27 A 30 DE OUTUBRO DE 2019
14° SIMPOSIO BRASILEIRO DE

Simpdésio Brasileiro de Automagao Inteligente 'ﬁ EE:FII

AUTOMACAO INTELIGENTE - SBAI 7
e dig L 2019

Analise de Compromisso entre
Granularidade e Interpretabilidade em
Sistemas Granulares Evolutivos *

Luiz A. Q. Cordovil* Pedro H. S. Coutinho *
Iury V. de Bessa*** Murilo O. Camargos *
Reinaldo Martinez Palhares ***

* Programa de Pds-Graduacao em Engenharia Elétrica, Universidade
Federal de Minas Gerais, MG, (e-mails: luiz.cordovil05@gmail.com,
pheoutinho@ufmg.br,murilo.camargosf@gmail.com,).

** Departamento de Eletricidade, Universidade Federal do Amazonas,
AM (e-mail: iurybessa@ufam.edu.br)

*** Departamento de Engenharia Eletréonica, Universidade Federal de
Minas Gerais, MG, (e-mail: rpalhares@ufmg.br)

Abstract: In this work, a procedure for data abstraction and knowledge formation based on
evolving granular systems is introduced. With the use of ellipsoidal information granules, an
optimal granularity allocation approach for real-time data processing based on fuzzy sets is
developed in order to obtain interpretable representations. From the real-time data analysis,
the goal is to maximize the fuzzy rules support that characterizes the information granules
preventing the representation becoming abstract, compromising the interpretability of the rules.
In this sense, experiments regarding time-series granulation are performed to analyze the trade-
off between granularity and interpretability of evolving systems.

Resumo: Neste trabalho, é apresentado um procedimento de abstragao de dados e formagao
de conhecimento baseado em sistemas granulares evolutivos. Com a utilizacao de granulos de
informacao elipsoidais, uma abordagem de alocagao étima de granularidade para processamento
em tempo real de fluxo de dados baseada em conjuntos fuzzy é desenvolvida para obtencao
de representagoes interpretdveis. A partir da andlise em tempo real dos dados, busca-se a
maximizacao do suporte das regras fuzzy que caracterizam os granulos de informagao sem que a
representacao se torne abstrata comprometendo a interpretabilidade das regras. Neste sentido,
experimentos a respeito de granulagao de séries temporais sao realizados para analisar a relagao
de compromisso entre granularidade e interpretabilidade de sistemas evolutivos.
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1. INTRODUQAO como as baseadas em logica fuzzy (Leite et al., 2015;
Lemos et al., 2011), redes neurais artificiais (Silva et al.,
2014) e estatistica (Costa et al., 2016). Em particular, no
que diz respeito as técnicas baseadas em légica fuzzy, um
paradigma importante para o processamento de informa-
¢oes é o Principio da Granularidade Justificivel (PGJ)
introduzido por Pedrycz e Homenda (2013). A partir do
PGJ, os dados sao traduzidos em granulos de informagao
(GIs) que fornecem evidéncias numéricas com relevancia
semantica. GIs sao representagoes interpretaveis de infor-
macao que possuem capacidade de abstragao, isto é, eles
podem representar dados como conceitos significativos de
maneira simplificada (Wang et al., 2016). Com a utitiliza-
¢ao de modelos granulares, grandes quantidades de dados
No que se refere & inteligéncia Computacional, hé diferentes podem ser Separadas em partes menores distingufveis e
técenicas utilizadas para formagao de conhecimento a partir  com semantica bem definida (Yin et al., 2017).

de processamento em tempo real de fluxo de dados tais

A andlise de dados para a obtengdo de informacgoes é
etapa fundamental para o desenvolvimento de uma base
de conhecimento a respeito de um objeto ou processo.
De forma geral, esta é feita pela abstracao dos dados em
batelada ou em fluxo, de forma a extrair caracteristicas
e apresentd-las de maneira objetiva (Yao, 2018). A partir
da base de conhecimento formada, objetiva-se evidenciar
as caracteristicas, identificar tendéncias e similaridades,
e alcangar interpretabilidade. Nao obstante, nao se trata
apenas de formar conhecimento, mas formar conhecimento
baseado em fatos, com significado e de maneira continua.

