desejos representam as tarefas atribuidas ao agente e
correspondem aos objetivos que ele deve realizar. Intengdes representam desejos
que o agente se comprometeu a atingir. Finalmente, os planos sdo um conjunto de
acdes que podem ser executadas por um agente a fim de atingir as suas intengdes.
Estas quatro estruturas de dados sdo gerenciados pelo interpretador do agente que é
responsavel por atualizar as crengas a partir de observagdes feitas do meio ambiente,
gerando novos desejos com base em novas crengas. Finalmente, o interpretador
seleciona uma ac¢do a ser executada com base em intengdes atuais do agente e do
conhecimento processual;

e Arquitetura em camadas - € uma arquitetura hibrida e flexivel pois permite aos
agentes um comportamento reativo e pro-ativo simultaneamente. Para fornecer tal

flexibilidade, utilizam um subsistema hierarquico em camadas.;

>
CRENCAS
Y

a INTERPRETADOR

Figura 2.5: Arquitetura BDI de um agente (retirado de [J]]).
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2.4 Discussao

Este Capitulo apresentou uma visdo geral da teoria por trds dos conceitos Logica
Fuzzy, Aprendizagem Evolutiva e Sistemas Multiagentes, utilizados neste trabalho com o
objetivo de auxiliar na aloca¢do dindmica de recursos.

A principal vantagem da utilizacdo de Ldégica Fuzzy neste trabalho € a sua
capacidade de lidar com regras cujos termos antecedentes e consequentes sdo elementos
linguisticos, de facil entendimento por seres humanos [41]. Outra grande vantagem,
€ a capacidade que sistemas Fuzzy tem para lidar com problemas imprecisos. Esta
caracteristica se mostra bastante ttil na solu¢do do problema da aloca¢do dinamica de
recursos pois pequenas mudangas ndo implicam em grandes alteragdes no comportamento
do sistema, como um todo.

A Aprendizagem Evolutiva tem sido utilizada na extra¢do de conhecimento, a
partir de dados histdricos. Este conhecimento pode ser utilizado na geracdo de regras
Fuzzy facilitando, desta forma, a utilizacio de sistemas de inferéncia Fuzzy. Atualmente,
diversos algoritmos relacionados com a Aprendizagem Evolutiva [2] [3] [16] [24] [28]],
tem cumprido este objetivo de forma eficaz.

A Figura [2.6] ilustra uma forma de relacionamento desses trés conceitos
apresentados neste capitulo. Nesta Figura, € possivel notar que a Aprendizagem Evolutiva
pode ser utilizada com o objetivo de gerar regras Fuzzy para o sistema de inferéncia Fuzzy
(na Figura, ilustrado pela caixa “Ldgica Fuzzy”). Os agentes realizam a comunica¢do dos
dados externos com o mundo interno. Finalmente, o sistema de inferéncia Fuzzy pode

tomar decisdes em funcao destes dados.

Relacionamento entre os conceitos apresentados neste Capitulo

SISTEMAS
MULTIAGENTES

Situacao atual das tarefas a serem resolvidas

e dos recursos disponiveis
AGENTES

ENTRADA:

o0

DADOS EXTERNOS S;t\I'D.v-‘».:~
DECISOES
AGENTES APRENDIZAGEM EVOLUTIVA LOGICA FUZZY >

BLIOTECA DE REGRAS

if ... then ...
if .. then ...
if ... then ..
if ... then ...
if ... then ...
if ... then ...

REPOSITORIO LOCAL
DE DECISOES PASSADAS

Figura 2.6: Exemplo do relacionamento entre os conceitos
apresentados neste capitulo.



CAPITULO 3

Trabalhos Relacionados

Foram encontrados, na literatura cientifica, diversos trabalhos relacionados com
o problema da alocagdo dindmica de recursos e extracdo do conhecimento na forma
de regras F uzzyﬂ Este capitulo apresenta os trabalhos mais significativos, em relacdo a
proposta desta dissertacdo e foi dividido da seguinte forma.

As Secoes [3.1] 3.2) e 3.3] apresentam alguns trabalhos cujo objetivo foi a
concepgdo de algoritmos capazes de extrair conhecimento, a partir de uma base de dados.
Nestes trabalhos, o conhecimento extraido € representado através de regras do tipo if
... then.

As Secoes [3.4] e [3.5] apresentam trabalhos cujo objetivo foi a utilizagdo de
técnicas da Inteligéncia Artificial na aloca¢do dindmica de recursos, propriamente dita.
O trabalho apresentado na Sec@o [3.4] apresenta a alocagdo, realizada com o auxilio de
AG, de equipes de trabalho a setores de uma empresa. O trabalho apresentado na Secdo
[3.5] apresenta a alocagdo dindmica de recursos de uma maquina virtual hospedeira de um
Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD).

No final, a Se¢do [3.6/faz uma discussdo sobre esses trabalhos.

3.1 Algoritmo TARGET

Tree Analysis with Randomly Generated and Evolved Trees (TARGET) [16]
utiliza AG para construir Arvores de Decisio em que cada cromossomo representa
uma darvore de decisdo completa. A populacido é chamada de floresta. Neste algoritmo,
a populacdo inicial é obtida aleatoriamente. A funcdo de ﬁtnes utiliza uma medida

baseada nas classificacOes corretas realizadas € no nimero de condi¢cdes por né em

10 problema da extra¢io do conhecimento é um problema secundério neste trabalho. Devido ao fato da
proposta central estar relacionada com a utilizagdo de um sistema de inferéncia Fuzzy no auxilio a tomada
de decisdo, viu-se a necessidade de pesquisar sobre técnicas utilizadas para extracdo do conhecimento na
forma de regras Fuzzy.

2Fitness é uma fungio utilizada para avaliar cada individulo de uma populagio.
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cada arvore. A evolugdo da floresta utiliza os operadores genéticos reproducio, mutagao,
clonagem e transplante.

Na reprodugdo, duas arvores da floresta sdo selecionadas aleatoriamente. A
probabilidade de selec@o de cada drvore € proporcional ao valor retornado pela fungdo de
fitness. TARGET utiliza dois tipos de reproducio: troca de nds e troca de subdrvores. Na
troca de nds, um no € identificado aleatoriamente em cada uma das arvores selecionadas
e, apds esta escolha, estes nés sdo trocados, mantendo o restante das caracteristicas da
arvore. Na troca de subarvores, duas subarvores sao selecionadas aleatoriamente, uma de
cada participante do processo de reproducao. Cada subarvore € cortada da arvore original
e colada na outra arvore.

Na mutacdo, uma drvore da floresta € escolhida aleatoriamente. A probabilidade
desta escolha é proporcional ao fitness de cada drvore. Apds a mutacdo ser realizada, a
nova drvore € adicionada na floresta.

Além das operacdes de reproducdo e mutagdo, 0 TARGET também realiza a
operacgdo de clonagem. A clonagem € uma espécie de elitismﬂ onde as melhores drvores
sdo mantidas no processo evolutivo através de copia das mesmas para a proxima geracao.

O transplante € a adi¢ao de novas arvores na floresta geradas aleatoriamente. O
objetivo € aumentar o “material genético” e assim, diminuir a probabilidade do Algoritmo
Genético convergir para 6timos locais. A quantidade de novas drvores transplantadas é um

dos parametros de entrada do Algoritmo TARGET.

3.2 Algoritmo HIDER*

Natural Encoding for Hierarchical Decision Rules (HIDER*) [2]] ¢ uma melhoria
do algoritmo evolutivo HIDER [3]] ao qual foi acrescentada a idéia chamada de “Natural
Encoding”.

“Natural Encoding” € uma abordagem que utiliza somente nimeros naturais
para representar um intervalo de dados, quando o atributo for continuo, ou um conjunto
de valores, quando o atributo for discreto. A Figura[3.T]apresenta os dados utilizados para
exemplificar esta abordagem. Trata-se de um exemplo de dados que associa o peso € a
cor dos olhos com o fato da pessoa ter ou ndo um trabalho aceito em uma conferéncia
relevante. Este exemplo foi retirado de [2]].

O algoritmo HIDER™ utiliza a codificagio hibrida de um cromossomo, proposta
por Aguilar[3]]. Esta codificacdo representa um cromossomo como a uniao de dois tipos

de genes: genes que representam atributos cujos valores sdo continuos e genes que

3Elitismo ¢é a c6pia de elementos de uma geragdo para outra. Normalmente, o elitismo ocorre dentre os
melhores elementos de uma geracao.
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representam atributos cujos valores sdo discretos. Um atributo continuo € associado a
dois ndmeros reais, que sdo os limites de um intervalo que contém o valor deste atributo.
Um atributo discreto € associado a um nimero bindrio com tamanho igual a quantidade

de valores que este atributo pode assumir.

peso, cor, classe

(55, verde, sim)
(57, verde, nao)
(59, preto, nao)
(60, verde, nao)
(62, preto, sim)
(64, azul, nao)
(68, preto, sim)
(70, preto, sim)
Figura 3.1: Exemplo de dados utilizados na exemplificacdo do
algoritmo HIDER [2].

A Figura [3.2] ilustra o comprimento de um cromossomo codificado de forma
hfbrideﬂ e o comprimento de um cromossomo codificado utilizando “Natural Encoding”.

Este novo método de codificacao reduz consideravelmente o tamanho do cromossomo.

AT, (Continuo): [55, 701

Dominios
{ATZ(Discreto): {preto, verde, azul}

Regra: If AT, € [56,63] e AT,€ {preto, azul} then yes
/

N

56631 (0 |1 |1 8 |5 |1
Sy ey Classse AT AT, Classe
AT AT,

Codificacao hibrida

Codificacao Natural

Figura 3.2: Cromossomo hibrido vs. cromossomo natural[2l]. O
atributo ATy é o peso enquanto que o atributo AT, é
a cor dos olhos.

A codificacdo de valores discretos € feita associando-se cada combinagdo de
elementos do dominio dos valores discretos em um numero natural, conforme ilustrado
na Tabela [3.2] Nesta tabela, o dominio da varidvel cor {preto, verde, azul}, que foi
representado na codificagdo hibrida com valores bindrios, passa a ser representado com

valores decimais, no exemplo, nimeros do intervalo [1,7].

4Na codificacdo hibrida de um cromossomo sdo utilizados valores reais e valores bindrios. Neste
exemplo, os valores reais {56,63} representam um intervalo do atributo continuo peso e os valores bindrios
{1,0,1} representam os valores do atributo cor.
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A codificagdo de valores continuos € realizada associando subintervalos com
nimeros naturais, conforme Tabela [3.3] Os subintervalos podem ser obtidos por meio
de varios algoritmos de discretizagdo de dados [2]. A Tabela [3.3] ilustra a distribuigdo
de nimeros naturais por subintervalos dos dados apresentados na Figura [3.1] e utilizando
L ={55,56,61,63,66,70} como limites dos subintervalos.

Neste sentido, o algoritmo HIDER* define os seguintes termos:

Mutagdo natural discreta;

Conjunto de mutagdo discreta;

Mutacdo & — order;

Reproducdo natural discreta;

Transicdes linha e coluna;

Mutacao natural continua

Reproduc¢ao natural continua.

O algoritmo HIDER* [2] define a operagdo mutac¢ao natural discreta, utilizada
para modificar os individuos da populagéoﬂ da seguinte forma: Seja n o valor de um gene
de um individuo, a mutac@o natural do k — simo bit, representado por muty(n) é o nimero

natural produzido utilizando a seguinte Equacao[3.1}

_ n
muty(n) = (n+ 25192k 4 2k {?J (3.1)
onde k € {1,2,...,]|Q[}, || é o nimero de atributos, % é o resto da divisdo inteirae |.| é

a parte inteira da divisdo. Para exemplificar, ao aplicar o valor 3 na Equag@o[3.1]¢ obtido:

mut; (3) = (3+20)%2! +2! LZ—%J = 2(010)
mut>(3) = (3 +21)%22 + 22 L%J — 1 (001)
mut3(3) = (3 +22)%23 + 23 LZ—%J —7(111)
o resultado deste exemplo, assim como demais resultados sdo apresentados na Tabela[3.1]
Conjunto de mutacio discreta ¢ dado pela Equacao

Q|
Mut(n) = U muty(n) (3.2)
k=1

> Para exemplificar, seja a operacdo e mutacido do o subconjunto {verde, azul}. Este subconjunto é
representado pelo nimero 3 (011) e possui trés op¢des de mutacdo: 171, 001 e 010, respectivamente 7, 1 e
2. Desta forma o subconjunto {verde, azul} pode mutar para {preto verde, azul}, {azul} e {verde}.
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01 2 3 45 6 7
- significativo |1 0 3 2 5 4 7 6
23 016 7 435
+ significativo |4 5 6 7 0 1 2 3

Tabela 3.1: Valores de mutacdo para atributos discretos [2)].

onde |Q| é o nimero de atributos e mut;(n) é calculado pela Equacio Para
exemplificar, Mut(3) = {2,1,7}.
Mutacio 8 — order é definido pela seguinte Equacio

Mur(2))P= | (zUMut(z)) (3.3)
2E€[Mut(X)]3-1

para exemplificar,
[Mut(3)]° = {3}, pois [Mut(2)]® =Z
[Mut(3)]' = {1,2,3,7}, unido do resultado anterior com o conjunto de mutago.
[Mut(3)]? = {0,1,2,3,5,6,7}, unido do conjunto anterior com os valores de
mutacdo discreta de cada um dos elementos do conjunto anterior.

A reproducio natural discreta ¢ calculado utilizando:

Cross(ni,n;) ={z€ Q'|Vs > 0,s <1,0' #0,0° =0} (3.4)

onde Q' = [Mut(n;)]' N [Mut(n;)]", para todo t > 0.

Para exemplificar, sejam 1 e 6 os valores que participardo da reprodugdo. O
célculo segue abaixo:

[Mur(1)]0 = {1}

[Mut(6)]° = {6}

Logo, Q° =0

[Mut(1)]' = {0,1,3,5}

[Mut(6)]' = {2,4,6,7}

Logo, Q' =0

[Mut(1))> = {0,1,2,3,4,5,7}

[Mut(6))> = {0,2,3,4,5,6,7}

Logo, Q*> #0

Cross(1,6) ={0,2,3,4,5,7}

Desta forma, esta operacdo de reproducdo gera seis descendentes.
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Valores discretos || Codificagdo natural
preto verde azul

0 0 0 0

0 0 1 1

0 1 0 2

0 1 1 3

1 1 0 6

1 1 1 7

Tabela 3.2: Codificacdo de valores discretos em niimeros naturais

Limite 56 61 63 66 70
55 | 1=[55,56] 2=1[55,61] 3=[55,63] 4= 55,60 5— [55,70]
56 - 7=[56,61] 8=1[56,63] 9=[56,66] 10=][56,70]
61 - - 13=[61,63] 14= [61,66] 15 [61,70]
63 - - - 19=[63,66] 20= [63,70]
66 - - - - 25 [66,70]

Tabela 3.3: Numeros naturais associados com intervalos de dados

As operacdes de transicoes linha e coluna sdo necessdrias para o cdlculo da

mutagdo natural continua e da reproducdo natural continuo. Sdo definidas através das

equacoes abaixo:

left(n) = max(leftb(n),n—1) (3.5)
right(n) = min(rightb(n),n+1)
upper(n) = max(upperb(n),n—k+1)
lower(n) = min(lowerb(n),n+k—1)
(3.6)

onde leftb(n), rightb(n), upperb(n) e lowerb(n) sao os limites a esquerda, a direita,

acima e abaixo respectivamente. Por exemplo, na Tabela 0 numero 9 possui 0s

seguintes limites:

lefth(9) = 7
rightb(9) = 10
upperb(9) = 4
lowerb(9) = 19
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Ainda sdo definidos os conjuntos hor(n), que representa todos os nimeros da
linha que contém n na Tabela e ver(n), que sdo todos os nimeros da coluna que

contém n. As equacdes sao definidas da seguinte forma.

k—1
hor(n) = | Jmax(leftb(n),(k—1)(row(n) —1)+i) (3.7)
i=1

k-1
ver(n) = U min(lowerb(n),(k—1)(i—1) 4 col(n))
i=1
para exemplificar, hor(9) = {7,8,9,10} e ver(9) = {4,9,14,19}.
Mutacao natural continua é definida com a seguinte Equacao:

Mut(n) € {x|x € (mov(n) —{n})} (3.8)

onde mov(n) = left(n)Uright(n) Uupper(n)Ulower(n) . Para exemplificar, Mut(14) =
{9,13,15,19}, ou seja todos os valores vizinhos de 14 na Tabela[3.3]
O Crossover natural continuo:

Cross(n;,nj) € ((hor(n;) Nver(n;))U (hor(n;) Nver(n;))) (3.9)

A Figura [3.3] ilustra as operagdes de mutagdo e reproducdo em atributos
continuos da Tabela [3.3] Por exemplo, os descendentes possiveis da operagdo de
reprodugdo entre 5 e 14, calculado pela Equacdo [ 3.9] sdo 4 (resultado da intersecgdo
da linha que contém 5 com a coluna que contém 14) e 15 (resultado da intersec¢cdo da

coluna que contém 5 com a linha que contém 14).

Mut(5) = {4, 10}
Mut(14) = {9, 13, 15, 19} ODescendente
Cross(3, 14) = {4, 15} > Mutacao

Limite 56 61 62 66 70

55 1 2 3 @4—@

56 - 7 8 9 10
61 - - 13
63 - - - 19 20
66 - - - - 25

Figura 3.3: Mutacdo e reproducdo em atributos com valores
continuos

O algoritmo HIDER* foi comparado[2]] com outro algoritmo, o C4.5 [22] e o

resultado foi que as regras extraidas com o HIDER* apresentaram as mesmas taxas de
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erro que o equivalente C4.5. A vantagem do HIDER* [2]] se mostrou no nimero de regras,
que foi significativamente menor que o C4.5. Esta € uma grande vantagem pois quanto
menor a quantidade de regras em um FRBS, mais rdpida € sua execucgdo, o que favorece

sua utilizacdo em sistemas de tempo real.

