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Resumo

Esse trabalho tem como objetivo propor novas topologias e algoritmos de aprendizagem
para sistemas nebulosos evolutivos. Sistemas nebulosos evolutivos sao definidos como sistemas
nebulosos inteligentes, com alto grau de flexibilidade e autonomia. Esses sistemas sao capazes
de realizar tarefas, tais como identificacao de sistemas, controle e classificacao de padroes, em
um ambiente dinamico nao estacionario, ajustando seus parametros e estrutura a partir de
um fluxo de dados. Esse trabalho propoe duas técnicas de modelagem nebulosa evolutiva.
A primeira técnica é baseada em fungoes de pertinéncia Gaussianas multivariadas definidas
a partir de um algoritmo de agrupamento recursivo nao supervisionado, baseado no conceito
do aprendizado participativo. O aprendizado participativo é um modelo de aprendizagem
baseado na forma de aprendizagem humana, que tem como principal caracteristica a robustez,
uma vez que o impacto que uma nova amostra causa na revisao dos conhecimentos sobre um
sistema depende do grau de compatibilidade dessa amostra com os conceitos ja adquiridos.
Em seguida, uma nova abordagem para modelagem nebulosa evolutiva é proposta, baseada
em arvores de regressao nebulosas evolutivas, construidas a partir de um fluxo de dados. O
algoritmo incremental proposto nesse trabalho atualiza a topologia da arvore a partir de um
fluxo de dados, utilizando testes estatisticos de selegao de modelos. O teste é computado
recursivamente e constroi a arvore substituindo folhas por subarvores, que melhorem a qualidade
do modelo resultante. Para avaliar a qualidade do modelo, o teste utilizado leva em consideracao
a precisao e o numero de parametros livres, gerando modelos eficientes e parcimoniosos. Os
modelos nebulosos evolutivos propostos nesse trabalho sao avaliados em problemas de previsao
de séries temporais, identificacao de sistemas dinamicos nao lineares, selecao de caracteristicas e
deteccao e diagnostico de falhas. Os resultados obtidos sugerem os modelos como alternativas
promissoras para utilizacao em ambientes nao estacionarios, ou para processamento de um
grande volume de dados, em que a utilizagao de algoritmos tradicionais acarretaria em um
elevado custo computacional.

Palavras-chave: Sistemas Nebulosos Evolutivos, Modelagem Adaptativa .



Abstract

This work aims to introduce new evolving fuzzy topologies and learning algorithms. Evol-
ving fuzzy systems are defined as a new class of intelligent fuzzy systems, with a high flexibility
and autonomy. These systems are able to address problems like nonlinear system identification,
control and pattern classification in a dynamic changing environment, adapting its parameters
and structure based on a data stream. This work proposes two alternative evolving fuzzy model-
ling techniques. The first technique uses multivariate Gaussian membership functions defined
by a non supervised recursive clustering algorithm based on participatory learning. Participa-
tory learning is a learning model based on the human learning with an essential characteristic
of robustness, since the impact of a new observation in causing learning or belief revision de-
pends on its compatibility with the current system belief. Next, a novel approach for evolving
fuzzy modeling is proposed, using fuzzy linear regression trees built from a stream of data in an
incremental manner. The learning algorithm proposed grows the trees from a stream of data
using a statistical model selection test. This model selection test is done recursively and grows
the tree replacing leaves with subtrees that improves the model quality. To evaluate the model
quality, the statistical model selection test takes into account the accuracy and number of the
parameters of the resulting model, generating highly efficient models and avoiding over fitting.
Experiments considering nonlinear system identification, time series forecasting, feature selec-
tion and fault detection and diagnosis are performed to evaluate the evolving systems proposed
in this work. The results suggests these models as a promising approach for adaptive system
modeling or to be used on large datasets, where the application of traditional approaches would
lead to an excessive computational cost.

Keywords: Evolving Fuzzy Systems, Adaptive Modeling.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e Relevancia

Ao longo das ultimas décadas, sistemas nebulosos baseados em regras e suas derivagoes
hibridas vém sendo amplamente utilizados para modelagem de sistemas complexos. Inici-
almente, essa modelagem era realizada através de conhecimento adquirido de especialistas
(Mamdani e Assilian, 11975). Durante a década de 90, uma nova tendéncia surgiu: a modelagem
baseada em dados (Angelov e Guthke, 1997; Babuska, [1998; (Chiu, [1994; .Jang, [1993; Jang e Sun,
1997; [Kasabov, [1996; [Yager e Filev, [1994), em que o modelo era construido baseando-se em in-
formagoes extraidas a partir de um conjunto de dados e o conhecimento de especialistas era
utilizado como informagao complementar (Wang e Mendel, [19924). As principais técnicas utili-
zadas nesse periodo eram algoritmos de agrupamento, minimos quadrados linear e/ou técnicas
de otimizacao nao linear, para ajuste fino dos parametros do modelo (Jang e Sunl, [1997).

O aumento continuo na disponibilidade de grandes quantidades de informacao tem moti-
vado o desenvolvimento de modelos baseados em algoritmos incrementais capazes de processar
fluxos de dados. O desafio de processar grandes fluxos de dados variantes no tempo, nao esta-
cionarios, traz problemas unicos que requerem um esforco consideravel no desenvolvimento de
novas topologias e algoritmos de aprendizagem. Por exemplo, na industria, maquinas sofrem
desgaste, envelhecimento e falhas; na economia, indicadores de desempenho e indices de bolsas
variam ao longo do tempo; em sistemas de comunicagao, parametros e condigoes de transmissao
de midias também sao sujeitos a variacoes continuas. Esse crescente interesse por métodos de
modelagem adaptativos motivou o desenvolvimento de sistemas nebulosos altamente adapta-
tivos e inteligentes, denominados sistemas nebulosos evolutivos eFS (evolving Fuzzy Systems).
Esses sistemas devem ser capazes de realizar tarefas, tais como identificagao de sistemas, pre-
visao de séries temporais, controle e classificacao de padroes, em um ambiente dinamico nao
estacionario (Angelov et al., 2008a).

Sistemas nebulosos evolutivos podem ser vistos como uma sinergia entre: sistemas nebulo-
sos, utilizados como um mecanismo de compactacao e representacao de informacao de maneira



evolutiva; e métodos recursivos de aprendizado de maquina (Kasabov e Filev, [2006). A grande
maioria desses sistemas utilizam informagao sobre a organizacao espacial das variaveis de en-
trada, ou entrada e saida, para definir um conjunto de regras de forma adaptativa, a partir de
um fluxo de dados. Geralmente, a organizacao espacial dessas varidveis é estimada através de
algoritmos de agrupamento recursivos nao supervisionados (Oliveira e Pedrycz, 2007), capazes
de processar novas amostras de forma incremental, adaptando os grupos existentes. Os grupos
representam uma decomposic¢ao evolutiva do espago de entrada (ou entrada e saida), gerando
regras nebulosas, que podem ser adicionadas ou excluidas de um modelo com estrutura flexivel,
baseada na variacao dinamica dos dados. O restante dos parametros do modelo sao ajustados
por métodos recursivos de aprendizado de maquina.

Esses sistemas tém como principal caracteristica a capacidade de adaptar seus parametros
e, principalmente, sua estrutura de forma auténoma em tempo real, & medida que variacoes
nos dados de entrada sao detectadas. Esses sistemas representam uma mistura nebulosa de
modelos (geralmente lineares) locais simples, cuja combinagao é nao linear e adaptativa, sendo
particularmente apropriados para processamento de dados nao estacionarios em tempo real, ou
processamento de uma grande massa de dados, em que a utilizacao de métodos tradicionais
acarreta em um elevado custo computacional.

O termo “evolutivo” foi utilizado para diferir tais sistemas de sistemas adaptativos, pois
esses sistemas, além de serem capazes de ajustar seus parametros a partir de dados (o que
geralmente é atribuido ao termo adaptativo) também realizam uma adaptacao de sua estrutura.
Dessa maneira, o termo “evolutivo” foi utilizado para definir um nivel mais alto de adaptacao, em
que, diferentemente de sistemas adaptativos, a estrutura do sistema nao é fixa (Angelov e Zhou,
2000).

Além disso, o termo “evolutivo” nao deve ser confundido com o “evolucionério”. Algoritmos
evoluciondrios, tais como algoritmos genéticos (Goldberg, [1989) e programacao genética (Koza,
1992), baseiam-se no processo de evolugao que ocorre em populagoes de individuos e utilizam
operadores baseados nos conceitos de selecao, cruzamento e mutacao de cromossomos como
mecanismos de adaptacao. Ja os sistemas nebulosos evolutivos baseiam-se no processo de evo-
lucao de individuos ao longo de sua vida, especificamente o processo de aprendizagem humano,
baseado na geragao e adaptagao de conhecimento a partir de experiéncias (Angelov e Zhou,
2006). Assim, uma analogia trivial para o mecanismo de aprendizagem desses sistemas seria o
processo de aprendizagem de um individuo ao longo de sua vida. Esse processo inicia-se a partir
de um conjunto vazio de regras (conhecimento) e novas regras sao aprendidas a medida que o
individuo depara-se com novas experiéncias, que nao podem ser explicadas pelas regras existen-
tes. O processo de geragao de regras é gradual e as regras nao sao fixas ou pré-determinadas.
Além disso, regras podem ser revisadas para melhor se adaptarem as experiéncias vivenciadas.

O interesse por essa nova abordagem para o problema de modelagem nebulosa vem crescendo
nos ultimos anos. Diversos simpédsios (IEEE 152002, EFS06, GEFS08, ESDIS2009, EIS2010),
tutoriais e se¢oes especiais em congressos (FUZZ-IEEE/IJCNN204, NAFIPS 2005, WCCI2006,
FUZZ-IEE2007, SSCI2007, FUZZ-IEEE2007, IPMU2008, EUSFLAT/IFSA2009, IPMU2010,
WCCI2010, SSCI2011) vém sendo organizados para discutir avangos nessa drea, além de um
grupo de trabalho (IEEE Computer Society Task Force on Adaptive and Evolving Fuzzy Sys-
tems) criado para auxiliar o direcionamento das pesquisas.



Diversas aplicacoes de eF'S sao reportadas na literatura em areas como sistemas autonomos
(Angelov et all,12008d;|Zhou e Angelov, [2007), sensores e agentes inteligentes (Angelov e Kordon,
2010; [Angelov et al., [2008b; Macias-Hernandez et al., [2007) monitoramento e controle de pro-
cessos (Filev e Tseng, 2006; [Lughofer, 2008 1; Wang e Vrbanek, 2008), biomedicina, bioinfor-
mética e nanotecnologia (Kasabov, 2007).

1.2 Objetivos

O objetivo principal desse trabalho é desenvolver procedimentos sistematicos para modela-
gem de sistemas dinamicos que possuam comportamento nao linear, variante no tempo, uti-
lizando o paradigma de sistemas nebulosos. Os procedimentos propostos devem possuir a
capacidade de:

e expandir e/ou reduzir a topologia do modelo, assim como atualizar os parametros, ou
seja, “evoluir”;

e trabalhar de forma incremental, ou seja, processar cada amostra apenas uma vez, e, caso
necessario, em tempo real.

Duas metodologias de modelagem sao propostas nesse trabalho. A primeira é definida como
modelos nebulosos baseados em regras contendo fungoes de pertinéncia Gaussianas multivaria-
das nos antecedentes. A estrutura do modelo é definida a partir de um fluxo de dados através
de um algoritmo de agrupamento recursivo, baseado no conceito do aprendizado participativo
(Yager, [1990). Essa metodologia difere dos demais modelos nebulosos evolutivos baseados em
regras por:

e usar funcoes de pertinéncia multivariadas para os conjuntos nebulosos dos antecedentes,
com o objetivo de evitar perda de informagao sobre a interacao entre variaveis de entrada;

e possuir um mecanismo automatico capaz de evitar a maldicao da dimensionalidade [
(Hastie et all, 2001) do espago de entrada (mais detalhes nos préximos capitulos);

e ser baseada em uma metodologia de aprendizagem que prové um mecanismo de suavizagao
de dados incompativeis, ou seja, ruido ou outliers.

Conforme descrito anteriormente, a grande maioria das técnicas de modelagem nebulosa
evolutiva propostas na literatura utilizam informacao sobre a organizacao espacial das varia-
veis de entrada (ou entrada e saida), para definir um conjunto de regras nebulosas de forma
adaptativa a partir de um fluxo de dados. Assim, esse trabalho também tem como objetivo
propor técnicas alternativas de modelagem, que nao sejam baseadas na organizagao espacial das
variaveis. Para isso, esse trabalho propoe uma metodologia de construgao de modelos nebulosos
funcionais evolutivos baseados em arvores de regressao nebulosas construidas a partir de um
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fluxo de dados. A topologia desses modelos é definida utilizando informagao sobre a qualidade
do modelo resultante. A qualidade é estimada levando-se em consideracao a precisao e também
o numero de parametros livres, resultando em modelos eficientes, e evitando-se o problema de
sobreajuste. Assim, essa metodologia de modelagem difere das demais por:

e possuir uma topologia em forma de arvore, que realiza uma partigao recursiva do espago
de entrada;

e realizar a evolucao do modelo baseado em sua qualidade e nao na organizacao espacial
das entradas (ou entradas e saidas).

Uma variacao da arvore de regressao nebulosa também ¢é proposta, tendo como objetivo
abordar uma deficiéncia presente na maioria dos modelos nebulosos evolutivos. Geralmente,
esses modelos tratam o problema de modelagem de sistemas nao estacionarios através de uma
estrutura flexivel, isto é, capaz de se modificar para lidar com variacoes no sistema modelado
ao longo do tempo. Porém, essas abordagens ainda possuem uma limitacao na flexibilidade do
modelo: a definicao das variaveis de entrada, que geralmente sao definidas antes do processo
de aprendizagem e, portanto, sao fixas. Assim, uma variacdo da arvore de regressao nebulosa
evolutiva é proposta capaz de realizar selecao de caracteristicas, isto é, selecao incremental das
variaveis de entrada do modelo, durante o processo de aprendizagem.

Por fim, este trabalho tem por objetivo mostrar que as abordagens propostas sao promisso-
ras na modelagem de sistemas dinamicos nao estacionarios, variantes no tempo. A qualidade
desses modelos é comprovada pela precisao obtida em problemas de regressao; pelo grau de
automatismo alcangado para problemas de deteccao e diagnostico falhas e selecao de caracte-
risticas; ou pela interpretabilidade dos modelos resultantes.

1.3 Organizacao do Trabalho

Apéds essa introdugao, o capitulo [ realiza uma breve revisao do presente estado da arte
no ramo de modelagem nebulosa evolutiva. Trabalhos pioneiros e atuais sao revisados com
o objetivo de descrever as principais técnicas comumente utilizadas no desenvolvimento de
modelos nebulosos evolutivos. Deficiéncias de alguns modelos encontrados na literatura, que
inspiraram o desenvolvimento dos modelos propostos nesse trabalho, também sao detalhadas
nesse capitulo.

O capitulo Bl descreve a técnica proposta de modelagem evolutiva baseada em fungoes de
pertinéncia Gaussianas multivariadas, utilizando um algoritmo de agrupamento recursivo nao
supervisionado baseado no aprendizado participativo. O algoritmo de agrupamento proposto
é descrito, assim como modelos nebulosos evolutivos funcionais e linguisticos, cuja topologia é
definida incrementalmente a partir desse algoritmo.

O capitulo M descreve a segunda técnica de modelagem nebulosa proposta, definida como
arvores de regressao linear nebulosas evolutivas construidas a partir de um algoritmo de apren-
dizado incremental. Esse algoritmo define a topologia da drvore baseado em testes estatisticos,
tendo como objetivo definir modelos precisos e parcimoniosos para problemas de regressao. Esse
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capitulo também descreve uma variacao da arvore proposta, que é capaz de realizar selecao de
caracteristicas, ou seja, selecao das entradas do modelo durante o processo de aprendizagem.

O capitulo [l apresenta os resultados de experimentos realizados para avaliacao do desem-
penho dos modelos nebulosos evolutivos propostos. O desempenho dos modelos foi avaliado
em problemas de previsao de séries temporais, identificacao de sistemas dinamicos, selecao de
caracteristicas e deteccao e diagnéstico adaptativo de falhas.

Finalmente, o capitulo [0l conclui o trabalho, resumindo suas contribuicoes e propondo os
topicos a serem desenvolvidos como continuidade.

1.4 Contribuicoes da Tese

Alguns trabalhos derivados deste texto ja foram publicados, sendo duas publicacoes em pe-
riddicos, seis em congressos e dois capitulos de livros. Além disso, dois artigos foram submetidos
para periodicos. A lista dos trabalhos é apresentada a seguir.

1.4.1 Trabalhos em Periddicos

1. LEMOS, A. P.; GOMIDE, Fernando ; CAMINHAS, W. M. Multivariable Gaussian Evol-
ving Fuzzy Modeling System. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, 2011, v. 19(1),
p.91-104.

2. LEMOS, A. P.; CAMINHAS, W. M. ; GOMIDE, Fernando. Fuzzy Evolving Linear
Regression Trees. Evolving Systems, 2011 (Aceito).

O primeiro item descreve o modelo funcional evolutivo proposto no capitulo B secao 3.4 O
segundo item descreve a arvore de regressao linear nebulosa evolutiva proposta no capitulo M

secao 4.2

1.4.2 Capitulos de Livro

1. LEMOS, A. P. ; CAMINHAS, W. M. ; GOMIDE, Fernando. Fuzzy Multivariable Gaus-
sian Evolving Approach for Fault Detection and Diagnosis. In: Hiillermeier, Eyke; Kruse,
Rudolf; Hoffmann, Frank. (Org.). Computational Intelligence for Knowledge-Based Sys-
tems Design, Lecture Notes in Artificial Intelligence. 1st ed. : Springer Berlin / Heidel-
berg, 2010, v. 6178, p. 360-369

2. DANGELO, M. F. S. V. ; PALHARES, R. M. ; CAMINHAS, W. M. ; MAIA, R. D.
; LEMOS, A. P. ; INACIO, M. J. ; TAKAHASHI, R. H. C. Deteccao de Falhas: Uma
Revisao Com Aplicagoes. In: A. P. Feltrin; C. R. Minussi;M. C. M. Teixeira; R. A. R.
Lazaro. (Org.). Tutoriais do XVIII Congresso Brasileiro de Automatica. Sao Paulo:
Cultura Académica, 2010, v. , p. 1-47.



O primeiro item descreve a metodologia de deteccao e diagnéstico adaptativo de falhas
proposta no capitulo [ secao O segundo item é um tutorial apresentado no Congresso
Brasileiro de Automaética 2010. Uma das segoes desse tutorial descreve uma metodologia de
detecgao de novidades, que foi utilizada como base no desenvolvimento do algoritmo de agru-
pamento recursivo nao supervisionado descrito no capitulo [3 secao 3.2

1.4.3 Trabalhos em Congressos

1. LEMOS, A. P. ; CAMINHAS, W. M. ; GOMIDE, Fernando. Evolving Fuzzy Linear
Regression Trees. In: IEEE World Congress on Computational Intelligence, 2010, Barce-
lona. Proceedings of IEEE World Congress on Computational Intelligence (WCCI), 2010.
p. 1-8.

2. LEMOS, A. P.; CAMINHAS, W. M. ; GOMIDE, Fernando. Modelo Adaptativo Nebuloso
para Deteccao e Diagnostico de Falhas. In: Congresso Brasileiro de Automatica, 2010,
Bonito, MS. XVIII Congresso Brasileiro de Automatica, 2010. p. 1-8.

3. MAIA, R. D. ; INACIO, M. J. ; LEMOS, A. P. ; CAMINHAS, W. M. Aprendizado Par-
ticipativo Aplicado a Deteccao e Diagnéstico On-Line da Falhas em Sistemas Dinamicos.
In: IX Congresso Brasileiro de Redes Neurais / Inteligéncia Computacional, 2009, Ouro
Preto. Anais do IX Congresso Brasileiro de Redes Neurais / Inteligéncia Computacional,

20009.
4. LEMOS, A. P. ; CAMINHAS, W. M. ; GOMIDE, Fernando. New Uninorm-Based Neuron

Model and Fuzzy Neural Networks. In: North American Fuzzy Information Processing
Society’s 2010, 2010, Toronto. Proceedings of NAFIPS 2010, 2010. p. 1-6.

5. LEMOS, A. P.; KREINOVICH, V.; CAMINHAS, W. M. ; GOMIDE, Fernando. Universal
approximation with uninorm-based fuzzy neural networks. In 2011 Annual Meeting of the
North American Fuzzy Information Processing Society (NAFIPS), March 2011 (Aceito).

6. LEMOS, A. P. ; CAMINHAS, W. M. ; GOMIDE, Fernando. Evolving Fuzzy Linear
Regression Trees with Feature Selection. In IEEE Symposium Series on Computational
Intelligence - SSCI 2011, April 2011 (Aceito).

O primeiro item descreve uma versao simplificada da arvore de regressao linear nebulosa
evolutiva inicialmente proposta. O segundo item descreve a aplicagao da metodologia de de-
teccao e diagnéstico adaptativo de falhas no monitoramento de um motor de inducao. O
terceiro item descreve uma ideia inicial relativa a aplicacao de um algoritmo de agrupamento
recursivo nao supervisionado no monitoramento de sistemas dinamicos. O quarto e quinto
item descrevem um modelo proposto recentemente, definido como uma rede neural nebulosa
(Pedrycz e Gomide, 2007) formada por neurénios 16gicos nebulosos que utilizam uninormas
(Pedrycz e Hirota, 2007). Uma das propostas de continuidade desse trabalho é o desenvol-
vimento de uma metodologia evolutiva de aprendizagem para esse modelo (mais detalhes no



capitulo [6]). Finalmente, o tltimo item descreve a variagao da arvore de regressao linear nebu-
losa evolutiva capaz de realizar selecao de caracteristicas, descrita no capitulo Ml secao [4.3

1.4.4 Trabalhos Submetidos
1. LEMOS, A. P. ; CAMINHAS, W. M. ; GOMIDE, Fernando. Online Fault Detection and

Diagnosis Using an Evolving Fuzzy Classifier. Information Sciences.

2. SOUZA, L. ; LEMOS, A. P ; CAMINHAS, W. M. ; BOAVENTURA, W. Thermal Mode-
ling of Power Transformers Using Evolving Fuzzy Systems. IEEE Transactions on Power
Delivery.

O primeiro item descreve detalhadamente a metodologia de deteccao e diagndstico adapta-
tivo de falhas proposta, assim como sua aplicacao em um benchmark de deteccao e diagndstico
de falhas. O segundo item descreve a aplicacao do modelo funcional evolutivo proposto no
capitulo Bl na modelagem térmica de transformadores.



Capitulo 2

Modelagem Nebulosa Evolutiva

2.1 Introducao

Esse capitulo realiza uma revisao dos principais modelos nebulosos evolutivos propostos
na literatura. O objetivo dessa revisao nao é detalhar todos modelos ja propostos, mas sim
descrever os principios de funcionamento basicos de diferentes modelos, assim como algumas
de suas deficiéncias, que serviram como base para o desenvolvimento dos modelos propostos
nesse trabalho.

A ideia de sistemas flexiveis, capazes de adaptar sua estrutura automaticamente, surgiu
inicialmente na década de 90 com alguns trabalhos aplicados a redes neurais (Fritzke, 1994;
Kwok e Yeung, 1997; [Williamson, 1996). Os primeiros sistemas nebulosos evolutivos propos-
tos na literatura datam do inicio deste século (Angelov, 2002; Kasabov e Song, 2002) e foram
desenvolvidos para suprir uma demanda de modelos flexiveis, adaptativos e interpretaveis, ne-
cessarios para o desenvolvimento de sensores inteligentes, sistemas autonomos, etc. Sistemas
nebulosos evolutivos possuem vantagens sobre outros modelos caixa preta, como redes neurais
evolutivas, por serem linguisticamente interpretaveis, tornando possivel a extracao de informa-
¢ao de sua topologia na forma de granulos de informagao (termos linguisticos representados por
conjuntos nebulosos) (Angelov, 2010).

A secao revé os principais modelos nebulosos evolutivos propostos na literatura para
resolver problemas de regressao. A secao descreve os modelos propostos para problemas de
classificacao de padroes.

