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RESUMO

Esta dissertacdo apresenta o desenvolvimento dastema de tomada de decisao que
propde uma metodologia inteligente, de tal maneiedetuar a melhor alocacdo possivel de
um grupo de usuarios a um grupo de recursos emspate geografico. Tal metodologia se
baseou na logicduzzy e ao longo da dissertacdo foram feitas comparac6es outras
técnicas, como o Algoritmo Ingénuo e a Busca Exaast O conjunto de dados que foi
adotado como o escopo desse trabalho foi a matridell alunos do municipio de Nova
Iguacu.

Palavras-Chave: Sistemas de Informac6es GeografibgeaFuzzy Busca Exaustiva.
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ABSTRACT

This thesis presents the development of a decisgstem which proposes an
intelligent methodology whose main purpose is mgkime best allocation as possible of a
user’s set to a resource’s set in a geographiesgdns methodology was supported on fuzzy
logic and during the thesis; it was done compasseith other techniques like Exhaustive
Search and Plane Sweep. Two datasets were uskd ithésis: a schools set and a students

group, both situated in the city of Nova lguagu, B&zil.

Keywords: Exhaustive Search, Fuzzy Logic, Geogr@apiformation System.

viii



INDICE

CAPITULO 1 — INTRODUGAOD ...ttt n et ananee e 1
R Y o (21T o = (o [0 R TP PPPPPPPPPPPPPPPPP 1
R |V (o117 Vo3 [o TP TTPPPPO 2
R T © ] o 1= 1110 1 5
1.4 — EStrutura Da DIiSSEIrtACA0 ..........cceccceeeeerertiiiiiiiseeeeeeeeeeeeeeeeeeeaessesnnnnnssessnna s 5

CAPITULO 2 — FUNDAMENTOS TEORICOS........coveeeeeeteeeeeeeee e 7
P2 R [ 0 (o To (3 To3= Lo TP TP PPPPPPPPPPPPPPPR 7
p A o Lo | (0% U 7.4 Y S 7

2.2.1 - Conceitos Basicos Da Teoria DoS CONJURLORZY............uviiieeeieeeeeeeeeeeeeeeiiniinanns 9
2.2.2 - Sistemas De INferénNGazzY(SIF'S) .....coooiiiiieieeiiieee e 10
2.2.2.1 — Componentes de Um SIF............commmmmeeiiiiiieeeeeee e 10
2.2.2.2 - Interface DBUZZIfICAGAQ........uuuiiiiiiei e e eee e e e 12
2.2.2.3 - Base De CONNECIMENTO ............ e e e es et ee e e e e e e e 12
2.2.2.4 - Procedimento De INfErENCiaA.......cccuuerrriiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeee e 13
2.2.2.5 - Interface DBefUZZIfICAGAD........uuvveiiiiiiiieieieeee it 15
2.3. BUSCA EXAUSTIVA.......ceeeeiiiiiineee s s s s e e e e e e e e e eeeeeeeeeesssssmnnnassssnnnsaeeeaaaeenas 16
2.3.1 - Geragao De PermMuULACOES .........cevuemmmmmmmeeeiiie e ee et e e et e e e e 17
2.3.2 - Algoritmos De AProXiMAaGAO ............coeeeeeeeeeeeeertiiiiiiaaseeeeeaeeeaseseereeeeeneeeees 18
2.4 - COMENTANIOS .eeeiiiiieeeee ettt e e e e e e e e e e e e e e st e e e e e e eaaaaaaa s nnnsssseebseneeees 19

CAPITULO 3 - MODELAGEM DO PROTOTIPO .....coeoveives ettt 20
I 0 e 111 0 o U o= T J SO 20
T AN {0 U1 (=1 (1 = USSR 20
3.3 - Modelo Conceitual Do Banco De DadOS .........ccoovviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiee e 22

3.3.1 - Modelo De Entidades E Relacionamento DOGHPD ...........cccvvveeeeeeriiiiiiinnneennns 23
G0 S Y/ o T =7 [ TN 1 T 1o o LSRR 23
TR TE Y Lo o (=1 (o U 7.4 Y S 24

3.5.1 - Varidveis LINQUISTICAS ............ciicmmmm ettt eee et e e e e e e e e e e e e e e s ssmnreeeaeeaeeee s 25

3.5.2 - Base De Regras Para O SIF Secundério Den&isMultiponto a Multiponto ... 30



3.5.3 - Base De Regras Para O SIF Principal De®@stMultiponto A Multiponto......31

N I 0014 1T o] =T [0 L TP 32
CAPITULO 4 — IMPLEMENTACAO DO PROTOTIPO .....ceovet e 33
o R [ 011 o o 1§ o= T BT PP PP PPPPPPPPPP 33
A 10T = (o =R PUURR 33
o R = - W o ] oo - 1 R 33
4.2.2 - Calculos Dos Custos D0OS USUAINOS A RECUISOS......uuvvvviiiiiiiiieeieeeaaaaainnnns 34.
4.2.3 - Célculo Dos indices De COMPEetitiVidad@ . ...cc.eerereeeeieeeeeeireeeeeeeeenes 34
4.2.4 - Célculo Dos Indices De MEreCimento .....cecc...vceeeeeeeieeeeeeee e e eseneens 36
7N ST AN [0 Tor= Lot o J I Lo RS0 Y (U] o 1S 37
G Rl o (o 1= (o N 1 [ o 37
4.4 — O AIgoritmo De INfErENCIRUZZY............ccoiiiiiiiiiiiiiieie e 40
4.5 — Algoritmo De Geragao D0oS ReSUItAdOS ..o eeeeeeeieeiieiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeee . 42
4.6 — AlgOritMO EXAUSTIVO ....uuuiiiiiieei e e e ceeeeeee et e e e e e e e e e e e e e e e e e ennneeeeennnnnnes 45
vy A\ o o 1 1 .0 To TN [T T=1 Lo 47
R O] 4 1=T o = 1o 1P EEPUPPRPRRR 48
CAPITULO 5 — ESTUDOS DE CASOS .....ocveiveiveeecemmeeceeeeeeetestesteeaeeassetesteseesaesssenes 49
SR R 11 0 o U o= T J PSS 49
5.2 — Resultados Do Sistema De INferéMEIAZY............vvvveiiiiiiieeeeeeeiieeeeeeeeeeeaneaeenns 49
5.3 - Comparacédo Do MétodtmzzyCom O Método EXaUSHIVO.........cvvveveeeeeeeeiiiiiiinnns 52
5.3.1 - Primeir0o ENSAIO.........ccovviiiiiiiiieiee ettt e e e e e e e e e e e e e aeaeeeaeeeeeeeeennnes 54
TRC T S 1= o 111 T (o T =t 1S 1o TS 56
5.3.3 - TEICEIN0 ENSAID ...uvviiiiiiiiiiiiiii ittt a e e e s 57
5.3.4 - QUAIO ENSAIO......ciiiiiiiiiii i eeeemmme e e e 59
R T T @ 1011 (o =1 1S 1o 61
5.3.6 = SEXIO ENSAUO ...cceviiiiiiiiiiiiiii i mmmmmm sttt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e as 63
5.4 - Comparacao Do MétodkmzzyCom O Método Exaustivo E o Método Ingénuo....... 67
5.5 — Comparacao Do MétodmzzyCom O Método INgENUO..........cceeveeiiiiiiemneennennne 69
S I 0010 1T o1 7= T [0 1RSSR 70
CAPITULO 6 — CONCLUSOES ...ttt nnsn e 71
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ...t 73
APENDICE A - CODIGO-FONTE DO ALGORITMO DE ALOCACAO. ......cccoueuee.... 76
APENDICE B - CODIGO-FONTE DO ALGORITMO DE GERAGCAO D OS iNDICES
FU Z Y e e 79



CAPITULO 1 — INTRODUCAO

1.1 — Apresentacao

Existem diversas aplicacbes na area da geomatieaegquolvem a necessidade de
distribuicdo de usuarios em recursos como, por pkem alocacdo de alunos em escolas da
rede publica (FADEL, 2003; PIRES, 2002; MAR& al, 2004; COLOMBOet. al, 2006),
eleitores em secbes de zonas eleitorais, embagagieesgate maritimo em embarcacdes
acidentadas (ANDRADE, 2004) etc. Nesses casosgeosgqra chamado de usuarios (alunos,
eleitores, embarcacdes de resgate etc.) sdo akeadgue chamar-se-a de recursos (escolas,
secOes eleitorais, embarcacdes sinistradas et@fatedo com a posicdo geografica de tais
recursos e usuarios, ou seja, cada usuario segadt ao recurso mais proximo dele e que
possuisse vaga e/ou condicdes técnicas para dtendé-

Tomando como base esse critério de menor dist@ntia usuario e recurso, ocorreria
um problema quando se tivessem varios usuariosrpo§xa um mesmo recurso o qual ndo
possuisse vagas e/ou condi¢des técnicas suficipatasalocar (ou atender) a todos. Sendo
assim, alguns usuarios acabariam ficando alocaal®suas outras opc¢des de recursos mais
proximos. Essa situagcédo acaba por conduzir a qudst@uais usuarios seriam deslocados de
sua opcéo 6tima de recurso para dar lugar a outros.

Problemas de alocacdo de varios usuarios a vaeiosrsos envolvem arvores de
possibilidades visto que, ao se alocar os usua@igsalquer um dos recursos, 0 primeiro
usuario escolhera dentre msecursos, o segundo escolhera dentne 64 recursos restantes
e assim por diante até chegar ao ultimo recursm tecai em um problema de analise
combinatoéria. Entdo, diante de muitos problemaseqvolvem essas situacdes, comecaram a
aparecer sistemas que envolvem Busca Exaustivayeamgue a obtencdo da solucdo étima
global exige a inspecdo uma a uma das solucOet/pisss

Ocorre que a Busca Exaustiva depende intrinsecangentamanho da distribuicdo de
usuarios em recursos. Caso se tenha uma distriyyici exemplo, de 100 usuarios para
serem organizados em 20 recursos com quatro vagasum, a Busca Exaustiva resultara em
um numero muito grande de possibilidades, tornanpilocessamento muito demorado e, por
conseguinte, levar-se-ia muito tempo para se garaolucdo 6tima do problema. E
exatamente a busca de uma solug¢do dessa dificuammtrada no método exaustivo que

surgiu a proposta desta dissertacao aqui apresentad



1.2 — Motivagéo

Como o tema apresentado neste trabalho se trateng@oblema de otimizagéo, cabe
aqui serem citadas duas outras técnicas que podsea aplicadas como solucdes validas
para a Alocacdo Multiponto a Multiponto. Tais t@as sdo o Algoritmo Gulosds(eedy
Algorithm— GA) e a Programacado Dinamica. Tais técnicasratizas englobam o principio
de dividir e conquistar, em outras palavras, elasiem todo o problema em subproblemas,
de forma a encontrar a solu¢do 6tima para 0 mesmo.

O Algoritmo Guloso escolhe em um dado instanterderd subproblemas gerados que
vem a ser as iteracfes do mesmo qual deles gelagis 6tima. Essa estratégia determina
previamente a subestrutura que venha a ser taZ@mlE claro que, com esse critério nem
sempre 0 GA conseguira obter a solucao 6tima, ipahmente em problemas de explosdo
combinatdria consideravel, mas € uma estratégigerfe para problemas mais simples.

Ja a Programacdo Dinamica também subdivide o preblem varios subproblemas
distintos, porém existe uma interdependéncia eé&® ou seja, hA um compartilhamento dos
mesmos. Entdo existem as etapas correspondentemdae wmna delas representa um
subproblema até que se chega a solugéo otima.

Pelo exposto nas duas técnicas, se a complexiadageblema for alta, como é o caso
do tema aqui apresentado que possui uma intensas@mpcombinatoéria, geralmente essas
técnicas tendem a ter um alto indice de falhas, weazaque, a medida que se aumenta o
namero de usuarios e recursos aumentam o numecondeinacdes a serem feitas e, com
isso, 0 numero de iteracdes fica cada vez maiaanger lentiddo no processamento dos
subproblemas.

Tendo em vista a questdo da alocacdo multipontailéiponto (varios usuarios em
varios recursos), alguns trabalhos anteriores janfopropostos como tentativa para
solucionar esse problema. Em um desses trabaltRE SR 2002), foi empregado algoritmo
genético na resolugdo da minimizacdo do problemacdsso de alunos a escolas, isto €,
proceder com a alocacdo de alunos, de forma a tamarque as rotas desses alunos as
respectivas unidades escolares fossem as mininsaéveis. Em outras palavras, matricular
0s alunos em escolas as mais proximas possiversesnos.

No trabalho de (PIRES, 2002), o objetivo era fam®a alocagcdo mais racional dos
alunos as escolas, de tal forma a resolver doldgn@ms de uma so vez: evitar a superlotacéo

de determinadas escolas e obter uma rota minineagpaansporte dos alunos, evitando um
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deslocamento grande de um aluno a sua escola. cAestaque a solucdo para esses
problemas é toda calcada em otimizacdo combinatatiavés da utilizacdo da teoria dos
grafos com processamento evolucionario.

A restricdo observada nessa solucdo comentadaetsfemo fato da otimizacao
combinatoria ser similar ao método de busca exausti por conseguinte, acaba esbarrando
novamente no problema de processamento muito mteesultando em algoritmos baseados
em recursao, que usados com muitas repeticdes, prodecar até a escassez de memoria
para a busca nas arvores empregadas como prinegiaisuras de dados que armazenam as
informagdes do problema considerado.

Uma segunda proposta apresentada para contormablerpa da alocacdo multiponto a
multiponto pode ser destacada no trabalho de (MARIAlia, 2004), no qual o enfoque é na
obtencdo do caminho minimo de um lugar para outsando para tanto algoritmos que
empregam heuristica. A técnica de (MARdAalia, 2004)emprega o algoritmo de Dijkstra
como ponto de partida da seguinte maneira: em daceomplexidade da busca da rota
minima em um espaco geografico, foi feita uma é@ivisdlo problema completo em
subproblemas nos quais foi usado o algoritmo dé&sbg e, depois com o emprego de
heuristica, a solu¢cao completa foi sendo construida

Além dessas propostas anteriores, € preciso tancitdma dissertacdo de (FADEL,
2003), que utilizou um método para alocacdo deoslem escolas baseado exclusivamente
na menor distancia entre cada um desses alunodaeucaa dessas escolas, sendo assim, o
primeiro aluno cadastrado no banco seria matriculzal escola com vaga para a sua série
mais proxima de si. No presente trabalho, o mémmpregado por (FADEL, 2003) sera
chamado de Algoritmo Ingénuo que sera visto aodatgcapitulo V de resultados.

A motivacao para o trabalho de (FADEL, 2003), el ao desenvolvimento de um
sistema chamado MatriGeo, foi encontrar uma alteaa busca exaustiva que possibilitasse
a alocacdo multiponto a multiponto com um processam mais rapido. Esse método

funciona conforme o seguinte algoritmo:

1. Fazer leitura das coordenadas da residéncidudo &xy), através de unalique do
mousena posicdo do mapa onde se localiza o seu logradoariar lista de escolas
invalidas vazial(istEinvalidas~ nil).

2. Achar a escola&e) mais proxima d&xy, consultando a localizacdo de todas as escolas
no banco de dados do MatriGeddiatriGeg com excecdo daquelas em

ListEinvalidas



3. Caso a escolapossua vaga para o aluno, entdo efetuar a matgdelM.
4. Caso a escola ndo possua vaga para o aluno, fdastEinvalidas — ListEinvalidas

+ E, va para o passo 2.

Os passos do algoritmo anterior foram aplicadesda usuario (aluno) previamente
cadastrado (pré-matriculado) ésdMatriGea Uma vez que ndo havia uma ordenacdo com
base em algum critério dos alunos kdMatriGeq o algoritmo alocava a melhor opcéo de
escolas para os primeiros alunos cadastrados cacaigava excluindo os outros alunos
cadastrados mais tarde de escolas mais proximasiake residéncias, pois as mesmas ja
estariam com vagas esgotadas pelos primeiros glwéesatriculados.

Nesse método (Algoritmo Ingénuo), fica evidentexiasténcia de uma fila de usuarios
na qual, os primeiros cadastrados levam vantagdare sus demais na alocacdo das suas
primeiras opg¢oes de recursos.

O ideal seria um tipo de alocacédo que buscasseotim&acao global, ou seja, que
todos os usuarios estivessem nas suas melhoresspppa@s sem prejudicar em muito as
melhores opcBes dos demais, em outras palavragriseusuaridJ; foi alocado como sua
primeira opcao no recurd® com custaCix € um outro usuarit); por ndo ter mais vaga em
sua melhor opgdo, também &Ry, ficou em sua segunda opcdo &pncom custoC,
totalizando um custo global até esse momentG,deé Cj,. Todavia, castJ; ficasse com sua
primeira opgdo enR, com custoCyx e U; ficasse com a sua segunda opgdo em um outro
recursoR, com custdCi;, poderia ser possivel que o custo total aghra Cix fosse menor do
queCix + Cjy, dependendo das posicdes geograficddidd;, Ry, R, eR..

