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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 abstração de dados e formação
de conhecimento baseado em sistemas granulares evolutivos. Com a utilização de grânulos de
informação elipsoidais, uma abordagem de alocação ótima de granularidade para processamento
em tempo real de fluxo de dados baseada em conjuntos fuzzy é desenvolvida para obtenção
de representações interpretáveis. A partir da análise em tempo real dos dados, busca-se a
maximização do suporte das regras fuzzy que caracterizam os grânulos de informação sem que a
representação se torne abstrata comprometendo a interpretabilidade das regras. Neste sentido,
experimentos a respeito de granulação de séries temporais são realizados para analisar a relação
de compromisso entre granularidade e interpretabilidade de sistemas evolutivos.
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1. INTRODUÇÃO

A análise de dados para a obtenção de informações 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 abstração dos dados em
batelada ou em fluxo, de forma a extrair caracteŕısticas
e apresentá-las de maneira objetiva (Yao, 2018). A partir
da base de conhecimento formada, objetiva-se evidenciar
as caracteŕısticas, identificar tendências e similaridades,
e alcançar interpretabilidade. Não obstante, não se trata
apenas de formar conhecimento, mas formar conhecimento
baseado em fatos, com significado e de maneira cont́ınua.

No que se refere à inteligência computacional, há diferentes
técnicas utilizadas para formação de conhecimento a partir
de processamento em tempo real de fluxo de dados tais
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como as baseadas em lógica fuzzy (Leite et al., 2015;
Lemos et al., 2011), redes neurais artificiais (Silva et al.,
2014) e estat́ıstica (Costa et al., 2016). Em particular, no
que diz respeito às técnicas baseadas em lógica fuzzy, um
paradigma importante para o processamento de informa-
ções é o Prinćıpio da Granularidade Justificável (PGJ)
introduzido por Pedrycz e Homenda (2013). A partir do
PGJ, os dados são traduzidos em grânulos de informação
(GIs) que fornecem evidências numéricas com relevância
semântica. GIs são representações interpretáveis de infor-
mação que possuem capacidade de abstração, isto é, eles
podem representar dados como conceitos significativos de
maneira simplificada (Wang et al., 2016). Com a utitiliza-
ção de modelos granulares, grandes quantidades de dados
podem ser separadas em partes menores distingúıveis e
com semântica bem definida (Yin et al., 2017).

A granularidade de um modelo está relacionada à quan-
tidade de GIs obtidos, que por sua vez afeta a inter-
pretabilidade do mesmo. As regras obtidas com os GIs
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são propriedades que traduzem a incerteza dos dados em
conjuntos fuzzy com suporte definido. A partir destas,
pode-se então inferir o significado e chegar a conclusões
com técnicas de racioćınio aproximado (Liu e Liu, 2002).

Neste artigo, é proposto um sistema granular evolutivo
baseado em grânulos elipsoidais. Com uma adaptação
do PGJ para processamento em tempo real, propõe-se
um procedimento de alocação ótima de granularidade
baseado em dados com o objetivo de maximizar evidência
numérica e semântica . Ademais, uma discussão 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 restrições sobre a interpretabilidade de GIs.

O restante deste artigo é organizado da seguinte forma: na
Seção 2, são apresentados os fundamentos de Computa-
ção Granular considerando o Prinćıpio da Granularidade
Justificável e a formulação do problema para obtenção
de representações interpretáveis para fluxo de dados em
tempo real; na Seção 3, discute-se a relação 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 Seção 4, compreendendo os procedimentos
de alocação ótima de granularidade e parametrização de
funções de pertinência hiper-elipsoidais; na Seção 5, o
compromisso entre granularidade e interpretabilidade é
analisado a partir de um estudo de caso sobre granulação
de séries temporais provenientes de um benchmark de
turbina eólica; e, por fim, conclusões a respeito da meto-
dologia proposta são apresentadas na Seção 6. Em relação
à notação, o uso de negrito irá denotar a representação
vetorial como, por exemplo, m. A ausência de negrito irá
denotar um escalar como, por exemplo, m.

