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RESUMO 

 

Este trabalho aborda a lacuna significativa no prognóstico de falhas em aerogeradores, 

especialmente offshore, propondo um framework inovador baseado em uma abordagem de 

complexidade crescente para garantir a generalização de modelos de aprendizagem de máquina. 

Utilizando dados sintéticos, benchmarks públicos e dados reais de temperatura do sistema 

SCADA de três turbinas no nordeste do Brasil, foram desenvolvidos modelos regressivos 

(support vector machine, gradient boosting, random forest e extra trees) para estimar a Vida 

Útil Remanescente (VUR) dos rolamentos principais. Os modelos apresentaram erros médios 

de 20 dias na estimativa da VUR, com MAE de 0,047, MSE de 0,012 e R2 Score de 0,625. O 

framework proposto para estimar a VUR com dados reais de operação tem potencial para 

impactar a cultura organizacional em relação às tecnologias de Inteligência Artificial Industrial, 

oferecendo estimativas conservadoras e assertivas para subsidiar o planejamento de 

manutenção, evitar falhas catastróficas e aumentar a disponibilidade das usinas. Esta 

metodologia preenche uma lacuna importante na manutenção preditiva de aerogeradores, 

apresentando uma solução robusta e adaptável com implicações significativas para a indústria 

de energia eólica. 

 

Palavras-chave: aerogerador; transmissão, manutenção baseada na condição, vida útil 

remanescente, modelagem, modelos de aprendizado de máquina, generalização, dados 

SCADA. 

  



 

ABSTRACT 

 

This work addresses the significant gap in wind turbine failure prognosis, especially 

offshore, by proposing an innovative framework based on an increasing complexity approach 

to ensure the generalization of machine learning models. Using synthetic data, public 

benchmarks, and real temperature data from the SCADA system of three turbines in 

northeastern Brazil, regressive models (support vector machine, gradient boosting, random 

forest, and extra trees) were developed to estimate the Remaining Useful Life (RUL) of the 

main bearings. The models presented average errors of 20 days in the RUL estimate, with MAE 

of 0.047, MSE of 0.012, and R2 Score of 0.625. The proposed framework to estimate RUL with 

real operating data has the potential to impact the organizational culture regarding Industrial 

Artificial Intelligence technologies, offering conservative and assertive estimates to support 

maintenance planning, avoid catastrophic failures, and increase plant availability. This 

methodology fills an important gap in predictive maintenance of wind turbines, presenting a 

robust and adaptable solution with significant implications for the wind energy industry. 

 

Keywords: wind turbine; drivetrain, condition-based maintenance, remaining useful life, 

modeling, machine learning models, generalization, SCADA data. 
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1. INTRODUÇÃO 

Desde o início do século 21, a busca pelo desenvolvimento e melhoria da produção de 

energia renovável tem sido impulsionada por regulamentações ambientais, novas perspectivas 

de negócios e uma mudança de mentalidade global em relação à importância da utilização de 

fontes de energia com o mínimo de impacto no planeta. (STRIELKOWSKI et al., 2021). 

Esta crescente demanda tem estimulado esforços do meio acadêmico e do produtivo para 

viabilização técnica e econômica do uso de diferentes fontes de energia limpa, como a 

biomassa, eólica, hídrica, das ondas e marés e solar. 

De acordo com o Conselho Global de Energia Eólica (Global Wind Energy Council - 

GWEC) (HUTCHINSON; ZHAO, 2023), a capacidade instalada de energia eólica atingiu 651 

GW em 2019 globalmente. Em 2021, registrou-se um aumento global de 93,6 GW de novas 

instalações face ao ano anterior, fazendo com que a capacidade eólica subisse para 837 GW. 

Para 2022, a estimativa global era de 840 GW, mas chegou a 906 GW. Em 2023, o aumento 

registrado na capacidade foi de 116,6 GW, 50% maior que em 2022.(LEE; ZHAO, 2024). 

Segundo os mesmos dados, até 2028 se prevê a adição de mais 791 GW, o que equivale 

um aumento médio da capacidade instalada em 158 GW por ano ou a uma taxa de crescimento 

anual composta (CAGR – Compound Annual Growth Rate) por ano de 9% (LEE; ZHAO, 

2024), conforme mostrado na Figura 1. 

Ainda de acordo com esse relatório, nos próximos 5 anos, as instalações offshore 

apresentarão uma taxa de crescimento da capacidade instalada de 28%, mais que 4 vezes a taxa 

de crescimento onshore que deve ser de 6,6% (LEE; ZHAO, 2024). 

Também é importante destacar os avanços tecnológicos no desenvolvimento de 

aerogeradores de grande porte. Os fabricantes têm desenvolvido projetos de máquinas 

(DURAKOVIC, 2021; GENERAL ELETRIC, 2021; RICHARD, 2021), com rotores de até 236 

m de diâmetro, altura do cubo de até 260 m e capacidade instalada entre 12 MW e 15 MW, que 

permitirão a implantação de usinas eólicas com maior produção de energia, podendo suprir até 

6.000 casas com uma única turbina (AMELANG, SÖREN; WEHRMANN, 2020). 
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Figura 1 – Previsão de aumento de capacidade instalada em energia eólica (2024-2028) em valores estimados, 
marcados com e, após o ano. 

 
Fonte: (LEE; ZHAO, 2024). 

 

No Brasil, as energias renováveis mais utilizadas são a energia hídrica, a eólica e solar. 

A energia hídrica é a fonte com maior potência instalada. Não obstante, o crescimento do 

número de plantas de geração de energia eólica, de energia solar e híbrida (eólica em conjunto 

com a solar), tem se destacado em relação às outras fontes de energias renováveis (AGÊNCIA 

NACIONAL DE ENERGIA ELÉTRICA, 2021, 2024; PEREIRA, E. B.; MARTINS, F. R.; 

GONÇALVES, A. R.; COSTA, R. S.; LIMA, F. J. L.; RÜTHER, R.; ABREU, S. L.; TIEPOLO, 

G. M.; PEREIRA, S. V.; SOUZA, 2017). Esse crescimento, manteve o Brasil na 7ª posição no 

ranking de maiores capacidades instaladas, com adição de 4,9 GW e um total de 28,5 GW em 

2023 (WORLD WIND ENERGY ASSOCIATION, 2021, 2024) conforme mostrado na Figura 

2. 
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Figura 2 – Capacidade instalada nos 31 países maiores produtores de energia eólica 

 
Fonte: (WORLD WIND ENERGY ASSOCIATION, 2024). 

 

Uma questão relevante que tem impacto direto do resultado financeiro das usinas eólicas 

são os custos de operação e manutenção (O&M) que representam de 12% a 23%, dos custos 

operacionais (LEITE; ARAÚJO; ROSAS, 2018). Além disto as intervenções da manutenção 

em aerogeradores demandam esforços em termos de planejamento da intervenção, de 

disponibilidade e/ou aquisição de suprimentos, da disponibilidade de recursos humanos, 

máquinas e equipamentos, de acessibilidade ao local (HU; YOUN; WANG, 2018) e do 

atendimento a requisitos de segurança. 

A manutenção de máquinas e equipamentos pode ser feita usando estratégias de 

manutenção corretiva, preventiva, preditiva e prescritiva. A manutenção corretiva é aquela na 

qual se realiza a intervenção para correção de um defeito ou falha de modo a corrigir e 

restabelecer a função do componente ou subsistema quando este apresenta falha ou perda da 
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função. Este tipo de manutenção pode resultar em paradas não programadas da máquina, 

implicar em riscos à segurança e um dano maior na máquina ou equipamento. 

Já a manutenção preventiva se caracteriza pela realização da intervenção a partir de um 

plano de manutenção estabelecido pelo setor responsável, que leva em conta recomendações do 

fabricante e/ou histórico de falhas de um determinado componente ou subsistema. Na 

manutenção preventiva o componente ou subsistema é substituído antes da perda da função. 

Este tipo de manutenção pode gerar paradas desnecessárias nas máquinas e substituição de 

componentes que possuem vida útil remanescente implicando em custos indesejados por 

substituições desnecessárias. 

A manutenção preditiva é uma estratégia baseada no monitoramento contínuo da 

condição dos componentes através de medições de grandezas físicas, como contaminação, 

temperatura, ruído e vibração. Essa abordagem exige investimentos em recursos técnicos e 

humanos, próprios ou terceirizados. Suas principais vantagens são a possibilidade de substituir 

componentes próximos ao fim de sua vida útil, facilitar o planejamento de intervenções, 

identificar causas-raiz de falhas e aumentar os intervalos entre substituições. No entanto, a 

implementação da manutenção preditiva pode gerar custos elevados e requer uma avaliação 

criteriosa para implementação maiores que a manutenção corretiva e preventiva. 

Já a manutenção prescritiva é uma abordagem proativa que se baseia na análise de 

medições de parâmetros operacionais da máquina e de seus componentes. Nesta estratégia, as 

intervenções são realizadas quando os parâmetros monitorados ultrapassam limites pré-

estabelecidos. As principais vantagens da manutenção prescritiva são a utilização de análises 

preditivas e prescritivas para evitar falhas, além da redução de custos operacionais (FOX et al., 

2022; GORDON et al., 2020). Ou seja, a manutenção prescritiva se diferencia da preditiva por 

se basear na análise de parâmetros operacionais específicos, com o objetivo de prescrever ações 

preventivas antes que os problemas ocorram. 

A diferença fundamental entre as duas abordagens é que a manutenção preditiva 

monitora a condição dos componentes, enquanto a manutenção prescritiva analisa os 

parâmetros operacionais da máquina e de seus subsistemas para tomar ações proativas e evitar 

falhas. 

Na indústria de energia eólica, as estratégias mais comumente usadas são a corretiva, 

preventiva e preditiva. O uso da estratégia prescritiva ainda é incipiente (FOX et al., 2022; 

STRACK et al., 2022). A manutenção dos aerogeradores apresenta grandes impactos 

econômicos, de segurança e ao meio-ambiente devido ao porte, localização e complexidade do 

sistema. Para o caso dos componentes críticos, a utilização de manutenção preventiva pode 
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implicar em paradas desnecessárias para verificação e manutenção. E a manutenção corretiva é 

indesejada devido aos riscos de acidentes, impactos ambientais e elevados custos de reparo. 

Neste contexto, a manutenção baseada condição (MBC) constitui-se como a estratégia mais 

adequada para estes componentes por viabilizar o uso de técnicas mais avançadas para detecção, 

diagnóstico e prognóstico das falhas em aerogeradores. Vale salientar que a implementação 

bem-sucedida da MBC depende da eficácia de todos os subsistemas que a compõe conforme 

destacado por Leite, Araújo e Rosas (LEITE; ARAÚJO; ROSAS, 2018), vide na Figura 3. 

 

Figura 3 – Subsistemas de um programa de MBC 

 
Fonte: Adaptado de (LEITE; ARAÚJO; ROSAS, 2018). 

 

Neste contexto, a detecção de falha é o processo de identificação da redução parcial ou 

perda da função de um determinado componente ou sistema, gerada pela degradação do seu 

desempenho quando novo ou saudável. O diagnóstico de falhas é um processo que envolve a 

identificação dos modos e das causas-raiz das falhas mais comuns dos componentes ou sistemas 

principais utilizando técnicas de monitoramento, análise de sinais e/ou métodos de inteligência 

artificial (LIU; ZHANG, 2020; PENG et al., 2022; QIAO; LU, 2015b) para realização de uma 

manutenção assertiva. E o prognóstico de falhas é o processo de identificar quantitativamente 

o intervalo de tempo entre a detecção e a ocorrência da falha ou perda definitiva da função do 

componente ou sistema. Este cálculo pode ser realizado utilizando-se um indicador de saúde 

e/ou computando a vida útil remanescente (VUR) com o respectivo intervalo de confiança. 

 

1.1. O aerogerador 

O aerogerador é um sistema eletromecânico complexo, com centenas de componentes 

(QIAO; LU, 2015a), que pode ser dividida nos seguintes subsistemas: 

1. Fundação e torre; 

2. Rotor; 

3. Pás; 

4. Nacele; 

5. Eixos; 

6. Rolamentos; 

Aquisição de 
dados

Processamento 
dos dados

Detecção/ 
Diagnóstico 

da falha

Avaliação do 
Prognóstico / 
Prognóstico

Decisão da 
Manutenção
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7. Caixa de engrenagens; 

8. Gerador; 

9. Sistema de condições meteorológicas (anemômetro e sensor de direção); 

10. Eletrônica de potência. 

A Figura 4 mostra os principais componentes de um aerogerador de eixo horizontal 

equipado com caixa de engrenagens (gearbox). 

 

Figura 4 – Componentes principais de um aerogerador de eixo horizontal. 

 
Fonte Adaptado de Qiao & Lu (QIAO; LU, 2015b) 

 

Também existem modelos de aerogeradores não possuem a caixa de engrenagens e o 

movimento das pás é transmitido diretamente do eixo principal para o gerador. (QIAO; LU, 

2015) mostram uma classificação a partir das configurações, princípios de operação e controle 

e métodos de conexão na rede. Estes autores destacam que a caixa de redução de turbinas com 

redutores de velocidade e o subsistema de eletrônica de potência, dos aerogeradores de 

acionamento direto devem ser monitorados com técnicas de MBC. 

A transmissão de movimento no aerogerador se dá pela passagem do vento pelas pás. 

Nas turbinas de acionamento direto, o movimento das pás é transmitido pelo rotor para o eixo 

principal movimentando diretamente o gerador. Esse conjunto mecânico é empacotado dentro 

da nacele. 

Nas turbinas com caixa de engrenagens, o movimento das pás é transmitido pelo rotor 

para o eixo principal e está conectado à caixa de engrenagens, que amplifica a rotação e 
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movimenta o gerador. A caixa de engrenagens, tipicamente, possui um ou dois redutores 

planetários conectados a um eixo de baixa rotação que transmite movimento para um eixo 

intermediário e depois para o eixo de alta rotação. Esse conjunto mecânico também é 

empacotado dentro da nacele. 

Devido à grande quantidade de componentes tanto para as turbinas de acionamento 

direto como as com redutores de velocidade é comum que a vibração de um componente ou 

subsistema seja transmitida ou acople com outro componente o subsistema, reduzindo a razão 

de sinal/ruído dos sinais medidos pelos sensores de vibração. 

As características de variação da intensidade do vento ao longo do dia e sua 

sazonalidade ao longo do ano (DANTAS BARROS et al., 2013) gera carregamentos que variam 

ao longo do dia e do ano podendo constituir-se como um desafio para análise das séries 

temporais dos dados coletados pelo sistema de Supervisão e Aquisição de Dados (SCADA) ou 

pelo sistema de MBC. A Figura 5 ilustra o comportamento sazonal da velocidade do vento ao 

longo dos 12 meses do ano na cidade de Natal/RN. E a Figura 6 apresenta a variação da 

velocidade do vento ao longo das 24 horas de um dia no litoral do estado do Ceará. 

 

Figura 5 – Média da velocidade do vento na cidade de Natal/RN (período de 1984 – 2012). 

 
Fonte: (DANTAS BARROS et al., 2013) 
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Figura 6 – Média horária da velocidade do vento, representando as Plataformas de coleta de Dados (PCDs) do 
Litoral. 

 
Fonte: (CAMELO et al., 2008) 

 

Cada uma das turbinas instaladas em usinas eólicas pode apresentar diferentes tempos 

de vida útil devido a fatores com o carregamento promovido pela incidência do vento que 

dependerão da sua localização e do efeito de esteira aerodinâmica pelas posições relativas com 

outras máquinas. Também como qualquer máquina industrial, os aerogeradores de uma mesma 

usina poderão apresentar diferentes tempos de vida útil devido a regime de operação, a 

degradação prematura de determinado componente ou substituição antecipada de um 

componente devido a uma parada realizada para manutenção de outro. 

Em resumo, turbinas iguais operando numa mesma usina eólica terão tempos de VUR 

diferentes. Não obstante, quanto mais precisas e antecipadas as estimativas de VUR, mais 

assertivo será o planejamento para uma manutenção eficaz e maior será a disponibilidade de 

cada máquina. 

 

1.2. Inteligência artificial em aplicações industriais 

Com o advento da indústria 4.0, o setor industrial tem buscado implementar estratégias 

de digitalização que promovam flexibilidade, responsividade e inteligência para lidar com as 

demandas de produção variáveis e otimização em tempo real (PERES et al., 2020). Neste 
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contexto a inteligência artificial (IA) funciona como um elo entre os pilares de big data, 

simulação, internet das coisas (IoT) da indústria 4.0 para viabilizar a capacidades de auto-

otimização, autoconsciência e automonitoramento que viabilizem sistemas de produção cyber-

físicos (PERES et al., 2020) contribuindo para a geração de valor na quarta revolução industrial 

(WILLIAM DIAB et al., 2022). 

Desta forma, a inteligência artificial industrial (IAI) caracterizada pelo uso combinado 

de IA e IoT em aplicações industriais (WILLIAM DIAB et al., 2022) se diferencia da IA, 

segundo Peres et al. (PERES et al., 2020) pelas cinco dimensões particulares abaixo: 

 Infraestruturas: No que diz respeito a hardware e software, há uma grande 

ênfase nas capacidades de processamento em tempo real, garantindo 

confiabilidade de nível industrial com altos requisitos de segurança e 

interconectividade; 

 Dados: A IA industrial requer dados caracterizados por seu grande volume e alta 

variedade de velocidade, provenientes de diferentes unidades, produtos, regimes 

etc; 

 Algoritmos: Requerem a integração de conhecimentos físicos, digitais e 

heurísticos. Alta complexidade derivada do gerenciamento, implantação e 

governança de modelos; 

 Tomada de decisões: Dado o ambiente industrial, a tolerância ao erro é 

geralmente muito baixa, sendo extremamente importante o tratamento da 

incerteza. A eficiência é de especial importância para problemas de otimização 

em larga escala; 

 Objetivos: A IA industrial visa, principalmente, a criação de valor concreto por 

meio de uma combinação de fatores como redução de desperdício, melhoria da 

qualidade, aumento do desempenho do operador ou dos tempos de aceleração. 

 

O uso de inteligência artificial (IA) tem impulsionado avanços significativos em 

diversas áreas industriais. Algumas das principais contribuições incluem manufatura 

inteligente, otimização de processos, controle de qualidade, manutenção preditiva, robótica, 

diagnóstico de saúde, veículos autônomos e colaboração e ergonomia homem-robô (PERES et 

al., 2020; WILLIAM DIAB et al., 2022). A facilidade e a velocidade no desenvolvimento de 

métodos e modelos inteligentes têm o potencial de acelerar a transformação da indústria 

(WILLIAM DIAB et al., 2022). 

No entanto, a adoção dessas tecnologias enfrenta desafios relacionados à necessidade 

de atender a requisitos de estabilidade, confiabilidade e segurança exigidos por diferentes 

setores. Gestores e tomadores de decisão precisam exercer cautela para evitar riscos, como 
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redução de disponibilidade, previsões incorretas, falhas catastróficas ou vulnerabilidades em 

sistemas de informação. 

Um dos principais focos de pesquisa em IA industrial será garantir em três frentes as 

pesquisas futuras (PERES et al., 2020): 

 Dados FAIR (Findable, Accessible, Interoperable and Reusable - Localizável, 

acessível, interoperável e reutilizável) para IA Industrial: garantir que os dados 

sejam facilmente encontrados, acessíveis, interoperáveis e reutilizáveis é crucial 

para servir os melhores interesses das comunidades industriais e de investigação, 

promovendo o avanço da ciência em benefício da sociedade (COMMISSION, 

[s. d.]) apud (PERES et al., 2020); 

 Modelos FAIR para IA Industrial: Além dos dados, para permitir a 

implementação de frameworks FAIR, os ativos digitais, como os modelos, devem 

ser encontrados de forma confiável e reutilizados quando apropriado, através de 

identificadores persistentes ligados a metadados ricos (incluindo, por exemplo, a 

origem) representados através de formatos comuns, padronizados e seguros 

(PERES et al., 2020); 

 Cyber-Infraestruturas: Infraestruturas adequadas são cruciais para garantir o nível 

de qualidade, segurança e confiabilidade necessários para melhorar a adoção de 

soluções de IA industrial. Estas incluem operações remotas, segurança 

cibernética, mecanismos de preservação da privacidade, tecnologia 5G e 

prognósticos colaborativos, entre outros (PERES et al., 2020). 

 

Sendo assim, o desenvolvimento de aplicações de IAI no mundo real demanda de 

pesquisadores e do meio produtivo o equilíbrio entre a disponibilização e uso responsável de 

dados e modelos abertos, desenvolvimento de tecnologia e metodologias que suportem a ciber 

estruturas e o desenvolvimento gradual de cultura organizacional, investimentos em 

ciberinfraestrutura e estratégias de segurança para proteção dos negócios. 

 

1.3. Prognóstico de falhas em aerogeradores 

Na última década, houve um aumento vertiginoso no número de artigos em conferências e 

periódicos, abordando diferentes técnicas de prognóstico de falhas em redutores de velocidade 

de aerogeradores (CARROLL et al., 2019; DAMESHGHI; REFAN, 2019; KOUKOURA, 

2018; LEITE; ARAÚJO; ROSAS, 2018; ZHU et al., 2015). 

QIAO; LU, (2015a) classificam as falhas dos aerogeradores em falhas causadas pelo 

desgaste, nas que são ocasionadas após longo tempo de operação e eventos permanentes, e nas 

falhas aleatórias temporárias que são aquelas que ocorrem em tempos menores causadas por 
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flutuação da velocidade do vento, questões térmicas, distúrbios na rede, leituras temporárias 

incorretas em sensores etc. 

Diversos autores, (CARROLL et al., 2019; DAMESHGHI; REFAN, 2019; ELASHA et al., 

2019; HERP; PEDERSEN; NADIMI, 2019; KOUKOURA, 2018), têm utilizado técnicas de 

aprendizagem de máquina ou redes neurais artificiais (RNA’s) (MURPHY, 2012) para estimar 

a VUR de engrenagens e rolamentos de redutores de velocidade de aerogeradores e realizar o 

prognóstico das falhas. 

Uma precisão aprimorada na estimativa da vida útil remanescente dos componentes críticos 

de um aerogerador, como o trem de força, possibilita uma manutenção mais assertiva e 

economicamente eficiente. Isso se traduz em maior disponibilidade da turbina, uma vez que 

intervenções de manutenção corretivas são substituídas por ações preventivas programadas. 