Para chegar a uma otimizacdo global nesse cersmi@® necessario fazer todas as
distribuicdes possiveis de usuarios em recurst@jlaado o custo global de cada uma e, por
fim, escolhendo-se a distribuicdo com menor custal.tNo entanto, esse seria 0 caso da
Busca Exaustiva que ja se sabe ser impraticave¢ndkendo do tamanho do problema.

E importante ressaltar que o trabalho de (FADED32@ropds uma alternativa a Busca
Exaustiva, contudo o seu Algoritmo Ingénuo ndo eguosi atingir o ideal do que trata a
dualidadeTempo x Solucdo Otima pois ele é extremamente rapido, mas ndo ha ceralqu
compromisso com a obtencdo de uma solugéo proxanddimha, uma vez que a solucao 6tima
s6 se atinge com tempos proibitivos na propria Bls@ustiva.

A dualidadeTempo x Solucdo Otimatem como ideal uma solu¢&o com o menor tempo
possivel de processamento e uma solucdo proximdéirda. Todavia pelo mostrado até aqui,

ficou evidente que ndo existe ainda uma técnicatepiea maximizado dempo x Solucdo
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Otima. Por conta disso, a motivacéo desta dissertaggmesentar uma técnica que consiga
conciliar um tempo minimo de processamento con@r@tcom uma solucdo que nao sera a
Otima, mas sim um resultado que seja préximo damaegara o problema da alocacéo

multiponto a multiponto (de usuarios em recursos).

1.3 — Objetivos

O propésito deste trabalho é entdo apresentar éonicé, empregando logica nebulosa,
para o problema da alocacdo de varios usuariogi@su@cursos dispostos em um espaco
geografico, de forma a se chegar a uma solucaonpadta 6tima, somente obtida pela busca
exaustiva, e que ainda assim, possua um desempemtathante ao do algoritmo ingénuo.

A técnica aqui apresentada pretende aproveitaaatgens da busca exaustiva e do
algoritmo ingénuo, ou seja, um processamento f@idao&uanto o do algoritmo ingénuo, mas
obtendo uma distribuicdo multiponto a multipontomcdase em critérios que vise a
descoberta da solucéo 6tima somente garantiddopsta exaustiva.

O ponto de partida da técnica proposta serd empragaalgoritmo semelhante ao
ingénuo, alocando 0s usudrios nos seus recursfesereiais, todavia, no caso presente, ndo
sera considerado apenas o custo (distancia) emtigsuario e um recurso para proceder com
a alocacdo e sim uindice de Merecimentodesse usuario ao recurso.

Tal indice sera fornecido por um conjunto de ditemas de inferéncia nebulosos que,
para tanto, considerardo a segunda opcdo de redarsguario em questdo, a competicdo
existente pelo recurso pretendido para a alocagéom do custo, isto €, a distancia entre o

USUario e o recurso.

1.4 — Estrutura Da Dissertacao

A documentacédo deste trabalho encontra-se divehaaeis capitulos e dois apéndices.
O capitulo 2 apresenta os principais conceitos@gica Nebulosa e do algoritmo de Busca
Exaustiva que serviram de base para a formulacdtéatdca de alocacdo multiponto a
multiponto em um espaco geogréafico.

No Capitulo 3, serd mostrada a modelagem de uranssiprotétipo de alocacgao
multiponto a multiponto, criado para testar a téameste trabalho. Nas secdes desse capitulo,
seréo descritos o Diagrama de Contexto, o Diagaerfduxo de Dados (DFD), o Modelo de

Entidades e Relacionamento (Modelo ConceitualM®delo Logico de Dados do Sistema.
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O Capitulo 4 contém todos os detalhes referenteplamentacdo do sistema prototipo,
tais como Tabelas do Sistema, Algoritmo de AlocagadAlgoritmo de Inferéncia Nebulosa.

O Capitulo 5 trata dos resultados obtidos pelaidécmplementada no protétipo e a
comparacao dos mesmos com a busca exaustiva erdgratgingénuo. O Capitulo VI encerra
a dissertacdo discorrendo sobre as conclusbesniesr@ este trabalho, destacando os
problemas que porventura continuam sem solucdogeieo pode ser aperfeicoado nesta
proposta de alocacao multiponto a multiponto.



CAPITULO 2 - FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 — Introducéo

Conforme j& ilustrado na introducdo, propostas raores foram apresentadas como
solugbes para a Alocagdo Multiponto a Multipontoawges de Algoritmos Genéticos, Busca
Exaustiva e Teoria dos Grafos. Neste capitulo, osexpresentadas as bases tedricas
empregadas na proposta para a solucédo do problemtodacdo Multiponto a Multiponto.

Inicialmente, sera vista a l0gibazzye depois 0s conceitos da busca exaustiva.

2.2 — LogicaFuzzy

Toda vez que se trabalha com modelagem de umgaitwdaborada por um usuario a
fim de se projetar um sistema de informacdo sensgreprocura desenvolver maodulos
baseados em certezas, ou seja, ou acontece unfatlado ndo ocorre tal fato. Isso advém do
raciocinio baseado na logica tradicional, isto é)gaca classica. Todavia, nem sempre na
realidade para a qual se esta desenvolvendo o smotes adequado possivel ocorre o Sim
ou Nao, pois o raciocinio humano é freqientemerdgaito. Ele ndo funciona sempre com
base em certezas, visto que de pessoa para pedstatembém a sensibilidade e outros
fatores que determinam as incertezas. Um exempkpd@ a percep¢do da temperatura, ou
seja, dependendo do local considerado, uma temipardé¢ 29 graus pode ser muito alta para
alguns, alta para outros e até amena para um guipnm de pessoas. Poder-se-ia dizer até
que, ao tentar-se modelar um problema do mundpmegtias vezes depara-se com uma série
de incertezas ao longo de tal modelagem. Entdooceenpode encontrar uma solugéo
adequada para dois aspectos a serem levados eaneoimformacao que sao a imprecisao e
a incerteza?

Algumas teorias foram desenvolvidas de forma aasjmd solucdo de modelagens de
uma realidade que envolve incertezas e imprecis@e$eoria das Probabilidades foi o
primeiro passo nesse sentido. Contudo, a probali#idconsegue apenas quantificar a
freqiéncia de um evento; ela ndo consegue lidaracamprecisdo de uma informacéo, bem
como a Teoria dos Conjuntos que aqui sera denomirged Classica para efeitos de
comparacao com o que serd exposto a seguir. Aaldos Conjuntos Classica também néo

consegue lidar com a incerteza e imprecisao dasmgaicoes tratadas pelos seres humanos.



Diante disso, a partir da década de 60, um ciantbamado Lofti Zadeh (ZADEH,
1965) comecou a desenvolver uma teoria, a ser adead@Teoria dos Conjuntésizzy para
tratar do aspecto vago da informacdo. Essa teoniam& das vertentes da Inteligéncia
Artificial, hoje denominada por muitos de Inteligem Computacional. Essa teoria visa
modelar exatamente os conceitos de imprecisdoegt@za tdo freqientes na modelagem das
informacdes do mundo real. No tépico seguinte, &&3@ visto mais detalhadamente, porém
para se definir melhor a Teoria dos Conjuritagzy ela se baseia no conceito de pertinéncia
de um elemento a um conjunto. Em um conjudnzzy um elemento tem um certo grau de
pertinéncia. Em outras palavras, o elemento podemer mais ao conjunto ou quase nao
aparecer a ele, ao contrario da logica tradicionde um elemento pertence ou nao pertence a
um certo conjunto. Entdo, o principio da logica mallente ndo consegue solucionar boa
parte dos problemas do mundo real, visto que edecnésegue solucionar as imprecisdes e
incertezas do raciocinio humano.

Zadeh desenvolveu a partir do final da década dex 7oria das Possibilidades que
trata exatamente da incerteza da informacéo. Estaté intrinsecamente ligada a Teoria dos
ConjuntosFuzzy pois quando se modela um SIF como sera focadantadiantes de se
modelar um conjuntdfuzzy € necessario se analisar as possibilidades que dada
informacé&o possui. Assim, pode-se analisar de fora@ clara a impreciséo e a incerteza de
um conjunto de informac¢des do mundo real.

A Teoria dos Conjuntog-uzzy € largamente utilizada em sistemas baseados em
conhecimento. Quando utilizada em um sentido Lggala se transforma na area que
conhecemos como Légi¢aizzy

A Légica Fuzzyencontra muitas aplicaces no mundo real, tendase em sistemas
como freios ABS, controle de eletrodomésticos,lisasée, também no auxilio em sistemas
hibridos em conjuntos com as Redes Neurais, atdwégsenvolvimento de sistemas neuro-
fuzzy Por esse motivo, a Logidaizzytem uma vastiddo de sistemas que se baseiam nela. A
partir da sua utilizacdo, tem-se desenvolvimentosid¢éemas de controle de processos
sofisticados, bem como controladores simples, dé fAanutencdo e baixo custo. Esses
sistemas construidos com base na LOBiczzysdo denominados de Controladores Nebulosos

ou ControladoreBuzzy Eles serdo descritos a seguir.



2.2.1 - Conceitos Basicos Da Teoria Dos ConjuRtozy

Conforme exposto no topico anterior, a grande ulfiade de modelar problemas do
mundo real é tratar duas questdes: a imprecisam@geza do raciocinio humano; o que é
uma temperatura quente para uma pessoa, pode s& paya outrem. Sendo assim, surgiu a
Teoria dos Conjuntosuzzy

Na Teoria Classica dos Conjuntos o que se temanceto de que dado um conjunto
qualquer, um elemento pertence ou ndo a esse tonpunseja, o grau de pertinéncia ®U
1. Na Teoria dos Conjuntdsuzzy ha a extensdo desse conceito de pertinénciaer@eato
passa a ter um grau de pertinéncia compreendidmtaovalo [0,1]. Isso faz com que se
tenham inUmeros graus de pertinéncia dentro dovalteem questao.

Antes de se prosseguir com o estudo corrente, @&ss&to se colocar alguns conceitos
que serdo largamente utilizados a frente. E presgsdefinir Universo de Discurso, Termos
Linguisticos e Variavel Linguistica.

Termos Linglisticos sdo os conjunfogzyque representardo os valores componentes
de uma Variavel Linglistica. Exemplo: ao se defimira variavel Linguistica Temperatura,
podemos estabelecer 4 conjuntozzy ALTA, BAIXA, MEDIA E AMENA. Um Universo
de Discurso U é o intervalo no qual a Variavel liiggica encontra-se definida.

Uma Variavel Linguistica é uma colecdo de valomas pode ser representada por uma
quadrupla (X, U, T(X), F), onde X é o nome da walaU é o Universo de Discurso de X,
T(X) € o conjunto dos seus Termos Linguisticos & & funcdo que associa uma funcéo de
pertinéncia a cada valor de T(x).

Os conjuntoduzzy possuem um Universo de Discurso. Formalmente, omjuoto
fuzzyA é definido através de uma funcdo de pertinédeifamida dentro desse Universo de
Discurso. A representacao do conjufitbzypode ser feita da seguinte maneira:

HA: U-> [0,1] (2.2)

onde 14 A representa a fungcdo de pertinéncia que defisemuntofuzzy sendo que essa
funcdo mapeia o Universo de Discurso U ao interdeovalores reais [0,1]. A funcdo de
pertinéncia determina o grau de quanto um detedoietemento x de U é pertencente a esse

conjuntofuzzy Assim esse grau € definido da seguinte maneira:



* UuA(x) =1 significa que x pertence completamente@guntofuzzy

* U A(x) =0 significa que x ndo pertence ao conjunizzy

» 0 < uA(X) <1 significa que x tem um grau de pertinénekativo no conjunto
fuzzy cujo valor éu A(x). Cabe ressaltar que quanto mais alto for esser,

maior é a possibilidade de x pertencer a esse mnju

Na Teoria dos Conjuntdsuzzy se certo conjunto tiver apenas os valores 0 @stdl g,

se os valores sdo apenas “sim” ou “ndo”, tal cdnjeérdenominadorisp.

2.2.2 - Sistemas De Inferéndtazzy(SIF’s)

Os Sistemas de Inferénciauzzy (SIFs) sdo sistemas baseados em conhecimento
desenvolvidos a partir dos principios da Teoria@osjuntosFuzzye da LogicgFuzzy Aqui
nesta se¢ao seréo vistos os componentes desseasitalnadamente. O desenvolvimento
das técnicas de inferéncia para os SIF’s tiverdomoitom as pesquisas e projetos de E . H.
Mamdani (MAMDANI, 1976).

Ao contrario dos controladores convencionais emajakgoritmo de controle é descrito
analiticamente por um modelo matematico, em Caggifelizzyutilizam-se regras logicas no
algoritmo de controle com o intuito de descrever wema rotina a heuristica, o raciocinio

humano e intuicdo para controlar um processo.

2.2.2.1 — Componentes de Um SIF

Como visto na Teoria dos Conjunteszzy para se projetar um SIF, € preciso ter antes,
de mais nada, as Variaveis Linguisticas nas quat®ojuntoguzzyatuarao. Além disso, ter-
se-a no SIF também, a base de regras e as Inwerthckizzificacdoe defuzzificacéo
llustrando esse conceito de Variavel Linguisticafigara abaixo representa a Variavel

Linglistica Velocidade.
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Figura 1 — VARIAVEL LINGUISTICA VELOCIDADE

A partir dela verificam-se os Conjuntozyque representam os termos lingiisticos.
Cada termo linguistico tem um intervalo que deteangm que momento a velocidade torna-
se Positiva Baixa ou Positiva Alta, por exemplo.

O grau com que o valor x* em U satisfaz um tetimguiistico Y é a pertinéncia de
x*em Y, dada port Y (X).

A figura a seguir representa um SIF (Sistema Imferéncia Fuzzy e seus
componentes. Em geral, os SIF’s tém maior utilidaatesistemas de controle ndo-lineares,

sendo capazes de superar perturbacdes e plantag\eimde ruidos.

Base de Conhecimento

Base de Base de Dei:;l;s;ﬁo
Trados regras Operadores
‘J,‘ "-\_ [
[Entrak Siaiel
Foa E ]
=P Fuzzificador Defuzzificador =

L
Unidade de ‘

Inferé&ncia

Figura 2 — UM SISTEMA DE INFERENCIAFUZZY

A seguir, serdo descritos os componentes densasde Inferéncikuzzy.
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2.2.2.2 -Interface De~uzzificacao

Fuzzificacdoé o primeiro passo na computacdo de um Sistemafel@nciaFuzzye
deve ser executado para cada valor preciso dedantoar seja, um valor do universo de
discurso de cada antecedente das regras de inter@mlosas. Neste trabalhdpazificacao
adotada foi a do métodsingletono que corresponde, na pratica, a simplesmentéaaval
funcdo de pertinéncia dos termos de cada anteeedmmh os valores precisos desses

antecedentes fornecidos como entrada.

2.2.2.3 - Base De Conhecimento

A base de conhecimento se compde de duas partasbase de dados e uma base de
regras, de tal forma, a deixar bem claro a esieatégcontrole e seus objetivos.

Na base de dados se encontram armazenadas as;@firsobre discretizacdo e
normalizacdo dos universos de discurso, e as dééinidas funcdes de pertinéncia dos termos
fuzz.

A base de regras é formada por estruturas do tipo:

Se<premissaEntdo <conclusao>

Um exemplo é a variavel linguistica velocidade fpieapresentada anteriormente,

com a qual se poderia considerar a seguinte regra:

SEErro é Negativo Grande AErro é Positivo PequenBNTAO Velocidade é Positiva

Pequena

Essas regras, juntamente com os dados de entéadaracessadas pelo procedimento
de inferéncia, que infere as ac¢des de controledela com o estado de sistema, aplicando o
operador de implicacao, conforme o procedimentmfdgéncia que sera descrito na proxima
secao.
Em um dado SIF, é importante ressaltar que exigtartas regras quantas forem
necessarias para mapear totalmente as combinagddsrthos das variaveis, ou seja, que a
base seja completa, de forma a assegurar que sdrapeea a0 menos uma regra a ser

disparada para qualquer entrada. Também sao fumtiaisiea consisténcia, a fim de se evitar
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a minima possibilidade de contradi¢des; e, a ipierantre as regras, gerenciada pela funcao
de implicacdo de modo a contornar as situacGesctle & bom lembrar, todavia, que essa
base de regras deve ser a mais simples possital aneira que o SIF possa ser processado

com eficiéncia.