A granularidade de um modelo esté relacionada a quan-
* Este trabalho foi apoiado em parte pelas agéncias brasileiras  tidade de GIs obtidos, que por sua vez afeta a inter-

CNPq, FAPEMIG, CAPES - Cédigo de Financiamento 001 e pelo  pretabilidade do mesmo. As regras obtidas com os GIs
Programa de Bolsas PROPG-CAPES/FAPEAM.
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sao propriedades que traduzem a incerteza dos dados em
conjuntos fuzzy com suporte definido. A partir destas,
pode-se entdo inferir o significado e chegar a conclusoes
com técnicas de raciocinio aproximado (Liu e Liu, 2002).

Neste artigo, é proposto um sistema granular evolutivo
baseado em granulos elipsoidais. Com uma adaptagao
do PGJ para processamento em tempo real, propoe-se
um procedimento de alocacao 6tima de granularidade
baseado em dados com o objetivo de maximizar evidéncia
numérica e seméantica . Ademais, uma discussdo a respeito
do compromisso entre granularidade e interpretabilidade
é apresentada considerando o aspecto de granularidade de
modelo como definido por Mencar e Fanelli (2008), que
discutem restrigoes sobre a interpretabilidade de GlIs.

O restante deste artigo é organizado da seguinte forma: na
Secao 2, sao apresentados os fundamentos de Computa-
¢ao Granular considerando o Principio da Granularidade
Justificivel e a formulacdo do problema para obtengao
de representagoes interpretaveis para fluxo de dados em
tempo real; na Secao 3, discute-se a relacao de conflito
entre granularidade e interpretabilidade para sistemas gra-
nulares evolutivos, permitindo discutir o compromisso en-
tre tais propriedades; a metodologia proposta para de-
senvolvimento modelos granulares elipsoidais evolutivos é
apresentada na Segao 4, compreendendo os procedimentos
de alocacao 6tima de granularidade e parametrizacao de
funcoes de pertinéncia hiper-elipsoidais; na Segao 5, o
compromisso entre granularidade e interpretabilidade é
analisado a partir de um estudo de caso sobre granulacao
de séries temporais provenientes de um benchmark de
turbina edlica; e, por fim, conclusoes a respeito da meto-
dologia proposta sao apresentadas na Secao 6. Em relagao
a notacao, o uso de negrito ird denotar a representagao
vetorial como, por exemplo, m. A auséncia de negrito ira
denotar um escalar como, por exemplo, m.

2. FUNDAMENTOS E FORMULACAO DO
PROBLEMA

Considere um fluxo de dados cuja k-ésima amostra x; =
[Xk1, X2, - - -,Xkp] | € RP é abstraida de tal forma a con-
tribuir no desenvolvimento de representagoes interpreta-
veis com base em evidéncia numérica. Com o objetivo de
extrair caracteristicas ou informacoes, tais amostras sao
organizadas de acordo com certos critérios, os quais podem
incluir medidas de proximidade e similaridade.

Neste sentido, algoritmos de clusterizagao sao usualmente
empregados para a obtencdo de representacoes que pro-
veem medidas quantitativas quanto ao particionamento
dos dados no espago como, por exemplo, distancia a média
e grau de pertinéncia referentes aos métodos K-means e
Fuzzy c-means (FCM), respectivamente. De fato, estes al-
goritmos sao base para o estabelecimento de protétipos de
granulos de informacgao (G) que, por sua vez, precisam ser
aprimorados no sentido de garantir méaxima compreensao
dos dados sem serem abstratos a ponto de nao representar
conhecimento algum (Gacek e Pedrycz, 2015).

Em abordagens de formacao de conhecimento baseada em
dados, a evidéncia numérica pode ser definida como uma
representacao intervalar fuzzy de uma colegao de dados

X = [x{,X5,...,%,]", que é parametrizada em termos

da média (m), e limites inferior (a) e superior (b) (Ren
et al., 2018).

Por simplicidade, admita um fluxo de dados com zj, € R.
A representacao intervalar de X € iniciada com a separagao
dos dados de acordo com a média, tal que:

X, ={zp | zx <m,k=1,...,n}, )
X$={xk|xk2m,k:1,...,n}.