Algoritmos avançados de aprendizado de máquina e inteligência artificial podem explorar 

grandes volumes de dados históricos coletados por sistemas de condicionamento 

monitoramento para prognóstico e rastreamento do desgaste dos componentes. Tecnologias 

como RNA e florestas aleatórias aprendem padrões a partir de variáveis extraídas dos sistemas 

SCADA e de manutenção baseada na condição, gerando modelos precisos de estimativa de 

falha. Isso possibilita o prognóstico confiável da vida útil remanescente do conjunto de pás, 

caixas de engrenagens e outros itens do trem de força com antecedência, apoiando a tomada de 

decisão sobre a substituição preventiva ideal (CARROLL et al., 2019; YANG; ZHANG, 2020). 

No entanto, as técnicas que utilizam inteligência artificial (IA) necessitam que atividades 

preliminares sejam realizadas nas etapas de processamento de dados e detecção das falhas. 

Alguns trabalhos (KOUKOURA, 2018; KOUKOURA et al., 2017) destacam a necessidade de 

realizar a classificação dos dados que possibilite identificar os componentes saudáveis, os 

componentes com falhas incipientes e os componentes com falha desenvolvida. 

Outro ponto importante a ser destacado, é a prática de mercado da contratação do fabricante 

do aerogerador para realizar a manutenção do equipamento devido à sua expertise e 

conhecimento. Porém, esta relação pode ser delicada devido a conflitos de interesse que possam 

surgir, pela possibilidade de o fabricante substituir componentes em intervalos anteriores ao 

fim da vida útil e ser ele mesmo o fornecedor das peças e subsistemas do aerogerador. 

Considerando o aumento consistente da capacidade instalada nos âmbitos regional, nacional 

e internacional, a partir da instalação de usinas de maior capacidade e utilização de máquinas 

de maior porte, o desenvolvimento de metodologias de prognóstico de falhas utilizando técnicas 

de aprendizagem de máquina e inteligência artificial (IA) possibilitarão tomadas de decisão 
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mais assertivas que gerem mais valor para a operação, a partir do aumento da disponibilidade 

e manutenção dos aerogeradores. 

O uso da inteligência artificial tem sido objeto de estudo em diferentes aplicações e 

objetivos para a indústria. Destaca-se o interesse de fabricantes em métodos eficazes que 

possibilitem a detecção precoce e automática de defeitos potenciais com a máquina em 

operação. Adicionalmente por ser um dos pilares da indústria 4.0, tem grande potencial para 

ser explorado como catalisador de ganhos operacionais e de manutenção para a área de energia 

eólica (PERES et al., 2020). 

As técnicas de aprendizagem de máquina mais comumente utilizadas para monitoramento 

da condição em aerogeradores são as RNA`s, as máquinas de vetor de suporte e as árvores de 

decisão (STETCO et al., 2019) 

A falta de grandes bases de dados públicos para desenvolvimento, avaliação e comparação 

de modelos é um desafio a ser vencido, pois o uso de dados sintéticos, obtidos a partir de testes 

de bancada, não viabilizam a generalização necessária representar as condições do mundo real 

(STETCO et al., 2019). 

 

1.4. Objetivos 

1.4.1. Objetivo geral 

Propor um framework para prognóstico de falhas em aerogeradores que 

estabeleça critérios para capacidade de generalização dos modelos inteligentes e 

metodologia para uso eficaz de dados reais de operação, aplicando-o na estimativa da 

vida útil remanescente do rolamento principal a partir de dados de temperatura, 

velocidade do vento e de potência ativa da rede do sistema SCADA. 

 

1.4.2. Objetivos específicos 

1. Analisar quantitativamente a produção bibliográfica sobre prognóstico de falhas em 

aerogeradores, identificando lacunas quanto à capacidade de generalização dos 

modelos e disponibilidade de dados; 

2. Propor uma classificação da capacidade de generalização dos modelos inteligentes 

usados na estimativa de VUR, considerando a quantidade de conjuntos de dados 

necessários para reduzir o sobreajuste; 

3. Desenvolver e validar uma metodologia para uso de subconjuntos de dados reais 

visando mitigar o problema de sobreajuste devido à escassez de dados de falhas; 
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4. Elaborar e testar algoritmos para estimativa da VUR utilizando dados sintéticos e de 

benchmark para avaliação rápida do desempenho dos modelos; 

5. Implementar e avaliar diferentes modelos de aprendizagem de máquina (regressão 

de vetor de suporte, regressão isotônica, árvore de decisão, floresta aleatória, árvores 

extras e regressão de aumento de gradiente) para prognóstico de falhas do rolamento 

principal usando dados de temperatura do SCADA; 

6. Validar os modelos desenvolvidos com dados reais de três aerogeradores, 

analisando suas capacidades preditivas através das métricas: erro quadrático médio 

(MSE), raiz do erro quadrático médio (RMSE), erro médio absoluto (MAE) e o 

coeficiente de determinação (R2 Score); 

7. Desenvolver um framework que oriente a implantação gradual de métodos de 

prognóstico de falhas, considerando a complexidade crescente dos dados e modelos; 

8. Disseminar o conhecimento gerado através de publicações científicas em periódicos 

e congressos da área. 

 

1.5. Contribuição científica 

A principal contribuição deste trabalho foi o desenvolvimento de um framework para 

estimativa da Vida Útil Remanescente (VUR) a partir de séries de temperatura do rolamento 

principal reais provenientes do sistema SCADA a partir de modelos de simples implementação. 

Adicionalmente, também é proposta uma estratégia de validação cruzada para mitigar o 

problema dos dados escassos e aumentar a capacidade de generalização dos modelos 

considerando a natureza da dos dados reais da operação dos aerogeradores. 

O trabalho também contribui com discussão sobre a capacidade de generalização de 

modelos direcionados por dados reais de aerogeradores de usinas eólicas destacando as lacunas 

da literatura sobre o assunto generalização de modelos, propõe um método de classificação dos 

modelos de estimativa da VUR a partir da quantidade de conjuntos de dados utilizados. 

Também propõe um framework mais abrangente para viabilizar o desenvolvimento e 

avaliação de modelos a partir de uma abordagem de aumento incremental de complexidade dos 

dados de entrada com foco na generalização dos resultados. 

 

1.6. Organização da tese 

Este trabalho está organizado da seguinte forma: 
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 No Capítulo 1 é realizada a introdução, com a justificativa e motivação do estudo 

no âmbito dos aerogeradores destacando sua relevância do ponto de vista da 

Operação e Manutenção (O&M). Além disso, são apresentados os objetivos, 

geral e específicos, a contribuição científica e a organização dos capítulos; 

 O Capítulo 2 apresenta a revisão bibliográfica sobre o prognóstico de falhas em 

aerogeradores, contextualizando a relevância do tema e apresentando uma 

revisão sistemática, baseada no protocolo PRISMA com ênfase na generalização 

de modelos direcionados por dados para estimativa da VUR dos componentes 

de aerogeradores; 

 No Capítulo 3 são apresentados os conjuntos de dados utilizados no trabalho. 

Utilizou-se um conjunto de dados sintéticos de temperatura, um conjunto de 

dados de vibração público e um conjunto de dados do sistema SCADA de três 

turbinas de duas usinas eólicas. Estes três conjuntos de dados foram utilizados 

para avaliar o desempenho dos modelos de aprendizagem de máquina para 

estimar a VUR. Neste capítulo, também são apresentados os modelos de 

aprendizagem de máquina desenvolvidos para estimativa da VUR com os 3 

conjuntos de dados. E é apresentada estratégia do uso de dados escassos para 

treinamento, validação cruzada e testes dos modelos; 

 No Capítulo 4 apresentam-se e discutem-se os resultados dos modelos 

desenvolvidos a partir de métricas de avaliação e das estimativas da VUR com 

uso de dados sintéticos, dados públicos e reais do rolamento principal de um 

aerogerador. Também é proposto um framework para avaliar a viabilidade e 

estimar a VUR de componentes usando dados reais; 

 O Capítulo 5 apresenta as conclusões finais, as sugestões de trabalhos futuros. 
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2. ESTADO DA ARTE 

Este Capítulo tem como objetivo abordar o estado da arte do prognóstico de falhas em 

aerogeradores. Na primeira e segunda seções serão introduzidos o conceito de prognóstico de 

falhas e seu uso em máquinas em geral. As Seções 2.3, 2.4, 2.5 e 2.6 apresentam uma revisão 

sistemática do prognóstico de falhas em aerogeradores utilizando parcialmente o protocolo 

PRISMA .(GALVÃO; PANSANI; HARRAD, 2015; MOHER et al., 2010). A Seção 2.7 aborda 

o prognóstico de falhas em rolamentos principais de aerogeradores. 

 

2.1. Prognóstico de falhas 

O termo prognóstico está intrinsicamente ligado a quando se deseja referir a saúde de 

um indivíduo, máquina, equipamento ou sistema. Ele é utilizado em diferentes áreas do 

conhecimento como a saúde, indústria, engenharia de software dentre outras e tem diferentes 

definições nas áreas em que é utilizado. 

Na área de saúde o termo prognóstico se refere a processos de identificação do estado 

de saúde, de expectativa de vida de pacientes, das chances de recuperação e do tempo o qual o 

paciente irá sobreviver (HUI; MO; PAIVA, 2021; KÜHNE et al., 2021; STONE et al., 2021). 

Quando se usa o termo prognóstico em aplicação relacionadas a sistemas não humanos, 

ou não relacionados com a saúde humana, refere-se a processos relacionados à identificação da 

passagem do estado de ausência para o estado de presença de falha em sistemas físicos ou de 

software. Também se refere aos processos de monitoramento de grandezas físicas (sensores e 

sistemas), a coleta, pré-processamento e extração de características estatísticas de dados e a 

realização de estimativas de quando tempo um determinado componente ou sistema ainda pode 

operar desempenhando sua função (GUO; LI; LI, 2020a; KIM; CHOI; KIM, 2021b; LYDIA; 

EDWIN PREM KUMAR, 2023). 

Em sistemas complexos, a realização do prognóstico de falhas é importante pois 

viabiliza um melhor planejamento das intervenções para manutenção, aumenta a segurança, 

evitando incidentes catastróficos, reduz o downtime, aumenta a disponibilidade e a produção e 

melhora a confiabilidade destes sistemas (ABID; KHAN; IQBAL, 2021; KORDESTANI et al., 

2021; WATANABE et al., 2021). 

O uso do prognóstico de falhas tem como benefícios 

 identificar o estado de saúde de um sistema (GUO; LI; LI, 2020b); 

 identificar falhas potenciais (GUO; LI; LI, 2020b); 
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 detectar e isolar falhas quando do início do seu desenvolvimento 

(KORDESTANI et al., 2021); 

 permite uma operação segura; 

 permite o planejamento economicamente mais racional da manutenção (KIM; 

CHOI; KIM, 2021a); 

 realizar estimativa do tempo de vida útil remanescente (BOUGACHA; 

VARNIER; ZERHOUNI, 2021); 

 melhora o processo de decisão pela operação e manutenção (BOUGACHA; 

VARNIER; ZERHOUNI, 2021). 

 

2.2. Prognóstico de falhas em máquinas em geral 

Nesta Seção serão abordados alguns conceitos e questões relacionados ao uso do 

prognóstico de falhas em equipamentos e máquinas industriais. 

Neste sentido, um estudo abrangente realizado por Sikorska, Hodkiewicz, e Ma 

(SIKORSKA; HODKIEWICZ; MA, 2011) identificou, a partir de propostas de normas e de 

diferentes autores, que o prognóstico de falhas em aplicações industriais deve reunir o seguinte 

conjunto de definições: 

a) O prognóstico deve, ou deveria, ser realizado no nível de componente ou 
subcomponente; 
b) Envolve a predição da progressão do tempo de um modo de falha específico 
do estado incipiente até a falha do componente; 
c) Uma avaliação da operação futura do componente é necessária, e; 
d) O prognóstico é relativo a, mas não o mesmo que, o diagnóstico. 

 

Sikorska, Hodkiewicz, e Ma (SIKORSKA; HODKIEWICZ; MA, 2011) também 

destacam que, o prognóstico de falhas é caracterizado por um valor pontual, chamado de 

estimativa da VUR e um intervalo de confiança, ou incerteza, associado (KRAMTI et al., 2018; 

SAIDI; HAYDER; SAIDI, 2022; SIKORSKA; HODKIEWICZ; MA, 2011) a esse valor. 

Caso se utilize um sistema de tomada de decisão seja suportada pelo prognóstico de 

falhas haverá implicações mais abrangentes para o gerenciamento do negócio, sendo necessário 

considerar fatores não relacionados com a engenharia como questões logísticas, problemas de 

gerenciamento de estoque/suprimento, opções de planejamento de manutenção (SIKORSKA; 

HODKIEWICZ; MA, 2011). 

Sikorska, Hodkiewicz, e Ma (SIKORSKA; HODKIEWICZ; MA, 2011) propõem uma 

categorização para diferentes abordagens dos modelos de estimativa da VUR, ver Figura 7, 
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como modelos de base de conhecimento, modelos de expectativa de vida (estocásticos e 

estatísticos), redes neurais artificiais (RNA`s) e modelos físicos que aumentam a complexidade 

nesta ordem. 

Ainda segundo Sikorska, Hodkiewicz, e Ma (SIKORSKA; HODKIEWICZ; MA, 2011), 

os modelos baseados em conhecimento utilizam um mecanismo de comparação para avaliar a 

semelhança entre um determinado cenário e um repositório de falhas pré-determinadas, 

permitindo-lhes inferir a VUR prevista com base em ocorrências históricas. Os modelos de 

expectativa de vida determinam a VUR de componentes individuais da máquina, considerando 

a probabilidade projetada de degradação, dadas as circunstâncias operacionais conhecidas. As 

RNA’s empregam representações matemáticas derivadas de dados observacionais para calcular 

direta ou indiretamente uma saída estimada para a VUR de um componente ou máquina. Esta 

estimativa baseia-se nos dados observados e não numa compreensão abrangente dos 

mecanismos de falha subjacentes. E os modelos físicos descrevem quantitativamente as 

características de um modo de falha, utilizando leis físicas derivadas de princípios 

fundamentais. Esta última abordagem requer uma ampla compreensão do comportamento do 

sistema. 
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Figura 7 – Principais categorias de modelos para predição da vida útil remanescente. 

 
Fonte: Adaptado de Sikorska, Hoedkiewicz & Ma (SIKORSKA; HODKIEWICZ; MA, 2011) 
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2.3. Prognóstico e Gerenciamento da saúde em diferentes indústrias 

O prognóstico de falhas e o gerenciamento de saúde (PHM) é um campo de conhecimento 

que visa melhorias na confiabilidade de sistemas complexos em diferentes aplicações 

industriais (TAO et al., 2018). O uso da manutenção preditiva é um requisito da abordagem 

PHM para alcançar maior desempenho operacional com mitigação de paradas não planejadas e 

melhoria do conhecimento da dinâmica de degradação das máquinas (KERBOUA; KELAIAIA, 

2022). E a métrica do prognóstico mais importante é VUR (SAIDI; HAYDER; SAIDI, 2022) 

dos componentes de uma determinada máquina ou equipamento. 

Um olhar sobre as bases de dados científicas permite identificar o interesse dos 

pesquisadores do PHM em diferentes indústrias A Figura 8 mostra o número de publicações 

relacionadas a prognósticos de falhas nas indústrias aeroespacial, nuclear, de petróleo e gás, 

ferroviária e de energia eólica. Na Figura 8 e Figura 9, também é possível reconhecer que a 

indústria aeroespacial, o petróleo e o gás e a energia eólica têm o maior interesse pela 

comunidade científica de todos os registros. Não obstante, cabe ressaltar que o prognóstico para 

aplicações de energia eólica despertou maior interesse por parte dos pesquisadores nos últimos 

5 anos, superando em mais de 50% o interesse nas indústrias aeroespacial, de petróleo e gás nas 

bases Engineering Village e SCOPUS. Da mesma forma, também é observado no Kaggle, 

Zenodo e Papers with code, conforme mostrado na Figura 9. Destaca-se para as bases de dados 

Kaggle, Zenodo e Papers with code foram incluídos todos os resultados obtidos, pois não há 

recurso de filtragem nestas. 

 

Figura 8 – Contagem de registros de publicações de diferentes bases de dados científicas para strings de pesquisa 
com failure AND prognostics OR prognosi* e adição do nome da indústria para todos os períodos disponíveis 

nas bases de dados 
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Fonte: O autor (2024). 
 

Figura 9 – Contagem de publicações dos últimos 5 anos de diferentes bases de dados científicas para strings de 
pesquisa com failure AND prognostics OR prognosi* e adição do nome da indústria para todos os períodos 

disponíveis nas bases de dados 

 
Fonte: O autor (2024). 

 

Para corroborar isso, houve uma explosão de artigos desde 2014 investigando o uso de 

métodos e modelos baseados em dados para avaliação da VUR de aerogeradores conforme 

indicado na Figura 10, abordando diferentes técnicas de prognóstico de falhas no conjunto 

cinemático, principalmente em redutores de velocidade de aerogeradores. 

 

Figura 10 – Número de registros de publicações relacionadas a prognósticos de falhas de todos os componentes 
ou subsistemas de aerogeradores na Engineering Village (COMPENDEX). 

 
Fonte: O autor (2024). 

 



39 

Vários autores (CARROLL et al., 2019; DAMESHGHI; REFAN, 2019; ELASHA et 

al., 2019; HERP; PEDERSEN; NADIMI, 2019; KOUKOURA, 2018) utilizaram técnicas de 

aprendizado de máquina ou redes neurais artificiais (RNA’s) para estimar a VUR de 

engrenagens e rolamentos em caixas de engrenagens e realizar prognósticos de falhas. 

Entretanto, a estimativa da VUR e seu intervalo de confiança (ou incerteza) devem ser 

convertidos em informações valiosas para o pessoal de manutenção (KERBOUA; KELAIAIA, 

2022; KRAMTI et al., 2018; SAIDI; HAYDER; SAIDI, 2022) independentemente do tipo de 

modelo utilizado para isso. 

O cálculo preciso da estimativa da VUR é crucial para uma manutenção econômica e 

maior disponibilidade de aerogeradores. Algoritmos de aprendizado de máquina e inteligência 

artificial permitem a utilização de uma enorme quantidade de dados do sistema de manutenção 

baseado em condições e/ou do sistema de supervisão e aquisição de dados para estimar a VUR 

dos componentes do trem de força (CARROLL et al., 2019; YANG; ZHANG, 2020). 

Alguns métodos e modelos podem alcançar alta precisão na estimativa de VUR e no 

cálculo do intervalo de confiança, mas, não menos importante, é a capacidade de generalização 

(GALICKI et al., 2004; VAPNIK, 1999; ZHOU et al., 2023) disso é permitir sua utilização em 

um grande número de aerogeradores de um mesmo parque eólico, mas esta questão não é 

discutida com frequência em artigos. 

Além disso, também existe potencial para o uso da computação quântica já utilizada 

para detecção de falhas (CORREA‐JULLIAN et al., 2022) em aerogeradores e tem grande 

potencial para uso em diagnóstico e prognóstico de falhas conforme destacado por MAIOR et 

al.,  (2023). 

O desafio para pesquisadores e players da indústria eólica é o uso de modelos de 

aprendizado de máquina na escala dos parques eólicos. 

 

2.4. Importância da avaliação dos modelos e implicações operacionais do 

prognóstico de falhas em aerogeradores 

Avaliar o desempenho de métodos e modelos de prognóstico de falhas é importante para 

gerar resultados práticos na tomada de decisão das equipes de manutenção (KERBOUA; 

KELAIAIA, 2022; KRAMTI et al., 2018; SAIDI; HAYDER; SAIDI, 2022). Contudo, é 

necessário utilizar métricas padronizadas para esta avaliação. Saxena et al., (2008) observam a 

falta de metodologias padronizadas para medir o desempenho desses modelos. 
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Para avaliar o desempenho de métodos e modelos prognósticos, devem ser utilizadas 

métricas padronizadas que estruturem requisitos e especificações de forma quantitativa. 

Também é essencial realizar muitos experimentos para garantir estimativas representativas do 

VUR ou um modelo analítico adequado (SAXENA et al., 2008). A escolha das métricas deve 

ser compatível com o método ou modelo utilizado para evitar inconsistências e garantir a 

precisão da avaliação (SAXENA et al., 2008). 

A realização do prognóstico de falhas também tem implicações operacionais em diferentes 

indústrias, incluindo a energia eólica, devido à sua capacidade de avaliar o estado operacional 

dos sistemas (KERBOUA; KELAIAIA, 2022), impactando diretamente nos custos e riscos 

relacionados à disponibilidade, mão de obra e sistemas/máquinas sobressalentes (SAHU et al., 

2023). 

Prakash et al. (PRAKASH; VUCKOVIC; AMIN, 2023) destacam que as ações de 

intervenção em sistemas ou máquinas devem ser planejadas quando a incerteza na estimativa 

de VUR atingir um determinado limite, a fim de permitir a correção dentro do prazo necessário. 

Os impactos operacionais do prognóstico também influenciam a disponibilidade e o custo 

da manutenção, conforme observado por SAHU et al.,  (2023). Se a VUR for superestimada, 

poderá ocorrer falha antes da intervenção programada. Se for subestimada, é possível planejar 

adequadamente os recursos para paradas programadas de manutenção, evitando falhas 

catastróficas, mas com aumento de custos devido a substituições extras (SAHU et al., 2023). 

 

2.5. Vida útil remanescente e conexões com a manutenção prescritiva de 

aerogeradores 

A manutenção prescritiva é uma estratégia de manutenção proativa que se baseia na análise 

de medições de parâmetros operacionais da máquina, subsistemas e componentes. É realizada 

quando os parâmetros escolhidos ultrapassam os limites estabelecidos ou quando são utilizadas 

análises preditivas e prescritivas para evitar falhas e reduzir custos (FOX et al., 2022). Strack 

et al. (STRACK et al., 2022) ilustram num framework como a utilização adequada de dados 

numa abordagem prescritiva tem um impacto estratégico e tático na realização da manutenção. 

Existem poucos estudos sobre a aplicação da manutenção prescritiva em parques eólicos. 

Alguns trabalhos abordam a utilização de técnicas de monitoramento da condição operacional 

de sistemas, utilizando dados do SCADA ou do sistema de monitoramento de condição (CMS) 

(FOX et al., 2022). Esses estudos utilizam diferentes técnicas: baseadas em dados, como 

inteligência artificial ou modelos estatísticos; baseados em física, como modelos de tempo de 
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fadiga; estocásticos, como modelos Markovianos; e híbridos, que comparam modelos físicos 

com dados ambientais e de inspeção (FOX et al., 2022). 