2.2 Modelos de Regressao Nebulosos Evolutivos

H4& varios trabalhos na literatura que propéem modelos funcionais nebulosos evolutivos para
resolver problemas de regressao, tais como, identificacao de sistemas dinamicos e previsao de sé-
ries temporais. A maior parte desses trabalhos (Angelov e Buswell, 2001; | Angelov e Filev, 2004,



2005; |Angelov, 2002; [Kasabov e Song, 2002; Lima. et _al., 12009; Lughofer, 2008a) propoem mo-
delos funcionais baseados em um conjunto de regras do tipo Takagi-Sugeno (Takagi e Sugena,
1985) em que a estrutura do modelo (nimero de regras e parametros dos antecedentes) é flexi-
vel, sofrendo alteracoes baseadas em grupos criados por algoritmos de agrupamento recursivos
nao supervisionados, conforme ilustrado pela figura 2.1l Os parametros dos consequentes sao

atualizados utilizando-se minimos quadrados recursivos ou suas variagoes (Ljung, [1999; Young,
1984).

Atualizacao baseada
™ em <

> agrupamento recursivo
a/.'ll‘l

:
Saida
- >
Entradas
—_——

Base de Regras

Figura 2.1: Mecanismo de atualizacao da base de regras

Para ilustrar o funcionamento basico de tais modelos, o modelo eTS (evolving Takagi-
Sugeno) (Angelov e Filev, 2004) serda detalhado. Esse modelo pode ser considerado como um
dos trabalhos pioneiros na area de modelagem nebulosa evolutiva, proposto inicialmente em
Angelov (2002) e detalhado em [Angelov e Filev (2004).

2.2.1 Takagi-Sugeno Evolutivo (eTS)

O modelo eTS é formado por um conjunto de regras do tipo:

R, : Sexi é Aqje -+ ex, é A, entdo y; = a;or1 + -+ GimTm
onde R; é a i-ésima regra nebulosa parai = 1,-- -, ¢*, ¢g* é o niimero de regras na iteracao k, xj
para j = 1,---,msao as m varidveis de entrada, A;; sao os conjuntos nebulosos do antecedente,



y; € a salda do modelo linear presente no consequente e a;; os parametros do modelo linear da
regra 1.

Os conjuntos nebulosos dos antecedentes sao definidos por fungoes de pertinéncia Gaussia-
nas:

4 *
iy = oo (~ e = 5P 2.)

sendo 7 um parametro do algoritmo (valor positivo) que define o espalhamento da funcao de
pertinéncia e a zona de influéncia do modelo presente na regra i, ||.|| a norma Euclidiana e
o ponto focal do conjunto nebuloso.

O grau de ativacao de cada regra ¢ definido como a conjuncao, pela t-norma (Pedrycz e Gomidd,
2007) produto, dos conjuntos nebulosos de cada regra:

Ti = i1 (1) X pin(w2) X -+ X fhin (T); (2.2)

A saida do modelo é entao definida como a média ponderada da saida de cada regra:

gk
y= Z AiYi (2.3)
i=1

sendo \; = 7;/ Z?; 7; o0 grau de ativacao normalizado de cada regra e y; a saida do modelo
linear presente no consequente da regra i.

Um algoritmo de agrupamento recursivo nao supervisionado é utilizado para atualizar a
base de regras do modelo a cada nova iteragao, isto é, a cada nova amostra apresentada. O
agrupamento ¢ realizado no espago de entrada e safda z = [#7 y]T. A cada iteracao, os grupos
existentes sao projetados nos eixos das variaveis de entrada gerando os conjuntos nebulosos
dos antecedentes das regras. A figura 2 ilustra a metodologia de definicao dos conjuntos
nebulosos através da projecao de grupos para um espago de entrada de duas dimensoes. Cada
grupo define o antecedente de uma regra.

O algoritmo atualiza a estrutura de grupos a cada iteracao de forma que cada amostra
processada pode gerar um novo grupo ou simplesmente atualizar os parametros de um grupo
existente.

Esse modelo utiliza uma versao incremental do algoritmo de agrupamento subtrativo (Chiu,
1994). O algoritmo de agrupamento utilizado baseia-se na nogao de que a representatividade de
cada amostra é medida a partir de uma fun¢ao que estima seu potencial (Yager e Filev, [1994).

A funcdo potencial de uma dada amostra z* é definida como uma medida da proximidade
da amostra a todas as outras (Angelov e Filev, 2004):

1 k—1

P(Z*) = 1 Zexp (=rl|2" = 2'|]?) (2.4)

i=1

IFigura adaptada de [Hell (2008)
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Centros dos Grupos

porm e ——————————

Funcoes de Pertinéncia Geradas

Figura 2.2: Exemplo de geracao de funcoes de pertinéncia a partir de grupos
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sendo k = 2,3,--- o indice das amostras ja processadas.
A funcao potencial tenta encontrar amostras que possam ser definidas como centros de

regioes que possuam concentracoes de dados, conforme ilustrado pela figura em que o
potencial da amostra A é inferior ao potencial da amostra B. Quanto mais amostras estiverem
concentradas em uma determinada regiao, maior serd o potencial das amostras presentes nessa
regiao.
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Figura 2.3: ITlustragao da ideia do potencial

Angelov e Filev (2004) propéem uma forma de estimar o potencial de cada nova amostra
recursivamente:

k-1
ki ky
P& = anwr syt

(2.5)

+1 k—1 1 +1 k-1
onde 9% = 37" (2])?, of = 300 YT (2h)P e v = 3T 28 ) sendo B = 300 2
Os parametros 9% e v*

=1 %5
sdo computados a partir de z*, enquanto ﬁ]k e o podem ser compu-
tados recursivamente (Angelov e Filev, 2004).

O potencial dos centros de todos os grupos existentes também sao atualizados:

Pk(zl*) _ (k — 1)P _1<zl*>

— (2.6)
k=24 PR ) 4+ PRo(e) S0 00
sendo z; o centro do grupo [ (dimensao 1 x m + 1)

k(k—1) k-1
e dj = z] — Zj
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Uma vez estimado o potencial da nova amostra e atualizados os potencias dos centros dos
grupos existentes, caso o potencial da nova amostra seja maior que o potencial de todos os
grupos, a nova amostra é definida como o centro de um grupo. Caso a amostra esteja proxima
o suficiente do centro de um grupo existente, essa amostra substituird o centro desse grupo.
Caso contrario, a amostra serd definida como o centro de um novo grupo.

Caso o potencial da nova amostra nao seja maior que o potencial do centro de todos os
grupos, os parametros do consequente da regra relacionada ao grupo com menor distancia Eu-
clidiana sao atualizados, utilizando o algoritmo recursivo de minimos quadrados ou o algoritmo
recursivo de minimos quadrados ponderados (Ljung, [1999; Young, 1984).

O algoritmo 1 sumariza o procedimento de atualizacao da estrutura do modelo €T'S.

Algoritmo 1 Algoritmo de atualizacao da estrutura do modelo TS

1: Computa o potencial da nova amostra P(z*)
2: for j=1,---,¢" do

3:  Computa o potencial do centro ¢/

4: end for

5. if P(zF) > P(¢/) Vj then

6: if 2* é préximo o suficiente do centro de algum grupo j then
7: 2* substitui ¢/ como centro do grupo j

8 else

9: Um novo grupo é criado centrado em 2"

10:  end if

11: else

12:  Atualiza os parametos do consequente do grupo mais proximo

13: end if

2.2.2 OQOutros Modelos Funcionais Evolutivos

Diversos outros modelos podem ser encontrados na literatura com topologia e aprendizado
similar ao eT'S. Esses modelos diferem, principalmente, pelo algoritmo de agrupamento recursivo
utilizado para definir a base de regras a cada iteragao. Além de apresentarem conceitos novos
no processo de inferéncia e na atualizacao do conjunto de regras.

O DENFIS (Dynamic Evolving Neural-Fuzzy Systems) (Kasabov e Song,2002) é um modelo
similar ao TS em que a base de regras ¢ definida utilizando um algoritmo de agrupamento
recursivo baseado na distancia Euclidiana entre os pontos e os centros dos grupos, denominado
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ECM (Evolving Clustering Method). Um novo grupo é criado caso a distancia Euclidiana entre
uma nova amostra e o centro de todos os grupos existentes seja maior que um determinado
limiar de distancia, definido como parametro do algoritmo. O agrupamento é realizado apenas
no espaco de entrada e o centro de cada grupo é definido como o vetor médio estimado, ao
contrario do €TSS, em que o centro dos grupos é sempre definido como uma amostra. Esse
modelo utiliza fungoes de pertinéncia triangulares e, por isso, utiliza uma versao modificada
do processo de inferéncia Takagi-Sugeno. Para cada nova amostra, apenas as m regras mais
proximas (distancia estimada utilizando o centro do grupo relacionado) sao selecionadas para
estimar a saida correspondente.

Uma versao simplificada do e€TS foi proposta em [Angelov e Filev (2005) para reduzir o
custo computacional no calculo do potencial. O Simpl_eTS substitui o potencial pelo conceito
do espalhamento, que pode ser calculado mais facilmente, resultando em um algoritmo similar e
mais efetivo do ponto de vista computacional. Além disso, esse modelo propoe uma metodologia
para exclusao de regras inativas. Para isso, as regras existentes sao monitoradas, e sao excluidas
do modelo caso o grupo relacionado a regra represente menos de 1% de todas as amostras ja
processadas. A representatividade de um grupo é expressa por sua populacdo, que representa
o numero de amostras presentes na zona de influéncia do grupo. A populacao dos grupos é
atualizada a cada iteragao da seguinte forma:

POP/ = POPI +1; j = argmin||2* — 2|2 (2.7)
J

Angelov e Zhou (2006) propoem uma versao estendida do eT'S capaz de estimar o raio de
atuacao de cada grupo (parametro r do modelo €TS) de forma recursiva a partir das amostras.
O xTS também utiliza a populagao para medir a qualidade dos grupos, porém nesse modelo a
populacao de um grupo é denominada como seu suporte. Além disso, introduz um novo indice
de qualidade dos grupos, denominado ¢dade. A idade de um grupo é definida como o nimero de
amostras ja processadas menos o valor médio dos indices temporais das amostras representadas
pelo grupo:

2A7

j_ 1
AGE — (2.8)

sendo A7 = Ziolpj idz? o tempo acumulado de chegada, e id2’ o indice temporal da j-ésima
amostra. O tempo acumulado de chegada é calculado de forma similar a populacao do grupo
(2.7), porém utiliza o indice temporal da amostra:

ide? = idx? + k; j = argmin |[2" — z]*||2 (2.9)
J

Esse indice assume valores no intervalo (0, k]. Valores préximos de 0 indicam que o grupo
¢ novo, enquanto valores préximos que k sugerem um grupo antigo, cujo centro deve ser subs-
tituido por novas amostras.

O FLEXFIS (Flexible Fuzzy Inference System), detalhado em [Lughofer (2008a), utiliza um
algoritmo de agrupamento derivado de uma modificacao da técnica de quantizacao vetorial
(Gray, 1984), denominada eVQ (evolving Vector Quantization). Assim como o DENFIS, esse
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modelo também utiliza um limiar de distancia para criar novos grupos. Porém, esse limiar
¢ definido como funcao da dimensao do espaco de entrada. Isso é realizado para se evitar a
maldicao da dimensionalidade, ou seja, quanto maior a dimensao, maior a distancia entre dois
pontos adjacentes (Hastie et all, [2001). Assim, caso o limiar seja definido sem levar em conta a
dimensao do espaco de entrada, quanto maior a dimensao, maior a probabilidade do algoritmo
de aprendizagem gerar um nimero excessivo de grupos, o que pode causar sobreajuste. O
limiar de distancia desse modelo é definido como:

vm+1
V2

sendo m a dimensao do espaco de entrada e fac um parametro que deve ser ajustado para cada
problema. Contudo, como ajustar o parametro fac ainda é uma questao em aberto (Lughofer,
20084).

Esse método reconhece o problema da maldi¢ao da dimensionalidade e propoe uma solucao.
Porém essa solugao depende de um parametro que deve ser ajustado manualmente, baseado em
informagao prévia sobre o problema a ser tratado.

O SOFMLS (Self-Organizing Fuzzy Modified Least-Squares Network) (Rubio, 2009) utiliza
uma versao recursiva do algoritmo de agrupamento do vizinho mais préximo (Duda et all, 2000)
para definir a estrutura do modelo. Além disso, esse modelo utiliza regras Takagi-Sugeno de
ordem zero:

p = fac (2.10)

R, : Sex; é Ay e -+ ex, é A, entao y; = v;

sendo v; uma constante.

A utilizacao desse tipo de regras permite representar a estrutura do modelo como uma rede
feedforward de duas camadas: a camada de estimacao do grau de ativagao de cada regra e
a camada de saida, conforme ilustrado pela figura 2.4l Esse algoritmo também possui uma
metodologia de remocao de regras irrelevantes baseada na densidade de cada regra, similar ao
xTS e Simpl_eTS.

O SAFIS (Sequential Adaptive Fuzzy Inference System) também utiliza regras Takagi-
Sugeno de ordem zero, podendo também ser representado por uma rede feedforward. Esse
modelo utiliza um critério de geracao de novas regras baseado na distancia Euclidiana entre as
amostras e os centros dos grupos, e também na influéncia de uma regra. A influéncia de uma
regra ¢ uma medida da contribuicao de uma regra para a saida do modelo e é utilizada para
criar e excluir regras.

Diversos outros modelos nebulosos evolutivos sao propostos na literatura definidos com
estrutura de rede, (Ere Wu, 2002; Kasabov e Leee, 2001; [Leng et al., 2005). Esses modelos
possuem uma estrutura multicamada sendo possivel extrair regras funcionais a partir de sua
estrutura. Algoritmos de treinamento sao propostos de forma a adaptar os pesos da rede
(que podem ser interpretados como parametros dos antecedentes e consequentes de regras
funcionais), assim como o nimero de nés em determinadas camadas dessas redes (que pode ser
interpretado como o nimero de regras).
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Figura 2.4: Topologia do modelo SOFMLS

O critério de geragao de regras da maior parte das metodologias de treinamento de siste-
mas nebulosos evolutivos propostas (Er e Wu, 2002; Kasabov e Song, 2002; [Leng et all, 2005;
Lughofer, 2008a; Rubig, 2009) pode ser sumarizado em dois passos. Inicialmente, define-se uma
medida de similaridade e um conjunto inicial de grupos (e seus respectivos centros) estimados
a partir de um conjunto inicial de dados; ou define-se um tinico grupo centralizado na primeira
amostra observada. Em seguida, para cada nova amostra, calcula-se sua medida de similari-
dade em relacao aos grupos existentes. Caso essa medida ultrapasse um determinado limiar,
um novo grupo ¢ criado, caso contrario, o grupo de maior similaridade ¢ atualizado utilizando
um algoritmo recursivo de atualizacao de parametros. Embora seja efetivo, modelos gerados
a partir desse critério tendem ser pouco robustos, uma vez que dados corrompidos por ruido
ou outliers que excedam o limiar geram novos grupos, ao invés de serem rejeitados ou ter seu
efeito suavizado.

Um modelo funcional evolutivo robusto foi proposto por [Lima et al! (2009), denominado
ePL (evolving Participatory Learning). Esse modelo possui uma topologia similar ao modelo
eTS, porém baseia-se em um algoritmo de agrupamento recursivo inspirado no conceito do
aprendizado participativo (Yager, [1990). O aprendizado participativo é um modelo de apren-
dizagem baseado na forma de aprendizagem humana, em que o processo de aprendizagem e o
conhecimento a respeito de um sistema a ser modelado dependem do que ja foi aprendido. Esse
modelo de aprendizagem ja foi utilizado para construcao de redes neurais (Yager, 2004), mode-
los nebulosos hibridos (Hell et all, 2008), algoritmos de agrupamento (Silval, 2003; Silva. et _all,
2007), entre outras aplicagoes.

Uma caracteristica essencial desse modelo de aprendizagem é que o impacto causado por
uma nova amostra na revisao dos conhecimentos a respeito do sistema, depende do grau de
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compatibilidade dessa amostra com os conhecimentos ji adquiridos (Lima et al., 2009). Dessa
maneira, algoritmos de agrupamento baseados nesse paradigma de aprendizagem tendem a
ser mais robustos a ruido, uma vez que dados corrompidos por ruido outliers tendem a ser
incompativeis com o conhecimento corrente e, consequentemente, podem ser descartados ou ter
seu efeito suavizado.

2.3 Classificadores Nebulosos Evolutivos

Apesar da grande maioria dos modelos nebulosos propostos na literatura serem propostos
para problemas de regressao, classificadores nebulosos evolutivos também ja foram propostos.
Esses classificadores possuem um aprendizado supervisionado e diferem dos classificadores clas-
sicos, principalmente por possuirem uma estrutura flexivel, ou seja, uma nova classe pode ser
definida durante o processo de aprendizagem. O classificador pode iniciar com uma unica re-
gra, descrevendo apenas uma classe, e adicionar regras para novas classes, baseando-se em um
aprendizado supervisionado, ou seja, os dados de entrada do treinamento a cada iteracao sao
definidos como pares de entrada e saida [z¥ CF], sendo CF a classe da amostra de entrada x*
1 x m.

Angelov e Zhou (2008) propoem dois modelos evolutivos para resolver problemas de clas-
sificacao de padroes. O primeiro modelo, denominado eClass0, utiliza um conjunto de regras
do tipo Takagi-Sugeno de ordem zero. Os conjuntos nebulosos presentes nos antecedentes das
regras sao definidos utilizando um algoritmo de agrupamento baseado no potencial das amos-
tras, similar ao utilizado pelo modelo eTS. O consequente das regras é definido como uma das
possiveis classes do problema:

R, : Sexi é Aqse --- ex, é A, entao y; é C;

sendo C; uma das possiveis classes do problema.

Mais de uma regra pode ser definida para uma classe, porém o ntimero de regras deve ser
no minimo igual ao nimero de classes ja apresentadas ao classificador.

O algoritmo atualiza o conjunto de regras a partir do algoritmo de agrupamento e os pares de
entrada e saida. Cada novo grupo encontrado pelo algoritmo de agrupamento define uma nova
regra. Os parametros do antecedente sao extraidos do grupo correspondente e o consequente é
definido a classe associada a entrada.

Para realizar a classificacao de uma dada amostra, inicialmente os graus de ativagao de
todas as regras sao estimados e a saida é definida como a classe presente no antecedente da
regra mais ativa:

C=C; ;i =argmaxT; (2.11)

O segundo modelo proposto em |Angelov e Zhou (2008) é denominado eClassl. Esse modelo
estende o modelo eClassO através de regras Takagi-Sugeno de primeira ordem de multiplas
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entradas e multiplas saidas. Cada regra possui no consequente um modelo linear das entradas
para cada possivel classe do problema:

R, : Sex é Aqj e --- e x,, é6 Ay, entdo y; = 20

sendo que nesse caso, y; ¢ um vetor de dimensao igual ao numero de classes ja apresentadas ao
classificador, e © é uma matriz de dimensao m + 1 vezes o nimero de classes.

A saida dos modelos lineares sao normalizadas no intervalo unitario. Ao contrario do eClass0
em que cada regra esta associada a uma classe, no eClassl cada regra é capaz de estimar o grau
de pertinéncia da entrada para cada uma das possiveis classes do problema.

A saida do classificador é definida como um vetor de dimensao igual ao nimero de classes.
Cada elemento do vetor representa o grau de pertinéncia da entrada para cada uma das classes.
Cada elemento do vetor é definido como a soma ponderada das saidas dos modelos lineares
presentes nas regras associados a classe em questao.

Angelov et _all (2008h) propoem classificadores similares aos eClass0 e eClassl utilizando o
algoritmo de agrupamento proposto pelo modelo FLEXFIS em (Lughofer et all, 2007). Esses
classificadores sao denominados FLEXFIS-Class.
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Capitulo 3

Modelagem Baseada no Agrupamento

Evolutivo Participativo (zaussiano

3.1 Introducao

Esse capitulo propoe uma técnica de modelagem nebulosa evolutiva baseada em um algo-
ritmo de agrupamento recursivo nao supervisionado, denominado agrupamento evolutivo par-
ticipativo Gaussiano. Os modelos propostos nesse capitulo se assemelham a maior parte dos
modelos nebulosos evolutivos propostos na literatura quanto a metodologia de definicao de sua
topologia. Esses modelos utilizam informacao sobre a organizacao espacial das variaveis de
entrada para definir um conjunto de regras de forma adaptativa, dado um fluxo de dados.

O algoritmo de agrupamento proposto é baseado no conceito do aprendizado participativo
(Yager, [1990) e pode ser visto como uma extensao do algoritmo proposto por Silva et all (2005).
Porém, diferentemente de Silva et _al. (2005), o algoritmo proposto assume que cada grupo pode
ser modelado por uma funcao de pertinéncia Gaussiana multivariavel, a estrutura de grupos
(ntimero de grupos, centro e formato de cada grupo) é atualizada recursivamente a cada iteragao
e os limiares sao definidos automaticamente. Esse algoritmo, descrito na secao B.2], é utilizado
para gerar, atualizar e remover regras nebulosas de forma incremental nos modelos nebulosos
evolutivos propostos nesse capitulo.

O algoritmo de agrupamento proposto considera a possibilidade de que as entradas possam
interagir entre si. Grupos sao estimados baseados em uma medida normalizada de distancia
(similar a distancia de Mahalanobis (Duda et _all,2000)), gerando grupos elipsoidais cujos eixos
nao sao necessariamente paralelos aos eixos das variaveis de entrada, o que ocorreria caso a
distancia Euclidiana fosse utilizada (Angelov e Filev, 2004; [Kasabov e Song, 2002; [Lughofer,
2008a). Essa medida de distancia é utilizada para preservar as possiveis interagoes entre as
variaveis de entrada. Assim, os grupos sao representados por funcoes de pertinéncia Gaussianas
multivariaveis caracterizadas por um vetor central e uma matriz de dispersao, que representa
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a dispersao presente em cada varidvel, assim como as iteracoes entre estas.

A maior parte dos algoritmos de agrupamento evolutivos propostos na literatura criam novos
grupos sempre que uma dada medida de distancia excede um determinado limiar (Kasabov e Song,
2002; [Lughofer, 2008a; [Rubid, 2009). Conforme discutido anteriormente, para se evitar a mal-
dicao da dimensionalidade, o valor do limiar deve ser definido considerando a dimensao do
espaco de entrada, uma vez que quanto maior a dimensao, maior a distancia entre dois pontos
adjacentes. Caso o valor do limiar seja definido sem se utilizar informagao relativa a dimen-
sao, a medida que a dimensao aumenta, mais observacoes tendem a corresponder a distancias
que excedam o limiar, acarretando no aumento do niimero de grupos criados e no aumento da
complexidade do modelo, o que pode levar ao problema de sobreajuste. O algoritmo proposto
evita a maldi¢ao da dimensionalidade através de um mecanismo automatico, capaz de ajustar
o valor do limiar de distancia baseado na dimensao do espaco de entrada.

Todos os modelos nebulosos evolutivos propostos nesse capitulo sao formados por regras com
antecedentes definidos por conjuntos nebulosos, com funcgoes de pertinéncia Gaussianas mul-
tivariaveis, com parametros extraidos dos grupos encontrados pelo algoritmo de agrupamento
proposto. Assim, a se¢ao B.3 descreve a metodologia de geracao dos antecedentes das regras
nebulosas a partir dos grupos, e detalha as vantagens dessa abordagem em comparagao com
metodologias classicas, que geram os antecedentes através da projecao de grupos encontrados
por algoritmos de agrupamento nos eixos das variaveis de entrada.

Finalmente, dois modelos nebulosos evolutivos sao propostos. Na secao [B.4] um modelo
funcional evolutivo é proposto. Esse modelo é formado por um conjunto de regras Takagi-
Sugeno de primeira ordem e pode ser utilizado para identificacao de sistemas e previsao de séries
temporais. Esse modelo é denominado eMG (evolving Multivariable Gaussian), incialmente
proposto em [Lemos et all (2011d). Em seguida, na se¢ao B.5, um modelo linguistico evolutivo
¢é descrito para tratar o problema de deteccao e diagnéstico adaptativo de falhas em sistemas
dinamicos, inicialmente proposto em [Lemos et al. (2010d).

3.2 Agrupamento Evolutivo Participativo Gaussiano

O algoritmo de agrupamento evolutivo proposto nesse trabalho é baseado no conceito do
aprendizado participativo (Yager, [1990). O aprendizado participativo é um modelo de aprendi-
zagem que assume que o processo de atualizacao do conhecimento adquirido sobre um sistema
depende do que ja foi aprendido anteriormente. Ou seja, o conhecimento adquirido sobre o
sistema faz parte do processo de aprendizagem e influencia na forma como novas observagoes
sao utilizadas neste processo.