3.3 Algoritmo NSGA-II

Non-dominated Sorting Genetic Algorithm I (NSGA-II) [12] ¢ um AG
multiobjetivo que implementa o conceito de dominancia. Neste conceito, os melhores
individuos sdo os dominantes. E dito que uma solu¢io domina outra quando esta possui,
pelo menos, um aspecto melhor e os demais aspectos ndo sdo piores que os da outra.
Utilizando este conceito de dominancia, o NSGA-II classifica os individuos em frentes de
dominancia de tal forma que, os individuos da frente n possuem dominancia em relacdo
aos individuos da frente n + 1. Uma frente que ndo € dominada por nenhuma outra, ou
seja, possui as melhores solucdes, é chamada de frente de Pareto [12].

Inicialmente, o NSGA-II cria, aleatoriamente uma populacao Py de tamanho N.
Esta populacdo € ordenada seguindo o conceito de dominancia. Sendo assim, para cada
individuo, é atribuido um ranking igual ao seu nivel de dominancia (o nivel n é melhor
que o nivel n + 1).

ApOs este passo, € criada a populacdo Qp, de tamanho N, através de mutagdes e
crossover’s sobre Py. Depois, R € criado tal que Ry = PyU Qp. Desta forma, a populagdo
R( tem tamanho 2N. Esta nova populacdo € ordenada, seguindo o conceito de dominancia.
Uma nova populacdo P; € gerada e populada a partir de todos os individuos das frentes
F\,F,...,F}, nesta ordem, enquanto o tamanho desta nova popula¢do for menor que N.

A Figura [3.4 ilustra esta operacdo. Para completar Py até o tamanho N, a
ultima frente, que na Figura é representada como F3, € ordenada pela distancia entre as
aglomeracdes, ou seja, individuos mais isolados sdo melhores. Uma nova populacdo P; é

formada. Este processo continua até a convergéncia do algoritmo.

Ordenacao das Ordenacdo pela distancia
nao dominadas das aglomeracoes P
t+ 1
N [S— —
- A -
t
F3
—3 - |{------- s Rty  EEEEEET PR ---

Rejeitado

R

t

Figura 3.4: Algoritmo NSGA-II [12]]
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Pulkkinen e Koivisto [28] propuseram um método de classificacdo hibrido que
utiliza 0 NSGA-II em conjunto com um outro algoritmo, o C4.5 [22]]. O objetivo € extrair
Regras Fuzzy a partir de dados. Conforme ilustrado na Figura[3.5] inicialmente o método
utiliza o algoritmo C4.5 para extrair Regras Fuzzy a partir de uma base de dados. Apds
este passo, outras regras sio criadas apenas alterando, aleatoriamente, alguns parametros
das regras extraidas no passo anterior. Logo em seguida, € aplicado o algoritmo NSGA-II
com o objetivo de escolher as melhores regras que cumpram dois objetivos. Primeiro,
minimizar o nimero de regras. Segundo, minimizar o nimero de condi¢des de cada regra.
Por se tratar de objetivos concorrentes, o autor propds a utilizacdo do NSGA-II, que € um

algoritmo multiobjetivo capaz de lidar com esta situagdo.

Cria algumas regras fuzzy
com o algoritmo C4.5

Dados para
classificacao

/

Aplica o Cria o resto da
algoritmo populagao
NSGA-II aleatoriamente

Conjunto das
melhores
regras fuzzy

Figura 3.5: Método de classificacdo hibrido proposto por
Pulkkinen e Koivisto[25]

3.4 Aplicacio de Algoritmos Genéticos na otimizacao de

recursos humanos

Segundo Yang et Al [40] a alocacdo de recursos humanos € um processo de
decisdo que consiste em combinar as habilidades de cada pessoa com os diferentes tipos
de trabalhos existentes em uma determinada empresa. Neste processo de tomada de
decisdo, devem ser considerados tanto os interesses da pessoa, que ocupard a vaga, como
os interesses da empresa.

O quadro de funcionérios das empresas é composto por equipes de diferentes
habilidades, qualidades e posi¢do. Yang et Al. [40] apresentam um modelo de escolha
de “dois sentidos”. Neste modelo, sdo consideradas duas avaliacdes. A primeira € feita
a partir do ponto de vista da empresa e por isto leva em consideracdo os objetivos
organizacionais. A segunda ¢ feita do ponto de vista do funciondrio levando em
consideragdo seus objetivos pessoais. A equagdo [ 3.10] apresenta o0 modelo matematico,

proposto por Yang et Al. [40]], que representa este problema.
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maxz(x) = Z

i=1]

(Ei* pij*qij*xij) (3.10)
0

m

onde:

e | - indice do posto de trabalho, i =1,2,...,n;

J - indice do empregado, i = 1,2,...,m;

e FE; - grau de importincia do i — simo posto;

e 1 - quantidade total de postos de trabalho;

e m - quantidade total de empregados ;

e p;j - pontuagio referente a avaliacdo do posto de trabalho pelo empregado quando
este conhece o mesmo;

e g;j - pontuacdo referente a avaliacdo do empregado para a ocupagio de determinado

cargo na empresa.

1, se oempregado j for alocado ao posto i
e x;; - € calculado da seguinte forma:

0, se ndo houver atribui¢cao

O cromossomo do algoritmo genético proposto por Yang et Al [40] € estruturado
da seguinte forma. Cada gene representa a alocacdo de um empregado a um determinado
posto de trabalho. Os seus valores sdao bindrios, 0 ou 1. O valor 0 indica empregado
nio alocado enquanto que o valor 1 indica empregado alocado. Por exemplo, se a
empresa espera alocar 10 funciondrios a 3 postos de trabalho, um cromossomo valido
¢ C =[0101001010/1010100000/0000010101]. Nota-se uma divisdo em trés partes com
10 genes cada. Cada uma destas partes representam um posto de trabalho. Desta forma,
os empregados 2, 4, 7 e 9 estdo alocados no primeiro posto de trabalho. Os empregados
1, 3 e 5 no segundo posto e os empregados 6, 8 e 10 no terceiro.

No trabalho de Yang et Al [40], a populacdo inicial foi gerada aleatoriamente,
a reproducdo foi realizado em apenas um ponto do cromossomo e foi empregada uma
mutacgdo bdsica, onde apenas um gene aleatdrio € alterado. Apds varios experimentos, 0s

parametros de entrada que apresentaram melhor resultado foram:

e Tamanho da populacio: 60;
e Probabilidade de reproducdo: 0,7;
e Probabilidade de mutagdo: 0,05.

Os experimentos foram realizados com base em uma situacdo real encontrada
em uma grande empresa. Os resultados destes experimentos foram avaliados por um
especialista, no caso o gerente desta empresa, e foram considerados muito satisfatérios
[40].
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3.5 Modelagem Fuzzy para gerenciamento de recursos

em Sistemas de Banco de Dados Virtualizados

Segundo Wang et Al [35], a hospedagem de bancos de dados em mdquinas
virtuais (VMs) tem um grande potencial para melhorar a eficiéncia de utilizacdo dos
recursos e a facilidade de implantacdo de sistemas de banco de dados.

O trabalho de Wang et Al [35] considera o problema de alocacdo de recursos sob
demanda para uma mdquina virtual rodando um banco de dados que serve dados para uma
grande quantidade de consultas dindmicas e complexas e ainda, atendendo aos requisitos
de QoS (Quality ofServicﬂ.

Para resolver este problema, foi proposta uma abordagem de gerenciamento de
recursos autdnoma. Esta abordagem utiliza um modelagem Fuzzy para capturar e avaliar
o comportamento de uma VM que hospeda um banco de dados. O objetivo € tomar
decisdes referentes as necessidades de recursos para cada mdquina virtual, prevendo
suas necessidades e alterando dinamicamente as cargas de trabalho. A solucdo proposta
foi implementada no Xer[k os resultados demonstraram que a CPU e o I/O de disco
podem ser eficientemente alocados para as VMs que executam os banco de dados com a
finalidade de cumprir os objetivos de QoS.

A Figura [3.6] ilustra a arquitetura do sistema de gerenciamento de recursos
proposta para bancos de dados virtualizados com base na modelagem Fuzzy acima. Esta
arquitetura consiste em quatro modulos principais. Os Sensores monitoram a carga de
trabalho da VM, representada por w(t), o seu desempenho, representado por p(z), e 0 uso
de recursos da VM r(r).

%A qualidade do servico (QoS) refere-se a varios aspectos que permitem avaliar a qualidade do transporte
de informagdes em redes de computadores e em sistemas telefonicos.

7 Xen é um software livre utilizado para virtualizacio das arquiteturas x86, x86-64, IA-32, IA-64 e
PowerPC. O Xen permite a execugdo de varios sistemas operacionais, simultaneamente, sobre um mesmo
hardware.
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Regras atualizadas

Base de
Regras

Aprendizagem

(\0 adaptativa
R
Aplicacao e

sensores da VM %‘

Caracteristicas Preditor de
de carga de recursos
trabalho -

¢ r(t+1)
>

B q Alocador de
anco ae recursos
Dados

Alocacao de
recursos

Figura 3.6: Arquitetura do sistema de gerenciamento de recursos
[35]].

O médulo de Aprendizagem Adaptativa gera regras Fuzzy do tipo if ...then
a partir dos dados agrupados para a modelagem da VM de banco de dados. Para
exemplificar, suponha que a carga de trabalho para a entrada w(z) é descrita por N
diferentes caracteristicas, [C1,C2,...,CN] e para a saida, dois tipos de recursos, CPU e
/O, [Rcpu, Rio], sdo consumidos. Se os clusters K sdo formados a partir de todos os pares
de dados, entdo as regras K sdo produzidos para este modelo Fuzzy. A base de regras é
construido da seguinte forma:

R If input [C1,C2,....CN] is in cluster i, then output [Rcpy,Rio)7 =
A;[C1,C2,...,CN]T +b;

As regras sdo armazenadas na Base de Regras. Apds isto, o Preditor de Recursos
realiza inferéncia Fuzzy para gerar uma estimativa precisa do recurso r, dada a carga de
trabalho de entrada w. E utilizada uma fungio de pertinéncia Gaussiana para a fuzzifica¢io
da entrada w. Apds o processamentos das regras e a defuzzificacdo, o resultado final é
obtido. Este resultado € entdo enviado ao Alocador de Recursos para orientar a alocacdo
de recursos da VM.

Wang et Al [35] realizaram alguns experimentos para verificar a abordagem

sugerida. Em um destes experimentos, a carga de trabalho foi alterada conforme apresenta

a Figura
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Sessdes Ativa
w
=]
o

0 240 480 720 960 1200 1440 1680 1920 2160 2400 2640
Tempo (s)

Figura 3.7: Alteracdo da carga realizada nos experimentos [35].

As Figuras[3.8]e[3.9mostram a utilizagdo de CPU da VM que hospeda o banco de
dados. Nestas Figuras, é possivel notar aumento de carga nos tempos 480s, 1450se1930s
e que, no tempo 2160s ococorre um pico na demanda por CPU. Neste momento ocorre
uma alocagdo automadtica de recursos. A Figura [3.§] ilustra como a CPU ficou estdvel
neste momento. A Figura[3.9mostra o tempo médio de resposta a cada consulta realizada
no banco de dados e que, apesar do pico existente no tempo 2100s, o tempo médio

ultrapassou o QoS apenas sete vezes.
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Figura 3.8: Utilizacdo de CPU em fungdo do tempo [35].
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Figura 3.9: Tempo médio de resposta em fungdo do tempo [33)].

3.6 Discussao

Atualmente existem diversos estudos relacionados com a extragdo do

conhecimento, a partir de uma base de dados, com o objetivo de gerar regras na forma
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if ...then. Este capitulo apresentou alguns destes estudos cujo objetivo principal foi
o desenvolvimento de algoritmos capazes de realizar tal tarefa. Neste sentido, foram
apresentados os algoritimos TARGET na Sec¢ad3.1} HIDER na Sec¢dd3.2] e NSGA 1II na
Se¢dd3.3] Apesar de diversos outros algoritmos terem sido encontrados na literatura,
estes apresentaram-se mais semelhantes com a proposta deste trabalho.

Além dos algoritmos utilizados na extracdo do conhecimento, hoje existem
também, diversas abordagens que empregam técnicas da Inteligéncia Artificial na
alocacdo dindmica de recursos. Duas foram citadas neste capitulo. A abordagem
apresentada na Sec¢do utiliza Algoritmos Genéticos para alocar dinamicamente
pessoas a cargos em uma empresa. A abordagem da Secéo [3.5] utiliza Légica Fuzzy para
alocar dinamicamente recursos de memoria e CPU para uma méquina virtual que hospeda
um banco de dados. Conforme serd visto no proximo capitulo, este projeto empregara
algumas destas técnicas, combinadas com SMA, com o objetivo de alocar dinamicamente

recursos de qualquer natureza, desde recursos humanos até recursos de maquina.



CAPiTULO 4

O projeto COGNARE

Este Capitulo apresenta o projeto COGNARE. Trata-se de um projeto cujo
objetivo € realizar a alocacao dinamica de recursoﬂ O problema da alocagdo dinamica de
recursos pode ser enunciado da seguinte forma: “Dada uma lista de recursos disponiveis
R e uma lista de tarefas a serem executadas T, retornar as duplas <T, R>EI que possam
maximizar parametros previamente informados.”

Com o objetivo de obter uma melhor organizacdo das funcionalidades, o projeto
COGNARE foi dividido em trés médulos. O primeiro utiliza os SMAs, apresentados na
Secao para a obtencdo de informacdes do ambiente extern O segundo médulo
utiliza AG, apresentados na Secdo [2.2] para realizar a aprendizagem de regras Fuzzy,
utilizadas no processo de alocacio de recursos. O terceiro, e ultimo mddulo, utiliza um
FRBS, apresentado na Seg¢ao[2.1] para realizar a aloca¢do dindmica das tarefas a recursos,
oriundos do ambiente exterior.

Este Capitulo estd organizado da seguinte forma. Na Secao [4.1] é apresentada
a arquitetura empregada no projeto, os médulos e como cada um destes modulos se
relacionam. As Sec¢des {.2] 4.3] e 4.4] descrevem cada um dos médulos apresentados na
arquitetura. No final de cada uma destas secdes sdo descritos os detalhes de utilizagdo
destes modulos. Para encerrar este capitulo, a Se¢do 4.5|tece uma discussio a respeito da
arquitetura e dos médulos propostos para o projeto COGNARE.

O COGNARE nao possui interfaces grificas. A sua utilizacdo se dd como um
modulo de outros sistemas que necessitam de alocar dinamicamente recursos. Para isto
foram disponibilizados métodos publicos capazes de executarem as fungdes propostas
neste projeto. A utilizagdo do médulo de aprendizagem é descrita na Secdo 4.3.4] e a

utilizagdo do médulo de alocagdo dindmica de recursos é apresentada na Secdo #.4.1]

'Dependendo da situagio, esta alocagio pode ser apenas uma sugestdo para que um usudrio possa avaliar
o seu efetivo cumprimento. Em outras situagdes, esta alocagdo € feita diretamente, sem a necessidade da
avaliac@o deste usudrio. Estes dois casos foram verificados no Capl’tuloE}

%A dupla <T, R> representa uma alocagio da tarefa T ao recurso R.

3E chamado de ambiente externo qualquer outro sistema gerador de tarefas e recursos. Estas tarefas e
recursos sdo as entradas utilizadas pelo COGNARE para a sugestao de alocagdes.
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4.1 Arquitetura do COGNARE

O objetivo da Arquitetura de Software € definir os componentes de um sistema,
suas propriedades externas e seu relacionamento com seres humanos, demais sistemas e
sensores [32]]. A arquitetura utilizada no projeto COGNARE foi ilustrada na Figura 4.1

Nesta Figura, € possivel visualizar os trés mddulos principais do projeto:

e Agentes Sensores - possuem dois objetivos. O primeiro € captar os eventos externos,
varidveis e demais informacdes necessarias e armazena-las em um repositdrio local.
O segundo objetivo é captar as situagdes dos recursos e tarefas a serem alocados.
Estes dados sdo provenientes do ambiente exterior e sdo enviados para o Alocador
Fuzzy fazer a sugestao de alocacdo de recursos;

e Aprendizagem de Regras - L€ as informag¢des armazenadas no repositdrio local e
gera um conjunto de regras Fuzzy. Estas regras sdo armazenadas na biblioteca de
regras;

e Alocador Fuzzy - Utiliza as regras armazenadas na biblioteca de regras e os valores
do ambiente exterior oriundos dos agentes sensores com o objetivo de produzir

sugestdes de alocagdo de recursos.

Esta arquitetura visa atender a dois objetivos centrais. O primeiro objetivo é
gerar regras Fuzzy a partir de dados obtidos do ambiente exterior. O segundo € realizar
a sugestdo de alocacdo de tarefas a recursos a partir de varidveis obtidas do ambiente
exterior. Cada um destes modulos da Figura {.1] estdo descritos de forma detalhada nas

proximas Secoes.

ARQUITETURA - COGNARE

AGENTES

SENSORES

Tarefas a serem resolvidas e
recursos disponiveis

T AGENTES
cognare-learming: .
SAIDA:

ENTRADA:

DADOS EXTERNOS _ .

APRENDIZAGEM SUGESTOES DE ALOCACAO
DE REGRAS cognare-inference: ).

ALOCADOR

FUZZY DE

RECURSOS

A

|

Conector Ambiente Externo

|

BIBLIOTECA DE REGRAS

if ... then ..
if .. then ..
if ... then ..,
if ... then ..
if .. then .,
If ... then ..,

REPOSI_TORIQ LOCAL
DE DECISOES JA TOMADAS

Figura 4.1: Arquitetura do sistema COGNARE.

Na Figura 4.1} também ¢é possivel notar um elemento denominado “Conector

Ambiente Externo”. Este conector € uma interface, modelada com o nome



4.2 Médulo: Agentes Sensores 43

ExternalEnviromentConnector, responsavel por converter os dados do ambiente externos
em informagdes tteis para 0 COGNARE. A Figura [4.2] apresenta o diagrama desta

interface com os seguintes métodos:

e getResources() - Retorna a lista de recursos disponiveis a realizarem tarefas;
e getlasks() - Retorna a lista de tarefas que necessitam serem realizadas;
o getTaskAssigned(Resource resource) - Retorna a tarefa atribuida a um recurso

passado como parametro para este método.