Contudo, algumas limitações ao uso da manutenção prescritiva são destacadas por FOX et 

al.,  (2022). Dentre elas, destacam-se: dificuldade de acesso a dados de falhas e pequeno número 

de falhas em bancos de dados, dificultando o treinamento do modelo; a baixa generalização dos 

modelos, flexibilidade, escalabilidade e adaptabilidade a diferentes turbinas e localizações de 

usinas; a utilização intensiva de dados históricos em detrimento de dados em tempo real, 

dificultando a automatização da previsão e do prognóstico de falhas; pouca utilização de dados 

não estruturados provenientes de relatórios de fiscalização; e a necessidade de atualizar modelos 

de vida útil remanescente (VUR) para prever a vida útil restante de diferentes componentes e 

locais (MOMBER et al., 2022). 

Além disso, as questões socioculturais também influenciam a adoção bem-sucedida da 

abordagem prescritiva pelas partes interessadas na manutenção de aerogeradores, conforme 

identificado STRACK et al.,  (2022). As fortes capacidades digitais dos operadores, dos 

fabricantes de equipamento original (OEM) e dos prestadores de serviços independentes (ISP) 

são destacadas como um fator crucial para uma implementação bem-sucedida. No caso dos 

operadores e ISPs, alguns aspectos culturais e organizacionais, como a colaboração dinâmica 

em redes de valor, a colaboração social e a integração de dados e processamento de informação, 

também mostram relevância para o sucesso da abordagem prescritiva. 

Nos últimos 7 anos, vários autores procuraram preencher as lacunas no prognóstico dos 

aerogeradores e na gestão da saúde. Nesse período, foram publicados 30 artigos de revisão 

abordando diferentes temas. Uma porcentagem de 36,7% dessas revisões aborda questões 

relacionadas a algoritmos de inteligência artificial para prognóstico, mostrando o alto interesse 

dos pesquisadores (BALTAZAR et al., 2019; BERGHOUT; BENBOUZID; AMIRAT, 2023; 

GAO; LIU, 2021; GARCÍA MÁRQUEZ; PEINADO GONZALO, 2022; KHAN; BYUN, 

2024; REZAMAND et al., 2020; SAIDI; BENBOUZID, 2021; SANTIAGO et al., 2024; TENG 

et al., 2021; YUCESAN; DOURADO; VIANA, 2021; ZHANG; VATN; RASHEED, 2022) 

por contribuições atuais e potenciais nesta área. Vários estudos (BOYD et al., 2022; BRIJDER 

et al., 2022; DO; SÖFFKER, 2021; FOX et al., 2022; LEITE; ARAÚJO; ROSAS, 2018; 

MELLO; FERREIRA DIAS; ROBAINA, 2022; RINALDI; THIES; JOHANNING, 2021; 

WOO; WHALE, 2022), 26,7% dos artigos, discutem estratégias de manutenção considerando 

ganhos no prognóstico de falha. Estratégias de monitoramento de condições também despertam 

interesse de pesquisa em (BADIHI et al., 2022; HELSEN, 2021; LENG et al., 2023; ZIEGLER 

et al., 2018). Outros artigos de revisão abordam técnicas de monitoramento de condições 
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(BENBOUZID et al., 2021; MORONEY; VERMA, 2023), uso de algoritmos que não utilizam 

inteligência artificial (ADEDIPE; SHAFIEE; ZIO, 2020), pré-processamento de sinais (UMA 

MAHESWARI; UMAMAHESWARI, 2017), confiabilidade (NEJAD et al., 2021) e 

prognóstico de componentes específicos de aerogeradores (HART et al., 2020; YETER; 

GARBATOV, 2022). Na literatura existe uma lacuna quanto à investigação da capacidade de 

generalização de modelos de inteligência artificial para estimar a vida útil remanescente de 

aerogeradores. 

O diagrama da Figura 11 mostra os assuntos abordados pelas revisões, classificados por 

tema e a lacuna identificada não discutida em artigos de revisão anteriores. 
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Figura 11 - Artigos de revisão sobre prognóstico de aerogeradores nos últimos 7 anos e lacuna identificada 

 
Fonte: O autor (2024) 
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2.6. Generalização de métodos para estimativa de vida útil remanescente: 

Revisão sistemática com metodologia inspirada no protocolo PRISMA 

Esta seção apresentará uma revisão sistemática dos métodos de estimativa da VUR para 

aerogeradores para investigar quais os tipos de conjuntos de dados usados, principais de 

modelos utilizados, capacidade de prognóstico e desafios de uso no mundo real. Tendo como 

objetivo identificar a utilização de métodos e modelos capazes de generalizar a estimativa da 

VUR de componentes de aerogeradores em aplicações do mundo real. As questões de pesquisa, 

apresentadas na Tabela 1, foram formuladas para orientar a busca em bases de dados e a coleta 

de dados dos registros de documentos (artigos de periódicos, artigo de conferência, anais de 

conferência ou capítulo de livro). 

 

Tabela 1 - Questões de pesquisa 

 Questões de Pesquisa 
QP1 Quais são os obstáculos para estimar a VUR para componentes de 

aerogeradores em condições operacionais do mundo real? 
QP2 Qual é o nível de generalização alcançado pelos modelos prognósticos para 

componentes de aerogeradores? 
QP3 Quão eficazes são os modelos de estimativa da VUR para componentes de 

aerogeradores? 
Fonte: O autor (2024) 

 

Esta revisão sistemática foi conduzida usando os requisitos do protocolo PRISMA 

(GALVÃO; PANSANI; HARRAD, 2015; MOHER et al., 2010) para identificar lacunas na 

literatura sobre a previsão da vida útil restante dos componentes do aerogerador. A Figura 12 

mostra um fluxograma com as fases do protocolo PRISMA usado para a revisão sistemática. 
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Figura 12 – Fluxograma do protocolo PRISMA utilizado para seleção de registros para revisão 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

Como desdobramento das questões de pesquisa, foi necessário definir strings para uso 

em mecanismos de busca de bases de dados científicas. Em seguida, foram definidos quatro 

grupos de palavras-chave para realizar pesquisa bibliográfica (Tabela 2 e Tabela 3). Esses 

grupos foram combinados para inserir como strings de busca em mecanismos de banco de dados 

selecionados para filtrar registros de documentos relacionados às questões de pesquisa. 

Inicialmente, para construir a string de busca, palavras-chave do Grupo 1 e Grupo 2 foram 

criadas para construir a string de busca. Em seguida, o Grupo 3 e finalmente o Grupo 4 foram 

sucessivamente incluídos. O número de documentos encontrados foi tabulado e avaliado. 
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Tabela 2 – Grupos de palavras-chave para encontrar registros relacionados à generalização de métodos ou 
modelos em bases de dados selecionadas 

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 

Generalization 
wind turbine* OR 

wind farm 
- - 

Generalization 
wind turbine* OR 

wind farm 

prognostic OR 
remaining useful life 

OR RUL or 
prognosis 

- 

Generalization 
wind turbine* OR 

wind farm 

prognostic OR 
remaining useful life 

OR RUL OR 
prognosis 

Reliability-centered 
maintenance OR 

RCM 

Fonte: O autor (2024) 

 

Tabela 3 - Grupos de palavras-chave para localizar registros relacionados à manutenção prescritiva em bases de 
dados selecionadas 

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 
Prescriptive maintenance wind turbine* or wind farm - 
Prescriptive maintenance wind turbine* or wind farm prognostic or remaining 

useful life or RUL or 
prognosis 

Fonte: O autor (2024) 

 

Foi decidido utilizar apenas a sequência de busca formada pelo conjunto de palavras-

chave dos grupos 1, 2 e 3 juntas para manter uma quantidade razoável para realizar uma revisão. 

Primeiramente, na etapa de identificação, os registros de documentos coletados das 

bases de dados Engineering Village (COMPENDEX), SCOPUS e Web of Science foram 

quantificados e tabulados. Em seguida, todos os registros de documentos duplicados foram 

removidos do conjunto de dados. Na terceira etapa, a triagem foi feita considerando os critérios 

de exclusão indicados na Tabela 4. Após isso, foi realizada a etapa de elegibilidade, na qual os 

registros que atendem aos requisitos de elegibilidade (Tabela 5) foram lidos na íntegra e alguns 

dados foram coletados para responder às questões da pesquisa. 

 

Tabela 4 - Critérios de inclusão usados na etapa de triagem 

# Critérios de exclusão 
CT1 O registro deve estar em inglês 
CT2 O registro deve conter título, ano, fonte, resumo e DOI 

CT3 
O registro deve ser um artigo de periódico, artigo de conferência, anais de 
conferência ou capítulo de livro 

Fonte: O autor (2024) 
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Tabela 5 - Critérios de inclusão para etapa de elegibilidade 

# Critérios de elegebilidade 

CE1 
O registro deve tratar do prognóstico ou estimativa da vida útil remanescente dos 
aerogeradores 

CE2 O texto completo deve estar disponível para os registros encontrados 
Fonte: O autor (2024) 

 

A pesquisa bibliográfica foi feita para pesquisar artigos de periódicos, artigos de 

conferências, anais de conferências e artigos no prelo, livros e capítulos de livros entre 

novembro de 2022 e janeiro de 2024. Os registros de artigos de revisão, normas e padrões e 

pré-impressões não foram usados. 

Um total de 65 documentos foram lidos completamente após a etapa de elegibilidade. 

As informações listadas a seguir foram tabuladas para permitir avaliação e representação gráfica 

para responder às questões de pesquisa. 

1) Título 

2) Ano 

3) Tipo de documento 

4) Classificação SCImago 

5) O modelo usa conjuntos de dados públicos? (Resposta sim ou não) 

6) Dados de um banco de testes, aplicativo de dados do mundo real, sintéticos ou 

simulados? 

7) Pré-processamento (Resposta sim ou não) 

8) Qual pré-processamento é feito? 

9) Usa conjuntos de dados de operação até a falha? (Resposta sim ou não) 

10) Estimativa da VUR com modelos usando dados superajustados? (Resposta sim 

ou não) 

11) Estimativa da VUR por método físico, estatístico ou orientado a dados 

12) Qual método/modelo orientado a dados usado 

13) Capacidade de generalização (boa, média ou ruim) 

14) Com quanto de antecedência o modelo de VUR estima o final de vida? 

15) Cálculo do intervalo de confiança (IC) ou a incerteza do cálculo da VUR? 

(Resposta sim ou não) 

16) Objetivo/Meta 
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2.6.1. Coleta de dados 

Para cada um dos artigos que atendiam aos requisitos de elegibilidade, foram incluídos 

no estudo dois tipos de dados. Primeiramente, foram coletados dados básicos sobre a 

publicação, incluindo (1) título da publicação, (2) autores, (3) título do periódico, (4) ano da 

publicação, (5) tipo de documento, (6) DOI, (7) resumo e (8) classificação SCImago 

(SCIMAGO LAB, 2024) para o periódico, para dar suporte ao processo de elegibilidade. 

Após isso, informações detalhadas de cada artigo foram buscadas, tabuladas e analisadas 

para responder às questões de pesquisa listadas na Seção 2.6. 

Para responder à QP1: ‘Quais são os obstáculos para estimar a VUR para 

componentes de aerogeradores em condições operacionais do mundo real?’, os dados 

extraídos de artigos elegíveis foram: (1) o uso de conjuntos de dados públicos de modelos, 

(2) o uso de bancada de teste, conjunto de dados do mundo real, sintético ou simulado, (3) 

qualquer pré-processamento de dados realizado e como eles foram pré-processados, (4) tipo 

(físico, estatístico, orientado a dados ou híbrido) do método usado para cálculo da VUR e 

(5) qual método/modelo orientado a dados foi usado. 

Para responder à QP2: 'Qual é o nível de generalização alcançado pelos modelos 

prognósticos para componentes de aerogeradores?', foram analisados nos artigos elegíveis 

os seguintes aspectos: (1) utilização de conjuntos de dados de operação até a falha, (2) 

estimativa VUR através de modelos, avaliando possível superajuste (overfit), e (3) 

capacidade de generalização do modelo. Esta última foi classificada em três níveis: boa 

(quando utiliza dados de mais de 3 aerogeradores), média (quando utiliza dados de 

exatamente 3 aerogeradores) e pequena (quando utiliza dados de menos de 3 

aerogeradores). 

Para responder à QP3: ‘Quão eficazes são os modelos de estimativa de VUR para 

componentes de aerogeradores?’ foram coletados os seguintes dados: (1) com que 

antecedência da falha o modelo pode estimar a VUR e (2) se o modelo calcula o intervalo 

de confiança (IC) ou a incerteza para o cálculo da VUR a partir de artigos qualificados. O 

objetivo/meta dos artigos também foi tabulado para suportar a análise e obter insights para 

a revisão sistemática. 

 

2.6.2. Resultados da revisão sistemática 

Esta Seção apresenta os resultados obtidos a partir da avaliação dos dados coletados, 

conforme indicado na Seção 2.6.1. Seguindo as diretrizes do protocolo PRISMA, um total de 

141 registros únicos foram encontrados em bases de dados científicas e foram submetidos aos 
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critérios de triagem indicados na Tabela 4. Destes registros, 4 artigos não tinham o texto 

completo disponível, 2 dos registros eram normas internacionais, 1 era uma dissertação, 1 era 

um livro, 4 eram artigos em chinês, 7 registros eram artigos de revisão, dos quais 3 foram 

registrados nas bases de dados como artigos de pesquisa, artigos de conferência ou artigos de 

periódicos, e 1 artigo era continha plágio e foi publicada uma retratação. Na etapa de 

elegibilidade, os resumos dos 94 registros foram lidos para identificar quais atendiam aos 

critérios da Tabela 5. Finalmente, 65 artigos que atendiam aos critérios de elegibilidade foram 

selecionados e lidos na íntegra para coletar os dados para responder às questões de pesquisa. 

Os artigos selecionados foram lidos independentemente da classificação SCImago para 

identificar a relação entre a qualidade do periódico e a capacidade de generalização dos modelos 

de artigos. 

As publicações que abordaram o tema generalização ou maturidade do modelo tiveram 

maiores ocorrências nos anos de 2022, 2018, 2023 e 2017 (Figura 13) e os periódicos que mais 

publicaram artigos abordando generalização estão indicados na Figura 14. 

. Verificou-se que 43% - 28 dos 65 registros - foram publicados em 9 periódicos (Figura 14). 

Ainda 63,1% dos registros, incluindo artigos, artigos de imprensa e artigos de acesso antecipado 

(preprint), eram artigos publicados em periódicos e 36,9% eram artigos publicados como 

artigos de conferências ou anais de conferências (Figura 15). Isso mostra a relevância do tema 

para a comunidade científica pelas metodologias já consagradas e pelos novos 

desenvolvimentos sobre o tema. 

 

Figura 13 – Número de registros de publicações selecionados por ano. 

 
Fonte: O autor (2024) 
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Figura 14 - Os 9 principais periódicos incluídos na pesquisa em bases de dados de generalização de modelos 
prognósticos antes da triagem. 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

Figura 15 – Classificação de tipos de documentos baseada em bases de dados científicas. 

 
Fonte: O autor (2024) 
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Identificou-se que a maioria dos artigos utilizou conjuntos de dados privados, não 

públicos ou abertos, e não estão disponíveis para a comunidade científica e acadêmica, 

conforme mostra a Figura 16. 

 

Figura 16 – Uso de conjuntos de dados abertos (públicos) utilizados em estudos encontrados em artigos. 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

A Figura 17 mostra as fontes de dados abertos encontradas nos artigos, com destaque 

para o conjunto de dados Mathworks/GPMS utilizado em 12 artigos. 

A indisponibilidade de dados públicos constitui uma barreira a ser superada no estudo 

prognóstico de determinados componentes do trem de força dos aerogeradores, especialmente 

aqueles que devem ter uma vida útil longa, como os rolamentos principais. 

A utilização de séries temporais com dados até o momento da falha do componente 

implica num trade-off no prognóstico da falha. A utilização de dados até o fim da vida útil, em 

condição real de operação do componente, representará a dinâmica da falha com maior 

fidelidade, mas são de obtenção custosa, pois podem (1) implicar o uso de sensores e 

equipamentos especiais e (2) na falha catastrófica do aerogerador. Outra forma de obter dados 

até o fim de sua vida útil é realizar um teste acelerado em bancada com o componente. Esses 

testes produzem dados com dinâmicas de degradação mais rápidas do que aquelas encontradas 

na condição operacional dos aerogeradores e, consequentemente, exigem estratégias 

transformar o sinal de modo que não gerem erros maiores na estimativa do prognóstico. 
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Figura 17 – Fontes de conjuntos de dados abertos encontrados em artigos. 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

A Figura 18 mostra que 36 dos 65 (55,4%) estudos escolhidos nesta revisão não utilizam 

dados (run-to-failure) obtidos até que os componentes falhem. 
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Figura 18 – Uso de conjuntos de dados de execução até falha no estudo. 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

2.6.2.1. Métodos e modelos para estimar a vida útil remanescente (VUR) 

Uma questão fundamental no desenvolvimento de métodos orientados a dados é utilizar 

um conjunto de dados que represente o comportamento do objeto a ser estudado com a menor 

influência possível de informações incorretas decorrentes de erros ou mau funcionamento nos 

sensores, no sistema de aquisição e/ou bancos de dados. Técnicas de pré-processamento tornam 

o prognóstico de falhas mais confiável (KAMARZARRIN et al., 2022), pois reduzem o número 

de erros decorrentes de mau funcionamento em sensores e sistemas de aquisição de dados 

(ZHAO et al., 2017), minimizam ruídos e sobreposição de alarmes (CORREA‐JULLIAN et al., 

2022; HU; YOUN; WANG, 2018) e reduzem erros na rotulagem de classificação de dados 

(LEAHY et al., 2018). 

Mais da metade (67%) dos artigos selecionados utilizaram técnicas de pré-

processamento de dados, 28% não o fizeram e 5% não informaram (NI) o tipo de pré-

processamento, Figura 19. As técnicas mais utilizadas nos artigos foram filtragem de dados (11 

artigos - 24,4%) e limpeza e filtragem de dados (10 artigos - 22,2%), técnicas de redução de 

dimensão variável, por exemplo, PCA (MURPHY, 2012) (4 artigos - 8,9%) e decomposição de 

sinal - EMD e Wavelet (4 artigos – 8,9%), conforme Figura 20. Em 18 artigos, devido aos dados 

utilizados na modelagem, foram marcados como NA (Não aplicável), são modelos que utilizam 

resultados de análises de óleo e fadiga ou capítulos de livros. Em 12 artigos (16,7%) os métodos 

de pré-processamento utilizados não foram indicados. 
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Figura 19 – Porcentagem de uso de pré-processamento em conjuntos de dados de origem. 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

Figura 20 – Grupos de tipos de pré-processamento utilizados. 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

Em 10 registros (22,2%) dos artigos foi utilizado um banco de dados público da Green 

Power Monitoring Systems – GPMS(MATHWORKS INC.; BECHHOEFER, 2017), que 

possui dados de vibração já processados de um rolamento de eixo de alta velocidade (HSS) de 

um aerogerador de 2 MW e o pré-processamento não é relatado. Neste caso, a marcação NI foi 

utilizada para artigos que não informavam o método de pré-processamento. 

A falta ou pouco detalhamento do pré-processamento dificulta a compreensão da 

influência desta etapa na previsão de falhas, conforme destacado por BAPTISTA; GOEBEL; 

HENRIQUES, (2022). 
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2.6.2.2. Resultados dos modelos e estimativa da vida útil remanescente (VUR) 

A escolha do modelo (físico, baseado em dados, estatísticos ou híbrido) para estimar a 

vida útil remanescente depende de (1) da quantidade, qualidade e tipos de dados disponíveis e 

(2) da presença de ruído nos dados causado pelo processamento das medições, seja processo ou 

sistema que executam a coleta, (3) do tipo de reparo (recuperação perfeita ou imperfeita), (4) 

como modelar o número de modos de falha e (5) como se gerenciam os novos tipos de falha. 

Porém, o conhecimento técnico do mecanismo de falha e do processo de coleta de dados é 

essencial para a utilização de modelos prognósticos. (SIKORSKA; HODKIEWICZ; MA, 

2011). 

Nesta revisão, foi identificado o uso majoritário de modelos baseados em dados 

(51,56%), híbridos (baseados em dados e estatísticos) (15,63%), híbridos (baseados em dados 

e físicos) (10,94%) e físicos (10,94%), conforme mostrado na  

Figura 21, indicando que a disponibilidade de linguagens de programação de código 

aberto (Python e R), com uma grande variedade de pacotes e frameworks facilita a 

implementação de modelos estatísticos e baseados em dados. Os modelos físicos, por outro 

lado, têm como principal desafio uma alta complexidade matemática e aplicação para resolver 

um mecanismo de falha individual. (SIKORSKA; HODKIEWICZ; MA, 2011). 

 
Figura 21 – Tipos de modelos para prognóstico de falhas de aerogeradores identificados nos artigos selecionados 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

Para modelos orientados a dados ou híbridos, identificou-se que os métodos mais 

utilizados para estimativa de VUR são combinações de modelos (GÉRON, 2019; MURPHY, 

2012), 32%, desenvolvidos com mais de uma abordagem, abordagem de aprendizagem 
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profunda (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016) 28%, modelos clássicos de 

aprendizado de máquina (Support Vector Machines (SVM), k-Nearest Neighbours (kNN), 

Naive Bayes, Logistic Regression e Random Forest) (MURPHY, 2012), correspondem a 18%, 

os modelos de redes neurais artificiais (RNA’s) são 14% conforme mostrado na Figura 22. 

Clustering (MURPHY, 2012) e outros modelos são os menos utilizados, respectivamente, com 

percentuais de 6% e 2%. 

 

Figura 22 – Modelos baseados em dados mais comuns para estimativa de VUR para prognósticos de 
aerogeradores. 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

A Figura 23 apresenta os modelos de estimativa da VUR organizados por ano. E deixa 

claro que a combinação de modelos é a mais utilizada, durante o período de avaliação e, que a 

utilização de modelos de aprendizagem profunda aumentou desde 2021. 

Um dos desafios comuns em modelos baseados em dados é o sobreajuste (overfitting) 

que pode ocorrer ao usar amostras de um único conjunto de dados para treinamento e teste. A 

utilização de diferentes conjuntos de dados implica um compromisso: por um lado, há uma 

redução no overfitting, mas, por outro, há uma diminuição potencial no desempenho das 

métricas do modelo baseado em dados. 