A determinacio dos limites a e b ¢ obtida de X, e X,
respectivamente. O significado pratico destes limites é ga-
rantir pardmetros que levem a alocacao étima de granula-
ridade. Neste contexto, uma importante ferramenta para
a criagao de granulos é o Principio da Granularidade Jus-
tificdvel (PGJ) e a partir de sua aplicagao para andlise dos
dados em batelada, busca-se a maximizacao da evidéncia
numeérica e do significado seméantico da representacao, com
base em duas varigveis denominadas: cobertura (coverage)
e especificidade (specificity) (Pedrycz e Wang, 2016).

A cobertura (cov) é uma medida relacionada & cardinali-
dade fuzzy do granulo, ao passo que, a especificidade (sp)
esta relacionada ao nivel de abstragao do conjunto fuzzy a
partir de suas fungoes de pertinéncia e, consequentemente,
de suas regras. De maneira geral, cobertura e especificidade
sao definidas como (Liu et al., 2017):

cov(X7,g) = > g(;a,b),
reX—
1 -1
— o1 [ mog (xab)
Sp(X 79) _1 o m—min(X—) dOZ,
cov(X*t, g) = > g(x;a,b),

reX+
! g Haza,b) —m

Sp(X+7g) =1- dOé,

o max(Xt)—m
em que ¢g(-) é a func@o de pertinéncia do granulo, definida
como uma fung¢ao unimodal de suporte compacto, ou seja,
possui valor de maximo tnico e é diferente de zero apenas
num dominio [a,b] C R, com a < b. A partir destas
definigoes, formulam-se dois problemas de otimizacao que,
baseados na relacao de conflito entre cobertura e especifi-
cidade, determinam os limites 6timos do granulo:

a°P* = arg max @ (X_, g) )
a

b°P' = arg max Q (X"‘,g) ,
b

em que Q(C,g9) = cov(C,g) - sp(C,g). Quanto maior
a cobertura, mais dados estdo sendo considerados na
representacdo granular, ao passo que, quanto maior a
especificidade, menos abstrato é o granulo. A funcao de
rendimento do granulo é definida como:

Q=Q(X",g™) +Q(X",g),
em que ¢g°P'(x) = g(x;a°P* b°Pt). Todas estas medidas
estao diretamente relacionadas com a forma da fungao de

pertinéncia e a alocacao 6tima de granularidade depende
de a®P e b°P' (Liu et al., 2018).

3. GRANULARIDADE E INTERPRETABILIDADE

Como retratado na Segao 1, a extracdo de caracteristicas a
partir de sistemas granulares evolutivos considera a andlise
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de similaridade entre os dados e, com o estabelecimento de
regras de distingao, outras informacgoes podem ser identi-
ficadas. Além disso, a representacdo das caracteristicas a
partir do uso de GIs remonta o conceito de cobertura e
especificidade como discutido na Segao 2. Mencar e Fanelli
(2008) discutem de que maneira sistemas granulares evolu-
tivos sdo construidos e sua influéncia na interpretabilidade
a partir da andlise das regras fuzzy obtidas durante o
processamento de dados. O importante é que, em fungao
dos granulos, se estabelega uma distingao entre o que é
mais detalhado e especifico e o que é mais abstrato e geral
(Pedrycz e Gomide, 2007).

Acerca do conceito de granularidade, diversas interpreta-
¢oes podem ser encontradas em artigos relacionados: no
que se refere a um granulo, a granularidade refere-se a
cardinalidade deste, ou seja, a quantidade de dados que sao
cobertos por uma regra (Leite et al., 2012); considerando
o modelo como um todo, a granularidade é medida como
fungao da quantidade de granulos obtidos (Ahmed e Isa,
2015). O conceito de interpretabilidade esta relacionado
com o significado que o granulo pode representar (Anto-
nelli et al., 2011). Isto estd diretamente relacionado com as
medidas que sao utilizadas para organizar dados de acordo
com algum critério, como discutido na Secao 2. Com isso,
espera-se extrair o maximo possivel de informagoes inter-
pretaveis a partir de granulos justificados em termos de
granularidade, cobertura e especificidade.