«interface»
ExternalEnviromentConnector

+ getResources()

+ getTasks()
+ getTaskAssigned()
4 R
4 A\
£ A
ConnectorCelg ConnectorNfe

+ getResources() + getResources()
+ getTasks() + getTasks()
+ getTaskAssigned() + getTaskAssigned()

Figura 4.2: Interface  ExternalEnviromentConnector e  seu
relacionamento com as classes ConnectorCelg e
ConnectorNfe.

Nota-se também, na Figura@ as classes ConnectorCelg e ConnectorNfe. Estas,
sdo classes concretas, implementadas a partir da interface ExternalEnviromentConnector.
Estas classes serdo utilizadas nos estudos de caso apresentados no capitulo[5] Desta forma,
0 COGNARE consegue abstrair os tipos de representacdo das informagdes provenientes
de fontes de dados distintas, uma para cada estudo de caso. Por isso é possivel integrar
0o COGNARE com outras fontes de dados, bastando para isto apenas implementar os
métodos da interface ExternalEnviromentConnector. Estes métodos deverdo conter o
codigo responsdvel por converter esta nova fonte de dados externa para instancias das
classes Resource e Task, conhecidas pelo COGNARE.

4.2 Moédulo: Agentes Sensores

Este mddulo € responsavel por integrar os dados externos com o COGNARE e
executar as funcdes implementadas nos demais médulos com o objetivo de tomar decisdes
quanto a alocagdo de recursos. Para isto € utilizado um Sistema Multiagente.

O SMA foi modelado utilizando a metodologia Prometheus [38]. Esta

metodologia consiste em trés fases, que estdo apresentadas na Sec¢do|A.3



4.2 Médulo: Agentes Sensores 44

Os diagramas da metodologia Prometheus foram criados utilizando a ferramenta
Prometheus Design Tool(PDTﬂ [34]. A implementacdo dos agentes foi feita utilizando
a plataforma JADEEI (Java Agent Development Framework) [3]]. Esta plataforma utiliza a
arquitetura BDI (Belief-Desire-Intention), apresentada na Secdo [2.3.1]

A seguir, serdo detalhadas essas trés fases da metodologia Prometheus, referente

a implementacdo dos agentes utilizados no COGNARE.

4.2.1 Especificacao do Sistema

Os agentes do COGNARE cumprem os trés objetivos:

e O;: Obter as listas de tarefas e recursos a serem atribuidos;

e (;: Decidir quanto a atribuicdo de uma tarefa a um recurso;

e (O3: Descobrir qual foi a decisdo tomada por um usudrio quanto a alocagdo de
uma tarefa a um recurso. Este objetivo € necessario somente quando o COGNARE
atuar como ferramenta auxiliar na alocacdo. Neste caso serd realizada apenas uma
sugestdo, que poderd ser acatada ou ndo por um usudrio. Esta informacdo serd
utilizada em uma futura avaliagdo da qualidade regras e, consequentemente, das

sugestdes fornecidas.

O objetivo O, referente a obtengdo das listas, consiste na execu¢do dos métodos
getResources() e getTasks() da interface ExternalEnviromentConnector, ilustrada na
Figura[d.2] Apds a obtengio destas listas, € verificado se estas sofreram alguma alteragdo.
Esta alteracdo significa que surgiram novas tarefas ou novos recursos, ou ainda mais,
alguma tarefa ou recurso deixou de existir. Toma-se este cuidado para diminuir a demanda
para o médulo que faz a alocagdo e, desta forma, aumentar a performance do sistema.

O objetivo O3, referente a realizacdo da sugestdo, consiste na invocacdo do
modulo alocador. Este médulo serd descrito na Secdo [4.4] Desta forma, este objetivo
consiste em obter a lista de tarefas e recursos, descrita no pardgrafo anterior e retornar
pares Tarefa x Recursos que sdo as efetivas alocacdes realizadas pelo sistema.

O objetivo O3, referente a descoberta das decisdes tomadas pelo usudrio,
consiste na execucdo do método getTaskAssigned(Resource resource) da interface
ExternalEnviromentConnector, passando como parametro um recurso. A fungdo deste
método € retornar a tarefa que foi atribuida pelo usudrio a este recurso. A necessidade
deste objetivo se d4 somente quando o COGNARE for utilizado como sistema auxiliar,

ou seja, quando este apenas fornecer sugestdes de alocac@o para um usudrio.

4Esta ferramenta é descrita na Se¢io
SEsta plataforma é descrita na Secdo
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Ap6s a definicdo dos objetivos, que o SMA deverd cumprir, o préximo passo,
na metodologia Prometheus, consiste na definicdo do Projeto Arquitetural[38]. Esta etapa

serd descrita a seguir.

4.2.2 Projeto Arquitetural

Nesta etapa € realizado o agrupamento dos objetivos similares com a finalidade
de definir as funcionalidades. Estas funcionalidades podem ser avaliadas em funcdo dos

critérios de acoplamento e coesdo definidos na Engenharia de Software[38]]:

e Acoplamento: é apresentado principalmente na comunicagdo entre agentes, mas
também pode ser apresentado no uso compartilhado de dados;
e Coesdo: capacidade de controlar vdrias acdes que ocorrem ao mesmo tempo € a

forma como objetivos do agente sdo relacionados.

Ap6s o agrupamento dos objetivos, sdo gerados dois diagramas. O primeiro é o
Diagrama de Acoplamento de Dados, conforme ilustrado na Figura [4.3] Este diagrama é
uma ferramenta utilizada para avaliar o acoplamento e a coesao entre as funcionalidades
do SMA. O segundo é o diagrama de agrupamento de funcionalidades, conforme ilustrado
na Figura [4.4] Este diagrama tem como objetivo relacionar os objetivos esperados pelo

SMA com os agentes propriamente ditos.

Decisdes

6‘ Descobrir a decisdao tomada pelo usuario )

i

Recursos*

|

Tarefas —%E‘ Obter lista de tarefas e recursos )%- Tarefas*

AR

Decidir quanto a atribuigcao )

Recursos

Figura 4.3: Diagrama de Acoplamento de Dados.

Na Figura estd ilustrada as duas fontes de dados externas: Tarefas

e Recursosﬂ e como estas se relacionam com as funcionalidades dos agentes. A

SEstes dados sdo obtidos através da execucdo dos métodos getResources() e getTasks() da interface
ExternalEnviromentConnector.
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funcionalidade “Obter lista de tarefas e recursos” € responsdvel pela criacdo dos dados
Tarefas* e Recursos*ﬂ Estes dados sdo as listas que participardo do processo de alocacao.
Este processo de alocagdo é representado na Figura [4.3] pela funcionalidade “Decidir
quanto a atribuicdo” e € responsavel pela criacdo do dado Decisdes. Este dado consiste na
lista de decisdes propriamente dita.

Também nota-se na Figura que o dado Recursos* € compartilhado pelas
funcionalidades “Decidir quanto a atribuicdo” e “Descobrir a decisdo tomada pelo
usudrio”. Isto € necessdrio para orientar a funcionalidade “Descobrir a decisdo tomada
pelo usudrio” na descoberta das decisdes tomadas pelo usudrio. Neste caso, esta
funcionalidade ‘“‘aguarda um tempo’ referente a espera pela tomada de decisdo do
usudrio e, apos este tempo, percorre a lista de Recursos™ com o objetivo de consultar

as reais atribui¢des realizadas por este usuérioﬂ

é Obter lista de tarefas e recursos ) 6 Decidir quanto a atribuicao )

i ResearchAgent i

DecisionMakingAgent

6 Descobrir a decisao tomada pelo usuario )

,% CheckerAgent

Figura 4.4: Diagrama de Agrupamento de Funcionalidades

Na Figura #.4] sdo apresentados os mapeamentos entre as funcionalidades do
SMA com os agentes. Conforme ilustrado nesta Figura, o agente “ResearchAgent”
€ responsdvel pela funcionalidade “Obter lista de tarefas e recursos”, o agente

“DecisionMakingAgent” é responsdvel pela funcionalidade “Decidir quanto a atribui¢do”

7Nota-se um asterisco nas fontes de dados Tare fas* e Recursos*. Isto indica que esta lista foi alterada,
em relacdo a lista original, sem o asterisco. Esta alteracdo ¢ realizada pela funcionalidade “Obter lista de
tarefas e recursos”.

8Este tempo é um dos parimetros de configuragio do sistema. Durante os testes foi considerado 5
minutos.

Para realizar esta consulta é executado o método gerTauskAssigned(Resource resource) da interface
ExternalEnviromentConnector
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e o agente “CheckerAgent” é responsdvel pela funcionalidade “Descobrir decisdo tomada
pelo usudrio”.

Uma vez tendo identificados os agentes, a proxima etapa, definida pela
metodologia Prometheus, consiste na criacdo do Projeto Detalhado[38]]. Esta etapa serd

descrita a seguir.

4.2.3 Projeto Detalhado

E nesta etapa que o diagrama de visdo geral do SMA ¢é gerado. Este diagrama,
conforme ilustrado na Figura[.5] apresenta o relacionamento entre os agentes, juntamente

com suas agdes, papéis, dados, mensagens, cendrios e objetivos[38]].

Recursos |

Tarefas %m ResearchAgent |___% 5
g ‘ | Verificar alteracdes no ambiente >

Tarefas* ‘ Recursos*

‘ | Consultar Recuros e Tarefas Disponiveis >

‘ | Registrar a real atribuicdo do usuario >

m DecisionMakingAgent |

‘ | Invocar médulo alocador > ﬁ| CheckerAgent

Figura 4.5: Diagrama da visdo geral do SMA.

Nesta Figura, € possivel visualizar como os agentes do SMA interagem e trocam

dados. Também € possivel identificar as a¢des executadas por cada agente.

4.2.4 Implementacao do SMA

Uma vez definido o projeto do SMA, o préximo passo € implementd-lo. Neste
projeto foi utilizada a plataforma JADE [3] para a criacdo dos agentes.

A plataforma JADE possui a classe Agent que deve ser estendida por todos
os agentes, conforme ilustrado no diagrama da Figura [4.6] Neste diagrama os agentes
estdo no pacote destacado com a cor cinza. Os demais elementos foram inseridos para

contextualizar as classes dos agentes dentro do sistema e serdao detalhados posteriormente.
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pkg

1

jade.core

Agent

b

/ in.solutio.cognare. agent \

DecisionMakingAgent RasearchAgent CheckerAgent
+ makeDecision() : void + ligtTasks() : void + insertUserDecision() : void
+ listResources() : void 7

1 ' !

in.solutio.cognare.core '

[ I

/ N
==interfaces= =<interfacesx=
DecisionMaker ExternalEnviromentConnector

7 IR

]
in.snlutiu.cugne%.studycase

ConnectorCelg ConnectorNFe

FRBSDecisionMaker

Figura 4.6: Diagrama de classe dos agentes implementados.

4.2.5 Utilizacao do médulo Agentes e Sensores

Para utilizar este modulo, inicialmente € necessdrio colocar o arquivo
cognare-agent.jar nos computadores que executardo os agentes. E necessdrio ter a
Maiquina Virtual Java (JVM) instalada. Nestes computadores, devem ser criados, no

diretério do usuériom um arquivo de propriedades, com o nome cognare-agent.properties

190 sistema operacional (SO) possui um diretério especifico para cada usudrio. No caso do SO
Linux, este diretério fica em /home/<usuario> enquanto que no Windows XP fica em C:/Document and
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cujo contetdo estd exemplificado na Listagem 4.1}

A funcdo de cada uma destas propriedades €é a seguinte. A
propriedade enviromentConnector deve referenciar uma instancia da interface
ExternalEnviromentConnector, ilustrada na Figura B.2l A propriedade hostLearner
deve referenciar o endereco onde se encontra instalado o médulo de Aprendizagem
de Regras, apresentado na Secdo A propriedade hostinference deve referenciar o
enderego onde se encontra instalado o médulo Alocador Fuzzy, apresentado na Segao[.4]

Listagem 4.1: Propriedades configuradas para o modulo “Agentes

e Sensores”

enviromentConnector=in.solutio.cognare.core.util.ConnectorCelg
hostLearner=localhost

hostInference=localhost

A inicializag¢do deste médulo acontece apds a execucao do seguinte comando:
java -cp cognare-agent.jar in.solutio.cognare.agent.Start

Ap6s a execugao deste comando os agentes sdo inicializados e comecam a enviar

informagdes para os demais moédulos.

4.3 Moédulo: Aprendizagem de Regras

z

Este modulo € responsdvel por processar os dados contidos no repositorio
local, conforme ilustrado na Figura .1} e converté-los em regras Fuzzy. Com este
objetivo, foi criada a interface Learner, que possui o objetivo de abstrair a técnica
utilizada no aprendizado. Esta interface, ilustrada na Figura {.7] possui o método
getKnowledge(List<Instance> instances), responsavel por realizar o aprendizado das
regras a partir de uma lista de instancias. Este método recebe como parametro de entrada

uma lista de objetos do tipo da classe Instance.

«interface»
Learner

+ getKnowledge(instances : List<Instance>) : Knowledge

Figura 4.7: Interface Learner

A classe Instance, ilustrada na Figura {.8] representa uma instincia de decisdo
e possui o relacionamento “um para muitos” com a classe Attribute. Desta forma, cada

objeto do tipo Instance contém vérios atributos. Cada atributo possui um nome, um valor

Settings/<usuario>.
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e um tipo, que pode ser entrada ou saida, conforme apresentado no diagrama da Figura

4.8l

Instance
- attributes : List<Attribute>

Attribute

- name : String
- value : String
- type : Attribute Type

«enumeration»
Attribute Type

INPUT
OUTPUT

Figura 4.8: Classes Instance, Attribute e AttributeType com seus
relacionamentos.

Para exemplificar, seja a Tabela Serdo consideradas neste exemplo apenas
as varidveis de entrada: “Distancia” e “Prioridade”. A varidvel de saida serd a ultima
coluna, o “Coeficiente de Decisdo”.

Nesse exemplo, cada linha da Tabela serd convertida em um objeto do tipo
Instance e armazenada em uma lista. Esta lista serd passada como parametro ao método

getKnowledge(List<Instance> instances) da interface 4.7) que iniciara o aprendizado das

regras.
Distancia Prioridade ... Saida: Coeficiente de Decisdo
3 0,7 ... altissimo
2 0,8 ... alto
10 0,5 ... normal
15 0,4 ... baixo

Tabela 4.1: Tabela D gerada a partir do exemplo da Figura m

O método getKnowledge(List<Instance> instances) retorna um objeto do tipo
da classe Knowledge, ap6s o processamento do aprendizado das regras. O diagrama desta
classe estd ilustrado na Figura[4.9 Neste diagrama, ¢ possivel identificar que Knowledge

se relaciona com as classes Rule e FuzzyTerm.

Nesta tabela, as reticéncias ilustram que é possivel trabalhar com uma quantidade flexivel de varidveis
de entrada.
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A classe Rule representa uma regra Fuzzy. A classe FuzzyTerm representa
um conjunto Fuzzy. Conforme descrito na Se¢do [2.1.1] Neste projeto, foram utilizadas
somente funcdes de pertinéncia triangulares{r_zl Neste sentido, a classe FuzzyTerm possui
os atributos “min”, “middle” e “max” que representam os vértices do tridngulo da fungdo

de pertinéncia.

Knowledge

- terms : List<FuzzyTerm>
- rules : List<Rule>

/

FuzzyTerm
- name : String Rule
- min : BigDecimal - description : String

- middle : BigDecimal

_ max : BigDecimal + getDescription() : String

+ setDescription(description : String)

Figura 4.9: Classes Knowledge, FuzzyTerm e Rule com seus
relacionamentos

Foi implementada a classe SGERDLearner, conforme ilustrado na Figura 4.10
Esta classe € uma implementacdo da interface Learner, capaz de gerar regras Fuzzy
utilizando o algoritmo de aprendizagem evolutiva SGERD[24]], apresentado na Secdo
Portanto, para utilizacdo deste médulo de aprendizagem com outros tipos de
algoritmos de aprendizagem, basta implementar, para cada um deles, a interface Learner

com o cddigo necessdrio para a execugdo adequada desse algoritmo.

120 motivo da utilizagio de funcdes de pertinéncia triangulares se dé pela limitacio do escopo deste
projeto. Pode ser considerado um trabalho futuro estender os testes para os demais tipos fungdes de
pertinéncia contidos na teoria dos conjuntos Fuzzy.
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«interface»
Learner

+ getKnowledge(instances : List<Instance>) : Knowledge

[

SGERDLearner

+ getKnowledge(instances : List<Instance>) : Knowledge
T
I
|

Y
Knowledge

- terms : List<FuzzyTerm>
- rules : List<Rule>

Figura 4.10: Classes Decision, Task e Resource e seus
relacionamentos

Finalmente, foi implementada a classe LearnerConverter, capaz de converter
um objeto do tipo Knowledge em uma string cujo conteido segue a sintaxe definida na
linguagem FCL. Posteriormente, esta string serd gravada em um arquivo e este arquivo
serd armazenado na biblioteca de regras, ilustrada na Figura [4.1] Esta biblioteca de
regras serd utilizada no médulo seguinte, para realizacdo da tomada de decisdo através

de inferéncia Fuzzy.
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actFluxo do Aprendizado)

Entrada; Tabela D
Saida: Lista de objetos do tipo Instance

Gera, a partir da Tabela D,
a lista de instancias

Entrada: Lista de objetos do tipo Instance
\‘/ Saida: Instancia de Knowledge

Executa o método getknowledge(...)
da interface Learner

Entrada: Instancia de Knowledge
Saida: FCL

kKnowledge em FCL

Converte o objeto [

®

Figura 4.11: Diagrama que ilustra o fluxo do aprendizado de
regras no COGNARE

O diagrama da Figura .11} ilustra todo o fluxo do aprendizado, descrito nesta
Secdo. Resumindo, este mdédulo recebe uma tabela (chamada de “Tabela D) contendo
exemplos de classificagdes e retorna um arquivo, na linguagem FCL, com os conjuntos
Fuzzy, as funcdes de pertinéncia e as regras Fuzzy. Este arquivo € armazenado na
biblioteca de regras do COGNARE.