A caracteristica essencial desse modelo de aprendizagem consiste no fato que o impacto
causado por uma nova observacao no aprendizado ou na revisao do conhecimento existente
depende de sua compatibilidade com o que ja foi aprendido. Assim, algoritmos de agrupa-
mento baseados nesse modelo de aprendizagem tendem a ser robustos, uma vez que amostras
corrompidas por ruido ou outliers tendem a ser incompativeis com o conhecimento adquirido
previamente e, consequentemente, tendem a ser descartados ou ter seu efeito suavizado. O
algoritmo proposto nesse trabalho prové um mecanismo automético para decidir se uma nova

20



observagao incompativel com o conhecimento atual (representado por uma estrutura de grupos)
¢é o primeiro representante de um novo grupo ou apenas um outlier, que deve ser descartado ou
ter seu efeito suavizado.

O mecanismo de suavizagao de outliers fornecido pelo aprendizado participativo também
introduz uma forma de estabilidade no processo de aprendizagem. Modelos baseados no apren-
dizado participativo tém a caracteristica de proteger os conhecimentos adquiridos do sistema
modelado de amplas oscilagoes das entradas causadas por observagoes anomalas ou erroneas, e
ainda permitir o aprendizado de novas informagoes (Yager, 2007).

O algoritmo de agrupamento proposto assume que o conhecimento adquirido sobre o sistema
a ser modelado a cada iteragao k é descrito por uma estrutura de grupos, isto é, o niimero de
grupos g¥, seus respectivos centros cf parai =1,---,g"* e a forma de cada grupo, representada
por uma matriz de dispersao X¥. A cada iteracdo, o processo de aprendizagem pode criar um
novo grupo, modificar os parametros de um grupo existente, ou unir dois grupos similares.

Para cada nova amostra apresentada ao algoritmo de aprendizado, a estrutura de grupos
é atualizada a partir de uma medida de compatibilidade p¥ € [0,1], e um indice de alerta
a¥ € [0,1] calculados para cada um dos g* grupos. A medida de compatibilidade representa o
quanto a nova amostra é compativel com cada um dos grupos que compoe a estrutura, enquanto
o indice de alerta é o resultado de um mecanismo de alerta que age como um critico, alertando
quando o conhecimento existente deve ser revisado, isto é, quando a estrutura de grupos atual
nao descreve adequadamente o sistema.

Limiares sao definidos para a medida de compatibilidade (7,) e para o indice de alerta
(T.) e, a cada iteragao, se a medida de compatibilidade da amostra atual for menor que seu
respectivo limiar para todos os grupos, isto é, se p¥ < T,V i=1,--- ,g*, e o indice de alerta
do grupo com o maior grau de compatibilidade for maior que seu respectivo limiar, ou seja,
a¥ > T, para i = arg max; p¥, um novo grupo ¢é criado. Caso contrdrio, o centro do grupo com
o maior grau de compatibilidade é ajustado da seguinte maneira:

A= GF(F — ) (3.1)

onde z* é o vetor de entrada da iteragao k e G¥ ¢ definido como:
GE =B~ (3.2)

e B €[0,1] é a taxa de aprendizado, definida como um dos parametros do algoritmo.

De acordo com [Yager (1990), a medida de compatibilidade pf é definida como uma funcao
que mede a compatibilidade entre o conhecimento atual adquirido sobre o sistema, representado
por cada um dos centros dos grupos, e a observacao atual:

pr = F(a",cf) (3.3)

A funcgdo F(z*,cF) € [0,1] deve retornar valores préximos de 0 & medida que as observacdes

7

se tornem incompativeis com o conhecimento atual, ou seja, os centros dos grupos, e retor-
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nar valores préoximos de 1 a medida que as observacoes estejam em completo acordo com o
conhecimento atual. Por exemplo, caso ¥ seja igual ao centro do grupo, entdo F(z*, cF) = 1.

Caso a¥ = 0, entao G¥ = BpF, logo o processo de aprendizagem nao possui mecanismo de
alerta e a taxa de aprendizagem é controlada apenas pela medida de compatibilidade. Observa-
¢oes com pf = 0 nao fornecem nenhuma informagao sobre o sistema, j& que c?“ = cF, enquanto
observacoes com p¥ préximo a 1 fornecem muita informagao.

A taxa de aprendizado § é modulada pelo indice de compatibilidade p. Quando nao ha
consideragoes participativas no processo de aprendizagem, § é normalmente definido como um
valor pequeno, para evitar grandes oscilacoes causadas por valores espirios das entradas que
se encontram distantes dos grupos correntes. Pequenos valores de 8 protegem o processo de
aprendizagem contra a influéncia de entradas andomalas, mas também podem desacelera-lo.
A introducao do termo participativo p permite o uso de maiores valores para . A taxa de
aprendizado do modelo de aprendizado participativo é dinamica e p age de forma a reduzir a
taxa de aprendizado quando altas variagoes ocorrem. Porém, quando a compatibilidade é alta,
o valor de p ¢é definido de forma a acelerar o processo de aprendizagem.

O indice de alerta a é resultado de um mecanismo utilizado para medir a confiabilidade do
conhecimento ja adquirido sobre o sistema a ser modelado. Por exemplo, enquanto um tnico
valor baixo da medida de compatibilidade causa aversao a aprendizagem, uma sequéncia de
valores baixos deve implicar em uma revisao do conhecimento, uma vez que esta sequéncia de
baixos valores pode ser interpretada como um forte indicio de que o conhecimento adquirido
sobre o sistema nao ¢ adequado para descrevé-lo corretamente.

O mecanismo de alerta é definido como um mecanismo de monitoramento da dinamica da
medida de compatibilidade. Esse mecanismo monitora os valores da medida de compatibilidade
e seu resultado é interpretado como o complemento da confiabilidade do conhecimento atual.
Um baixo valor do indice de alerta a implica em uma alta confiabilidade sobre o conhecimento
adquirido, enquanto altos valores indicam a necessidade de revisao deste conhecimento. Ana-
lisando a equagao (B.2)), percebe-se que, a medida que o indice de alerta aumenta, a medida
de compatibilidade tem seu efeito reduzido. Assim, se uma sequéncia de amostras apresenta
baixos valores de compatibilidade, é mais provavel que o conhecimento adquirido esteja de
alguma forma incorreto e deva ser revisado. Quando isso ocorre, o valor de compatibilidade é
reduzido, e novas observacoes sao capazes de prover mais informacao sobre o sistema, se com-
parado com a informacao que seria provida caso o mecanismo de alerta nao fosse utilizado. O
caso extremo ocorre quando o indice de alerta excede seu respectivo limiar e um novo grupo é
criado, conforme serd detalhado posteriormente.

A figura [B.]] ilustra o aprendizado participativo, incluindo o conceito da utiliza¢do dos
conhecimentos adquiridos no processo de aprendizagem e o mecanismo de monitoramento,
expresso pelo indice de alerta.

A medida de compatibilidade pf proposta nesse trabalho utiliza o quadrado de uma medida
de distancia normalizada entre a observacao atual e os centros dos grupos (distancia M):

M(a*,cb) = (a* — ) (S5~ (ak — )T (3.4)

7

Para calcular a distancia M, a matriz de dispersao de cada grupo XF deve ser estimada a
cada iteracao. A estimacao recursiva da matriz de dispersao é dada por:
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Figura 3.1: Aprendizado participativo

S = (1= GHEE - Gt = )t = )T (3.5)

K3 (3

A medida de compatibilidade de cada grupo é entao definida como:

1
g = F(a¥, ) = oxp | g0l o) (36)

A figuraB.2lilustra a medida de compatibilidade entre uma amostra x e o centro de um grupo
¢, ambos com dimensao unitaria. O grupo esté centrado no ponto ¢ = 0 e possui dispersao igual
a 0.1. O valor da amostra é variado no intervalo [—1, 1]. Analisando essa figura, percebe-se que
a compatibilidade aumenta a medida que a amostra se aproxima do centro do grupo, atingindo
o valor méaximo (igual a 1), quando z = ¢. A compatibilidade tende a 0 a medida que z se
afasta de ¢, ou seja, a medida que as observagoes se tornam incompativeis com o grupo.

Para encontrar um limiar da medida de compatibilidade, definido como limiar de compati-
bilidade, assume-se que M (x*, cF) ¢ modelada por uma distribuicio Qui-Quadrado (Papoulis,
1984). Assim, dado um nivel de significancia «, o limiar de compatibilidade pode ser calculado
a partir da seguinte equacao:

1
T, = exp l—éxi,a] (3.7)

onde an,a é o « intervalo de confianca unilateral superior de uma distribuicao Qui-Quadrado
com m graus de liberdade, e m é a dimensao do espago de entrada.

A medida de compatibilidade é baseada em uma medida de distancia normalizada (3.4)).
Conforme discutido anteriormente, o limiar de compatibilidade (8.7) deve ser definido considerando-
se a dimensao do espaco de entrada, de forma a evitar a maldicao da dimensionalidade. Isto
porque a distancia entre dois pontos adjacentes cresce de acordo com a dimensao do espago de
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Figura 3.2: Exemplo unidimensional da medida de compatibilidade

entrada. Se um limiar fixo, que nao dependa da dimensao do espaco de entrada, for adotado,
o numero de violagoes desse limiar aumentard em funcao do aumento da dimensao, o que pode
levar a criacdo excessiva de grupos. Analisando a expressao ([B.7), percebe-se que o limiar de
compatibilidade inclui informagao sobre a dimensao do espaco de entrada, uma vez que X7271704 é
funcao do nimero m de entradas. A figura 3.3 ilustra o valor de 7, em funcao da dimensao do
espaco de entrada para o = 0.05. Sumarizando, a metodologia de agrupamento proposta possui
um mecanismo automatico para ajustar o limiar de compatibilidade em funcao da dimensao
do espaco de entrada. A dimensao é diretamente proporcional a distancia entre dois pontos
adjacentes e inversamente proporcional a medida de compatibilidade. Assim, a medida que
a dimensao aumenta, o limiar de compatibilidade diminui, evitando violacoes excessivas desse
limiar.

Com o intuito de demonstrar empiricamente a eficicia do ajuste automatico de 7, a tabela
[B.1] sumariza os resultados de um experimento numérico realizado para computar o nimero
médio de violagoes do limiar em funcao do crescimento do nimero de entradas. Conjuntos
de dados foram gerados aleatoriamente, utilizando distribui¢oes Gaussianas para diferentes
dimensoes m € [1, 100]. Para cada conjunto de dados, foi definido um grupo, centrado no
vetor médio e com a matriz de dispersao igual a matriz de covariancia utilizada para gerar os
dados. A medida de compatibilidade foi computada entre cada amostra e o centro do grupo.
Em seguida, contou-se o nimero de violagoes do limiar de compatibilidade. Uma vez que
o limiar de compatibilidade é baseado em um intervalo de confianga unilateral construido a
partir de um nivel de significancia «, o nimero esperado de violagoes é n X «. Foram gerados
100 conjuntos de dados com n = 1000 amostras para cada uma das m dimensoes. O teste t
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Figura 3.3: Limiar de compatibilidade em funcao da dimensao do espaco de entrada

(Papoulis, 1984) foi entdao utilizado para avaliar se as diferencas entre os valores esperados e
os valores computados do nimero de violagoes eram estatisticamente significantes. A hipotese
nula desse teste assume que a diferenca entre os valores computados e esperados sao amostras
aleatorias de uma distribuicao normal, com média zero e variancia desconhecida, isto é, nao
existe diferenca estatisticamente significante entre o valor esperado e o computado do nimero
de violagoes do limiar. O valor esperado de violagoes é igual a 50 para todos os conjuntos
de dados, para o = 0.05 e n = 1000. A tabela [3.1] detalha o nimero médio de violacoes do
limiar para cada valor de m avaliado. Além disso, sao apresentados os p-valores da estatistica de
teste. Baixos p-valores indicam diferencas estaticamente significantes entre os valores esperados
e computados. Analisando a tabela B.1] percebe-se que, a medida que a dimensao cresce, nao
ha diferenca estatisticamente significante entre o nimero computado e estimado de violagoes
do limiar de compatibilidade, para um nivel de significancia do teste igual a 0.01 (todos os
p-valores sao maiores que 0.01). Esses resultados comprovam, experimentalmente, a eficdcia do
limiar de compatibilidade proposto em prevenir a maldicdio da dimensionalidade.

Esse trabalho adota um mecanismo de alerta para monitorar a dinamica da medida de
compatibilidade baseado uma janela deslizante construida a partir dos seus ultimos w valores.
Dessa forma, o indice de alerta é definido como a probabilidade de observar menos de v violagoes
do limiar de compatibilidade em uma sequéncia de w observacoes. Baixos valores do indice de
alerta estao associados a nenhuma ou poucas violagoes do limiar de compatibilidade, implicando
em uma alta confiabilidade sobre a estrutura de grupos. Altos valores do indice de alerta estao
associados a varias violacoes do limiar, implicando que o conjunto de grupos deve ser revisto.

Para calcular o indice de alerta, para cada nova observacao, calcula-se o valor de ocorréncia
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Tabela 3.1: Numero Médio de Violagoes do Limiar de Compatibilidade em Funcao do Cresci-

mento da Dimensao dos Dados

Dimensao dos Dados # médio de violagoes observado p-valor

1 48.96 0.13
5 49.00 0.19
10 49.92 0.91
15 49.40 0.38
25 51.09 0.09
20 49.55 0.55
100 50.00 1.00

o correspondente, definido como:

M (z*, ;
oo~ ] 0 para (z k CZ) < Xm,a (3.8)
1 caso contrario

Nota-se que um valor de ocorréncia of = 1 indica uma violacio do limiar de compatibilidade.

O valor de ocorréncia o* pode ser considerado também como o resultado de um teste esta-
tistico utilizado para avaliar se os valores de M (z*, c¥) sao normais. A hipétese nula deste teste
assume que M (2", c¥) pode ser modelado por uma distribuicio Qui-Quadrado com m graus de
liberdade. Sendo a hipétese nula verdadeira, a probabilidade de se observar o* = 1 é igual a «,
uma vez que « define o intervalo X%W e é a probabilidade de se observar um falso positivo, isto
é, M(z* &) > \2, ..

Uma vez que o* é uma varidvel binéria e a probabilidade de se observar oF = 1 é conhecida, a
varidvel aleatdria associada a o* pode ser modelada por uma distribuicao de Bernoulli (Papoulis,
1984) com uma probabilidade de sucesso .

Dada uma sequéncia das tiltimas w observacoes, o nimero de violagoes do limiar, isto é,
o* =1, é dado por:

w—1 k—j
Wk = { 200 k>w (3.9)

0 caso contrario

Nota-se que v nao é calculado nos primeiros w passos. Isso significa que o algoritmo possui
uma laténcia inicial de w passos. Porém, essa laténcia nao causa nenhum problema, uma vez
que w ¢é geralmente muito menor que o nimero de passos em que o aprendizado ocorre. Por
exemplo, em aplicagoes de tempo real, o aprendizado pode ocorrer continuamente.

A distribuicao de probabilidade discreta utilizada para modelar o nimero de violagoes do
limiar em uma janela de w observacoes é p(V* = v), com V* assumindo valores v = 0,1, - - , w.
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Uma vez que V* é definida como a soma de uma sequéncia de varidveis aleatérias independentes
e identicamente distribuidas geradas por uma distribuicao de Bernoulli, com a mesma proba-
bilidade de sucesso «, p(V* = v) pode ser descrita por uma distribuicdo Binomial (Papoulis,
1984):

a’(l—a)?" v=0,--,w
p(VF =v) = v (3.10)

0 caso contrario

A distribuicao Binomial descrita acima fornece a probabilidade de se observar v violagoes do
limiar de compatibilidade em uma sequéncia de w observacoes. Altos valores de probabilidade
evidenciam a hipotese de que as observagoes podem ser descritas pela estrutura de grupos atual,
enquanto baixos valores sugerem que as observagoes devem ser descritas por um novo grupo.

Por exemplo, a figura 3.4 ilustra os valores de p(V* = v) para a = 0.1 e w = 50, isto &,
a probabilidade de se observar 0 a 50 violagoes do limiar de compatibilidade em um sequéncia
de 50 observagoes, dado T}, = exp [—1 / 2)(%70_1}. Analisando essa figura, nota-se que existe uma
probabilidade significativa de se observar 10 ou menos violacoes e uma baixa probabilidade de
se observar 20 ou mais violagoes.

0.2

o Poceccsconccs o o

0 10 20 30 40 50

v

Figura 3.4: Probabilidade de se observar v violagoes do limiar de compatibilidade em uma

sequéncia de 50 observacoes dado v = 0.1

O fndice de alerta é definido como a probabilidade cumulativa de V¥, isto ¢, a¥ = p(VF < v).
A figura ilustra os valores do indice de alerta em funcao do nimero de violagoes do limiar
de compatibilidade para a = 0.1 e w = 50. Analisando essa figura, percebe-se que af ~ 1 para
12 ou mais violacoes.
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Figura 3.5: Indice de alerta, definido como a probabilidade de ser observar menos de v violagoes

do limiar em uma sequéencia de w = 50 observacoes dado o = 0.1

O limiar do indice de alerta, ou limiar de alerta, utilizado para criar novos grupos, pode
entdo ser definido como o 1 —a (o mesmo « utilizado para calcular o limiar de compatibilidade).
No entanto, considerando-se que cada observacao é utilizada em w janelas para o calculo do
indice de alerta, uma correcao de comparacgoes multiplas deve ser aplicada, com o objetivo
de se evitar a criagdo espuria de grupos, uma vez que o teste estatistico (avaliacdo do limiar)
é aplicado w vezes para cada observagdo. Assim, a corre¢cao de Bonferroni (Millex, 1966) é
aplicada, dividindo-se o nivel de significancia desejado pelo tamanho da janela. Entao, dado
um nivel de significancia «, o limiar de alerta é definido como:

T,-1-2 3.11
” (3.11)

e um novo grupo ¢ criado quando a medida de compatibilidade ¢ menor que o limiar de com-
patibilidade para todos os grupos, e o indice de alerta é maior que o limiar de alerta para o
grupo com o maior valor de compatibilidade.

O valor minimo de violagoes do limiar de compatibilidade em uma janela de tamanho w,
necessario para exceder T, pode ser calculado numericamente procurando-se pelo primeiro
valor de v em que sua distribuicao cumulativa discreta é igual ou menor que 1 — . Mais
formalmente:

v* = arg min

3 ( N ) (1 — a)»l — (1 - %>| (3.12)



Conforme descrito anteriormente, o algoritmo de agrupamento proposto revisa continua-
mente os grupos existentes e eventualmente une dois grupos similares. Para isso, a compatibi-
lidade entre o grupo atualizado ou criado e todos os outros grupos remanescentes é calculada
a cada iteracao. Se, para um dado par, a compatibilidade é maior que o limiar de compatibi-
lidade, os dois grupos sao unidos, isto é, se pf(c?, ) > T, ou pF(ct, cf) > T,, entao os grupos
sao unidos, formando um tnico grupo.

A compatibilidade entre dois grupos i e j é definida como:

A ) = exp |~ 1(0h ) (3.13)
onde M(c;?, c¥) é a Distancia-M entre os centros i e j, ou seja:
M(cf,ef) = (cf = D) ()7 ej — )T (3.14)
Nota-se que, para checar se dois grupos sao similares, é necessario computar p(c?,cf) e
p(ck, cf), sendo que, normalmente, $¥ £ Z?.
O procedimento de agrupamento descrito pode iniciar a partir de uma tnica observacao, ou
a partir de um conjunto de observagoes. Caso um conjunto de observacoes esteja disponivel,
um algoritmo de agrupamento em batelada deve ser utilizado, para estimar a estrutura inicial
de grupos. Este algoritmo deve ser capaz de estimar os centros dos grupos, assim como suas
respectivas matrizes de dispersao. Caso o procedimento de agrupamento inicie a partir de uma
unica observacao, essa observacao é definida como o centro do tnico grupo inicial, e uma matriz
de dispersao inicial ¥;,;; deve ser definida como parametro.
Durante o processo de agrupamento, caso um novo grupo seja criado, seu centro é definido
como a observacao atual, e sua matriz de dispersao como ;.
Se dois grupos sao unidos, o centro e a matriz de dispersao do grupo resultante sao definidos

como o valor médio dos centros e >;,;;, respectivamente.
O algoritmo de agrupamento proposto possui quatro parametros:

e a taxa de aprendizado 3, utilizada para atualizar os parametros de cada grupo;

e 0 tamanho da janela, w usada pelo mecanismo de alerta para monitorar a dinamica da
medida de compatibilidade;

o nivel de significancia «, usado para calcular os limiares de compatibilidade e alerta.
e a matriz de dispersao inicial ¥;,;;, utilizada na criagao de novos grupos.

A taxa de aprendizado é normalmente ajustada para um valor baixo, por exemplo, 5 €
(107, 1079].

O tamanho da janela w é dependente do problema, ja que este parametro define quantas
observagoes consecutivas devem ser consideradas para calcular o indice de alerta. Em outras
palavras, considerando o conhecimento adquirido, este parametro define o tamanho do padrao
anomalo utilizado para classificar cada nova observacao como um outlier, ou o primeiro membro
de um novo grupo.
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O valor do nivel de significancia o depende do tamanho da janela w. Esse parametro deve
ser ajustado de forma que o limiar de alerta T, corresponda a mais de uma violagao do limiar
de compatibilidade, isto é, v > 1 quando a¥ > T,. Valores sugeridos para « sdo:

0.01, se w > 100
o> 0.05, se 20 < w < 100 (3.15)
0.1, sel0<w<?20

Finalmente, a matriz de dispersao inicial ;,;; também é um parametro dependente do
problema, e deve ser definida a partir de conhecimento a priori sobre a dispersao das variaveis
de entrada, ou a partir de um conjunto de dados iniciais, por exemplo, definindo ¥;,;; como a
covariancia amostral do conjunto de dados.

O algoritmo 2 sumariza os passos realizados a cada iteragao do processo de agrupamento
evolutivo proposto.

Algoritmo 2 Algoritmo de agrupamento evolutivo participativo Gaussiano

1: Calcula p; e a; para todos os grupos

2: Seleciona o grupo com maior compatibilidade (7)
3:if p; <T, Viea; >7T, then

4:  Cria um novo grupo

5: else

6:  Atualiza os parametros do grupo j

7. end if

8: Seleciona grupo atualizado ou criado (idz)

9: for all Grupos (i) do

10:  if Compatibilidade entre ¢; e ¢4, for maior que 7, then

11: Une grupos redundantes
12 end if
13: end for

3.3 Funcoes de Pertinéncia Gaussianas Multivariaveis

Todos os modelos nebulosos evolutivos descritos nesse capitulo utilizam fungoes de perti-
néncia Gaussianas multivaridveis descritas por:

30



H(z) =exp —%(:c — o)Xz —e)t (3.16)

onde x é um vetor de entrada 1 x m, ¢ é o centro do grupo 1 X m e ¥ é uma matriz positiva
definida simétrica m x m. O centro do grupo é definido como o valor modal e representa o
valor tipico de H(x). A matriz ¥ denota a dispersao e representa o espalhamento de H(x)
(Pedrycz e Gomide, 2007).

Existem diversas motivacoes para se escolher fungoes de pertinéncia Gaussianas, tais como:

e o suporte infinito dessas fungoes, o que faz com que entradas nao sejam omitidas;
e apenas dois parametros sao necessarios e podem ser facilmente estimados;

e iteracoes entre variaveis de entrada podem ser facilmente capturadas pela matriz de dis-
persao.

E interessante ressaltar que, como o processo de modelagem é adaptativo e é executado
recursivamente, o suporte infinito dessas fungoes é conveniente, uma vez que o limite dos valores
das variaveis de entrada geralmente nao é conhecido a priori.

Também ¢é conhecido da literatura que funcoes de base radial Gaussianas sao boas candida-
tas para se representar propriedades locais (Lippmann, [1991). Além disso, Gaussianas proveem
uma forma de construir funcoes de base e sistemas nebulosos podem ser representados como
uma combinacao linear de funcoes de base nebulosas. Combinacoes lineares de funcoes de base
nebulosas sao capazes de aproximar uniformemente qualquer funcao real continua em um con-
junto compacto a uma precisao arbitraria, isto é, so aproximadores universais (Wang e Mendel,
1992h). Modelos nebulosos funcionais com Gaussianas também sao aproximadores universais
(Kreinovich et all, [1998).

