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RESUMO

Neste trabalho, é apresentada uma metodologia voltada para identificacao de
anomalias em aerogeradores, visando a antecipar variagoes de temperatura em compo-
nentes criticos da méquina. Os elementos submetidos & anélise incluem o rolamento da
caixa de engrenagem e o rolamento drive-end do gerador. O estudo fundamenta-se na
modelagem e aplicacao de algoritmos de aprendizagem de maquina com o intuito de pre-
ver a temperatura nesses componentes. Os algoritmos de regressao empregados abrangem
a regressao multipla linear, o aumento de gradiente extremo e uma rede neural recorrente
denominada memoria de curto longo prazo. Para modelagem das técnicas, sao utilizados
dados provenientes do sistema de supervisao de trés aerogeradores pertencentes a um par-
que edlico brasileiro composto por doze maquinas. Foi optado pela escolha de maquinas
com comportamento de temperatura distinto entre si, a fim de avaliar se ha variacoes
relevantes no desempenho dos modelos de aprendizado diante de comportamentos térmi-
cos distintos. Os dados das maquinas sao submetidos a uma etapa de pré-processamento
para identificar valores atipicos da operacao normal dos aerogeradores. Posteriormente,
os dados sao divididos em conjuntos especificos para aplicacao do algoritmo. No caso
do modelo de aumento de gradiente extremo, foi empregada uma técnica de otimizacao
Bayesiana para encontrar os parametros 6timos que se adéquam ao conjunto de dados pro-
postos. Os resultados dos algoritmos de regressao sao analisados sob a 6tica das métricas
de desempenho, e, ainda, sao realizadas comparagoes entre as temperaturas reais e pre-
vistas, dentro de limites de controle definidos, visando a identificacao de anomalias na
temperatura dos elementos estudados. Por fim, os modelos aplicados as trés méquinas
sao comparados entre si para cada componente analisado. As principais vantagens deste
modelo incluem sua capacidade em fornecer resultados excelentes para problemas com-
plexos de previsao, baixo custo financeiro para implementacao e alta adaptabilidade de

implementagao em outras maquinas.

Palavras-chave: aprendizagem de maquina; deteccao de falhas; analise preditiva;

energia eoblica.



ABSTRACT

In this work, a methodology focused on identifying anomalies in wind turbines is
presented, aiming to anticipate temperature variations in critical machine components.
The elements subjected to analysis include the gearbox bearing and the drive-end bearing
of the generator. The study is based on modeling and applying machine learning algo-
rithms with the goal of predicting the temperature in these components. The employed
regression algorithms encompass linear multiple regression, extreme gradient boosting,
and a recurrent neural network called long short-term memory. For modeling these tech-
niques, data from the supervision system of three wind turbines in a Brazilian wind farm
consisting of twelve machines are utilized. Machines were chosen with distinct temperature
behaviors to assess potential variations in the performance of learning models in the face
of diverse thermal behaviors. The machine data undergo a preprocessing stage to identify
outliers from the normal operation of wind turbines. Subsequently, the data is divided
into specific sets for algorithm application. In the case of the extreme gradient boosting
model, a Bayesian optimization technique was employed to find optimal parameters that
suit the proposed dataset. The results of the regression algorithms are analyzed in terms
of performance metrics, and comparisons between actual and predicted temperatures are
conducted within defined control limits, aiming to identify anomalies in the temperature
of the studied elements. Finally, the models applied to the three machines are compared
for each analyzed component. The main advantages of this model include its ability to
provide excellent results for complex prediction problems, low financial implementation

costs, and high adaptability for implementation in other machines.

Keywords: machine learning; fault detection; predictive analysis; wind energy.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo, é apresentada uma visao geral sobre o panorama das energias ren-
ovaveis no mundo, a producao de energia edlica e as agoes visando o decrescimento do uso
de combustiveis fosseis. Em seguida, sao discutidos os conceitos da produgao edlica, bem
como os principios de funcionamento de uma turbina eélica, as tecnologias das méquinas
utilizadas nos aerogeradores e as principais falhas apresentadas nos aerogeradores. Pos-
teriormente, sao discutidos os principais desafios da operacao e manutengao e os custos
associados na manutencao de um parque edlico. Por fim, sao descritos os objetivos do

estudo proposto e a organizagao textual da dissertacao.