A seguir é apresentado, de forma mais detalhada, o processo de aprendizado
executado pelo COGNARE.

4.3.1 Algoritmo SGERD

Este projeto utiliza o algoritmo Steady-State Genetic Algorithm for Extracting
Fuzzy Classification Rules From Data (SGERD) [24] na aprendizagem das regras.
Conforme apresentado na Tabela[#.2] o algoritmo SGERD apresentou-se eficiente em uma
comparagdo com outros algoritmos capazes de realizar a classificacio de dados através de
regras. Conforme apresentado nesta tabela, o SGERD obteve uma menor taxa de erro na
maioria das bases de dados testadad"]

BEstas e outras bases de dados estio disponiveis no site da Universidade da Califérnia
(http://archive.ics.uci.edu/ml/index.html), onde é hospedado o “Repositério de Aprendizagem de Maquina™.
Este repositorio é largamente utilizado em diversos estudos relacionados com a aprendizagem de maquina.
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Abordagem de Classificacao Base de Dados
Referéncia Abordagem Glass Wine Cancer Sonar Iris Pima
Quinlan [22][29] C4.5 32,50 - 5,26 25,60 4,80 25,40
Elomaa [13] C4.5 27,70 5,60 5,30 25,10 6,60 25,70
Sanchez (30] GP+SA 42,10 - 4,65 - - -
Ishibuchi  [20] GBML 40,38 6,90 3,25 24,06 - -
Ishibuchi  [21]] Hybrid GBML | 34,63 4,94 3,32 23,770 5,33 24,17
Guan [21]] Nonfuzzy+GA - 8,33 4,70 - 4,40 -
Abonyi (L] DT+Fuzzy 33,97 8,78 3,18 - 3,89 26,95
Mansoori  [24] SGERD 36,62 3,81 298 22,80 3,07 25,36

Tabela 4.2: Comparacdo entre as taxas de erros do SGERD e
outras abordagens utilizadas para classificacdo de

dados [24].

O SGERD ¢ um AG de estado estacionériomque tem como objetivo a
geracdo de um numero Q de regras por classe, seguindo a abordagem Genetic
Cooperative-Competitive learning (GCCL) [17]. As geragdes, ou filhas, sdo finitas e
limitadas a dimensao do problema. O algoritmo busca manter a mesma quantidade de Q
regras para cada classe. As regras Fuzzy if-then que classificam um problema especifico

com n atributos sao representadas na forma:

RegraR;: Ifx1isAjy and ...and x, is A j,, then class C; (4.1)

paraj=1,2,3,...N

onde X = [x1,x2,...X,] é o vetor de padrdes de entrada, Aj;(i = 1,2,...,n) sdo os
termos linguisticos utilizados e representam os antecedentes da regra R;. C; € a classe
consequente de R; e N € o nimero fixo de regras Fuzzy necessdrias para classificar os
padroes de entrada. Esta regra de classificacdo Fuzzy R; também pode ser expressa na
forma A; = Cj, onde A; sdo todos os termos linguisticos antecedentes da regrae C; € a
classe que esta regra classifica.

O SGERD particiona os padroes de entrada em conjuntos Fuzzy, também
chamados de termos linguisticos antecedentes da regra. A Figuraf.12]apresenta exemplos

de diferentes particionamentos. Nesta figura, K representa a quantidade de termos

14A selecdo tipo Estado Estacionario dos AG’s funciona do seguinte modo: Em cada nova geragio
uns bons e poucos cromossomos sdo selecionados para a criagdo da descendéncia. A seguir, alguns
maus cromossomos sdo removidos e novos descendentes sdo colocados em seus lugares. Todo o resto da
populacdo sobrevive para as proximas geracdes.
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linguisticos de cada parti¢cdo. Se K for 3, por exemplo, L3, L4 e Ls podem ser interpretados

99 <¢

com os valores linguisticos “pequeno”, “médio” e “grande”, respectivamente.

1 Ll L2 L3 L LS
0 0 K=2 1 K=3

9 LIO Lll LlZ Llo L14

WW

Figura 4.12: szerentes particionamentos utllzzados em regras
Fuzzy [24]].

A populacdo inicial do SGERD ¢ obtida a partir de todas as regras Fuzzy que
contenham apenas um valor linguistico antecedente. Se a quantidade total de termos
linguisticos for 14, entdo o ndmero de regras iniciais serd 14 x n. Para cada regra inicial,
€ calculada a sua respectiva classe consequente. Este cdlculo € apresentado a seguir.

Seja X1,X2,...,X),..., X, os padroes utilizados para extragdo das regras. O
grau de compatibilidade de cada padrdo X, com uma determinada regra R;, € dado pela

equacao[4.2}

Xp) = [ TmsiCxepi) (4.2)
i=1

onde n € a quantidade de varidveis linguisticas, x,; € o valor de cada varidvel linguistica
em cada um dos padrdes de entrada tal que X, = [Xp1,Xp2, .-, Xpi,- -, Xpn]. Mji(xXpi) € a
funcdo de pertinéncia de cada uma das Aj; varidveis linguisticas existentes na regra R;
aplicada ao padrao de entrada x,,.

Ap6s o cdlculo do grau de compatibilidade de cada padrao de entrada, é calculada
a eficiéncia de classificacdo de cada regra R; em cada classe Class T, ou seja, 0 quanto
uma determinada regra é capaz de classificar padroes em uma determinada classe. Este

célculo ¢é realizado pela Equagio[4.3}

pr € ClassT 'uj (Xp)
Y11 (Xp)

onde pr e Class 7 Mi (X)) realiza a soma apenas dos graus de compatibilidade de padrdes de

entrada que tem T como classe consequente.

Conf(Aj=ClassT) = (4.3)
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Quanto maior for o valor de Conf(A; = Class T), maior serd a eficiéncia de
classifica¢do da regra R; para a classe Class T. Desta forma, a classe consequente C; da

regra R; € obtida através da seguinte equagao @:

C; =argmax{Conf(A; = ClassT)|T =1,2,...,M} (4.4)

Apds conhecer a classe consequente de cada uma das regras R; da populagdo
do algoritmo SGERD, o préximo passo € calcular o fitness de cada regra. Este calculo
inicia-se com a medida da qualidade de cada regra ao classificar padroes em uma

determinada classe. Esta medida de avaliacdo é dada por:

fr(Aj = ClassCj) = Z ui(X,) — Z 1j(Xp) (4.5)
Xp € ClassC; X, ¢ ClassC;

onde u;(X,) é calculado através da Equagdo
Outro valor importante, para utilizacdo no célculo da funcao fitness € o tamanho

do subespago p; coberto por cada valor linguistico A j; de R;. O valor de p; € dado por:

kj
pj=]]&4;) (4.6)
i=j

onde (A j;) € o grau de cobertura que cada valor linguistico possui, conforme apresentado
na Tabela Para exemplificar, o valor L; da Figura m possui grau de cobertura %,
&L, = % porque, ao observar esta Figura, a base do tridngulo definido pela funcdo de

pertinéncia de L7 toma % espacgo total.

Valor linguisticos, A Grau de cobertura de atributos &(A)

Ly, Ly, Ly 1

Ly, Ly 2/3
L3, Ls, L11, L12, L3 1/2
Le, Lo 1/3
Lo, L14 1/4

Tabela 4.3: Grau de cobertura de cada valor linguistico da Figura

a7 124)

O maior inconveniente observado em sistemas baseados em regras Fuzzy € o
overfitting [24]. Isto ocorre quando as regras geradas sdo muito especificas. Regras muito
especificas possuem muitas varidveis antecedentes, o que diminui significativamente a
performance do classificador. Outro problema relacionado com regras muito especificas

estd relacionado com a quantidade necessdria de regras para que haja uma cobertura



4.3 Médulo: Aprendizagem de Regras 57

adequada de classificacdo. Para evitar este inconveniente, a taxa de sobreposi¢do das

classes ; € utilizada na fungdo fitness. O cdlculo de ; € realizado através da Equagdo |

%= (1—o(Ci)v(C))M (4.7

onde C; é a classe consequente da regra R;, k; é o comprimento da regra R;, v(Cj)
¢ o nimero de padrdes classificados como Cj, o(Cj) é o nimero de padrdes atipicos
classificados como C;;. Um padrao atipico pode ser um ruido ou um padrdo com ocorréncia
muito rara.

Finalmente, o valor do fitness é dado por:

fis se kj<n2
fitness (R;) = (4.8)
ijjfj, se kj >n2
onde f; é o valor da medida da avaliagdo da regra R, calculada através da Equagio[4.5]
k; € o comprimento da regra R, p; € calculado com a Equagﬁo X € calculado com a
Equagao Desta forma, a func¢do fitness usada no SGERD objetiva caracterizar como
melhores regras dentre toda uma populagdo, as regras que possuirem melhor medida de
avaliacdo, maior cobertura de seus termos linguisticos € menor comprimento.

As selecoes individuais no algoritmo nd@o sdo aleatdérias e somente o melhor
individuo sobreviverd. Cada pai produz uma quantidade finita de descendentes através
da reproducdo. As operacdes de mutacdo ocorrem com uma frequéncia muito baixa e,
desta forma, poucos crossovers devem ser substituidos por mutagdes. O mecanismo de
selecdo de regras do SGERD utiliza competic@o entre estas, considerando a capacidade
de aproximacdo a um resultado esperado como critério de qualidade de cada regra. No
entanto, € considerada a cooperacdo entre estas regras, de modo a aumentar o poder de
generalizacdo do classificador. Para isto, o SGERD propde uma abordagem heuristica,
que seleciona somente as regras mais cooperativas dentre a populagao.

Para exemplificar, serdo utilizadas as seguintes melhores regras com apenas um
termo linguistico antecedente, onde R1, R2 e R3 sdo as primeiras melhores regras para

cada classe e R4, R5 e R6 sd@o as segundas melhores regras para cada classe:

R1 : If x4 is L3, then class 1.
R2 : If x4 is L1, then class 2.
R3 : If x4 is Ls, then class 3.
R4 : If x3 is L3, then class 1.
R5 : If x3 is L1, then class 2.
R6 : If x3 is L3, then class 3.
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Distancia Distancia Outra Viatura Prioridade Classifica¢do

5 3,5 0,390 alto

6 3 0,415 altissimo
7 2 0,125 normal
8 1 0,039 baixo

Tabela 4.4: Padroes utilizados para exemplificar o aprendizado de
regras apresentado nesta Se¢do.

Dentre a populacdo de regras, € escolhido o melhor individuo por classe para
participar da reproducdo. No exemplo citado, R1 € o melhor individuo para a classe
1. Apds esta escolha, o outro individuo que participard do processo de reprodugdo
sera escolhido de forma aleatdria dentre os individuos da classe 1, a classe de R1. Se
nesta escolha, R1 for selecionado novamente, como segundo individuo a participar da
reproducdo, serd realizada a mutag@o neste e este novo individuo participard do processo
de reproducio.

Neste exemplo, R4 foi escolhido como segundo individuo para a reprodugio.
O termo linguistico antecedente de R4 € x3. Neste caso, serdo produzidas 14 novos
individuos, ou regras, do tipo “If x4 is L3 and x3 is L;, then class 1, fori =1 ...14".
Estes novos individuos sao avaliados quanto a aptidao através da fungdo de fitness.

Os individuos que participaram do processo de reproducdo Rp juntamente com os
novos individuos aptos gerados R sdo candidatos a participar novamente deste processo.
No méximo serdo C = Rp + Rp * 14 individuos para a proxima etapa.

Este processo se repete enquanto novos individuos aptos estiverem sendo
gerados e para quando, no processo de reprodu¢do, nenhum novo individuo seja mais
apto que seus pais.

Desta forma, o algoritmo retorna as melhores Q regras para cada uma das M

classes, ou seja, M x Q regras sdo retornadas.

4.3.2 Aplicacio do SGERD no COGNARE

Esta Secdo descreve o aprendizado de regras Fuzzy a partir de padroes, similares
aos apresentados na Tabela Nesta tabela, as colunas “Distancia”, “Distancia Outra
Viatura” e “Prioridade” sdo padrdes de entrada enquanto que a coluna “Classificagao” é
o padrao de saida. Nota-se que, neste exemplo, os padrdes de entrada (ou antecedentes da
regra) sao ndmeros reais e o padrdo de saida (ou classe consequente) é um elemento do
conjunto S = {baixo,normal,,alto,altissimo}. O objetivo é gerar regras que, a partir de

novos padrdes, consigam realizar classificagdes similares as classificagdes da Tabela§.4]
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Neste exemplo, foram definidos os 14 termos linguisticos Fuzzy ilustrados na
Figura[4.12] Tradicionalmente sdo utilizadas fungdes de pertinéncia triangulares [24] pois
estas sao de mais facil entendimento por seres humanos.

Na codificacdo, cada gene do cromossomo € representado pelos antecedentes da
regra e pela classe consequente, conforme ilustrado na Figura 4.13] O termo linguistico
Ly € utilizado para representar as varidveis que estdo inativas na regra. Desta forma, na
Figura [4.13] o cromossomo representa a regra: “if distdncia is pouco then classificagdo
is alto” pois, somente o gene Distancia possui um valor diferente de Ly (no caso, L3 é
interpretado como “pouco”). Os genes que representam os demais antecedentes possuem

valor igual a L.

Antecedentes Classe
da Regra Consequente

Figura 4.13: llustracdo da codificacdo de um cromossomo.

A populacio inicial é composta por todas as regras Fuzzy com apenas um termo
linguistico antecedente. Neste exemplo, a populacao inicial contém 42 individuoﬂque
neste caso sdo chamados de regras Fuzzy candidatas). Para cada uma destas regras
candidatas, foi determinada a sua respectiva classe consequente através da Equagao[4.4]

A selecdo € realizada da seguinte forma. Cada uma das regras, geradas no passo
anterior, sdo separadas em M conjuntos, um para cada classe consequente. Apds esta
separacdo € calculado o valor do fitness de cada uma destas regras candidatas, através da
Equagdo|4.8] Cada um dos M conjuntos sao ranqueados, em ordem decrescente do valor
do fitness de cada uma das regras candidatas contidas nele. Apds isto, sdo escolhidas as
Jd®melhores regras de cada conjunto.

Na reproducdo, inicialmente s@o escolhidos os dois melhores individuos de cada

um dos M conjuntos. Apds isto, o descendente € criado a partir da unido dos genes

ISEste valor é o resultado da multiplicacio da quantidade de termos linguisticos gerada (no caso 14) pela
quantidade de varidveis de entrada (no caso 3 - “Distancia”, “Distancia Outra Viatura” e “Prioridade”).

160 ¢ um dos pardmetros de entrada do algoritmo. Neste caso Q = 4. Esta foi uma escolha empirica, ap6s
a andlise do resultado final.
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ativos (diferentes de Ly) de cada um dos cromossomos. Por exemplo, seja Ry € Ry os
cromossomos escolhidos para participar do processo de reproducido. Conforme ilustrado
na Figura[d.14] R possui o gene “Distancia Outra Viatura” ativo com o valor Ls (muito)
enquanto que R, possui o gene “Distancia” ativo com o valor L3 (pouco). Neste caso, o
descendente terd os genes ativos de R; e Ry com seus respectivos valores.

ApOs sua geracdo, o cromossomo descendente € submetido a nova avaliagdo da
sua classe consequente, através da Equagdo [4.4] Isto é necessdrio pois, a alteragdo dos
valores linguisticos de cada gene pode implicar na mudanca da classe consequente da
regra. Na ilustracao da reproducgdo, apresentada na Figura4.14] € exemplificado este fato.
Nesta figura, os reprodutores fazem parte do grupo que classifica para a classe “alto” e
gerou um descendente que classifica para “altissimo”.

Ap6s a geracdo do novo cromossomo, o proximo passo € calcular o seu valor de
fitness, através da Equagdo [ 4.8 Se este valor for maior que o fitness de R, entdo este

cromossomo descendente substituira R;. Caso contrario, o descendente sera descartado.

Reprodutores

Ry | Lo | Ls | Lo alto

R2 L3 LO Lo alto

Descendente

Ls | Ls | Lo [altissimo

Figura 4.14: Reproducdo a partir de dois cromossomos.

Este algoritmo para quando uma das duas condi¢des seguintes forem alcancgadas.
Primeiro, quando os descentes gerados ndo forem melhores que seus pais. Esta € uma
situacdo de convergéncia, ou seja, mesmo que ocorram novas reprodugdes, estas nao
implicardo em individuos melhores. A segunda condi¢do de parada ocorre quando a
quantidade de iteracdes ultrapassar nx M, onde n é a quantidade de padrdes de entrada
(antecedentes das regras) e M € a quantidade de classes consequentes. Neste exemplo este
valor limite de iteracdes € 12 (3x4). No final, as regras obtidas sao similares as da Tabela
4.1

4.3.3 Geracao do arquivo FCL

A geracdo do arquivo, na linguagem FCL, a partir das regras geradas na Secdo

anterior, ocorre da seguinte forma. Inicialmente sdo identificados os termos linguisticos de
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Numero Regra

1 IF distancia IS Ls THEN classificacao is baixo

2 IF distancia IS L7 AND prioridade IS L3z THEN classificacao is normal

3 IF distanciaViatura IS L; AND prioridade IS L;1 THEN classificacao is alto

4 IF distanciaViatura IS L, AND prioridade IS L4y THEN classificacao is altissimo

5 IF distancia IS L;1 AND prioridade IS L3 THEN classificacao is normal

Tabela 4.5: Regras geradas apds o término do algoritmo SGERD.