Neste estudo, os métodos baseados em dados que usaram apenas um único conjunto de 

dados de aerogeradores foram considerados sobreajustados (overfitted). Nos casos em que um 
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conjunto de dados foi utilizado para treinamento e outro para teste, os métodos foram 

considerados como não sobreajustados. 

 

Figura 23 – Modelos baseados em dados para estimativa de VUR para prognósticos de aerogeradores 
organizados por ano. 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

Identificou-se que 52,4% (33 artigos) utilizaram modelos com dados sobreajustados 

(overfitted), utilizando mesmo conjunto de dados para treinamento e teste, e que 47,6% (30 

artigos) não apresentaram sobreajuste, usando conjuntos de treinamento e teste diferentes 

(Figura 24). A Figura 25 mostra que os artigos de periódicos classificados como SCImago Q2 

e Q4 apresentam mais modelos sem dados com overfitting do que com overfitting, porém os 
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periódicos classificados com SCImago Q1 e Q3 apresentaram mais artigos que utilizavam 

dados com overfitting. 

Uma forma de minimizar ou mitigar o problema de sobreajuste (overfitting) é maior 

disponibilidade de dados para uso nas etapas de treinamento, validação e teste. A existência de 

repositórios de dados abertos ajudaria nesta questão. 

 

Figura 24 – Estimativa da VUR usando dados sobreajustados 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

Figura 25 – Estimativa da VUR usando dados superajustados com classificação SCImago. 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

As estimativas da VUR são expressas em horas, dias e meses, dependendo da escala de 

tempo escolhida pelos autores. Apenas 32 dos 65 artigos apresentaram valores numéricos. 

Observou-se que apesar da dispersão, as estimativas entre 20 e 35 dias são as mais frequentes, 
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seguidas das estimativas de 65 a 195 dias. Em 30 estudos o valor da VUR não foi estimado ou 

indicado. 

 

 

2.6.2.3. Cálculo da incerteza do modelo (ou nível de confiança) 

Conforme indicado nas normas (1856-2017 - IEEE Standard Framework for Prognostics 

and Health Management of Electronic Systems, 2017; VOGL; WEISS; DONMEZ, 2014) e por 

alguns autores, o cálculo da incerteza ou intervalo de confiança da estimativa da VUR é 

importante porque se traduz em consistência no desempenho do modelo (SAHU et al., 2023) e 

tem implicações operacionais, indicando a urgência de intervenção para reparo deve ser 

realizada (PRAKASH; VUCKOVIC; AMIN, 2023). 

Contudo, observou-se que em apenas 13 dos 64 (20,3%) artigos avaliados é computada 

a incerteza na estimativa da VUR (CHENG et al., 2019; CHENG; QU; QIAO, 2018; DU et al., 

2023; HU et al., 2018; KAMARZARRIN et al., 2022; LI et al., 2022; MEHLAN; KELLER; 

NEJAD, 2023; REZAMAND et al., 2019; SAIDI et al., 2018, [s. d.]; WIESE et al., 2020; 

XIANG et al., 2023; XU et al., 2024). Observou-se que, nos 26 artigos publicados nas revistas 

SCImago Q1, 18 não calculam o intervalo de confiança e 8 calculam o intervalo de confiança, 

conforme mostrado na Figura 26. 

 

Figura 26 – Intervalo de confiança ou cálculo de incerteza da estimativa da VUR com classificação SCImago 

 
Fonte: O autor (2024) 
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No entanto, o cálculo de um intervalo de confiança para estimativas da VUR requer 

dados abundantes, conforme observado por PRAKASH; VUCKOVIC; AMIN (2023) e 

CHENG et al. (2019). A falta de um repositório aberto de dados sobre aerogeradores representa 

um obstáculo ao desenvolvimento de modelos que prevejam a VUR com intervalos de 

confiança. Essa escassez ajuda a explicar por que os estudos usam, mais comumente, dados 

proprietários para prever falhas em aerogeradores. 

Também observou-se que a maioria das estimativas da VUR não levou em conta a 

incerteza, colunas indicadas em cinza. As colunas em azul indicam os estudos que calcularam 

a incerteza no cálculo da VUR. 

 

2.6.2.4. Capacidade de generalização baseada na minimização de overfitting 

ZHOU et al.,  (2023) destacam que a generalização de domínio (DG) visa alcançar a 

generalização fora de distribuição usando apenas dados de origem para aprendizado de modelo, 

melhorando as capacidades de aprendizado de máquina em diversas aplicações. 

SUN; SUN, (2018) destacam que um único modelo aplicado sob diferentes condições e 

dados utilizados para treinamento pode ter desempenho diferente devido a volatilidades 

ambientais, diferentes modos de degradação e discrepâncias operacionais. E propõe análise de 

variância para diferenciar as tendências subjacentes dos dados e seleção adequada de amostras 

de treinamento com níveis flutuantes semelhantes. 

A capacidade de generalização permite que modelos clássicos de aprendizado de 

máquina (machine learning), redes neurais artificiais (RNA’s), redes neurais recorrentes 

(RNN’s) e aprendizagem profunda (deep learning) trabalhem com vasta infraestrutura de dados 

com tratamentos matemáticos e estatísticos intensificados por diferenças nos dados permitindo 

que os modelos façam previsões precisas (MACKENZIE, 2015), melhorem o aprendizado. 

processo e capacidade em diversas aplicações (GALICKI et al., 2004; ZHOU et al., 2023). 

Nesta revisão, os métodos e modelos utilizados para estimativa de VUR de 

aerogeradores, foram classificados com base em suas capacidades de generalização. Isso foi 

feito, considerando que 76,9% dos métodos revisados eram baseados em dados ou híbridos e 

que as boas práticas recomendam separar os dados em conjuntos distintos para treinamento, 

validação e teste e garantir quantidade e diversidade suficiente para evitar overfitting. Sendo 

assim, foi definido que os métodos desenvolvidos usando dados de mais de 3 aerogeradores 

foram classificados como tendo boa capacidade de generalização. Os métodos que utilizaram 

dados de 3 ou menos turbinas foram classificados como capacidade de generalização média. Os 
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métodos que utilizam dados de menos de 3 conjuntos foram classificados com capacidade de 

generalização fraca ou ruim. 

Como ilustrado na Figura 27, 20 métodos foram classificados como tendo boa 

generalização, 9 como médios e a maioria (32) como fraca ou ruim. Um dos estudos não indicou 

quantas turbinas foram usadas no conjunto de dados. O particionamento adequado dos dados 

pode ajudar a avaliar até que ponto os métodos se estendem a novas situações, em vez de 

meramente memorizar amostras existentes. 

 

Figura 27 – Capacidade de generalização de modelos baseados em critérios desenvolvidos. 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

Observou-se também que no extrato SCImago Q1, 9 métodos apresentam baixa 

capacidade de generalização, 7 métodos média e 9 boa capacidade de generalização, indicando 

uma distribuição e aceitação uniforme pelos periódicos sem uma avaliação mais rigorosa do 

overfitting dos dados (Figura 28). 

 

Figura 28 – Capacidade de generalização de modelos baseados em critérios de desenvolvimento versus 
classificação de periódicos SCImago. 
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Fonte: O autor (2024) 

 

A Tabela 6 apresenta as vantagens e desvantagens dos métodos mais utilizados na 

literatura visando generalizar as estimativas da VUR. 

Observou-se que os métodos utilizam principalmente dados reais para estimar a VUR 

(Figura 29), destacando as combinações de modelos, os modelos de aprendizagem profunda e 

os modelos clássicos de ML. Os métodos que utilizam combinações de modelos e os de deep 

learning se destacam por serem os que mais apresentam o cálculo da incerteza da estimativa 

VUR (Figura 30). 

Observando a Tabela 6, é possível verificar que os métodos que utilizam os modelos de 

aprendizagem profunda, ML clássico e modelos de clustering podem indicar o fim da vida 

(EOL) com maior antecipação do que outros. 

Além disso, devido à utilização de conjuntos de dados com maior número de turbinas, 

os modelos clássicos de ML, as combinações de modelos e os modelos de RNA’s apresentam, 

respectivamente, a 1ª, 2ª e 3ª melhores capacidades de generalização das estimativas de VUR. 
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Figura 29 – Fonte de conjuntos de dados usados para cálculo da VUR por diferentes modelos baseados em 
dados. 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

 

Figura 30 – Cálculo da incerteza considerando a classificação do modelo. 

 
Fonte: O autor (2024) 
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Tabela 6 - As vantagens e desvantagens dos métodos mais utilizados conforme revisão da literatura. 

Tipo do Modelo Vantagens Desvantagens 
Combinação de 

modelos 
2ª melhor capacidade de generalização Na maioria dos modelos, não computa incerteza. 

Aprendizagem 
profunda  

(Deep learning) 

Bom desempenho de métricas. 
Bom custo computacional 

A maioria dos modelos desenvolvidos não calcula a 
incerteza. 
Apresenta capacidade de generalização altamente 
variável, de média a pequena 

Modelos clássicos 
de aprendizagem de 

máquina 
(Machine learning) 

1ª melhor capacidade de generalização 
Baixos custos computacionais, para modelos com 
pequeno número de variáveis. 
A maioria dos modelos desenvolvidos apresenta 
boa capacidade de generalização 

Não calcula a incerteza. 

Redes neurais 
artificiais 
(RNA’s) 

3ª melhor capacidade de generalização. 
Todos os modelos usam conjuntos de dados do 
mundo real. 

Não calcula a incerteza. 
Não apresenta a estimativa da VUR. 
Apresenta habilidades de generalização altamente 
variáveis 

Agrupamento 
(Clustering) 

- 50% dos métodos calculam a incerteza 

Fonte: O autor (2024) 
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A Figura 29 mostra a relação entre os diferentes métodos e fontes de dados. A Figura 

30 mostra os tipos de modelos que consideram o cálculo da incerteza (em verde) e não (em 

azul) e a Figura 31 mostra a capacidade de generalização separada por tipo de modelo. 

Figura 31 – Capacidade de generalização de diferentes modelos baseados em dados para computação da VUR. 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

2.6.3. Descobertas acerca dos prognósticos de falhas e os ganhos potenciais 

Nesta Seção, apresentamos uma discussão dos achados durante a leitura, coleta de dados 

e avaliação crítica dos artigos selecionados na revisão sistemática para responder às questões 

de pesquisa elencadas na Seção 2.6.1. 

Primeiramente, observou-se que os modos de falha identificados nas estimativas de 

prognóstico de falha foram desgaste dos rolamentos HSS (23,4%), falhas do gerador (9,52%) e 

falhas nos rolamentos principais (7,94%). Falhas na caixa de engrenagens e falhas no sistema 

de passo são responsáveis, cada uma, por 6,3% dos modelos de falha. As falhas nos rolamentos 

do gerador, na caixa de engrenagens, no gerador e falhas no enrolamento do gerador são o 

quinto conjunto de modos de falha mais frequentes, representando 3,1% cada, conforme 

mostrado na Figura 32. Destaca-se o uso intensivo nos artigos selecionados de um conjunto de 

dados público com dados do HSS (MATHWORKS INC.; BECHHOEFER, 2017). 
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Figura 32 – Os modos de falha foram identificados nos artigos selecionados 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

No contexto da real condição de operação dos aerogeradores, buscando responder ao 

QP1, destacamos a seguir os obstáculos e oportunidades de melhorias que impactam a 

realização das estimativas de RUL, com base nas avaliações dos artigos selecionados nesta 

revisão: 

Conforme identificado nesta revisão sistemática, ver Figura 16, um pequeno número de 

métodos (AFRIDI et al., 2023; BINSBERGEN et al., 2022; DU et al., 2023; HUANG; TANG; 

VANZWIETEN, 2022, [s. d.]; JELLALI; MAATALLAH; OUNI, 2022; KAMARZARRIN et 

al., 2022; LAN et al., 2023; LI et al., 2021, 2017; MEHLAN; KELLER; NEJAD, 2023; XU et 
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al., 2024; ZHAO et al., 2023) faz uso de bases de dados públicas (HAGMEYER; MAUTHE; 

ZEILER, 2021) relevantes para o setor de energia eólica. 

A disponibilidade de repositórios abertos, com dados operacionais reais, pode beneficiar 

a academia e o meio produtivo no desenvolvimento de abordagens mais robustas e com maior 

capacidade de generalização. 

Usar dados reais no desenvolvimento, validação e teste de modelos baseados em dados 

pode ser um desafio devido à complexidade dos dados e ao pré-processamento intensivo. 

A utilização de conjuntos de dados sintéticos, conjuntos de dados obtidos por 

simulações ou testes de bancada facilitam o desenvolvimento de métodos baseados em dados, 

pois são mais simples de tratar, identificar e analisar o comportamento de degradação de um 

determinado componente, conforme observado em alguns estudos (AFRIDI et al., 2023; 

CHENG; QU; QIAO, 2018; DING et al., 2018; DING; TIAN, 2021; DJEZIRI; BENMOUSSA; 

SANCHEZ, 2018; DU et al., 2023; HONG et al., 2017; KAMARZARRIN et al., 2022; KONG 

et al., 2023; KÖNIG et al., 2021; LAN et al., 2023; LI et al., 2017; PENG et al., 2017; ZHANG 

et al., 2021). A utilização inicial de dados sintéticos, simulados ou de bancada possibilita usar 

uma estratégia de aumento gradual da complexidade das informações de entrada, permitindo a 

utilização de diferentes pré-processamentos e simplificando a modelagem e interpretação dos 

resultados obtidos. 

Desta forma, ao compreender o comportamento de um determinado modelo, é possível 

realizar as etapas de treinamento, validação e teste com dados reais de sistemas de 

aerogeradores SCADA e CMS e observar o desempenho com essas entradas mais complexas. 

Entendemos também que esta abordagem reduz potencialmente o overfitting, conforme 

identificado em artigos nos quais foram utilizados dados sintéticos e testes de bancada 

(DAMESHGHI; REFAN, 2019), dados simulados e dados reais (LI et al., 2022) ou conjuntos 

de dados de teste usando dados de bancada e reais (KRAMTI et al., 2021; LI et al., 2021). 

No caso de aerogeradores, é necessário pré-processar os dados do sistema SCADA 

(TUTIV’EN et al., 2021; ZHAO et al., 2017), com foco na limpeza e balanceamento dos dados, 

e do CMS (MAZIDI et al., 2017), executando a limpeza, aumentando a relação sinal-ruído 

(SNR) e escolha adequada das características estatísticas. E estes dados devem possuir 

comportamento monotônico, com tendência e capacidade prognóstica. 

Os métodos que apresentaram capacidade de generalização boa ou intermediária 

utilizaram principalmente as técnicas de pré-processamento como limpeza de dados (AFRIDI 

et al., 2023; CHEN et al., 2017; LEAHY et al., 2017, 2018; MAMMADOV; 

FARROKHABADI; CANIZARES, 2021; MAZIDI et al., 2017; PETER et al., 2022; 
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REZAMAND et al., 2019; ZHANG; LANG, 2020) e redução de dimensionalidade (DJEZIRI; 

BENMOUSSA; SANCHEZ, 2018; ZHAO et al., 2017), filtragem de dados (CHEN et al., 2017; 

CHENG; QU; QIAO, 2018; HENKEL; WEIJTJENS; DEVRIENDT, 2019; LEAHY et al., 

2017, 2018; LEE; KANG; LEE, 2023; MAMMADOV; FARROKHABADI; CANIZARES, 

2021; MAZIDI et al., 2017; MEHLAN; KELLER; NEJAD, 2023; PETER et al., 2022; 

REZAMAND et al., 2019; SAIDI et al., 2018; SANTOS et al., 2022; XIANG et al., 2023; XU 

et al., 2024; ZHANG; LANG, 2020), decomposição de sinal (CAO et al., 2018; DU et al., 

2023) e velocidade da turbina (velocidade basal) (LI et al., 2022). 

Consideramos que 68,5% dos artigos utilizaram métodos direcionados por dados devido 

à sua maior facilidade de implementação. Também foi observada a oportunidade de uma maior 

utilização de modelos CNN e autoencoders (CORREA‐JULLIAN et al., 2022; HUANG; 

TANG; VANZWIETEN, 2022b; LI et al., 2021; TUTIV’EN et al., 2021), identificados em 

combinações de modelos. 

Esta revisão também observou que certos artigos (CAO; QIAN; PEI, 2019; 

DAMESHGHI; REFAN, 2019; KÖNIG et al., 2021), descrevendo os métodos e modelos 

baseados em dados com mais profundidade, permitiriam que outros pesquisadores replicassem 

a análise ou adaptassem as técnicas para seus propósitos de modelagem. A comunicação clara 

das especificidades técnicas é importante para o avanço no campo através da reimplementação 

e melhoria dos esforços anteriores. 

Portanto, consideramos que os obstáculos para a realização de estimativas da VUR em 

condições reais de operação estão relacionados: (1) ao baixo volume de dados, de diferentes 

aerogeradores, disponíveis para aplicação dos métodos, (2) à ausência de uma estratégia de 

utilização de dados sintéticos, simulados ou testes de bancada que possibilitariam a 

compreensão do desempenho dos modelos para depois aplicá-los a dados reais e (3) a 

necessidade de utilização de técnicas intensivas de pré-processamento dos dados, 

principalmente os de vibração, a serem utilizados pelos métodos. 

Para responder à QP2, detalhamos a seguir questões e oportunidades de melhorias 

relacionadas ao nível de generalização obtido pelos métodos e modelos de prognóstico de 

aerogeradores, utilizando as avaliações dos artigos selecionados. 

A representação do comportamento de degradação de um determinado componente, 

obtido por métodos baseados em dados, é melhorada com a disponibilidade de medições de 

grandezas operacionais até o momento da falha. No entanto, a sua aquisição envolve riscos que 

podem resultar em falhas catastróficas do aerogerador. Ademais, estudos que utilizaram esse 

tipo de dado demonstraram pequena capacidade de generalização (ABID; SAYED-
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MOUCHAWEH; LAURENCE, 2019; CAO; QIAN; PEI, 2019; DAMESHGHI; REFAN, 

2019; HAYDER; SAIDI, 2021; HU et al., 2018; HUANG; TANG; VANZWIETEN, 2022b; 

KAMARZARRIN et al., 2022; KERBOUA; KELAIAIA, 2022; LI et al., 2017; PENG et al., 

2017; SAIDI et al., [s. d.], [s. d.]; SAIDI; HAYDER; SAIDI, 2022) ou média capacidade de 

generalização (CAO et al., 2018; CHENG; QU; QIAO, 2018; HUANG; TANG; 

VANZWIETEN, 2022b; KRAMTI et al., 2018; SAIDI et al., 2018; ZHANG; LANG, 2020) de 

acordo com os critérios apresentados na Seção 2.6.2.4, não justificando sua utilização devido 

aos custos e riscos para se dispor destes dados. 

Para obter um método capaz de generalizar os resultados, é essencial eliminar ou reduzir 

ao máximo o overfitting. Apenas 43,9% dos métodos identificados nesta pesquisa utilizaram 

estratégias para reduzir o overfitting. 

Conforme destacado Seção 2.6.2.4, a capacidade de generalização dos métodos 

baseados em dados dependerá da utilização de uma metodologia que garanta um bom 

desempenho em condições diferentes dos dados de treinamento. Usar uma métrica da 

quantidade de dados de diferentes turbinas pode ajudar a obter métodos mais robustos e com 

desempenho mais estável. Entende-se que a combinação do uso de um volume de dados de 3 

ou mais aerogeradores e a seleção apropriada de dados para os subconjuntos de treinamento, 

validação e teste resultarão em maior generalização dos métodos. 

Para responder à QP3, discutiremos questões e oportunidades relativas à eficácia de 

métodos de estimativa da VUR visando a área de manutenção de aerogeradores. As estimativas 

da VUR mais frequentes foram entre 20 e 35 dias antes da falha, mas apenas 49% dos métodos 

dos artigos selecionados apresentaram o valor desta estimativa. Os demais métodos apresentam 

apenas resultados de indicadores de saúde ou métricas de desempenho (precisão, recall, f1 

score, por exemplo). 

Os valores das estimativas de VUR encontrados nos artigos podem contribuir para o 

planejamento da manutenção. No entanto, métodos que consigam fazer estimativas confiáveis 

num horizonte de 1 ano têm o potencial de contribuir estrategicamente para a manutenção, 

considerando que alguns parques eólicos planejam paradas gerais em períodos de ventos mais 

fracos. 

Consideramos essa desconexão em alguns estudos entre o prognóstico de falha e a 

estimativa da VUR como uma lacuna, o que inviabiliza o uso eficaz dos métodos para 

aplicações no mundo real. 
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Outra lacuna e oportunidade de melhoria no prognóstico de falhas de aerogeradores é a 

incorporação do cálculo de incerteza nas estimativas de VUR, pois apenas 16,8% dos estudos 

selecionados consideraram incerteza em seus resultados. 

A Tabela 7 sintetiza os achados da revisão sistemática realizada de modo a identificar 

as lacunas em relação à estimativa da VUR e a capacidade de generalização dos métodos e 

modelos. 

 

Tabela 7 - Considerações sobre problemas e oportunidades de melhoria para prognósticos de aerogeradores 

 Questão de pesquisa Problemas associados 
Oportunidades de 

melhoria 
QP1 Quais são os obstáculos 

para estimar a VUR para 
componentes de 
aerogeradores em 
condições operacionais do 
mundo real? 

Baixa disponibilidade de 
conjuntos de dados 
públicos; 
Ausência de conjunto de 
dados sintéticos, simulados 
ou experimentais para 
avaliação de métodos 
anteriores; 
Necessidade de técnicas 
intensivas de pré-
processamento. 

Criação de um repositório 
público de conjuntos de 
dados para detecção, 
diagnóstico e prognóstico 
de AE. 

QP2 Qual é o nível de 
generalização alcançado 
pelos modelos 
prognósticos para 
componentes de 
aerogeradores? 

Indisponibilidade de 
conjuntos de dados de 3 ou 
mais AE; 
Seleção adequada de 
subconjuntos de 
treinamento, validação e 
teste. 

Disponibilidade de 
conjunto de dados com 
medições de pelo menos 4 
AE; 
Estratégias para construir 
subconjuntos para lidar 
com a escassez de dados 
especifica para AE. 

QP3 Quão eficazes são os 
modelos de estimativa da 
VUR para componentes de 
aerogeradores? 

Prognósticos de falha sem 
cálculo estimado VUR; 
Baixo número de métodos 
que calculam a incerteza. 

Estimativas de longo prazo 
da VUR; 
Estimativa da VUR com 
cálculo de incerteza. 