2. FUNDAMENTOS E FORMULAÇÃO DO
PROBLEMA

Considere um fluxo de dados cuja k-ésima amostra xk =
[xk1,xk2, . . . ,xkp]> ∈ Rp é abstráıda de tal forma a con-
tribuir no desenvolvimento de representações interpretá-
veis com base em evidência numérica. Com o objetivo de
extrair caracteŕısticas ou informações, tais amostras são
organizadas de acordo com certos critérios, os quais podem
incluir medidas de proximidade e similaridade.

Neste sentido, algoritmos de clusterização são usualmente
empregados para a obtenção de representações que pro-
veem medidas quantitativas quanto ao particionamento
dos dados no espaço como, por exemplo, distância à média
e grau de pertinência referentes aos métodos K-means e
Fuzzy c-means (FCM), respectivamente. De fato, estes al-
goritmos são base para o estabelecimento de protótipos de
grânulos de informação (G) que, por sua vez, precisam ser
aprimorados no sentido de garantir máxima compreensão
dos dados sem serem abstratos a ponto de não representar
conhecimento algum (Gacek e Pedrycz, 2015).

Em abordagens de formação de conhecimento baseada em
dados, a evidência numérica pode ser definida como uma
representação intervalar fuzzy de uma coleção de dados
X = [x>1 ,x

>
2 , . . . ,x

>
n ]>, 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 xk ∈ R.
A representação intervalar de X é iniciada com a separação
dos dados de acordo com a média, tal que:

X−k = {xk | xk < m, k = 1, . . . , n},
X+

k = {xk | xk ≥ m, k = 1, . . . , n}.
(1)

A determinação dos limites a e b é obtida de X−k e X+
k ,

respectivamente. O significado prático destes limites é ga-
rantir parâmetros que levem à alocação ótima de granula-
ridade. Neste contexto, uma importante ferramenta para
a criação de grânulos é o Prinćıpio da Granularidade Jus-
tificável (PGJ) e a partir de sua aplicação para análise dos
dados em batelada, busca-se a maximização da evidência
numérica e do significado semântico da representação, com
base em duas variáveis denominadas: cobertura (coverage)
e especificidade (specificity) (Pedrycz e Wang, 2016).

A cobertura (cov) é uma medida relacionada à cardinali-
dade fuzzy do grânulo, ao passo que, a especificidade (sp)
está relacionada ao ńıvel de abstração do conjunto fuzzy a
partir de suas funções de pertinência e, consequentemente,
de suas regras. De maneira geral, cobertura e especificidade
são definidas como (Liu et al., 2017):

cov(X−, g) =
∑

x∈X−

g(x; a, b),

sp(X−, g) = 1−
∫ 1

0

m− g−1(α; a, b)

m−min(X−)
dα,

cov(X+, g) =
∑

x∈X+

g(x; a, b),

sp(X+, g) = 1−
∫ 1

0

g−1(α; a, b)−m
max(X+)−m

dα,

em que g(·) é a função de pertinência do grânulo, definida
como uma função unimodal de suporte compacto, ou seja,
possui valor de máximo único e é diferente de zero apenas
num domı́nio [a, b] ⊂ R, com a < b. A partir destas
definições, formulam-se dois problemas de otimização que,
baseados na relação de conflito entre cobertura e especifi-
cidade, determinam os limites ótimos do grânulo:

aopt = arg max
a

Q̃
(
X−, g

)
,

bopt = arg max
b

Q̃
(
X+, g

)
,

em que Q̃ (C, g) = cov(C, g) · sp(C, g). Quanto maior
a cobertura, mais dados estão sendo considerados na
representação granular, ao passo que, quanto maior a
especificidade, menos abstrato é o grânulo. A função de
rendimento do grânulo é definida como:

Q = Q̃
(
X−, gopt

)
+ Q̃

(
X+, gopt

)
,

em que gopt(x) = g(x; aopt, bopt). Todas estas medidas
estão diretamente relacionadas com a forma da função de
pertinência e a alocação ótima de granularidade depende
de aopt e bopt (Liu et al., 2018).