Variavel Quantidade Termos linguisticos Conversao através da Tabela
distancia 3 Ls, L7, L1 pouco, médio, muito
distanciaViatura 2 Ly, Ly pouco, muito
prioridade 3 Ls, L4, L1y pouco, médio, muito

Tabela 4.6: Identificagdo dos termos semdnticos e valores
linguisticos utilizadas por cada uma das varidveis das
regras aprendidas na Se¢do

Quantidade Termos Linguisticos

2 pouco, muito

3 pouco, médio, muito

4 muitoPouco, pouco, médio, muito

5 muitoPouco, pouco, médio, muito, muitissimo

Tabela 4.7: Relacdo dos valores semdnticos com a quantidade de
termos.

cada varidvel destas regras geradas. Para exemplificar, os termos linguisticos, das regras
geradas na Secdo anterior, estdo identificados na Tabela [4.6] Esta tabela relaciona cada
um dos termos com valores com um significado semantico, tal como “pouco”, “médio”,
etc.

Este relacionamento € realizado com auxilio da Tabela Esta tabela relaciona
a quantidade de valores linguisticos diferentes, utilizados para uma determinada varidvel,
a valores com um significado semantico. Por exemplo, se determinada varidvel, gerada
na Secdo anterior, fizer uso de trés termos linguisticos, os seus valores semanticos serdo:
“pouco”, “médio” e “muito”. Desta forma, a tabela de regras, geradas na Secao anterior,
pode ser reescrita conforme apresentado na Tabela {.8]

O préximo passo, do processo de criagao do arquivo FCL [19]], consiste em gerar
os conjuntos Fuzzy, com suas respectivas fungdes de pertinéncia. Para isto, é utilizada a
Tabela 4.9 Nesta tabela, estdo relacionados os valores (normalizados) de cada uma das
fungdes de pertinéncia triangulares com seu respectivo termo linguistico. Por exemplo,
de acordo com a Tabela@ os termos linguisticos da varidvel distancia sao: Ls, L7, L11.

Desta forma, a Figura[d.15]ilustra os conjuntos Fuzzy desta varidvel com suas respectivas
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IF distancia IS pouco THEN classificacao is baixo

IF distancia IS médio AND prioridade IS pouco THEN classificacao is

IF distanciaViatura IS pouco AND prioridade IS muito THEN classificacao

IF distanciaViatura IS muito AND prioridade IS médio THEN classificacao

NumeroRegra
1
2
normal
3
is alto
4
1s altissimo
5

IF distancia IS muito AND prioridade IS pouco THEN classificacao is

normal

Tabela 4.8: Regras geradas apés a substituicdo para termos com
significado semdantico.

Numero Funcao

min  médio max
Ly -1,0 0,0 1,0
Ly 0,0 1,0 2,0
L3 -0,5 0,0 0,5
Ly 0,0 0,5 1,0
Ls 0,5 1,0 1,5
Lg -0,33 0,0 0,33
Ly 0,0 0,33 0,66
Lg 0,33 0,66 1,0
Lo 0,66 1,0 1,33
Lio -0,25 0,0 0,25
Ly 0,0 0,25 0,5
L 0,25 0,5 0,775
L3 0,5 0,75 1,0
L 0,75 1,0 1,25

Tabela 4.9: Relacdo dos termos linguisticos com suas respectivas
fungoées de pertinéncia. Nesta tabela, estes valores

estdo normalizados.
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(b) Valores finais depois da conversdo.

Figura 4.15: llustracdo das funcées de pertinéncia geradas no
exemplo.

fungdes de pertinéncia. A parte (b) da Figura[4.15] apresenta os valores apés a conversao
para a escala real. Para esta conversao, € obtido o valor maximo que a varidvel distancia
pode ter, no caso, o valor maximo desta varidvel é 52 (medidos na unidade Km). Este valor
€ multiplicado pelos valores normalizados, resultando nos valores finais, considerados na
constru¢do do arquivo FCL.

Finalmente, sdo adicionadas mais regras no conjunto de regras geradas até agora.
O objetivo € que seja obtida uma maior cobertura por parte destas regras. Para isto,
utiliza-se os individuos, da populacao inicial, do algoritmo genético apresentado na Secao
4.3.2] Estes individuos, sdo separados em grupos. Cada um destes grupos contém todos
os individuos com a mesma varidvel antecedente. Depois calcula-se, por meio da equacdo
o valor do fitness para cada um destes individuos. Posteriormente, sdo escolhidos
os individuos com melhor valor de fitness de cada um dos grupos para preencher a lista
final de regras. Desta forma, a quantidade final de regras, geradas por intermédio deste
processo, € quantidade de varidveis de entrada, acrescida com a quantidade de regras

geradas pelo algoritmo genético.
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4.3.4 Utilizacao do médulo de Aprendizagem

Para utilizar este modulo, inicialmente, € necessario adicionar o arquivo
cognare-learner.jar no classpath da aplicacao que se deseja integrar o COGNARE. Apés
isto, deve ser criado, no diretério do usudrio, o arquivo cognare-learner.properties cujo
contetido foi exemplificado na Listagem 4.2]

A propriedade learner referencia a classe implementada a partir da interface
Learner, conforme ilustrado na Figura {.I0] As propriedades database.driver,
database.url, database.username e database.password devem ser configuradas com
os dados necessdrios para a conexdao com o banco de dados. O esquema de criacdo das

tabelas deste banco de dados € apresentado no Apéndice [C]

Listagem 4.2: Propriedades configuradas para o modulo

“Aprendizagem”

learner=in.solutio.cognare.learning.impl.SGERDLearner

database.driver=org.postgresql.Driver

database . url=jdbc: postgresql://localhost/cognare
database .username=postgres

database . password=123456

A 1nicializacdo deste médulo deve ser feita através de codigo java executado na

aplicagdo integrada ao COGNARE. Para isto, € necessdrio a execucdo do seguinte método:
Cognarelearner.learn()

Apo6s a execucdo deste método, o médulo de aprendizagem 1€ o repositorio
de decisdes ja tomadas, contido no banco de dados configurado. Apds esta leitura sdo
geradas, na mesma base de dados os conjuntos e as regras Fuzzy utilizadas pelo médulo
“Alocador Fuzzy”, descrito na Secao

4.4 Modulo: Alocador Fuzzy

Este modulo é um FRBS, responsdvel por realizar a alocagdo de recursos.
Conforme descrito na Sec¢do 2.1} uma das partes de um FRBS é um Fuzzy Inference
System (FIS). Atualmente existem diversas implementacdes de FIS disponiveis para
utilizacdo. Um dos cuidados tomados, no momento da concepc¢do deste projeto, foi
abstrair a utilizacdo de um FIS especifico. Com este objetivo, foi criada a interface

FisExecutor.
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FisExecutorFactory
- fisExecutor : FisExecutor

+ getinstance() : FisExecutor
T
|
|

Y

«interface»
FisExecutor

+ executelnference(fisName : String, inputMap : Map<String, BigDecimal>) : Map<String, Variable>
+ loadFCL(fcls : FCL[])
+ getFCLs() : List<FCL>

L)

FisExecutorJfuzzyLogic

- mapFcl : Map<String, FCL>

+ executelnference(fisName : String, inputMap : Map<String, BigDecimal>) : Map<String, Variable>
- getFisJFuzzylogic(fisName : String) : FIS

+loadFCL(fcls : FCL[])

+ getFCLs() : List<FCL>

Figura 4.16: Diagrama de classes que ilustra os relacionamentos
da interface FisExecutor.

A Figura 4.16] apresenta o diagrama da interface FisExecutor com seus
relacionamentos. Conforme pode ser visto, esta interface possui os métodos
executelnference(. .. ), loadFCL(...) e getFCLs(). A funcdo do método loadFCL(...)
€ carregar os parametros do FIS. Nota-se que o método loadFCL(... ) recebe um vetor
de objetos do tipo FCL, cuja classe foi ilustrada na Figura O valor do atributo
fclDefinition deve ser uma String com o conteudo na linguagem FCL.

O método executelnference(... ), da interface FisExecutor, é responsavel por
processar os parametros de entrada e retornar as varidveis de saida do FIS. Este
processamento consiste em fuzzificar as varidveis de entrada, processar as regras Fuzzy
declaradas no objeto do tipo FCL e defuzzificar as varidveis de saida.

A Figura {.16] apresenta também, a classe FisExecutorJfuzzyLogic. Esta é
uma classe que implementa a interface FisExecutor. Neste caso, esta classe utiliza a
implementagdo do framework JFuzzyLogidZ] para realizar as operacdes Fuzzy, utilizado
como implementacdo de referéncia neste trabalho. Devido ao fato de ter sido abstraida a
camada de inferéncia, € possivel substituir esta implementacdo. Isto se d4 por intermédio
da classe FisExecutorFactory que implementa o padrdo de projeto “Factory’@[lS] e
¢ responsavel pela instanciacdo adequada do FisExecutor. Neste caso, as instancias
de FisExecutor sdo obtidas através da invocacdo do método getlnstance() da classe

FisExecutorFactory.

170 framework JFuzzyLogic é descrito na Segio
180 padrio Factory é um padrio de projeto orientado a objetos que implementa o conceito de fabricas.
Este padrdo lida com o problema da criacdo de objetos, sem especificar a classe exata do objeto que serd
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FCL

- approach : String

- fclDefinition : String

+ getApproach() : String

+ setApproach(approach : String)

+ getFclDefinition() : String

+ setFclDefinition(fclDefinition : String)

Figura 4.17: Classe FCL

Uma vez calculadas as varidveis de saida, através da execucdo do método
executelnference(... ), da interface FisExecutor, inicia-se 0 processo para a geracio
decisdes, retornadas por este médulo. Uma decisdo é uma instancia da classe Decision,
apresentada na Figura Cada decisdo relaciona-se com um recurso € uma tarefa. O
atributo score da decisao contém o valor do Coeficiente de Decisdo. Este € um coeficiente
utilizado para avaliar a qualidade das decisdes. Desta forma, quanto maior for este

coeficiente, melhor serd a decisao.

Decision

- resource : Resource

- task : Task

- score : BigDecimal

- approach : String

- variables : Map<String, BigDecimal>

N

Task
Resource - identification : Long
- identification : Long - name : String
- attributes : Map<String, BigDecimal> - description : String
- properties : Map<String, Object> - attributes : Map<String, BigDecimal>
- properties : Map<String, Object>

Figura 4.18: Classes Decision, Task e Resource e seus
relacionamentos

A decisio € tomada pelo método makeDecision(String approach,
List<Resource> resources, List<Task> tasks) da classe DecisionMaker, ilustrada na
Figura Este método recebe as listas, contendo os recursos e as tarefas a serem
alocados, e retorna uma lista de decisdes. O fluxo executado por este método foi ilustrado
no diagrama da Figura 4.20] Inicialmente, é gerada a lista D com todas as possiveis
decisdes. Esta lista é criada por meio da combinacio de todos os elementos da lista de

tarefas com os elementos da lista de recursos.

instanciado. A cria¢do de um objeto muitas vezes exige processos complexos, nao apropriados para inclusao
dentro de um objeto de composi¢cdo ou ainda que podem levar a uma duplicagio significativa de c6digo.
Neste sentido, o padrdo de projeto Factory lida com esses problemas através da defini¢do de um método
separado para criar os objetos, o que pode, entdo, substituir subclasses para especificar o tipo derivado de
produto que serd criado [15].
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DecisionMaker

- calculators : List<Calculator>

+ getinstance() : DecisionMaker

- calculateAllPosibleDecisions(approach : String, resources : List<Resource>, tasks : List<Task>) : List<Decision>
- getBestDecisions(decisions : List<Decision>) : List<Decision>

+ makeDecision(approach : String, resources : List<Resource>, tasks : List<Task>) : List<Decision>

2
«interface»
Calculator

+ calculate(r : Resource, t : Task) : BigDecimal
+ getName() : String

Figura 4.19: Classes DecisionMaker, Task e Resource e seus
relacionamentos

Para cada elemento de D, sdo calculadas as demais varidveis. Este calculo é
realizado invocando o método calculate() da interface Calculator, ilustrada na Figura
4.19] Este método recebe uma tarefa e um recurso e calcula as varidveis que nio estdo
disponiveis no ambiente externo. Este valor calculado € adicionado na lista das possiveis
decisdes D. Um exemplo de varidvel, que pode ser calculada neste processo, € a distancia
entre uma tarefa e um recurso. Esta é uma das varidveis discutidas no estudo de caso
apresentado na Secdo[5.1] Neste caso, a distancia ndo estd disponivel no banco de dados
externo. Devido a este fato, naquele estudo de caso foi criada a classe EuclidianDistance,
que implementa Calculator, cujo objetivo € calcular a distincia euclidiana entre uma
tarefa e um recurso.

Uma vez tendo sido preenchidos os demais valores das varidveis de D, esta lista
serd enviada ao FIS. Ja no FIS, é gerado um mapa de varidveis para cada elemento da lista
de possiveis decisdes D. Este mapa de varidveis € passado como parametro para o método
executelnference(. .. ) da interface FisExecutor. Este método fuzzifica estas varidveis de
entrada, depois processa as regras Fuzzy previamente carregadas e, logo apds, defuzzifica
as variaveis de saida. Estas varidveis de saida sdo retornadas pelo FIS, sendo uma destas
o “Coeficiente de Decisiao”.

A escolha da melhor decisdo € feita utilizando uma estratégia gulosa. Neste tipo
de estratégia, o objetivo € buscar pelas solu¢des que parecem melhores localmente. Desta
forma, a lista D é ordenada de forma decrescente por “Coeficiente de Decisdo”. O loop
percorre do primeiro elemento até o ultimo. Para cada iteracdo € lido um elemento de
D. Os outros elementos, cujas tarefas e recursos estejam relacionados com a decisao lida
nesta iteracdo, sao excluidos. Este passo visa impedir que existam decisdes concorrentes.
Duas decisdes sdao consideradas concorrentes quando elas referenciam o mesmo recurso

ou a mesma tarefa. A lista contendo as decisdes finais € chamada de Dy
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act Fluxo executado na tomada da Deciséo)

?

Gera a lista D que s8o as combinagBes:
recurso ¥ tarefa

Calcula as demais .
varidveis utilizando

a lista C de T
Calculators Te-a s
executado pelo método
calculatesllPosibleDecisions
Calcula o coeficiente -
de decisdo para cada
elemento de D
Busca gulosa pelas executado pelo método
melhores decises em D ~ 7 7|getBestDecisions

Executa a

lista de
eventos

Figura 4.20: Fluxo executado na tomada de decisdo executado
pelo método makeDecision da classe DecisionMaker.

Para exemplificar este processo, seja a situagdo ilustrada na Figura [4.21] Esta
situagcdo € similar a apresentada na Secdo onde cada tarefa € um ponto de defeito
na rede elétrica da CEL Naquele estudo de caso as tarefas sdo as ocorréncia abertas
no sistema da CELG. Os recursos sdo as equipes, denominadas viaturas, responsaveis
por corrigir estes defeitos. Na Figura [4.21] as viaturas s3o ilustradas com o desenho
de um caminhdo enquanto que as ocorréncias sao ilustradas com sinais de exclamacao.
Préximo a cada viatura existem algumas informacdes como a denominacio (“Recurso
1” e “Recurso 2”) e a localizag¢do (coordenadas x e y). Proximo a cada ocorréncia, além
dos elementos denominagdo e localizacdo, existe também a informagdo da prioridade.
Por tratar-se de um exemplo, todas estas informacdes sao ficticias, as coordenadas podem

estar em qualquer escala, sem prejudicar o sentido do exemplo.

19CELG ¢ a empresa estatal responsavel pela distribuicio de energia elétrica no estado de Goids.
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Recurso 1
X 10 Recurso 2
y: 40 P .
an/ x: 30
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Tarefa 3
R: 0,2
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y: 15
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x: 10 x: 20
y: 7 y: 10

Figura 4.21: Situacdo utilizada para exemplificar o processo da
tomada de decisdo.

Seguindo o fluxo de decisdo explicado até aqui e aplicado ao exemplo
apresentado, serd criada, inicialmente, a lista D com todas as possiveis decisdes. Apds
este passo, serdo calculadas, para cada elemento de D as demais varidveis. Este cdlculo
¢ realizado através da interface Calculator, da Figura f.19] Neste exemplo, a tnica
varidvel que necessita ser calculada, € a distancia euclidiana entre uma viatura (Recurso)
e uma ocorréncia (Tarefa). Portanto, as varidveis que serdao consideradas na tomada de
decisdo serdo a “Prioridade da Tarefa” e a “Distancia”. Estas varidveis sdo passadas como
parametro para o método executelnference(. .. ), que calcula o “Coeficiente de Decisdao” de
cada possivel decisdo em D. A Tabela[d.10|apresenta a situagdo destas possiveis decisoes
apos esses passos serem executados. Esta tabela ja estd ordenada de forma decrescente

pela coluna “Coeficiente de Decisdo”.

Decisao  Tarefa Recurso Prioridade da Tarefa Distancia Coeficiente de Decisdo

Dy Tarefas Recurso; 0,2 5 0,9
Dy Tarefa, Recurso; 0,5 14,14 0,8
D3 Tarefar, Recurso; 0,5 31,62 0,7
D, Tarefa, Recurso; 0,3 23,85 0,6
D, Tarefa; Recurso 0,3 33 0,5
Ds Tarefaz Recursoy 0,2 32,01 0,4

Tabela 4.10: Tabela D gerada a partir do exemplo da Figura @

A estratégia de escolha das melhores decisdes serd feita de forma gulosa.
Seguindo esta estratégia, o primeiro elemento da Tabela #.10| é escolhido, no caso
Dg. Como esta decisdao referencia a Tarefasz e o Recurso,, as decisdes Dy,Dy4,Ds

serdo excluidas, pois referenciam o mesmo recurso ou a mesma tarefa de Dg. Apds
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esta exclusdo, restam as decisdes Dg,D3,D;. A segunda decisdo escolhida é Ds. Esta
referencia a Tarefas e o Recurso; e, por isto, a decisdo D serd excluida.