Considerando estes aspectos, alguns questionamentos po-
dem ser levantados, como: até que ponto sistemas evolu-
tivos com alta granularidade podem implicar em repre-
sentacoes interpretaveis? Granulos compactos e especifi-
cos proveem de fato informacao relevante, ou sdo apenas
agrupamentos limitados em termos de semantica? A incer-
teza das informagoes precisa realmente de representagoes
especificas e compactas, ou podem ser interpretdveis ao
considerar representacOes mais gerais e abstratas?

Uma anélise sobre o compromisso entre granularidade e
intepretabilidade sera discutido na Secao 5 a partir da uti-
lizagao de granulos de informacao evolutivos, considerando
formas elipsoidais.

4. GRANULOS ELIPSOIDAIS EVOLUTIVOS

Quando se trata de interpretabilidade no contexto de con-
juntos fuzzy, é importante analisar a influéncia que a forma
destes tem sobre a definicao da funcao de pertinéncia
(Mencar e Fanelli, 2008). A depender da forma como os
dados estao distribuidos, a escolha da funcao de pertinén-
cia tem efeito na granularidade e na capacidade do sistema
granular de representar os dados de forma interpretavel.

De acordo com Zhu et al. (2017), quando os dados estao
dispersos em relagao ao centro de um protétipo, utilizar
formas elipsoidais para a construgao de granulos de infor-
macao é uma alternativa adequada aquelas que apresen-
tam certas limitagoes como por exemplo formas ctbicas.
Neste sentido, outro aspecto importante diz respeito a di-
mensao dos dados, pois, em aplicagoes que nao consideram
formas elipsoidais, os granulos de informacao multidimen-
sionais s@o construidos considerando o produto Cartesiano
de componentes obtidas para cada dimensao.

Neste método, as formas elipsoidais sao consideradas para
a granulagao em tempo real de fluxo de dados multidi-
mensionais baseado no PGJ. Cada forma elipsoidal £ é
definida em termos de um centro e de parametros relacio-
nados a covariancia, tal que:

E={xeX|M<1)}, (4)

em que M = (x —m) ' C7}(x — m) é o quadrado da
distancia de Mahalanobis de uma amostra x ao centro
da elipse (m) e C' é a matriz de covaridncia, a qual estd
relacionada a inclinagao e regiao de cobertura da elipse.

Além disso, é necessario que sejam estabelecidos critérios
para a deteccao de pontos de mudanca ou anomalias
durante o processamento dos dados, j4 que o objetivo
principal é a obtencao de representagoes discerniveis e
interpretaveis. Moshtaghi et al. (2016) estabelecem uma
medida de distingao entre dados comuns e anomalias de
acordo com um limiar (¢), que, por sua vez, é funcio da
dimenséo dos dados (p). Este limiar é definido como a
inversa da distribui¢ao qui-quadrado:

£=03) " (). (5)
Em termos préticos, (5) auxilia na distingdo dos dados,
pois fornece um valor que quando comparado com M
indica que a amostra é diferente de v% das amostras de
uma distribuigao qui-quadrado com p graus de liberdade.
Se M exceder o limiar ¢, uma anomalia é detectada
podendo implicar ou nao na criacao de uma nova elipse
e, consequentemente, de um novo granulo. Desta forma,
(4) é reescrita considerando este limiar da seguinte forma:

E={xeX|M<0}.

A criacao de um novo granulo é realizada apds a compara-
¢ao da distancia com o limiar, considerando a persisténcia
de anomalias durante um determinado intervalo discreto
de tempo (Ts) e a verificagdo da condigdo de c-separagao
de elipses introduzida por Dasgupta (1999). A detecgao
de pontos de mudanca é feita utilizando uma estrutura
(Tracker) para monitorar o estado do sistema. Essa es-
trutura é definida por um granulo elipsoidal com fator
de esquecimento, respondendo rapidamente a mudancas
nos dados. Quando o Tracker se torna suficientemente
diferente dos outros granulos, ou seja, estd c-separado de
todos os granulos existentes, um novo granulo é criado.

A medida em que os dados sao disponibilizados e as con-
digoes de criacao de granulos sao atendidas, a granulagao
em tempo real se dd em trés etapas:

e Obtencao recursiva dos parametros que definem a
forma elipsoidal;

e Parametrizagao recursiva da fungao de pertinéncia (g)
de acordo com os dados;

e Atualizagdo recursiva dos parametros do granulo de
informacao de acordo com um indice de rendimento
relacionado com a cardinalidade fuzzy e a distancia
da amostra ao centro de um dado GI.