2.2.2.4 - Procedimento De Inferéncia

Um SIF é um sistema especialista simplificaddeoa consequiéncia de uma regra
nao € aplicada como antecedente de outra. De acmo (SANDRI et al, 1999), o

procedimento de inferéncia consiste em:

1. Verificacdo do grau de compatibilidade entrdabss e as condigcdes nas premissas
das regras;

2. Determinacédo do grau de compatibilidade globgh@missa de cada regra;
Determinacé&o do valor de conclusédo em funcagralo de compatibilidade da regra
com os dados e acgao de controle constante na sdonglexata ou néo);

4. Adicao dos valores obtidos como conclusédo deasvéegras, obtendo-se uma acao

de controle global.

Os tipos de SIF's mais comuns encontrados dentste de@ssunto sdo os modelos
tradicionais de Mamdani e Larsen e, em relacaormotelos de interpolacdo, os mais comuns
sdo os de Takagi-Sugeno e Tsukamoto. Os modeldistsgyuem no tocante a representacao
dos termos nas premissas, quanto as acfes deleatm relacdo aos operadores utilizados
para implementacéo do sistefnazy

Nos modeloduzzytradicionais, quando se conclui cada regra, hapacégacédo do
termofuzzydentre um conjunto fixo de termos (em geral em manderior ao de regras).
Esses termos s&@o conjuntiuzy compreendidos entre os perfis mais comuns que sao o

triangular, o sinolfell-shapedle o trapezoidal.

Sejam as regras Rj codificadas como:

Rj:Sexl é Al,je ...exn € An,jEntdoyj é Cj
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No modelo tradicional (SANDRat al, 1999), o processamento de inferéncia é efetuado

da seguinte maneira:

. Passo 1 Seja xi uma variavel de estado, definida no usiveXi, a realizacdo de xi é
definida como o valor x*i] Xi que essa assume em Xi em um dado instante;

. Passo 2 A compatibilidadeda i-ésima premissa da j-ésima regra com x*i, ¢a, se
compatibilidade de x*i, Kk i < n,comAijdaregraRj¥ j < m;

. Passo 3Com as premissas de uma dada regra avaliadasatibilidade globalr |

daregraRj, X j < m, com o0s x*i é determinada com uma t-norfna

aj=T(aj, aj,...,aj), L<j<m (2.2)

. Passo 40 aj assim obtido € relacionado com o respectivguua fuzzyCj do
consequente da regra Rj, dando origem a um conjgijtol < j < m, através de um

operador de implicacéo I:

uCily) =1(aj, 1 Ciy) ), Oy Yy (2.3)

. Passo 5 Um operador(] faz aagregacdodas contribuicdes das varias regras

acionadas C’j num unico conjurfizzyC'’:

4CiY) = O (4 CLY) e, L Cm(y)), Oy0Y (2.4)

O operadord habitualmente funciona como um&onormaquando o operador de
implicacdo | € umé&normae umat-normaem caso contrario.

Os modelos tradicionais seguem estritamente osopas®strados anteriormente,
lembrando que em Mamdani tem-§¢a,b) = min (a,b), | = min(a,b) &l (a,b) = max(a,b) e
em Larsen as formulas ficam da seguinte formi(a,b) = a * b, | = a * b el(a,b) =
Max(a,b). As figuras seguintes mostram os dois hosde todo o desenvolvimento de

raciocinio de ambos os modelos.
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Figura 4 - MODELO DE LARSEN

2.2.2.5 - Interface DPefuzzificagao

Nos SIF’s tradicionais, a interface defuzzificacdoserve para se obter uma Unica
solucdo precisa a partir de um conjuiitazy C’ resultante. O procedimento abrange a
identificagdo de dominio das variaveis de saidaientorrespondente universo de discurso e
com a acgdo de controfazzyinferida evolui-se uma saida de controled@uzzificada Os

Métodos dalefuzzificac@anais utilizados de acordo com a literatura séo:

Primeiro_Maximo: Encontra o valor de saida através do ponto emaggeau de

pertinéncia da distribuicdo da acdo de controfegatd primeiro valor maximo.
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Método da Média dos Maximos(Média Ponderada): Encontra o ponto médio entre os

valores que possuem 0 maior grau de pertinéncaidiaf pelas regras. Este Método combina
0S consequentes das rediazycom o nivel de disparo de cada uma delas gerandcsaida

crispZ . A formula que gera essa saida € dada por:
n
Z(u. 0Z,)
-2
Zu.

2.8)

Método do Centro de Area Este é um dos métodos mais utilizados, sendois ma

utilizado. Ele consiste em utilizar o centroidenfce de massa) da funcdo de distribuicdo de

possibilidade da regra de disparo. A expressaoapresenta este método € dada por:

> ((2)02)

Z — i=0 Qﬁ
D H(2)
j=1

onde, ‘m’ é o numero de intervalos de quantizagisalda, Zi € a saida para o intervalo de
quantizacao ‘i' e(Zi) seu grau de pertinéncia.

E bom ressaltar que, apesar do Método do Centéwate(COA) ser o mais comumente
utilizado, a selecdo do método dependera muito ail@sinstancias em que o SIF foi
modelado, pois se for empregado o método erraderggmda incorrer em equivocos quando

do resultado de saida do Sistema de Inferéngiay

2.3. Busca Exaustiva

Certos problemas de computacdo envolvem buscag ®edtem um numero
intermindvel de soluc¢des para se achar a soluga@ @u sao problemas de complexidade
tamanha que n&o tém solugbes por algoritmos efeseMNeste topico, estudar-se-ao alguns
desses problemas, onde aplicar-se-ao técnicagareisesolvé-los.

A Busca Exaustiva pode ser usada para encontrallmomcaminho para uma rota de
um ponto a outro através de otimizacbes empregsedmara isso, de matematica

combinatdria. Os algoritmos que ja foram testadws Busca Exaustiva se edificam em
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solucbes através de grafos. Os algoritmos ideara pasolucdo da Busca Exaustiva
necessariamente devem ter geralmente uma compliexigedoxima den ou logn. Um
problema classico de Busca Exaustiva € o Problem&aixeiro Viajante. O algoritmo
proposto para alocacdo de varios usuérios a vaeiosrsos, como ja foi colocado, tem
complexidade ndo polinomial o que, de certa forfaap excluiria de ser um algoritmo
eficiente de Busca Exaustiva.

Esse tipo de algoritmo, como citado, utiliza-ser@dgematica combinatéria, pois ele se
baseia ha mesma para fazer as otimizagfes neesssasando a uma solugdo 6tima. Esse
método funciona para casos simples, dado que cagfi@s e /ou arranjos que ultrapassam
certo valor para se calcular um fatorial (20! poeraplo) ja se tornam custosos demais, uma
vez que sao utilizadas arvores de decisédo parew@é@los mesmos e em geral, boa parte dos
algoritmos para calculo de fatorial se utiliza @eursividade. Sabe-se que essa, sendo
utilizada a um ntmero de niveis torna-se penosmrisso que a Busca Exaustiva é contra-
indicada para valores a partir de 20, 30. O algaritjue gera a Alocacdo Multiusuario € de
complexidade NP-Completo, ou seja, muito distardgeidital da complexidade da Busca
Exaustiva § oulogn). A Busca Exaustiva se calca na Teoria dos Grafude a busca em um
determinado vértice do grafo pode se tornar cusgosado se tem um numero grande de
vértices no mesmo. Logo, a Busca Exaustiva sGdoaccomo esperado em um ambiente em
que haja pouca complexidade, ou seja, em um gel&divamente simples com poucos
vértices e uma distancia entre 0s mesmos que sefsocurta possivel. A partir desse ponto

serao citadas algumas das técnicas inerentes a Baastiva.

2.3.1 - Geracdo De Permutacdes

Esta € a técnica utilizada neste trabalho, ondsa&m caso mais particular que é o das
possiveis combinagdes entre usuarios e recursas. skgestudam algoritmos que possam
gerar possiveis maneiras de se agrmp@ems distintos. O problema de permutacdo de todo
um conjunto de elementos € solucionado através dscaB Exaustiva, bem como a
combinacdo de um certo numero de elementos a urtlaqueantidade de termos. So6 o fato
de usar a funcéo de fatorial para se gerar o atgorde solucéo ja evidencia a utilizacao de
recursdo. A Busca Exaustiva entra como um métodeifz@nente adequado para a solucéo
de problemas de analise combinatoria.

Na figura a seguir, a técnica que objetiva listattas as permutacdes de todos os

elementos envolvidos. Nessa proposta é citada w@oaich similar, a da geracdo de
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permutacdes, que é a geracdo de todas as comlsn&s®a técnica gera um numero menor
de elementos.

1 2 3 1 2 3 1 4
1 2 4 3 2 4 13
1 3 2 4 3 2 1 4
1 4 2 3 4 2 13
13 4 2 3 41 2
1 4 3 2 4 3 1 2
213 4 2 3 41
21 4 3 2 4 3 1
31 2 4 3 2 4 1
4 1 2 3 4 2 3 1
3142 3 4 2 |
4 1 3 2 4 3 2 1

Figura 5— GERACAO DE PERMUTACOES

2.3.2 - Algoritmos De Aproximacao

Ao procurar o caminho mais curto em um grafo conitgsunds, percebe-se o quéao
longo serd o nimero de passos para se encontoéuc@i@ Otima para esse problema. Tendo
em vista que o tempo de processamento e memdaiaé b suficiente para tal, comecou-se o
estudo de Algoritmos de Aproximacédo, de forma eedezir a quantidade de processamento

para a solucdo da Busca Exaustiva. Esses algoritt@o&proximacdo sdo mostrados nas
figuras a sequir.
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Figura 6 - EXEMPLOS DE ALGORITMOS DE APROXIMACAO
2.4 - Comentarios
Neste capitulo, foram apresentadas breves exglasapbre a Busca Exaustiva, pois
esse metodo serve de comparagdo em relacdo aeifict Métodd-uzzysobre 0 mesmo.

Também foi colocada uma explanacdo de toda a Tem$a ConjuntosFuzzy base da

proposta de soluc&azzy apresentada neste trabalho
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CAPITULO 3 - MODELAGEM DO PROTOTIPO

3.1 — Introdugéao

Neste capitulo ser& descrito o protétipo da solulgéproblema da aloca¢cdo multiponto
a multiponto, tratando-se de um Sistema de Tomadaetisdo que alocard os usuarios em
um dado numero de recursos conforme a disponibddidiée vagas em cada recurso. Esse
protétipo foi desenvolvido em Delphi 7.0 e a suplamentacédo contempla a LégiEazzy
apresentada no capitulo anterior. Aqui seré dasgrsiua documentacéo, a saber: Diagrama de
Contexto, DFD, Modelo de Dados (MER) e o Projetgito.

3.2 - Arquitetura

Basicamente, o prot6tipo possui trés funcles: stetaos usuarios, cadastrar os
recursos e fazer a alocacdo dos mesmos. A ilustidg&ua arquitetura € exposta atraves de
um Diagrama de Contexto e de um Diagrama de FlexDatios (DFD), mostrando como as
funcdes do aplicativo interagem entre si. Optowpsee utilizar os diagramas da Analise
Estruturada Moderna e ndo da Linguagem de Modeldgeificada (UML), pois o sistema
foi projetado com base nos moldes tradicionaisrdgramacao estruturada e a modelagem da

base de dados se apoiou em banco de dados relaciona

CADASTRAR USUARIO

»
»

CADASTRAR RECURSO,
»

>

CALCULAR INDICE

USUARIO COMPETITIVIDADE SISTEMA DE

ALOCACAO
MULTIPONTO

ALOCAR USUARIO
RECURSO

USUARIO

CALCULAR INDICE
MERECIMENTO
Ll

CALCULAR DISTANCIA
USUARIO/RECURSO

Figura 7 - DIAGRAMA DE CONTEXTO DO SISTEMA DE ALOCACAO MULTPONTO
A MULTIPONTO
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DIAGRAMA DE FLUXO DE DADOS DO SISTEMA DE ALOCAGAQ MULTIUSUARIO

j INDICES MERECIMENTO
USUARIOS ¥ — T
3
|
n—

5}
ALDCAR
USUARIOS

4
‘CALCULAR

MNOS
iNDICES DE
OMPETITIVI FECUREOS

i DADE
CADASTRAR e — J

USLIARID

CALCULAR
DISTAMNCIAS
SUARIORECURSO
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TO

2
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SISTEMA

[ |

. 2
USUARIOS
ALOCADOS

!

RECURZOS
—_—T

Figura 8 - DFD DO PROTOTIPO DO SISTEMA MULTIPONTO A MULIPORD
Os componentes do DFD s&o os seguintes:
USUARIO DO SISTEMA — Entidade externa que représeroperador do sistema.
CADASTRAR USUARIO — Processo que representa a donde cadastro dos
usuérios candidatos a recursos no sistema.
CADASTRAR RECURSO - Processo que cadastra ogsesuo sistema.
CALCULAR DISTANCIAS USUARIO-RECURSO - Processo dwilculo das

distancias entre usuarios e recursos.
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CALCULAR INDICES DE COMPETITIVIDADE - Processo qumlcula os indices
de competitividade entre os usuarios e recursos

CALCULAR INDICE DE MERECIMENTO — Processo que aale os indices de
merecimento.

ALOCAR USUARIOS NOS RECURSOS — Processo que aldausuarios nos
recursos

RECURSOS - Depésito de dados que representawrsoscadastrados no sistema

USUARIOS - Dep06sito caracterizado pelo arquivo @uenazena 0S usuarios
candidatos a recursos

INDICES MERECIMENTO - Depésito de dados que armazes indices de
merecimento e as distancias entre 0S USUAr0$eEOBOS.

USUARIOS ALOCADOS - Depésito que guarda as infayties sobre em quais

recursos os usuarios foram alocados.

3.3 - Modelo Conceitual Do Banco De Dados

MODELO DE DADOS DO SISTEMA DE ALOCAGAQO MULTIUSUARIO

MODELD DE ENTIDADES E RELACZIONAMENTO DO SISTEMA DE ALOCAGAOQ MULTIPONTO

M E M
USUARIOS RECURSOS

L A0

M

IMDICE
POSEL MERECIMEMT O ¥ TEM

Figura 9 — MODELO DE ENTIDADES-RELACIONAMENTOS DO PROTOTIPO
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3.3.1 - Modelo De Entidades E Relacionamento DadHpm

Na modelagem de dados, conforme a proposta examsnte debatida até aqui, pode-
se afirmar que a cardinalidade do relacionamemopéara N, uma vez que um usuario tem
Varios recursos em que ele pode ser alocado e eaumspepode receber varios usuarios. Os

componentes sdo 0s seguintes:

USUARIO - Entidade representativa dos usuariosensecluidos nos recursos

RECURSOS - Entidade que vem a ser o conjunto destos recursos disponiveis no
sistema.

INDICE MERECIMENTO - Entidade que representa o ooty de todos os indices de
merecimento calculados entre os recursos.

RELACIONAMENTO TEM - Relacionamento representatido recurso ter ou néao
indices de merecimento

RELACIONAMENTO POSSUI — Relacionamento represeatatio usuario ter ou nao
indices de merecimento

RELACIONAMENTO E ALOCADO — Esse é o relacionamementral do modelo,

pois representa as alocac¢des dos usuarios demstreclasos.
3.4 - Modelo Légico
O Modelo Logico derivado do Modelo Conceitual, eoe e tem o relacionamento

Usuario/Recurso de N para N, onde um usuario po@ara varios recursos e um recurso

pode receber varios usuarios. O Modelo Logico dagsta é apresentado a seguir:

Usuario

IDUSU Recurso
Usuario IDREC
X Recurso
Y X
Y
Capacidade
Usuario_Recurso T—
IDUSU (FK)
IDREC (FK)

Figura 10— MODELO LOGICO DO PROTOTIPO
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3.5 - ModeloFuzzy

Diante da inviabilidade demonstrada no algoritmaalecédo do problema de alocacéo
de varios usudrios a varios recursos, pois estpmmdo que a sua complexidade é em
tempo fatorial, é preciso propor uma alternatiessa solugdo que seja mais simples, ou seja,
que tenha um tempo de execucédo bem mais rapiddo%esim, foi concebida uma proposta,
agui apresentada, que se trata de uma alternafival \para a solucdo desse problema. A
proposta deste trabalho encontra-se suportadaljpg@a Fuzzy que foi apresentada no
Capitulo 1l. Foi desenvolvido, portanto, um sisten® inferénciafuzzy para compor o
protétipo do sistema de alocacdo multiponto a paoittio.

Como essa proposta engloba dois inditezy um secundario e outro principal,
houve a necessidade de se projetar dois SIF’s:arm galcular o indice secundario e outro
para se calcular o indice principal, ou seja, agiradice que serd determinante ou nao para a
alocacdo de certo usuario em um recurso. A saiddlEb constitui uma das entradas do
SIF2.

CUSTOLK— CUSTOLJ_
SIF1 SIF2 — M5

ICy —— ||V|S|’K ICJ _

Figura 11— O MODELOFUZZYPARA O SISTEMA MULTIPONTO A MULTIPONTO

No modelo proposto na figura anterior, o cerne dastfo é tratar o problema
considerando-se trés variaveis: o custo (distadoarecurso ao usuario), capacidade e
demanda. Entdo, no primeiro SIF a saida € o irdBomerecimento em relacdo ao segundo
recurso (segunda melhor op¢do do usuario) queligadh como entrada no segundo SIF,
além da distancia do recurso ao usuario e o indikceompetitividade do recurso que é a
demanda dividida pela capacidade.