A grande maioria das metodologias de modelagem nebulosa que geram regras a partir de al-
goritmos de agrupamento de dados, sejam estas evolutivas (Angelov e Filev, 2005; Kasabov e Song,
2002; [Lima. et _all,2009; Lughofer, 2008a) ou nao (Babuska e Verbruggen, 1996;/Chang e Chang,
2006; [Chiu, 1994; Hell, 2008; [Yager e Filev, [1994), realizam o agrupamento no espago de en-
trada (ou entrada e saida) e criam regras utilizando conjuntos nebulosos unidimensionais (ou
univaridveis), que sao gerados a partir da projecao dos grupos encontrados no eixo de cada
variavel. Em seguida, durante o processo de inferéncia nebulosa, as relagoes nebulosas induzi-
das pelo antecedente de cada regra sao calculadas, utilizando um operador de agregacgao (por
exemplo, uma t-norma) dos conjuntos nebulosos de cada entrada. Apesar dessa abordagem ser
comumente utilizada, pode gerar perda de informacao, caso as variaveis de entrada interajam
(Abonyi et al.; 2002; Kim et al., [1998). Por exemplo, é comum, em identificagdo de sistemas e
previsao de séries temporais, utilizar valores atrasados de entradas e/ou saidas como entradas
de um modelo. Esses valores atrasados tendem, geralmente, ser altamente relacionados.

Com o objetivo de evitar essa perda de informagao, todos os modelos nebulosos evolutivos
propostos nesse capitulo utilizam funcgoes de pertinéncia Gaussianas multivariaveis para repre-
sentar os conjuntos nebulosos dos antecedentes de cada regra. Para isso, cada grupo encontrado
pelo algoritmo de agrupamento é associado a uma regra nebulosa e os parametros da fungao
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Figura 3.6: Estrutura de grupos do espago de entrada

de pertinéncia do antecedente dessa regra sao definidos como os parametros do grupo corres-
pondente. Essas funcgoes de pertinéncia utilizam a informagao de interacao entre as variaveis,
presente nas matrizes de dispersao de cada grupo, evitando a perda dessa informagéo@.

A figura ilustra um cenario tipico onde a abordagem de geracao de regras nebulosas,
baseada no uso da projecao de grupos, pode implicar em perda de informagao (as elipses,
delimitando cada grupo, representam seu limiar de compatibilidade). Enquanto a figura
ilustra a estrutura de grupos do espaco de entrada, a figuraB.7ilustra as funcoes de pertinéncia
Gaussianas univariaveis criadas pela projecao dos grupos em cada um dos eixos do espago de
entrada. O exemplo em questao é formado por 3 grupos, sendo que cada grupo representa o
antecedente de uma regra nebulosa. As 3 relagoes nebulosas das entradas sao:

X1 é A1 € To é Bl
il é A2 (S ) é BQ
T é Ag € To é Bg (317)

A figuraB.§ ilustra as relacoes nebulosas induzidas pelas funcoes de pertinéncia univariaveis,
utilizando a t-norma produto (e) como operador de agregagao para o antecedente de cada regra,
e a figura ilustra as fungoes de pertinéncia Gaussianas multivaridveis construidas utilizando
o centro e matriz de dispersao de cada grupo. As fungoes de pertinéncia multivaridveis sao
utilizadas para gerar 3 regras com os seguintes antecedentes:

Lo termo interacdo refere-se & valores nao nulos nos elementos nao diagnonais da matriz de dispersao
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Figura 3.7: Fungoes de pertinéncia Gaussianas univaridveis (projecao dos grupos da figura

nos eixos do espago de entrada)
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Figura 3.8: Relacoes nebulosas induzidas pelo antecedente das regras utilizando a t-norma

produto como operador logico F
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Comparando as relagoes nebulosas, ilustradas na figura 3.8 geradas pela projecao dos gru-
pos, e as funcoes de pertinéncia multivaridveis presentes na figura 3.9 pode-se notar a perda de
informacao causada pela metodologia de geracao de regras nebulosas a partir da projecao dos
grupos. O formato e a orientagao das relagoes geradas (figuraB3.8) diferem dos grupos originais
(figura [3.6]).

Na verdade, caso o produto seja utilizado como t-norma, pode-se demonstrar que as relacoes
nebulosas induzidas pela metodologia, baseada na projecao, sao equivalentes as funcoes Gaus-
sianas multivariaveis, somente se nao houver interacao entre as entradas. Para visualizar isso
em um espaco bi-dimensional, sem perda de generalidade, assume-se que o centro e a matriz
de dispersao do grupo sao dados por:

c=(c1 )
2
0'1 019
2 — 2
0921 0'2

onde 012 = 0921
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Figura 3.9: Funcoes de pertinéncia Gaussianas multivariaveis definidas a partir do centro e

matriz de dispersao de cada grupo

Caso a metodologia de geracao de regras nebulosas baseada na projecao seja utilizada e os
parametros das fungoes de pertinéncia univaridveis sejam extraidos do centro do grupo e dos
valores da diagonal da matriz de dispersao correspondente, tem-se que

pa (1) = exp [_%M}

i g [ 50

Utilizando-se a t-norma produto, a relacao nebulosa induzida pelo antecedente de cada
regra ¢ dada por:

L
o) = e |50 o |52

L 1 3

O/ ( — )2 o — )2

onde S é:

35



2
_ o 0
5‘(0 )

Analisando a relagdo nebulosa expressa por ([3.20) e a fungao de pertinéncia Gaussiana mul-
tivaridavel expressa por (B.16]) fica claro que a relagdo nebulosa equivale a fungao de pertinéncia
multivaridvel se e somente se os elementos descrevendo a interacao entre as varidveis (012 € 091)
forem ignorados.

3.4 Modelo Funcional Evolutivo Gaussiano Multivaria-

vel

Essa secao descreve a metodologia de modelagem funcional evolutiva proposta baseada em
regras com antecedentes gerados a partir do algoritmo de agrupamento evolutivo descrito na
secao 3.2

O modelo proposto nessa secao pode ser visto como um conjunto de regras nebulosas do
tipo Takagi-Sugeno de primeira ordem, em que os antecedentes possuem funcoes de pertinéncia
multivariaveis e os parametros dos consequentes sao estimados por otimizacao local utilizando
o algoritmo recursivo de minimos quadrados ponderados.

A cada iteracao, o numero de regras do modelo é igual ao niimero de grupos ja encontrados
pelo algoritmo de agrupamento. Assim, a cada iteragdo um novo grupo pode ser criado, um
grupo existente pode ter seus parametros modificados ou dois grupos redundantes podem ser
unidos. Em outras palavras, uma regra pode ser criada, atualizada ou duas regras podem ser
unidas. Os antecedentes de cada regra apresentam-se na forma:

¢ A (3.21)

onde z* é um vetor de entrada 1 x m e A; é um conjunto nebuloso com funcao de pertinéncia
Gaussiana multivaridvel ([3.16]) com parametros extraidos do grupo correspondente.
O modelo é formado por regras do tipo:

R; : Se zF é A; entdo y; = ai0+2aijxj (3.22)

J=1

onde R; é a i-ésima regra nebulosa, para i = 1,---,g* (¢* é o ndmero de grupos no instante
k), e a;; sdo os parametros do consequente da regra 1.
A saida do modelo é calculada como a média ponderada da saida de cada regra, isto é:

k

g* = Z U (z")sy; (3.23)

=1
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com funcoes de pertinéncia normalizadas:

(k) = P (" — )xi (" — )] (3.24)

?k=1 exp [(zF — K (EF) 1 (ak - c?)T}

onde cf e ¥F sdo o centro e a matriz de dispersao do grupo i na iteracao k.

Os parametros do consequente de cada regra sao atualizados utilizando-se o algoritmo
recursivo de minimos quadrados ponderados (WRLSE) (Astrom e Wittenmark, [1988; [Ljung,
1999), de forma similar a outros modelos nebulosos evolutivos (Angelov e Filev, 2004; [Lughofer,
2008a). Assim, os parametros do consequente e a matriz ; da férmula de atualizagdo para a
regra ¢ na iteracao k é dada por:

o™t = af + QT (b [yf — ((2%)al)]

w1 o Yi(@F)QFaM (M) TR}
Q= Q- T ()0 (3.25)

Assim como o algoritmo de agrupamento, o modelo funcional proposto nessa secao pode
iniciar a partir de uma tnica observacao ou a partir de um conjunto de amostras.

Caso seja iniciado a partir de um conjunto de amostras, um algoritmo de agrupamento em
batelada é utilizado para estimar os parametros dos antecedentes das regras iniciais e o algoritmo
de minimos quadrados ponderados é utilizado para estimar os parametros dos consequentes.

Caso seja iniciado a partir de uma unica observagao, uma tnica regra é criada com fun-
¢ao de pertinéncia do antecedente centralizada na observacao e matriz de dispersao ajustada
como um valor pré-definido (¥;,;). Os parametros dos consequentes sdao ajustados como
ad =[P 0 -+ 0] e Q = wl,,y1, onde I,41 é a matriz identidade m + 1 x m + 1 e w é
um valor real grande, por exemplo, w € [100, 10000}, (Astrom e Wittenmark, [1988).

A medida que novas observacoes sao processadas pelo algoritmo de agrupamento, esse pode
criar, atualizar ou unir grupos. Assim, o conjunto de regras do modelo também deve ser
atualizado.

Caso um novo grupo seja criado, a regra correspondente € criada com parametros do antece-
dente extraidos do grupo. O parametro a,.,, do consequente é definido como a média ponderada
dos parametros das regras existentes:

gk
_ i Gipi (3.26)

Anew = gk
i=1Pi

e a matriz de covariancia ¢é ajustada para wl,, .

Caso um novo grupo seja atualizado, os parametros dos antecedentes também sao atua-
lizados de acordo com o novo centro do grupo e matriz de dispersao, e os parametros dos
consequentes sdo atualizados de acordo com (3.25]).

2do inglés weighted recursive least squares
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Finalmente, se dois grupos ¢ e j sao unidos, entao os parametros dos consequentes da regra
resultante sao computados da seguinte forma:
a;pi + a;pj

Opew = ——————= 3.27
pi T+ pj (327

e a matriz de covariancia é ajustada para wl,,
O modelo proposto nessa segao difere dos demais modelos funcionais nebulosos evolutivos
baseados em um conjunto de regras, propostos na literatura, pois:

e utiliza fungoes de pertinéncia multivariaveis para os conjunto nebulosos dos antecedentes
das regras para evitar a perda de informacao relacionada a interagao entre as variaveis
de entrada;

e 0 algoritmo de agrupamento proposto é robusto a ruidos e outliers uma vez que é derivado
do aprendizado participativo, um conceito que prové um mecanismo de suavizacao de
dados incompativeis (Yager, 2007);

e a criacao de novas regras ¢ realizada por um mecanismo automatico para ajustar valores
de limiares considerando a dimensao do espaco de entrada, de forma a evitar a maldicdao
da dimensionalidade.

O processo de modelagem nebulosa funcional evolutiva proposto é sumarizado pelo algoritmo

3.

Algoritmo 3 Algoritmo de modelagem funcional evolutiva proposto

1: Calcula a saida do modelo

2: Apresenta a nova observagao ao algoritmo de agrupamento

3: if Um grupo foi criado then

4:  Cria uma nova regra

5. end if

6: if Um grupo foi modificado then

7:  Atualiza os parametros do antecedente da regra relacionada
8:  Atualiza os parametros do consequente da regra usando WRLS
9: end if
10: if Dois grupos foram unidos then
11: Une as regras correspondentes

12: end if
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O algoritmo proposto tem uma complexidade temporal O(gk)ﬁ, para avaliar e atualizar
os parametros a cada iteracdo, onde g* é o nimero de regras na iteracdo k. Note que um
modelo nebuloso evolutivo tipico, baseado em agrupamento, também possui uma complexidade
temporal de, no minimo, O(g¥). A cada iteracdo, alguma medida de similaridade deve ser
estimada entre a amostra corrente e todos os grupos existentes, sendo que cada grupo esta,
normalmente, associado a uma regra.

3.5 Modelo Linguistico Evolutivo para Deteccao e Diag-
néstico Adaptativo de Falhas em Sistemas Dinami-

COSs

O problema de detecgao e diagnodstico de falhas em sistemas dinamicos tem sido foco de
diversos trabalhos durante as ultimas décadas, dada a importancia dessa area em aplicagoes
reais, especialmente no campo da industria. Basicamente, as estratégias de deteccao de falhas
em sistemas dinamicos podem ser baseadas em modelos, que representam a fisica do processo,
construidos a partir de conhecimento adquirido diretamente de especialistas ou em dados. Na
prética, os métodos citados podem ser usados de forma combinada (Venkatasubramanian et al.,
2003a/b,d).

Entre os métodos que empregam modelos da fisica do processo, pode-se citar o emprego
de: observadores de estados do tipo Luenberger dedicados (Luenberger, 11964), filtro de Kal-
man (Kalman, [1960), observadores robustos, estimacao de parametros (Isermann, [1984), entre
outros.

As técnicas que utilizam o conhecimento adquirido de especialistas empregam logica classica
ou légica nebulosa. O termo “conhecimento” se refere a experiéncia que um ser humano tem
em um determinado processo. Este método é normalmente utilizado quando o comportamento
do sistema monitorado obedece a uma regra empirica.

Os métodos baseados em dados nao utilizam informacgao sobre a fisica do processo. A
deteccao e diagnostico de falhas é realizada a partir de dados historicos. Geralmente, esses
métodos transformam dados lidos do processo em um conjunto de carateristicas, que sao uti-
lizadas para definir a topologia e estimar os parametros de um modelo capaz de realizar o
diagndstico (Venkatasubramanian et all, [2003d). O conjunto de dados utilizado deve descrever
o comportamento do sistema monitorado durante operacao normal, e também durante todas
as possiveis condicoes de falha consideradas. Exemplos de métodos baseados em dados incluem
sistemas especialistas (Cho e Park, [1997), métodos estatisticos (Mehranbod et al.; 2005), redes
neurais (Samantal, 2004), modelos nebulosos hibridos (Mendonca et all, 2009), entre outros.

Geralmente, os métodos convencionais de deteccao e diagnostico de falhas sao baseados
em informacoes extraidas do sistema monitorado durante todos os modos de operacao a se-
rem identificados, isto é, condi¢oes de operagoes normais e falhas (Venkatasubramanian et all,

3notagao assintética (Cormen et all, 2001)
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2003a,h/d). No entanto, em diversos casos praticos, muitos modos de operagao podem ser des-
conhecidos, devido a alta confiabilidade e/ou complexidade do sistema monitorado. Nessas
situagoes, torna-se impraticavel a utilizacao de métodos tradicionais de deteccao e diagndstico
de falhas, porém técnicas de monitoramento da condi¢ao de operacao podem ser utilizadas
para detectar condigoes de operacoes anormais, que podem ser relacionadas a falhas. Diversos
trabalhos na literatura descrevem métodos de monitoramento da condicao de operacao. Esses
métodos, em geral, sao baseados em controle estatistico de processos (Montgomery, 2001) ou
em aprendizado de méquina (Dasgupta. e Forrest, 1996; Dong et _al., 2006; Rajagopalan e Ray,
2006; Timusk et al., 2008; Wong et al., [2006), que aplicam técnicas de detecgdo de novidades
(Markou e Singh, 2003a,b) para detectar condigdes de operagao anormais.

Esses métodos de monitoramento podem ser utilizados para deteccao de falhas, no entanto,
geralmente, carecem da habilidade de diagndstico, ja que sao capazes de detectar operacoes
anormais, mas incapazes de classifica-las. Essa limitacao ocorre pois, habitualmente, esses
métodos sao desenvolvidos somente com a utilizacao de informacoes do sistema monitorado
durante modo de operagao normal (Dasgupta e Forrest, [1996).

Uma caracteristica importante e desejada para métodos de deteccao e diagnostico de falhas
é a adaptabilidade (Venkatasubramanian et all, 20034). Espera-se que o sistema monitorado
mude ao longo do tempo, devido a variagoes em entradas exégenas, troca de componentes, ma-
nutencao, etc. Assim, metodologias de deteccao e diagndstico de falhas podem ser invalidadas
com o passar do tempo, se os parametros ou até mesmo a estrutura do modelo utilizado nao se
adaptarem a essas mudancas.

Essa secao propoe um método de deteccao e diagnéstico adaptativo de falhas em sistemas
dindmicos. A metodologia proposta é capaz de detectar novos modos de operagao (mudangas
no ponto de operagao ou falhas) e também incorporar essas informagdes em um classificador
nebuloso evolutivo. Esse classificador é, entao, capaz de realizar um diagnostico adaptativo
de falhas, isto é, se a informagao a respeito de um novo modo de operacao é incorporada no
classificador, este deve ser capaz de identificar esse novo modo de operacao em suas préximas
ocorréncias. O classificador é treinado de forma evolutiva através de uma técnica de aprendi-
zagem semi supervisionada, evitando ao maximo a utilizacao de dados rotulados. Optou-se por
essa técnica de aprendizado, para que o sistema de diagnodstico de falhas funcionasse da forma
mais automatizada possivel, evitando ao méaximo a necessidade de informacoes externas sobre
o modo de operacao do sistema.

Embora ji existam métodos de deteccao de falhas baseados em modelos nebulosos evoluti-
vos (Filev e Tseng, 2006; [Lughofer, [2008; [Lughofer e Guardiola, 2008; Wang e Vrbanek, 2008),
nenhum desses é capaz de realizar um diagnéstico adaptativo do sistema monitorado. Deste
modo, a metodologia proposta nessa secao difere das encontradas na literatura, pois descreve
um sistema de deteccao e diagnostico adaptativo de falhas capaz de realizar diagnostico sem a
necessidade de modelos e, simultaneamente, atualizar as informacoes sobre modos de operacgao
ja conhecidos a medida que esses mudem ao longo do tempo, além de incorporar informagao
sobre novos modos de operacao a medida que estes sejam detectados.

Sumarizando, a metodologia de deteccao e diagndstico de falhas proposta nessa secao é
aplicavel em sistemas que apresentem as seguintes caracteristicas:

e alta complexidade, em que a obtencao de um modelo matematico, baseado na fisica do
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processo, é inviavel;

e falta de dados que descrevam modos de operacao de falha, por se tratar, por exemplo, de
uma planta nova;

e possivel presenca de modos de falha desconhecidos, devido a complexidade do sistema
monitorado. Além disso, os modos podem também mudar ao longo do tempo, devido a
desgastes, manutengoes e trocas de componentes, por exemplo.

3.5.1 Classificador Nebuloso Evolutivo

O classificador nebuloso evolutivo proposto é baseado em um conjunto de regras nebulosas
linguisticas, geradas a partir do algoritmo de agrupamento evolutivo descrito na se¢ao 3.2l Cada
regra possui antecedentes criados de forma analoga ao modelo funcional evolutivo descrito na
secao B.4 e consequentes definidos como o rétulo do modo de operacao que a regra descreve.

O classificador é formado por um conjunto de regras nebulosas da seguinte forma:

R; : Se 2% é A; entdo y; é MO, (3.28)

sendo que R; é a i-ésima regra nebulosa, parai = 1,-- -, g*, g* é o nimero de regras na iteracio
k, z* é o vetor de entrada 1 x m , m é o ntimero de entradas utilizadas e MO, é o rétulo do
modo de operacao descrito pela regra.

Mais de uma regra pode ser utilizada para descrever um modo de operagao, uma vez que
um dado modo de operacao pode depender do contexto. Por exemplo, a operagao normal
de um sistema pode depender de varidveis externas, como temperatura, pressao, etc. Nessas
circunstancias, apenas uma regra pode nao ser suficiente para descrever todas as possiveis
variacoes do mesmo modo de operagao. Assim, o classificador agrega regras com o mesmo
consequente, utilizando uma s-norma. O resultado da agregacao pode ser interpretado como
regras da seguinte forma:

(Se 2% é A;) ou (se z* é A;) ou
ou (se 2% é Ag) entdo y; é MO,
O resultado dessa agregacao é um grau de pertinéncia para cada modo de operagao conhe-
cido, de forma que o diagnéstico final a cada iteracao corresponde ao modo de operacao com o
maior grau de pertinéncia. Assim, a saida do classificador é definida como o modo de opera-

cdo estimado ¥ e seu respectivo grau de pertinéncia pge. A figura B.I0 ilustra o classificador
proposto.

3.5.2 Metodologia de Deteccao de Diagndstico Adaptativo de Falhas

Inicialmente, caracteristicas devem ser extraidas (ou selecionadas) a partir de medidas de
sensores do sistema monitorado. O método de extragao/selecao de caracteristicas a ser utili-

41



Figura 3.10: Estrutura do classificador nebuloso evolutivo proposto para diagndstico de falhas

zado depende do problema, porém a técnica utilizada deve ser capaz de executar em tempo real,
uma vez que a metodologia de deteccao e diagndstico de falhas proposta também deve executar
em tempo real. Esse processo é realizado para transformar medidas de sensores do sistema
monitorado em informagoes (caracteristicas), capazes de distinguir diferentes modos de opera-
¢ao do sistema e, por isso, exigem conhecimento a prior:i sobre o sistema. Esse processo pode
ser definido como simplesmente a selecao de algumas medidas de sensores ou transformacoes
no dominio do tempo, dominio da frequéncia ou dominio misto. Exemplos de caracteristicas
comumente utilizadas no dominio do tempo sao: valor eficaz, kurtose, média e parametros de
modelos autorregressivos. Exemplos de caracteristicas do dominio da frequéncia sao: espectro
de poténcia e picos da transformada de Fourier. Finalmente, exemplos de caracteristicas de
dominio misto sao coeficientes wavelet.

Essas caracteristicas sao utilizadas como entradas do algoritmo de agrupamento evolutivo
descrito na secao e do classificador nebuloso evolutivo, para estimar o modo de operacao
atual. O algoritmo de agrupamento processa cada vetor de caracteristicas, atualizando sua
estrutura de grupos. O classificador evolutivo também processa essas caracteristicas, estimando
o modo de operacgao do sistema e o grau de pertinéncia correspondente.

Caso um novo grupo seja criado, uma nova regra é criada, com os parametros do antece-
dente extraidos do grupo. O consequente da regra ¢ definido da seguinte forma: caso o grau
de pertinéncia do modo de operacao estimado pelo classificador seja menor que um limiar pré-
definido 7},, € (0,1], o operador do sistema deve ser notificado sobre um possivel novo modo
de operacao. Esse operador age como um oraculo capaz de rotular as caracteristicas apresen-
tadas, ou seja, identificar o modo de operacao atual, baseado nas caracteristicas extraidas do
sistema monitorado. Nesse caso, o modo de operacao definido pelo operador é utilizado como
consequente da nova regra. Caso o grau de pertinéncia do modo de operacao estimado pelo
classificador seja maior ou igual ao limiar 7}, , o operador nao € notificado, e o consequente da
regra é definido como o modo de operagao estimado pelo classificador.

Caso um grupo seja atualizado, os parametros da regra correspondente sao atualizados como
os novos valores do centro e matriz de dispersao do grupo.

Conforme descrito anteriormente, é esperado que as caracteristicas escolhidas como entradas
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Figura 3.11: Metodologia de deteccao e diagnéstico adaptativo de falhas proposta

da metodologia proposta sejam capazes de distinguir todos os modos de operacao possiveis. Po-
rém, isso apenas ¢ assumido, uma vez que alguns modos de operagao podem ser desconhecidos
durante o processo de defini¢ao do conjunto de caracteristicas. Afim de tratar esse problema,
regras similares sao unidas apenas quando possuem o mesmo consequente, mesmo se o critério
de uniao de grupos do algoritmo de agrupamento for valido para os grupos associados as regras.
Essa restricao permite a existéncia de duas regras com antecedentes similares e consequentes
distintos. Isso pode ser interpretado como condicoes de falhas que possuam os mesmos “sinto-
mas”, como, por exemplo, quando um médico tenta distinguir entre uma gripe comum e HIN1
somente pelos sintomas gripais cldssicos. Trabalhos futuros tratarao dessa limitacao através da
integracao de metodologias adaptativas de extragao/sele¢ao de caracteristicas (Lughofer, 2010,
2011; [Ozawa et all, 2010), capazes de adaptar o conjunto de entrada baseado em variagoes do
fluxo de dados.

A figura B.11] ilustra o diagrama da metodologia de deteccao e diagndstico adaptativa de
falhas proposta.

A metodologia proposta pode ser iniciada a partir de uma tnica caracteristica ou a partir
de um conjunto de caracteristicas, descrevendo um ou diversos modos de operagao. Todas as
caracteristicas iniciais utilizadas devem ser rotuladas, ou seja, o modo de operagao correspon-
dente deve ser conhecido. Caso o processo inicie a partir de uma caracteristica, uma tnica regra
nebulosa é criada com funcao de pertinéncia do antecedente centrada nessa caracteristica e com
matriz de dispersao pré-definida, >;,;;. Assim como no modelo funcional, o valor da matriz de
dispersao Y;,;; deve ser definido a partir de conhecimento a prior: sobre o sistema monitorado.
O consequente da regra ¢ entao definido como o modo de operacao correspondente. Caso o
processo inicie a partir de um conjunto de caracteristicas, essas devem ser divididas de acordo
com o modo de operacao correspondente e cada subconjunto de caracteristicas resultante é
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utilizado como entrada de um algoritmo de agrupamento em batelada, gerando entao os grupos
associados ao modo de operacao e, consequentemente, as regras nebulosas.