Essas trés etapas sao descritas nas subsecoes a seguir.

4.1 Obtencao recursiva dos parametros da forma elipsoidal

Considerando uma amostra p-dimensional xj, a evidéncia
numérica é definida como fungao de mj, Ly e R},
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i i w* (%) i
my =my_ + (X — my_y), (6)
Sl wi(x)
i 1 i i i
ki = 7 (L(kfl)jl(k—l)ﬂ' +my; — xkj) ’ (M)
lkj
i 1 i i i
kj = o <R(k_1)jr(k_1)j + :I;k‘_] - mk]> 5 (8)
Tkj

em que i = 1,..., N, j = 1,...,p, N é a quantidade
de granulos e w'(-) é a fungao de pertinéncia do i-ésimo
granulo. A atualizagdo da matriz de covaridancia C' em
termos da distancia de Mahalanobis é realizada de acordo
com Moshtaghi et al. (2015). Os pardmetros li; e rg;
correspondem, respectivamente, as cardinalidades dos con-
juntos X, e X; definidos em (1).

4.2 Parametrizacao recursiva da fun¢ao de pertinéncia

A funcao de pertinéncia elipsoidal também é definida como
funcao da evidéncia numérica obtida até a k-ésima amostra
considerando todas as dimensoes. A partir do conceito de
nimero fuzzy p-elipsoidal (Wang et al., 2014), a fungao de
pertinéncia é definida da seguinte forma:

w(xg) = exp (—2 [(xk — my ) A (xp, — mk)T] %),

em que A = diag {(bkl —ar)?, ..., (brp — akp)z}, sendo
(bjfaj

) os semieixos das elipses. Desta forma, a partir de
(7) e (8), definem-se:

ax; = max{my; — ALy;, a}, (9)

br; = min{mkj + ARy, B}, (10)
tal que [a, 3) = [0,400) e X € [2,4].

Para a quantidade atual de granulos obtidos (NVg), ao
longo do processo de granulacao, o grau de pertinéncia
normalizado de uma amostra para o i-ésimo granulo é dado
por

4.8 Atualizagdo Recursiva dos parametros do granulo

Baseado no PGJ, para a alocagao 6tima de granularidade
a partir da definigdo dos semieixos das elipses em (9) e
(10), é desenvolvida uma abordagem baseada nos dados
para a avaliagdo do rendimento do granulo, tal que

IG°|
Q@) = S Gi(x), (11)
1=1
em que \Qi| é o nimero de amostras alocadas em G' e o
termo Q’(xx) ¢ uma medida de contribui¢do do dado xy
em relagao a um granulo G* e é definida por
N 67| +1
Q'(xi) = M'(xi) - Y g1 (XD), (12)
=1
em que X! denota a amostra alocada no granulo G’ e
M*(x) é o quadrado da distancia de Mahalanobis entre a
amostra xj, e o i-ésimo granulo. Esta anélise é fundamental
para verificar a atualizacdo dos parametros dos granulos
sem considerar dados passados. A relagao estabelecida

entre a contribuicao do dado e o rendimento do granulo
caracterizam o compromisso entre medidas conflitantes
assim como no PGJ, pois, quanto maior a distdncia, menor
o grau de pertinécia e vice-versa.

Com a disponibilizagao de uma nova amostra xy, avalia-se
sua influéncia aos rendimentos dos granulos criados. Caso
o rendimento obtido apds a nova amostra ser admitida seja
maior do que o rendimento do granulo no instante anterior,
os parametros do granulo sao atualizados. Para avaliar esta
condicao, considere que a amostra xy, ¢ admitida ao i-ésimo
granulo, denotando-a por xj. O seu grau de pertinéncia
ao i-ésimo granulo criado ¢ dado por g¢i(x}). Assim, a
soma cumulativa dos graus de pertinéncia das amostras
ja admitidas no i-ésimo granulo é computada de acordo
com

S &) =3 gh(xD) + gk (x) (13)
=1 =1
093 (X)) « T 095(X]) A0 T
T ol S T Tapr APk
em que
o a2,1 - azfm
Jg;,(%7) .