O modelo é composto de dois sistemas de inferémziysendo que o SIF2 € o sistema
gue determinara o recurso a ser alocado pelo oswariseja, o SIF2 no modelo é o sistema
principal que depende intrinsecamente do que ocwri®F1. O SIF1 escolhe a melhor opgao
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de alocacéo para o usuario diante de uma competa@ooutro por um recurso, colocando

esse na melhor opcéao possivel, diante da impadsitdd dele ser alocado na sua opc¢ao otima.

3.5.1 - Variaveis Lingisticas

No SIF1, tém-se as seguintes variaveis:
Na entrada: CUSTQ e IG
Na saida: IM&

No SIF2, as variaveis sao:

Na entrada: CUSTQ IC; e IMS
Na saida: Iy

E bom frisar que a variavel IMS ndo possui a mesma definicdo das funces de
pertinéncia de seus termos quando é usada conmdaiflF1 e entrada do SIF2. Em outras
palavras, a variavel IM® possui 0os mesmos termhgzy(BAIXO, MEDIO e ALTO) e o
mesmo universo de discurso tanto na saida do Sikftg na entrada do SIF2, todavia as
funcdes de pertinéncia desses terfoagysao diferentes quando sdo utilizados como saida do
SIF1 e entrada do SIF2.

A seguir, é apresentada a definicdo das funcog@edi@éncia de todos os termfogzy
de todas as variaveis linguisticas do sistema {ypot@, para diferenciar a variavel IIMS
quando tratar-se de saida do SIF1 e entrada dqg 8kr8era mostrada como IMS (saida
do SIF1) e IM$F (entrada do SIF2):

CUSTO,k — O custo é a distancia do usuario a um recurgoéga segunda melhor
opcéao de alocacao, ou seja, € a menor distanoiaeada depois da opcéo 6tima. Os valores
dessa variavel (conjuntdazzy sdo: ZERO, BAIXO, MEDIO E ALTO e seu universo de

discurso é de 0 até o Perimetro da Regido do Magha gera analisada tal distancia.

ICk — O IG é o indice de competitividade do recurso que @laon opgdo do usuario
depois da sua opc¢do oOtima. Ele é medido dividiredo-dotal de usuérios pela capacidade
média deste recurso. Os valores (conjuritzzy desta varidavel sdo BAIXO, MEDIO e

ALTO e o seu universo de discurso é de 0 até o vafiximo desse indice que € o total de
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usuarios que estao disputando recursos divididm gadacidade média dos recursos, ou seja,

a média aritmética da capacidade de todos os mecars/olvidos.

zero baixo
1,2 1,2
1 1
0,8 038
0,4 0,4
0,2 0,2
0 0
0 75 15 30 0 7.5 10 15 20 30
medio alto
1,2
1,2
! 1
0,8 0,8
06 06 ——alto
04 0,4
0,2 0,2
0 S S 0
0 5 15 20 25 30 0 20 27,5 30

Figura 12— A VARIAVEL CUSTO« E SEUS TERMOFUZZY

baixo

medio

-
0 1 2,5 4 55 10

12

1
0,8
0,6
0,4
0,2

0
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alto

1,2

0,8
0,4
0,2

Figura 13— A VARIAVEL IC« E SEUS TERMOFUZZY

IMS x5 — Esta variavel representa o indice de merecinmgsiam usuério em relacéo a
sua melhor op¢éo depois da principal. Os valfwesyséo: BAIXO, MEDIO e ALTO e o seu
universo de discurso € de 0 até 1. Ele é a said&RL que servira de entrada para o SIF2.
Esta variavel se divide em duas variaveis distigiasndo se trata de resultado do SIF1 e
guando se constitui de entrada do SIF2.

baixo medio
1,2 1,2
1 S i U
0,8 0,8
oo | \
0,4 0,4 / \
0,2 0,2 / \
0 Y S & T T 0 —J T T T T Lﬂ—
-0,375 -0,125 0 0,125 0,125 0,375 0,5 0,625 0,875 1
alto
12
1
0,8

04
0,2

0,625 0,875 1 1,125

Figura 14— A VARIAVEL IMS,«° E SEUS TERMO$UZZY

IMS, «F — Esta variavel representa o indice de merecingitem usuério em relacéo a
sua melhor opgdo depois da principal. Os valores BAIXO, MEDIO e ALTO e o seu

universo de discurso é de 0 até 1. Conforme fobstgpem IM$«>, IMS,«F torna-se uma
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outra variavel quando for uma das entradas pardFg, $nuito embora tenha o0 mesmo

universo de discurso do INIS.

Baxo —e— Baixo Medio —a— Medio

12

15 1
o %
1 0,6 / \
0,4
0,5 0.2 / \
0 - s 0 +—— { . . : \ ——
0 0,25 0,5 1 0 0,25 05 0,7 0,9 1
Alto Alto
15
14
0,5
0 +—— : . .
0 0,5 0,75 1

Figura 15— A VARIAVEL IMS,«F E SEUS TERMOFUZZY

IC, -0 IG é o indice de competitividade do recurso que jgcdm 6tima do usuario em
que se esta fazendo as alocacdes. Ele é mediddindivise o total de usuarios pela
capacidade média desse recurso. Os valores (cogjfurzy desta variavel sdo BAIXO,
MEDIO e ALTO e o seu universo de discurso é deélatalor maximo desse indice que é o
total de usuérios que estdo disputando recursadiadbvpela capacidade média dos recursos,

ou seja, a média aritmética da capacidade de tuxloescursos envolvidos.

baixo medio

12 L2

1 1 [
08 0,8
[
04 0.4 / \
y \ [

0 & O ol m = J L

0 25 5 10 0 1 25 4 55 10
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alto

1,2

0,8
0,4
0,2

Figura 16 — A VARIAVEL IC; E SEUS TERMO$UZZY

IM,; — Esta variavel representa o indice de merecimg@tom usuario em relacéo a
sua opc¢ado principal (6tima). Os seus valdigzysdo BAIXO, MEDIO e ALTO e o seu
universo de discurso é de 0 até 1. Ele é a sai®R®) isto é, ele & a solucdo do problema de

alocacao do usuario ao seu melhor.

baixo medio
1,2
1,2
1 & & 1 r ‘
0,8 // 08 / \
p
0,4 / 04 1
0,2 0,2 -
04— ‘./ : ‘ ’
0,
-0'375 '01125 0 0'125 0,125 0,375 0,5 0,625 0,875 1
alto
1,2
1 i
0,8
0,4
0,2 1
0 T T T
0,625 0,875 1 1,125

Figura 17 — A VARIAVEL IM ; E SEUS TERMO$UZZY

CUSTO,; — O custo € a distancia do usuéario a um recursoéga melhor opgéo de
alocacao, ou seja, € a menor distancia encontradeelacdo a opcao 6tima (a que melhor
resolve o problema da alocacdo para um dado u¥u@sovalores dessa variavel (conjuntos
fuzzy sdo ZERO, BAIXO, MEDIO E ALTO e seu universo dsatirso é de 0 até o Perimetro
da Regido do Mapa onde sera analisada tal distancia
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zero baixo

1,2 12

Y 3 1
0,8 \ 0,8
\ fo
/ \

0,2

medio alto

1,2 1,2

0,8 0,8

04 04

0,2 0,2

Figura 18 — A VARIAVEL CUSTQ,; E SEUS TERMO$UZZY

3.5.2 - Base De Regras Para O SIF Secundério PengisMultiponto a Multiponto

No Sistema Secundario (SIF1) tém-se duas variav€lssto e Iindice de
Competitividade. O universo de discurso da variéimgliistica de entrada Custo encontra-se
dividido em 4 conjuntosfuzzy zero, baixo, médio e alto. JA a entrada Indice de
Competitividade estéa dividida em 3 conjuntoszy baixo, médio e alto. Entdo o numero de

regras é 12. As regras estdo descritas na tabéla(FAzzy Associative MemqQrgbaixo:

INDICE DE
CUSTC MERECIMENTO
ZERC BAIXO MEDIO ALTO SECUNDARIO
ALTO | ALTO |MEDIO | MEDIO | BAIXO BAIXO
INDICE MEDIO
DE MEDIO | MEDIO | MEDIO | BAIXO |  mepio ALTO
COMPET

MEDIO | MEDIO | BAIXO | BAIXO ALTO

Figura 19— TABELA FAM DO SIF 1 (SISTEMA SECUNDARIO)
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3.5.3 - Base De Regras Para O SIF Principal DefstMultiponto A Multiponto

Em relacdo ao Sistema Principal (SIF2) tém-se te&gveis de entrada e uma de
saida. A variavel Custo possui 4 termos linglistideonjuntosfuzzy, o indice de
Merecimento secundario, 3 termos e o indice de @tithpdade também 3 termos. Portanto
0 numero de regras é 4 x 3 x 3 = 36 regras. Hegaas se encontram disponibilizadas em 3
tabelas FAM Fuzzy Associative Memqgryvisto que esse SIF possui 3 entradas e, dessa
forma, isola-se uma das variaveis de entrada peraentro da mesma , para cada um de seus

conjuntosfuzzyhaja uma tabela FAM correspondente. A represenmtagéontra-se na figura

abaixo:
CUSTC iNDICE DE INDICE DE
MERECIMENTO MERECIMENTO
ZERC BAIXO MEDIO ALTO SECUNDARIO PRINCIPAL
- BAIXO
ALTO | ALTO | ALTO |MEDIO BAIXO )
iNDICE MEDIO
DE MEDIO | ALTO |MEDIO [ MEDIO | ypio ALTO
COMPET
MEDIO | MEDIO | MEDIO | BAIXO | aiTO
CUSTC iNDICE DE iNDICE DE
D MERECIMENTO
ZERC BAIXO MEDIO ALTO SECUNDARIO MiFéElﬁ'C“('IDE/L“LTO
ALTO | MEDIO | MEDIO | MEDIO BAIXO BAIXO
INDICE MEDIO
DE - = - .
COMPET MEDIO | MEDIO | MEDIO | BAIXO MEDIO ALTO
MEDIO | MEDIO | BAIXO | BAIXO ALTO
INDICE DE .
cusTc werEcvENTo \ NOCEDE
) SECUNDARIO PRINCIPAL
ZERC BAIXO MEDIO ALTO
MEDIO | MEDIO | MEDIO | MEDIO BAIXO BAIXO
INDICE MEDIO
DE = - .
COMPET BAIXO | MEDIO | MEDIO | BAIXO MEDIO ALTO
BAIXO | BAIXO |BAIXO |[BAIXO ALTO

Figura 20— TABELAS FAM DO SIF 2 (SISTEMA PRINCIPAL)
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3.6 - Comentérios

Até aqui, procurou-se mostrar como um todo o qua solucdo proposta para o
Problema de Alocacdo Multiponto a Multiponto. Tragade um sistema de tomada de
decisdo que apresenta um componente da Intelig&€umiaputacional, ou seja, a Ldgica

Fuzzy No préoximo capitulo sera apresentada a implergéatelo prototipo.
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CAPITULO 4 — IMPLEMENTACAO DO PROTOTIPO

4.1 — Introducao

Depois de apresentado o modelo l6gico do protdifeD, MER e o Modeld~uzzy,
nestecapitulo sera mostrado a sua implementacéo. Sesiwiths 0 modelo fisico do sistema
prototipo de alocacdo multiponto a multiponto, aldas suas interfaces componentes e 0s

algoritmos de inferéncifuzzye de geracao dos resultados da alocagéry.
4.2 — Interfaces

O prototipo desenvolvido apresenta 6 médulos ars&@sastramento dos Usuarios,
Cadastramento dos Recursos, Célculo das Distéentes Usuéarios e Recursos, Calculo dos
indices de Merecimento, a Alocagdo Propriamentea Rit o Calculo dos indices de
Competitividade. Ha também a Tela Inicial.

4.2.1 — Tela Principal

E a apresentacéo inicial. Essa interface é compiestaotdes ao invés da organizacio

por menus.
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}-“Alocag'a'o de Usuarios a Recursos o ] 4|

ALUMOES ESCOLAS
Aluno - Escola -

|| Ricardo Fortes | | Escola Santo Daime

|_|Orlando Bernarda |_|Escola Elza Campos

|_|Flavio Joagquim |_|Escola Santo Ulrico

|_|Beth

|| Tonw

| |Laura

L) KT _>I_I

| Alocag3o dos Alunos I Mumero de lteragfies

Ingerir Usuar o . Inzerir B d
Ml Avaliagdo dog CustosFuzzy.fEHaustwol MSEII TIBUrS

ALUNOS ALOCADOS
Calculo dos indices de Merecimenta | Calculo dos Custos dos Usudnios a Recursos |
Caleulo dog indices de Competitividade | Gerar Alocagdo Mao-Fuzzy |

Inclus&o dos Usuarios » Recursos Para a Alocagdo | Ingernir Quantidade de Recursos & Serem Alocado4

Figura 21— TELA PRINCIPAL
Observa-se que aparecem todas as funcbes do pootdéissa tela: os botbes de
Alocacdo de Alunos, Inserir Usuério, Inserir Reour@éalculo dos indices de Merecimento,

Célculo dos Custos e Célculo do indice de Compigtitle entre Usuérios e Recursos.

4.2.2 - Célculos Dos Custos Dos Usuarios A Recursos

Este moédulo calcula a distancia entre cada useac&ada recurso. Esse calculo é feito
com base em um sistema de coordenadas cartesiamae gupde estar em um mapa de um
determinado SIG. Cada usuério tem um par de coaddsncartesianas nesse sistema, bem

COmo O recurso.

4.2.3 - Célculo Dos indices De Competitividade

Aqui neste médulo, uma vez calculadas as distaecite 0Ss USUarios e recursos, pega-
se as distancias calculadas e, dividindo-se pglactdade de cada recurso, se encontram 0s

indices de competitividade.

INSERIR USUARIO
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E a tela de Cadastramento dos Usuarios

=

Usuiaria I

DIGITE OS5 FONTOS DO USUARIO MO MAPA,

# I_ Inzerir Usuariol
v [

Figura 22— CADASTRO DE USUARIOS

Observe que ha os pontos de coordenadas X e ¢m sadastrados.
INSERIR RECURSO

E atela de Cadastramento dos Recursos. Obsengmjlarmente a tela de usuarios,
existem campos para preenchimento das coordenadas dod Recurso.
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T-‘Eadastru dos Recursos =8 ﬂ

Idrec Recurso |Eapacidade |>< -
b Escola Santa Daime: 2
2 Eszcola Elza Campoz 2

3 Escola Santo Ulico 2

i of

Usuario I

Capacidade I

DIGITE OS5 PONTOS DO USUARIO ND MARA

#

I_ Ingerir B d
nserir Recurs
v [

Figura 23— FUNCAO DE INSERCAO DE RECURSOS

4.2.4 - Célculo Dos indices De Merecimento

Neste médulo, esta o coracdo do protétipo. E agstienmodulo onde sdo calculados os
indices com base no algortimfuzzypara a alocagéo. Além disso, se calculam os isndjoe
serdo determinantes na alocac¢do dos usuarios ddogroecursos disponiveis. SO depois do
calculo dos mesmos € que se inicia a rotina prhcgp prototipo que é a alocacdo
propriamente. Na figura a seguir, 0 modulo desseuldque pode ser feito por um par

usuario/recurso ou de todos de uma s6 vez.
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T=TE
SISTEMA DE INFERENCIA FUZZY
rIndice de Merecimenta Inicial ~indice de Merecimenta Final

ESCOLHA O ALUND I I ESCOLHA O ALUND J
ESCOLHA A ESCOLA ESCOLHA A ESCOLA

| | = | | |

Custo iz e Cameiide Custa Indice de Merecimento Inicial  Indice de Competitividade
Resultada da Inferencia Resultada Final
I Irferir indice Final | I
Camega Valores Iniciaisl Limpa Camposl Gerar Todos os indices de Merecimento | Atualizagio dos indices |

Figura 24— TELA DO CALCULO DOS INDICESFUZZY

4.2.5 - Alocacdo Dos Alunos

Neste modulo, é executada a alocacdo dos alusoar{os) nas escolas (recursos),
pois, como exemplo de alocagdo multiponto a muitipofoi adotado o caso de matricula de
alunos em escolas. E conveniente perceber quéostonutilizado o Médulo do Sistema de
InferénciaFuzzyantes disso, a geracdo dessa alocacao tornaatmdote imprecisa e sem
sentido algum. Este modulo dependendo do niumersui&rios a serem alocados e recursos

disponiveis, pode ser extremamente rapido, na od#epoucos segundos.
4.3 — Projeto Fisico
Neste topico, serd mostrada a estrutura de cadalasntbelas que foram criadas para

0 protétipo a partir do modelo l6gico explanadoGepitulo Ill. As tabelas que compdem

essa estrutura de dados utilizada no prototipd@isao:
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Microsoft Access - [Usuariorecurso : Banco de dados] 10| x|
J Arquiva Editar Exibir Inserir Ferramentas | Jamela Ajuda _|5’|£||
IDedH SRy 4w o |-k ule8a- 3.
Ab[ir IgEerutura -’IIEENDVD | > |8 e 5
Objetos Criar tabela no modo estrutura
7] Criar tabela usanda o assistente
7]  criar tabela inserinda dadas
. IndiceMerecimento
Quebra
Recurso
Recursoalocada
SIFPRIN
SIFSEC
SLMC
Grupos Termos
B3 Favoritos Usuario
Isuario_Recurso
‘ariawvel
Pranta ) | v

Figura 25— TABELAS DO PROTOTIPO

As tabelas do protétipo foram transformadas em ameano maior por conta do sistema
de inferénciduzzy uma vez que para calculo desses indices, nexsssita base de regras e
de todo o ferramental da Logi€azzycomo os pontos de quebra, variaveis linglisticas e
termos (conjuntosuzzy. Consequentemente foram montadas as tabelas QUeIHSEC,
SIFPRIN, Termos e Variaveis. A tabela IndiceMeramito ¢ uma das centrais do sistema. E
nela que sdo armazenadas as informacées dos inigiddsrecimento Primario e Secundario,
além das Distancias e indices de Competitividade obtras palavras, em relagdo ao modelo
l6gico projetado, cuja preocupacao era retratagl@c@io usuario/recurso, no projeto fisico,
aparecem as tabelas relativas ao SIF (Sistemafei€hiciaFuzzyalém das trés ja existentes

no modelo l6gico (Usuario, Recurso e UsuarioRejuré seguir a estrutura das tabelas.