Conforme descrito anteriormente, o classificador nebuloso evolutivo proposto utiliza uma
técnica de aprendizagem semi supervisionada. Apenas as caracteristicas que gerem novos grupos
e cujo modo de operacao estimado pelo classificador esteja associado a um grau de pertinéncia
menor que o limiar 7, necessitam ser rotuladas. E entdo esperado que, a maior parte do
tempo, o operador nao tenha que intervir no processo de diagnéstico, tornando a metodologia
o mais automatizada o possivel.

O grau de automacdo da metodologia estd relacionado ao valor do limiar 7, € (0,1].
Valores baixos do limiar aumentam o grau de automagao, uma vez que diminui a frequéncia de
intervencoes do operador, ja que o consequente das regras tende a ser definido, na maior parte
das vezes, como o modo de operacao estimado pelo classificador. Porém, esse valor nao pode
ser definido como 0, pois, caso isso ocorra, novos modos de operacao nao serao identificados.
Caso T}, = 1, o consequente de todas as novas regras sera definido pelo operador, diminuindo
a0 maximo o grau de automacao.

Nota-se que, geralmente T}, serd definido como um valor pequeno. Como esse limiar é
utilizado para decidir a forma de definicao do consequente de uma nova regra criada, é esperado
que o grau de pertinéncia de uma entrada, responsavel pela criagao de uma nova regra, seja
baixo. Assim, na prética, 7}, assume valores no intervalo [0.01, 0.1].

O algoritmo 4 detalha os passos do treinamento recursivo da metodologia de deteccao e
diagnostico adaptativo de falhas proposta.

Assim como o modelo funcional proposto nesse capitulo, a metodologia de deteccao e di-
agnéstico de falhas proposta possui complexidade temporal O(g*), para avaliar uma entrada e
atualizar os parametros a cada iteragao.
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Algoritmo 4 Algoritmo proposto para deteccao e diagnéstico adapativo de falhas

Estima a saida do classificador para a nova amostra
Apresenta a nova amostra ao algoritmo de agrupamento
if Um grupo foi criado then

gk > Tuy then

if u
Consequente da nova regra é definido como a saida do classificador
else
Consequente da nova regra ¢ definido pelo operador
end if
end if
if Um grupo foi modificado then
Atualiza os parametros do antecedente da regra relacionada
end if

if Dois grupos foram unidos then

Une as regras correspondentes

end if
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Capitulo 4

Arvores de Regressao Linear Nebulosas

Evolutivas

4.1 Introducao

Conforme descrito anteriormente, a grande maioria das técnicas de modelagem nebulosa
evolutivas propostas na literatura utiliza informacao sobre a organizacgao espacial das variaveis
de entrada e/ou saida para definir um conjunto de regras de forma adaptativa a partir de um
fluxo de dados. Geralmente, a organizagao espacial dessas varidveis é estimada através de um
algoritmo de agrupamento evolutivo. Os modelos propostos no capitulo anterior também se-
guem essa metodologia. Essa metodologia de defini¢ao da estrutura dos modelos pode ser vista
como uma versao adaptativa de uma metodologia bastante difundida na modelagem nebulosa
classica (Babuska, [1998; |Chiu, [1994; .Jang e Sun, 1997; [Yager e Filev, [1994), baseada em algo-
ritmos de agrupamento em batelada, onde grupo, encontrados por algoritmos de agrupamento,
definem o antecedente das regras do modelo.

Esse capitulo propoe uma nova abordagem para a modelagem nebulosa evolutiva para pro-
blemas de regressao. Os modelos propostos nesse capitulo nao utilizam informacao sobre a
organizacao espacial das varidveis de entrada e/ou saida para definigdo da topologia do mo-
delo. A metodologia proposta para definicao da topologia dos modelos descritos nesse capitulo
utiliza informagao sobre a qualidade do modelo resultante. A qualidade leva em consideracao a
precisao e também o nimero de parametros livres, resultando em modelos eficientes e evitando
o problema de sobreajuste.

Os modelos evolutivos nebulosos propostos nesse capitulo sao baseados em &arvores de re-
gressao nebulosas evolutivas construidas a partir de um fluxo de dados. Arvores de regressao
linear (Quinlan, [1992) sdo generalizagoes de drvores de regressao (Breiman et al., [1984). Para
isso, os modelos de ordem zero (valor médio da saida) presentes nas folhas de uma &rvore de
regressao classica sao substituidos por modelos lineares das variaveis de entrada. Essa substi-
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tuigao ¢ realizada para aumentar a eficiéncia do modelo e diminuir sua complexidade (tamanho
da drvore) (Quinlan, 1992). Arvores de regressio linear possuem critérios de divisdo em seus
nés internos utilizados para particionar o espago de entrada em diferentes regioes associadas
aos modelos lineares presentes nas folhas. Arvores de regressao linear nebulosas substituem os
critérios de divisao rigidos presentes nos nés internos por um par de funcoes de pertinéncia, de
forma similar as arvores de decisao nebulosas (Janikow, [1998; [Yuan e Shaw, [1995). Ao intro-
duzir conjuntos nebulosos nos nds internos da arvore, as fronteiras exatas presentes nas arvores
originais desaparecem e, para cada vetor de entrada, todos os galhos da arvore sao ativados
(com diferentes graus de ativagao). Essa modificacdo resulta em partigoes sobrepostas do es-
paco de entrada e um modelo de regressao baseado na soma ponderada de modelos lineares
locais.

O algoritmo incremental proposto nesse trabalho atualiza a topologia da arvore a partir de
um fluxo de dados, utilizando testes estatisticos de selecao de modelos. Os testes sao compu-
tados recursivamente e constroem a arvore substituindo folhas por subéarvores, que melhorem
a qualidade do modelo resultante. Para avaliar a qualidade do modelo, os testes utilizados
levam em consideracao a precisao e o numero de parametros livres, gerando modelos eficientes
€ parcimoniosos.

A metodologia de particao do espaco de entrada proposta nesse capitulo é similar as me-
todologias propostas em [Wang et al/ (2010) e INelled (2001). Nessas metodologias, a parti¢ao
também é realizada recursivamente, refinando particoes existentes. A topologia do modelo ini-
cia com uma parti¢ao unica e o refinamento é realizado dividindo as parti¢coes recursivamente,
dado um critério de particionamento, geralmente associado ao erro do modelo. Esses artigos
realizam o refinamento da particao do espago de entrada utilizando um conjunto de dados de
treinamento, isto é, sao algoritmos em batelada. A metodologia de particao do espago de en-
trada proposta nesse capitulo difere das metodologias similares encontradas na literatura pois
é realizada de forma incremental, ou seja, cada amostra é processada apenas uma vez.

A secao descreve a arvore de regressao linear nebulosa proposta, descrevendo as dife-
rencas entre esse modelo e sua versao classica e apresentando um algoritmo de aprendizado
incremental. Esse modelo é denominado eFT (evolving Fuzzy linear regression Tree). Uma
versao simplificada desse modelo foi inicialmente proposta em |[Lemos et all (2010b) e depois
estendida em [Lemos et al. (2011a).

O modelo proposto na secao é entao estendido na segao [4.3] para realizar selecao de carac-
teristicas de forma adaptativa durante o processo de aprendizagem. Esse modelo é denominado
xFT (eXtended evolving Fuzzy linear regression Tree with feature selection).

4.2 Arvores de Regressao Linear Nebulosas Evolutivas
4.2.1 Estrutura do Modelo

Arvores de regressao linear sao generalizagoes de drvores de regressao em que cada folha
da arvore é associada a um modelo linear, em contrapartida com os valores constantes (isto é,
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a média da varidvel de saida) utilizados nas drvores de regressdo. Essas drvores sao definidas
como estruturas recursivas, capazes de realizar regressao linear por partes, isto é, o espaco de
entrada ¢ particionado em regioes disjuntas e um modelo linear é associado a cada uma das
regioes. A figura 1] ilustra uma arvore de regressao linear.

y1 =2z + @2+ 3

yo = 0.1z7 — xo

y3 = x1 + 2.6z2 Yqg =x1 — T2

Figura 4.1: Exemplo de uma &arvore de regressao linear

Essas arvores sao formadas por dois tipos de nés:

e internos - nds que possuem um néd filho, ou seja, sao conectados a outro né de nivel
inferior;

e folhas - nés que nao possuem nés filhos, ou seja, presentes nas extremidades da arvore.

Os nés internos possuem um critério de divisao, ou seja, possuem uma operagao do tipo
menor que e maior que ou igual a um determinado valor de corte de uma das varidveis de
entrada. Por exemplo, para o né presente no primeiro nivel da drvore ilustrada na figura [4.1]
(denominado né raiz), o valor de corte é 1 e estd associado a varidvel ;.

As folhas nao possuem critérios de divisao e sim modelos lineares da forma: y; = ag+a1z1 +
e AT, = Z:L a;x;, sendo m o nimero de variaveis de entrada e x¢ = 1.

Dado um vetor de entrada, para estimar a saida do modelo, deve-se percorrer a arvore,

inciando pelo no raiz, até atingir uma folha, avaliando os critérios de divisao presentes nos nos
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internos da arvore. A saida do modelo é entao estimada utilizando-se os valores de entrada e o
modelo linear presente na folha alcangada. Por exemplo, para a arvore ilustrada na figura [4.1]
a saida do modelo correspondente as entradas xr1 =4 e x9 = 3 é —2.6.

Cada folha da arvore representa uma regiao do espaco de entrada delimitada pelos valores
de corte presentes nos nés internos percorridos a partir do né raiz até a folha. Cada regiao é
entao modelada pelo modelo linear presente na folha. A figura ilustra a particao do espaco
de entrada induzida pela arvore de regressao linear ilustrada na figura [4.1] para o intervalo
x1 =1[0,6] e x5 = [0, 6].

Y2

Figura 4.2: Particao do espaco de entrada induzida pela arvore de regressao linear ilustrada na

figura [4.1]

Existem diversos algoritmos para construcao de arvores de regressao linear baseados em
treinamento em batelada (Dobra e Gehrke, 2002; |Quinlan, 1992; [Torgg, 1997) e incremental
(Potts, 2004).

Arvores de regressao linear nebulosas substituem os critérios de divisao rigidos, presentes
nos noés internos das arvores, por duas fungoes de pertinéncia descrevendo os conceitos de menor
que e maior que. Ao introduzir conjuntos nebulosos nos nds internos da arvore, as fronteiras
exatas presentes nas arvores originais desaparecem e, para cada vetor de entrada, todos os
galhos da drvore sao ativados (com diferentes graus de ativagao). Essa modificagao resulta
em partigoes sobrepostas do espaco de entrada e um modelo de regressao baseado na soma
ponderada de modelos lineares locais.

A metodologia proposta nessa se¢ao utiliza fungoes de pertinéncia sigmoidais (4.1]) nos nds
internos da arvore. Funcoes de pertinéncia sigmoidais possuem dois parametros, o centro c e o
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espalhamento o. Dependendo do sinal do parametro o, a sigmdide ¢ inerentemente aberta para
a direita ou para a esquerda. Assim, essas funcoes sao candidatas naturais para representar
os conceitos de menor que e maior que c. A figura [43 ilustra um exemplo de duas funcoes
de pertinéncia sigmoidais, descrevendo os conceitos de menor que 5 e maior que 5, assumindo
c=>5,0=—0.5 (menor que) e o = 0.5 (maior que).

1
l4exp—i(z—c)

() (4.1)

1
0.8r
0.6

Hr<s Ha>5

04r
0.2r

O Il Il Il Il Il Il Il J

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 4.3: Funcgoes de pertinéncia sigmoidais descrevendo menor que and maior que 5

Cada folha da arvore estd associada a uma regiao do espaco de entrada e a um modelo linear.
Porém, a particao do espaco de entrada é sobreposta, isto é, algumas regices do espaco estao
associadas a mais de uma folha. A figuraf4]ilustra a particao do espaco de entrada (x; € [0, 6]
e x2 € [0,6]) quando os critérios de divisao da drvore presentes na figura (1] sdo substituidos
por pares de funcoes de pertinéncia sigmoidais, com parametros ¢ iguais aos valores de corte e
lo| = 0.2, para todos os nds internos.

Para calcular a saida correspondente a um dado vetor de entrada, deve-se calcular os valores
de pertinéncia para cada par de fungoes de pertinéncia presentes nos nés internos, a partir da
raiz até todas as folhas. Em seguida, para todas as folhas, deve-se agregar os valores de
pertinéncia presentes no caminho da raiz até a folha em questao utilizando-se um operador de
agregacao, como por exemplo uma t-norma. O valor de pertinéncia resultante é entao associado
a folha em questao, e é denominado como seu grau de ativacao. O algoritmo 5 é utilizado para
calcular as saidas dos modelos lineares locais e os graus de ativagao associados a cada uma
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Figura 4.4: Particao do espaco de entrada induzida por uma arvore de regressao linear nebulosa

das folhas da arvore. O algoritmo ¢ iniciado com o parametro no; igual ao né raiz da arvore
e w = 1. Esses valores sao entao utilizados para calcular a saida do modelo, definida como a
média ponderada da saida de todos os modelos lineares:
i
N 2 i=1 YiW;
Zi:]_ Wi

onde ¥ é o niimero de folhas da 4rvore e w; é o grau de ativacao da folha i, definido como:

wi = T7_ () (4.3)

onde T' é uma t-norma, r corresponde ao numero de nés internos percorridos da raiz até a folha
it e pj ¢ uma das fungoes de pertinéncia sigmoidais associadas com o né interno j.

Regras nebulosas funcionais podem ser facilmente extraidas da estrutura da arvore. Cada
folha representa uma regra nebulosa cujo antecedente é definido como a agregacao de todas as
fungoes de pertinéncia dos nds internos presentes no caminho iniciado do no raiz até a folha em
questao. Por exemplo, dada uma versao nebulosa da arvore presente na figura [4.1l é possivel
extrair as seguintes regras:
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Algoritmo 5 Algoritmo para calcular os valores de pertinéncia e a saida dos modelos

lineares de todas as folhas da arvore

1: if no; é um no interno then

2:  Agrega a funcao de pertinéncia da esquerda com o valor de w utilizando uma t-norma
3:  no; = no raiz da subarvore a esquerda

4:  Aplica esse algoritmo a subarvore da esquerda

5. Agrega a funcao de pertinéncia da direita com o valor de w utilizando uma t-norma
6: no; = nod raiz da subarvore a direita

7. Aplica esse algoritmo a subarvore da direita

8: else

9:  Armazena o valor do grau de ativacao da folha i (w;)
10:  Computa a saida do modelo linear da folha i (y;)

11: end if

Se 1 <1 entao y =2x1 + 22+ 3

Se 1 >1 e 29 <2 e x1 <4 entao y = x1 + 2.6x5
Se xr1>1 e xy<2 e x; >4 entao y =1x; — 29
Se x1 >1 e x> 2 entao y = 0.1z — 29

(4.4)

onde “< ¢’ e “> ¢” sao conjuntos nebulosos com funcgoes de pertinéncia sigmoidais representando
0S conceitos menor que ¢ € maior que c.

Além disso, nem todas as regras extraidas possuem conjuntos nebulosos associados a todas
as variaveis de entrada em seus antecedentes. Por exemplo, o antecedente da primeira regra soé
possui um conjunto nebuloso associado a z;. Isto ocorre porque o antecedente de cada regra
¢ formado analisando os nds internos presentes no caminho do né raiz até uma determinada
folha, e nem todas as variaveis de entrada estao presentes em todos os caminhos.

E possivel reduzir o nimero de conjuntos nebulosos para cada regra (folha), assumindo que
¢é possivel agregar dois ou mais conjuntos de uma mesma regra, associados a mesma entrada em
um unico conjunto. Por exemplo, os conjuntos nebulosos 1 > 1 e ;1 > 4 podem ser substituidos
por x1 > 4, preservando a interpretabilidade da regra. Além disso, os conjuntos 1 > lez; < 4
podem ser vistos como um conjunto nebuloso descrevendo o intervalo 1 < z; < 4 com fungao
de pertinéncia ft1<z, <4 = flz;>1 t [z, <4. Por exemplo, caso a t-norma utilizada seja o produto,
entao a expressao algébrica dessa funcao de pertinéncia, dados ¢; e ¢ (com ¢1 < ¢3) e 0, é dada
por:

1
L4 exp—g(z —¢1) +exp o (z — c2) +exp (c1 — ¢2)

(4.5)

Py <z<cs =
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Realizando essas técnicas de reducoes de conjuntos, o conjunto de regras resultante seria:

Se r1 <1 entao y =2, +x9+3

Se r1 >4 e 19 <2 entao y =1x1 — a9

Se 1 <z <4 e xy <2 entao y = a1 + 2.6x5
Se 1 >1 e x9 > 2 entdao y = 0.1z — 29

(4.6)

Claramente, o conjunto de regras ({.6) é muito mais simples que o conjunto original (4.4]).
A figura ilustra as funcoes de pertinéncia extraidas da arvore de regressao linear nebulosa
utilizada como exemplo.

1
0.8 T
06r Kaqy>4

Hieq <1 Hi<zy <4
0.4

0.2

Figura 4.5: Funcoes de pertinéncia extraidas da arvore de regressao linear nebulosa

4.2.2 Algoritmo de Aprendizado Incremental

Essa secao descreve o algoritmo de aprendizagem incremental proposto para as arvores de
regressao linear nebulosas. O algoritmo proposto inicia-se a partir de uma arvore contendo
uma unica folha e seu modelo linear correspondente, e evolui a arvore substituindo folhas por
subarvores com a utilizacao de um teste de selecao de modelos estatistico e os vetores de entrada.
O algoritmo nao armazena valores passados, processa cada entrada apenas uma vez e todas as
decisoes sao tomadas com base em estatisticas computadas recursivamente.

Para construir a arvore, assume-se que cada folha possui v pontos de corte candidatos para
cada uma das m variaveis de entrada, totalizando v x m possiveis pontos de corte por folha.
Cada ponto de corte candidato é definido como uma subarvore composta por um né interno,
contendo duas fungoes de pertinéncia sigmoidais (menor que e maior que) centradas no valor
de corte, seguida por duas folhas, a folha da esquerda e da direita, contendo modelos lineares.
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Os pontos de corte candidatos podem ser utilizados para substituir a folha da arvore. A figura
ilustra um ponto de corte candidato genérico, onde xy = 1.

z; < c x; > c

Y=t ait; y =22 biz;

Figura 4.6: Ponto de corte candidato genérico

Conforme discutido anteriormente, cada folha representa uma regiao do espago de entrada.
Para definir os pontos de corte candidatos, o intervalo de cada variavel de entrada é calculado
e os pontos de corte sao definidos de forma a particionar uniformemente o intervalo em v + 1
subintervalos. Apesar de cada folha definir uma regiao nebulosa do espaco de entrada, o
intervalo utilizado nesse processo é exato e é computado utilizando-se os centros das fungoes
de pertinéncia dos nds internos alcangaveis da raiz até a folha em questao. Por exemplo,
para a arvore ilustrada na segao anterior, a folha associada com o modelo linear y; = 0.1x; —
x9 é associada ao seguinte intervalo: z; € [1,max(z1)] e zo € [2,max(xy)], onde max(x;)
corresponde ao maximo valor observado para a variavel i. Os valores maximos e minimos para
cada variavel sao ajustados a medida que novas observagoes excedam os limites observados.

Para cada nova observagao, a saida correspondente é estimada utilizando (4.2]) e os modelos
lineares associados a cada folha sao atualizados utilizando o algoritmo recursivo de minimos
quadrados ponderados (WRLS). Os parametros lineares e a matriz @; da férmula de atualizagao
da folha i é na iteragao k é definido como:

ot = af + QUM (aF) [y — ((@")Ta)]
kN Ok ok (kT Yk
1+ (2k)TQkak
onde U;(z*) para i = 1,---,I* sdo os graus de ativacao normalizados associados com cada

modelo linear:
wy

1k

Zj:l wj

onde ¥ é o niimero de folhas presentes na arvore na iteracao k.

U;(2*) = (4.8)
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Em seguida, o espalhamento o das func¢oes de pertinéncia de todos os nés internos presentes
no caminho do noé raiz a folha associada ao maior grau de ativacao sao atualizados. Para cada
funcao de pertinéncia presente no caminho, o espalhamento da fungao sigmoidal é ajustado uti-
lizando o algoritmo do gradiente descendente. Por exemplo, considere uma arvore de regressao
linear com topologia descrita pela figura 4.1l Assumindo que, para um dado vetor de entrada,
a folha com o maior grau de ativacao é a folha associada ao modelo linear y5. Nesse caso,
as fungoes de pertinéncia dos conjuntos nebulosos x1 > 1 e x5 > 2 terao seus espalhamentos
atualizados.

A atualizacao dos espalhamentos das funcoes de pertinéncia tem como objetivo minimizar
uma medida de erro a cada iteracao. Essa medida é estimada utilizando a saida do modelo e a
saida desejada correspondente:

= 2 (0 o)’ (4.9)

A equacao recursiva para atualizar os espalhamentos das funcoes de pertinéncia presentes
nos nos internos é:

de* 09F o,

P 4.10
70 UG5 Oy o, (4.10)
onde 3 é a taxa de aprendizado. As derivadas parciais sao definidas como:
oek i i
— = = 4.11
G 7 -y (4.11)
A (exp —Uil(azk — cl)) (2% — ¢;)
= . (4.12)
Jo; 1+ exp —=(ak — ¢;) 0?

Para estimar 9% /Op;, devem-se encontrar todos os caminhos entre o né raiz e as folhas que
passem pela fungao de pertinéncia pu; e entao computar a derivada parcial como:

npP Wr ~ np¥ Wy
&Qk . Zril Iyr - yk Eril m (4 13)
o Ik :
Hi Zj:l wj

onde w, ¢é o grau de ativacao associado uma folha  cujo caminho a partir do né raiz até a folha
passa pela funcdao de pertinéncia p; e np* é o niimero de folhas que satisfaz essa condicao.

A figura [4.7] ilustra os caminhos que passam pela fungdo de pertinéncia pi,,.o para uma
arvore de regressao linear nebulosa evolutiva com topologia definida pela figura L1l Assim,
na atualizacdo dessa funcao de pertinéncia, utiliza-se ws e wy (grau de ativacao das folhas
associadas aos modelos y3 e y4) e 7 = 2, gerando a seguinte férmula de atualizagao:

8Qk w3z:;—2i-:}24y4 o gk%
Opligy <2 Wy + Wwa + W3 + wy

(4.14)
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y1 =2z +x2+3 y1 =2z +x2+3

yo = 0.1z1 — o yo2 = 0.1z1 — o

y3 = x1 + 2.6z2 Y4 = x1 — T2 y3 = x1 + 2.6z2 Yqg = x1 — T2

Figura 4.7: Caminhos entre o no raiz e as folhas que passam pela funcao de pertinéncia fi,,<

o6



Nota-se que (£I3) sé é valida para a t-norma produto, assim somente essa t-norma deve
ser utilizada pela arvore proposta.

Os modelos lineares de todos os pontos de corte candidatos, associados a folha selecionada,
também sao atualizados. Para cada ponto de corte candidato, os graus de ativagao sao revistos,
incluindo os valores de pertinéncia relacionados as fungoes de pertinéncia presentes no né interno
do ponto de corte em questdao. Em seguida, a saida da drvore resultante (arvore original com
a folha selecionada substituida pelo ponto de corte candidato) é computada. Finalmente, os
modelos lineares nas folhas do ponto de corte candidato sdo atualizados, utilizando (£1). O
algoritmo 6 descreve os passos realizados para atualizar os parametros da arvore.

Algoritmo 6 Algoritmo para computar os parametros dos pontos de corte candidatos e atua-

lizar a arvore
1: Computa a saida e os graus de ativacao de todas as folhas

2: Atualiza os modelos lineares das folhas utilizando WRLS

3: Seleciona a folha associada ao maior grau de ativacao

4: Atualiza o espalhamento das fungoes de pertinéncia presentes no caminho entre o no raiz e
a folha selecionada

5. for all entradas (m) do

6: for all pontos de corte candidatos () do

7: Substitui a folha selecionada pela subdrvore (ponto de corte candidato)

*

Computa a saida da arvore resultante
9: Atualiza os modelos lineares do ponto de corte candidato usando WRLS
10:  end for

11: end for

Uma vez que a folha correspondente ao maior grau de ativacao é selecionada e os parametros
da drvore sao atualizados, testes sdo realizados para avaliar se alguma das subarvores (pontos
de corte candidatos), podem ser utilizadas para substituir a folha em questao. O teste utilizado
¢ um teste da qualidade do ajuste do modelo que leva em conta a acuracia e o nimero de
parametros do modelo original e de um modelo estendido. O teste compara a qualidade de dois
modelos, um modelo mais simples (a drvore original) e um mais complexo (a arvore original
substituindo a folha em questdo por uma subéarvore), assumindo que o modelo mais simples
pode ser aninhado ao modelo mais complexo, e que o modelo mais complexo é mais preciso. O
teste tenta responder a seguinte pergunta: o ganho em precisao (medido através dos pontos ja
observados) vale o custo de se adicionar mais parametros livres ao modelo (o que pode levar ao
sobreajuste)?