Fonte: O autor (2024) 

 

2.7. Prognóstico de falhas em rolamentos principais de aerogeradores 

A próxima fronteira que a indústria de energia eólica busca alcançar é a realização de 

prognósticos de falhas com base em dados coletados por técnicas preditivas, já utilizadas em 

diversas plantas. Essas técnicas são particularmente importantes para componentes do 

aerogerador que envolvem altos custos de aquisição e substituição, além de tempos de 

inatividade (downtime) que reduzem a disponibilidade da máquina e a produtividade da usina. 

Conforme destacado na Seção 2.3, apesar da proliferação de artigos desde 2014 sobre métodos 
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e modelos baseados em dados para avaliação da VUR e do conjunto cinemático, especialmente 

em redutores de velocidade de aerogeradores, há um número significativamente menor de 

estudos focados no prognóstico de rolamentos principais (HART et al., 2020; LEITE; 

ARAÚJO; ROSAS, 2018), conforme comparação mostrada na Figura 33. 

 

Figura 33 - Número de registros de publicações relacionadas a prognósticos de falhas de todos os componentes 
ou subsistemas e prognósticos de falhas do rolamento principal dos aerogeradores da Engineering Village 

(COMPENDEX). 

 
Fonte: O autor (2024). 

 

Alguns estudos (YUCESAN; VIANA, 2019, 2020), empregando modelos híbridos com 

redes neurais profundas, concentram-se nas principais estimativas de fadiga de rolamentos. 

Outros estudos avançam na estimativa da VUR do rolamento principal utilizando modelos de 

redes neurais naturais (do tipo Long-Short Term Memory - LSTM) (HERP; PEDERSEN; 

NADIMI, 2019). Os autores enfatizam a necessidade de manipulação de dados, aumento de 

dados (YUCESAN; VIANA, 2019) e reamostragem (HERP; PEDERSEN; NADIMI, 2019) 

para estimar fadiga ou VUR. 

Os desafios no prognóstico de falhas dos mancais principais de aerogeradores decorrem 

da falta de compreensão da relação entre carga e dano, bem como da frequência e modos de 

falha em aplicações reais (HART et al., 2020). 
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O cálculo preciso da estimativa VUR é crucial para uma manutenção economicamente 

viável e para maior disponibilidade de aerogeradores. Algoritmos de aprendizado de máquina 

e inteligência artificial permitem a utilização de uma enorme quantidade de dados do sistema 

de manutenção baseado em condições e/ou do sistema de supervisão e aquisição de dados para 

estimar o VUR dos componentes do trem de força (CARROLL et al., 2019; YANG; ZHANG, 

2020). 

A utilização de variáveis como temperatura é proposta como alternativa para identificação 

de falhas e realização de prognósticos. Os sistemas de controle supervisório de aerogeradores 

(SCADA) monitoram as temperaturas de vários componentes do conjunto cinemático, desde o 

mancal principal até o mancal do lado oposto do acoplamento do gerador, e da Nacele e da 

temperatura ambiente. É possível definir limites de temperatura com base em informações 

técnicas sobre os componentes e lubrificantes utilizados. 

 

2.8. Conclusões do Capítulo estado da arte 

Neste Capítulo, identificamos as principais fontes de dados, técnicas de pré-processamento, 

tipos de métodos de prognóstico, capacidade de estimar a vida útil remanescente e modos de 

falha abordados na literatura. Também foi proposta uma classificação dos métodos de acordo 

com o volume de dados de aerogeradores utilizado para evitar overfitting, pois observou-se que 

diversos métodos de prognóstico da área de energia eólica não utilizam as boas práticas para 

garantir a capacidade de generalização. Além disso, se discutiu a importância e necessidade de 

conjuntos de dados públicos maiores e sintéticos para avaliação dos métodos, bem como a 

seleção cuidadosa de subconjuntos de treinamento, validação e teste que avalize a capacidade 

de generalização dos modelos de aprendizagem de máquina aplicados no prognóstico de falha 

da área de energia eólica. Concluiu-se que o aumento da disponibilidade de dados abertos e o 

uso de conjuntos de dados de múltiplas turbinas podem contribuir para o desenvolvimento de 

métodos ainda mais eficazes de prognóstico de falhas em aerogeradores, em especial para o 

rolamento principal. 
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3. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

A fundamentação teórica apresenta os conceitos e técnicas que embasam o 

desenvolvimento deste trabalho, com foco na aplicação de modelos de aprendizagem de 

máquina para prognósticos de falhas. Este capítulo explora as bases teóricas e metodológicas 

necessárias para compreender os métodos utilizados, contextualizando-os dentro do campo de 

prognóstico de falhas e sua aplicação no setor eólico. A adoção de técnicas avançadas, como os 

modelos regressivos, busca superar os desafios relacionados à previsão da vida útil 

remanescente e à generalização em diferentes contextos operacionais. 

Dentre os modelos discutidos, destacam-se aqueles voltados para tarefas de regressão, 

como o Support Vector Machine (SVM), modelos isotônicos e diversas abordagens baseadas 

em árvores de decisão e ensembles. Esses modelos são particularmente relevantes devido à sua 

capacidade de capturar padrões não lineares, lidar com dados de alta dimensionalidade e 

oferecer interpretabilidade em cenários complexos. Ao longo deste capítulo, destacaremos suas 

vantagens, limitações e aplicações específicas ao domínio do estudo. 

 

3.1. Modelos de aprendizagem de máquina 

Apesar do termo aprendizagem de máquina recebido atenção mais recentemente pelas 

demandas da indústria 4.0 e aplicativos de redes sociais, anteriormente já se utilizava os 

modelos de aprendizagem de máquina para criação de filtros automáticos de spam em correios 

eletrônicos, no reconhecimento ótico de caracteres dentre outros. 

A aprendizagem de máquina é uma ciência, ou subárea da ciência da computação, que 

permite programar computadores para aprenderem a partir de dados (GÉRON, 2019) e 

utilizando algoritmos que “dependem de coleções de exemplos de determinado fenômeno” 

(BURKOV, 2019). 

Também podemos entender a aprendizagem de máquina como um processo de (1) 

“acessar um conjunto de dados e (2) construir algoritmicamente modelos estatísticos com base 

nestes dados” de modo a resolver um problema prático. 

Os modelos de aprendizagem podem ser classificados como supervisionados, semi-

supervisionados, não-supervisionados e por reforço. 

 

3.2. Modelos regressivos de aprendizagem de máquina 

Os modelos regressivos de aprendizagem de máquina são amplamente utilizados em 

tarefas de previsão, especialmente no contexto de prognósticos. Esses modelos buscam mapear 
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relações entre variáveis preditoras e a variável de interesse (alvo), permitindo estimar valores 

futuros ou compreender padrões complexos nos dados. Nesta seção, exploraremos alguns dos 

modelos mais relevantes. 

 

3.2.1. Modelo de vetor de suporte (Support vector machine (SVM)) 

O modelo de SVM é uma técnica robusta baseada na maximização da margem entre os 

dados de treinamento e a função de decisão. Originalmente concebido para classificação, o 

SVM pode ser adaptado para problemas de regressão por meio do método de "Support Vector 

Regression" (SVR). Essa abordagem utiliza uma função de perda insensível a desvios menores 

que um limiar, promovendo uma solução com boa generalização e robustez a outliers 

(MURPHY, 2012). 

A formulação matemática do SVR se baseia em encontrar uma função 𝑓(𝑥) que 

minimize o erro de previsão, ajustando o equilíbrio entre erro empírico e regularização. Essa 

característica torna o SVM particularmente eficaz em cenários com conjuntos de dados 

pequenos e de alta dimensionalidade (BURKOV, 2019). 

 

3.2.2. Modelo isotônico (Isotonic regression) 

O modelo isotônico é uma técnica de regressão não paramétrica que assume uma relação 

monotônica entre as variáveis preditoras e a variável de saída. É ideal para problemas onde há 

conhecimento prévio de que essa relação monotônica existe. O ajuste é realizado minimizando 

a soma dos erros quadráticos sob a restrição de monotonicidade, resultando em uma função de 

predição que respeita essa estrutura (GÉRON, 2019). 

Embora menos flexível do que modelos paramétricos, o modelo isotônico é valioso em 

casos em que há necessidade de interpretar a relação direta entre as variáveis ou onde as 

suposições de linearidade não se aplicam. 

 

3.2.3. Modelos de árvores e conjuntos (ensembles) 

Os modelos de árvores são amplamente utilizados em tarefas de regressão devido à sua 

simplicidade, interpretabilidade e capacidade de modelar relações não lineares. Além disso, a 

combinação de várias árvores em conjuntos (ensembles) pode melhorar significativamente o 

desempenho geral. 
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3.2.3.1. Árvore de decisão (Decision tree) 

As árvores de decisão particionam o espaço de características em regiões homogêneas, 

onde cada divisão é feita com base na maximização da redução de variância ou do erro residual. 

Embora sejam intuitivas e fáceis de interpretar, sua tendência ao sobreajuste (overfitting) em 

conjuntos de dados pequenos é um desafio significativo (GOODFELLOW; BENGIO; 

COURVILLE, 2016). 

 

3.2.3.2. Aumento de gradiente (Gradient boosting) 

O aumento de gradiente (Gradient Boosting) é um método de ensemble que constrói 

modelos em sequência, onde cada modelo subsequente tenta corrigir os erros do anterior. Esse 

método otimiza uma função de perda específica, como o erro absoluto ou quadrático, utilizando 

gradientes para ajustar os parâmetros. Métodos populares como XGBoost e LightGBM são 

implementações práticas desse conceito (BURKOV, 2019). 

 

3.2.3.3. Floresta aleatória (Random forest) 

A floresta aleatória combina várias árvores de decisão, cada uma construída a partir de 

uma amostra aleatória do conjunto de dados. Este método incorpora aleatoriedade tanto na 

seleção das amostras quanto das características, reduzindo significativamente o risco de 

sobreajuste (overfitting). Além disso, as florestas aleatórias oferecem uma estimativa robusta 

da importância das características no modelo (GÉRON, 2019). 

 

3.2.3.4. Árvores extras (Extra trees) 

As Árvores Extras diferem das florestas aleatórias principalmente na forma como 

realizam as divisões nos nós. Em vez de selecionar a melhor divisão com base em um critério 

de impureza, escolhem divisões aleatórias. Essa abordagem acelera o treinamento e aumenta a 

diversificação entre as árvores do ensemble, promovendo maior robustez e melhor desempenho 

em certos cenários (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). 

 

4. DESENVOLVIMENTO DE MODELO COMPUTACIONAL PARA 

ESTIMATIVA DA VIDA ÚTIL REMANESCENTE 

Neste Capítulo serão apresentados os modelos computacionais desenvolvidos para 

estimar a VUR de aerogeradores. Os modelos foram elaborados utilizando uma abordagem com 

aumento gradual de complexidade, partindo-se de séries temporais com comportamento 
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monotônico e mais simples de se interpretar até séries temporais mais complexas provenientes 

do sistema SCADA, em condições reais de operação, conforme apresentado na Figura 34. 

 

Figura 34 - Diagrama do uso de diferentes bases de dados com aumento gradual da complexidade 

 
Fonte: O autor (2024). 

 

Foram utilizadas uma série temporal sintética, outra série de medições intensivas 

coletadas em condição real de operação, que chamaremos de dados de benchmark, e por último 

dados reais com maior complexidade extraídos diretamente do sistema SCADA, de diferentes 

aerogeradores provenientes de duas usinas eólicas em operação. Considerou-se o 3º tipo de 

dado como os com maior complexidade pois não receberam pré-processamentos e com períodos 

sem informação do sinal de temperatura. 

A série temporal sintética randômica foi criada com valores de 30°C (operação normal), 

42°C (início da degradação) a 80°C (fim de vida) para emular uma variação de temperatura que 

poderia ser identificada no rolamento principal de um aerogerador com potência de 

aproximadamente 1,5 MW. Esses dados de temperatura foram retirados uma tabela de alarmes 

do aerogerador o qual se utilizou os dados do sistema SCADA. 

A série temporal de medições intensivas é uma base de dados pública disponibilizada 

no Github pela Mathworks em conjunto com a empresa Green Power Monitoring Systems 

(MATHWORKS INC.; BECHHOEFER, 2017). 

A série temporal mais complexa é uma série temporal proveniente de medições de 

temperatura do rolamento principal coletada pelo sistema SCADA de duas usinas eólicas do 
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nordeste brasileiro com mais de 10 anos de início de operação, na qual operam aerogeradores 

de 1,65 MW. 

O detalhamento da construção da série temporal sintética e das séries temporais em 

condições reais de operação serão descritas nas seções a seguir. 

As estimativas da VUR foram realizadas utilizando modelos de aprendizagem de 

máquina (AM) com técnicas de regressão. Optou-se por utilizar-se esses modelos pois 18% dos 

modelos para estimativa da VUR são os modelos clássicos de AM e em alguns casos são 

utilizados em combinações com outros modelos e por serem modelos de simples 

implementação. Isto permitiu investir mais tempo na seleção, tratamento e análise crítica dos 

dados operacionais mais complexos adquiridos pelo sistema SCADA. 

A seguir serão apresentados: (1) as bases de dados utilizadas, os pré-processamentos 

realizados e uma estratégia para lidar com os dados escassos – no caso do rolamento principal, 

(2) os modelos de AM regressivos desenvolvidos e (3) os parâmetros utilizados no processo de 

validação cruzada. 

Os resultados com os subconjuntos de testes, métricas dos modelos de AM e os 

resultados das estimativas da VUR serão apresentados no capítulo 5. 

Nas seções e subseções a seguir utilizaremos o termo modelos de estimativa da VUR 

para se referir aos modelos de AM desenvolvidos para o cálculo da VUR. 

 

4.1. Dados sintéticos 

Nesta subseção será descrita a metodologia para elaboração do conjunto de dados 

sintéticos utilizado para avaliação inicial dos modelos de estimativa da VUR.  

Para criação do conjunto de dados sintéticos foi usado como fonte de consulta a lista de 

alarmes definidos pelo fabricante no projeto do aerogerador que se utilizou os dados do sistema 

SCADA os modelos com dados reais. 

Como o instante da falha é caracterizado pelo alcance de limites superiores ou inferiores 

para uma determinada grandeza medida, o conjunto de dados sintéticos foi criado com as 

seguintes premissas: 

1) Utilizou-se uma variação aleatória, entre 25.0 e 30.0, correspondente aos valores 

considerados a temperatura de operação normal do rolamento principal do 

aerogerador; 

2) Foram definidos (1) o instante de detecção da falha (first predition time - FPT), 

e (2) o instante do limiar de falha (failure threshold time - FTT); 
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3) Sinal da série temporal com comportamento monotônico; 

4) Inserção de ruído aleatória no sinal. 

 

A Figura 35 apresenta a série temporal de temperatura com as indicações do instante de 

detecção e o do instante em que se atinge o limiar da falha 

 
Figura 35 – Série temporal do conjunto de dados sintéticos 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

Em seguida foi atribuída uma anotação do conjunto de dados sintéticos para cálculo da 

estimativa da VUR atribuindo valores entre 1(um) e 0(zero), sendo 1(um) para a condição de 

operação normal e 0 (zero) no instante do limiar da falha. Os demais dados com valores de 

temperatura acima dos definidos como operação normal foram interpolados linearmente entre 

1 e 0, conforme mostrado na Figura 36. 
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Figura 36 – Anotação dos dados entre o intervalo 1 (estado saudável) até zero (falha do componente) para 
estimativa da VUR. 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

 

4.2. Dados GPMS – Vibração do rolamento de alta velocidade 

Nesta subseção será descrita a leitura e pré-processamento de um conjunto de dados 

públicos utilizado para avaliação dos modelos de estimativa da VUR. Foi escolhida a base de 

dados Mathworks/GPMS (MATHWORKS INC.; BECHHOEFER, 2017), utilizada em 12 

artigos científicos que abordam o tema da generalização de modelos de estimativa da VUR. 

A base de dados Mathworks/GPMS é uma base dados pública com dados de vibração 

do rolamento de rolos cônicos (SKF 32222 J2) do eixo de alta velocidade (HSS) de um 

aerogerador Suzlon de 2,2 MW, coletados com uma taxa de amostragem em torno de 100 kHz 

durante 50 dias, com um sensor especial desenvolvido pela Green Power Monitoring Systems. 

Essa base de dados está disponível em (MATHWORKS INC.; BECHHOEFER, 2017). Esse 

conjunto é disponibilizado com dados já pré-processados o que facilita bastante a sua utilização. 

Os dados, disponibilizados em 50 arquivos em formato .mat, foram lidos e agrupados 

em um único dataframe. A Figura 37 mostra a série temporal com os dados de vibração 

constantes na base de dados. 
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Figura 37 - Sinais brutos de vibração de rolamento até a falha na pista interna 

 
Fonte: (KRAMTI et al., 2018) 

 

Em seguida foram extraídas as features de média, desvio padrão, RMS, pico-a-pico, 

assimetria, curtose e fator de crista da série temporal para identificar visualmente, qual 

característica estatística no domínio do tempo mostra mais claramente o instante de detecção 

da falha (first predition time - FPT). O instante do limiar de falha (failure threshold time - FTT) 

foi considerado como o final da série temporal. 

As características estatísticas no domínio do tempo foram calculadas de acordo com as 

equações de (1) a (7) a seguir: 

 

Média do sinal (µ): 

𝜇 =  
1

𝑁
෍ 𝑥௜

ே

௜ୀଵ

 (1) 

Onde 

𝑥 – o sinal de tempo de população 

𝑁 – o número de amostras colhidas 

𝑖 – o índice de amostra 
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Desvio padrão (σ): 

𝜎 = ඩ
1

𝑁
෍(𝑥௜ − 𝜇)ଶ

ே

௜ୀଵ

 (2) 

 

RMS 

𝑅𝑀𝑆 =  ඩ
1

𝑁
൥෍(𝑥௜)

ଶ

ே

௜ୀଵ

൩ (3) 

 

Pico-a-pico 

𝑃𝑖𝑐𝑜 − 𝑎 − 𝑝𝑖𝑐𝑜 = max(𝑥௜) − min (𝑥௜) (4) 

 

Assimetria (Skewness) 

𝐴𝑠𝑠𝑖𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑎 =
1

𝑁
෍ ቀ

𝑥௜ − 𝜇

𝜎
ቁ

ଷ
ே

௜ୀଵ

 (5) 

 

Onde, 

x – o sinal de tempo de amostra original 

N – o número de amostras colhidas 

i – o índice de amostra 

 

Curtose (Kurtosis) 

𝐶𝑢𝑟𝑡𝑜𝑠𝑒 =  
𝑁 ∑ (𝑥௜ − 𝜇)ସே

௜ୀଵ

[∑ (𝑥௜ −  𝜇)ଶே
௜ୀଵ ]ଶ

 (6) 

 

Fator de crista 

𝐹𝑎𝑡𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑐𝑟𝑖𝑠𝑡𝑎 =
max(|𝑥௜|)

𝑅𝑀𝑆
 (7) 

 

A Figura 38 mostra os valores das características estatísticas no período de medição. 
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A curtose foi a característica estatística que apresentou mais claramente a evolução do 

estado saudável para o estado com falha. Desta forma ela foi utilizada para a inclusão de uma 

anotação dos dados. 

Em seguida, utilizando a curtose foi atribuída uma anotação do conjunto de dados 

Mathworks/GPMS para cálculo da estimativa da VUR atribuindo valores entre 1 (um) e 0 

(zero), sendo 1 (um) para a condição de operação normal, até a data de 01/04/2013, e 0 (zero) 

no instante do limiar da falha. Os demais dados com valores acima dos definidos como operação 

normal foram interpolados linearmente entre 1 e 0. 
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Figura 38 -Características estatísticas do sinal adquirido por medições intensivas Mathworks/GPMS. (a) Média, 
(b) Desvio-padrão, (c) RMS, (d) Pico-a-Pico, (e) Assimetria (Skewness), (f) Curtose (Kurtosis) e (g) Fator de 

crista 

  
(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
(e) (f) 

 

 

(g)  
Fonte: O autor (2024) 
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Figura 39 - Série temporal do conjunto de dados Mathworks/GPMS e anotação do conjunto de dados para 
estimativa da VUR 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

4.3. Dados SCADA – Conjunto de dados de temperatura do rolamento 

principal 

Nesta Seção serão apresentados os dados de temperatura do rolamento principal, as 

etapas do pré-processamento, criação de uma anotação nos dados e definição do perfil de 

degradação e a metodologia para definição dos subconjuntos de dados para treinamento, 

validação e testes. 

 

4.3.1. Leitura e pré-processamento de dados do sistema SCADA 

O sistema SCADA tem uma taxa de aquisição de dados menor do que os sistemas de 

manutenção baseados em condições (HU; YOUN; WANG, 2018) (pp.303-342). Os sinais são 

registrados em amostras de 10 minutos em um determinado intervalo de tempo, mas ainda 

podem identificar falhas geradas por componentes e subsistemas que envolvem alterações nas 

grandezas medidas. Os dados brutos das turbinas dos dois parques eólicos foram fornecidos em 

arquivos no formato .csv e foram lidos e condensados em um arquivo parquet. Foi criado um 

único dataframe contendo todas as variáveis SCADA com os dados do arquivo parquet, que 



85 

chamaremos de dataset de dados brutos. A partir do conjunto de dados brutos, foi criado um 

novo dataframe contendo apenas as séries temporais com as variáveis de interesse, de 34 

aerogeradores (WT1 – WT34) dos dois parques eólicos. 

Para pré-processar o sinal, foram realizadas as etapas mostradas na Figura 40, os dados 

foram filtrados para remover medições onde a velocidade do vento era maior ou igual a 3,5 m/s, 

a velocidade do gerador estava abaixo de 1198 RPM ou acima de 1200 RPM e a temperatura 

ambiente era menor ou igual a 50 graus Celsius, o que estava fora das condições de operação 

da turbina. A série de temperaturas foi então reamostrada em intervalos de 1 hora para filtrar 

variações intra-hora. Um recurso foi criado subtraindo a temperatura ambiente do valor 

principal da temperatura do rolamento, conforme descrito por WIESE et al., (2020), que 

chamaremos de variação de temperatura, para retirar a influência da temperatura ambiente no 

comportamento do mancal principal. 

 

Figura 40 – Pré-processamento do sinal 

 
Fonte: O autor (2024). 