Tabela USUARIO

(Idusu, Usuario, X, Y, Alocado)

E a tabela que armazena os usuarios a serem aso@aampo ldusu é o identificador

do Usuario, 0 campo usuario é o usuario propriagnéitd, o X e o Y sdo as coordenadas do
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Usuario no espaco geografico e Alocado é um cabgodeanoque indica se o usuario foi

alocado ou nao.

Tabela RECURSO
(IdRec, Recurso, Capacidade, X, Y)

E a tabela de Recursos que alocam os usuériosstemsi O campo IdRec é o
identificador do recurso, o campo Recurso € o secpropriamente dito, o X e 0 Y séo as
coordenadas do recurso no espaco geografico e iGagacé um campo que armazena a

quantidade de usuérios que podem ser alocados.

Tabela USUARIO_RECURSO

(Idusu,ldrec)

E a tabela onde se registram em quais recursos sodrios foram alocados.
Naturalmente, ldusu € o identificador do usuérie gsta sendo colocado no recurso e o Idrec

€ 0 recurso onde o usuario esta sendo incluido.

Tabela INDICEMERECIMENTO

(Idusu,ldrec,indmerec,indmerecaux,icomp,custo)

Essa tabela é a mais importante do sistema. Equelase armazenam as distancias
entre 0s usuarios e os recursos, os indices deetitividade e os indiceBuzzy que sdo o
principal fundamento de suporte para esse trabalho.

Idusu € o identificador do usuario, idrec € o ideatdor do recurso, indmerec é o
indice de merecimento principal, indmerecaux écéde merecimento secundario, icomp é

o indice de competitividade do recurso e o cust@istancia entre o Usuario e o recurso.

Tabela SIFPRIN

(custoprin,indmerecaux,indcompprin,indmerecprin)

Essa tabela armazena o Sistefazzy Principal. Custoprin € o custo principal,
indmerecaux é o indice de merecimento secundandcompprin é o indice de

competitividade e indmerecprin € o indice de menento principal.

Tabela SIFSEC

(custosec,indcompet,indmerecsec)
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Essa tabela armazena o Sistem&zy Secundario. Custosec € o custo secundario,
indcompet é o indice de competitividade e indme&®cé o indice de merecimento
secundario.

Tabela QUEBRA

(CodVar, Codtermo,X,Y)

Tabela que armazena os pontos de quebra dos TEumpgnerentes a esse Prototipo

CodVar é o cédigo da Variavel linguistica, Codtergno codigo do termo referente ao

conjuntofuzzye X e Y sdo os pontos de quebra.

Tabela VARIAVEL

(Codigo, Nome, Inicio, Fim, Antecedente)

Tabela que armazena as variaveis linguisticas sterSaFuzzy.Codigo é o codigo da
variavel, Nome € o nome da variavel, Inicio é mwvale X aonde ela comeca e Fim € o limite
dela, ou seja, onde ela termina e Antecedente @ngp@ que determina se ela é tem

antecedente ou nao.

Tabela TERMOS

(Codigo,CodVar,Nome,Npontos)

Tabela que armazena os conjurftozyque agem no Sistenkazzy.Codigo é o cédigo
do termoFuzzy CodVar é o cédigo da variavel linglistica a quétrmo pertence, Nome é o

nome do conjunt&uzzye npontos é o numero de pontos do ConjuRtazy

Tabela RECURSOALOCADO

(Idrec, Alocacao)

Tabela auxiliar que faz a contagem de quantos wasudoram alocados em um
determinado recurso. Auxilia no teste de quandoesmo se encontra com a capacidade
esgotada, a fim de se desalocar ou ndo um usugste tecurso. O Idrec é o id do recurso e

alocacdo é o campo que aponta quantos usuariasadstédos em um dado instante.

4.4 — O Algoritmo De InferénciaFuzzy

O algoritmo de Inferéncidruzzy utilizado no Protétipo de Sistema de Alocacao

Multiusuario envolve tanto o célculo do par usuéeicurso quanto o calculo de todos os
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indices de todos os pares usuario/recurso. Daafgue esse aplicativo foi estruturado como
mostrado no topico de interface do sistema, todoglas calculos citados chamam um
procedimento de nome calcula_inferencia, onde 8@adas todos os processos de inferéncia
tais como qual o conjunfoizzyem que se inserem os valores passados de acaorda base

de regras projetada, a partir dai se calcula dag#o da regra, e depois se parte param a
rotina dedefuzzificacdaue aqui nesse aplicativo € utilizado o MétodoCémtro de Area
(Centroide).

Na verdade, o funcionamento desse algoritmo podealescrito da seguinte forma:
primeiro ele calcula o indice de merecimento seé&tiodonde para o seu célculo séo
utilizados o indice de competitividade e o custistéhcia entre o usuario e o recurso onde
aguele sera alocado). Entdo, nesse primeiro momaettiza-se um primeiro sistema de
inferénciafuzzy para inferir o indice de Merecimento Secundarity &, o indice para a
segunda melhor opcédo para o Usuério.

Uma vez feita a inferéncia para o indice secungdarialgoritmo parte para a segunda
fase que é o Indice de Merecimento para o recurgodgterminara para que recurso ira o
usuario. Entdo, tem-se um segundo SIF para se fazéiculo desse indice. Agora, nessa
segunda fase o algoritmo levara em conta trés mdrésn a distancia entre usuario e recurso,
o indice secundario e o indice de competitividaoleeturso. Ao se cruzar esses valores, 0
algoritmo chama esse segundo SIF e faz a inferéafgtuando dessa forma o calculo do
indice de Merecimento Principal objetivo fundamémtara o funcionamento do prototipo
proposto.

Esse algoritmo esta implementado nos bolidfesir indice Inicial e Gerar Todos os
indices de Merecimentorespectivamente. Evidentemente que nesse pratdipgsuario
pode gerar os indicdsizzydas duas maneiras; em geral de acordo com espasfaode
dissertacdo. A idéia € que o usuario calcule eBwlises eventualmente e ndo a todo o
instante, uma vez que ndo serd a todo 0 momentouqueisuario e/ou recurso sera
cadastrado. Entdo se for apenas a um usuario pode;se apenas fazer um unico célculo e
nada além. Em outras palavras, o algoritmo deénf@afuzzyna verdade engloba dois sub-
algoritmos que séo interdependentes, ou seja,eexist parametro aplicado em um que
depende intrinsecamente do outro algoritmo, para ca@culado. Os detalhes da
implementacéo do algoritmo de inferéncia encontsanmmo Apéndice B e logo a seguir ele é

apresentado na forma de pseudocodigo.
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inicio

para | =0 até indicemaisalto(imerec) do

inicio
Abre SifSecundario
valor = InfereSLN('SifSecundario',imerec]i].cu
s= Converterealparacaracter(valor)

imerec[i].indmerecaux= Convertercaracterparare

Abre Sifprincipal

valor := (‘Sifprincipal',imerec[i].custo, imer
imerec[i].indmerecaux)

s = Converterealparacaracter(valor)

imerec[il.indmerec:= Convertercaracterparareal
fim
fim

4.5 — Algoritmo De Geracgéo Dos Resultados

Aqui nesta secao, tratar-se-a do algoritmo que gex@cacdo dos usuérios dentro dos
recursos disponiveis. Ao se descrever este algmriamtes de mais, nada é preciso levar em
conta que inicialmente dois lacos obrigatoriameate criados. Os dois lacos em questdo vao
percorrer toda a tabela usuario e a tabela deeisidie merecimento, uma vez que 0S USUAarios
deverdo ser alocados e, dentro do laco da tabelaudeios, fazer o lago que percorre a tabela
de indices de merecimento para se verificar em r@lrso o algoritmo ir4 alocar esse

usuario (ver o algoritmo em pseudocddigo a seguir).

Procedimento Alocacao
Inicio
Zeraalocacao
Primeirousuario
Para i:= 1 até fim {Rotina de Rodar os Usuarios a
inicio
Fecha Consultaaosindices
Consultaaosindices.Parametro('usu').valor = iden
Abre Consultaaosindices
Primeiroindice
Fecha recursosalocados
recursosalocados.parametero('rec’).value:= ident
abre recursosalocados
aloc:= recursosalocadoscalocacao
Se (aloc < capacidaderecurso) entao  {Aqui p
inicio
Insereusuario
aloc ;= aloc + 1;
alteraalocacao.Parametro ('idrec').Value :=
abre alteraalocacao
fim
senao inicio  {Aqui é a rotina de Desalocaca
recurso esteja esgotada}
Fecha listausuariosrecursos
Listausuariosrecursos..Parametro('rec’) = ide
abre listausuariosrecursos
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ecfi].icomp,
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serem alocados}

tusuario

recursosalocados;

rocede-se a Alocacao}

identrecursosalocados

0 caso a capacidade do

ntrecursosalocados



Primeiro listausuariosrecursos

maior:= Consultaaosindicesindmerecimento;
valor:= listausuariosrecursosindmerecimento
Se maior > valor entao

Remanejausuario.Parametro('usu'):= identusu ario
Remanejausuario.Parametro (‘rec’) := identr ecurso
Remanejausuario.Parametro ('id").Value := i dentrecursosalocados
Remanejausuario
Desalocausuario.Parametro(‘usu’).Value:= id entrecursosalocados
Desalocausuario

fim

senao {Caso nao aconteca a Desalocacéo, t enta-se a segunda opg¢ao

de Alocacdo em Caso de Recurso ja esgotado}
proximoindice
Para j de 1 to totalregistrosConsultaindices faca
inicio

Fecha RecursosAlocados
RecursosAlocados.Parametero('rec’).value: =
Consultaindicesidrecurso
Abre RecursosAlocados
aloc:= RecursosAlocados.numalocados
Se (aloc < CapacidadeRecurso) entao
inicio
Insereusuario
aloc := aloc + 1;

alteraalocacao.Parametro ('idrec’).Va lue =
identrecursosalocados

abre alteraalocacao

atualizaalocacao.Parametro(‘aloc’) = aloc+1

atualizaalocacao.Parametro(idrec'’)= Consultaindicesidrecurso

abre atualizaalocacao

alteranumeroalocados.Parametro(‘usu') Value:=

listausuariosrecursosindusu
abre alteranumeroalocados
fim se
senao
proximoindice

fim para
fim se

fim se
fim se
atualizaalocacao.Parametro(‘aloc’) = aloc + 1
atualizaalocacao.Parametro(idrec’)= Consultaind icesidrecurso
abre atualizaalocacao
alteranumeroalocados.Parametro(‘usu'’).Value:=
listausuariosrecursosindusu
proximo usuario
Fim para

{Aqui é a rotina de Realocagado de Usuarios na seg unda ou ultima melhor
opcéo,que ficaram desalocados}
Fecha Realocacao
Abre Realocacao
PrimeiroRealocacao
Para | = 1 to TotalRegistrosRealocacao do
inicio
Fecha Consultaaosindices
Consultaaosindices.Parametro('usu’).valor = ide ntusuario
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Abre Consultaaosindices

Para j = 1 ate TotalRegistrosConsultaaosindices faca
inicio
Fecha recursosalocados
recursosalocados.parametero('rec').value: = identrecursosalocados

abre recursosalocados
aloc:= recursosalocadoscalocacao
Se (‘aloc < capacidade) entao
inicio
Se (aloc < capacidaderecurso) entao {Aqui procede-se a
Alocacéo}
inicio
Insereusuario
aloc :=aloc +1
alteraalocacao.Parametro ('idrec’). Value =
identrecursosalocados
abre alteraalocacao
atualizaalocacao.Parametro(‘aloc’)
atualizaalocacao.Parametro(idrec')
Consultaindicesidrecurso
abre atualizaalocacao
alteranumeroalocados.Parametro(‘usu N.Value:=
listausuariosrecursosindusu
abre alteranumeroalocados
fim se
fim se
senao
proximoindice
fim para
proximo atualizaalocacao
fim para
Abre usuariosalocados
fim

aloc+1

A questdo é saber qual dos lacos serd o prindjedta proposta, € utilizado o lago
usuario como o laco principal, pois como 0os mess&r8o alocados, entdo sdo percorridos
todos os usuarios para se averiguar em que reeledcara. Para isso, € necessario fazer a
varredura nos indices para se validar qual detesl® melhor alocacéo para aquele usuario.
Porém, ndo é apenas pura e simplesmente aferidtmmniadice e alocar o usuario em um
determinado recurso.

Além de verificar o melhor indice, este algoritmeve também testar se um dado
recurso encontra-se ocupado ou néo; entdo ele fagt® de verificacdo para constar se o
recurso encontra-se com a sua capacidade preerahici@o. Se o mesmo ainda estiver com
vagas, o0 algoritmo o aloca normalmente ali, ser#®® @ melhor op¢cdo desse usuario seja
mesmo esse recurso, ele busca o indice de merdoirdesse usuario em relacdo a esse
recurso, compara com o menor indice de merecimamtontrado nos usuarios ja alocados.
Entdo, o algoritmo testa se o indice daquele usuwarmaior do que este ja alocado. Se for

maior, aquele usuario é alocado neste recurso suério ja alocado é desalojado desse
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recurso e realocado na segunda melhor opcédo desoe@endo o mesmo € alocado na sua
segunda melhor opc¢éao.

Observe que antes do laco que percorre a tabefiastomecar, sempre se limpa a
tabela de alocacdo antes e o protétipo ao iniciar execugcdo, sdo zeradas as tabelas

auxiliares que fazem o teste de verificacado seuwrse encontra-se ocupado ou nao.

4.6 — Algoritmo Exaustivo

Como seréa descrito a seguir, este algoritmo édoNP (Ordem Fatorial), ndo tendo,
portanto, uma solu¢cdo em tempo polinomial. O probleonsiste em se alogausuarios a
recursos. Esse algoritmo envolve Matemética Conbfniia pois inclui &rvore de
possibilidades, uma vez que, teoricamente, um isspade ser alocado em qualquer recurso.
Logo, abre-se uma arvore de possibilidades para gadario. O raciocinio desse algoritmo
parte da premissa que todos os usuarios sejamdakcAssim, se terd um sem numero de
combinagdes que resultardo em um processamento, longue torna o algoritmo de dificil

execugao.

Exemplos:
1) Considere a possibilidade de tentativa de aforde 150 alunos em 5 escolas. Essas
escolas tém respectivamente 30, 40, 20, 50 e I&sv@aya se fazer as respectivas alocacoes.

Nesse caso entao:

Para E1, na primeira escola, tem-se 150 alunos eagfs. O niamero de alocacgfes

possiveis seria {5030

Para E2, na segunda escola, tem-se 120 alunogl@aragas. O numero de alocacbes

possiveis &0 40

Para E3, sobram 80 alunos a serem alocados enga8,\au seja, ter-se-iadzo

Para E4, sobram 60 alunos para serem alocados gaga®. Entao tem-sedso

Para E5, ficam 10 alunos para serem alocados neagH3 restantes. As possibilidades

se resumem a 1, ou seja, tem-gg16= 1
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Como essas alocacdes sdo eventos independentesurmaitros, o numero total de

possibilidades de alocacao dos 150 alunos nas esumas €:

N = Ci50,30X C120,40X Cgo,20X Ceo,50X 1

No caso Gpi10= 1.