1.1. Crises energéticas

A transicao para fontes de energia renovaveis tornou-se imperativa diante dos de-
safios associados ao uso intensivo de combustiveis fosseis. O investimento em fontes
renovaveis, como solar, edlica e a hidrelétrica traz uma série de beneficios, como o de-
senvolvimento tecnologico do setor de energia, a reducao da poluicao do ar, criacao de
novos empregos e, principalmente, diversificagao da matriz energética, reduzindo a de-
pendéncia de paises em relacao a importagoes de combustiveis fosseis, promovendo assim,
a estabilidade no abastecimento de energia.

Em 1973, foi desencadeada a crise do petroleo devido ao embargo imposto pela
Organizacio dos Paises Arabes Exportadores de Petroleo (OPAEP) contra nagbes que
apoiaram Israel durante a Guerra do Yom Kippur. A acgao teve como objetivo retal-
iar o apoio ocidental a Israel durante o conflito no Oriente Médio e teve consequéncias
imediatas. Com o aumento do preco do petroleo, diversos setores da sociedade foram
impactados, como a industria, agricultura e o transporte, causando uma desaceleragao
econdmica global (BINI; GARAVINI; ROMERO, 2016).

Os paises industrializados do Ocidente, bastante dependentes do petrdleo, notaram
sua fragilidade frente a crise energética. Nos Estados Unidos, cuja dependéncia do petroleo
¢é elevada, a NASAE], agéncia espacial americana buscou uma solugao para o problema
adotando o programa de energia edlica do governo americano, destinando um orcamento

de duzentos milhoes de dolares para o programa (PINTO, [2013). No mesmo periodo, na

I National Aeronautics and Space Administration
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Dinamarca, uma comissao de especialistas declarou que com a utilizacao da energia eélica,
seria possivel prover 10% da necessidade energética do pais, movimentando o setor edlico
e contribuindo para o avango tecnoldgico dos sistemas de captacao do vento (PINTO,
2013)).

Do ponto de vista energético, foi destacada a vulnerabilidade das economias de-
pendentes do petréleo, o que incentivou esforcos para diversificar as fontes de energia e
promover a eficiéncia energética. Muitos paises passaram a buscar alternativas, incluindo
o desenvolvimento de fontes de energia renovaveis, a fim de reduzir a dependéncia do
petréleo e mitigar futuras crises similares.

Em 1990, verificou-se uma disparada nos valores do petréleo em decorréncia da
Guerra do Golfo, momento em que o Iraque procedeu & invasdo do Kuwait. A época,
ambas as nagoes representavam aproximadamente 9% da produgado mundial de petréleo
(HAMILTON/ 2013). Uma vez mais, constatou-se o impacto abrangente sobre a econo-
mia global, principalmente aos paises que possuiam elevada dependéncia de combustiveis
fosseis (HUTCHISON) 1991).

Em 2022, a comunidade global foi testemunha da invasao russa no territorio ucra-
niano, causando instabilidades geopolitica em todo continente asiatico e europeu. O
acontecimento desencadeou uma intensa demanda por petroleo e gas, resultando em uma
crise energética sem precedentes na Europa. Isso ocorreu devido a consideravel influéncia
que a Federacao Russa exerce na oferta de gas natural para paises membros da Uniao
Europeia (UE), visto que a Rissia é o segundo maior produtor global de gas (COUNCIL,
2023).

No Brasil, as principais crises energéticas ocorreram em 2001 e em 2021. A crise
de 2001, conhecida como Crise do Apagao, ocorreu devido a elevada dependéncia do pais
com a fonte hidraulica, a escassez de chuvas, ao baixo indice de agua nos reservatorios
das hidrelétricas e a falta de politicas de planejamento energético. Para controlar a crise,
o governo realizou diversos cortes controlados de energia e limitou eventos noturnos. De
acordo com (TOLMASQUIM| 2000), a crise energética de 2001 teve como origem a falta
de investimentos em geragao e em transmissao, negligenciada muitos anos pelo poder
publico.