 

Na terceira etapa do pré-processamento, os valores discrepantes de variação de 

temperatura foram removidos. Isso envolveu a eliminação de valores de variação abaixo de 10 

graus Celsius, que indicam a operação do aerogerador em baixa velocidade, e os valores acima 

de 98% do percentil da série temporal, considerando a faixa de temperatura de operação (-30ºC 

a +110ºC) da graxa SKF LGWM 1 usada para lubrificar o rolamento principal. A Figura 41 

mostra a série temporal das turbinas com falha (WT9, WT14 e WT29) com os valores 

discrepantes, enquanto a Figura 42 mostra a série sem os valores discrepantes e com a 

reamostragem de 1 dia necessária para a decomposição sazonal. Na sequência, foi realizada 

remoção das medições que apresentavam valores ausentes (Not a Numbers – Nans) e que não 

podem ser convertidos em outro tipo de valor diferente do tipo float (GEEKS FOR GEEKS, 

2023; PANDAS, 2024), da variação da temperatura do rolamento principal, para obter o 

resultado desejado na última etapa do pré-processamento. 

A etapa final de pré-processamento envolveu a aplicação de uma decomposição sazonal 

aditiva à série temporal. Este método estima a tendência da série temporal aplicando um filtro 

de convolução aos dados, remove a tendência calculada da série e, em seguida, calcula a média 
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da série sem tendência (PERKTOLD; SEABOLD; TAYLOR, 2023). Neste trabalho foi 

utilizada a decomposição sazonal aditiva para períodos de 7 dias, e o resultado é mostrado na 

Figura 43. 

Após o pré-processamento as séries temporais apresentaram intervalos de tempo sem 

dados. Estes vazios estão relacionados com períodos em que os aerogeradores estavam parados 

em manutenção ou com algum problema no processo de aquisição dos sinais. Por se tratar de 

uma situação que pode ocorrer durante a operação dos aerogeradores, estes intervalos não foram 

preenchidos para que os modelos pudessem lidar e reproduzir esse fenômeno. 

 

Figura 41 – Série de temperatura média dos rolamentos principais com valores discrepantes (outliers) (WT9, 
WT14 e WT29) 

 
Fonte: O autor (2024). 

 

Figura 42 – Variação de temperatura do rolamento principal após remoção dos valores discrepantes (outliers) 
(WT9, WT14 e WT29) 

 
Fonte: O autor (2024). 
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Figura 43 – Variação de temperatura para o rolamento principal após decomposição sazonal (WT9, WT14 e 
WT29) 

 
Fonte: O autor (2024). 

 

4.3.2. Criação de anotação dos dados de variação de temperatura 

Nesta seção apresentaremos o processo de anotação dos dados para o uso nos modelos 

regressivos. As etapas desse processo (1) identificação do instante de detecção da falha (first 

predition time - FPT) e do instante do limiar de falha (failure threshold time - FTT) analisando 

graficamente as séries temporais, (2) definição do valor mínimo da anotação com base na 

variação da temperatura e (3) uso de interpolação linear para classificar os dados entre os 

instantes FPT e FTT. 

Para realizar as estimativas da VUR foi necessário classificar os dados de variação de 

temperatura das séries temporais das turbinas que apresentaram falha. Através de análise gráfica 

das séries, identificou-se (1) o instante de detecção da falha (first predition time - FPT), depois 

identificou-se (2) o instante do limiar de falha (failure threshold time - FTT), momento em que 

ocorre a falha do componente. A partir do FPT que se considerou o início do processo de 

degradação do componente e ao atingir o limiar de falha considera-se que o componente está 

completamente degradado. A vida útil remanescente é esse intervalo de tempo entre o FTT e o 

FPT. 

Após o pré-processamento dos dados, Figura 40, foi necessário classificar os dados de 

variação de temperatura criando assim a variável dependente utilizada nos modelos de 

regressão. Essa anotação foi definida manualmente, observando o comportamento da série 

temporal da variação de temperatura do rolamento principal, após a etapa de decomposição 

sazonal. 
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A partir da avaliação gráfica das séries temporais da variação de temperatura, foram 

identificados os instantes de tempo a partir dos quais houve aumento monotônico. Este instante 

foi considerado como o FPT. E todos os dados anteriores a este instante foram classificados 

como saudáveis e foram classificados com o valor 1. O instante de tempo que se registrou o 

maior valor da variação de temperatura foi considerado como o FTT. A partir deste instante os 

dados foram classificados com o valor zero. Quando a variação de temperatura voltou a 

apresentar valores não nulos, se classificou os dados como saudáveis novamente, 

correspondente ao completo restabelecimento da vida útil a partir deste instante, que 

chamaremos de instante de restabelecimento (RT). 

Identificou-se que o valor máximo da variação de temperatura de cada uma das turbinas 

era diferente. Os valores máximos registrados foram 34,17, 39,5 e 28,5 em graus Celsius, para 

as turbinas WT9, WT14 e WT29. Esses valores foram normalizados e utilizados para definir o 

valor mínimo da anotação dos dados, conforme equação (8). 

𝐴𝑛𝑜𝑡௠௜௡ = 1 − 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎௡௢௥௠ (8) 

Onde: 

𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎௡௢௥௠ =
𝑀𝑎𝑥𝑇𝑒𝑚𝑝஺ா(௜)

𝑀𝑎𝑥𝑇𝑒𝑚𝑝஺ா௦
  

𝑀𝑎𝑥𝑇𝑒𝑚𝑝஺ா(௜) – A maior temperatura atingida por um dado aerogerador 

𝑀𝑎𝑥𝑇𝑒𝑚𝑝஺ா௦ – A maior temperatura identificada num conjunto de aerogeradores 

 

Com os instantes FPT, FTT e RT e os respectivos valores da anotação dos dados 

utilizou-se uma interpolação linear para classificar os dados de variação de temperatura entre 

os instantes FPT e FTT. 

Para o período do início da série temporal até antes do início do aumento observável da 

temperatura do rolamento principal (Intervalo 1) os dados foram classificados com o valor de 

1, do início do aumento da temperatura do rolamento principal até a primeira ocorrência da 

temperatura máxima (Intervalo 2), valores decrescentes interpolados linearmente entre 1 e valor 

mínimo da anotação (𝐴𝑛𝑜𝑡௠௜௡), do intervalo da primeira ocorrência da temperatura máxima até 

a parada da turbina, na qual a se atribui valor zero a anotação dos dados. Quando do retorno do 

aerogerador a operação considerou-se a anotação igual a 1 novamente. A Figura 44 apresenta a 

anotação dos dados ao longo de toda as séries temporais para as 3 turbinas selecionadas, onde 

se observa diferentes dinâmicas de degradação dos rolamentos principais, ora mais rápida, para 

a WT9, ora mais lenta, para a WT29. 
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Figura 44 - Anotação dos dados estimados a partir das principais séries temporais de temperatura dos mancais 
para os aerogeradores: (a) WT9, (b) WT14 e (c) WT29 

 
Fonte: O autor (2024). 

 

4.3.3. Criação de subconjuntos de dados 

Um problema comum com modelos de aprendizado de máquina é o overfitting, que pode 

ocorrer ao usar amostras do mesmo conjunto de dados para treinamento e teste. No entanto, o 

uso de diferentes conjuntos de dados envolve uma compensação: reduzir o overfitting em 

detrimento das métricas do modelo de regressão. 

Neste estudo, empregamos uma estratégia para lidar com a escassez de dados de 

aerogeradores, conforme sugerido por (ABID; SAYED-MOUCHAWEH; LAURENCE, 2019; 

REZAMAND et al., 2019), e minimizar o overfitting. Isso envolveu o uso de subconjuntos de 
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dados, definidos por meio de uma combinação com permutação, das três séries temporais das 

turbinas WT9, WT14 e WT29, que exibiram crescimento monotônico da temperatura do mancal 

principal (ver Tabela 8). 

 

Tabela 8 – Subconjuntos usados para lidar com escassez dados de aerogeradores 

ID Subconjunto de 
Treinamento 

Subconjunto de 
Validação 

Subconjunto de Teste 

MB-SC01 WT9 WT14 WT29 
MB-SC02 WT9 WT29 WT14 
MB-SC03 WT14 WT9 WT29 

MB-SC04 WT14 WT29 WT9 
MB-SC05 WT29 WT9 WT14 
MB-SC06 WT29 WT14 WT9 

Fonte: O autor (2024). 
 

Os IDs, indicados na Tabela 8, representam uma combinação de dados de uma turbina 

usada para treinar o modelo (subconjunto de treinamento), dados de outra turbina usada para 

validar o modelo (subconjunto de validação) e dados de um terceiro turbina usada para testar o 

modelo após validação (subconjunto de teste). Esses IDs serão utilizados ao longo do texto para 

se referir aos casos de simulação realizados com os modelos regressivos para estimativa da 

VUR do rolamento principal. 

 

4.4. Modelos de regressão para estimativa da vida útil remanescente 

Nesta Seção serão apresentados os modelos de aprendizagem de máquina, o treinamento 

e a validação cruzada, quando realizada, com estes. Foram escolhidos modelos supervisionados 

de regressão e todos eles foram utilizados com todas as bases de dados. Os modelos foram 

desenvolvidos usando a biblioteca scikit-learn (SCIKIT-LEARN DEVELOPERS, 2024) do 

Python. 

Foram selecionados os seguintes modelos de aprendizagem de máquina com uso de 

regressão: 

Regressão por Vetor de suporte [support vector regression (SVR)]. Este modelo por 

ser versátil com regressão de dados linear e não linear. Inicialmente, foram feitos testes com 

kernel utilizando RBF (Radial Basis Function) e polinômio do 3º grau, e os resultados do R2 

score foram melhores com o polinômio do 3º grau. Então, o modelo foi construído utilizando 

um polinômio do 3º grau, como kernel, devido a anotação dos dados realizada, que tem 

características de uma função linear por partes (piecewise). Este modelo possui uma boa 

capacidade de generalização, reduzindo o risco de sobreajuste (overfitting). Este tipo de 
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regressão tem como desvantagem a ser mais adequado para conjuntos de dados de pequeno ou 

médio porte (GÉRON, 2019; MURPHY, 2012), tem baixa escalabilidade e precisa de uma 

escolha adequada do kernel da função de regressão. 

Para o modelo de regressão por vetor de suporte utilizaram-se os seguintes parâmetros: 

 kernel="poly" – kernel polinomial escolhido devido à natureza e à anotação dos 

dados utilizada; 

 C=100 – O parâmetro de regularização 

 gamma="auto" – O parâmetro de coeficiente do kernel. Neste caso uses auto é 

igual a 1 / número de features 

 degree=3 – O parâmetro que define a ordem ou grau do polinômio usado no 

kernel; 

 epsilon=0.1 – O parâmetro de valor não negativo. “Define uma margem de 

tolerância na qual nenhuma penalidade será aplicada aos erros. Deve ser menor 

para conjuntos de dados maiores”(HARRISON, 2020). 

 coef0=1 – O parâmetro do termo independente na função do kernel 

 

Regressão isotônica [isotonic regression (ISOR)]. Este modelo foi escolhido pela 

característica de ajustar os valores previsto dados crescentes ou decrescentes utilizando uma 

função linear por partes (piecewise) e pela facilidade de interpretar relações monotônicas. 

Possui menor flexibilidade que os modelos de árvores ou conjuntos (ensembles) e é limitada a 

uso de dados monotônicos. 

Na regressão isotônica o ajuste dos dados unidimensionais é realizado utilizando uma 

função real não decrescente, que resolva o problema: 

𝑚𝑖𝑛 ෍ 𝜔௜(𝑦௜ − 𝑦ො௜)
ଶ

௜

 (9) 

 

De modo que 𝑦ො௜ ≤ 𝑦ො௝ sempre que 𝑋௜ ≤ 𝑋௝ e o pesos 𝜔௜ são necessariamente positivos, 

e 𝑥 e 𝑦 são quantidades reais arbitrárias. 

Para o modelo de regressão isotônica utilizaram-se os seguintes parâmetros: 

 y_min=0 – O limite inferior do valor previsto; 

 y_max=1 – O limite superior do valor previsto, e 

 increasing='auto '– O parâmetro que “determina se as previsões devem ser 

restringidas para aumentar ou diminuir com 𝑋. Quando definido como ‘auto’, o 
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algoritmo decidirá com base no sinal da estimativa de correlação de 

Spearman.”(SCIKIT-LEARN DEVELOPERS, 2024). 

 

Regressão por Árvore de decisão [Decision tree regression (DTR)]. Este método não 

paramétrico de aprendizagem supervisionada foi escolhido por fazer aproximação constante 

por partes (SCIKIT-LEARN DEVELOPERS, 2024) e prediz o valor de cada nó da árvore 

(GÉRON, 2019). São os componentes fundamentais das árvores aleatórias. Mas, “são 

propensas a sobrejuste (ovefitting) em tarefas de regressão”, sensíveis a pequenas variações dos 

dados (GÉRON, 2019). Também possuem menor precisão que os modelos de conjuntos 

(ensembles). 

Para o modelo de regressão por árvore de decisão foram utilizados  

os seguintes parâmetros: 

 criterion='squared_error'; 

 splitter='best' 

 

Regressão de aumento de gradiente [Gradient boosting regression (GBR)]. Este 

tipo de modelo regressivo trata-se de um conjunto (ensemble) de modelos. Ele é caracterizado 

ser um conjunto de modelos de árvore de decisão que utiliza o resíduo da árvore anterior para 

realizar a regressão (GÉRON, 2019) e foi escolhido pela sua alta precisão através da 

combinação de modelos e tem menor tendência a sobrejuste (ovefitting). Demandam um tempo 

de treinamento maior, em especial para conjuntos de dados maiores e sensibilidade ao ajuste 

dos hiperparâmetros, precisando de um ajuste cuidadoso. 

Para o modelo de regressão de aumento de gradiente utilizaram-se os seguintes 

parâmetros: 

 loss = "squared_error" – O parâmetro do termo; 

 learning_rate = 0,01 – O parâmetro do termo; 

 n_estimators = 100 – O parâmetro do termo 

 

Regressão por floresta aleatória [Random forest regression (RFR)] 

O algoritmo de floresta aleatória é um modelo de conjunto (ensemble) de árvores de 

decisão que “introduz aleatoriedade extra ao “cultivar” árvores; em vez de procurar a melhor 

característica ao dividir um nó”, resultando num modelo melhor por “trocar um viés maior por 

uma variância menor”(GÉRON, 2019). Tem como vantagens a menor propensão a sobrejuste 

(ovefitting), pode lidar com dados faltantes e, geralmente, apresenta alta precisão. No entanto, 
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trata-se de um modelo mais complexo, com tempos de treinamento e predição maiores e 

apresenta um maior consumo de memória para armazenar múltiplas árvores. 

Para o modelo de regressão por floresta aleatória utilizaram-se os seguintes parâmetros: 

 max_depth=2; 

 random_state=0 

 

Regressão por Árvores extras [Extra trees (ETR)] 

Este algoritmo também é um modelo de conjunto (ensemble) como os modelos de 

regressão por floresta aleatória e regressão de aumento de gradiente, e troca mais viés por uma 

variância menor, o que a torna mais rápida que a floresta aleatória (GÉRON, 2019). Tem a 

menor propensão a sobrejuste (ovefitting), é um modelo mais rápido de treinar e possui boa 

capacidade de generalização. Porém, depende dos dados usados na inicialização das “sementes” 

e é mais difícil de interpretar que outros métodos de ensemble. 

Para o modelo de regressão por floresta aleatória utilizaram-se os seguintes parâmetros: 

 n_estimators=100; 

 random_state=0 

 

Nas subseções a seguir serão detalhados as etapas de treinamento e validação cruzada, 

quando realizada, dos modelos para cada conjunto de dados elencado nas Seções 4.1, 4.2 e 4.3. 

 

4.4.1. Estudo de caso – Uso de dados sintéticos 

Nesta Seção serão apresentados os modelos de regressão para estimativa da VUR 

utilizando os dados sintéticos apresentados na Seção 4.1. Dados sintéticos. 

Utilizou-se um único conjunto de dados para treinamento e para a validação cruzada. 

Após a construção da série temporal, os dados de temperatura receberam uma anotação 

decrescente da VUR, de 1 a zero, de acordo com valores de temperatura: (1) de 30°C (operação 

normal), (2) 42°C (início da degradação) a (3) 80°C (fim de vida) para representar o processo 

de degradação de componente. 

Nesta etapa utilizou-se o fluxograma indicado na Figura 45 para: (1) criar anotação nos 

dados de temperatura, (2) treinar os modelos de regressão desenvolvidos e (3) o cálculo de 

métricas para avaliação dos modelos. 

Com as informações de temperatura e anotação, os dados foram normalizados para o 

treinamento, de acordo com os respectivos intervalos usando MinMax Scaler, do Scikit learn. 
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Figura 45 - Fluxograma de anotação, treinamento, validação, verificação do desempenho com uso de dados 
sintéticos e testes para estimativa da VUR. 

 
Fonte: O autor (2024). 

 

As variáveis independentes utilizadas nos subconjuntos de treinamento e teste dos 

modelos incluíram apenas as variações de temperatura do conjunto de dados sintéticos. A 

variável dependente foi o dado de anotação da VUR definidos na construção do conjunto de 

dados. 

Nesta etapa foi utilizada a divisão de conjuntos de dados – treinamento e teste – com a 

classe TimeSeriesSplit, para validação cruzada. Essa classe realiza a separação dos dados de 

criando conjunto de treinamento e teste sequenciados até atingir a totalidade dos dados (Figura 

46). Para o conjunto de dados sintéticos utilizaram-se 5, 6, 7 e 8 divisões. 
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Figura 46 – Exemplo de 4 divisões (splits) para validação cruzada usando a classe TimeSeriesSplit 

 
Fonte: Adaptado de Scikit-Learn Developers (SCIKIT-LEARN DEVELOPERS, 2024) 

 

Para avaliar e comparar os resultados dos modelos de regressão, foram calculadas as 

seguintes métricas: erro quadrático médio (MSE), raiz do erro quadrático médio (RMSE), erro 

médio absoluto (MAE) e o coeficiente de determinação (R2 Score). 

 

4.4.2. Estudo de caso – Uso de dados GPMS 

Nesta Seção serão apresentados os modelos de regressão para estimativa da VUR 

utilizando os dados de vibração do eixo de alta velocidade, do conjunto de dados da 

Mathworks/GPMS considerado como benchmark pela comunidade científica, apresentados na 

Seção 4.2. Dados GPMS – Vibração do rolamento de alta velocidade. 

Nesta etapa utilizou-se o fluxograma indicado na Figura 45 para: (1) extrair as 

características estatísticas (features), (2) aplicar anotação nos dados de vibração de acordo com 

uma feature escolhida, (3) treinar os modelos de regressão desenvolvidos, (4) realizar a 

validação cruzada e (5) o cálculo de métricas para avalição dos modelos. 

A feature selecionada para classificar os dados foi a curtose devido à característica 

monotônica e que destaca claramente o início do processo de degradação do rolamento do HSS 

(Figura 38(f)). 

Com as informações de curtose e anotação, os dados foram normalizados para o 

treinamento e validação, de acordo com os respectivos intervalos usando MinMax Scaler, do 

Scikit learn. 
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Figura 47 - Fluxograma de anotação, treinamento, validação, verificação do desempenho com uso de dados de 
benchmark (Mathworks/GPMS) e testes para estimativa da VUR. 

 
Fonte: O autor (2024). 

 

A variável independente utilizada nos subconjuntos de treinamento, validação e teste 

dos modelos foi a curtose do sinal de vibração. A variável dependente foi o dado de anotação 

da VUR. 

Nesta etapa também foi utilizada a divisão de conjuntos de dados – treinamento e teste 

– com a classe TimeSeriesSplit, para validação cruzada e também se utilizou 5, 6, 7 e 8 divisões 

para o conjunto de dados Mathworks/GPMS. 

E se utilizou MSE, RMSE, MAE e o R2 Score para avaliar e comparar os resultados dos 

modelos de regressão. 

 

4.4.3. Estudo de caso – Uso de dados SCADA – Temperatura rolamento principal 

Esta Seção apresenta uma metodologia para estimar a VUR de rolamentos principais a 

partir de modelos de regressão utilizando dados reais de aerogeradores (Seção 4.3. Dados 

SCADA – Conjunto de dados de temperatura do rolamento principal). Os modelos foram 

construídos com a definição a priori de um perfil VUR através da análise de séries temporais 

de temperatura local, anotação dos dados, criação de conjuntos de treinamento, validação e 

testes com séries temporais de diferentes aerogeradores, avaliação de métricas como MSE, 

RMSE, MAE e R2 Score e estimativa da VUR usando o conjunto de dados de teste. 
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4.4.3.1. Estimativa da VUR de aerogeradores usando dados de temperatura do 

rolamento principal 

Esta Seção apresenta um framework para prever falhas em aerogeradores, estimando a 

VUR do rolamento principal, utilizando dados de temperatura monitorados pelo sistema 

SCADA. A estrutura é baseada no uso de dados brutos de temperatura dos rolamentos principais 

e modelos de regressão para calcular a VUR de turbinas de dois parques eólicos instalados na 

costa do Nordeste do Brasil. As turbinas são todas do mesmo modelo e possuem potência 

nominal acima de 1 MW. Informações detalhadas não podem ser disponibilizadas por motivos 

de confidencialidade. 

O procedimento consiste na leitura e pré-processamento dos dados brutos do sistema 

SCADA, seguido da criação de um perfil de degradação (anotação dos dados) baseado no 

comportamento da temperatura e com os limites estabelecidos no projeto da turbina. A 

temperatura média do rolamento principal, a temperatura média do ambiente, a velocidade do 

vento e os dados de potência ativa da rede dentro da faixa operacional dos aerogeradores foram 

considerados como variáveis de interesse. As condições ambientais e as propriedades 

mecânicas do lubrificante do rolamento principal de três aerogeradores com diferentes 

dinâmicas de degradação também foram contabilizadas. Os casos de simulação foram definidos 

a partir dos conjuntos de dados dessas três turbinas, respectivamente para treinamento, 

validação e teste de modelos de aprendizado de máquina usando modelos de regressão. 

A Figura 48 mostra o fluxograma para estimar a VUR do rolamento principal a partir 

dos dados de temperatura. 
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Figura 48 – Metodologia - Estimativa da VUR por modelos de aprendizado de máquina de regressão 

 
Fonte: O autor (2024). 

 

O método consiste na (1) leitura dos dados brutos do sistema SCADA, numa (2) etapa 

de pré-processamento dos dados com técnicas de limpeza, filtragem e reamostragem, em 

seguida (3) a etapa de anotação dos dados das séries temporais, realizada manualmente. Na 

etapa (4) é feita a criação de subconjuntos de dados para treinamento, validação e teste são 

separados os dados disponíveis em subconjuntos. A próxima etapa (5) é a criação e treinamento 

dos modelos de regressão. Depois realiza-se a (6) validação cruzada para identificação dos 

melhores hiper parâmetros dos modelos e em seguida (7) do cálculo das métricas. Os modelos 

foram (8) ranqueados e selecionou-se os que apresentam melhores resultados. Em seguida 

realizaram-se as simulações para estimar a vida útil remanescente a partir (9) da leitura dos 

dados dos subconjuntos de teste, (10) da simulação com os melhores modelos regressivos e (11) 

cálculo da VUR. 