Esse numero estaria na casa de aproximadamenteub2®!vez que se essa expressao

fosse desenvolvida, ter-se-ia algo desse tipo:

150!/120! 30! x 120!/ 80! 40! X 80!/20!60! x 6025 10!

2) Agora, considere a possibilidade de tentativaldeacéo de 10 alunos em 4 escolas.

Essas escolas tém respectivamente 3, 3, 2 e 2 pagase fazer as respectivas alocacoes.

Nesse caso entao:

Para E1, na primeira escola tem-se 10 alunos egasva numero de alocacdes

possiveis seria{fgs

Para E2, na segunda escola tem-se 7 alunos pasge3.vO numero de alocacdes

possiveis &3

Para E3, sobram 4 alunos a serem alocados em &, vagseja seriaG.

Para E4, sobram 2 alunos para serem alocadosvaama restantes. Entdo tem-sg,.C

As possibilidades se resumem a 1, ou seja, tem-se C

Como essas alocacdes sdo eventos independentesurmaitros, o numero total de

possibilidades de alocacao dos 10 alunos nas gestodas é:

N =Ci3X Cr3X CiaX G2
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No caso G2 = 1.

Esse numero estaria na casa de aproximadamete gbjs:

1071 31 x 71/ 3141 X 41/2121 x 1

Aqui sera estipulado o caso geral.

Considere k ko,..., k, recursos em que; lpossua v vagas, k possua ¥ vagas até k
que possui i vagas. O numero de usuarios.€Entdo, partindo do raciocinio da arvore de

possibilidades a férmula de calculo do nimero degsasibilidades fica da seguinte maneira:

N = Cn,vl X Chvive X Crvivowa X oov Grviav2 -..-vn,vn

Sendo que n -V, — ... — \ Seria 0 numeroyydas Ultimas vagas a serem alocadas.
Tendo em vista a férmula encontrada, percebe-sengseno usando grafos e tentando
se achar o caminho minimo dos mesmos nota-se quexraham numero muito alto de

iteracOes, 0 que torna o processamento dessetalgoriuito custoso.

Entdo, conclui-se pelo exposto, que a complexidiezdse algoritmo é do tipo NP, onde

nao existe solucdo em tempo polinomial para 0 mesmo

4.7 — Algoritmo Ingénuo

Este algoritmo consiste em fazer alocacdo com hasenenor custo (distancia). O
procedimento adotado consiste em se percorretaad@s usuarios a serem alocados e a cada
iteracdo verifica-se qual o0 recurso mais proximoedg usuario. Feito isto, o usuario é
alocado nesse recurso. Em outras palavras, nessslan@odem acontecer injusticas
preocupantes como alocar um usuério a um recur#o mais distante do que aquele mais
proximo. Neste método o usuario € alocado ao reguess proximo e, pelo fato de ndo haver
uma ordem que otimize a alocacdo, acontecem rdesltauito dispares em relacdo a esse
algoritmo e, em funcdo dos mesmos, percebe-se qudlgoritmo Ingénuo ha uma
dependéncia na ordem de entrada, ao se percdistx dos usuarios candidatos aos recursos;

logo, para se reduzir a disparidade e, por constgubbter-se um desempenho melhor do
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algoritmo, é preciso se encontrar a melhor ordessipel para se percorrer a lista dos

Usuarios. Esse algoritmo teve utilizacdes em tradsaanteriores, como (FADEL, 2003).

4.8 — Comentarios

Neste topico foram apresentados os Algoritfgzazye Ingénuo e de que forma foi feita
a implementacdo do protétipo do Sistema de Alocaghdtiponto a Multiponto. Foi
apresentado o algoritmo de alocacdo propriamemde aém do projeto fisico das tabelas
inerentes ao prototipo e as interfaces que saafoadtais para o funcionamento do mesmo.
Mais adiante, no Capitulo de Resultados, podergeéeber o quanto esses algoritmos foram

satisfatorios nos testes em termos dessa propesmtalal a Logic&kuzzy.
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CAPITULO 5 — ESTUDOS DE CASOS

5.1 — Introducéo

Neste trabalho realizado que culminou com a criagdoprototipo do Sistema de
Alocacdo Multiponto a Multiponto, utilizou-se comestudo de caso a dissertacdo de
(FADEL, 2003) que trata de um sistema que auxiliamatricula de alunos em escolas
publicas, no Municipio de Nova Iguacu. Este sistéona adotado por ser um caso que se
encaixa no ensaio proposto, pois existe uma demaddalunos para serem matriculados em
um numero de escolas publicas. O trabalho de (FARBQ3) tratava apenas da matricula do
aluno em si, ndo levando em conta as op¢des que tmlalunos tinham; em outras palavras,
o Sistema de Gestdo de Matricula de Escolas Psbfiedriculava o primeiro aluno da fila,
ndo importando se 0s outros alunos seguintes tirdtpmala escola como a melhor opcéo por
conta da distancia; os mesmos ficavam de fora.

O protétipo de alocacdo do presente trabalho j& éew conta esse critério, tanto é que
se a melhor opcéo para um dado aluno for mesmoddaeX, ele tenta alocar aquele aluno,
mesmo que precise desalojar outro jA matriculadeacar esse aluno em outra escola, ou
seja, esta proposta procura ser mais justa. Qioritélizado é o da menor distancia do aluno
a escola. Além disso, serdo apresentados os ssilt@ncontrados pelo protétipo e a
comparacao do Modeleuzzyproposto com o Método Exaustivo.

5.2 — Resultados Do Sistema De Inferénciuzzy

O estudo de caso adotado neste capitulo inspiisisiseacoes em que foram feitos os
testes para essa Proposta utilizar-se-a como citedanicio, um Sistema baseado no
Problema de alocar alunos em Escolas no MunicigidNdva Iguacu. Esses testes seréo

descritos a seguir:

12 Situacao: 35 alunos, 9 escolas com 5 alunoacigale: 45 alunos
22 Situacdo: 45 alunos, 9 escolas com 5 alunoagcichgule: 45 alunos
32 Situagédo: 50 alunos, 9 escolas com 5 vagas;idapa: 45 alunos

42 Situacao: 70 alunos,11 escolas com 5 vagas;idaga: 55 alunos

52 Situacdo: 90 alunos, 12 escolas com 5 vagaacicagle: 60 alunos
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62 Situacdo: 100 alunos,12 escolas com 5 vagaacidaple: 60 alunos

No primeiro caso, o sistema levou um tempo de2 216 centésimos para alocar os 35
alunos; no segundo caso 04 s 58 centésimos; rertef s e 76 centésimos; no quarto caso
ja levou um pouco mais de tempo 08 s e 97 centésiimola assim abaixo de 10 s; no quinto
caso 14 s e 19 centésimos e no ultimo caso 16xer@8simos.

Como pode-se depreender dos ensaios feitos o tlEswado para alocacao dos alunos
nas escolas foi um tempo bem pequeno. Estes srisa#om efetuadostand aloneem um
PC Athlon 1.2 Mhz com 512MB de Memoéria RAM.

Todavia, é preciso lembrar que o problema de Aeadultiusuario teoricamente tem
como solucdo 6bvia, pela abordagem da Forca BmBtescg Exaustiva), gerar todas as
combinacgdes possiveis para cada alocacdo de uwla psc varios alunos. S6 que, primeiro
se gera todas as combinacdes possiveis para emdasegg acordo com 0 menor custo total
qual é a combinacdo mais adequada a situacéo paiopestao foi feito um outro ensaio com
uma base menor, onde temos 4 alunos e 2 escolds, aadla escola tem 2 vagas para
matricula. Foram efetuados os testes com asaladagens, tanto a abordagem pela Busca
Exaustiva (Combinacdes) como pela abordagem prappst utiliza a Logicduzzy por
detras da solucao.

O resultado alcancado pelas duas abordagens tagmente o0 mesmo. O tempo que
cada solucao teve em seu desempenho foi da ordenemies de 2 segundos. Logo todas as
duas solucdes tém a mesma eficiéncia quando testaddases que possuem uma pequena
guantidade de alunos e escolas. Mas e quando dagjeon precisa ser testada com uma
qguantidade de usuarios maior, como por exemplo,3®osuarios? Tem-se, entdo, a seguinte
constatacdo: em termos de Busca Exaustiva, coasdi@r populagcdo mundial em torno de 6
bilhdes de pessoas com computadores processaramagides a 1 microsegundo em um
século (100 anos), a capacidade maxima de processamie informacdes seria calculada da

seguinte forma:

CAPMAXIMA=100x365x24x60x60x18x6x10¢° = 18921600000000000000000000, ou na
notac&o cientifica seria 1.89216 X210

Logo, este resultado é da ordem de grandeZa 1Bsse nlmero ja seria inferior a 30!.

Em outras palavras, isso significaria dizer quepein nimero de usuarios superior ou igual a
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30, esse procedimento superaria a capacidade mé&xipuatada por todos os computadores,
levando-se em conta que cada pessoa no mundo $gESsLEeu proprio equipamento.

Diante do exposto, pode-se concluir que a Buseausfiva a partir de um Numero de
Usuérios superior a 30 inviabiliza a Solu¢cdo dacAt@o Multiusuario através da mesma.
Para a comprovagéao do fato, foi feita a tentatevaelalocar 50 alunos em 9 escolas cada uma
com 5 vagas para cada aluno. Foi tentada a Busnastiva através da Geracéo de Todas as
Combinacdes possiveis. Sabe-se que o numero ttfhal do processamento sera igual a

algo como:

Total = GosX Cas5X Cao5X Css5X C305X C 255X C205X C155X C105X Cs5.

S0 na primeira combinacdosds, temos o total de 2118760 combinac¢des possigHs.
para selecionar os alunos que entrariam na priresgala o tempo estimado foi em torno de
4 horas e 10 minutos e, ainda assim nao foram gertmtlas as 2118760 combinacdes
possiveis. E foi criado um arquivo de 256 MB cosncambinacdes até entdo geradas!
Imagine se fosse feita a tentativa de listar asbooagcdes seguintes. Levar-se-iam dias para a
geracdo de todas essas combinagbes. E surgiriarquivo gigantesco da ordem de , no
minimo uns 14 GB. Na verdade seria preciso um sopggutador bastante eficiente e com
grande capacidade de processamento e memoria garsca em cima desse arquivo para
selecionar o menor custo total e a Combinacao gunelesse a cada escola.

Na alternativa que aqui se prop@e utilizando L&@iazzy ao se fazer a tentativa de
alocacdo dos mesmos 50 alunos nas 9 escolas digjgriinda que se passe um intervalo de
23 minutos e 25 segundos para a geracdo dos indizezy,0 processamento da alocacdo
leva 04 segundos e 44 centésimos de segundo. Brmmotetalhe: o arquivo gerado ndo chega
sequer a 1 MB de tamanho para gerir tal alocagéo.

Diante desses testes, pode-se concluir que aad®mrdatravés da Logi¢aizzy além
de um processamento bem enxuto, leva a uma sollessa alocacdo proxima da solucao
Otima. Tanto é que no experimento com aquela bimsples com 4 alunos e 2 escolas, a
solucéo foi exatamente a mesma.

A Busca Exaustiva depende de varios fatores, pargmncipal € a velocidade de
processamento, pois ele recorre invariavelmente eandria uma vez que ele utiliza
fortemente a recursividade como solucéo e isso d@aatensivo processamento. SO para se
processar para os 50 alunos, somente se existissemputador 1000 vezes mais rapido do

que os supercomputadores atuais talvez o processamm@ para a primeira escola poderia
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terminar em uma hora. S6 para se ter uma idéiaido € inviavel a Busca Exaustiva nos dias
atuais se fosse necessario alocar 59 alunos nssofhe com 5 vagas cada uma, poder-se-ia
levar o periodo de um ano (365 dias) ao se listéag as combinacdes possiveis e selecionar
as mesmas na tentativa de matricular os alunosespsctivas escolas.

Dessa forma, a Proposta de Alocacdo dos Aluno&sesas utilizando LogicBuzzy
pelos testes feitos , mostrou ser uma estratégmenauta e porqué nao dizer, apresenta uma
Solucédo que se ndo é muito préxima do ideal, sexapa do mesmo. O Unico problema que
detectado € quando é preciso calcular todos osdsBuzzypara um par Aluno/Escola, mas
0 usuério do Sistema pode optar de, ao invés aeilaaltodos os indices de uma vez so,
calcular os que julgar necessarios em um dado xtontpie a situacdo exija, como por
exemplo calcular os indices de Merecimento dedséslas para um par de 4 usuarios, ai o
célculo dos Indices fica bem mais rapido e nioreeiga levar 23 minutos ou até mais de 1
hora calculando-se estes indices. No Método Exauséio se tem essa opc¢ao, é fundamental
o célculo e a apresentacédo de todas as Combinpgégiseis.

A abordagem do problema multiusuéario através teig@ncia Computacional é uma
estratégia que se tornou algo bastante palpaveémido de que o conceifuzzyde grau de
pertinéncia se ajusta ao modo de como se tradsad®sacao de recursos, tendo em vista que
quando o ser humano tenta adotar um modelo derasdgam aluno em alguma escola,
geralmente é utilizado um raciocinio aproximadapgarder ajustar a situacdo de acordo com
0 sistema, ou seja, de acordo com o Modelo de &dedriprojetado por essa escola, por

exemplo.

5.3 - Comparacado Do Métodd-uzzyCom O Método Exaustivo

Aqui nesta secao serdo mostrados inumeros ensatos tom os MétodoBuzzye
Exaustivo a fim de se medir a viabilidade do SistdBspecialista que é a proposta desse
trabalho. Ter-se-80 graficos visando a compararessltados obtidos pelos dois métodos
atraves dos Custos encontrados nos dois métodos.

Em todos os ensaios que serdo descritos a sedpgroii@r dois aspectos relevantes
para se compreender o funcionamento dos graficidosinestes:

1°) todos os ensaios foram realizados dentro deeg@acos geograficos com dimensdes
10 x 10, 100 x 100 e 1000 x 1000. A justificativessle procedimento foi abranger vérios
testes em espacos geograficos distintos para ta&r trstrar de forma objetiva e clara o

desempenho do método apresentado nesse trabaltelamdo a outras técnicas conhecidas.
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Nesses graficos o eixo das abscissas corresponaénaero de iteracdes realizadas e o eixo
das ordenadas corresponde ao custo, sendo qu@kadnip ressaltar que esse custocasio
total aferido de todos os usuarios a todos os re@os em cada iteracdo Além disso, para
cada iteracdo corresponde uma distribuicdo geogrédiferente no espaco geografico
compreendido, atentando para o detalhe de qudistibuicdes geograficas sdo sorteadas, ou
seja, sao aleatorias.

2°) Para que os ensaios fossem viaveis do ponteiste da Busca Exaustiva era
necesséario escolher um problema pequeno, pois aulgatla solugdo 6tima pela Busca
Exaustiva seria muito extenso e impraticavel compablema um pouco maior do que o
escolhido para os ensaios feitos. Sendo assimypEsimentos criados foram realizados em
um conjunto de 6 usuarios e 3 recursos, onde @ASO possui 2 vagas. A0 empregar o
calculo da alocacdo multiponto a multiponto em umbfema de pequeno porte, torna-se
possivel executar a Busca Exaustiva para ele eprsdis situacdes de posicionamento de
usuarios e recursos diferentes para obter a soldtgiia e compara-la com a solucdo obtida
pelo Métoddruzzy

Em relacdo ao segundo grafico comparativo entrecustos obtidos pela Busca
Exaustiva e os custos obtidos pelo Métédiazy a formula que obtém a raz&o entre os dois
custos é expressa da seguinte forma:

Indice = Custo Exaustivo /Custd~uzzy

Serdo apresentados a seguir alguns ensaios que feizados para mensurar a
viablidade da Proposta de Alocagaazzy ou seja, pelo exposto até este momento, percebe-
se gue a Solucabuzzy proposta para Solu¢cdo do Problema Multiponto atiptuito é
eficiente. Mas agora é preciso se apresentar romapdes para a eficacia dessa solugédo; em
outras palavras, precisa-se agora apresentar aBng@sos como argumentacao necessaria
para a comprovacdo do qudo a SoluE&azyse apresenta proxima da Solucdo Otima do
problema Multiponto que seria a Busca Exaustiva.saBido pelo apresentado em itens
anteriores que até certo limite é possivel utilizss a Busca Exaustiva como a solucdo 6tima.
Entretanto, sabe-se que este limite € um limiteigéonpequeno, entdo pode-se tentar utilizar a
Busca Exaustiva para até 30 usuarios. Ao se ulisapaeste valor, o0 método de Busca
Exaustiva perde-se por completo e pode-se levaliase semanas e até anos para gerar todas
as combinacdes possiveis entre usuarios e recufsssim sendo, foi utilizada neste ensaio

uma quantidade pequena de usuarios e recursosgypaise pudesse utilizar os dois métodos,
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tanto o Exaustivo quanto Buzzy a fim de se obter os resultados necessarios gmra
comparacdes entre 0s mesmos. Tem-se entdo o mumal® usuarios e 3 recursos, onde
cada recurso possui 2 vagas a serem preenchidasam Feitos 6 ensaios, onde no primeiro
ensaio geramos 20 iteracdes , onde em cada itesdgacalculados os custos minimos para o
Modelo Exaustivo e para o Modekuzzy A partir da obtencdo desses valores tém-se 0s
graficos fazendo o comparativo para comprovar seusfos se aproximam na maioria das
iteracOes realizadas. O mesmo procedimento fa feds 5 ensaios seguintes, sendo que no
segundo ensaio foram 25 iteragdes, no terceireeBacides, no quarto 40 iteracdes, no quinto
45 iteracdes e no sexto e ultimo ensaio 50 itemcBEs 0s ensaios.