ApoOs a execucdo da estratégia gulosa, para a obten¢do das melhores decisoes,
0 processo retorna as decisdes Dg, D3, ou seja, a Tarefaz serd atribuida ao Recurso; e
a Tarefa, serd atribuida ao Recursoy, conforme ilustrado na Figura #.22] Desta forma,
tem-se Dy = {D3,D¢}.

Recurso 1
x: 10 Recurso 2
y: 40 | )
Pty x: 30
o y: 20
-
Tarefa 3
R: 0,2
x: 30
y: 15
Tarefa 1 Tz?rgfa 2
Ro3 B0
x: 10 x: 20
y: 7 y: 10

Figura 4.22: Decisoes retornadas apos a execugdo do processo de
tomada de decisdo.

Finalmente serdo invocados os métodos executePosibleDecisions(List<Decision>
decision) e executeBestDecisions(List<Decision> decision) da classe UtilDecisionListener,
ilustrada na Figura Este € o passo final do fluxo apresentado na Figura
M.20l O objetivo deste passo € permitir a personalizagio de agdes que devem
ser executadas quando o COGNARE retornar uma decisdo. Desta forma, sempre
que o COGNARE terminar o processo de tomada de decisdo, o método
executePosibleDecisions(List<Decision> decision) sera invocado tendo a lista D como
parametro de entrada. O método executeBestDecisions(List<Decision> decision) serd
executado tendo como parametro de entrada a lista D.

Portanto, para definir agdes customizadas, que serdo executadas no final do
processo de tomada de decisdo, basta implementar uma classe a partir da interface
DecisionListener e configurd-la no COGNARE. A classe UtilDecisionListener se
encarregard de instanciar os objetos destas classes de customizagdo e executar os métodos
da interface. A Figura[4.23|também apresenta o diagrama da interface DecisionListener

com os métodos que devem ser implementados.
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UtiiDecisionListener

- decisionListener : DecisionListener
- unread : boolean

- getDecisionListener() : DecisionListener
+ executePosibleDecisions(decision : List<Decision>)
+ executeBestDecisions(decision : List<Decision>)

T

|
v

«interface»
DecisionListener

+ executePosibleDecisions(decision : List<Decision>)
+ executeBestDecisions(decision ; List<Decision>)

Figura 4.23: Classes Decision, Task e Resource e seus
relacionamentos

4.4.1 Utilizacao do mdodulo Alocador Fuzzy

Para utilizar este modulo, inicialmente € necessdrio adicionar o arquivo
cognare-inference.jar no classpath da aplicacao que se deseja integrar o COGNARE.
Ap6s isto, deve ser criado, no diretério do usudrio, o arquivo cognare-inference.properties
cujo contetdo foi exemplificado na Listagem §.3]

A propriedade fis referencia a classe implementada a partir da interface
FisExecutor, conforme ilustrado na Figura[d.16] A propriedade timeWaitDecision deve ser
configurada com o tempo, em milisegundos, que o sistema ird esperar entre cada tomada
de decisdo. A propriedade calculator. 1 deve ser configurada com a classe que implementa
a interface Calculator, apresentada na Figura 4.19] As propriedades database.driver,
database.url, database.username e database.password devem ser configuradas com os
dados necesséarios para a conexao com o banco de dados. O esquema de criagcdo das tabelas

deste banco de dados ¢é apresentado no Apéndice[C]

Listagem 4.3: Propriedades configuradas para o modulo

“Aprendizagem”

fis=in.solutio.cognare.inference.jfuzzylogic.FisExecutorJfuzzyLogic
timeWaitDecision = 15000
calculator.l=in.solutio.cognare.celg.calculator.EuclidianDistance
database .driver=org. postgresql.Driver

database . url=jdbc: postgresql://localhost/cognare

database .username=postgres
database . password=123456

A inicializa¢do deste médulo deve ser feita através de codigo java, executado

na aplicacdo integrada ao COGNARE. Para isto, é necessdrio a execucdo do codigo
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da Listagem [4.4] Nesta listagem estdo exemplificados os métodos necessdrios para o
carregamento na memoria das regras Fuzzy (linha 2) e para a tomada de decisdo a partir

das listas de recursos e tarefas (linha 6).

Listagem 4.4: Propriedades configuradas para o moédulo

“Aprendizagem”
FisExecutor exec = FisExecutorFactory. getlnstance () ;
exec .loadFCL () ;
DecisionMaker decisionMaker = DecisionMaker. getInstance () ;

List<Decision> decisions=decisionMaker . makeDecision(resources , tasks);

4.5 Discussao

Este Capitulo apresentou o projeto COGNARE e sua arquitetura. A principal
vantagem desta arquitetura proposta € a sua flexibilidade, pois esta abstraiu em interfaces
os frameworks utilizados. Isto possibilita a criacdo de diversas implementacdes sem
alterar o nucleo do projeto.

Outra preocupacgao tomada, foi a utilizacdo de frameworks cujas licengas sao
livres, o que permite a utilizacio deste sem restri¢des.

A metodologia Prometheus[38], utilizada na concepcdo do SMA, foi de grande
auxilio pois norteou o desenvolvimento dos agentes e a troca de dados entre eles. Neste
sentido, a ferramenta PDT, foi utilizada para desenhar os diagramas, necessarios para a
modelagem do SMA.

Nesta implementagdo, foi utilizado somente o algoritmo SGERDI[24] para
geracdo das regras Fuzzy, utilizadas na tomada de decisdao. Segundo Mansoori [24], este
algoritmo produz bons resultados quando comparado com outros algoritmos, também
utilizados na extracao de regras Fuzzy. Conforme apresentado na Secdo € possivel
utilizar outros algoritmos de aprendizagem de regras para este fim. Para isto, basta
implementar a interface Learner com seu método getKnowledge(. .. ).

Foi utilizado o framework JFuzzyLogic na implementagdo do médulo alocador
pois este, além de possuir licenga LGPLF_G], foi escrito em Java, o que tornou mais facil
sua integragdo com o COGNARE. Apesar disto, conforme apresentado na Segdo 4.4 é
possivel a integracdo de outros frameworks similares, mesmo aqueles escritos em outras

linguagens, ao projeto COGNARE.

2Ohttp://www.gnu.org/copyleft/lesser.html



CAPITULO 5

Estudos de caso na aplicacao do Projeto do
COGNARE

Este Capitulo apresenta dois estudos de caso que utilizaram o COGNARE na
alocagdo dindmica de recursos.

O primeiro estudo de caso, apresentado na Secao empregou 0 COGNARE
na alocacdo de ocorréncias, referentes as falhas no fornecimento de energia elétrica, a
viaturas da CELG, responsdaveis por corrigirem estas falhas. A apresentacdo deste estudo
de caso foi dividida em duas etapas. Na primeira etapa, foi descrita a metodologia
utilizada no aprendizado das regras Fuzzy junto a um especialista da CELG. Na segunda
etapa, foi descrita a utilizacdo do COGNARE como ferramenta capaz de fornecer
sugestdes quanto a alocagdo de ocorréncias a viaturas. No final da Segdo [5.1.2] ¢
apresentado o resultado deste estudo de caso.

O segundo estudo de caso, apresentado na Secdo [5.2] associou 0 COGNARE
a um balanceador de carga cujo objetivo foi o de melhorar a performance do sistema
receptor da Nota Fiscal Eletronica de Goids. A apresentacdo deste estudo de caso se
dividiu da seguinte forma. Inicialmente, foi descrita toda a integragdo do COGNARE
com um balanceador de carga e como este foi configurado a fim de ser capaz de auxiliar
na recep¢do das Notas Fiscais Eletronicas. Finalmente, na Se¢do[5.2.1|foram apresentados
os resultados obtidos. Nesta Se¢do, foi possivel notar o quanto o COGNARE ¢€ capaz de
aumentar a performance do sistema receptor de Notas Fiscais Eletronicas.

Em ambos os estudos de caso foram obtidos resultados que justificam a utiliza¢do
das técnicas de Inteligéncia Artificial, empregadas no COGNARE, na solucdo dos

problemas referente a alocacdo dindmica de recursos aqui apresentados.
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5.1 Estudo de Caso 1 - Alocacao de equipes no COD da
CELG

Este estudo de caso utilizou o COGNARE para auxiliar na tomada de decisao
dos operadores da CELG. Quando ocorrem problemas na rede elétrica, os consumidores
ligam para a CELG informando o caso. Estas ligacdes, ddo origem a reclamagdes.
Posteriormente, estas reclamagodes sdo enviadas para um processo de triagem. O objetivo
desta triagem € descobrir o ponto da rede elétrica em que estd o defeito. Esta triagem da
origem a ocorréncias, que sao inseridas no sistema OPE

A CELG possui um departamento denominado Centro de Operagdo da
Distribuicao (CODf] cuja responsabilidade € decidir sobre qual viatura deve atender
uma determinada ocorréncia. Para realizar esta decisdo, um operador do COD leva em
consideracdo diversas varidveis, tais como, distancia, tipo da ocorréncia, etc. E neste
ponto que 0o COGNARE foi empregado, para auxiliar um operador do COD nessa tomada
de decisdo.

A Figura [5.1] ilustra como o COGNARE foi integrado ao sistema OPER, da
CELG. Nesta figura, é possivel notar que a interface entre o OPER e o COGNARE ¢
o “Conector CELG”. Este conector € responsavel por disponibilizar os dados do OPER
diretamente para o COGNARE.

Ap6s o processamento, 0 COGNARE armazena as decisdes de alocacdo em
um banco de dados, também ilustrado na Figura Neste momento, as decisdes do
COGNARE passam a ser sugestdes para os operadores do COD.

Finalmente, o sistema SATE Olﬂ 1€ estas sugestdes e as apresenta para os
operadores do COD auxiliando-os, desta forma, na tomada de decisdo quanto a alocacdo

de ocorréncias a viaturas.

'O OPER é um sistema desenvolvido pela CELG. O objetivo deste sistema é possibilitar o
gerenciamento das ocorréncias abertas e das equipes disponiveis para atendé-las.

2Existem vérios COD’s, um para cada regido do estado. Cada COD é dividido em mesas e cada mesa é
gerenciada por um operador que possui uma certa quantidade de viaturas. A tarefa deste operador é decidir
qual ocorréncia cada viatura deve atender primeiramente.

30 SATE 01 ¢é o protétipo de um sistema que serd desenvolvido para apresentar, ao operador do COD,
as sugestdes fornecidas pelo COGNARE.
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\

Sistema SATE 01

Figura 5.1: Integracdo do COGNARE na CELG.

Conforme apresentado no Capitulo @, o COGNARE toma as decisdes por meio
de regras Fuzzy previamente aprendidas. Uma dificuldade encontrada, neste estudo de
caso, foi a obtencdo dos dados necessarios no processo de aprendizagem destas regras.
Inicialmente, acreditava-se na possibilidade de utiliza¢do dos dados contidos no banco de
dados do OPER. Apds algumas anélises neste banco de dados e reunides com a equipe do
COD, foi constatado que os exemplos de atribuicdes, contidos na base de dados do OPER,
ndo eram bons o suficiente para servirem como exemplo no aprendizado das regras.

Neste sentido, foi criado um aplicativo, capaz de gerar exemplos de cenérios que
ocorrem tipicamente em um COD. Posteriormente, estes cendrios foram submetidos a
avaliacdo de um especialista do proprio COD. A partir do resultado desta avaliagdo foi
criado o repositorio local de decisdes ja tomadas, ilustrado na Figura Apos isto, o
modulo de aprendizagem de regras, descrito na Secdo {.3] do Capitulo [} foi capaz de
realizar a aprendizagem das regras e armazend-las na “Biblioteca de Regras”.

Posteriormente, estas regras foram utilizadas, pelo COGNARE, para decidir, de
forma satisfatdria e automatica, a alocacao de tarefas a recursos. Neste caso, as tarefas sdo
as ocorréncias abertas pelo OPER e os recursos as viaturas disponiveis.

A seguir sdo detalhadas as etapas deste processo. Na primeira etapa, apresentada
na Secdo [5.1.T] é descrita a metodologia utilizada e o aplicativo desenvolvido para
obtencdo dos dados junto ao especialista do COD da CELG. Na segunda etapa,
apresentada na Secéo [5.1.2] ¢ descrito o processo de aprendizagem das regras Fuzzy.

A terceira etapa, apresentada na Sec@o [5.1.3] descreve o processo de tomada de decisdo,
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Distancia Prioridade OPER | Risco Vida | Distidncia da Viatura | Coeficiente  de
mais Préxima Decisdo

5 0,390 NAO 6 alto

6 0,415 SIM 7 altissimo

7 0,125 NAO 5 normal

8 0,039 NAO 3 baixo

Tabela 5.1: Amostra da tabela de avaliacéoes.

realizado pelo COGNARE. Finalmente, a Secdo [5.1.4] apresenta os resultados obtidos na
utilizagdo do COGNARE para auxiliar nas tomadas de decisdes em um COD da CELG.

5.1.1 Etapa 1: Obtencao dos dados junto a um especialista

Nesta etapa, foi empregada a seguinte metodologia. Inicialmente, foram gerados
alguns cendrios de decisdo que ocorrem frequentemente nos COD’s da CELG. Para isto,
foi desenvolvida a interface da Figura Conforme pode ser visto nesta figura, os
parametros de entrada sdo a quantidade de tarefas e de recursos para cada cendrio, bem
como a quantidade de cendrios que serd gerada.

Estes cendrios, apds terem sido gerados, foram apresentados para um especialista
com o objetivo que ele os avaliasse. Esta apresentacdo, foi realizada com o auxilio da
interface da Figura[5.3] desenvolvida para este fim. Nesta interface, é apresentado o mapa
da cidade, algumas ocorréncias e viaturas, nas quantidades informadas na interface da
Figura As ocorréncias estdo representadas com um ponto de exclamagdo enquanto
que as viaturas sao representadas por caminhdes. A ocorréncia com uma cruz ao seu lado,
indica que o problema relacionado com ela oferece risco a vida humana. Isto significa que
esta ocorréncia pode representar um fio partido, padrao dando choque, um poste caido,
Unidade de Tratamento Intensivo (UTI), etc.

Na Figura[5.3] a linha que liga a ocorréncia a uma viatura representa a sugestao
proposta neste cendrio, ou seja, a atribui¢do da ocorréncia para uma viatura. Nesta
interface, o especialista deve avaliar esta sugestao, bastando, para isto, escolher uma das
op¢oes fornecidas na caixa de sugestio apresentada na tabela, ao lado do mapa da Figura
5.3l

Ao todo foram gerados 100 cendrios para avaliacdo do especialista.

O especialista levou em consideracao as seguintes varidveis na sua avaliacao:

e A distancia, em quildmetros, entre a ocorréncia e a viatura;
e Um valor, previamente calculado pelo sistema OPER, que representa a prioridade

de atendimento da ocorréncia;
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localhost:8080/evaluat

@ i C [ @ localhost:8080/evaluation/map.cog;isessionid g% | X,
9 WebCalc

Criar Questoes

Numero de Tarefas:

Numero de Recursos:

Total de Tarefas registradas: 100

Criar Questédes | ‘ Criar Tarefas ‘

Figura 5.2: Interface utilizada para criagdo dos cendrios
utilizados na aprendizagem do sistema.

e Um valor que indica se a ocorréncia representa um risco a vida humana;
e Proximidade entre as viaturas pois, na tomada de decisdo, objetiva-se a0 maximo,

gerenciar as viaturas de tal forma que a distincia entre elas seja a maior possivel.

Para obter mais informacdes, referentes a viaturas ou a ocorréncias, o avaliador
pode clicar nestes elementos. A Figura[5.4]ilustra esta agdo. Conforme pode ser visto, sdo
apresentados mais detalhes sobre o cendrio avaliado.

O resultado final desta avaliacdo foi expresso na Tabela [5.1} onde estd uma

amostra destes resultados.

5.1.2 Etapa 2: Aprendizagem das Regras

A aprendizagem das regras ocorreu da seguinte forma. Inicialmente, o
COGNARE foi configurado para utilizar a classe SGERDLearner, implementada para
realizar o aprendizado conforme apresentado na Segdo [4.3] Detalhes desta configuracdo
¢ apresentado na Sec¢ao[4.3.4]

Foram utilizados os dados, obtidos na Sec¢do [5.1.1], para gerar as regras Fuzzy.

Ao todo, para os dados da avaliacdo realizada com o especialista, 0o COGNARE
gerou 23 regras. As fungdes de pertinéncia estdo apresentadas na Figura[5.5] Algumas das

regras geradas estdo apresentadas na Tabela[5.2]

Nr. Regra

if distancia is longe then coeficienteDecisao is muitoBaixo
if distanciaViatura is muitoPerto then coeficienteDecisao is muitoBaixo

if distancia is muitoPerto then coeficienteDecisao is muitoBaixo

Tabela 5.2: Exemplo de regras geradas pelo COGNARE a partir
dos dados da Tabela @
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Figura 5.3: Exemplo de um cendrio com cinco ocorréncias e uma
viatura.

5.1.3 Etapa 3: Tomada de decisao e apresentacao das sugestoes

ApOs a obtencdo das regras Fuzzy na etapa anterior, 0 proximo passo consistiu
na utilizagdo dos modulos “Agentes Sensores” e “Alocador Fuzzy” (ambos apresentados
no Capitulo ) para gerar sugestdes quanto a alocag@o de ocorréncias a viaturas.

O COGNARE foi configurado para obter os dados, referentes a viaturas livres
e ocorréncias abertas, contidos no banco de dados do sistema OPER. Detalhes desta
configura¢do foram descritos na Sec¢do .2.5] Outra configuragio realizada, e também
apresentada naquela Secdo, foi a definicao do Calculator EuclidianDistance para célculo
da distancia euclidiana entre uma viatura e um recurso. Apds as configuragdes, os agentes
do COGNARE foram inicializados e, desta forma, foram capazes de gerar sugestdes para
os operadores do COD.

Nesta etapa, foram desenvolvidas as duas interfaces do sistema SATE 01. A
primeira, apresentada na Figura[5.6] possui o objetivo de mostrar as sugestdes, fornecidas
pelo COGNARE aos operadores do COD. A utilizacao desta interface € bastante simples.
O operador escolhe de qual COD e de qual mesa deseja visualizar as sugestdes. ApOs esta
escolha, o sistema apresenta as sugestoes, automaticamente, na tabela “Sugestoes”.