As etapas (1), (2), (3) e (4) deste método foram descritas na Seção 4.3. As demais etapas 

serão descritas a seguir. 

Conforme citado anteriormente, seis modelos regressivos de aprendizado de máquina: 

support vector regression (SVR), isotonic regression (ISOR), gradient boosting regression 
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(GBR), decision tree (DTR), extra trees (ETR) e random forest regression (RFR), que foram 

desenvolvidos para estimar a VUR usando a biblioteca sci-kit-learn (SCIKIT-LEARN 

DEVELOPERS, 2024) do Python. 

Os dados de treinamento, validação e teste foram normalizados de acordo com os 

respectivos intervalos dos dados (MinMax Scaler) de modo a padronizar a o intervalo das 

variáveis independentes (TUTIV’EN et al., 2021). 

As variáveis independentes utilizadas nos subconjuntos de treinamento, validação e 

teste dos modelos incluíram as variações de temperatura do mancal principal, a velocidade do 

vento e a potência ativa líquida dos aerogeradores nos subconjuntos. As variáveis dependentes 

foram os dados anotados, apresentados na Figura 44, estimados a partir da série temporal de 

variação de temperatura. Para garantir o uso de diferentes subconjuntos para treinamento, 

validação e teste, os subconjuntos de dados foram empregados conforme indicado na Seção 

4.3.3. 

A validação cruzada realizada neste conjunto de dados usou a classe GridSearchCV 

Para este caso, a validação cruzada é um processo crítico, pois serve para melhorar o 

desempenho das estimativas do modelo, reduzir o overfitting e auxiliar na seleção do melhor 

modelo e seus hiperparâmetros, melhorando assim a robustez dos testes. 

A escolha de conjuntos de dados de diferentes turbinas e diferentes usinas teve como 

objetivo evitar a ocorrência de pontuações de modelos inflacionadas com hiperparâmetros 

ajustados por validação cruzada, conforme observado por LEAHY et al.,  (2018). 

Após o treinamento do modelo, a validação cruzada foi empregada para identificar o 

modelo e os hiperparâmetros que minimizariam a perda de regressão do erro quadrático médio. 

Os intervalos de parâmetros para cada modelo de regressão são detalhados na Tabela 9. 

Para avaliar e comparar os resultados dos modelos de regressão, foram calculadas as 

seguintes métricas para cada caso e são mostradas na Tabela 8: MSE, RMSE, MAE e R2 score. 

Também foram calculadas as médias e desvios padrão das métricas de treinamento, validação 

e teste para cada subconjunto de casos simulados. 

As métricas obtidas dos 6 modelos desenvolvidos e dos 6 casos apresentaram pequenas 

variações. Consequentemente, selecionamos os 2 modelos com os menores valores de MAE e 

os valores do R2 Score mais próximos de 1. A VUR foi estimada com cada um dos modelos. 

Em seguida foi feita uma comparação entre os valores estimados e os valores observados, 

considerando as datas de parada registradas para os aerogeradores, identificadas através das 

séries temporais de temperatura dos rolamentos principais. 
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O cálculo da VUR depende da disponibilidade de informações sobre o primeiro instante 

de previsão; neste estudo esse tempo foi identificado por meio da série temporal avaliada. 

As estimativas da VUR foram feitas usando dados das turbinas WT9, WT14 e WT29. 

Foi então feita uma comparação com a data da falha também identificada na série histórica. 
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Tabela 9 – Lista de parâmetros e intervalos de parâmetros usados para etapa de validação cruzada 

Parâmetros Support vector 
regression (SVR) 

Decision tree 
regression (DTR) 

Isotonic regression 
(ISOR) 

Gradient boosting 
regression (GBR) 

Random forest 
(RFR) Extra trees (ETR) 

Parâmetro 1 
Regularization 
parameter - C 

Criterion: function 
to measure the 

quality of a split. 

Lower bound on the 
lowest predicted 
value (y_min) 

Loss 
Criterion: function 

to measure the 
quality of a split. 

Criterion: function 
to measure the 

quality of a split. 
Intervalo 

0,1, 1,0, 10,0 
Squared error, 
absolute error, and 
Friedman MSE 

0, 0,1, 0,25, 0,5 
Squared error, 
absolute error, 
Huber, quantile 

Squared error, 
absolute error, and 

Friedman MSE 

Squared error, 
absolute error, and 

Friedman MSE 
Parâmetro 2 

Polynomial degree The maximum 
depth of the tree. 

Upper bound on the 
highest predicted 

value (y_max) 
Learning rate The maximum depth 

of the tree. 
The maximum depth 

of the tree. 

Intervalo 5, 6, 7, 8, 9 None, 5, 10 0,5, 0.75, 1 0,01, 0,05 and 0,1 None, 5, 10 None, 5, 10 
Parâmetro 3 

- 

Minimum number 
of samples required 
to split an internal 

node 

Whether computing 
data is increasing or 

decreasing 
(increasing) 

Number of 
estimators Random_state Random_state 

Intervalo - 2, 5, 10 True, False, 'auto' 100, 250, 500 None, 10, 100 None, 10, 100 
Parâmetro 4 

- - 

Handles how X 
values outside of the 
training domain are 

handled during 
prediction. 

(out_of_bounds) 

Criterion - - 

Intervalo - - clip Friedman MSE, 
squared error - - 
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4.5. Conclusões do Capítulo desenvolvimento de modelo computacional 

para estimativa da vida útil remanescente 

Neste Capítulo, três conjuntos de dados distintos foram utilizados para o 

desenvolvimento e validação do modelo computacional de prognóstico de falhas em 

aerogeradores: um conjunto sintético, um conjunto de benchmark e um conjunto com dados 

reais de uma usina eólica. Os conjuntos sintéticos e de benchmark facilitaram o pré-

processamento devido ao seu tamanho e ausência de valores ausentes, incorretos ou excesso de 

outliers. Em contraste, o conjunto de dados reais demandou um pré-processamento mais 

completo, incluindo filtragem de acordo com condições operacionais, criação de variáveis, 

remoção de valores discrepantes e NaN's, e aplicação de um filtro de convolução para 

representar a sazonalidade dos dados. 

Além disso, a estratégia de dividir os conjuntos de dados em treinamento, validação e 

teste, utilizada com o conjunto de dados reais, mostrou-se efetiva para minimizar o overfitting 

nos modelos de prognóstico de aerogeradores. Os modelos regressivos escolhidos, devido às 

características dos dados e do fenômeno de degradação, puderam ser facilmente implementados 

utilizando a biblioteca Scikit-learn. Da mesma forma, a validação cruzada implementada com 

a classe GridSearchCV ocorreu sem problemas, utilizando os intervalos de parâmetros 

indicados na Tabela 9. 

Em suma, este Capítulo demonstrou a viabilidade do uso de diferentes conjuntos de 

dados e modelos regressivos para o desenvolvimento de um modelo computacional confiável 

de prognóstico de falhas em aerogeradores. 
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5. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Neste Capítulo serão apresentados e discutidos os resultados dos modelos desenvolvidos 

a partir de métricas de avaliação e das estimativas da VUR realizados com os dados sintéticos, 

com a base pública com dados de vibração do eixo de alta velocidade (HSS) e com os dados de 

rolamento principal de uma usina eólica em operação. 

A partir da metodologia utilizada para estimar a VUR de componentes usando os três 

conjuntos de dados, é proposto um framework com abordagem de complexidade crescente para 

realizar estimativas da VUR com dados reais. 

 

5.1. Resultados do Estudo de caso – Uso de dados sintéticos 

Nesta Seção serão apresentados os resultados – métricas de desempenho e estimativas 

da VUR – dos modelos regressivos de aprendizagem de máquina, considerando as divisões dos 

conjuntos de dados (splits) criadas pela classe TimeSeriesSplit na preparação dos dados, 

conforme mostrado nas etapas simulações e estimativas da VUR na Figura 45. 

A Figura 49 e a Figura 50 apresentam os resultados gerais das métricas MAE, MSE e 

RMSE e R2 Score para os modelos utilizados. Da Figura 51 à Figura 56, são apresentadas 

estimativas da VUR do rolamento do HSS utilizando-se os modelos DTR, ETR, GBR, ISOR, 

RFR e SVR, respectivamente. 

 

Figura 49 - Métricas MSE, MAE e RMSE na etapa de teste dos modelos de regressão usando o conjunto de 
dados sintéticos elaborados 

 
Fonte: O autor (2024) 
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Figura 50 - Métrica R2 Score na etapa de teste dos modelos de regressão usando o conjunto de dados sintéticos 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

Avaliando os valores de MAE, MSE e RMSE na etapa de teste, os modelos SVR, ETR, 

DTR respectivamente, apresentam os melhores resultados nos quais as médias destas métricas 

não são superiores a 0,096 (MAE), 0,026 (MSE) e 0,115 (RMSE) e as médias do coeficiente 

de determinação variando de -0,936 a -0,158. 

Os modelos RFR e GBR apresentam resultados intermediários, com bons valores para 

a média das métricas MAE, MSE e RMSE, porém com valores mais negativos, entre -1,786 e 

-3,254 para o coeficiente de determinação (R2 Score). 

O pior resultado foi o do modelo ISOR que mostrou valores mais altos para as métricas 

de MAE, MSE e RMSE e valor mais negativo para o coeficiente de determinação (-9,128). 

 

Tabela 10 - Valores máximos para as métricas MAE, MSE e RMSE, na etapa de teste, para o conjunto de dados 
sintéticos de temperatura 

Modelo MAE MSE RMSE 
 Média Média Média 

DTR 0,095 0,026 0,114 
ETR 0,096 0,026 0,115 
GBR 0,149 0,059 0,164 
ISOR 0,232 0,144 0,244 
RFR 0,118 0,037 0,134 
SVR 0,083 0,024 0,097 

Fonte: O autor (2024) 
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Tabela 11 - Valores máximos para a métrica do coeficiente de determinação (R2 Score), na etapa de teste, para o 
conjunto de dados sintéticos de temperatura 

Modelo R2 
 Valor 

DTR -0,872 
ETR -0,936 
GBR -3,254 
ISOR -9,128 
RFR -1,786 
SVR -0,158 

Fonte: O autor (2024) 

 

Os valores negativos para o coeficiente de determinação (R2 Score), mostrado na Figura 

50 e na Tabela 11, demonstram falta de capacidade dos modelos em captar a relação real entre 

as variáveis que podem estar relacionadas com o tamanho da amostra, ausência de mais 

variáveis preditoras ou nível muito alto de ruído. 

Os gráficos com os resultados da métricas de cada modelo para cada um dos splits 

podem ser visualizados no Apêndice. 

Em seguida, foi feita a análise dos resultados das estimativas de VUR de cada modelo 

para comparação com as métricas de regressão obtidas nas simulações dos modelos com o 

conjunto de dados sintéticos. 

Observou-se que as previsões realizadas pelos modelos DTR, ETR, GBR, ISOR e RFR 

mostraram um offset em relação ao instante de ocorrência da falha. 

Destacamos que o modelo ISOR apresentou maior dificuldade de realizar a previsão, o 

que se justifica também pelo valor mais negativo do R2 Score obtido por esse modelo. De 

acordo com o gráfico da VUR prevista deste modelo, (ver Figura 62), observa-se há dificuldade 

de realizar a regressão após o início da degradação (instante de detecção da falha). 

A precisão da estimativa da VUR do SVR (Figura 56) foi a maior, sobretudo para os 

modelos com 6 e 8 splits. 
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Figura 51 - Estimativa e VUR do modelo DTR utilizando conjunto de dados sintéticos 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

Figura 52 - Estimativa e VUR do modelo ETR utilizando conjunto de dados sintéticos 

 
Fonte: O autor (2024) 
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Figura 53 - Estimativa e VUR do modelo GBR utilizando conjunto de dados sintéticos 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

Figura 54 - Estimativa e VUR do modelo ISOR utilizando conjunto de dados sintéticos 

 
Fonte: O autor (2024) 
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Figura 55 - Estimativa e VUR do modelo RFR utilizando conjunto de dados sintéticos 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

Figura 56 - Estimativa e VUR do modelo SVR utilizando conjunto de dados sintéticos 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

5.2. Resultados do Estudo de caso – Uso de dados Mathworks/GPMS 

Nesta Seção serão apresentados os resultados com as simulações realizadas com os 

modelos de regressão desenvolvidos e utilizando diferentes quantidade de divisões da série 
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temporal usando a classe do Scikit-learn TimeSeriesSplit, conforme mostrado nas etapas 

simulações e estimativas da VUR na Figura 47. 

A Figura 57 e a Figura 58 apresentam os resultados gerais das métricas MAE, MSE e 

RMSE e R2 Score para os modelos utilizados na etapa de teste. E da Figura 59 à Figura 64 são 

apresentadas estimativas da VUR do rolamento do HSS utilizando-se o modelo SVR, ISOR, 

DTR, GBR, ETR e RFR, respectivamente. 

Analisando os valores das métricas MAE, MSE e RMSE, os modelos baseados em 

árvores decisão, ETR, DTR e RFR respectivamente, apresentam os melhores resultados com 

valores máximos para a média não superiores a 0,067 (MAE), 0,018 (MSE) e 0,1 (RMSE) e 

valores variando de 0,399 a 0,575 para a média do coeficiente de determinação na etapa de 

teste. 

 

Figura 57 - Métricas MSE, MAE e RMSE, na etapa de teste, dos modelos de regressão usando o conjunto de 
dados Mathworks/GPMS 

 
Fonte: O autor (2024) 
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Figura 58 - Métrica R2 Score, na etapa de teste, dos modelos de regressão usando o conjunto de dados 
Mathworks/GPMS 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

Os modelos SVR e GBR apresentam resultados intermediários, com bons valores para 

a média das métricas MAE, MSE e RMSE, porém com valores pequenos, entre 0,129 e 0,282 

para o coeficiente de determinação (R2 Score). 

O pior resultado foi do modelo ISOR que mostrou valores mais altos para as métricas 

de MAE, MSE e RMSE e valor negativo para o coeficiente de determinação. De acordo com o 

gráfico da VUR prevista deste modelo, (ver Figura 62), observa-se há dificuldade de realizar a 

regressão após o início da degradação (instante de detecção da falha). 

 

Tabela 12 - Valores máximos para as métricas MAE, MSE e RMSE, na etapa de teste, para o conjunto de dados 
GPMS 

Modelo MAE MSE RMSE 
 Média Média Média 

DTR 0,062 0,016 0,094 
ETR 0,053 0,015 0,090 
GBR 0,091 0,028 0,125 
ISOR 0,167 0,080 0,200 
RFR 0,067 0,018 0,100 
SVR 0,076 0,019 0,097 

Fonte: O autor (2024) 
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Tabela 13 - Valores máximos para a métrica do coeficiente de determinação (R2 Score), na etapa de teste, para o 
conjunto de dados GPMS 

Modelo R2 
 Valor 

DTR 0,517 
ETR 0,575 
GBR 0,129 
ISOR -1,050 
RFR 0,399 
SVR 0,282 

Fonte: O autor (2024) 

 

Os valores negativos para o coeficiente de determinação (R2 Score), mostrados na 

Figura 58 e Tabela 13, demonstram falta de capacidade de alguns modelos (GBR, ISOR e SVR) 

em captar a relação real entre as variáveis podendo estar vinculadas ao tamanho da amostra, a 

ausência de mais variáveis preditoras, ao nível muito alto de ruído ou uso de modelos lineares 

que não representem o comportamento não linear (caso do modelo ISOR). 

Os gráficos com os resultados da métricas de cada modelo para cada um dos splits 

podem ser visualizados no Apêndice. 

Posteriormente, foi feita a análise dos resultados das estimativas de VUR de cada 

modelo para comparação com as métricas de regressão obtidas nas simulações dos modelos 

com o conjunto de dados de benchmark (Mathworks/GPMS). 

Os modelos que apresentaram melhor desempenho foram os modelos SVR, ETR e RFR 

que apresentaram estimativas mais próximas da VUR observada durante as medições do 

rolamento do HSS. 

As piores estimativas foram, respectivamente, do modelo ISOR, GBR e DTR, pois as 

estimativas indicavam a VUR maior em relação ao medido em campo no rolamento. 

Similarmente, com o que aconteceu com o conjunto de dados sintéticos, o modelo ISOR 

foi o que apresentou maior dificuldade de realizar a previsão, o que justifica também pelo valor 

mais negativo do R2 Score obtido por esse modelo. De acordo com o gráfico da VUR prevista 

deste modelo, (ver Figura 62), observa-se há dificuldade de realizar a regressão após o início 

da degradação (instante de detecção da falha). 

Destaca-se ainda que quanto maior a quantidade de dados antes da falha melhor deverão 

ser os resultados, conforme destacado por SAXENA et al.,  (2008) por representar melhor a 

dinâmica de degradação do componente. 

Também neste caso, o SVR (Figura 64) demonstrou maior precisão que os outros 

modelos, seguido pelo modelo ETR e RFR.   
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Figura 59 – Estimativa e VUR do rolamento do HSS utilizando modelo DTR 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

Figura 60 - Estimativa e VUR do rolamento do HSS utilizando modelo ETR 

 
Fonte: O autor (2024) 
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Figura 61 - Estimativa e VUR do rolamento do HSS utilizando modelo GBR 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

Figura 62 - Estimativa e VUR do rolamento do HSS utilizando modelo ISOR 

 
Fonte: O autor (2024) 
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Figura 63 - Estimativa e VUR do rolamento do HSS utilizando modelo RFR 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

Figura 64 - Estimativa e VUR do rolamento do HSS utilizando modelo SVR 

 
Fonte: O autor (2024) 
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5.3. Resultados do Estudo de caso – Uso de dados SCADA – Temperatura 

rolamento principal 

Esta Seção apresenta os resultados obtidos com os modelos nas etapas de treinamento, 

validação e testes. Primeiramente são apresentados os resultados das métricas do modelo de 

regressão e dos modelos selecionados e, em segundo lugar, são apresentados os resultados das 

simulações para estimativa da VUR. A seguir, são apresentadas as observações sobre os 

resultados da estimativa da VUR e uma discussão sobre os resultados da Seção. 

Para avaliação dos modelos de regressão foram escolhidas as métricas que permitissem 

uma fácil interpretação (MAE, MSE, RMSE), que tivessem uma menor sensibilidade aos 

outliers (MAE) e explicassem a influência das variáveis independentes na variável dependente 

– VUR – (R2 Score). Quanto menores os valores de MSE e RMSE melhores os resultados dos 

modelos. O MAE deveria variar de 0 a 1, devido ao intervalo da VUR sendo desejáveis valores 

mais próximos de zero. E valores mais próximos de 1 são desejáveis para o R2 score. 

A Figura 65 ilustra os valores médios das métricas MSE, RMSE e MAE durante a fase 

de teste do modelo. Pequenas variações foram observadas no MAE e no MSE. 

Apesar de a média do MAE ter variado de 0,02 a 0,07 e o desvio padrão médio, obtido 

a partir dos seis casos simulados, apresentou variação de 0,002 e 0,029 indicando que os 

modelos devem apresentar diferenças nas estimativas da VUR. Os modelos com as menores 

médias do MAE foram o RFR e DTR. Os menores valores de desvio padrão foram de 

observados para os modelos GBR, ETR e DTR Consequentemente, estes modelos deverão fazer 

estimativas com menores erros, o que se comprovou nos modelos GBR e RFR, como será 

mostrado na Seção 5.3.1. 
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Figura 65 - Resultados de MAE, MSE e RMSE para cada modelo de regressão e cada caso de simulação: (a) 
Vetor de suporte, (b) Isotônica, (c) Aumento de gradiente, (d) Árvore de decisão (e) Árvores extras e (f) Floresta 

aleatória 

  

(a) – Modelo Support vector regression (b) – Modelo Isotonic regression 

  

(c) – Modelo Gradient Boosting regression (d) – Modelo Decision Tree regression 

  

(e) – Modelo Extra trees regression (f) – Modelo Random forest regression 

Fonte: O autor (2024) 
 

No caso da métrica R2 Score, os valores médios dos subconjuntos de treinamento, 

validação e teste variaram de 0,894 a 0,639, com desvio padrão variando de 0,073 a 0,402 (ver 

Figura 66). Os modelos RFR, ETR e GBR representaram a melhor influência da variação de 

temperatura do rolamento principal na VUR, maiores valores de R2 Score. Os menores valores 

de desvio padrão foram observados para os modelos ISOR, ETR e GBR. Além disso, os 

resultados do R2 Score indicaram que os subconjuntos de dados 01 e 03 exibiram os valores 

mais baixos. 
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Figura 66 - Resultados do R2 Score para cada modelo de regressão e cada caso de simulação: (a) Vetor de 
suporte, (b) Isotônica, (c) Aumento de gradiente, (d) Árvore de decisão (e) Árvores extras e (f) Floresta aleatória 

  

(a) – Modelo Support vector regression (b) – Modelo Isotonic regression 

  

(c) – Modelo Gradient Boosting regression (d) – Modelo Decision Tree regression 

  

(e) – Modelo Extra trees regression (f) – Modelo Random forest regression 

Fonte: O autor (2024) 
 

Dentre as métricas, houve pouca variação entre as etapas de treinamento e validação: 

 Para o MAE, as médias variaram de 0,27 no treinamento a 0,25 na validação, 

Tabela 14; 

 Para o MSE, as médias variaram de 0,005 no treinamento a 0,004 na validação, 

Tabela 15; 

 Para o RMSE, as médias variaram de 0,066 no treinamento a 0,063 na validação, 

Tabela 16; 

 Para o R2 Score, as médias variaram de 0,839 no treinamento a 0,86 na 

validação, Tabela 17. 