O teste original para modelos aninhados (Allen, [1997) assume que os parametros dos dois
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modelos sao estimados utilizando a mesma base de dados e utiliza a seguinte estatistica:

(RSS; — RSSs) X (n— p9)
RSSQ X (pg —p]_)

F= (4.15)

onde RSS; e RSSs correspondem, respectivamente, as somas dos quadrados dos residuos do
modelo mais simples e mais complexo, p; e py correspondem ao nimero de parametros dos dois
modelos e n é o tamanho da base de dados utilizada para estimar os parametros dos modelos.
O numero de parametros de uma arvore corresponde ao numero de parametros dos modelos
lineares de todas as folhas:

p = (m+ 1) X numero de folhas (4.16)

onde m € a dimensao do espaco de entrada.

Assumindo que a distribuigao dos residuos é normal, F' (415 segue uma distribuigao de
Fisher (Papoulis, [1984) com (ps — p1,n — p2) graus de liberdade.

Porém, esse teste nao pode ser utilizado para evoluir a arvore, porque o nimero de amostras
utilizadas para estimar os parametros da arvore pode nao ser igual ao nimero de amostras
utilizadas para estimar o numero de parametros dos pontos de corte candidatos. Em outras
palavras, como um novo ponto de corte candidato é criado cada vez que uma nova folha é
adicionada a arvore, entao o nimero de amostras utilizadas para estimar os parametros da
arvore sempre serao iguais ou maiores que o nimero de amostras utilizadas para os pontos de
corte candidatos. Uma modificacao do mecanismo de teste para tratar nimeros de amostras
distintos é proposta por [Potts (2004), que utiliza a seguinte estatistica:

(RSS; — RSS5) x (ng — p2)
RS S5 x (ny —ng + p1)

Fine = (4.17)

onde n; e ny correspondem aos nimeros de amostras utilizadas para estimar os parametros da
arvore e dos pontos de corte candidatos, respectivamente.

Fine segue uma distribuigao de Fisher com (ny — nl + ps — p1,ne — p2) graus de liberdade.
Assim, a utilizacao dessa estatistica requer o calculo dos p-valores (probabilidade na cauda da
distribui¢ao) para todos os pontos de corte candidatos da folha correspondente ao maior grau de
ativacao. O ponto de corte candidato, associado ao menor p-valor, é selecionado. A subarvore
presente no ponto de corte candidato selecionado substitui a folha se o p-valor é menor que um
nivel de significancia «, definido como parametro do algoritmo. Porém, é necessario introduzir
uma corre¢ao de comparacoes multiplas, pois a mesma hipdtese esta sendo testada v x m vezes
utilizando o mesmo conjunto de dados (Potts,2004). A corregao de Bonferroni deve ser aplicada
pela divisao do nivel de significancia desejado pelo nimero de testes. Finalmente, a subarvore
selecionada substitui a folha se:

p-valor < (4.18)

v Xm
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Para utilizar o teste de selecao de modelos descrito, a soma do quadrado dos residuos e o
nimero de amostras da arvore e de todos os pontos de corte candidatos deve ser atualizada,
sempre que os respectivos modelos sejam atualizados. Inicialmente, a saida da arvore é estimada
utilizando (4.2)). Em seguida, a folha associada ao maior grau de ativagao é selecionada e, para
todos seus pontos de corte candidatos, a saida é estimada pela substituicao da folha pelo ponto
de corte candidato. A forma mais simples de realizar essa operacao consiste em substituir a folha
pelo ponto de corte candidato, e recomputar a saida utilizando o algoritmo 5 e (4.2). Porém,
essa operacao pode ser otimizada, utilizando as saidas dos modelos lineares ja estimadas, os
graus de ativacao de todas as outras folhas da arvore, e substituindo a saida do modelo linear
e o grau de ativacao da folha selecionada pelas saidas dos modelos lineares e graus de ativagao
dos pontos de corte candidatos.

O algoritmo 7 sumariza o processo de evolugao da arvore a partir de um fluxo de dados.

Algoritmo 7 Algoritmo de aprendizagem utilizado para evoluir a arvore de regressao linear

nebulosa
1: Computa a saida e o grau de ativagao de todas as folhas

2: Atualiza os parametros da arvore

3: Seleciona a folha com maior grau de ativagao

4: for all Entradas (m) do

5. for all Pontos de corte candidatos () do

6: Estima a saida substituindo a folha selecionada pelo o ponto de corte candidato
7 Computa o p-valor do teste de selecao de modelos para o ponto de corte candidato
8 end for

9: end for

10: Selciona o ponto de corte candidato associado ao menor p-valor

11: if p-valor < WLm then

12:  Substitui a folha selecionada pelo ponto de corte candidato

13: end if

O algoritmo proposto possui 3 parametros:
e o nivel de significancia «, utilizado no teste de selegao de modelo;
e o nimero de pontos de corte candidatos para cada variavel, ;

e 0 espalhamento inicial das fungoes de pertinéncia sigmoidais, c;y,;-
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O nivel de significancia é geralmente ajustado para valores tipicos, tais como, 0.01 ou 0.05.

O nimero de pontos de corte candidatos para cada variavel deve ser escolhido baseado no
compromisso entre a precisao e o custo computacional. Baixos valores de v podem denigrir a
precisao do modelo, ja que poucos pontos de corte candidatos serao criados para cada folha.
Em contrapartida, altos valores de v podem aumentar a precisao do modelo, mas também
aumentam o numero de modelos lineares a serem atualizados.

Finalmente, o espalhamento inicial das fungoes de pertinéncia sigmoidais deve ser esco-
lhido, baseado em conhecimento a priori sobre a escala dos dados. A selecao apropriada desse
parametro aumenta a velocidade de convergéncia para os valores 6timos.

O algoritmo também necessita de informacao inicial sobre os intervalos das variaveis de
entrada, para criar os pontos de corte candidatos iniciais. Esse intervalo pode ser calculado
a partir de um conjunto de dados inciais. O algoritmo atualiza o intervalo a medida que seja
necessario.

A complexidade temporal desse modelo, para avaliar uma amostra, ¢ O(I* + s*), sendo I* o
nimero de folhas e s* o nimero de nés internos na iteracio k. Para cada amostra de entrada,
todos os caminhos, do né raiz até todas as folhas, devem ser percorridos para estimar os graus
de ativacao e as saidas dos modelos de cada folha.

Essa ordem de complexidade é, geralmente, maior que a de modelos nebulosos evolutivos
baseados em algoritmos de agrupamento. Conforme discutido anteriormente, para esses mode-
los, a ordem de complexidade é geralmente O(g*), sendo ¢g* o niimero de regras na iteracao k.
Nota-se que ¢g* é igual a [¥, j& que cada folha da &rvore pode ser interpretada como uma regra
nebulosa.

Para atualizar os parametros da rede, primeiramente os modelos lineares de todas as folhas
e pontos de corte candidatos associados a folha com maior grau de ativacao, devem ser atu-
alizados. Em seguida, todos pontos de corte atualizados devem ser avaliados como possiveis
substitutos da folha relacionada. A complexidade temporal necessaria para atualizar os mode-
los lineares é O(I¥), e a complexidade para atualizar e testar os pontos de corte candidatos é
O(y x m). Assim, a complexidade temporal para atualizar o modelo ¢ O(maz(I*,~v x m)).

Caso I* > v x m, a complexidade temporal para atualizar o modelo ¢ similar a tipicos
modelos nebulosos baseados em agrupamento evolutivo. Caso contrario, a complexidade é
superior.

4.3 Arvores de Regressao Linear Nebulosas com Selecao

de Caracteristicas

O modelo proposto nessa secao é uma variacado do modelo descrito na secao 4.2, que é
capaz de realizar selecao de caracteristicas durante o processo de aprendizagem incremental.
Esse modelo aborda uma deficiéncia presente na maioria dos modelos nebulosos evolutivos.
Geralmente, esses modelos tratam o problema de modelagem de sistemas nao estacionarios
através de uma estrutura flexivel, isto é, capaz de se modificar para lidar com variagoes no
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sistema modelado ao longo do tempo. Porém, essas abordagens ainda possuem uma limitagao
na flexibilidade do modelo: a definicao das variaveis de entrada. Geralmente sao definidas antes
do processo de aprendizagem e entao fixas.

Por exemplo, um modelo de previsao de séries temporais evolutivo, que utiliza valores
atrasados da série como entradas. Geralmente, os atrasos utilizados sao definidos antes do
inicio do aprendizado, baseando-se, por exemplo, em técnicas de selecao de caracteristicas. O
mesmo ocorre com classificadores evolutivos, em que as entradas sao definidas e permanecem
fixas antes do inicio do processo de aprendizagem (Angelov e Zhou, 2008; Lughofer et al.,2007).

Um recente desafio para modelos evolutivos consiste em definir métodos de sele¢ao/extracao
de caracteristicas incorporados na metodologia de aprendizagem evolutiva, para tratar mudan-
cas nas caracteristicas do processo, diferentes modos de operagao, etc (Lughofer, 2011). Apesar
de ja existirem métodos de selegao/extracao de caracteristicas incrementais (Li et all, 2003),
o desafio consiste em integrar essa informagao variante no tempo em um modelo evolutivo,
sem causar descontinuidades no aprendizado (Lughofer, 2011). Ou seja, o processo de sele-
cao/extragao de caracteristicas deve ser parte do processo de aprendizagem.

Trabalhos recentes abordam essa deficiéncia para problemas de classificacao de padroes, com
a aplicacao de metodologias de extracao de caracteristicas incorporadas em classificadores. Por
exemplo, [Lughofer (2011) propoe uma metodologia de extracao de caracteristicas incremen-
tal aplicada no processo de aprendizagem do classificador nebuloso evolutivo FLEXFIS-Class
(Lughofer et all, 2007). Cada variavel de entrada esta associada a um peso definido no inter-
valo [0, 1]. Varidveis importantes para discriminacao entre duas ou mais classes sao associadas
a pesos préoximos de 1, e varidveis irrelevantes, a pesos proximos de 0. Esses pesos sao perma-
nentemente atualizados durante o processo de aprendizagem. Quando os pesos se aproximam
de 0, as variaveis relacionadas nao causam impacto na aprendizagem.

O modelo proposto nessa secao é visto como uma variacao da arvore de regressao nebulosa
evolutiva proposta na secao anterior, em que uma metodologia de selecao de caracteristicas
¢ incorporada no processo de aprendizagem. Nessa variacao da arvore, os modelos lineares
presentes nas folhas nao sao fungoes de todas as varidveis de entrada. A &arvore inicia com
apenas uma folha, contendo um modelo linear de uma das variaveis de entrada e um teste de
significancia da regressao ¢é utilizado, juntamente com o teste de selecao de modelos descrito
na segao [4.2.2] para crescer a arvore e adicionar variaveis de entrada relevantes ao problema de
regressao a ser tratado.

4.3.1 Estrutura do Modelo

Conforme descrito anteriormente, a arvore de regressao linear nebulosa proposta nessa se¢ao
nao utiliza todas as variaveis de entrada nos modelos lineares presentes nas folhas. Apenas as
variaveis presentes nos valores de corte dos nés internos da arvore, encontrados no caminho entre
o no6 raiz e uma determinada folha, fazem parte do modelo linear correspondente. A figura [4.§
ilustra um exemplo da arvore de regressao linear nebulosa modificada. Nesse exemplo, o modelo
y1 € uma funcao apenas da variavel x;, uma vez que, apenas x; estd presente nos nos internos
do caminho correspondente.
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y1 =4x1 +3

yg = 0.1x7 — xz2 + 2

] > 4

y3 = x1 + 2.6z2 Y4 =T1 — T2

Figura 4.8: Arvore de regressao linear nebulosa com sele¢ao de caracteristicas
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Ao definir os modelos lineares com um nimero restrito de entradas em cada folha, permite-se
que a arvore realize uma selecao de caracteristicas adaptativa durante o processo de aprendiza-
gem. A cada iteragao, o modelo de regressao gerado pela arvore é funcao apenas das variaveis
associadas as fungoes de pertinéncia do nés internos da arvore. Por exemplo, se apenas x; fosse
utilizado em todos os noés internos da arvore da figura [4.8, a arvore seria funcao apenas dessa
entrada. Essa modificacao pode também reduzir o nimero de parametros livres da arvore,
resultando em modelos mais compactos.

O processo de estimacao da saida da arvore é similar ao discutido para sua versao original,
na secao .21l Assim como a parti¢ao do espago de entrada e a extragao de regras nebulosas
funcionais.

4.3.2 Algoritmo de Aprendizado Incremental

Essa secao descreve o algoritmo de aprendizado incremental proposto, capaz de adaptar a
topologia da arvore e realizar selecao de caracteristicas adaptativas a partir de um fluxo de
dados.

Assim como o algoritmo descrito na secao 4.2.2] o algoritmo proposto nessa sec¢ao inicia o
treinamento a partir de uma arvore composta por apenas uma folha, e cresce a arvore substi-
tuindo folhas por subarvores, utilizando testes estatisticos e os dados de entrada.

Para realizar selecao de caracteristicas, um conjunto de possiveis variaveis deve ser definido.
O modelo linear da folha inicial pode ser uma funcao de apenas uma variavel ou de um conjunto
inicial de variaveis, escolhidas a partir de conhecimento a prior: sobre o sistema a ser modelado.
Caso nenhuma informagao inicial esteja disponivel, apenas uma varidvel é selecionada, utili-
zando qualquer método de ranqueamento de caracteristicas (Guyon e Elisseeff, 2003) aplicado
a todas as possiveis variaveis.

Assim como o algoritmo proposto na secao [4£.2.2] sdo definidos 7 x m pontos de corte
candidatos (subdrvores) para cada folha da &rvore, sendo m (nesse caso) o nimero de possiveis
variaveis de entrada. O né interno de cada subarvore possui fungoes de pertinéncia centradas em
um valor de corte de uma das possiveis variaveis de entrada do problema. Os modelos lineares,
presentes nas folhas da subarvore, sao fungoes da variavel utilizada no valor de corte, e todas
outras variaveis presentes nos nos internos da arvore encontrados no caminho do noé raiz até a a
folha em questao. Assim, em cada modelo linear das folhas da subarvore, o nimero de variaveis
de entrada utilizadas serd igual ao nimero de variaveis presentes no caminho correspondente a
folha mais uma (a variavel utilizada no valor de corte); ou simplesmente ao ntiimero de varidveis
presentes no caminho correspondente a folha (caso a varidvel utilizada no valor de corte ja seja
utilizada em um dos nds internos do caminho correspondente a folha).

A figura L.9(a) ilustra um ponto de corte candidato para a folha associada ao modelo y;
da arvore, com topologia ilustrada pela figura 4.8 Nesse exemplo, a varidvel utilizada no né
interno do ponto de corte candidato é z5. A figura [L9(b) ilustra outro exemplo de um ponto
de corte para a mesma folha, com x; no né interno. Analisando essa figura, percebe-se que,
no primeiro exemplo, sao utilizadas duas variaveis nos modelos lineares das folhas do ponto de
corte candidato, x1 e w9, ja que x; estd presente nos nos internos da arvore no caminho até a
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folha em questao e x5 é utilizada no né interno do ponto de corte candidato. Ja no segundo
exemplo, apenas a variavel x; ¢ utilizada.

zo < C xg > ¢

2 2
y=ag+Xj—1a;x; y=>bo+i_qbiz;

(a)

xr1 < c ] > ¢

y =ag +aiz; y =bo+bizy
(b)

Figura 4.9: Exemplos de pontos de corte candidatos

O processo de atualizagdo dos parametros da arvore (modelos lineares e espalhamento das
fungoes de pertinéncia) é realizado de forma andloga ao algoritmo proposto na secao [1.2.2]

Uma vez realizada a atualizacao dos parametros, e selecionada a folha associada ao maior
grau de ativacao, dois testes sao realizados com o intuito de crescer a arvore e adicionar variaveis
relevantes ao modelo. O primeiro teste sempre é executado e corresponde ao teste de selecao
de modelos descrito na secao Porém o nimero de parametros presentes nos dois modelos
nao podem ser computados utilizando (4.I6]), uma vez que cada modelo linear das folhas pode
ter um nuimero de parametros diferente.

O segundo teste é aplicado a todos os pontos de corte candidatos que satisfacam (L.I]) e
contenham novas varidveis no né interno, ou seja, que contenham uma variavel no né interno
(do ponto de corte candidato) que nao esteja presente nos nés internos da arvore no caminho do
no raiz até a folha em questao. Esse teste é realizado para verificar a significancia do coeficiente
de regressao associado a nova variavel. As hipdteses do teste sao:

HQ Loy = 0
H1 La; 7& 0
(4.19)
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onde a; é o coeficiente de regressao associado a nova variavel nos modelos lineares das folhas
do ponto de corte candidato.

O teste verifica se a variavel a ser adicionada é importante para o modelo de regressao,
uma vez que adicionar variaveis relevantes aumenta a qualidade do modelo, enquanto adicionar
variaveis irrelevantes pode levar ao sobreajuste.

O teste utiliza a seguinte estatistica (Allen, 1997):

a;

Tine = SE(a) (4.20)

onde SE(a;) é o erro padrao de a; e é definido como:
SE(a;) = MSE;Q"(i,1) (4.21)

onde Q¥ (7,1) é o valor da diagonal da matriz Q¥ associado ao coeficiente a; e MSE é dado por:

RSS,

n;

MSE; = (4.22)

sendo n; o numero de amostras utilizadas para estimar a;.

Tine ¢é distribuida de acordo com uma distribuigao t de Student (Papoulid, [1984) com n; — p;
graus de liberdade (Allen, 1997), sendo p; o nimero de parametros presentes no modelo linear.
O p-valor é entao calculado e a hipdtese nula ¢ rejeitada se:

p-valor, < « (4.23)

Finalmente, um ponto de corte candidato pode substituir a folha relacionada se satisfizer
(4.18)) e nao for associado a uma nova variavel de entrada; ou se satisfizer (4.18) e (4.23) para
os dois modelos lineares do ponto de corte candidato. Caso mais de um ponto de corte seja
elegivel para substituir a folha correspondente, entao o ponto de corte associado ao menor valor
de ({I]) é escolhido. O algoritmo 8 sumariza o processo de aprendizagem proposto para esse
modelo.

A complexidade temporal desse modelo para avaliar uma entrada é similar ao modelo eF'T.

Para atualizar o modelo, o nimero de pontos de corte candidatos é igual a v x m, sendo
m, nesse caso, o numero de possiveis variaveis de entrada. Portanto, a ordem de complexidade
desse modelo ¢ definida como O(maz(I*,v x m)), que, em geral, é maior que a do eFT, uma
vez que, geralmente, o processo de selecao de caracteristicas ¢ realizado em um conjunto mais
amplo de variaveis.
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Algoritmo 8 Algoritmo de aprendizagem utilizado para evoluir a arvore de regressao linear

nebulosa com selecao de caracteristicas

1:

2:

3:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

22:

23:

Computa a saida e o grau de ativacao de todas as folhas
Atualiza os parametros da arvore
Seleciona a folha com maior grau de ativagao
for all Entradas (m) do
for all Pontos de corte candidatos () do
Estima a saida substituindo a folha selecionada pelo o ponto de corte candidato
Computa o p-valor do teste de selecao de modelos para o ponto de corte candidato
end for

end for

a
yXm

Seleciona todos os pontos de corte candidatos cujo p-valor <
Ordena os pontos de corte de selecionados de acordo com o p-valor
for all Pontos de corte selecionados do
if Ponto de corte esta relacionado com uma variavel que ainda nao esta presente na
arvore then
Computa o p-valory do teste de significancia do parametro da regressao
if p-valor, < a then
Substitui a folha selecionada pelo ponto de corte candidato (uma nova variavel serd
adicionada ao modelo)
Sai do laco
end if
else
Substitui a folha selecionada pelo ponto de corte candidato
Sai do laco
end if

end for
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Capitulo 5

Resultados Numéricos

5.1 Introducao

Esse capitulo descreve os experimentos realizados com o objetivo de avaliar os modelos
propostos nos capitulos anteriores. Os modelos s@o avaliados em problemas de regressao (pre-
visao de séries temporais e identificagdo de sistemas), selecao de caracteristicas e deteccao e
diagnéstico adaptativo de falhas em sistemas dinamicos.

A secao descreve os resultados da avaliacao dos modelos nebulosos funcionais eMG e
eFT para problemas de previsao de séries temporais e modelagem de sistemas dinamicos.

A secao (.3 descreve resultados experimentais relativos a avaliagdo do desempenho do mo-
delo nebuloso evolutivo xF'T, definido como uma extensao do modelo eF'T, em problemas de
regressao, em que o modelo realiza selecao de caracteristicas durante o processo de aprendiza-
gem.

A secao B4l descreve os resultados da avaliacao do classificador nebuloso evolutivo proposto
no capitulo em problemas de detecgao e diagnéstico adaptativo de falhas.

5.2 Problemas de Regressao

Nessa secao, os modelos eMG (capitulo B secao B.4) e eFT (capitulo M segao [4.2)) propostos
sao avaliados em problemas de previsao de séries temporais e modelagem de sistemas dinamicos.

Os resultados obtidos para os problemas dessa secao foram comparados com modelos nebu-
losos evolutivos alternativos consagrados na literatura. Os modelos utilizados na comparacao
foram: DENFIS (Kasabov e Song, 2002), eT'S (Angelov e Filev, 2004) e xTS (Angelov e Zhou,
2000).

Na maior parte dos experimentos, os parametros de todos os métodos utilizados foram
selecionados de forma a gerar modelos com estrutura semelhante, isto é, nimero similar de
regras (ou folhas). O modelo xTS possui apenas 1 parametro que nao influencia no nimero de
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regras geradas. Assim, para todos os experimentos, os parametros dos modelos foram ajustados
para gerar um numero de regras semelhantes ao niimero gerado pelo xTS. Porém, em alguns dos
experimentos, alguns métodos nao ofereceram flexibilidade paramétrica suficiente para gerar um
modelo com estrutura exatamente similar.

O KEDRI [} (Knowledge Engineering and Discovery Research Institute) disponibiliza uma
versao desenvolvida em Matlab para o modelo DENFIS. O cédigo em Java referente aos modelos
xTS e eTS foram disponibilizados pelos respectivos autores.

Em todos os experimentos dessa secao, o desempenho dos modelos foi avaliado utilizando-se
a raiz do erro quadratico médio RMSE Pe /ou o indice de erro nao dimensional NDEH. O NDEI
¢ uma medida de erro independente da escala dos dados, definida como a razao entre o RMSE
e o desvio padrao da saida desejada. As medidas de erro utilizadas sao definidas como:

RMSE::(%}Z@k—g%> (5.1)

k=1

RMSE
NDEI = oo (5.2)

onde n é o tamanho do conjunto de teste utilizado, y* ¢ a saida esperada, §* a saida do modelo
e std() o desvio padrao.

Essas medidas de erro sao bons indices para se medir a acurdcia dos modelos. Porém, nao
revelam se o resultado obtido por um modelo é estatisticamente superior ao de qualquer outro.
Dessa forma, um teste estatistico foi utilizado para comparar a acuracia dos modelos.

O teste MGN (Diebold e Mariano, [1995) é um teste paramétrico que compara a acuracia
de dois modelos de previsao. A estatistica do teste é definida como:

MGN = 2 (5.3)

onde psq € o coeficiente de correlacao amostral entre s = r| +1ry e d = ry — 19, sendo 7| e
ro 0s residuos dos dois modelos de previsao comparados. Nesse caso, a estatistica segue uma
distribuicao t de Student com n — 1 graus de liberdade. Para esse teste, caso os dois modelos
sejam igualmente precisos, a correlagao entre s e d sera zero.