5.3.1 - Primeiro Ensaio

Neste ensaio foram realizadas 20 iteragdes.

COMPARACAO CUSTO EXAUSTIVO x CUSTO FUZzY

50
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54



CUSTO EXAUSTIVO X FUZZY

0,9 -

0,7

\

05 V —e— CUSTO EXAUSTIVO

X FUzZZY

0,4
0,3 A
0,2
0,1
O+—+—F—F—F—7F 7T T T T T

- M O N~ O «H ™M U N~ O
U T B B B
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Figura 26 —GRAFICOS COM AS EXPERIENCIAS COM 20 ITERACOES

Em 20 iteragBes o maior cudiarzyencontrado foi proximo de 50 e o maior custo
exaustivo foi um pouco maior do que 30. O que sEMa no grafico acima € que na maior
parte das iteracbes o custo exaustivo € em médmrienor do que o Custuzy, o que
significa dizer que a soluc&azzyesta préxima da solucao 6tima que € encontradusea

Exaustiva. Em algumas iteracdes tivemos até ufeeedica de 92% entre o Custo Exaustivo
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e o0 Custd-uzzy ou seja, a Solucdeuzzypoderia ser considerada a solucédo 6tima em alguns

casos. A média encontrada de todas as iteracods 7@ %.

5.3.2. Sequndo Ensaio

Neste ensaio foram realizadas 25 iteracfes. &&gs abaixo ilustram a experiéncia

feita.
COMPARACAO CUSTO EXAUSTIVO x CUSTO FUZzY
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Figura 27 —GRAFICOS COM AS EXPERIENCIAS COM 25 ITERACOES
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Neste segundo ensaio tivemos até algumas iteragdagie a diferenca entre o Custo
Fuzzye o Custo Exaustivo foi de ZERO, ou seja, a sall#zzycoincide com a solucéo
otima. Isso é verificado em 3 iteracfes. Em oubréteracfes o Custo Exaustivo fica muito
préximo do Custd-uzzy Neste ensaio a Técnidaizzyse apresentou comprovadamente
eficaz. Pode-se entdo concluir que a sollidizzyé uma alternativa muito boa a solucéo

Otima. A média dos indices encontrados nas Itesafm de 72 %.

5.3.3 - Terceiro Ensaio

Neste ensaio utilizou-se 30 iteracbes e os resmdtaghcontrados foram bem
satisfatorios, tendo em vista que a maior partemitises encontrados foram maiores do 50%

e boa parte deles acima dos 70 %.
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COMPARATIVO CUSTO EXAUSTIVO x CUSTO FUZZY
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CUSTO EXAUSTIVO X FUZZY
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Figura 28 —GRAFICOS COM AS EXPERIENCIAS COM 30 ITERACOES

O gque se pode concluir dos resultados encontraagsafico € que nesse ensaio com
30 iteracdes, principalmente nas iteracfes inteidnad, notam-se inUmeros pontos onde ha
uma aproximacdo muito grande entre os valores daoCtxaustivo e do Custéuzzy Na
iteracd0 em que temos o0s valores maximos paraisdstos verifica-se a aproximacao da
ordem de 97 % na diferenca entre os mesmos,é sicsolucad-uzzypode ser considerada
como solucéo Otima nessa iteragdo em particulassas iteracdes intermediarias a diferenca
de valor entre os Custos varia entre 97 e 99%.s Mdiferenca média dos custos medida nas

iteracOes ficou em 72 %.

5.3.4 - Quarto Ensaio

Neste ensaio foram realizadas 35 iteracfes. &fgcgs abaixo mostra os resultados

obtidos:
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Comparacao Custo Exaustivo x Custo Fuzzy
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Comparacao Custo Exaustivo x Custo Fuzzy
60
50
40 -
20 -
10
0 — — —

Figura 29 —GRAFICOS COM AS EXPERIENCIAS COM 35 ITERACOES
Neste grafico h4 que se constatar dois fatos itapt@s: em trés iteracdes realizadas
encontramos o mesmo valor dos Custos em duas debagalor de 97% em uma; o que
significa que a solu¢@®uzzypoderia ser considerada a 6tima nesses casoqtaanito a pela
Busca Exaustiva. E deve-se ressaltar que na malaes iteracdes a diferenca entre 0os custos
ficou acima de 70 % , perfazendo a média geral28¢ de todas as diferencas encontradas.
E se observa cada vez mais que a sol&g@aypode ser considerada uma solucao totalmente

viavel e uma 6tima alternativa a Alocacao Multiusua

5.3.5 - Quinto Ensaio

Neste ensaio decidiu-se fazer os testes dos cumogl0 iteracdes. Na figura abaixo,

estdo os graficos com os resultados encontrados.
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COMPARAGAO CUSTO EXAUSTIVO x CUSTO FUzzY
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COMPARACAO CUSTO EXAUSTIVO x CUSTO FUZzY
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Figura 30 —GRAFICOS COM AS EXPERIENCIAS COM 40 ITERACOES

Neste ensaio, diferentemente dos Ensaios anterimesque se tiveram iteracdes
apresentando valores iguais nos Custos, ndo héesajpe apresentem um quadro de 100%
de eficiéncia. A distribuicdo das diferencas ewsevalores € mais homogénea. Por outro
lado, na maioria das iteracdes os valores entreussos apresentam-se relativamente
proximos na casa de 71 % em média. Nas Ultimaaciies observa-se uma proximidade
maior entre os mesmos. No final de tudo, a propestayteve um desempenho satisfatorio,

tendo em vista uma boa proximidade nos valoreseéagdo ao Custo Exaustivo.

5.3.6 — Sexto Ensaio

Neste item o Ensaio foi feito com 50 iteracdes eessltados apresentados foram mais

homogéneos do que nos ensaios anteriores. Ergfisog com os resultados abaixo.
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COMPARATIVO DA VARIACAO CUSTO
EXAUSTIVO x CUSTO FUZZY
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COMPARATIVO DA VARIACAO CUSTO EXAUSTIVO x CUSTO
FUZZY

50
45 ~
40 n n "

i n
: Pl

25 -
20
15 -
10 -
5

0 I L T e e e e e e e e D B R
11,9 15 15,916,616,917,618,319,720,621,2 22 23,325,127,128,830,932,5

—a—CE xCF

Figura 31 —GRAFICOS COM AS EXPERIENCIAS COM 50 ITERACOES

O que foi observado neste ensaio com 50 iterag@pee a diferenca entre os valores
dos Custo$uzzye Exaustivo beirou entre 70 e 90 %. A média gamabntrada foi em torno
de 72%. Ou seja, pode-se afirmar que a diferemiga es custos é maior do que 70 % , o que
denota a boa eficacia da aplicag@mzycomo uma boa alternativa a solugdo da Alocacgéo
Multiusuério.

Todos estes ensaios foram realizados tendo emavistilizacdo de nimeros aleatorios
nas coordenadas cartesianas, tendo em vista quee,cpda iteracdo era necessario um
conjunto de dados diferente, a fim de se obsercangportamento de ambos os custos a cada
alteracdo. Para se efetuar uma precisdo maicenmszsos, foi realizado um outro ensaio com
30 iteracdes, onde os numeros aleatérios que dasaram os valores das coordenadas para

cada usuario ou recurso poderia ser de, no max®0. Eis o gréfico:
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CUSTO EXAUSTIVO x CUSTO FUZZY
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CUSTO EXAUSTIVO x CUSTO FUZZY
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Figura 32 ~GRAFICOS COM AS EXPERIENCIAS COM 30 ITERACOES EM UM
PLANO CARTESIANO COM CUSTOS DE ATE 4500 U.C

Pelo grafico gerado verifica-se que os resultadoani semelhantes ao dos graficos

com iteragcbes com 0s numeros de coordenadas medoregie 100 como nos ensaios
anteriores. A média encontrada foi de 73% e odteskis dos custos ficaram bem proximos

de um modo geral.
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Basicamente, o objetivo com a realizacdo dessesosnfoi mostrar que, através da
diferenca entre os custos minimos da Busca Exaustiy Custo Minimo da Soluc&azzy
que a Proposta da Soluc&oizzy pode ser uma boa alternativa a Solucédo tradicidoal
problema de Alocagdo Multiusuario, uma vez que setacdo por Busca Exaustiva que €
considerada a solucdo Otima dessa alocacdo toroarspletamente inviavel a partir do
momento em que se aumenta significativamente o riehe usuarios. E pelos resultados
apresentados nos ensaios, a Soluedzzypode ser considerada muito proxima da Otima,
sendo que inclusive em alguns desses ensaios,germad das iteracdes realizadas neles, a
diferenca entre os Custos Minimo Exaustivo e o €Mihimo Fuzzychegou aZERO. Em
outras palavras, a Soluckazzypossui uma boa eficiéncia nos casos maiores etpodena

boa capacidade de aplicabilidade em muitos casadvemdo a Alocacdao Multiusuario.

5.4 - Comparagdo Do Métodd-uzzyCom O Método Exaustivo E o Método Ingénuo

Aqui nesta secao serdo relatados alguns ensaitss feom os Métodos-uzzy
Exaustivo e Ingénuo e a Comparacao dos ensai@ seofse gerar duas comparacdes, com
vistas a Comparacao final que € a comparacdo dengesnho da proposfauzzycom o
Algortimo Ingénuo. A implementacdo dessa comparagia primeiramente dois indices de
Comparacéo, o do métoflazzyem relacdo ao método exaustivo e o do algoritméring em
relacdo ao método exaustivo. A exemplo do quedibd fno Tépico anterior foram criados
varios conjuntos de iteracdes.

Os resultados encontrados nestes ensaios demanstae o Métod&uzzyapresentou
na média um indice de 92 % enquanto que o Algoriimy@nuo apresentou 89 %. A um
leitor leigo, aparentemente a grosso modo ele dju@ os dois métodos apresentariam o
mesmo desempenho, porém ao longo das iteracdas, fedtou-se que em algumas delas, o
Método Fuzzysuperava o Ingénuo de 10 a até 15 pontos perigntaato que na média a
diferenca entre os dois chega a 3 pontos percentuai

Foi feito também um ensaio especifico onde os sesuforam colocados, dentro dos
sistemas de coordenadas cartesianas em uma medemada e oS usuarios espalhados ao
longo do sistema. A figura, ilustrando esse ensanzontra-se a seguir. O resultado da
comparacao denotou uma eficiéncia de 100% para@dmEuzzye em torno de 60 % para o
método Ingénuo, ou seja, uma diferenca de 40 pqreosentuais em relagcdo ao Método

Fuzzy,uma diferenca consideravel.
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Conforme visto no Capitulo anterior, o Algoritmagyémuo € dependente da ordem de
entrada dos usuarios, quando do inicio do “loo@ wriado para percorrer todos 0s usuarios
para a alocacdo dos mesmos. E neste ensaio fmlanqtie, quando se modifica a ordem de
entrada dos usuarios no algoritmo o desempenhoedmmtem uma razoavel melhora. Ao
se modificar essa ordem o desempenho fica estalnarre 66 e 75 pontos percentuais. E
nessas mudancas, o desempenho do Métodoynéo se altera em momento algum.

A partir desse ensaio feito, pode-se concluir gietodoFuzzy fazendo uma ou outra
modificacdo € um método perfeitamente valido comma Upoa alternativa a solugédo para a
Alocacdo Multiusuario. E essa comparacdao com o teétmgénuo foi de fundamental
relevancia, uma vez que o Algortimo Ingénuo funaide forma similar ao Métodeuzzyso

que era preciso verificar que o Algortiraazzyfosse mais efetivo que o Algoritmo Ingénuo.
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Figura 33 —PLANO CARTESIANO 800 POR 800 ONDE OS RECURSOS E

USUARIOS ESTAO DISPOSTOS. OS USUARIOS SAO OS PONEMSVERMELHO E
OS RECURSOS EM AZUL.
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5.5 — Comparacdo Do MétodéuzzyCom O Método Ingénuo
Nesse topico sera apresentada uma comparacamevittendo do algoritmo ingénuo e
o métodofuzzy Na sec¢do anterior foram apresentadas duas cagQfigs: a comparacao
Exaustivo/Ingénuo e a comparacdo Exausfivetye uma vez efetuado os indices havia o
confronto final entre as duas comparacoes. Aquéi apresentado um indice para comparar
os dois métodos. Esse indice possui a seguinteufar
Indice = CustoFuzzyCusto Ingénuo

Foram realizados dois ensaios com 20 e 30 iteracdes

5.5.1 - Primeiro Ensaio

Neste primeiro ensaio ocorreram 20 iteracfes. Aianéi de 70%, o que significa
dizer que nesta comparagdo o Métddazyé mais eficaz tendo em vista que o indice é
menor do que 100%. No grafico abaixo, pode seffivatio como foram as iteracdes e a
comprovacao da eficacia do métdelazzyem relacéo ao algoritmo ingénuo percebendo-se a

disparidade nos gréaficos dos dois métodos.

Custo Fuzzy x Custo Ingenuo

1,2

N A
0,6 / \ /\/ —e—Custo Fuzzy x

Custo Ingenuo

04 1

0,2

Figura 34 —GRAFICOFUZZYINGENUO COM AS EXPERIENCIAS COM 20
ITERACOES
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5.5.2 - Sequndo Ensaio

No segundo ensaio realizado teve-se na média upeidd 72 %. Considerando-se que
o indice entre os dois, de acordo com a formulagcdposta, deve ser menor do que 1 (100%)
, pode-se afirmar que o objetivo foi alcancado @xito. Portanto nesse ensaio, 0 Método

Fuzzyprovou ser mais eficaz também. O grafico encesdrabaixo.
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Figura 35 —~GRAFICOFUZZYINGENUO COM AS EXPERIENCIAS COM 30
ITERACOES

5.6 - Comentéarios

Neste capitulo foram descritos os resultados enalgnsaios realizados para se fazer as
comparacdes entre o Método Exaustivo, o Algoritmgéhuo e o Métodduzzy Esses
ensaios objetivam mostrar apenas se o Méfagayé um método préximo da Solucéo Otima
(Exaustivo). Em todos os ensaios, na maioria daagbes, a diferenca entre os Custos do
Método Exaustivo e o Custo do MétoHnzzyfoi de mais de 70 % em média, o que denota
que o Métodd-uzzyé perfeitamente vidvel uma vez que se encontradsérimo da solucéo
otima. Entdo, diante dos ensaios realizados e emdtados dos testes feitos em cima do
protétipo, onde tivemos as alocacdes sendo feias ltastante rapidez de processamento,
pode-se concluir gue um Sistema Especiakstzazyé um sistema bastante eficiente e pode

ser considerado uma boa alternativa ao Método Exaus
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CAPITULO 6 — CONCLUSOES

s

A partir dessa proposta, 0 que se espera é umatigaedo mais profunda na
metodologia apresentada. O que se pode depreemdeiedoi colocado até agora € que 0 uso
da LogicaFuzzyaqui ilustrado é uma alternativa de boa viabilelad tocante ao problema da
Alocagdo Multiponto a Multiponto, visto que a Budeeaustiva a partir de um certo nimero
de usuério torna-se custosa e até pode-se afiomaplexa também, uma vez que as visitas
em arvores, a cada aumento do numero de usuargistama aumenta o numero de niveis da
arvore de busca e, conseqlientemente mais nosisitae, w que torna o processamento de
busca cada vez maior e mais penoso.

Assim sendo, essa proposta visa a uma solucaootiteRra de Alocagédo Multiponto a
Multiponto de forma mais rapida e porque ndo dizeais simples, pois além de um
processamento mais enxuto, a soluftézyé uma simulacdo do pensamento, no sentido de
gue a forma como o algoritmo foi projetado faz-seautentativa de se aproximar o
pensamento do que um funcionario de escola ou Eteitoral faria ao fazer a tentativa de
alocacdo de um aluno e/ou um eleitor. Portant@luc&o aqui mostrada também mostra-se
valida, no sentido de se montar um sistema maig&mi a quem for proceder a alocacéo.
Acredita-se que assim, essa solucdo possa ser praa teressante de implementacéo de
sistema para escolas, zonas eleitorais, funciariblicos etc.