T O 0
oal, k da} daj, _ ,
o ~ Ah—1,p

i
bk,l - bk71,1

04'%) \ o7 _ [06°GKD) | 0'(%])
ob; —F o} o, -
3 _b'L
k,p k—1,p
Logo, para a j-ésima dimensdao dos dados, os termos
derivativos em relagao a a; e by sao computados da
seguinte forma:

HCH . [Z?V_'a WERDAF) T
— i =g(x) | = — —A'(F)
8aj 5\21 w'(x})
agi xi oy lN_kwiiiAi]:iq P
Sl()i l) _ _gk(xl) [Z =1 N()C l)i ~(i ) —A (_F) 1]
J Zi=1w (Xl)
sendo

2(£%j - mij)Q

Al = . :
(b}cj - a’}Cj)g

(bj,; — aj;)?
Além disso, o termo Zﬁzllﬂ 9h41(X}) denota o valor que a
soma cumulativa dos graus de pertinéncia das amostras
de G' terd no préximo instante de tempo caso x} seja
efetivamente admitida. De (13), pode-se verificar que o
somatorio dos graus de pertinéncia dos dados é fungao da
variagao dos parametros da funcao de pertinéncia dada a
admissao de xj.

Com isso, caso o valor de Q;(G%), que corresponde ao
valor do rendimento Q(G?) calculado apés a admissdo de
de xj, seja maior do que o valor antes da admissao, os
parametros m};, a}:c e b}; sao atualizados. Caso contréario,
estes parametros permanecem inalterados.
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4.4 Realizagdo Algoritmica

O algoritmo de granulagao em tempo real apresentado
ao longo desta secao é apresentado resumidamente no
Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Procedimento de granulagao em tempo real

Defina Ny = 1; « criagdo do primeiro granulo
parak=1,...,p faga
leia xp;
calcule mj, a} e b} segundo (6), (9) e (10), respectivamente;
fim
faga anom = matriz vazia;
faca N, = 0; < Numero de anomalias continuas
para k > p+ 1 faca
leia xi;
faca anomalia = 1;
faga atualizar = 0;
para 1 <i < Ny faga
se Mi(x;) < ¢; entdo
faca atualizar = 1;
‘ faca anomalia = 0;
fim
senao
se |G| > Ty e Mi(xy,) < {2 * entdo
| faga atualizar = 1;
fim
fim
compute Q}(G") usando (13);
se atualizar =1 e Q5(G%) > Qx(G") entao
atualize o granulo G* em termos de mi, aj e b segundo (6), (9)
e (10), respectivamente;
fim
fim
se anomalia = 1; entao
‘ adicione xj, & anom;

No =Ny +1;

fim
senao

| Ny =0;
fim
se Tracker é c-separado de todo G' e N, > 10 entdo
crie novo granulo com dados em anom;
faca anom=matriz vazia;
N, =0;

fim
fim

* {1 e {2, sao limiares como descrito em (5), mas que podem apresentar intervalos de

confianga iguais ou distintos. Para este artigo, foi admitido o valor de 0.95 para ambos.

5. GRANULAGAO DE SERIES TEMPORAIS E
ANALISE DE COMPROMISSO

Nesta secao, serao apresentados exemplos de granulagao
de séries temporais considerando a formulagao de granu-
los elipsoidais evolutivos. Em relagao a maximizagao do
suporte das regras fuzzy, isto é, dos semieixos das elipses
ao longo da dimensao dos dados, dois procedimentos serao
realizados:

(1) Verificacao das condigbes de atualizagdo para todos
os granulos (alocacéo compartilhada);

(2) Verificacao das condigoes de atualizacdo apenas para
o granulo em que a amostra x; possui maior grau de
pertinéncia.

O principal objetivo destas verificagbes é analisar o efeito
de cada procedimento na granularidade do sistema evolu-
tivo e, consequentemente, na semantica da representagao
granular.