Em 2021, houve uma expressiva reducao nos niveis dos reservatoérios no Brasil,

resultante da escassez de chuvas e da utilizagao dessas fontes hidricas para diversos fins.
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Ainda, sabe-se, que as usinas precisam liberar uma vazao minima de seus reservatorios,
visando preservar as atividades essenciais que dependem da agua, como agricultura, irri-
gacao e transporte; o que afeta diretamente o nivel do reservatorio e pode comprometer
a geracao de energia elétrica, caso atinja niveis criticos.

E, de fato, o ano em questao foi marcado por uma severa escassez de chuvas, levando
os principais reservatorios a atingirem niveis criticos. Conforme dados do Operador Na-
cional do Sistema Elétrico (ONS), datado de 1° de dezembro de 2021, as hidrelétricas
do Sudeste e Centro-Oeste registraram volumes tteis extremamente baixos, com ape-
nas 21,51% no reservatorio de Furnas, 18,20% em Mascarenhas de Moraes, 15,26% em
Marimbondo e 12,25% em Agua Vermelha (ONS| [2021)).

A questao da dependéncia energética ressalta a vulnerabilidade de muitas nacoes a
flutuacoes nos precos e disponibilidade de combustiveis fésseis. A instabilidade geopolitica
em regioes produtoras de petroleo pode ter impactos diretos nos custos e na disponibili-
dade desses recursos. As discussoes sobre dependéncia energética visam explorar estraté-
gias concretas para fortalecer a resiliéncia dos paises diante dessas oscilagoes. Isso pode
envolver nao apenas a ampliacao do uso de fontes renovaveis, mas também a implemen-
tagao de politicas eficazes de eficiéncia energética, armazenamento de energia em larga
escala e a promocao de praticas de consumo sustentaveis.

No ambito dos combustiveis fosseis, estudos indicam que o prego do petroleo teve
relacao direta com o desenvolvimento das tecnologias utilizadas na geracao de energia
elétrica renovavel. (NUNES; CATALaO-LOPES, 2020)), investigou o impacto dos pregos
do petroleo na inovacao de fontes alternativas (renovaveis) de energia, em particular o
impacto da queda dos precos do petroleo utilizando um modelo de regressao binomial
negativo. Os resultados mostram uma relagao positiva entre os precos do petréleo e o
ntumero de pedidos de patentes no setor de energias alternativas.

De maneira analoga, (BAYER; DOLAN; URPELAINEN]| [2013) realizou um estudo
utilizando regressao binomial para identificar a relacao de patentes de energia renovével
com o preco do petroleo. O estudo mostrou que os elevados precos do petroleo tém fortes
efeitos positivos na atividade de patenteamento.

Uma causa possivel para esta resposta assimétrica é que os aumentos dos pregos do
petroleo forcaram paises fortemente dependentes do petréleo, principalmente no ambito

da geracao de energia elétrica, a investir em alternativas renovéveis. De forma que os
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investimentos gerem uma maior seguranca energética para o pafs e ao mesmo tempo
fortalece as politicas de alteragoes climéaticas.

Dessa forma, fica evidente que as crises energéticas tiveram uma contribuicao sig-
nificativa no desenvolvimento de politicas e investimentos no setor renovavel buscando

alternativas diferentes das oferecidas pelo setor de 6leo e gas.

1.2. Desenvolvimento das energias renovaveis

A incorporacao de projetos de energia renovavel assume um papel estratégico fun-
damental na diversificagao da matriz energética, atuando como elemento crucial na tran-
sicao energética de fontes baseadas em combustiveis fosseis para a geragao sustentavel de
energia. Globalmente, os empreendimentos voltados para energias renovaveis destacam-
se como lideres em desenvolvimento, projetando uma adi¢ao expressiva de 350 gigawatts
(GW) em capacidade instalada para o ano de 2022. Desse montante, os projetos de
energia solar fotovoltaica e edlica representam aproximadamente 90% (IEA, 2022).