3. GRANULARIDADE E INTERPRETABILIDADE

Como retratado na Seção 1, a extração de caracteŕısticas a
partir de sistemas granulares evolutivos considera a análise
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de similaridade entre os dados e, com o estabelecimento de
regras de distinção, outras informações podem ser identi-
ficadas. Além disso, a representação das caracteŕısticas a
partir do uso de GIs remonta o conceito de cobertura e
especificidade como discutido na Seção 2. Mencar e Fanelli
(2008) discutem de que maneira sistemas granulares evolu-
tivos são constrúıdos e sua influência na interpretabilidade
a partir da análise das regras fuzzy obtidas durante o
processamento de dados. O importante é que, em função
dos grânulos, se estabeleça uma distinção entre o que é
mais detalhado e espećıfico e o que é mais abstrato e geral
(Pedrycz e Gomide, 2007).

Acerca do conceito de granularidade, diversas interpreta-
ções podem ser encontradas em artigos relacionados: no
que se refere a um grânulo, à granularidade refere-se à
cardinalidade deste, ou seja, a quantidade de dados que são
cobertos por uma regra (Leite et al., 2012); considerando
o modelo como um todo, a granularidade é medida como
função da quantidade de grânulos obtidos (Ahmed e Isa,
2015). O conceito de interpretabilidade está relacionado
com o significado que o grânulo pode representar (Anto-
nelli et al., 2011). Isto está diretamente relacionado com as
medidas que são utilizadas para organizar dados de acordo
com algum critério, como discutido na Seção 2. Com isso,
espera-se extrair o máximo posśıvel de informações inter-
pretáveis a partir de grânulos 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-
sentações interpretáveis? Grânulos compactos e espećıfi-
cos proveem de fato informação relevante, ou são apenas
agrupamentos limitados em termos de semântica? A incer-
teza das informações precisa realmente de representações
espećıficas e compactas, ou podem ser interpretáveis ao
considerar representações mais gerais e abstratas?

Uma análise sobre o compromisso entre granularidade e
intepretabilidade será discutido na Seção 5 a partir da uti-
lização de grânulos de informação evolutivos, considerando
formas elipsoidais.

4. GRÂNULOS ELIPSOIDAIS EVOLUTIVOS

Quando se trata de interpretabilidade no contexto de con-
juntos fuzzy, é importante analisar a influência que a forma
destes tem sobre a definição da função de pertinência
(Mencar e Fanelli, 2008). A depender da forma como os
dados estão distribúıdos, a escolha da função de pertinên-
cia tem efeito na granularidade e na capacidade do sistema
granular de representar os dados de forma interpretável.

De acordo com Zhu et al. (2017), quando os dados estão
dispersos em relação ao centro de um protótipo, utilizar
formas elipsoidais para a construção de grânulos de infor-
mação é uma alternativa adequada àquelas que apresen-
tam certas limitações como por exemplo formas cúbicas.
Neste sentido, outro aspecto importante diz respeito à di-
mensão dos dados, pois, em aplicações que não consideram
formas elipsoidais, os grânulos de informação multidimen-
sionais são constrúıdos considerando o produto Cartesiano
de componentes obtidas para cada dimensão.

Neste método, as formas elipsoidais são consideradas para
a granulação em tempo real de fluxo de dados multidi-
mensionais baseado no PGJ. Cada forma elipsoidal E é
definida em termos de um centro e de parâmetros relacio-
nados à covariância, tal que:

E = {x ∈ X|M ≤ 1}, (4)

em que M = (x − m)>C−1(x − m) é o quadrado da
distância de Mahalanobis de uma amostra x ao centro
da elipse (m) e C é a matriz de covariância, a qual está
relacionada à inclinação e região de cobertura da elipse.

Além disso, é necessário que sejam estabelecidos critérios
para a detecção de pontos de mudança ou anomalias
durante o processamento dos dados, já que o objetivo
principal é a obtenção de representações discerńıveis e
interpretáveis. Moshtaghi et al. (2016) estabelecem uma
medida de distinção entre dados comuns e anomalias de
acordo com um limiar (`), que, por sua vez, é função da
dimensão dos dados (p). Este limiar é definido como a
inversa da distribuição qui-quadrado:

` = (χ2)
−1

(γ, p). (5)

Em termos práticos, (5) auxilia na distinção dos dados,
pois fornece um valor que quando comparado com M
indica que a amostra é diferente de γ% das amostras de
uma distribuição qui-quadrado com p graus de liberdade.
Se M exceder o limiar `, uma anomalia é detectada
podendo implicar ou não na criação de uma nova elipse
e, consequentemente, de um novo grânulo. Desta forma,
(4) é reescrita considerando este limiar da seguinte forma:

E = {x ∈ X|M ≤ `}.
A criação de um novo grânulo é realizada após a compara-
ção da distância com o limiar, considerando a persistência
de anomalias durante um determinado intervalo discreto
de tempo (Ts) e a verificação da condição de c-separação
de elipses introduzida por Dasgupta (1999). A detecção
de pontos de mudança é feita utilizando uma estrutura
(Tracker) para monitorar o estado do sistema. Essa es-
trutura é definida por um grânulo elipsoidal com fator
de esquecimento, respondendo rapidamente à mudanças
nos dados. Quando o Tracker se torna suficientemente
diferente dos outros grânulos, ou seja, está c-separado de
todos os grânulos existentes, um novo grânulo é criado.

À medida em que os dados são disponibilizados e as con-
dições de criação de grânulos são atendidas, a granulação
em tempo real se dá em três etapas:

• Obtenção recursiva dos parâmetros que definem a
forma elipsoidal;
• Parametrização recursiva da função de pertinência (g)

de acordo com os dados;
• Atualização recursiva dos parâmetros do grânulo de

informação de acordo com um ı́ndice de rendimento
relacionado com a cardinalidade fuzzy e a distância
da amostra ao centro de um dado GI.

Essas três etapas são descritas nas subseções a seguir.

4.1 Obtenção recursiva dos parâmetros da forma elipsoidal

Considerando uma amostra p-dimensional xk, a evidência
numérica é definida como função de mi

k, Li
kj e Ri

kj
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mi
k = mi

k−1 +
ωi(xk)∑Nk

i=1 ω
i(xk)

(xk −mi
k−1), (6)

Li
kj =

1

lkj

(
Li
(k−1)j l(k−1)j +mi

kj − xikj
)
, (7)

Ri
kj =

1

rkj

(
Ri

(k−1)jr(k−1)j + xikj −mi
kj

)
, (8)

em que i = 1, . . . , Nk, j = 1, . . . , p, Nk é a quantidade
de grânulos e ωi(·) é a função de pertinência do i-ésimo
grânulo. A atualização da matriz de covariância C em
termos da distância de Mahalanobis é realizada de acordo
com Moshtaghi et al. (2015). Os parâmetros lkj e rkj
correspondem, respectivamente, às cardinalidades dos con-
juntos X−k e X+

k definidos em (1).

4.2 Parametrização recursiva da função de pertinência

A função de pertinência elipsoidal também é definida como
função da evidência numérica obtida até a k-ésima amostra
considerando todas as dimensões. A partir do conceito de
número fuzzy p-elipsoidal (Wang et al., 2014), a função de
pertinência é definida da seguinte forma:

ω(xk) = exp
(
−2
[
(xk −mk)∆−1(xk −mk)>

] 1
2

)
,

em que ∆ = diag
{

(bk1 − ak1)2, . . . , (bkp − akp)2
}

, sendo

(
bj−aj

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

akj = max{mkj − λLkj , α}, (9)

bkj = min{mkj + λRkj , β}, (10)

tal que [α, β) = [0,+∞) e λ ∈ [2, 4].

Para a quantidade atual de grânulos obtidos (Nk), ao
longo do processo de granulação, o grau de pertinência
normalizado de uma amostra para o i-ésimo grânulo é dado
por

gi(xk) =
ωi(xk)∑Nk

i=1 ω
i(xk)

.

4.3 Atualização Recursiva dos parâmetros do grânulo

Baseado no PGJ, para a alocação ótima de granularidade
a partir da definição dos semieixos das elipses em (9) e
(10), é desenvolvida uma abordagem baseada nos dados
para a avaliação do rendimento do grânulo, tal que

Qk(Gi) =

|Gi|∑
l=1

Q̃i(xi
l), (11)

em que |Gi| é o número de amostras alocadas em Gi e o

termo Q̃i(xk) é uma medida de contribuição do dado xk

em relação a um grânulo Gi e é definida por

Q̃i(xk) = M i(xk) ·
|Gi|+1∑
l=1

gik+1(x̃i
l), (12)

em que x̃i
l denota a amostra alocada no grânulo Gi e

M i(xk) é o quadrado da distância de Mahalanobis entre a
amostra xk e o i-ésimo grânulo. Esta análise é fundamental
para verificar a atualização dos parâmetros dos grânulos
sem considerar dados passados. A relação estabelecida

entre a contribuição do dado e o rendimento do grânulo
caracterizam o compromisso entre medidas conflitantes
assim como no PGJ, pois, quanto maior a distância, menor
o grau de pertinêcia e vice-versa.