5.2.1 Previsao de Carga

Uma etapa importante do processo de operacao de um sistema de energia elétrica consiste na
determinacao da programacao de operacao diaria, que define um plano de producao de energia
para o(s) préximo(s) dia(s) para cada uma das unidades geradoras do sistema, geralmente em

Thttp://www.aut.ac.nz/research /research-institutes /kedri/books
2do inglés root mean square error

3do inglés non-dimensional error index
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80

Hora

Figura 5.1: Valores normalizados de carga (Kw/Hora) correspondentes aos 3 primeiros dias de

Agosto de 2000

base horaria. Essa operacao é baseada em previsoes de demanda do sistema a partir de modelos
construidos utilizando informagoes prévias.

Especificamente, no contexto do planejamento da operagao de curto prazo de sistemas de
energia elétrica, a previsao de carga tem um papel importante na elaboracao do programa de
operagao didria, em andlises de seguranca e estabilidade, uma vez que erros de previsao podem
gerar sérios problemas em termos de eficiéncia e seguranca do sistema, tais como aumento de
custos e nao atendimento de demanda. Dessa forma, um modelo de previsao confiavel e preciso
é essencial, pois melhora o atendimento da demanda, aumentando a eficiéncia e confiabilidade
do sistema (Gross e Galiana, [1987).

Essa secao descreve os resultados da utilizacao dos modelos funcionais evolutivos propostos
na previsao de carga a curto prazo. A base de dados utilizada é composta por medi¢oes
horarias do consumo de energia em uma regiao residencial da cidade de Sao Paulo, fornecida
pela empresa Eletropaulo Metropolitana Eletricidade de Sao Paulo S.A.. Os dados utilizados
sao expressos em kilowatts (kW) e correspondem a 31 dias do més de Agosto de 2000. A figura
5.1l ilustra os valores normalizados dos primeiros 3 dias.

Inicialmente, as amostras foram normalizadas no intervalo [0, 1] da seguinte forma:

e " —min(a¥)

(5.4)

~ max(x®) — min(z*)

Embora os dois modelos propostos sejam independentes de escala, a normalizagao foi reali-
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Figura 5.2: Resultado da previsao de carga para o eMG

zada para manter o sigilo dos dados fornecidos.

Os modelos nebulosos evolutivos realizam a previsao um passo a frente, baseado em valores
atrasados da série. A funcdo de autocorrelacdo amostral (Box e Jenkind, [1990) das primeiras
36 amostras sugere a utilizacao dos dois tltimos valores como entradas do modelo, ou seja, o
modelo de previsao possui a seguinte estrutura de entradas e saida:

9= f ) (5.5)

Os experimentos foram realizados da seguinte forma: as amostras correspondentes aos pri-
meiros 28 dias foram utilizados para o treinamento do modelo e as amostras remanescentes
(ultimos 3 dias) foram utilizadas para avaliar o seu desempenho, mantendo sua estrutura e
parametros fixos, de acordo com os valores obtidos ao final dos 28 dias. Dessa forma, a série de
carga composta por 744 amostras foi dividida em um conjunto de treinamento, composto por
672 amostras e um conjunto de teste, contendo 72 amostras.

Os valores esperados e previstos para o periodo de teste sao ilustrados nas figuras e
para os modelos eMG e eFT respectivamente. O modelo eMG foi iniciado a partir da primeira
observacao e seus parametros foram ajustados para: o = 0.05, w = 20, i, = 10721 e
£ =0.01. O modelo eFT também foi iniciado a partir da primeira observacao e seus parametros
foram ajustados para: a = 0.05, 0y,;; = 0.01, v = 20, e § = 0.01.

A figura [5.4] ilustra os grupos resultantes do modelo eMG. Esse modelo é formado pelas
seguintes regras, com parametros dos antecedentes definidos pelos parametros dos grupos cor-
respondentes:
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Figura 5.3: Resultado da previsao de carga para o eF'T

0.81

0.4

0.2r

Figura 5.4: Estrutura de grupos do espago de entrada gerados pelo modelo eMG para o pro-

blema de previsao de carga
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Se zF é A[0.1363 0.1731] entao Y1 = 0.0361 + 20103yk_1 — 09894yk_2
Se ZL‘k é A[0.9623 0.8260] entao Yo = 0.4985 + 06757yk71 — 03350yk72
Se [L‘k é A[0.4331 0.5260] entao Ys = 0.0756 + 17899yk71 — 09618yk72 (56)
Se [L‘k é A[0.7146 0.6916] entao Yyg = —0.1018 + 18821?/]?71 - 07274yk72
Se zF é A[0.3834 0.1942) entao Ys = 0.1334 + 15142yk_1 — 09020yk_2
onde zF é o vetor de entrada, ou seja, z¥ = [y*1 y*7YT; e A, 4 representa um conjunto

nebuloso Gaussiano multivaridvel centrado em [z y]”.
A figura ilustra a arvore resultante do modelo eFT. As seguintes regras podem ser
extraidas dessa arvore.

Se yF1 < 0.8095 e y*~% < 0.6190 entdo y; = 0.0574 + 1.6736y* ! — 0.8215y2
Se yF~1 < 0.8095 e y*=2 > 0.6190 entdo y, — —0.0329 + 2.1482yF~1 — 1.0931y+2
Se 0.8095 < y*~! < 0.8730 entdo yz = 0.0608 + 1.7244y* ! — 0.8448y*2

Se y*~! > 0.8730 entdo yy = —0.1242 + 09342y~ + 0.1310" 2

(5.7)

y*~ 1 <o0.81

. k—1
y*=2 < 0.62 y > 0.87

Y1 Y2 Y3 Ya

Figura 5.5: Arvore de regressao linear nebulosa evolutiva para o problema de previsao de carga

Os resultados obtidos foram comparados com outros modelos funcionais evolutivos. A tabela
[65.1] descreve os resultados comparativos representados através do numero de regras geradas e
das medidas de erro RMSE e NDEI. Os parametros do modelo €T'S foram ajustados parar = 0.5
e w = 750. O modelo xTS tem w = 750. O modelo DENFIS utilizou o limiar de distancia igual
a 0.18. Essa tabela sugere que o modelo eFT possui o melhor desempenho dentre os modelos
avaliados.

Comparando os resultados obtidos pelo modelo eMG com os resultados dos modelos eT'S,
xTS e DENFIS, pode-se especular que a utilizacao de informacao sobre a interacao entre as
variaveis de entrada, presentes na matriz de dispersao dos conjuntos nebulosos multivariaveis,
contribuem para o desempenho superior desse modelo. Ja os bons resultados obtidos pelo mo-
delo eFT podem ser atribuidos, a metodologia utilizada na definicao de sua estrutura, baseada
na qualidade do modelo resultante.
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Tabela 5.1: Desempenho comparativo para a previsao de carga

Nome do modelo Numero de regras RMSE NDEI

DENFIS > 0.0665 0.2568
xTS 4 0.0634 0.2447
eTS S 0.0584 0.2254
eMG > 0.0499 0.1929
eFT 4 0.0496 0.1916

A tabela descreve comparacoes pareadas entre os resultados dos modelos utilizando
o teste MGN (B.3)). Cada linha dessa tabela descreve os resultados do teste realizado para
avaliar se o desempenho do primeiro modelo é superior ao do segundo. Por exemplo, a primeira
linha avalia se o desempenho do eMG é superior ao DENFIS. A tabela mostra a estatistica
MGN e o p-valor relacionado. Analisando essa tabela, percebe-se que os modelos eFT e eMG
apresentam desempenho estatisticamente superior aos modelos xTS, eTS e DENFIS, para um
nivel de significancia 0.05. Além disso, a tltima linha da tabela mostra que, apesar das medidas
de erro serem menores para o modelo eF'T, os dois modelos propostos nesse trabalho possuem
desempenho similar para esse problema.

Tabela 5.2: Avaliacao do teste MGN para o problema de previsao de carga

Modelos MGN  p-valor
eMG vs DENFIS 4.0965 0.0001
eMG vs eTS 3.1094 0.0013
eMG vs xTS 4.2864 0.0000
eFT vs DENFIS  3.8964 0.0001
eFT vs eTS 3.3938  0.0006
eF'T vs xTS 2.1605 0.0171
eFT vs eMG 0.2705 0.3938
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5.2.2 Identificacao de Sistemas Nao Lineares

Nessa secao, os modelos nebulosos funcionais evolutivos propostos nesse trabalho sao avali-
ados em um problema cldssico de identificagao de sistemas dinamicos nao lineares.
O sistema nao linear a ser identificado é definido como:

_ yk—lyk—Q(yk—l _ 05)
1+ <yk71>2 + <yk72>2

+ bt (5.8)

sendo 3 = y! = 0.
O objetivo é prever a saida atual do sistema baseado em valores atrasados da entrada e da
salda. Os modelos sao da forma:

gF = fut L yR ) (5.9)

Para avaliar o desempenho dos métodos propostos, o seguinte experimento foi realizado:
inicialmente, 1000 amostras foram geradas como conjunto de treinamento, seguidas de 300
amostras para teste (mantendo a estrutura e parametros dos modelos fixos). A entrada u®
foi definida como um rufdo uniforme no intervalo [—1.5 1.5] para treinamento, e como u* =
sin(2mk/25) para teste.

Os valores esperados e previstos para o periodo de teste sao ilustrados nas figuras eb.7]
para os modelos eMG e eFT, respectivamente. O modelo eMG foi iniciado a partir da primeira
observacao e seus parametros foram ajustados para: a = 0.05, w = 25, X = 5 x 1075 e
B = 0.05. O modelo eFT também foi iniciado a partir da primeira observacao e seus parametros
foram ajustados para: a = 0.01, 0,5 = 0.04, v =25 e § = 0.01.

O modelo eMG resultante é formado pelas regras:

Se % & A_12301 —2.3116 —1.7919) entdo y; = 0.2852 + 1.0265u~~! + 0.4575y" 1 4 0.2150y" 2
Se x* & Aj1961 —0.2750 —0.7465 €ntdo yo = 0.0747 4 0.9985uF 1 + 0.2632y5 1 + 0.1481y" 2

Se ¥ & Aj.4100 —0.7121 1.0513) entdo yz = —0.0518 + 0.9757uF~ — 0.3330y% ! + 0.1587y~~2

Se % & A_o7453 1.2500 —1.0418) entdo yy = 0.2197 + 1.0019uF~1 — 0.2394y5 1 4 0.1691y" 2

Se % & Ajasae —1.3131 —1.0731) entdo ys = 0.1745 + 1.0141uF~1 + 0.2924y5 1 4 0.3144y> 2

Se % & A_o7689 0.7421 1.0137] entdo yg = 0.0021 4 1.0139u*~1 +0.0506y* ! + 0.0616y* >

Se x* & Aj468 11391 0.0524] entdo yz = —0.0152 + 1.0038u 1 + 0.0200y% " + 0.1544y*~2
(5.10)

@

i
7.

onde z* é o vetor de entrada, ou seja,
nebuloso Gaussiano multivaridvel centrado em [z y z

A figura B.§ ilustra a arvore resultante do modelo eFT. As seguintes regras podem ser
extraidas dessa arvore:

;e A[m y 2] representa um conjunto
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Se yF—1 < —0.8055 entdo y1 = 0.1400 + 0.9935u*—1 4+ 0.1221y%—1 + 0.5058y%—2

Se —0.8055 < yF~1 < —0.4574 e y*~2 < —0.4378 entdo yo = —0.0818 + 0.9907u*~1 4 0.1962y* 1 + 0.0380y% 2

Se —0.8055 < yF¥~1 < —0.4574 e —0.4378 < y*~2 < 1.1462 entdo yz = 0.0230 + 0.9940u*—1 — 0.0321y*—1 4 0.0739y*—2
Se —0.8055 < y*~1 < —0.4574 e y*—2 > 1.1462 entdo y4 = 0.0342 + 0.9919u*—1 4+ 0.0881yF~1 + 0.0529y*—2

Se —0.4574 < yF~1 < 1.1462. entdo ys = —0.0032 + 1.0035u*~1 + 0.0073y*~1 + 0.0492y~—2

Se yF~1 > 1.0048 e y*—2 < —0.2539 entdo yg = —0.0431 + 0.9984u*—1 — 0.0465y%—1 + 0.2139y<—2

Se yF~1 > 1.0048 e y*—2 > —0.2539 entdo y7 = 0.0116 + 0.9983uF—1 4+ 0.0095y%~1 + 0.2230y~—2

(5.11)

Y3 Ya

Figura 5.8: Arvore de regressao linear nebulosa evolutiva para o problema de identificacao

Os resultados obtidos foram comparados com outros modelos funcionais evolutivos. A tabela
(.3 descreve os resultados comparativos representados através do nimero de regras geradas
e do NDEI. O RMSE nao foi utilizado nesse experimento, porque os modelos eTS e xTS
necessitam de dados normalizados no intervalo [0, 1] para o treinamento. Como o restante
dos modelos nao requer essa premissa, a normalizacao foi realizada apenas para esses modelos,
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e os resultados foram comparados utilizando uma medida de erro independente da escala dos
dados. Os parametros do modelo eT'S foram ajustados para r = 0.7 e w = 750. O modelo xTS
tem w = 750. O modelo DENFIS utilizou o limiar de distancia igual a 0.28.

Tabela 5.3: Desempenho comparativo para o problema de identificagao

Nome do modelo Numero de regras NDEI

eTS 7 0.1036
xTS 7 0.0937
DENFIS 7 0.0849
eFT 7 0.0657
eMG 7 0.0507

A tabela 5.3 sugere que o modelo eMG possui o melhor desempenho dentre os modelos
avaliados. A tabela [5.4] descreve comparacoes pareadas entre os resultados dos modelos, uti-
lizando o teste MGN (B.3). Analisando essa tabela, percebe-se que os modelos eFT e eMG
apresentam desempenho estatisticamente superior aos modelos xT'S, TS e DENFIS, para um
nivel de significancia 0.05. Além disso, a ultima linha da tabela mostra o modelo eMG possui
desempenho superior ao modelo eF'T para esse problema.

Tabela 5.4: Avaliacao do teste MGN para o problema de identificacao

Modelos MGN  p-valor
eFT vs eTS 8.9716  0.0000
eF'T vs xTS 6.0409  0.0000
eFT vs DENFIS  3.1260 0.0010
eMG vs eTS 25.0673  0.0000
eMG vs xTS 20.6050  0.0000
eMG vs DENFIS 10.7121 0.0000
eMG vs eFT 6.64991 0.0000

77



5.2.3 Problema de Alta Dimensao

Nessa secao, o desempenho dos modelos propostos foi avaliado em um problema de previsao
de séries temporais de alta dimensao. Esse experimento foi realizado para avaliar como os
modelos propostos se comportam com espacos de entrada de alta dimensao.

A série utilizada é formada por medidas anuais da largura de anéis presentes no tronco de
arvores expressas em valores adimensionais. A série utilizada foi medida na Argentina entre os
anos 441 e 1974 e corresponde ao conjunto de dados arge030 do repositério Time Series Data
Library (Hyndman, 2010).

O modelo prevé o valor da largura no préximo ano (y , utilizando o valor atual e valores
atrasados da série. [Pouzols e Lendasse (2010) sugere os 10 ultimos valores da série como en-
tradas, excluindo y*~* e "6, totalizando 8 entradas, ou seja, o modelo é definido da seguinte
forma:

k+1)

YL = fy, gkl k2 S ks kT k8 k=9 (5.12)

Diferentemente dos experimentos anteriores, os parametros dos modelos nao foram escolhi-
dos de forma a gerar estruturas com o mesmo numero de regras. O objetivo desse experimento
¢é avaliar, além do desempenho, se os modelos possuem algum comportamento indesejavel para
problemas de alta dimensao, como por exemplo a geracao exacerbada de regras. Assim, os pa-
rametros dos modelos exibidos nos experimentos a seguir sao relacionados aos menores valores
obtidos para o indice NDEIL.

Os experimentos foram realizados da seguinte forma: as primeiras 1013 amostras da sé-
rie foram utilizadas como conjunto de treinamento, e as 511 amostras remanescentes foram
utilizadas para teste (com os parametros e estrutura dos modelos fixa).

Os valores esperados e previstos para o periodo de teste sao ilustrados nas figuras[5.9 e [5.10,
para os modelos eMG e eFT, respectivamente. O modelo eMG foi iniciado a partir da primeira
observacao e seus parametros foram ajustados para: a = 0.05, w = 20, Y = 8 x 10721, e
£ =0.01. O modelo eFT também foi iniciado a partir da primeira observacao e seus parametros
foram ajustados para: a = 0.05, 0;,;; = 0.01, v = 20, e § = 0.01.

Os modelos eMG e eFT possuem apenas duas regras. A figurab.ITlilustra a arvore resultante
do modelo eFT.

A tabela descreve os resultados comparativos expressos pelo nimero de regras geradas
e pelo NDEI. O RMSE nao foi utilizado nesse experimento porque os dados nao foram norma-
lizados para todos os modelos. Os parametros do modelo eTS foram ajustados para r = 2 e
w = 750. O modelo xTS tem w = 750. O modelo DENFIS utilizou o limiar de distancia igual
a 0.23.

A tabela sugere que o modelo eFT possui o melhor desempenho dentre os modelos
avaliados. Além disso, os modelos propostos, juntamente com o modelo TS, possuem o menor
numero de regras. Esses resultados também sugerem que o modelo xTS possui problemas
com a dimensionalidade dos dados. Isso possivelmente pode ser atribuido a um limiar fixo
para geracao de novas regras, presente no algoritmo de treinamento desse modelo. Esse limiar
possivelmente nao leva em conta a dimensionalidade do espago de entradas, ou seja, nao é
funcao da dimensao das entradas, como no eMG@G, nem é definido pelo usuario, como no eTS e
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Figura 5.9: Resultado do modelo eMG para o problema de alta dimensao eFT
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Figura 5.10: Resultado do modelo eFT para o problema de alta dimensao
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y*=7 < 1.06

Y1 Y2

Figura 5.11: Arvore de regressao linear nebulosa evolutiva para o problema de alta dimensao

Tabela 5.5: Desempenho comparativo para o problema de alta dimensao

Nome do modelo Numero de regras NDEI

DENFIS 3 0.8415
xTS 16 0.8093
eMG 2 0.7767
eTS 2 0.7731
eFT 2 0.7717

DENFIS.

A tabela descreve comparacoes pareadas entre os resultados dos modelos utilizando o
teste MGN (B.3)). Analisando essa tabela, percebe-se que os modelos eF'T e eMG apresentam
desempenho estatisticamente superior aos modelos xT'S, DENFIS e similares ao €TSS, para um
nivel de significancia 0.05.

5.3 Selecao de Caracteristicas

Em todos os problemas de regressao descritos na secaol5.2] as variaveis de entrada dos mode-
los eram definidas antes do inicio do processo de aprendizagem, baseando-se em conhecimentos
anteriores ou técnicas classicas de definicao da estrutura de modelos.

Essa secao avalia a capacidade do modelo xFT proposto no capitulo M4 secao de realizar
selecao de caracteristicas durante o processo de aprendizagem. Isto é, avaliar a capacidade
desse modelo de selecionar suas entradas de forma automédtica e incremental, a partir de um
fluxo de dados de treinamento.

5.3.1 Dados Artificiais

Inicialmente, utilizou-se o problema de identificacao de sistemas dinamicos descrito na se¢ao
5.2.2] Esse problema foi escolhido por ser um problema artificial, em que as varidaveis de entrada
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Tabela 5.6: Avaliacao do teste MGN para o problema de alta dimensao

Modelos MGN  p-valor
eMG vs DENFIS 1.7952 0.0366
eMG vs xTS 2.4959 0.0064
eMG vs eTS 0.2341  0.4075
eFT vs DENFIS  2.1625 0.0155
eF'T vs xTS 2.0730 0.0193
eFT vs eTS 0.0846 0.4663
eFT vs eMG 0.0331 0.4868

do modelo sao conhecidas. Assim, o objetivo do experimento é verificar se o modelo xFT é
capaz de selecionar as variaveis de entrada corretas, dentre um conjunto pré estabelecido de
possiveis variaveis.

O seguinte experimento foi realizado: inicialmente os conjuntos de treinamento e teste
foram gerados, de forma andloga a seccao B.2.21 Em seguida, o modelo xF'T foi iniciado como
uma &arvore de apenas uma folha, contendo um modelo linear da varidvel u*~!. As possiveis
variaveis a serem selecionadas foram definidas como os 10 primeiros atrasos da varidvel de
safda, ou seja, y*1,y*2, - y*10 E esperado que o algoritmo de treinamento seja capaz de
selecionar as entradas y*~! e y*2. Além disso, ¢ esperado que o modelo resultante possua um
bom desempenho. Os parametros utilizados pelo xFT sao os mesmos utilizados pelo eFT na
secao B.2.2], ou seja, a = 0.01, 04,5 = 0.04, v =25 e 5= 0.01.

A figura ilustra os valores esperados e previstos para o conjunto de teste. A figura
ilustra a arvore resultante do processo de aprendizagem. Analisando essa arvore, percebe-se
que o algoritmo de aprendizagem selecionou corretamente as variaveis y*~! e y*=2.

As seguintes regras podem ser extraidas da arvore resultante:

Se y*~1 < —0.8055 e y*~2 < 0.1138 entdo y; = 0.2721 4+ 1.0014u*~1 4 0.3533y* 1 + 0.3476y~ 2

Se y*~1 < —0.8055 e y*~2 > 0.1138 entdo yo = —0.2226 + 0.9971u*~1 — 0.3494y%—1 4 0.3271y* 2

Se —0.8055 < y*—1 < —0.3877 entdo y3 = —0.0190 + 1.0039u*—1 — 0.0116y+—1

Se —0.3877 < y*~1 < 1.0048 e y*~2 < —0.9469 entdo y4 = 0.2591 + 1.0072uF—1 — 0.3719y*—1 4+ 0.0623y* 2

Se —0.3877 < yF~1 < 1.0048 e — 0.9469 < y*~2 < 0.1138 entdo y5 = 0.1828 + 1.0055uF~1 — 0.1411yF~1 4 0.3288y~ 2

Se —0.3877 < y*~1 < 1.0048 e y*~2 > 0.1138 entdo yg = 0.0001 + 1.0058u*—1 + 0.0422y*—1 + 0.0380y* 2

Se yF=1 > 1.0048 e y*~2 < 0.4815 entdo yy = 0.3572 + 1.0012u*—1 — 0.2843y*—1 4 0.2550y*—2

Se y*~1 > 1.0048 ¢ y*~2 > 0.4815 entdo yg = —0.3384 4+ 1.0002u*~1 4 0.3710y* 1 + 0.1231y~ 2

(5.13)

Analisando as regras acima, percebe-se que nem todas as regras possuem consequentes que

sao funcoes das trés variaveis de entrada do modelo. Por exemplo, o modelo linear presente
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Figura 5.12: Resultado da identificacao para o xFT

no consequente da terceira regra (y3) é fungao apenas de u*~! e y*~!, uma vez que somente a
varidvel y*~! estd presente nos nés internos no caminho do né raiz até a folha correspondente.
Nota-se também que a varidvel ©*~! estd presente no consequente de todas as regras, pois foi
escolhida como variavel inicial da arvore.

A tabela 5.7 sumariza o desempenho do modelo xF'T comparado com outros modelos evolu-
tivos. Os parametros e variaveis de entrada dos modelos alternativos sao os mesmos descritos
na secao £.2.21 Essa tabela sugere que o modelo xF'T possui desempenho superior aos modelos
eTS, xTS e DENFIS, e inferior aos modelos eFT e eMG, para esse problema.

A tabela £.§] descreve comparacoes pareadas entre os resultados dos modelos utilizando o
teste MGN (B.3). Analisando essa tabela, percebe-se que os modelos xF'T apresenta desempe-
nho estatisticamente superior aos modelos xTS, €TS e DENFIS, equivalente ao modelo eFT e
inferior ao modelo eMG, para um nivel de significancia 0.05.

5.3.2 Previsao de Séries Temporais

Em seguida, o modelo xF'T foi avaliado no problema de alta dimensao, descrito na secao
(.2.3l Esse experimento foi realizado para avaliar o comportamento do modelo xFT em proble-
mas com essa caracteristica, uma vez que esse modelo poderia ser capaz de gerar regras mais
compactas e, consequentemente, mais interpretaveis.