Os projetos de energia renovavel tém um fator estratégico na diversificagao da
matriz energética do pafs e sao cruciais para uma transicao energética de combustiveis
fosseis para a geracao de energia limpa. No mundo, os projetos de energia renovaveis
sao lideres em desenvolvimento com uma expectativa de adigao de novos 350 GW em
capacidade instalada em 2022, de forma que os projetos de energia solar fotovoltaica e
eolica representam cerca de 90% desse montante (IEA| 2022)).

A aceleracao notavel na expansao das energias renovéaveis ao longo dos tltimos
cinco anos pode ser atribuida a diversos fatores, porém destaca-se os elevados custos dos
combustiveis fosseis e da eletricidade, decorrentes das recentes crises energéticas (IRENA|
2023). Essa conjuntura tornou as energias renovaveis mais atraentes do ponto de vista
financeiro. Além disso, como ja mencionado, a invasao russa & Ucrania, ocasionou im-
pactos diretos nas exportacgoes de gas e petroleo do governo russo para os paises europeus
dependentes.

De acordo com o (ONS| 2024), no Brasil, ha cerca de 27,53 GW em capacidade in-
stalada de usinas edlicas, com possibilidade de expansao ainda maior com os investimentos
para producao de energia edlica offshore. No que concerna a energia solar fotovoltaica, a

capacidade instalada atualmente é de 10,92 GW, considerando os projetos operacionais.
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Além disso, existe uma expectativa de crescimento substancial nesse segmento até o ano

de 2027, de acordo com as solicitacoes de acesso observadas no ONS.

Figura 1 — Historico e previsao da adicao de fontes renovaveis, por tecnologia, para o
periodo 2015 a 2027 no mundo.
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A Agéncia Internacional de Energia (IEA) conduziu a simulagao de dois cenérios
prospectivos, sendo um delineado como principal, adotando uma postura mais conser-
vadora, e o segundo com uma projecao de crescimento acelerado. Conforme evidenciado
pela [Figura 1] observa-se uma expectativa de crescimento robusta em ambos os cenérios
para as fontes renovaveis, incluindo a energia eélica em terra e fora da costa, bem como a
energia solar, abrangendo tanto a Geragao Distribuida (GD) quanto a Geragao Central-
izada (GC).

Um dos indicadores utilizados para determinar a viabilidade de um empreendi-
mento renovavel é o Custo Nivelado de Eletricidade (LCOE). E uma medida que avalia
todos os custos associados a operacao do parque ao longo de sua vida ttil, como custo
de implantacao e operacao e manutencao. O indicador é utilizado para planejar o nivel
de investimento e normalmente tem dimensao de unidade monetaria por energia, como o
§ /kWh.

Verifica-se que, ao longo dos ultimos dez anos, os projetos de fontes renovaveis
tiveram uma queda expressiva do LCOE, incluindo instalag¢oes edlicas fora da costa. Na
¢ ilustrado o comportamento do LCOE mundial ao longo dos tltimos dez anos

para as fontes renovaveis e6lica e solar.
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Figura 2 — Comportamento do LCOE ($/kWh) para as fontes renovaveis edlica e solar
(2010-2022).
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Fonte: Adaptado de (IRENA| 2023).

Conforme apontado por (IRENA| 2023)), no contexto financeiro, para o periodo
compreendido entre 2021 e 2022, observou-se uma queda de 2% no LCOE para os novos
empreendimentos de energia solar fotovoltaica centralizada e uma redugao mais expressiva
de 5% para os projetos de energia eolica em terra. Por outro lado, registrou-se um
incremento de 5% no LCOE para as novas instalacoes de parques eo6licos em localidades
maritimas. Porém, no cenario de longo prazo, o LCOE desses projetos teve uma queda
significativa conforme indicado na que destaca a variagao para as principais

fontes.

Tabela 3 — Comparagao do LCOE ($/kWh) para Fontes Renovéveis (2010-2022).