Com a disponibilização de uma nova amostra xk, avalia-se
sua influência aos rendimentos dos grânulos criados. Caso
o rendimento obtido após a nova amostra ser admitida seja
maior do que o rendimento do grânulo no instante anterior,
os parâmetros do grânulo são atualizados. Para avaliar esta
condição, considere que a amostra xk é admitida ao i-ésimo
grânulo, denotando-a por x∗k. O seu grau de pertinência
ao i-ésimo grânulo criado é dado por gik(x∗k). Assim, a
soma cumulativa dos graus de pertinência das amostras
já admitidas no i-ésimo grânulo é computada de acordo
com

|Gi|+1∑
l=1

gik+1(x̃i
l) =

|Gi|∑
l=1

gik(x̃i
l) + gik(x∗k) (13)

− ∂gik(x̃i
l)

∂ai
k

∆ai
k

> − ∂gik(x̃i
l)

∂bi
k

∆bi
k

>
,

em que

∂gik(x̃i
l)

∂ai
k

∆ai
k

>
=

[
∂gik(x̃i

l)

∂ai1
· · · ∂g

i(x̃i
l)

∂aip

]a
i
k,1 − aik−1,1

...
aik,p − aik−1,p


∂gi(x̃i

l)

∂bi
k

∆bi
k

>
=

[
∂gi(x̃i

l)

∂bi1
· · · ∂g

i(x̃i
l)

∂bip

]b
i
k,1 − bik−1,1

...
bik,p − bik−1,p


Logo, para a j-ésima dimensão dos dados, os termos
derivativos em relação a ak e bk são computados da
seguinte forma:

∂gik(x̃i
l)

∂aij
= gik(x̃i

l)

[∑Nk

i=1 ω
i(x̃i

l)Λ
i(F i)

−1∑Nk

i=1 ω
i(x̃i

l)
− Λi(F i)−1

]

∂gik(x̃i
l)

∂bij
= −gik(x̃i

l)

[∑Nk

i=1 ω
i(x̃i

l)Λ
i(F i)−1∑Nk

i=1 ω
i(x̃i

l)
− Λi(F i)−1

]

sendo

Λi =
2(x̃ilj −mi

kj)
2

(bikj − aikj)3
e F i =

 p∑
j=1

(x̃ilj −mi
kj)

2

(bikj − aikj)2

 1
2

.

Além disso, o termo
∑|Gi|+1

l=1 gik+1(x̃i
l) denota o valor que a

soma cumulativa dos graus de pertinência das amostras
de Gi terá no próximo instante de tempo caso x∗k seja
efetivamente admitida. De (13), pode-se verificar que o
somatório dos graus de pertinência dos dados é função da
variação dos parâmetros da função de pertinência dada a
admissão de x∗k.

Com isso, caso o valor de Q∗k(Gi), que corresponde ao
valor do rendimento Qk(Gi) calculado após a admissão de
de x∗k, seja maior do que o valor antes da admissão, os
parâmetros mi

k, ai
k e bi

k são atualizados. Caso contrário,
estes parâmetros permanecem inalterados.
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4.4 Realização Algoŕıtmica