Quando foi citado que uma pesquisa maior nesseder@ser feita é porque ainda que
a solucdduzzytenha se apresentado bem viavel, mais enxuta euomarboa eficiéncia, ela
necessita de alguns ajustes nos casos em que randdedo Custo dela para o Custo
Exaustivo ficou em menos de 50%. E preciso invastigais profundamente isso, a fim de se
aprimorar ainda mais essa solugéo.

Outro item também a ser aprimorado € o algoritmgetacéo dos indices, no sentido
apenas de se diminuir ainda mais o tempo de pracesdo dos indices. Ndo que o tempo
tenha sido enorme, ndo € absolutamente o casoragsiesse tempo pode ser diminuido no
caso em que se faz a geracdo de todos os indidesla® os usuarios e todos 0s recursos.
Quando se faz apenas para um ou dois casos o tempamrdem de milésimos de segundo.
Tudo sdo meramente melhorias para a proposta qoost ser mais eficiente e viavel.

O que se espera, além das melhorias dessa propgstaapresentada, € que essa
proposta possa contribuir para um melhor suporiz jgenadas de decisdo mais eficientes em
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problemas que envolvam alocacdes de varias pegmoasvarios lugares nos exemplos

supracitados no inicio desse topico.

A proposta de solugdo apresentada neste traballetivoln buscar uma alternativa
com um bom grau de viabilidade, tal que a solug&mrtrada fosse préxima da solugdo
Otima que é a Busca Exaustiva. O trabalho querégpgsto nesta dissertacdo € apenas o inicio
de uma longa pesquisa em torno de qual métodoespiach melhor ao problema Multiponto
a Multiponto. Esse problema trata-se de um probléenatimizacdo e existem outras formas
de solugéo para propostas envolvendo otimizagaatano Algoritmo Guloso e Programacao
Dinamica. Assim sendo, fica aqui a sugestdo dealtnab envolvendo a comparacdo da
Proposta através da LégiEazzyaqui apresentada com tais métodos, analisandoéeiefdo
MétodoFuzzyfrente a eles.

Essa dissertacdo aqui apresentada objetiva praoparalternativa viavel e quica mais
eficiente para a questédo da Alocacado Multipontoudtipbnto que € um sistema que emprega
Légicafuzzy Essa abordagem é diferente de algumas soluc@sgaentadas, uma vez que,
ao contrario das soluc¢des que utilizarBijkstra, Busca Exaustiva e Algortimos Genéticos,
ela trata de um método que simula a aproximacdoadocinio humano para resolver a
guestao.

Cabe-se ressaltar também que, apesar do canifico, esse trabalho visa a mostrar
gue a ciéncia ndo procura ficar atinente apenaso@at existe um objetivo maior de se
colocar 0 quéo pratico seré esse trabalho em &tomalantacdes de politicas com finalidades
que incluam alocacéo de varios usuarios a varmsses.

Por fim, o autor desse trabalho espera que, com &s possa ter dado uma boa
contribuicdo aos trabalhos na area de Inteligé@ommputacional, em nivel ndo so cientifico
como também no aspecto pratico, a fim de que aeimghtacdo desse sistema possa melhorar
0s procedimentos administrativos nas areas em cflecacdo Multiponto a Multiponto se

faz presente.
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APENDICE A - CODIGO-FONTE DO ALGORITMO DE ALOCACAO

procedure TFrmAlocRecurso.BtnAlocClick(Sender: Teéty;
var i,j,aloc: integer;
maior,ind,valor: real;
begin
QryDelRec.ExecSQL;
QryUsuario.first;
For i:= 1 to QryUsuario.recordcount do {RotinaRledar os Usuarios a serem alocados}
begin
Qrylndmerec.Close;
Qrylndmerec.parameters.ParamByname(‘usu').val@yusuarioidusu.AsInteger;
Qryindmerec.Open;
Qryindmerec first;
QryAlocRec.close;
QryAlocRec.parameters.ParamByname('rec’).valQeydndMerecidrec.Aslnteger;
QryAlocRec.open;

aloc:= QryAlocRecalocacao.AsInteger;

If (aloc < QryAlocRecCapacidade.AsInteger) thegin  {Aqui procede-se a Alocacao}
Qrylnsusrec.Parameters.ParambyName(‘idualte := QrylndMerecidusu.AslInteger;
Qrylnsusrec.Parameters.ParambyName('idvett)e := QrylndMerecidrec.Aslnteger;
Qrylnsusrec.ExecSQL;

AltRecAloc.Parameters.ParambyName(‘aloclyi®/'a= aloc + 1;
AltRecAloc.Parameters.ParambyName(‘idrealu¥ := QryIndMerecidrec.AsInteger;
AltRecAloc.ExecSQL;

end

else begin  {Aqui é a rotina de Desalocazg@p a capacidade do recurso esteja esgotada}

QryUsuRec.close;

QryUsuRec.Parameters.ParambyName(‘rec’).Val@ylndMerecidrec.AsInteger;
QryUsuRec.open;

QryUsuRec first;

maior:= Qryindmerecindmerec.AsFloat;

valor:= QryusuRecindmerec.AsFloat;

if maior > valor then begin
Qryaltusurec.Parameters.ParambyName('UaiLie := QrylndMerecidusu.AsInteger;
Qryaltusurec.Parameters.ParambyName(Vafl)e := QrylndMerecidrec.Aslnteger;
Qryaltusurec.Parameters.ParambyName(‘@l)8/:= Qryusurecidusu.AslInteger;

Qryaltusurec.ExecSQL;

QryAltDesaloc.Parameters.Parambyname(M&ll)e:= Qryusurecidusu.value;
QryAltDesaloc.ExecSQL;
end
else begin  {Caso nao acontega a Desaocégnta-se a segunda opgao de Alocacdo em Céecdeso ja esgotado}
QrylndMerec.Next;
For j:= 1 to Qryindmerec.RecordCount do
begin
QryAlocRec.close;

QryAlocRec.parameters.ParamByname(‘'vate:= QrylndMerecidrec.AsInteger;
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QryAlocRec.open;
aloc:= QryAlocRecalocacao.AsInteger;
If (aloc < QryAlocRecCapacidade.AsIntgghen begin
Qrylnsusrec.Parameters.ParambyName(idualue := QrylndMerecidusu.Asinteger;
Qrylnsusrec.Parameters.ParambyNamef)dvalue := QrylndMerecidrec.AsInteger;
Qrylnsusrec.ExecSQL;
AltRecAloc.Parameters.ParambyName(‘aMalue := aloc + 1;
AltRecAloc.Parameters.ParambyName('ijidalue := QrylndMerecidrec.AsInteger;
AltRecAloc.ExecSQL;
QryAltAlocRec.Parameters.Parambynameféalue:= Qryusurecidusu.value;
QryAltAlocRec.ExecSQL;
break;
end
else begin
Qryindmerec.Next;
end,

end;

end;
end,
QryAltAlocRec.Parameters.Parambyname(‘usu’) &al@ryUsuarioidusu.value;
QryAltAlocRec.ExecSQL;
QryUsuario.next;
end,

{Aqui é a rotina de Realocagéo de Usuarios narsgg ou Ultima melhor opgéo,que ficaram desalogados
QryRealoc.Close;

QryRealoc.Open;
QryRealoc.First;
For i:= 1 to QryRealoc.RecordCount do
begin
Qrylndmerec.Close;
Qrylndmerec.parameters.ParamByname(‘usu'’).val@eyRealocidusu.Aslnteger;
Qryindmerec.Open;
Qrylndmerec.First;
For j:= 1 to Qryindmerec.RecordCount do
begin
QryAlocRec.close;
QryAlocRec.parameters.ParamByname(‘'vat)e:= QrylndMerecidrec.AsInteger;
QryAlocRec.open;
aloc:= QryAlocRecalocacao.AsInteger;
If (aloc < QryAlocRecCapacidade.AsIntgdghen begin
Qrylnsusrec.Parameters.ParambyName(dualue := QrylndMerecidusu.AsInteger;
Qrylnsusrec.Parameters.ParambyNamef)dvalue := QrylndMerecidrec.AsInteger;
Qrylnsusrec.ExecSQL;
AltRecAloc.Parameters.ParambyName(‘aMalue := aloc + 1;
AltRecAloc.Parameters.ParambyName('ijinéalue := QrylIndMerecidrec.AsInteger;
AltRecAloc.ExecSQL;
QryAltAlocRec.Parameters.Parambynamefj\salue:= QryRealocidusu.AslInteger;
QryAltAlocRec.ExecSQL;
break;
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end
else begin
Qryindmerec.Next;
end,
end;
QryRealoc.Next;
end;

QryUsurecal.open;

end,;
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APENDICE B - CODIGO-FONTE DO ALGORITMO DE GERACAO
DOS INDICES FUZZY

procedure TFrminfer.BtngerClick(Sender: TObject);
var i,j: integer;
s: string;
begin
Screen.Cursor := crhourglass;
For i:= 0 to High(imerec) do
begin
SisSec.Open;
valor := InfereSLN('A',imerec]i].custo,
imerec[i].icomp, 0);
s:= trim(Format(‘%4.2f', [valor]));
imerec[i].indmerecaux:= strtofloat(s);
SisPrin.Open;
valor := InfereSLN('B',imerecfi].custo,
imerec[i].icomp, imerec][i].indmerecaux);
s:= trim(Format('%4.2f', [valor]));
imerec[i].indmerec:= strtofloat(s);
end,

Screen.Cursor := crdefault;

ShowMessage (‘Indices de Merecimento Calculados')

end;

procedure BuscaVariavel(ant : string);
var nvar,j : integer;
Begin
Form1.Variavel.Open;
Form1l.Variavel.First;
nvar := Forml.Variavel.RecordCount;
For j:=1to nvar do
If Form1.Variavel.FieldValues['Nome'] <> ant
then Form1.Variavel.Next
else Begin codvar := Form1.Variavel.Fields['Codigo'];break;end,;
fim := Forml.Variavel.FieldValues['Fim'];
Form1.Variavel.Close;
End;

procedure BuscaTermo(termo : string);

var ntermos,k : integer;

Begin
Forml1.Termos.Open; Forml.Termos.First;
ntermos := Form1.Termos.RecordCount;
For k := 1 to ntermos do
Begin
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If (Form1.Termos.FieldValues['Codvar'] <> codvar
(Forml1.Termos.FieldValues['Nome'] <> termo)
then Form1.Termos.Next
else Begin codtermo := Form1.Termos.Field¥¢s]'Codigo'];
npontos := Forml.Termos.Field\éaltnpontos'] -1;break;
End;
End;
Forml.Termos.Close;
End;

function Ativacao(entrada : real) : real;
var X0,Y0,X1,Y1,cod : integer;
Begin
Form1.Pontos.Open; Forml.Pontos.First;
While (Form1.Pontos.FieldValues['codvar'] <> cagwor
(Forml.Pontos.FieldValues['codtermo'] <dteomo) do Form1.Pontos.Next;
While entrada >= Form1.Pontos.FieldValues['X'] do
Begin
X0 := Form1.Pontos.FieldValues['X"; YO :@iffnl.Pontos.FieldValues['YT;
If Form1.Pontos.FieldValues['codtermo'] =ltarmo
then Form1.Pontos.Next else break;
End;
If entrada >= Fim then ativacao := Form1.PontetdValues['Y'] else
Begin
X1 := Forml.Pontos.FieldValues['X"; Y1 :@ffnl.Pontos.FieldValues['Y'];
ativacao := (entrada - X0)* (Y1 - Y0)/(XIX0) + YO;
End;
Forml.Pontos.Close;
End;

procedure Calculalnferencia(g : real);
var i : integer;
a,b,X0,Y0,X1,Y1 : real;
Begin
a:=0;b:=0; area := 0; xarea := 0;
Form1.Pontos.Open; Forml.Pontos.First;
While (Form1.Pontos.FieldValues['codvar'] <> cagvor
(Forml.Pontos.FieldValues['codtermo’] <dteomo) do Form1.Pontos.Next;
X0 := Form1.Pontos.FieldValues['X"]; YO := ForrRbntos.FieldValues['Y'];
If g <= YO then YO :=g;
Form1.Pontos.Next;
For i :=1 to npontos do
Begin
X1 := Forml1.Pontos.FieldValues['X"]; Y1 :=dAul.Pontos.FieldValues['YT;
Ifg<=Y1lthen Y1l :=g;
a = (Y1-Y0)/(X1-X0); b := Y1 - a* X1;
area := area + a/2*(X1*X1-X0*X0) + b*(X1-X0)
xarea := xarea + a/3*(X1*X1*X1-X0*X0*X0) + BF(X1*X1-X0*XO0);
X0:=X1;Y0:=Y];
Form1.Pontos.Next;
End;
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End,;

function InfereSLN(sistema : char; entradal, era2agintrada3: real)

var i,j,totreg : integer;
varl,var2,var3,grau,areacumul,xareacumul ; real

termo, antl,ant2,ant3,cons : string;

Begin
SetLength( conseq,3);

totreg:= 0;
Case sistema of

'‘A': Begin
antl := 'custosec’
ant2 := 'indcompet’;
cons := 'indmerecsec’,
totreg:= Frminfer.SisSec.RecordCount;
conseq[0].term:= 126;
conseq[0].grat:= O;
conseq[1].term:= 127,
conseq[1].grat:= O;
conseq[2].term:= 128;
conseq[2].grat:= 0;
SetLength( auxcons,12);
Frminfer.SisSec.First;

End;

‘B': Begin
antl :='custoprin’;
ant2 := ‘indcompprin’;
ant3 := 'indmerecaux’;
cons = 'indmerecprin’;
totreg:= Frminfer.SisPrin.RecordCount;
conseq[0].term:= 120;
conseq[0].grat:= 0;
conseq[1].term:= 121,
conseq[1].grat:= 0;
conseq[2].term:= 122;
conseq[2].grat:= 0;
Frminfer.SisPrin.First;
SetLength( auxcons,36);

End;

End;
areacumul := 0; xareacumul := 0;
For i := 1 to totreg do
Begin
BuscaVariavel(antl);
Case sistema of
‘A" termo := Frminfer.SisSec.FieldValuesftosecT;
'B": termo := Frminfer.SisPrin.FieldValuesistoprin'];
{'C": termo := Frminfer.RegrasSLNC.Fielduas['valor;}
End;
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BuscaTermo(termo);

varl := Ativacao(entradal);

BuscaVariavel(ant2);
Case sistema of
'A": termo := Frminfer.SisSec.FieldValugs]tompet;
'B": termo := Frminfer.SisPrin.FieldValu@sficompprin'];
{'C": termo := Form2.RegrasSLNC.FieldValgdspreciacao'];}
End;
BuscaTermo(termo);
var2 := Ativacao(entrada2);
Case sistema of
'A": begin
if varl <= var2 then grau := vatdeegrau := var2;

end;

'B": begin
termo := Frminfer.SisPrin.FieldVad{ifsndmerecaux'];
BuscaTermo(termo);
var3:= Ativacao(entrada3);
BuscaVariavel(ant3);
if ((varl <=var2) and (varl <= vgréhen grau := varl
else if ((var2 <= varl) and (var2 wx3)) then grau := var2
else if ((var3 <= varl) and (var3v&2)) then grau := var3;
end,

end;

{if varl <= var2 then grau := varl else grawar2; }
BuscaVariavel(cons);
Case sistema of

'A"; termo := Frminfer.SisSec.FieldValugg]merecsec'];

'B": termo := Frminfer.SisPrin.FieldValuasfimerecprin’;

{'C": termo := Form2.RegrasSLNC.FieldValixesor_final;}
End;
BuscaTermo(termo);
{ Calculalnferencia(grau);
areacumul := areacumul + area; xareacumhreacumul + xarea,;
if areacumul = 0 then InfereSLN := 0 elseshefSLN :=xareacumul/areacumul; }
Case sistema of
'A": begin
Frminfer.Sissec.Next;
auxcons[i-1].term:= codtermo;
auxcons[i-1].grat:= grau;
end,
'‘B": begin
Frminfer.SisPrin.Next;
auxcons[i-1].term:= codtermo;
auxcons[i-1].grat:= grau;
end;
{'C": Form2.RegrasSLNC.Next;}
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End,;
End; {Fim Loop totregras}

for i:= 0 to High(conseq) do

begin
for j:= 0 to High(auxcons) do
begin
if (conseq([i].term = auxcons[j].term) aralikconslj].grat > conseq[i].grat)
then begin
conseq[i].grat:= auxconslj].grat;
end;
end,
end,

for i:= 0 to High(conseq) do
begin
if (conseq[i].grat >= 0.01) then begin
codtermo:= conseq([i].term;
Calculalnferencia(conseq([i].grat);
end;
areacumul := areacumul + area; xareacumxireacumul + xarea,;

if areacumul = 0 then InfereSLN := 0 elsktaSLN :=xareacumul/areacumul;
end;

End;
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