As pequenas diferenças entre as etapas dificultaram a anotação precisa dos modelos 

testados. 
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Tabela 14 - Resultados do erro absoluto médio (MAE) para todos os casos de simulação, para cada modelo, para 
etapas de treinamento, validação e teste 

Modelos Média dos valores de 
treinamento 

Média dos valores de 
validação  

Média dos valores de teste  

DTR 0,014 0,014 0,040 
ETR 0,023 0,023 0,040 
GBR 0,026 0,026 0,049 
ISOR 0,025 0,025 0,043 
RFR 0,018 0,014 0,034 
SVR 0,057 0,051 0,075 

Média geral do MAE 0,027 0,025 0,047 

Fonte: O autor (2024) 
 

Tabela 15 - Resultados do erro quadrático médio (MSE) para todos os casos de simulação, para cada modelo, 
para as etapas de treinamento, validação e teste 

Modelos Média dos valores de 
treinamento 

Média dos valores de 
validação  

Média dos valores de teste 

DTR 0,004 0,004 0,013 
ETR 0,004 0,004 0,010 
GBR 0,004 0,004 0,012 
ISOR 0,005 0,005 0,013 
RFR 0,005 0,003 0,011 
SVR 0,007 0,006 0,015 

Média geral do MSE 0,005 0,004 0,012 

Fonte: O autor (2024) 
 

Tabela 16 - Resultados do erro quadrático médio (RMSE) para todos os casos de simulação, para cada modelo, 
para etapas de treinamento, validação e teste 

Modelos Média dos valores de 
treinamento 

Média dos valores de 
validação 

Média dos valores de teste 

DTR 0,059 0,058 0,111 
ETR 0,062 0,062 0,096 
GBR 0,060 0,059 0,109 
ISOR 0,071 0,071 0,111 
RFR 0,063 0,054 0,100 
SVR 0,082 0,077 0,122 

Média geral do RMSE 0,066 0,063 0,108 

Fonte: O autor (2024) 
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Tabela 17 - Resultados do coeficiente de determinação (R2 Score) para todos os casos de simulação, para cada 
modelo, para as etapas de treinamento, validação e teste 

Modelos Média dos valores de 
treinamento 

Média dos valores de 
validação 

Média dos valores de teste  

DTR 0,877 0,880 0,623 
ETR 0,864 0,865 0,677 
GBR 0,861 0,885 0,639 
ISOR 0,836 0,836 0,633 
RFR 0,807 0,901 0,630 
SVR 0,790 0,798 0,545 

Média geral do R2 Score 0,839 0,861 0,625 

Fonte: O autor (2024) 
 

Devido à pequena variação na média do MAE e à variação na média e desvio padrão do 

R2 Score, decidiu-se realizar simulações com todos os modelos e avaliar os resultados 

avaliando o desempenho dos modelos para cada caso simulado. 

 

5.3.1. Estimativa da vida útil remanescente do conjunto de amostras de turbinas com 

falha 

Nesta Seção, serão apresentadas as simulações realizadas com os modelos utilizando os 

dados de turbina definidos no subconjunto de teste para os casos apresentados na Seção 4.3.3. 

A Tabela 18 apresenta os melhores resultados obtidos nas simulações com os subconjuntos de 

teste. 

A coluna Estimativa da VUR [dias] indica o valor calculado da vida útil remanescente 

obtida pelo respectivo modelo e com o respectivo conjunto de dados e a na coluna Erro de 

cálculo da estimativa VUR [dias] são indicadas as diferenças entre os resultados das colunas 

data prevista e data registrada da falha. 

Valores negativos na coluna de erro de estimativa da VUR indicam que a data estimada 

foi menor que a data registrada. Valores positivos nesta mesma coluna indicam que a data 

estimada foi maior que a data registrada. 

Os resultados com os modelos SVR e ETR foram obtidos sem as informações dos dados 

de detecção de falhas. Os resultados para os modelos GBR e RFR foram obtidos com 

informações sobre a data de detecção de falhas. 
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Tabela 18 - Resultados de simulação com subconjuntos de teste 

Casos de simulação Modelo 
Estimativa da VUR 

[dias] 
Erro de cálculo da estimativa 

VUR [dias] 
MB-SC02 SVR 1638.0 -111 
MB-SC05 SVR 1685.0 -64 
MB-SC04 GBR 393.0 0 
MB-SC04 RFR 461.0 68 
MB-SC02 ETR 1856.0 107 
MB-SC06 ETR 1855.0 118 

Fonte: O autor (2024) 
 

A Figura 67 mostra os resultados dos modelos SVR para os dois casos de simulação 

(SC02 e SC05). Observa-se que os modelos, treinados e validados com dados de outras turbinas, 

conseguem representar o comportamento da WT14, usada nos testes até próximo da data da 

falha. O modelo apresenta erros maiores para representar o intervalo entre a falha (parada da 

máquina) e o retorno a operação (vide região destacada em magenta). 

 

Figura 67 - Resultados de simulações com modelos SVR (MB-SC02 e MB-SC05) 

 
Fonte: O autor (2024) 

 

5.3.2. Observações sobre os resultados da estimativa da VUR 

Os modelos desenvolvidos demonstraram desempenho satisfatório para as métricas 

comumente usadas para avaliar modelos de regressão. No entanto, as pequenas diferenças no 

desempenho tornaram desafiador estabelecer uma estratégia de ranqueamento dos modelos. 
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Nas simulações para estimar a VUR, os modelos SVR e ETR puderam reproduzir o 

comportamento de degradação com base nos dados da série temporal. O modelo SVR exibiu 

resultados mais conservadores, prevendo a data da falha antes da registrada. 

Por outro lado, os modelos GBR e RFR exigiam informações sobre a data de detecção 

para fazer uma estimativa mais precisa da VUR. 

 

5.3.3. Estimativa da vida útil restante do conjunto de amostras de turbinas com falha 

Os resultados mostraram que é possível realizar estimativas da VUR com uso de poucos 

dados e sem sobreajuste (overfitting) com o uso de dados de três aerogeradores. Isso o torna 

uma opção complementar viável para a tomada de decisão por gerentes de manutenção de 

parques eólicos. No entanto, conforme destacado por vários autores (CORREA‐JULLIAN et 

al., 2022; TUTIV’EN et al., 2021; ZHAO et al., 2017), técnicas intensivas de pré-

processamento de dados reais foram necessárias para obter séries temporais que permitiriam 

resultados minimamente razoáveis a partir de modelos de aprendizado de máquina regressivos. 

Esta etapa requer a análise do comportamento mecânico de componentes, subsistemas e 

sistemas em estudo, combinados com técnicas de processamento de dados para gerar 

efetivamente informações úteis para a operação e manutenção de aerogeradores. 

Os resultados das estimativas de vida útil remanescente (VUR) dos aerogeradores 

permitem interpretação distintas do ponto de vista da manutenção. Pode-se considerá-las em 

assertiva, como o modelo GBR que previu a data com erro de zero dias; conservadora, nos 

casos dos modelos SVR que subestimaram a vida útil; e não conservadora, como os modelos 

ETR e RFR que superestimaram os valores encontrados nas séries temporais (ver Tabela 18). 

Portanto, estimativas conservadoras, como as do SVR, e assertivas, como as do GBR, podem 

subsidiar um planejamento adequado da manutenção dos recursos necessários para a realização 

de paradas programadas e intervenções nas turbinas, evitando falhas catastróficas que poderiam 

reduzir a disponibilidade do parque eólico. Dessa forma, as estimativas subsidiam a prevenção 

de falhas graves e garantem a operação das turbinas (SAHU et al., 2023). 

A estratégia de criar casos de simulação provou ser eficaz para lidar com a questão da 

escassez de dados específica dos aerogeradores, sem a necessidade de usar preenchimento de 

dados ou dados sintéticos. 

No entanto, para a aplicação bem-sucedida do método são necessários dados das 

variáveis de interesse, indicadas na Seção 4.3.1 de pelo menos 3 aerogeradores que tenham 

apresentado a falha do rolamento principal, de modo a minimizar o sobreajuste (overfitting). 

Outra limitação do método é a necessidade de dados temperatura do rolamento principal com 
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crescimento monotônico e se possível com registros próximos da data de parada da turbina para 

substituições. O uso de valores baixos de temperatura para treinamento e/ou validação do 

modelo podem enviesar os resultados e o método poderá indicar uma substituição antes do 

tempo real do final da vida deste componente. 

 

5.4. Conclusões do Capítulo resultados e discussões 

Este Capítulo apresentou os resultados das simulações realizadas com modelos 

regressivos aplicados a três tipos de conjuntos de dados: sintéticos, de benchmark e reais de 

uma usina eólica. 

A utilização de conjuntos de dados sintéticos e de benchmark permitiu uma avaliação 

rápida e eficiente do desempenho dos modelos, evidenciando suas capacidades de estimativa e 

métricas associadas. As simulações com dados sintéticos revelaram a necessidade de aprimorar 

a geração de dados, incorporando informações mais complexas, devido aos valores obtidos do 

coeficiente de determinação para todos os modelos, independentemente de sua propensão ao 

overfitting. Por outro lado, os dados de benchmark apresentaram uma evolução de falha mais 

próxima das aplicações reais, destacando os modelos com melhores métricas (ETR, DTR e 

RFR) e previsões da VUR (SVR, ETR, DTR e RFR). 

Os resultados com o conjunto de dados reais demonstraram a eficácia da estratégia de 

utilização de subconjuntos de dados, conforme detalhado na Seção 4.3.3, para redução do 

overfitting e obtenção de boas métricas regressivas com o conjunto de testes. As métricas 

médias alcançadas (MAE: 0,047, MSE: 0,012, RMSE: 0,108 e R2 SCORE: 0,625) evidenciam 

a capacidade de generalização dos modelos. Além disso, as estimativas da VUR apresentaram 

resultados similares ou superiores aos encontrados na literatura, com uma média de erro de 20 

dias para a previsão do final da vida útil. 

Estes resultados demonstram o potencial significativo do uso dessas previsões como 

ferramenta de apoio à tomada de decisões pelas equipes responsáveis pela operação e 

manutenção de usinas eólicas, contribuindo para uma gestão mais eficiente e proativa dos 

ativos. 
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5.4.1. Proposta de framework para estimativa da VUR de aerogeradores com vistas 

a generalização 

Com base nas conclusões da Seção 2.6 do Capítulo 2, da revisão sistemática e dos 

resultados apresentados, propomos um framework como uma forma para estimar a VUR usando 

dados reais de operação de aerogeradores. 

O framework proposto do fluxograma, mostrado na Figura 68, é composto por 5 etapas 

que não são necessariamente obrigatórias, mas complementares entre si, detalhada na Figura 

69. A principal característica é a utilização de dados de entrada com aumento gradativo de 

complexidade, permitindo ajustes nos modelos que possibilitem a generalização dos resultados 

e a manutenção do bom desempenho das métricas de desempenho. 

Os dados de entrada dos modelos podem ser temperatura, vibração e outro sinal 

específico de um determinado componente ou subsistema, ver Figura 68, adquirido por SCADA 

ou CMS. Ao utilizar dados SCADA, o conjunto de dados também deve conter pelo menos dados 

sobre velocidade do vento, potência ativa gerada e rotação – mínima e máxima – do gerador 

para permitir a filtragem dos dados com base nas condições de operação do aerogerador. Em 

todas as fases da estrutura, as métricas do modelo devem ser calculadas e avaliadas quanto ao 

desempenho e ao overfitting. 

 
Figura 68 - Visão geral do framework 

 
Fonte: O autor: (2024) 

 

Na primeira etapa propõe-se a realização de modelagem e testes com dados sintéticos, 

com característica monotônica, com oscilação senoidal e ruído aleatório presente no sinal e pelo 

menos um período de falha incluído. O período de falha é caracterizado pelo alcance de limites 

superiores ou inferiores para uma determinada grandeza medida. As estimativas da VUR, feitas 
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pelos modelos em teste, deverão ser calculadas com valores pontuais, desconsiderando a 

incerteza. 

 

Figura 69 - Etapas detalhadas do framework. 

 
Fonte: O autor: (2024) 

 

Na segunda etapa, a modelagem e os testes devem ser realizados utilizando medições 

de grandezas em bancada (testes de falha acelerados) ou em condições reais de operação até o 

final da vida útil de um determinado componente utilizando conjuntos de dados públicos, por 

exemplo, Dados de rolamentos definido em IMS (LEE et al., 2007), NASA, Mathworks/GPMS 
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(MATHWORKS INC.; BECHHOEFER, 2017). Nesta fase, apenas devem ser calculados 

também os valores pontuais da VUR, sem estimar a incerteza para verificar a capacidade do 

modelo realizar a estimativa. 

A terceira etapa é opcional e depende da possibilidade de realizar medições intensivas 

de quantidades de dados de entrada de determinados componentes com taxa de aquisição 

superior à comumente encontrada nos sistemas SCADA e CMS com sensores e sistemas de 

aquisição dedicados. O processamento dos dados deverá ser realizado em sistema separado do 

SCADA e do CMS. Nesta fase, uma etapa de validação cruzada deve ser incluída antes dos 

testes para ajustar os hiperparâmetros dos modelos. As estimativas da VUR, feitas pelos 

modelos no teste, deverão ser calculadas com valores pontuais e computando a incerteza. 

A quarta etapa do framework deve utilizar conjuntos de dados de maior complexidade, 

preferencialmente de pelo menos 4 aerogeradores em condições reais de operação, também 

recomendado por BARBER et al., (2023). Modelagem, validação cruzada e testes com os 

modelos devem ser realizados. Novamente, as estimativas da VUR deverão conter o cálculo da 

incerteza. 

Na quinta etapa, que é opcional, propõe-se que seja feita uma combinação dos melhores 

modelos e utilizados conjuntos de dados de maior complexidade, preferencialmente de pelo 

menos 4 aerogeradores em condições reais de operação. As estimativas da VUR deverão 

novamente apresentar o cálculo da incerteza. 

A abordagem de aumento gradual da complexidade dos dados para estimativa de VUR 

busca permitir a compreensão do comportamento dos modelos e métricas nas estimativas da 

VUR, incluindo a incerteza com foco no desenvolvimento de modelos capazes de generalizar 

a dinâmica de degradação dos componentes do aerogerador. 
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6. CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS 

Nesta seção, apresentamos as principais conclusões das investigações realizadas, a partir 

do estudo do estado da arte e dos resultados obtidos com os modelos de aprendizagem de 

máquina desenvolvidos. Também são propostas algumas direções para trabalhos futuros na área 

de estimativa da VUR de aerogeradores. 

A revisão da literatura, apresentada no Capítulo 2, identificou as principais fontes de 

dados, as técnicas de pré-processamento, os tipos e métodos utilizados para a estimativa da 

VUR, os horizontes temporais dessas estimativas, os métodos cálculo incerteza da VUR e os 

principais modos de falha abordados. 

Na revisão da literatura foram identificadas as lacunas e as propostas para preencher 

elas e contribuir cientificamente apresentadas na Tabela 19. 

 

Tabela 19 - Lacunas identificadas e propostas deste trabalho 

Lacuna Propostas 

Carência de discussão sobre a quantidade de dados 
e a capacidade de generalização, com vistas ao 
sobreajuste de métodos de estimativa da VUR. 

Discussão do tema no âmbito dos modelos de 
estimativa de VUR para aplicação na indústria eólica 
e proposição de um método de criação de 
subconjuntos de dados para as etapas de treinamento, 
validação e teste. 

Ausência de uma classificação da capacidade de 
generalização dos modelos de estimativa da VUR 
aplicados em aerogeradores. 

Proposta de utilização de uma classificação ca 
capacidade de generalização com base na quantidade 
de dados de diferentes aerogeradores para construção 
dos modelos de AM. 

Baixa disponibilidade de dados públicos (brutos ou 
tratados) adequados para desenvolvimentos de 
métodos de estimativa de VUR de aerogeradores. 

Criação de banco de dados públicos e abertos de 
séries temporais de diferentes sistemas de 
monitoramento de aerogeradores para o 
desenvolvimento de modelos de VUR 

Inexistência de um framework para o 
desenvolvimento de métodos para estimativa da 
VUR usando dados com aumento gradual de 
complexidade. 

Proposição de um framework que use diferente fontes 
de dados para criação, treinamento, validação e testes 
de modelos de AM para estimava da VUR de 
aerogeradores. 

 

Uma contribuição significativa deste trabalho, específica para área de aerogeradores, foi 

a proposição de uma classificação da capacidade de generalização dos modelos inteligentes 

usados na estimativa de VUR, considerando a quantidade de conjuntos de dados utilizados para 

reduzir o sobreajuste (overfitting). Esta proposta preenche uma lacuna na literatura, que ainda 

carece de discussão sobre o volume mínimo de dados, provenientes de diferentes aerogeradores 

e de períodos mais longos de operação, conforme as boas práticas de generalização, para obter 

modelos com capacidade de generalização adequada para aplicação em aerogeradores. 
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Destacou-se a escassez de conjuntos de dados públicos e a falta de dados sintéticos ou 

experimentais, especificamente de aerogeradores, para avaliação de métodos. E concluiu-se que 

a disponibilização de dados abertos pode impulsionar o desenvolvimento de modelos mais 

eficazes e promover sinergia entre academia e indústria, estimulando inovações no prognóstico 

de falhas e no gerenciamento da saúde de aerogeradores (BARBER et al., 2023). 

No que se refere aos modelos desenvolvidos e simulações realizadas, concluiu-se que o 

uso de conjuntos de dados sintéticos e de benchmark permitiu uma avaliação rápida e eficiente 

do desempenho dos modelos, evidenciando suas capacidades de estimativa e métricas 

associadas.  

Também se desenvolveu e testou uma abordagem para realizar o prognóstico de falhas 

de rolamentos principais de aerogeradores, utilizando dados de temperatura do sistema 

SCADA. Os dados de temperatura de 3 aerogeradores e diferentes modelos de regressão de 

aprendizado de máquina foram usados para estimar a VUR do mancal principal. 

Os modelos propostos, testados em dados reais de três aerogeradores localizadas no 

nordeste do Brasil, apresentaram métricas MAE, MSE, RMSE e R2 Score satisfatórias nos 

estágios de treinamento, validação e testes. Os resultados da simulação demonstraram que os 

modelos (SVR, ETR, GBR e RFR) superaram a previsão da data da falha do equipamento, com 

uma diferença média de 20 dias e um máximo de 100 dias. O modelo ISOR se mostrou 

inadequado para previsão da VUR devido a sua capacidade de lidar com dados monotônicos, 

não sendo adequado para dados que contém informações sobre operação, parada e retorno a 

operação. O método de uso de subconjuntos de dados reais foi eficaz na mitigação do 

sobreajuste (overfitting) devido os dados escassos dos aerogeradores. Outra contribuição 

expressiva deste trabalho devido à disponibilidade limitada de dados de séries temporais sobre 

falhas de mancais principais. 

Concluiu-se que com a metodologia proposta que as estimativas conservadoras (SVR), 

e assertivas (GBR) podem subsidiar um planejamento adequado da manutenção, evitando 

falhas catastróficas e redução da disponibilidade de usinas eólicas. 

Outra conclusão deste trabalho, foi a proposição de um framework para estimar a VUR 

usando dados reais de operação de aerogeradores, que pode servir para o processo de 

implantação e amadurecimento de métodos de prognóstico de falha, com aumento gradual da 

complexidade dos dados e modelos, com potencial impacto na cultura organizacional em 

relação aos cuidados para coleta e análise de dados e do uso de tecnologias de IAI. 
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Enfatiza-se a importância da colaboração entre indústria e academia para aumentar a 

disponibilidade de dados para prognóstico de falhas de aerogeradores em repositórios públicos, 

permitindo o desenvolvimento de modelos mais robustos e eficazes. 

 

 

6.1. TRABALHOS FUTUROS 

Propõem-se como sugestões de trabalhos futuros: 

 O desenvolvimento de uma estrutura que use dados sintéticos, dados de bancada 

e dados reais para construção modelos mais complexos usando abordagens, de 

aprendizagem profunda (deep learning), de combinação de modelos, de 

autoencoders (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016) ou de 

modelos de linguagem de grande escala (large language models); 

 O desenvolvimento de modelos que consideram as incertezas das estimativas da 

VUR para diferentes componentes dos aerogeradores; 

 O desenvolvimento de metodologias que considerem os fatores logísticos e seus 

impactos nas estimativas da VUR para prognósticos de falhas mais complexos e 

eficazes do ponto de vista das empresas interessadas; 

 O desenvolvimento de metodologias que consideram a influência e a relevância 

das estimativas da VUR de componentes de aerogeradores para a gestão da 

manutenção e planejamento de paradas gerais de usinas eólicas e/ou 

manutenções oportunísticas de componentes com vida útil próxima do fim 

 O desenvolvimento de uma metodologia para determinação dos requisitos 

desejáveis (necessários) – qualitativos e quantitativos – para os conjuntos de 

dados de entrada (CMS, SCADA ou outros) para realização do prognóstico de 

falha de componentes de aerogeradores, que considere a estimativa da VUR e 

incerteza. 

 O desenvolvimento de modelos de inteligência artificial que consigam 

classificar e indicar a possibilidade de utilização de conjuntos de dados de 

entrada (CMS, SCADA ou outros) para realização das etapas de detecção, 

diagnóstico e prognóstico de falhas em aerogeradores 

 

6.2. ARTIGOS PUBLICADOS 
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Apresenta-se abaixo a lista de artigos, publicados ou submetidos, em periódicos ao 

longo do desenvolvimento deste trabalho. 

 

Periódicos 

VIEIRA, J. L. de M.; FARIAS, F. C.; OCHOA, A. A. V.; DE MENEZES, F. D.; 

COSTA, A. C. A. da; DA COSTA, J. Â. P.; DE NOVAES PIRES LEITE, G.; VILELA, O. de 

C.; DE SOUZA, M. G. G.; MICHIMA, P. S. A. Remaining Useful Life Estimation Framework 

for the Main Bearing of Wind Turbines Operating in Real Time. Energies, v. 17, n. 6, p. 1430, 

2024. Disponível em: https://doi.org/10.3390/en17061430 

 

Submetidos (periódicos) 

VIEIRA, J. L. de M.; LEITE, G. D. N. P.; OCHOA, A. A. V.; COSTA, A. C. A. da; DA 

COSTA, J. Â. P.; VILELA, O. de C. Wind turbines prognostic review: success, perspectives, 

and obstacles. Renewable and Sustainable Energy Reviews. 2024. 

 

Submetidos (eventos) 

NETO, SAMUEL, B. D G.; LEITE, G. D. N. P.; VIEIRA, J. L. de M.; OCHOA, A. A. 

V.; DROGUETT, E. L.; COSTA, A. C.A D.; SOUZA, M. G. G. D. Main bearing degradation 

prediction in wind turbines via quantum support vector machine regression. LVI Simpósio 

Brasileiro de Pesquisa Operacional. Fortaleza. 2024, 
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Métricas dos modelos para cada split – Dados sintéticos de temperatura 



144 



145 



146 



147 

 

 

  



148 

Métricas dos modelos para cada split – Dados Mathworks/GPMS 
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