Fonte LCOE 2010 LCOE 2022 Variagao
($/kWh) ($/kWh) (%)
Eolica onshore 0,107 0,033 -69,2
Eolica offshore 0,197 0,081 -58,9
Solar fotovoltaica 0,380 0,118 -68,9
centralizada

Fonte: Adaptado de (IRENA|2023).
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Essas variagoes nos custos refletem uma dindmica economica significativa no setor
de energia renovavel, indicando a continua busca por eficiéncia financeira e competitivi-
dade. Essas mudangas, especialmente as quedas nos custos do solar fotovoltaico central-
izado e da energia edlica em terra, sugerem avancgos tecnolégicos e otimizagoes operacionais
que contribuiram para a viabilidade econémica dessas formas de geracao de energia.

Na realidade brasileira, a Empresa de Pesquisa Energética (EPE) empreendeu
analises abrangentes para avaliar os custos associados a implementacao, operacao e ma-
nutencao de tecnologias renovaveis. Essas investigagoes integram o Plano Decenal de
Expansao de Energia 2030 (PDE 2030), proporcionando uma visao prospectiva dos custos
dessas tecnologias ao longo do periodo considerado. Na[Tabela 4]¢ apresentada a avalia¢ao
do investimento inicial (CAPEX) com exclusao dos encargos financeiros durante o periodo
de construgao, além da anélise do custo operacional associado & manutencao dos ativos

éolico (onshore e offshore) e solar.

Tabela 4 — Anélises do PDE 2030 avaliando o investimento inicial (CAPEX) e custos de
Operagao e Manutengao (O&M).

Fonte Capex Oo&M
(R$/kW) (R$/kW /ano)
Eoblica onshore 4.500 90
Eodlica offshore 12.250 490
Solar fotovoltaica 3.200 50

Fonte: Adaptado de ((EPE), [2021D).

Conforme (IRENA| [2018]), os custos de O&M dos parques edlicos onshore podem
representar até 30% do LCOE. Por outro lado, para parques eolicos offshore, devido aos
elevados fatores de capacidade, os custos de O&M sao amortizados pela maior producao
de energia, resultando em uma variagdo de custo que pode situar-se entre 16% e 25%
do LCOE. Essas estatisticas destacam a significativa influéncia dos custos de O&M na
determinacao da viabilidade economica e eficiéncia operacional desses empreendimentos.

Com o intuito de mitigar os custos significativos associados & O&M dos parques
eblicos, a gestao da manutencao direciona esfor¢os para a reducao dos custos globais
do empreendimento ao longo de sua vida 1util. Esta finalidade é alcancada mediante
a implementagao de um eficaz planejamento de paradas de maquinas, estrategicamente

agendadas para periodos de baixa sazonalidade de ventos. Adicionalmente, a execucao da
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manutenc¢ao deve seguir rigorosamente as orientagoes do fabricante, evitando a substitu-
icao de componentes e lubrificantes nao especificados, promovendo, assim, uma prolongada
eficiéncia operacional.

No ambito de uma revisao bibliogréfica, (Pinar Pérez et al., 2013) identificou que
a taxa média de falhas mais significativa ocorre nos componentes do sistema de cont-
role, nas péas e no sistema elétrico de turbinas edlicas. Em uma analise complementar,
(MCMILLAN] [2008)) examinou as principais causas de inatividade de turbinas eolicas na
Alemanha, constatando que a inatividade decorrente de falhas estéd predominantemente
associada a caixa de engrenagem, ao gerador, ao rotor e ao mancal principal da turbina,
representando 67% das ocorréncias. Estas conclusoes destacam a relevancia critica desses
componentes na eficacia operacional de parques edlicos, ressaltando a importancia de es-
tratégias de manutencgao especificas para otimizar a confiabilidade e a disponibilidade do
sistema.

No cenario atual, o Brasil possui uma extensa rede de parques edlicos, muitos dos
quais apresentam uma idade avangada e empregam tecnologias ja obsoletas. Considerando
que os contratos da fonte edlica nos Leiloes tém, em geral, duracao de 20 anos, prazo
equivalente a vida 1til de projeto dos equipamentos, percebe-se que os empreendimentos
em operagao desde os anos 90 ja atingiram essa idade ((EPE), 2021al). Até 2030, mais
de 50 parques alcancarao a faixa dos 20 anos de operacao, representando mais de 600
aerogeradores e de 940 MW de poténcia ((EPE)| 2021a).

