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1. INTRODUÇÃO
Na Lógica Fuzzy (LF), destaca-se o desenvolvimento de sistemas flexíveis,

sendo aplicada em muitas áreas integradas à computação. Ademais, a extensão
da lógica fuzzy considerando diferentes classes de agregadores, bem como a
busca por controladores fuzzy para atuar na tomada de decisão e consolidar uma
solução baseada em múltiplos atributos ainda geram muitas discussões dada a
dificuldade de se obter a melhor combinação entre funções para uniões e
intersecções no contexto de sistemas de inferência fuzzy (Bustince et al., 2009).

O objetivo deste artigo é explorar métodos construtivos de gerar funções
menos restritivas quanto a propriedades analíticas, como elemento neutro e
continuidade. E, a geração de agregações General-Overlap (nGO) e
General-Grouping(nGG) via conceitos de funções Overlap e Grouping
n-dimensionais, flexibilidade a aplicação em sistemas onde operações de união e
intersecção mostram-se mais abrangentes. Estes estudos dão suporte a
aplicações no gerenciamento de recursos na Computação em Nuvem (CN),
através de discussões sobre uso de novas estratégias no processo de inferência
fuzzy da abordagem Int-FLBCC. Este modelo integra conceitos de Lógica Fuzzy
Valorada Intervalarmente (IvFL), e comparações via ordens admissíveis.

2. METODOLOGIA
2.1 Fundamentação em Lógica Fuzzy

Considerou-se, inicialmente, a revisão de artigos, priorizando a formalização
de sistemas baseados na lógica da Teoria dos Conjuntos Fuzzy. Focamos nas
propriedades analíticas que definem os conectivos fuzzy, como negações fuzzy
(N), agregadores fuzzy, funções de overlap (O) e grouping (G) (Pekala 2019).

Os agregadores fuzzy são funções monotônicas no intervalo [0, 1] e que
preservam as condições de contorno em (Mesiar and Komornikova 1997). Dentre
as agregação O-conjuntivas estudamos as general Overlap (GO) e Overlap
n-dimensionais (nO) e na classe das disjuntivas, as funções general grouping
(GG) e grouping n-dimensionais (nG) (Bustince et al. 2010; Bustince et al. 2012).

Na Tabela 1, reportam-se exemplos de funções General-Overlap (FGO) e
sua pertinência à classe O e On. E, na Tabela 2, são apresentados exemplos de
funções General-Grouping (FGG) e sua pertinência à classe G e Gn.
Tabela 1. Funções Overlap Tabela 2. Funções Grouping
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Segue a metodologia para geração de GO e GG a partir de funções On e Gn.
Definição 2.1 Sejam 0 ≤ a < b ≤ 1 e A : [0, 1]n→[0, 1] uma função de agregação.
Então, Ab

a, Aa, Ab: [0, 1]n→[0, 1] são definidas,∀⃗x=(x1,..., xn)∈ [0, 1]n, como:

E, as proposições abaixo consideram as propriedades de agregações:
A1: A(x1,...,xn) = 0 se, e somente se, xi= 0,∀i∈ Nn;
A2: A(x1,...,xn) = 0 se, e somente se∃i∈ Nn tal que xi = 1.
A3: A(x1,...,xn) = 0 se, e somente se, ∏n

i=1 xi = 0;
A4: A(x1,...,xn) = 1 se, e somente se, ∏n

i=1 xi= 1.
Proposição 2.1. Seja 0 ≤ a < b ≤ 1 e On : [0, 1]n→[0, 1] uma função On. Então:

(a) Ob
a é uma FGO que não satisfaz (A3) nem (A4).

(b) Oa é uma FGO que não satisfaz (A3), mas garante (A4).
(c) Ob é uma FGO que garante (A3), porém não satisfaz (A4).

Proposição 2.2. Seja 0 ≤ a < b ≤ 1 e Gn : [0, 1]n→[0, 1] uma função Gn. Então:
(a) Gb

a é uma FGG que não satisfaz (A1) nem (A2);
(b) Ga é uma FGG que não satisfaz (A1), mas garante (A2);
(c) Gb é uma FGG que garante (A1) mas não satisfaz (A2).