A segunda interface, apresentada na Figura[5.7] mostra graficamente as mesmas
sugestdes da interface anterior. O objetivo desta interface é simplificar a visualizacdo das

sugestoes, realizadas pelo COGNARE. Desta forma, o especialista pode avalid-las melhor
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Figura 5.4: Exemplo de detalhamento de informacoes da
ocorréncia e da viatura.

pois, através do mapa, € possivel ter uma melhor no¢do da distancia, localizacdo e outras

variaveis utilizadas na tomada da decisao.

5.1.4 Resultados deste estudo de caso

A avaliacdo dos resultados deste estudo de caso ocorreu da seguinte forma.
O COGNARE foi inicializado sem que os operadores tomassem conhecimento de
suas sugestoes. O objetivo foi impedir que as sugestdes oferecidas pelo COGNARE
interferissem nas decisdes dos operadores. Desta forma, tornou-se possivel comparar as
sugestdoes do COGNARE com as decisdes dos operadores do COD da CELG.

Os dados utilizados para comparar a eficiéncia do COGNARE em auxiliar
na tomada de decisdo da CELG, foram as sugestdes apresentadas pelo COGNARE,
juntamente com as decisdes tomadas pelos operadores. Foram colhidas todas as decisdes
tomadas em uma Unica mesa de operacdo e em dois periodo de 24 horas. Cada um destes
periodos se referiam a duas situacdes diferentes. A primeira situacao se referia as decisoes
tomadas em um dia chuvoso. Nestes dias, nota-se um aumento significativo na quantidade
de ocorréncias. Na segunda situacdo, os dados se referiam as decisdes que foram tomadas
em um dia ensolarado.

Estes dados foram apresentadas a um especialista, para que ele os avaliasse. O
resultado desta avaliagdo estd apresentado na Tabela [5.3] Nesta tabela, é exibida uma
comparacdo da taxa de acertos que o COGNARE obteve com a taxa de acertos dos
operadores do COD da CELG. A coluna “Qtd. de Decisdes em 24h” se refere a quantidade
de decisdes, tomadas pelos operadores do COD de uma mesma mesa de operacdo e em

um periodo de 24 horas.



5.1 Estudo de Caso 1 - Alocacdo de equipes no COD da CELG

80

Pertinéncia Pertinéncia Pertinéncia Pertinéncia

H
o
(=]

Pertinéncia

distancia
1.00
0,75
0,50
0,25
0,00
o 5 10 15 20 25 20 35 40 45 50
X

aValor a poucolonge a poucoPerto » muitoPerto  perto © longe

(a) Varidvel distancia

distanciaViatura

1.00
0,73
0,50
0,25
0,00

10 11 12 13 14 15

|n Valor m poucoPerto a muitoPerto » perto  longe

(b) Varidvel distanciaViatura

prioridade

aValor a muito a medio & pouco  muitissimo © muitoPouco

(c) Varidvel prioridade

riscoVida

0.75

0,50

0.25

0,00
0.0 0.1 0.2 0,2 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

X

aValor a nao a sim

(d) Varidvel riscoVida

coeficienteDecisao

=75 =50 -25 0 25 50
X

|n ‘Yalor m poucodlto a muitoBaixo & normal @ alto  baixo

(e) Varidvel coeficienteDecisao




5.1 Estudo de Caso 1

- Alocagdo de equipes no COD da CELG

81

@ % ¢ [O 200.181.107.103:10001/cognare/inicio.cog;jsession d=A12835923286{H A,

& WebCalc

# Administragdo » @ Operagéo ~

coD Mesa
v| [GNM4 (1) vJ

COD GOIANIA
Ocorréncia Sugerida

Viatura
93302 88908-02: AVENIDA LAGO DOS CISNES Q27 L25 CASA 3 -
93305 88178-02: FAZENDA LAGES 0 Q L OUTROS BR-153 KM 518 A ESQUERDA - 0

COD sugestoes de atribuicdo.

Figura 5.6: Interface utilizada para apresentar ao operador do

|}

9 WebCalc

# Administragéo ~

€' [© 200181.107.103:1

0001/cognare/suggestion.cog

oul

2 Operagéao ~

Informe a mesa que deseja monitorar:
’7|1 3 Monitorar
Mapa
U - a.q\e Mo
! .,
e
%
2
%
B
' ) % anees )
1 < %’g. _% En 490:
o JE & S L
4 P
4 3 ". - Av. Pres. Vargas
- %% ) i o5 et do..Romﬁl‘! Ay o A g
* Hubitschey - Trindade bitchel
® S Central -
gd Salvador !
i L]
2
£ Res. Jardim
@ do Serrado
& A A
e
o R
5 N
[Go-050] 5 p
A GYN-0ag Priny
U _ Paroue 5
e Eldora
.
Tint':i_'ade '(
FOWERED EY
GOOSIQ ) ) Abadia i
T Dados cartograficos ©2012 MapLink - Termos de Uso de Goiés AI'EE
|
Figura 5.7: Apresentacdo, no mapa, das sugestoes apresentadas

pelo COGNARE para avaliagdo de um especialista.



5.2 Estudo de Caso 2 - Alocacdo dindmica de recursos em um balanceador de carga para o sistema

receptor da Nota Fiscal Eletronica (NF-e) do Estado de Goids 82
Situacdo do Tempo Qtd de | Qtd. de | Acertos Acertos
Ocorréncias Decisdes em | COGNARE(%)| Operador (%)
Abertas 24h
Chuvoso 1230 125 86 67
Ensolarado 109 112 81 73

Tabela 5.3: Comparacdo da taxa de acertos do COGNARE com
a taxa de acertos do operador da CELG, segundo a
avaliacdo do especialista.

Nota-se, na Tabela [5.3] que o COGNARE obteve melhores taxas de acertos,
tanto em dias chuvosos como em dias ensolarados. Este fato confirma a utilizacdo da
Aprendizagem Evolutiva e da Légica Fuzzy no auxilio a resolu¢do de problemas do tipo

apresentado neste estudo de caso.

5.2 Estudo de Caso 2 - Alocacao dinamica de recursos em
um balanceador de carga para o sistema receptor da
Nota Fiscal Eletronica (NF-e) do Estado de Goias

Com o advento do projeto da Nota Fiscal Eletronica (NF-e) em todo o Brasil,
os estados e o Distrito Federal s@o responsdveis por recepcionar arquivos digitais que
representam as Notas Fiscais Eletronicas. Desta forma, um contribuinte, ao invés de
imprimir uma Nota Fiscal em papel, deve gerar este arquivo XML, assind-lo com
certificado um digital ICP—Brasi vélido e transmiti-lo a receita estadual.

Com o passar do tempo, a quantidade de Notas Fiscais recepcionadas tem
aumentado significativamente. Isto ocorre devido a dois fatores principais. O primeiro
€ que, a cada dia, novas empresas sdao obrigadas a deixarem de emitir Notas Fiscais em
papel para comecarem a emiti-las no seu formato digital. O segundo, € o crescimento do
volume de negdcios das empresas que ja emitem NF-e o que implica em um aumento nas
emissoes de NF-¢’s.

Neste contexto, surge a necessidade de escalonar os recursos de hardware,
utilizados para recepcionar tais arquivos. Uma das forma de realizar este escalonamento

€ com o balanceamento de carga.

4ICP-Brasil: Infraestrutura de chaves publicas do Brasil. Trata-se do Sistema Nacional de Certificacio
digital e € uma estrutura composta de um ou mais certificadores denominados de Autoridades Certificadoras
(AC) que, através de um conjunto de técnicas e procedimentos de suporte a um sistema criptografico,
baseando-se em certificados digitais, consegue assegurar a identidade de um usudrio de midia eletrénica ou
assegurar a autenticidade de um documento suportado ou conservado em midia eletronica.
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/| dos recursas

L

Balanceador
de Carga COGNARE
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Figura 5.8: COGNARE utilizado com um balanceador de carga na
NF-e.

Este estudo de caso utilizou o0 COGNARE com o objetivo de auxiliar um
balanceador de carga a alocar dinamicamente recursos de hardware para o sistema
receptor da NF—GEI de Goids. A Figura ilustra esta integragdo. Nesta Figura, os
elementos N1, N> e N3 sdo os servidores, que recepcionam Notas Fiscais Eletronicas.

O balanceamento de carga[9] é uma técnica utilizada para distribuir a carga de
trabalho uniformemente entre dois ou mais recursos, tais como rede, CPUs, discos rigidos,
etc. O objetivo é otimizar a utilizagdo destes recursos, maximizar seu desempenho,
minimizar o tempo de resposta e evitar sobrecarga. Conforme ilustrado na Figura [5.§]
o balanceador € capaz de dividir as requisi¢des, originadas dos emissores de NF-e (neste
caso, os contribuintes) para uma quantidade de nds que seja necessdria. Nesta Figura,
foram ilustrados trés nos.

Geralmente, os balanceadores de carga utilizam um escalonador de tarefas do
tipo “Round-Robin” [31] [33]. No escalonamento de tarefas “Round-Robin”, as tarefas
sdo armazenadas em uma fila circular. O escalonador percorre esta fila e aloca o recurso
para cada uma destas tarefas, conforme ilustrado na Figura[5.9] Desta forma, cada tarefa
tem uma probabilidade de ser executada igual a %, onde n € o numero total de tarefas a
serem alocadas.

Portanto, podem ocorrer sobrecargas em um dos nds, devido a diversos fatores.
Um destes fatores, que ocorre frequentemente, é quando uma determinada requisi¢ao

ocasiona um consumo excessivo de recursos. Por exemplo, quando um arquivo muito

Shttp://www.nfe.fazenda.gov.br
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Figura 5.9: Escalonamento Round-Robin.

CPU CPU Taxa
Ny Ny (%)
(%) (%) NiIN
64 21 79121
53 47 63137
7 89 11189
87 13 81119

Tabela 5.4: Tabela utilizada no aprendizado das regras. Aqui estdo
apenas alguns dos valores obtidos.

grande € transmitido. O n6 que receber este arquivo sofrerd um aumento significativo
em sua carga o que, inevitavelmente, provocard um desbalanceamento. Outro fator, que
também pode ocorrer, € quando os nds ndo sdo idénticos, ou seja, existem hardwares
diferentes recepcionando arquivos. Neste caso, se a mesma quantidade de requisi¢cdes for
enviada a cada um dos nds, os que possuirem menores quantidades de recursos, como
processamento e memoria, trabalhardo em seus limites de funcionamento, ocasionando
uma significativa lentidao ou até mesmo podendo falhar.

O COGNARE ¢€ capaz de auxiliar o balanceador através da alteracio dindmica da
porcentagem de requisicdes enviadas a cada um dos nés deste balanceador. Desta forma,
as entradas devem ser os estados atuais do hardware, como memoria, CPU, disco, rede,
etc. Neste estudo de caso, somente a carga da CPU foi utilizada como entrada, mas nada
impede a utilizacio de mais varidveis.

O processo de aprendizado das regras, necessarias para o modulo alocador
Fuzzy foi realizado da seguinte forma. Inicialmente, foram enviadas vérias requisicdes
ao balanceador, sem que este estivesse ligado ao COGNARE. Durante o envio destas
requisicoes, foram alteradas, de forma aleatdria, as porcentagens de carga enviada
para cada um dos nés. Posteriormente foram medidas as variacdes de velocidade de

processamento do sistema e os valores deram origem a Tabela[5.4]



5.2 Estudo de Caso 2 - Alocacdo dindmica de recursos em um balanceador de carga para o sistema
receptor da Nota Fiscal Eletronica (NF-e) do Estado de Goids 85

CPU CPU Taxa N,
Ny N>

H L L

M M H

L H VH

Tabela 5.5: Valores da Tabela |5.4| fuzzificados. Saida referente ao
comportamento do no 1.

CPU CPU Taxa N,
N Ny

H L H

M M L

L H VL

Tabela 5.6: Valores da Tabela |5.4| fuzzificados. Saida referente ao
comportamento do no 2.

No. Regra
1 if CPU, and CPU, is MEDIUM then RAT E| is MEDIUM
2 if CPU; is LOW then RATE, is HIGHT

Tabela 5.7: Algumas das regras obtidas apos o processo de
aprendizagem.

As fungdes de pertinéncia, ilustradas na Figura [5.10] foram utilizadas para
fuzzificar os valores da Tabela Nesta Figura, VL, L, M, H e VH significam Very
Low, Low, Medium, High e Very High respectivamente. Apds este passo, foram geradas as
Tabelas [5.5]e[5.6] A partir destas tabelas foram geradas as regras Fuzzy. Algumas destas
regras estdo representadas na Tabela[5.7]

O agente “ResearchAgent” do COGNARE deve ser instalado em cada um
dos nés. Sua funcdo é obter o valor da carga da CPU, de cada um destes nés, e
envid-la a0 COGNARE, conforme ilustrado na Figura [5.8] Nesta Figura, esses agentes

sdo representados por circunferéncias pretas, fixadas em cada um dos nos.

5.2.1 Resultados deste estudo de caso

Com o objetivo de verificar a eficiéncia do COGNARE, integrado a um

balanceador de carga, foram realizados trés tipos de testes diferentes:

e T1: No6s sem carga: Os nds apenas recebiam requisi¢des e nao executavam nenhuma
tarefa, ou seja, ndo tinham uma carga significativa para cada requisicao;
e T>: NOs com carga: A cada requisi¢do, os nés realizavam um processamento que

provocava o aumento da carga de trabalho das CPUs;
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A
VL L M H VH
0% 25% 50%  75%  100%
Figura 5.10: Funcgées de pertinéncia utilizadas para fuzzificar os
valores da Tabela

e T3: Carga extra em um dos nds: Além da carga adicionada no teste 75, em um
dos néds foi executado um processo que aumentava significativamente a carga de
trabalho da CPU.

Foram utilizados trés computadores em rede, com configuragdes diferentes,
conforme apresentado na Tabela [5.§] e ilustrado na Figura [5.11] O computador com
denominacdo C3 € o que possul menos recursos dos trés. Este fato auxiliou na verificagdo

da efici€ncia do balanceador na situacdo em que os hardwares sdo diferentes.

Denominagdao Utilizacao Qtd. nicleos CpPU Memoéria RAM
Ci Cognare e Balanceador 4 800 MHz 4 GB
(653 N6 1 4 800 MHz 6 GB
G N6 2 2 1200 MHz 2GB

Tabela 5.8: Configuracdo dos computadores utilizados nos testes.

Conforme ilustrado na Figura[5.11] o computador C; foi responsavel por executar
a geragdo de requisicdes para o teste de carga, o balanceador de carga e 0 COGNARE. Os
computadores C; e C3 ficaram com os nés do balanceador.

Na Tabela [5.9] foram descritos os modelos de cada um dos computadores

utilizados nestes testes.

Denominacdao Configuragcao

C AMD Phenom(tm) II X4 955 Processor - 4 GB RAM
G Intel(R) Core(TM) 17-2620M CPU @ 2.70GHz - 6 GB RAM
G AMD Turion(tm) 64 X2 Mobile Technology TL-50 1.2GHZ - 2GB RAM

Tabela 5.9: Modelos dos computadores utilizados nos testes.

Os testes consistiram em enviar 2000 requisi¢des para o balanceador e medir

0 tempo gasto para processd-las. A partir deste tempo, foi calculada a velocidade do
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Figura 5.11: Esquema de utilizagcdo e ligacdo dos computadores
utilizados nos testes.

processamento de cada uma das requisi¢des. Esta velocidade foi medida em requisi¢des
por minuto. Desta forma, quanto maior for esta velocidade mais eficiente o serd o sistema.
Cada um dos trés testes foram repetidos 20 vezes, sendo 10 vezes com o COGNARE
alterando dinamicamente a carga dos nds e 10 vezes utilizando o algoritmo Round-Robin,
cuja proporcao € sempre a mesma e, neste caso, igual a 50% para cada né.

Apés a sequéncia de execucdo dos testes, foi calculada a quantidade de

requisi¢des antendidas por minuto. Estes valores foram apresentados na Tabela [5.10]

Teste COGNARE Round-Robin
T 1484 req/min 804 req/min
b 96 req/min 68 req/min

Tz 67 req/min 19 req/min

Tabela 5.10: Quantidade de requisicées atendidas por minuto pelo
balanceador em cada um dos trés testes realizados.

Conforme pode ser verificado na Tabela [5.10] a utilizagdo do COGNARE,

como auxiliar no balanceamento de carga, aumentou significativamente a capacidade de
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processamento de todo o sistema. Um destaque deve ser dado ao teste 73. Neste teste
nota-se que a utilizacio do COGNARE provocou um aumento de 3,5 vezes quando
comparado com o Round Robin. Isto se justifica pois, com uma carga desigual em um
dos nods, este respondeu bem mais lentamente. Neste caso a utilizacdo de uma alocagdo
dindmica provocou um considerdvel aumento na eficiéncia do sistema como um todo.

ApOs a obtencdo destes dados, foram executados os trés testes mais uma vez.
Desta vez o objetivo foi gerar graficos que apresentassem o comportamento de cada um
dos nés. Estes graficos estdo nas Figuras[5.12] [5.13] [5.14]

O gréfico da Figura [5.12] apresenta o comportamento dos nés no teste 77. Neste

teste, 0s nds nao possuiam uma carga significativa, o que justifica a baixa utiliza¢do da
CPU. Nota-se que em (b) houve um melhor balanceamento da carga do que em (a) pois,
apesar da diferenca significativa entre os hardwares do n6 1 e do n6 2 o grafico em (b)
mostra as linhas mais proximas entre si do que em (a).