O seguinte experimento foi realizado: o valor atual y* e os 9 primeiros atrasos da série

yF=1 ... yF® foram utilizados como possiveis varidveis a serem selecionadas. A varidvel y*
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Figura 5.13: Arvore de regressao linear nebulosa evolutiva com sele¢ao de caracteristicas para

o problema de identificacao
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Tabela 5.7: Desempenho comparativo do modelo xFT para o problema de identificacao

Nome do modelo Numero de regras NDEI

eTS 7 0.1036
xTS 7 0.0937
DENFIS 7 0.0849
xFT 8 0.0776
eFT 7 0.0657
eMG 7 0.0507

Tabela 5.8: Avaliacao do teste MGN para o problema de selegao de caracteristicas

Modelos MGN  p-valor
xFT vs eTS 7.2806  0.0000
xFT vs xTS 4.8685 0.0000
xFT vs DENFIS 1.9499 0.0261
eFT vs xFT 1.5548 0.0605

eMG vs xFT 7.6768 0.0000

foi escolhida como variavel inicial do modelo, utilizando o ranqueamento das variaveis pelo
coeficiente de correlagao amostral. Os parametros utilizados pelo xFT sao os mesmos utilizados
pelo eFT na secao 5.2.3] ou seja, a = 0.05, 04,4 = 0.01, v = 20, e § = 0.01.

A figura [5.14] ilustra os valores esperados e previstos para o conjunto de teste. A figura
ilustra a arvore resultante. Analisando essa arvore, percebe-se que o modelo resultante é
funcao apenas de 2 varidveis de entrada, y* (escolhida inicialmente) e y*~2.

As seguintes regras podem ser extraidas da arvore resultante:

Se y¥2 < 0.8451 e y* < 1.1286 entdo y; = 0.3861 + 0.3348y* + 0.2626y+ 2
Se y"? < 0.8451 e y* > 1.1286 entdo y; = 0.8426 + 0.2090y" + 0.0170y*> (5.14)
Se y*~2 > 0.8451 entdo y; = 0.2925 + 0.3789y" + 0.3231y* 2

A tabela [5.9] sumariza o desempenho do modelo xFT comparado com outros modelos evo-
lutivos. Os parametros e entradas dos modelos alternativos sao os mesmos descritos na secao

b.2.3
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Figura 5.14: Resultado do modelo xFT para o problema de alta dimensao
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Figura 5.15: Arvore de regressao linear nebulosa evolutiva com selecao de caracteristicas para

o problema de alta dimensao
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Tabela 5.9: Desempenho comparativo do modelo xFT para o problema de alta dimensao

Nome do modelo Numero de regras NDEI

DENFIS 3 0.8415
xTS 16 0.8093
eMG 2 0.7767
eTS 2 0.7731
eFT 2 0.7717
xF'T 3 0.7518

A tabelaB.9 sugere que o modelo xF'T possui desempenho superior a todos os modelos, para
esse problema. Além disso, apesar do modelo xFT possuir 3 regras, essas regras sao funcoes
de apenas 2 variaveis de entrada, ao contrario dos outros modelos que possuem 8 variaveis de
entrada.

A tabela descreve comparacoes pareadas entre os resultados dos modelos com o teste
MGN (53). Analisando essa tabela, percebe-se que os modelos xFT apresenta desempenho
estatisticamente superior aos modelos xT'S, eT'S, DENFIS e eFT e equivalente ao modelo eMG,
para um nivel de significancia 0.05.

Tabela 5.10: Avaliacao do teste MGN do modelo xFT para o problema de alta dimensao

Modelos MGN  p-valor
xFT vs DENFIS 2.9719 0.0015
xFT vs xTS 3.2711  0.0006
xFT vs eMG 1.6060 0.0544
xFT vs eTS 2.0121  0.0224
xFT vs eF'T 2.0103 0.0225

5.4 Deteccao e Diagndstico Adaptativo de Falhas

Nessa secao o modelo proposto no capitulo [Bl secao ¢ avaliado em problemas de deteccao
e diagnostico adaptativo de falhas.
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Nos dois problemas avaliados, o modelo inicia o processo de monitoramento sem nenhum
conhecimento sobre os possiveis modos de falha. E esperado, entao, que o modelo seja capaz
de detectar os modos de falha na primeira vez que estes sao apresentados e, em seguida, seja
capaz de identificar os modos de falha detectados na préxima vez que forem apresentados.

Os resultados obtidos nao foram comparados com nenhuma outra metodologia, porque, em-
bora existam modelos capazes de realizar deteccao adaptativa de falhas (Filev e Tseng, 2006;
Lughofer, 2008; [Lughofer e Guardiold, 2008; Wang e Vrbanek, [2008), o presente autor nao co-
nhece nenhuma outra metodologia capaz de realizar diagnodstico adaptativo de falhas.

Como a metodologia é baseada em um classificador nebuloso evolutivo, ela poderia ser avali-
ada aplicando-se outros classificadores nebulosos evolutivos propostos na literatura (Angelov e Zhou,
2008; [Lughofer et all, 2007), a titulo de comparacao de desempenho. Porém, esses classificado-
res sao baseados em aprendizado supervisionado, ao contrario do classificador proposto, que é
baseado em aprendizado semi supervisionado. Conforme discutido anteriormente, essa meto-
dologia de aprendizagem foi escolhida para maximizagao do grau de automatismo do processo
de monitoramento, ou seja, para minimizar, ao extremo, a intervencao do operador do sistema
no processo de aprendizagem.

5.4.1 Detecgao e Diagnoéstico de Falhas em um Atuador

Nessa se¢ao, a metodologia de deteccao e diagndstico adaptativo de falhas proposta é avali-
ada em um benchmark de deteccao e diagndstico de falhas definido por um grupo de estudos eu-
ropeu, denominado DAMADICS (Development and Application of Methods for Actuator Diag-
nosis in Industrial Control Systems) (Bartys et all,2006). Diversos trabalhos utilizam esse ben-
chmark para avaliar metodologias de deteccao e diagnéstico de falhas (Bocaniala and da Costal,
2006; Laurentys et _all, 2010a,b; Mendonca et al., 2009).

O sistema a ser monitorado consiste em um atuador que controla o fluxo de entrada de
agua em uma caldeira. Essa caldeira faz parte de um processo de evaporacao composto por 5
estdgios de uma fabrica de agicar polonesa. O atuador é composto por trés partes distintas: a
valvula de controle V', o servo motor pneumatico S e o posicionador P. A valvula controla o
fluxo de dgua que passa por um cano. O servo motor pneumaético realiza variagdes no plugue
da vélvula de controle, de forma a agir na taxa de fluxo de dgua. O motor é composto por
um diafragma preenchido por um fluido, de maneira que, comprimindo esse fluido, é possivel
realizar o deslocamento da haste do motor. A haste do motor estd conectada ao plugue da
valvula, controlando sua abertura. O posicionador é um dispositivo utilizado para corrigir
posicionamentos incorretos da haste do motor, causados por fontes externas ou internas, tais
como: atrito, variacoes na pressao fornecida ao servo motor, etc. A figura m ilustra o
diagrama esquematico do atuador.

Utilizou-se um simulador para criar cenarios de falha no atuador. Esse simulador faz parte do
benchmark e foi desenvolvido a partir de descri¢oes analiticas e conhecimentos prévios provindos
de um atuador industrial real. Esse modelo foi sintonizado e validado com dados reais.

4 adaptada de [Bartys et all (2006)
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Figura 5.16: Diagrama esquematico do atuador

A figurab.I7ilustra o modelo do simulador. As varidveis de entrada sao: valor de referéncia
do processo C'V, a pressao da agua na entrada da valvula P1, a pressao da dgua na saida da
valvula P2, a temperatura da agua T e o vetor de falhas f. As variaveis de saida sao: a taxa
de vazao da agua F' e a posicao do tampao da valvula X. Todas as variaveis descritas sao
amostradas a 1 Hz e, com excecao do vetor de falhas, sao acrescidas de ruido, simulando os
erros de medicao.

&V —_—>p

Pl ——» Simulador > F
p2 —> do

T —p Atuador —p X
f —

Figura 5.17: Diagrama do simulador do atuador

A tabela [5.17] descreve todos os modos de operacao considerados nesse experimento.
As varidveis selecionadas como entradas foram: a taxa de vazao da dgua F, a posicao do
tampao da véalvula X, a diferenca dP entre a pressao da agua na entrada da vélvula P1 e

na saida da valvula P2. Segundo Bocaniala and da Costa Mﬂ), essas varidveis proveem a

melhor distingcao entre modos de operacao.
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Tabela 5.11: Modos de Operacao Simulados

Indice Descricao

Operacao Normal
Agarramento da valvula
Sedimentacao na valvula ou em sua base

Variagao inesperada de pressao ao longo da vélvula

= W NN = O

Falha no sensor de medicao de vazao

A figura 518 ilustra o comportamento dessas varidveis para o cenério de falha 1, (agarra-
mento da vélvula) e a figura [5.19 ilustra o comportamento para o cenario de falha 2 (sedimen-
tagdo na valvula ou em sua base). Para essas duas simulagoes, as falhas iniciam em t = 100
segundos. O modelo utilizado nas simulagoes normaliza todas as leituras no intervalo unitério.
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Figura 5.18: Cenério de falha 1

O seguinte experimento foi realizado para validar a metodologia proposta: o classificador
iniciou com uma tnica regra, correspondendo a operacao normal. Os parametros do antecedente
da regra foram estimados utilizando-se 100 amostras das variaveis durante operagao normal
do sistema. O parametro X;,; foi definido como a covariancia dessas amostras iniciais. Em
seguida, um fluxo de dados de aproximadamente 75 minutos contendo todos os modos de
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Figura 5.19: Cenério de falha 2

operacao possiveis foi utilizado como entrada da metodologia. A figura[5.20]ilustra o indice dos
modos de operagao em fun¢ao do tempo de simulacao.

w
T

eracao
= Rperas
53} N 33}
T T T

fndice do modo de o

-
T

. . . . . .
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Tempo (segundos)

Figura 5.20: Fluxo de dados simulados para o problema do atuador

Os parametros do algoritmo de agrupamento foram definidos como w = 100, a = 0.01,
B = 0.01 e o parametro do classificador como T, = 0.01. A metodologia foi capaz de detectar
todos os modos de falha e identifica-los na proxima ocorréncia. De um total de 4500 amostras
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simuladas, apenas 5 (aproximadamente 0.1%) necessitaram de intervencao do operador, isto é,
necessitaram ser rotuladas pelo operador.

A figura [5.2T] mostra os indices dos modos de operagao estimados pelo classificador e os
instantes temporais (marcados por um *’) em que a intervencao do operador foi necessaria.
Analisando essa figura, nota-se que apenas uma intervencao foi requisitada para cada condicao
de falha. A intervencao em t =~ 3700 foi identificada pelo operador como condicao normal,
portanto, pode ser interpretada como um falso alarme.

eracao estimado
= P ?" w
= u N n w n
T T T T T T
"
,

fndice do modo de o

o
3
T

L L L L L N L
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 ' 4000 4500
Tempo (segundos)

Figura 5.21: Saida do classificador para o problema do atuador

A tabela descreve os valores de dois indices de desempenho para avaliar quantitati-
vamente os resultados do experimento proposto. O tempo de atraso na deteccao (TAD) em
segundos, isto é, o intervalo temporal entre a primeira ocorréncia de um modo de falha e a
sua detecgao e o numero de regras finais (NRF) geradas para cada um dos modos de operacao.
Nota-se que algumas regras criadas tiveram seus consequentes definidos automaticamente. Isto
é, o consequente é definido como o modo de operacao estimado pelo operador. Por exemplo,
o classificador iniciou com uma regra descrevendo o modo de operacao normal e duas regras
foram criadas, uma com consequente definido automaticamente pelo classificador e outra com
consequente definido pelo operador (falso alarme). Embora o TAD relativo a falha 1 seja maior
que das outras falhas, a segunda ocorréncia dessa falha foi identificada em 7 segundos.

5.4.2 Detecgao e Diagnoéstico de Falhas em um Motor de Inducao

Nessa secao, a metodologia de deteccao e diagnostico adaptativo de falhas proposta foi
aplicada no monitoramento de um motor de inducao.
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Tabela 5.12: Indices de desempenho para o problema do atuador

Modo de Operacao TAD (seg) NRF

0 - 3
1 30 1
2 4 2
3 8 3
4 6 1

Motores de inducao sao maquinas elétricas frequentemente utilizadas por serem robustas,
mecanicamente simples, adaptaveis a diversas condi¢oes de operacao e facilmente controlaveis.
Motores sao regularmente expostos a diferentes cargas e condi¢oes ambientais. Essas condigoes
adversas, juntamente com seu processo natural de envelhecimento, pode levar a varios tipos
de falhas. Assim, o monitoramento de motores é uma atividade crucial para a deteccao de
varios tipos de falhas em seu estagio inicial, afim de evitar os riscos causados por falhas severas
(D’Angelo et _all, 2011; [Emara. et _all, 2003; Laurentys et al., 2010¢; INikranjbar et _all, 2009).

Todos os experimentos descritos nessa secao utilizaram dados de um modelo dinamico de
um motor de inducao. O modelo dinamico utilizado é baseado em um modelo de transitorio de
sétima ordem, composto por equacoes diferenciais nao lineares, e é capaz de simular a condicao
de operagao normal do motor, assim como vérias condi¢oes de falha. Baccarini et al) (2010)
fornece uma descricao completa do modelo dinamico utilizado.

A condigao de operacao normal e 6 condigbes de falha distintas foram utilizadas nos ex-
perimentos. A tabela [.13] descreve os modos de operagao (MO) simulados, e a figura
ilustra o modelo utilizado para simulacao, composto por uma fonte de energia, um motor de
inducao e uma carga mecanica. Em todos os os experimentos realizados, foi adicionado um
ruido Gaussiano de 1% nas varidveis medidas, a fim de simular ruido nos dados.

A figura[5.23 ilustra os valores de corrente (fase A), tensdo (fase A), torque e velocidade de
rotagao, resultantes da simulagdo de um curto circuito na fase A do motor para t > 1 segundo.

A técnica de extragao de caracteristicas utilizada foi o calculo do valor eficaz para a corrente
e tensao nas 3 fases, resultando em um vetor de 6 caracteristicas, utilizado como entrada da
metodologia proposta.

O seguinte experimento foi proposto com o intuito de validar a metodologia: inicialmente,
para validar a deteccao de novos modos de operacao, um fluxo de dados contendo todos os 7
modos de operacao foi apresentado ao método de deteccao e diagnédstico adaptativo de falhas.
O fluxo de dados foi gerado usando um tempo de integracao de 0.2 segundos durando apro-
ximadamente 70 segundos, contendo 15 segundos de operagao normal, seguidos de todas as 6
condicoes de falha. Em seguida, condigoes de falhas aleatérias foram simuladas e apresentadas
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Tabela 5.13: Modos de operacao simulados para os experimentos do motor de inducao

Indice Descricao

0 Operagao normal

1 Curto circuito na fase A
Curto circuito na fase B
Curto circuito na fase C
Curto circuito na fase A e B

Curto circuito na fase A e C

[ G R N V]

Curto circuito na fase B e C

de

. Fase C .
Energia  °° / b

7| 7 r
Ves
Neutro

Figura 5.22: Diagrama do modelo utilizado
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Figura 5.23: Curto circuito na fase A (¢t > 1 segundo)
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Figura 5.24: Sequéncia de modos de operagao simulados para o problema do motor

ao método, com o objetivo de validar o diagnodstico adaptativo de falhas proposto, isto é, ja
que todos os modos de operacao foram apresentados inicialmente ao classificador, este deve ser
capaz de identificar esses modos em sua proxima ocorréncia. A figura ilustra a sequéncia
de modos de operacao simulados.

A metodologia proposta foi iniciada a partir de um unica amostra, descrevendo o com-
portamento normal do motor apés o transitorio de partida. Os parametros do algoritmo de
agrupamento foram ajustados para: ¥;,;; = Ig, w = 100, « = 0.01 e § = 0.01 e o parametro do
classificador nebuloso evolutivo foi ajustado para 7, = 0.01. Os dados contendo o transitério
de partida do motor nao foram utilizados.

A metodologia proposta foi capaz de detectar todos os modos de falha e identifica-los na
proxima ocorréncia. A figura ilustra os indices dos modos de operagao estimados pelo
classificador e os instantes temporais (marcados por um "*’) em que foi necessaria a intervengao
do operador, ou seja, uma nova regra foi criada e nao pode ser rotulada automaticamente.

Analisando a figura [5.24] é possivel notar que, apds todos os modos de falha terem sido
apresentados ao sistema (¢t > 70 segundos), apenas 3 novas regras foram criadas e tiveram que
ser rotuladas pelo operador, duas dessas relacionadas a condi¢ao de operacao normal (t ~ 140
segundos e t & 150 segundos) e uma associada a condi¢ao de falha 5 (¢t ~ 110 segundos).

A tabela [5.14] descreve os valores de dois indices de desempenho utilizados para avaliar
quantitativamente os resultados do experimento proposto. Analisando essa tabela, percebe-se
que a grande maioria dos modos de falha estdao associados a um TAD = 0.1 segundos, com
exce¢ao do modo de falha 1 (TAD = 0.63 segundos). Porém, na segunda vez em que esse
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Figura 5.25: Saida do classificador para o problema do motor

modo de falha foi apresentado a metodologia, ele foi identificado apds 0.02 segundos (passados)
do inicio de sua ocorréncia. Pode-se notar também que o classificador resultante é compacto,
contendo 1 ou 2 regras para descrever cada modo de operacao.
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Tabela 5.14: Indices de desempenho para os dados do motor

OM TAD (sec) NRF

0 - 2
1 0.63 1
2 0.08 2
3 0.13 2
4 0.13 1
3 0.13 1
6 0.13 2
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Capitulo 6

Conclusoes e Perspectivas

O desenvolvimento de sistemas nebulosos com alto grau de flexibilidade e autonomia vem
servindo de inspiracao para varios estudos recentes na area de modelagem nebulosa. Esses
sistemas, construidos a partir de um fluxo de dados, tém se mostrado como alterativas promis-
soras para resolver problemas em ambientes dinamicos nao estaciondrios. Tendo isso em vista,
esse trabalho propos novas metodologias de modelagem nebulosa evolutiva.

Inicialmente, esse trabalho propos uma técnica de modelagem evolutiva nebulosa que utiliza
um algoritmo de agrupamento recursivo nao supervisionado baseado no conceito do aprendi-
zado participativo. Com base nesse algoritmo de agrupamento, dois modelos evolutivos foram
propostos, definidos como um conjunto adaptativo de regras nebulosas. Tais modelos utilizam
fungoes de pertinéncia Gaussianas multivaridveis para definicao dos antecedentes das regras,
com o objetivo principal de preservar a informacao referente a interagao entre as variaveis de
entradas, presente nos grupos utilizados para a definicao das regras.

O primeiro modelo proposto, eMG, é definido como um modelo funcional evolutivo formado
por um conjunto de regras do tipo Takagi-Sugeno de primeira ordem. Esse modelo tem como
principais caracteristicas a robustez, herdada do algoritmo de agrupamento utilizado, a precisao,
verificada através de sua aplicacao em problemas de previsao de séries temporais e identificacao
de sistemas dinamicos e o baixo custo computacional.

Em seguida, uma metodologia de deteccao e diagnodstico de falhas foi proposta baseada em
um modelo linguistico evolutivo. O modelo é composto por um conjunto de regras linguisticas
e pode ser visto como um classificador evolutivo que realiza diagnostico adaptativo de falhas.
A metodologia proposta é capaz de identificar novos modos de operacao, realizar o diagndstico
de um sistema sem a necessidade de construcao de modelos dinamicos, atualizar informacgoes
referentes a modos de operagao conhecidos (& medida que esses variem com o tempo), e incor-
porar informacoes sobre novos modos de operacao detectados. Essa metodologia foi validada
por um benchmark e no monitoramento da operacao de um motor de inducao, através de dados
simulados.

Propos-se também uma metodologia de modelagem nebulosa evolutiva baseada em arvores
de regressao linear nebulosas construidas a partir de um fluxo de dados para problemas de
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regressao. Essa metodologia possui como principal caracteristica a capacidade de definir a
topologia da arvore a partir de um algoritmo incremental, baseado na qualidade do modelo
resultante. Dois modelos foram propostos, o eFT e o xFT. O xFT é uma variacao do eFT,
que também é capaz de realizar selecao de caracteristicas durante o processo de aprendizagem.
Os resultados experimentais obtidos sugerem que essa metodologia de modelagem ¢é capaz de
gerar modelos precisos, parcimoniosos e facilmente interpretaveis, uma vez que regras funcionais
nebulosas podem ser facilmente extraidas de sua topologia.

Trés modelos funcionais nebulosos evolutivos foram propostos nesse trabalho para resolver
problemas de regressao. Os resultados experimentais obtidos sugerem que o desempenho dos
modelos é superior aos de alguns métodos alternativos consagrados na literatura e similares
entre si.

Sugere-se utilizar o modelo eMG para problemas em que a prioridade é o baixo custo compu-
tacional, como por exemplo, aplicacoes em tempo real, uma vez que o algoritmo de aprendizado
desse modelo possui uma baixa complexidade temporal. Caso a prioridade seja a interpretabi-
lidade, sugere-se utilizar o modelo eF'T. Esse modelo possui um custo computacional superior
ao eMG, porém um nimero compacto de regras nebulosas podem ser facilmente extraido de
sua topologia. Finalmente, o terceiro modelo, xF'T, deve ser utilizado em problemas em que
se tem pouco conhecimento a priori sobre o sistema a ser modelado, de forma que o modelo é
capaz de selecionar entradas e realizar a regressao de forma automatizada. Esse modelo possui

o maior custo computacional dentre os modelos descritos e possui interpretabilidade similar a
do eF'T.

6.1 Propostas de Continuidade

Com relacao a metodologia de detecgao e diagndstico adaptativo de falhas proposta, sugere-
se a integracao de metodologias adaptativas de extragao/selegao de caracteristicas no classifica-
dor, com o objetivo de aumentar sua eficiéncia. A metodologia proposta nesse trabalho realiza
a selecao/extracao de caracteristicas antes do inicio processo de monitoramento. Conforme
descrito anteriormente, é esperado que as caracteristicas escolhidas como entradas da metodo-
logia proposta sejam capazes de distinguir todos os modos de operacao possiveis. Porém, isso
apenas ¢ assumido, uma vez que alguns modos de operacao podem ser desconhecidos durante
o processo de extracao de caracteristicas. Assim, é esperado que a incorporacao de métodos de
selecao/extracao de caracteristicas adaptativos no processo de aprendizagem do classificador
seja capaz de aumentar sua eficiéncia discriminatoria entre classes. Essa suposicao deve entao
ser verificada, através da aplicacao dessa metodologia problemas reais.

Com relacao aos métodos de modelagem baseados em arvores de regressao linear nebulosas,
sugere-se o0 estudo de metodologias para reduzir o custo computacional do seu processo de
aprendizagem, afim de torna-los aptos a aplicacoes em tempo real. Uma sugestao para a
reducao do custo computacional seria utilizar menos pontos de corte candidatos com o valor de
corte (o valor central das fungoes de pertinéncia presentes no né interno) adaptativo, atualizado
recursivamente a partir dos dados. Além disso, sugere-se a proposicao de uma metodologia
capaz de realizar a podagem da arvore de forma incremental, capaz de reduzir a complexidade
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do modelo, de forma analoga a metodologia de uniao de regras similares presente no modelo
eMG.

Finalmente sugere-se a investigacao de novas topologias para modelos nebulosos evolutivos.
Em especial, sugere-se a definicao de um algoritmo de aprendizado evolutivo para redes neurais
nebulosas formadas por unineurons ponderados (Lemos et al), [2010a). Redes neurais nebulosas
sao redes neurais formadas por neurénios légicos nebulosos (Pedrycz e Gomide, 2007). Essas
redes possuem como principal caracteristica a possibilidade de extracao de conhecimento em
forma de regras, a partir de sua topologia, bem como a possibilidade de inserir conhecimento
a priori. Essas redes sao formadas por uma colaboracao sinérgica entre as teorias de conjuntos
nebulosos e redes neurais, permitindo uma vasta gama de habilidades de aprendizado, forne-
cendo assim modelos que integram o tratamento de informagao incerta provido pelos sistemas
nebulosos e a habilidade de aprendizado proporcionada pelas redes neurais (Pedrycz e Gomide,
2007). Diversos modelos de redes neurais nebulosas ja foram propostos na literatura para re-
solver problemas de identificagao de sistemas (Hell et _all, [2007), previsdo de séries temporais
(Ballini_e Gomide, 2002) e classificacao de padroes (Caminhas et all, [1999).

Uma rede neural nebulosa formada por neurdnios baseados em uninormas ponderadas foi
proposta por [Lemos et _al. (20104). Recentemente foi provado que tais redes sao aproximadores
universais de fungoes, para certas escolhas de parametros e operadores (Lemos et al., 2011h).
O algoritmo de aprendizagem inicial proposto para essa rede é em batelada. Espera-se entao,
propor uma metodologia evolutiva para a adaptacao da topologia e parametros dessa rede a
partir de um fluxo de dados.
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