2.2 Contribuição Tecnológica na Computação em Nuvem
Pela facilidade e agilidade fornecida pela CN, tem-se discussões sobre o

consumo energético com relação aos data centers, dado o crescente aumento no
consumo mundial (Shehabi et al. 2016). A Int-FLBCC é uma abordagem proposta
na literatura voltada para o gerenciamento de recursos, auxiliando na tomada de
decisão sobre as migrações de máquinas virtuais (MVs) no ambiente de
computação em nuvem, que utiliza da lógica fuzzy tipo-2 intervalar para lidar com
incertezas. Na figura 1, é apresentada a visão geral dos processos envolvidos
nesta abordagem como proposta em (de Moura 2022).

Figura 1. Fluxograma dos Procedimentos da Abordagem Int-FLBCC

Em sequência aplicam-se estratégias para a extensão de agregadores
interpretando uniões e interseções dos conjuntos fuzzy, no processo de inferência
do Int-FLBCC, via abordagem IvFL. Tais estratégias são extensões, previamente
apresentadas em (Dimuro et al. 2011).



Sejam f: [0,1]n → [0,1] função de agregação, N;[0,1]→[0,1] uma negação.
Define-se a construção N-dual de F comoa função FN:[0,1]n→[0,1] dada pela
eapressão .𝐹
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Dentre as funções abordadas, destaca-se as extensões intervalares, descritas
a seguir, obtidas via Definição 2.1, a partir das funções general-overlap e
general-grouping geradas por funções On e Gn, respectivamente.

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO
Operadores de projeção dos dados intervalares viabilizam a extensão dos

conectivos fuzzy na abordagem Int-FLBCC, considerando análise de diferentes
combinações de agregadores na etapa de inferência do sistema de suporte ao
controlador fuzzy. As aplicações totalizam 18 combinações modeladas por pares
de agregações N-duais, englobando funções overlap e grouping, em classes
conjuntiva/disjuntiva, t-normas e t-conormas, como as descritas na Tabela 3. A
combinação usual para uniões e intersecções é interpertada pelo par OM e GM.
Tabela 3. Agregadores Fuzzy utilizados nas simulações.

As simulações compreendem os algoritmos Inter Quartile Range (IQR), Local
Robust Regression (LRR), Median Absolute Deviation (MAD) e Static Threshold
(THR), e as métricas Consumo Energético (CE), Número de Máquinas Virtuais
Migradas (MVM) e Violação do Service Level Agreements (SLA)[1]. A avaliação
está dividida em duas partes: aplicar as métricas individualmente e, as médias
geradas ao considerar as três métricas, utilizando da média ponderada para os
resultados.

Nas Tabelas 4, 5, 6 e 7 são apresentados os resultados das simulações para
cada uma das métricas.
Tabela 4. Métrica CE Tabela 5. Métrica MVM

[1] SHEHABI, A. et al. United states data center energy usage report., [S.l.], 2016.



Tabela 6. Métrica SLA Tabela 7. Combinação das Três Métricas

Com relação à eficiência energética, observa-se que o par 18 (O3/4
m e G3/4

m)
definido por uma função GO gerada por funções nO e sua construção N-dual
obteve posicionamento entre as melhores médias gerais nas execuções de todos
os algoritmos. Entretanto, as demais simulações mostram que este par de
operadores apresentou grande violação do SLA e alto número de migração de
MVs, o que o coloca na última posição de classificação. Ademais, percebe-se que
para o algoritmo THR tem-se destaque para os pares de agregadores 18, 17 e 3.
Na segunda etapa, os pares de agregadores 14 e 3 obtiveram destaque, com
duas ocorrências cada nas três primeiras posições. Já o par 18 ficou na primeira
posição quando uso do THR.

4. CONCLUSÕES
O trabalho refalça contribuição do estudo de novas estratégias visando o menor

consumo de recursos e ainda assim obter um ótimo desempenho. Obtiveram-se
resultados importantes a respeito da geração de funções overlap e grouping, bem
como a introdução e uso de metodologias para a geração de funções
general-overlap e general-grouping a partir de funções n-dimensionais.

Ademais, as metodologias usadas na construção de agregadores para
utilização no processo de inferência na abordagem Int-FLBCC, mostram
resultados significativos na simulação, considerados a relação entre o consumo
energético e a média geral das análises. No entanto, demonstraram também a
dificuldade de se encontrar uma combinação com ótimo desempenho em relação
a todos os requisitos necessários e evidenciaram a importância da continuidade
da busca de novas combinações no contexto de sistemas de inferência fuzzy.
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