O gréfico da Figura [5.13] apresenta o comportamento dos nés no teste 7>. Neste
teste, os nos possuiam uma carga, o que elevou significativamente a utilizagao da CPU, em
relacdo ao teste anterior. Nota-se que a utilizacdo do COGNARE melhorou o desempenho
do balanceador de carga pois o pico de utilizacdo da CPU foi 42% (situagdo apresentada
em (b)) contra 62,5% referente a utilizacdo do Round-Robin (situagido apresentada em
(a)). Outra vantagem, verificada na utilizacdo do COGNARE, é que este apresentou um
balanceamento mais eficiente pois, mesmo com as diferencas nos hardwares dos nos,
estes se comportaram de forma similar, diferentemente da situacdo apresentada em (a),
onde ficou evidente que o né 1 trabalhou menos que o no 2.

O gréfico da Figura [5.14] apresenta o comportamento dos nés no teste 73. Neste
teste, os nés possuiam uma carga, similar a carga do teste anterior. Além disto, ao né
2 foi adicionada uma carga extra, oriunda de um outro processo. O objetivo foi testar o
balanceador em uma situacdo em que um dos nds sofre uma sobrecarga em relagido ao
outro. Conforme apresentado na Tabela [5.8] o computador que executa o né 2 possuia
apenas dois nucleos. Portanto a carga extra foi tal que um destes nicleos chegou ao
seu limite. Este cuidado foi tomado para certificar de que a carga extra adicionada a
este nd foi suficientemente alta para provocar um desbalanceamento. Conforme pode
ser verificado, ao comparar (a) com (b), a utilizacgdo do COGNARE evitou que o n6 1
chegasse a extremos de utilizagdo de CPU. Outro fato constatado, apds a visualizacdo
dos graficos, € que, também neste caso, a utilizacdo do COGNARE provocou um melhor
balanceamento da carga.

Desta forma, os resultados deste estudo de caso foram satisfatérios e mostraram
que o COGNARE ¢ capaz de elevar a capacidade de um sistema balanceador de carga.
Devido a estes resultados, o COGNARE, integrado ao balanceador de carga, ja se encontra

em produgdo, auxiliando na recepcio das Notas Fiscais Eletronicas do Estado de Goids.
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Figura 5.12: Teste 1: Nos sem carga.
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CAPITULO 6

Consideracoes Finais

ApOs a apresentacdo deste trabalho e dos resultados alcangados nos estudos de
caso, a Secdo [6.1] apresenta algumas conclusdes e a Segdo [6.3] direciona os trabalhos

futuros com sugestdes de aprimoramento e aplicagdes em novas dreas.

6.1 Conclusao

O problema da alocacdo dinamica de recursos estd presente em diversas dreas
da sociedade. Em alguns casos, esta alocacdo € realizada por seres humanos, que estio
sugeitos a falhas. Em outros, esta alocacao € realizada de forma automadtica, mas estitica
[31] [33]. Isto quer dizer que, se alguma condi¢do for alterada, estes sistemas nao
sdo capazes de acompanhd-las. Este trabalho apresentou uma proposta de emprego
dos Algoritmos Genéticos, Logica Fuzzy e Sistemas Multiagentes na resolucdo deste
problema, a alocagdo dindmica de recursos. O resultado foi a concepcao do COGNARE.

No COGNARE, os Algoritmos Genéticos foram empregados com o objetivo de
gerar regras Fuzzy. Especificamente foi empregado o SGERD [24]], um algoritmo capaz de
gerar regras. Posteriormente foi concebido um Sistema de Inferéncia Fuzzy cujo objetivo
foi o de realizar a inferéncia em fun¢do das varidveis de entrada, utilizadas na alocagdo de
recursos. Agentes de software foram adicionados com o objetivo de integrar o COGNARE
com o mundo exterior, que contém as varidveis necessarias no processo de decisdo quanto
a alocagdo.

Este trabalho avaliou a utilizacdo do COGNARE em duas situacoes diferentes.
A primeira situagdo foi apresentada no estudo de caso da Segido [5.I] Neste caso, o
cognare auxiliou na alocacdo dindmica de viaturas no COD da CELG. Estas viaturas sdo
responsaveis por resolver problemas relacionados com falhas no fornecimento de energia
elétrica. Conforme apresentado naquela Se¢cio o COGNARE mostrou-se eficiente no
auxilio na tomada de decisao quanto a alocacdo das viaturas responsdveis por atenderem
as falha no fornecimento de energia elétrica. A segunda situacdo, onde o COGNARE
pode ser empregado com sucesso, foi na alocacdo dindmica de recursos de hardware,

utilizados na Nota Fiscal Eletronica do Estado de Goids. Este tipo de emprego, é também
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denominado de balanceamento de carga [9]. Neste ponto, o COGNARE se mostrou capaz
de balancear a carga dos servidores que recepcionam a NF-e.

Com isto, conclui-se que o algoritmo SGERD ¢ eficiente para a geracao de regras
Fuzzy, uteis para um Sistema de Inferéncia Fuzzy ser capaz de realizar inferéncia, tanto

na alocacdo de viaturas na CELG, quanto na alocacio de recursos da NF-e.

6.2 Contribuicoes

A contribui¢do do COGNARE se d4 em problemas relacionados com a alocacao
de recursos. Principalmente nos casos em que estes problemas possuem muitas varidveis.
Estes casos s@o muito dificieis de serem resolvidos pois demandam um grande esforco
humano na descoberta do grau de importancia de cada uma destas variaveis.

O sistema proposto por este trabalho busca resolver esta questao com a utilizagao
de Algoritmos Genéticos no aprendizado do grau de importancia de cada uma das
varidveis utilizadas na tomada de decis@o. Este aprendizado pode ser realizado a partir
de uma base de dados histdrica.

Desta forma, a partir de uma base de dados histérica que contenha as decisdes
realizadas quanto a alocacao de recursos, € possivel empregar o COGNARE em diversas

areas da sociedade, como por exemplo:

e Alocacdo de equipes a problemas que ocorrem na rede elétrica;
e Alocacdo de ambulancias a casos de acidentes;

e Alocacdo de casos de usos a programadores em uma fébrica de software.

Na etapa final deste trabalho, foi escrito o artigo “Evolutionary Learning and
Fuzzy Logic applied to a Load Balancer” que apresenta o Estudo de Caso[5.2] Este artigo
foi aceito na The 24th International Conference on Software Engineering and Knowledge

Engineering.

6.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, é sugerida a melhoria no algoritmos de escolha da
melhor decisdo, apresentado na Segdo [4.4] Conforme apresentado naquela Segdo, este
trabalho utiliza uma estratégia gulosa na escolha da melhor decisdo. Sugere-se a utiliza¢do
de programacao dinamica para resolver este caso.

Outra sugestao, estd na melhoria do algoritmo de cdlculo da distancia, empregado
na Secdo [5.1] Este trabalho utilizou o cdlculo da distancia euclidiana. Nota-se que a taxa
de acertos do COGNARE, apresentada na Tabela [5.3] pode ser melhorada se empregado

o calculo da distancia considerando as vias de acesso, transito e horarios do dia.
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Sugere-se também tornar o acionamento do aprendizado das regras automatico
e constante. Conforme pdde ser visto nos estudos de caso das Segdes [5.1] e [5.2]
o aprendizado foi acionado de forma manual. A proposta € tornar este aprendizado
constante.

Finalmente, é sugerido o emprego de outros algoritmos/técnicas, capazes de
realizar o aprendizado de regras a partir de uma base de dados, tais como HIDER* [2]],

FARC-HD [4], NSGA-II [12] [28], TARGET [[16], dentre outros.
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APENDICE A

Ferramentas utilizadas

A.1 JFuzzyLogic

JFuzzyLogicﬂ ¢ um utilitdrio escrito em Java e utilizado amplamente como
mecanismo de inferéncia Fuzzy [10], [14], [25], [27]. Implementa a epecificacio IEC
61131 parte 7 [19] que define a Fuzzy Control Language (FCLﬂ

As caracteristicas do JFuzzyLogic sdo:

e Possui integracdo com a ferramenta eclipse por meio de plugin.

e Oferece suporte a diversos tipos de fungdes de pertinéncia, tais como: Triangular,
Trapezoidal, Gauss, Sino Generalizada, Sigmoide e Singleton.

e Implementa a FCL.

e Oferece suporte a diversos tipos de defuzzificadores, tais como: Centro de
Gravidade, Maximo mais a Direita, Centro de Area, Miéximo mais a Esquerda e
Maiximo Médio.

e Agregacdo de regras, ou seja, como as regras sao agregadas ou acumuladas.

e Conectores AND e OR.

A.2 Plataforma Jade

A plataforma JADEE| (Java Agent DEvelopment) constitui uma ferramenta
de desenvolvimento de agentes inteiramente desenvolvida em Java. Funciona em
ambiente distribuido e facilita a implementacdo de Sistemas Multiagentes através
de um Middleware que segue as especificagdes da FIPA (Foundation for Intelligent
Physical Agentsﬂ Esta organizacdo define uma série de protocolos e padrdes necessarios

para interacdo entre agentes. Também promove tecnologias baseadas em agentes e

Uhttp://jfuzzylogic.sourceforge.net/

20 apéndice apresenta esta linguagem em detalhes.
3http://jade.tilab.com/

“http://www.fipa.org/
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interoperabilidade destes padrdes com outras tecnologias. Atualmente, as especificagdes
FIPA representam a maior atividade de padronizacio conduzida na drea de tecnologias de
agentes []].

O fato da plataforma ser desenvolvida em Java, implica que esta pode ser
executada em qualquer sistema operacional, desde que o0 mesmo possua uma Maquina
Virtual Java. Por ser distribuida permite o seu funcionamento entre varias maquinas,

mesmo que possuam diferentes arquiteturas.

A.3 Prometheus Design Tool (PDT)

A ferramenta de projeto Prometheus Design T001E| [34] foi desenvolvida para
auxiliar na elaboracdo e no desenvolvimento de Sistemas Multiagentes, utilizando a
metodologia Prometheus [37]. As trés fases de um projeto na metodologia Prometheus

e que sdo incluidas no PDT sao:

e Especificacdo do sistema: descricdo dos objetivos, cendrios e funcionalidades; a
descricdo das interfaces do sistema para o ambiente € feita em termos de agdes,
percepcoes e dados externos.

e Projeto arquitetural: identificacdo dos tipos de agentes; a estrutura do sistema é
capturada em diagramas de alto nivel; cendrios sao desenvolvidos em protocolos de
interacgao.

e Projeto detalhado: os detalhes internos de cada agente sdo especificados e definidos
em termos de habilidades, dados, eventos e planos; diagramas de processos sao

utilizados para sair dos protocolos de interagdo e chegar nos planos.

A ferramenta PDT é capaz de gerar diagramas automaticamente, a partir do
projeto dos agentes. Estes diagramas sdo uteis no entendimento do SMA e auxiliam na

documentag¢do do mesmo.

Shttp://www.cs.rmit.edu.au/agents/pdt/pdt.shtml
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Fuzzy Control Language

Fuzzy Control Language € uma linguagem que implementa controladores Fuzzy
e € padronizada pela IEC 61131-7 [19].

Nesta linguagem € possivel especificar conjuntos Fuzzy, funcdes de pertinéncia
e regras IF-THEN, por exemplo:

RULE 0: IF (Temperature IS Cold) THEN (Output IS High).

B.1 Elementos da Fuzzy Control Language

A especificacao completa da FCL pode ser obtida em [[19]]. Esta secao limita-se a
apresentacdo dos principais elementos desta linguagem, necessarios ao entendimento do

restante deste trabalho. Estes elementos sdo:

e Bloco de funcao;
e Bloco para Fuzificagcdo e Defuzificacio;

e Bloco de regras.

B.2 Bloco de Funcao

Neste bloco, é possivel descrever todo o FRBS. E delimitado pelas expressdes
FUNCTION_BLOCK e END_FUNCTION_BLOCK, conforme pode ser visto nas linhas
2 e 65 da Listagem A Figura B.1] apresenta um exemplo da utilizagio da expressio
FUNCTION_BLOCK.
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FUNCTION_BLOCK valorGorjeta servico
—>
VAR_INPUT
servico: REAL;
comida: REAL; comida gorjeta
END_VAR —_—

VAR_OUTPUT
gorjeta: REAL;

END_VAR
- FUNCTION_BLOCK

END_FUNCTION_BLOCK

Estrutura do texto Diagrama equivalente

Figura B.1: Exemplo da declaracdo FUNCTION_BLOCK e
diagrama equivalente para representd-la. Retirado de
[19]].

B.3 Blocos para Fuzificacao e Defuzificacao

Os valores de entrada devem ser convertidos em valores Fuzzy. Esta conversao se
chama Fuzificacdo e € feita utilizando func¢des de pertinéncia definidas para cada varidvel
de entrada. Sao descritas na FCL pelas expressoes FUZZIFY e END_FUZZIFY. Utiliza-se
a expressdo TERM para descrever os conjuntos Fuzzy de cada varidvel de entrada. A
Figura apresenta os conjuntos Fuzzy da varidvel “comida” da Listagem com sua

respectiva codificacdo.

Listagem B.1: Arquivo FCL com as regras

// Defini¢do de um bloco (pode haver mais de um bloco por arquivo)
FUNCTION_BLOCK prioridadeAtendimento

// Varidveis de entrada
VAR_INPUT
comida : REAL;
atendimento : REAL;
END_VAR

// Variaveis de saida
VAR_OUTPUT

valor : REAL;
END_VAR

FUZZIFY comida
TERM ruim := trian 0 0 5;
TERM boa := trian 2.5 5 7.5;
TERM excelente := trian 5 10 10;
END_FUZZIFY

FUZZIFY atendimento
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2 TERM ruim := trian 0 0 5;
23 TERM bom := trian 2.5 5 7.5;
24 TERM excelente := trian 5 10 10;

25 END_FUZZIFY

26

27

% [/ Defuzzificacdo da varidvel de saida
9  DEFUZZIFY valor

30 TERM barato := trian —6 0 6;

31 TERM normal := trian 3 5 §;

32 TERM caro := trian 4 10 16;

33 // Uso do método de defuzzificacdo ’'Centro de Gravidade’
34 //METHOD : COG;

35

36 // Uso do método de defuzzificagdo ’'Maximo mais a direita’
37 //METHOD : RM;

38

39 // Valor padrdo é 0 (se ndo existir regra ativa na defuzzificacdo)
40 DEFAULT := —1;

41 END_DEFUZZIFY
42

23 RULEBLOCK Nol

4 // Use 'min’ para ’'and’ (e implicitamente use ’max’

45 // para ’'or’ ao cumprir o teorema de DeMorgan)

46 AND : MIN;

47 // Use o metodo de ativacao ’'min’

48 ACT : MIN;

49 // Use o metodo de ativacao ’'max’

50 ACCU : MAX;

51

52 RULE 11 : IF comida is ruim THEN valor IS barato;

53 RULE 12 : IF comida is boa THEN valor IS normal;

54 RULE 13 : IF comida is excelente THEN valor IS caro;

55

56 RULE 21 : IF atendimento is ruim THEN valor IS barato;

57 RULE 22 : IF atendimento is bom THEN valor IS normal;

58 RULE 23 : IF atendimento is excelente THEN valor IS caro;

59

60 RULE 31 : IF comida is boa and atendimento is bom THEN valor IS caro;
61 RULE 32 : IF comida is boa and atendimento is ruim THEN valor IS normal;

62
63 END_RULEBLOCK
64

6s  END_FUNCTION_BLOCK
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comida
1,05
FUZZIFY comida
Lo TERM ruim := trian 0 0 5;
0,951 TERM boa := trian 2.5 5 7.5;
0,90 | TERM excelente := trian 5 10 10;

05 END_FUZZIFY

0,80
0,751
0,70
0,651
0,60 |
0,551
0,50
0,451
0,40
0,351
0,30 |
0,251
0,20
0,151
0,101

0,05

0,0 05 L0 15 2,0 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 &0 &5 90 95 100
X

[ a boa a excelente » ruim|

Figura B.2: Representacdo da fuzificagdo da variavel de entrada
“comida”.

A etapa final, ilustrada na Figura € a etapa da defuzificacdo. Nesta etapa,
os valores de saida devem ser convertidos para valores numéricos. A representacio
deste processo na FCL € andloga a representacdo do processo de fuzificacdo, diferindo
apenas nos termos DEFUZZIFY e END_DEFUZZIFY. Também € necessario informar o
método de defuzificacdo, que pode ser: Centro de Gravidade, Centro de Gravidade para
Singletons, Centro de Area, Mdximo mais a esquerda e Maximo mais a direita [19]].

B.4 Bloco de regras

O bloco de regras deve ser delimitado pelas expressdes RULEBLOCK e
END_RULEBLOCK. E neste bloco que ficam as regras do tipo if-then. Sio exemplos

de regras:

RULE 31 : IF comida is boa and atendimento is bom
THEN valor IS caro;

RULE 32 : IF comida is boa and atendimento is ruim
THEN valor IS normal;
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APENDICE C

Esquemas do Banco de Dados utilizado

Aqui € apresentado o esquema do banco de dados utilizado pelo COGNARE. O
objetivo é o de auxiliar no entendimento do funcionamento do projeto.
Ao todo o COGNARE utiliza trés tabelas:

e instance (Listagem [C.I)): contém as instancias utilizadas no aprendizado;

e attribute (Listagem [C.I): contém os atributos das instancias utilizadas no
aprendizado;

e decision Listagem contém as decisdes tomadas pelo cognare, para posterior

utilizacao.

Listagem C.1: Esquema das tabelas “instance” e “attribute”.

CREATE TABLE instance
(

id bigserial NOT NULL,

CONSTRAINT instance_pk PRIMARY KEY (id)
)

CREATE TABLE attribute
(
id bigserial NOT NULL,
instance_id bigint,
attribute_name character varying,
attribute_value character varying,
attribute_type character varying,
CONSTRAINT attribute_pk PRIMARY KEY (id)
CONSTRAINT instance_attribute_fk FOREIGN KEY (instance_id)
REFERENCES instance (id) MATCH SIMPLE
ON UPDATE NO ACTION ON DELETE NO ACTION

Listagem C.2: Esquema da tabela “decision”.

CREATE TABLE decision
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)

approach character varying NOT NULL,
fcl oid,
CONSTRAINT decision_pk PRIMARY KEY (approach)
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