Para a verificagao de cada um dos procedimentos de gra-
nulacdo descritos anteriormente, foi utilizado o benchmark
de turbina edlica proposto por Odgaard et al. (2013)

usualmente empregado para avaliacdo de estratégias de
diagnéstico e isolamento de falhas (Bessa et al., 2016) e
controle tolerante a falhas (Odgaard e Stoustrup, 2015).
Nos experimentos apresentados a seguir, os algoritmos de
granulagao propostos serao aplicados as séries temporais
provenientes de sensores do benchmark considerando a
ocorréncia e a auséncia de falhas. O benchmark em questao
dispoe de dois sensores redundantes m1 em2 para medigao
do angulo de arfagem para cada pa (B81,m1, B1,m2; B2,m1,
B2.m2, B3,m1 € B3.ma2), de velocidades angulares no rotor
(Wrm1 € Wrm2) € gerador (wWgm1 € Wq,mse), medi¢des de
velocidade do vento (vpyp), torque gerado (74,,) € potén-
cia gerada (P,,,). Todas as medidas ainda que obtidas
considerando o modelo fisico e computacional da turbina
edlica, os dados de entrada relativos a velocidade do vento
sdo provenientes de medigoes reais (Odgaard et al., 2013).

Para o cendrio de ocorréncia de falhas, sao consideradas
as seguintes falhas em sensores

e Falha 1 (Fy): do tipo incipiente, trata-se de uma
falha que comeca a ocorrer entre as amostras 4000 até
4999, é total entre as amostras 5000 e 8000, e retorna
gradativamente a normalidade entre as amostras 8001
até 9000. Essa falha afeta simultaneamente o sensor
1 da velocidade angular do gerador (wg,m1) € 0 sensor
2 da velocidade angular do rotor (wymz2), tal que o
primeiro apresenta velocidade medida 10% acima da
velocidade real e o iltimo apresenta atenuacao de 10%
da velocidade real.

e Falha 2 (F3): do tipo abrupta, trata-se de falha no
sensor 1 do angulo de arfagem da pd 1 (B1,m1) da
turbina edlica. O valor medido se torna constante e
igual a 5° entre as amostras 34000 e 39000.

Na Figura 1(a), é apresentada a cardinalidade de cada
granulo para o caso de auséncia de falhas. As amostras
sao distribuidas por entre todos os granulos a medida em
que o rendimento como indicado em (11) tem sua condi¢ao
de atualizacao atendida. Desta forma, uma amostra, de
acordo com o valor de sua contribuigao (12), pode alterar
o rendimento de mais de um granulo. Na pratica, o que
ocorre é a maximizacao do suporte das funcoes de perti-
néncia que compoem a base de regra fuzzy granular. As
representagoes obtidas durante o processo de granulagao,
tem seu instante de criagao representados pelas linhas
tracejadas verticais na Figura 1(b).

15000 <108

T 5000

4 5

0 5 10 15 20 25 0 1 2 3
Amostras (k) x10*

Granulo

(a) Cardinalidade dos granulos. (b) Pontos de criagdo dos granulos.

Figura 1. Algoritmo de granulacdo em tempo real aplicado
ao conjunto de dados sem falha considerando o Pro-
cedimento 1.

Com a ocorréncia de falhas, pode-se verificar um aumento
de aproximadamente 61% na quantidade de granulos cria-
dos em relagao ao caso sem falhas. Na Figura 2(a), pode-se
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observar que a cardinalidade dos granulos se altera devido
a criagao de novos granulos nas regioes de ocorréncia das
falhas (F1) e (F2), representadas em cinza. A criacdo
de granulos nesta regiao estd possivelmente relacionada
a alteracoes nas séries temporais das varidveis causadas
pela ocorréncia de novidades. Esta constatacao indica a
possibilidade de detectar pontos de mudanga em séries
temporais.

Cardinalidade

0

0 10 20 30 2 .
Gréinulo Amostras (k) %10

(a) Cardinalidade dos granu- (b) Pontos de criagdo dos granulos.
los.

Figura 2. Algoritmo de granulacao em tempo real aplicado
ao conjunto de dados com falha considerando o Pro-
cedimento 1.

Considerando o procedimento 2, hd4 um aumento na quan-
tidade de granulos em ambos os casos de auséncia e
ocorréncia de falhas, como mostrado na Tabela 1. As
amostras sao distribuidas ao longo de granulos com baixa
cardinalidade e picos de cardinalidade alta como pode ser
observado nas Figuras 3(a) e 3(b). No que se refere ao
instante de criagao dos granulos, hé alteracdes que podem
ser percebidas nas regides em que as falhas ocorrem. No
caso da falha Fj, verificou-se a criacao de um ntmero
muito maior de granulos quando comparado com o mesmo
caso utilizando o procedimento 1. O mesmo é notado para
o caso da falha Fs.
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(a) Cardinalidade dos granu- (b) Pontos de criagdo dos granulos.
los.