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

Algoritmo 1 Procedimento de granulação em tempo real

Defina N1 = 1; ← criação do primeiro grânulo
para k = 1, . . . , p faça

leia xk;
calcule m1

k, a1
k e b1

k segundo (6), (9) e (10), respectivamente;
fim
faça anom = matriz vazia;
faça Na = 0; ← Número de anomalias cont́ınuas
para k ≥ p+ 1 faça

leia xk;
faça anomalia = 1;
faça atualizar = 0;
para 1 ≤ i ≤ Nk faça

se M i(xk) ≤ `1 então
faça atualizar = 1;
faça anomalia = 0;

fim
senão

se |Gi| > Ts e M i(xk) ≤ `2 ∗ então
faça atualizar = 1;

fim
fim

compute Q∗k(Gi) usando (13);
se atualizar = 1 e Q∗k(Gi) > Qk(Gi) então

atualize o grânulo Gi em termos de mi
k, ai

k e bi
k segundo (6), (9)

e (10), respectivamente;
fim

fim
se anomalia = 1; então

adicione xk à anom;
Na = Na + 1;

fim
senão

Na = 0;
fim

se Tracker é c-separado de todo Gi e Na > 10 então
crie novo grânulo com dados em anom;
faça anom=matriz vazia;
Na = 0;

fim
fim

∗ `1 e `2, são limiares como descrito em (5), mas que podem apresentar intervalos de
confiança iguais ou distintos. Para este artigo, foi admitido o valor de 0.95 para ambos.

5. GRANULAÇÃO DE SÉRIES TEMPORAIS E
ANÁLISE DE COMPROMISSO

Nesta seção, serão apresentados exemplos de granulação
de séries temporais considerando a formulação de grânu-
los elipsoidais evolutivos. Em relação à maximização do
suporte das regras fuzzy, isto é, dos semieixos das elipses
ao longo da dimensão dos dados, dois procedimentos serão
realizados:

(1) Verificação das condições de atualização para todos
os grânulos (alocação compartilhada);

(2) Verificação das condições de atualização apenas para
o grânulo em que a amostra xk possui maior grau de
pertinência.

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

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

usualmente empregado para avaliação de estratégias de
diagnóstico 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
granulação propostos serão aplicados às séries temporais
provenientes de sensores do benchmark considerando a
ocorrência e a ausência de falhas. O benchmark em questão
dispõe de dois sensores redundantes m1 em2 para medição
do ângulo de arfagem para cada pá (β1,m1, β1,m2, β2,m1,
β2,m2, β3,m1 e β3,m2), de velocidades angulares no rotor
(ωr,m1 e ωr,m2) e gerador (ωg,m1 e ωg,m2), medições de
velocidade do vento (vhub), torque gerado (τg,m) e potên-
cia gerada (Pg,m). Todas as medidas ainda que obtidas
considerando o modelo f́ısico e computacional da turbina
eólica, os dados de entrada relativos à velocidade do vento
são provenientes de medições reais (Odgaard et al., 2013).

Para o cenário de ocorrência de falhas, são consideradas
as seguintes falhas em sensores

• Falha 1 (F1): do tipo incipiente, trata-se de uma
falha que começa a ocorrer entre as amostras 4000 até
4999, é total entre as amostras 5000 e 8000, e retorna
gradativamente à normalidade entre as amostras 8001
até 9000. Essa falha afeta simultaneamente o sensor
1 da velocidade angular do gerador (ωg,m1) e o sensor
2 da velocidade angular do rotor (ωr,m2), tal que o
primeiro apresenta velocidade medida 10% acima da
velocidade real e o último apresenta atenuação de 10%
da velocidade real.

• Falha 2 (F2): do tipo abrupta, trata-se de falha no
sensor 1 do ângulo de arfagem da pá 1 (β1,m1) da
turbina eólica. O valor medido se torna constante e
igual a 5o entre as amostras 34000 e 39000.

Na Figura 1(a), é apresentada a cardinalidade de cada
grânulo para o caso de ausência de falhas. As amostras
são distribúıdas por entre todos os grânulos à medida em
que o rendimento como indicado em (11) tem sua condição
de atualização atendida. Desta forma, uma amostra, de
acordo com o valor de sua contribuição (12), pode alterar
o rendimento de mais de um grânulo. Na prática, o que
ocorre é a maximização do suporte das funções de perti-
nência que compõem a base de regra fuzzy granular. As
representações obtidas durante o processo de granulação,
tem seu instante de criação representados pelas linhas
tracejadas verticais na Figura 1(b).
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Figura 1. Algoritmo de granulação em tempo real aplicado
ao conjunto de dados sem falha considerando o Pro-
cedimento 1.