Figura 3. Algoritmo de granulagdo em tempo real apli-
cado ao conjunto de dados sem falha considerando o
Procedimento 2. Note que em (*) a cardinalidade do
granulo 1 foi multiplicada por um fator de 0.2 para
fins de escalabilidade para visualizacao.

Os resultados da granulagao utilizando os dois procedimen-
tos propostos sao sumarizados na Tabela 1. E evidente que
tanto para o caso sem falha, quanto com falha, o procedi-
mento 1 levou a um ntimero muito menor de granulos do
que o procedimento 2.

Em termos de interpretabilidade, a andlise serd realizada
considerando dois aspectos: interpretabilidade baseada em
complexidade (ntmero de granulos) e interpretabilidade
baseada em seméantica (cobertura dos granulos) (Gacto

L i
0 100 200 300 400
Granulo

Amostras (k) x10*

(a) Cardinalidade dos granu- (b) Pontos de criagdo dos granulos.
los.

Figura 4. Algoritmo de granulacao em tempo real aplicado
ao conjunto de dados com falha considerando o Pro-
cedimento 2.

Tabela 1. Niimero de granulos obtido com os
diferentes procedimentos.

Procedimento Sem Falha  Com Falha
1 22 36
2 534 390
Aumento relativo 24.27 10.83

et al., 2011). A complexidade do modelo gerado pelo
procedimento 2 é muito maior quando comparada com o
procedimento 1, j4 que uma quantidade maior de granulos
foi criada para cobrir os dados. Por consequéncia, granulos
com baixa cardinalidade e alta especificidade foram obti-
dos. Em situagoes como esta, a interpretabilidade pode ser
comprometida pelo fato do modelo apresentar particoes
nao discerniveis e com baixa cobertura. Por outro lado,
no procedimento 1, o fato da complexidade do modelo
ser menor implica na criagao de granulos com maior co-
bertura e menor especificidade, sendo discerniveis entre
si. Neste caso, a interpretabilidade do modelo é maior
pois os granulos formados apresentam seméntica melhor
definida, facilitando conclusbes a respeito do significado
das representagoes.

6. CONCLUSAO

Neste trabalho, foi proposta uma metodologia de gra-
nulagdo em tempo real de séries temporais. A granula-
cao foi baseada no PGJ, considerando-se uma medida
quantitativa para alocacdo 6tima de granularidade. Com
isso, garantiu-se que os limites dos granulos com formato
elipsoidal fossem atualizados de modo que o suporte das
fungoes de pertinéncia fossem maximizados em termos de
cobertura e semantica. Além disso, realizou-se uma andlise
do compromisso entre granularidade e interpretabilidade
de sistemas granulares evolutivos.

Para avaliar experimentalmente a relagao de compromisso
entre granularidade e interpretabilidade, foram considera-
dos dois procedimentos de criacao de granulos. O primeiro
levou em conta a influéncia da amostra disponibilizada
pelo fluxo de dados na atualizagdo dos indices de desem-
penho de todos os granulos ja criados, enquanto que o se-
gundo foi baseado na atualizacao do indice de desempenho
do granulo o qual a amostra disponibilizada possui maior
grau de pertinéncia.

O procedimento de alocagao compartilhada de granula-
ridade favorece a interpretabilidade dos granulos, pois
produziu um modelo com menor granularidade e maior
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interpretabilidade que o segundo, ja que granulos com
maior cobertura e menor especificidade foram obtidos,
apresentando seméantica melhor definida.

Além disso, com os resultados observados a partir da gra-
nulagao do conjunto de dados da turbina edlica, verificou-
se a capacidade do método proposto de indicar a ocorrén-
cia de novidades durante o processamento da série tempo-
ral que apresentava a ocorréncia de falhas. Como trabalho
futuro, essa capacidade deverd ser melhor explorada a fim
de desenvolver estratégias de deteccao e diagndstico de
falhas baseadas em granulagao evolutiva.
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