Com a ocorrência de falhas, pode-se verificar um aumento
de aproximadamente 61% na quantidade de grânulos cria-
dos em relação ao caso sem falhas. Na Figura 2(a), pode-se
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observar que a cardinalidade dos grânulos se altera devido
a criação de novos grânulos nas regiões de ocorrência das
falhas (F1) e (F2), representadas em cinza. A criação
de grânulos nesta região está possivelmente relacionada
à alterações nas séries temporais das variáveis causadas
pela ocorrência de novidades. Esta constatação indica a
possibilidade de detectar pontos de mudança em séries
temporais.
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Figura 2. Algoritmo de granulação em tempo real aplicado
ao conjunto de dados com falha considerando o Pro-
cedimento 1.

Considerando o procedimento 2, há um aumento na quan-
tidade de grânulos em ambos os casos de ausência e
ocorrência de falhas, como mostrado na Tabela 1. As
amostras são distribúıdas ao longo de grânulos 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 criação dos grânulos, há alterações que podem
ser percebidas nas regiões em que as falhas ocorrem. No
caso da falha F1, verificou-se a criação de um número
muito maior de grânulos quando comparado com o mesmo
caso utilizando o procedimento 1. O mesmo é notado para
o caso da falha F2.
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Figura 3. Algoritmo de granulação em tempo real apli-
cado ao conjunto de dados sem falha considerando o
Procedimento 2. Note que em (*) a cardinalidade do
grânulo 1 foi multiplicada por um fator de 0.2 para
fins de escalabilidade para visualização.

Os resultados da granulação utilizando os dois procedimen-
tos propostos são sumarizados na Tabela 1. É evidente que
tanto para o caso sem falha, quanto com falha, o procedi-
mento 1 levou a um número muito menor de grânulos do
que o procedimento 2.

Em termos de interpretabilidade, a análise será realizada
considerando dois aspectos: interpretabilidade baseada em
complexidade (número de grânulos) e interpretabilidade
baseada em semântica (cobertura dos grânulos) (Gacto
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Figura 4. Algoritmo de granulação em tempo real aplicado
ao conjunto de dados com falha considerando o Pro-
cedimento 2.

Tabela 1. Número de grânulos 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, já que uma quantidade maior de grânulos
foi criada para cobrir os dados. Por consequência, grânulos
com baixa cardinalidade e alta especificidade foram obti-
dos. Em situações como esta, a interpretabilidade pode ser
comprometida pelo fato do modelo apresentar partições
não discerńıveis e com baixa cobertura. Por outro lado,
no procedimento 1, o fato da complexidade do modelo
ser menor implica na criação de grânulos com maior co-
bertura e menor especificidade, sendo discerńıveis entre
si. Neste caso, a interpretabilidade do modelo é maior
pois os grânulos formados apresentam semântica melhor
definida, facilitando conclusões a respeito do significado
das representações.

6. CONCLUSÃO

Neste trabalho, foi proposta uma metodologia de gra-
nulação em tempo real de séries temporais. A granula-
ção foi baseada no PGJ, considerando-se uma medida
quantitativa para alocação ótima de granularidade. Com
isso, garantiu-se que os limites dos grânulos com formato
elipsoidal fossem atualizados de modo que o suporte das
funções de pertinência fossem maximizados em termos de
cobertura e semântica. Além disso, realizou-se uma análise
do compromisso entre granularidade e interpretabilidade
de sistemas granulares evolutivos.

Para avaliar experimentalmente a relação de compromisso
entre granularidade e interpretabilidade, foram considera-
dos dois procedimentos de criação de grânulos. O primeiro
levou em conta a influência da amostra disponibilizada
pelo fluxo de dados na atualização dos ı́ndices de desem-
penho de todos os grânulos já criados, enquanto que o se-
gundo foi baseado na atualização do ı́ndice de desempenho
do grânulo o qual a amostra disponibilizada possui maior
grau de pertinência.

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

Além disso, com os resultados observados a partir da gra-
nulação do conjunto de dados da turbina eólica, verificou-
se a capacidade do método proposto de indicar a ocorrên-
cia de novidades durante o processamento da série tempo-
ral que apresentava a ocorrência de falhas. Como trabalho
futuro, essa capacidade deverá ser melhor explorada a fim
de desenvolver estratégias de detecção e diagnóstico de
falhas baseadas em granulação evolutiva.
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