A eficiéncia dessas instalagoes é diretamente afetada pela qualidade da manutencao
empregada nas maquinas. Nesse contexto, a adocao de ferramentas preditivas pode trazer
previsibilidade a gestao operacional, proporcionando uma abordagem proativa na identifi-
cacao de falhas potenciais, permitindo intervengoes antes que ocorram falhas catastroficas.

A busca pela eficiéncia na gestao da manutencao inclui, ainda, a provisao de re-
dundancia nao apenas nos componentes associados aos aerogeradores, mas também na
infraestrutura da rede de média tensao. Esta redundancia engloba dispositivos como
para-raios, cadeia de isoladores, linhas de média tensao e baterias, contribuindo para a
confiabilidade e disponibilidade continuas do parque edlico. Essas praticas nao apenas
visam a otimizacao dos custos, mas também a maximizacao do desempenho e da dura-
bilidade do empreendimento, alinhando-se com as metas de sustentabilidade e eficiéncia

energética.
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Dessa maneira, é essencial a busca por ferramentas que maximizem a producao da
energia edlica com seguranca, confiabilidade e disponibilidade. Nesse contexto, a imple-
mentacao de sistemas avancados de monitoramento, como solugoes baseadas em Internet
das Coisas (IoT) e andlise de dados em tempo real, emerge como uma abordagem cru-
cial. Essas tecnologias possibilitam a deteccao precoce de falhas, permitindo a intervencao
proativa e a redugao do tempo de inatividade das méquinas.

Além disso, a proposta desse estudo visa utilizacao de sensores e equipamentos ja
existentes no parque edlico, reduzindo bastante o custo para implementacao dos mode-
los de aprendizagem. As estratégias de manutencao preditiva, baseadas em algoritmos e
aprendizado de méquina, podem entao ser empregadas para antecipar potenciais proble-
mas, otimizando os intervalos de manutencao e estendendo a vida tutil dos componentes.
A integracao dessas ferramentas nao apenas aprimora a eficiéncia operacional dos par-
ques eélicos, mas também contribui para a sustentabilidade e competitividade continuas

do setor de energia renovavel.

1.3. Nocoes gerais de energia edlica

Os sistemas edlicos sao caracterizados pela sua capacidade de transformagao da
energia mecanica derivada do vento em energia elétrica. O vento pode ser definido como
a deslocacao de gases atmosféricos em grande escala causada por diferencas na pressao
atmosférica e pelo aquecimento desigual do planeta. De acordo com (PINTO)] [2013),
somente aproximadamente 3% a 5% da radiacao solar incidente é transformada em en-
ergia cinética capaz de impulsionar o movimento atmosférico por meio de variagoes de
temperatura, estabelecendo assim o fundamento para a energia edlica.

Dessa corrente, apenas uma fragao pode ser efetivamente capturada como energia
edlica, utilizando aerogeradores instalados em altitudes elevadas. Nesse contexto, diversas
forcas atuam nas massas de ar na atmosfera como a forca do gradiente de pressao, de
Coriolis, centrifuga, atrito e a da gravidade. Dessa maneira, para facilitar as modelagens
matemaéticas que visam representar o comportamento dessas for¢as na natureza, o vento
¢ modelado como correntes continuas de parcelas de ar (PINTO), 2013]).

Um dos interesses em desenvolver sistemas edlicos é a produgao da energia elétrica
de maneira eficiente, segura e confiavel. No ambito da questao energética, sabe-se que o

ar em movimento contém energia cinética, que posteriormente é convertida em energia
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elétrica com a utilizacao de aerogeradores. Considerando um aerogerador de trés pas,
pode-se supor que a massa de ar m ira atacar o bloco, com uma velocidade v de forma

perpendicular, dessa maneira a energia cinética ¢ dada por,

1
E. = §mv2, (1.1)

Nota-se que a energia cinética aumenta com o quadrado da velocidade, de forma
que se duplicarmos a velocidade, a energia cinética ird quadruplicar. Do ponto de vista
da poténcia, é necessario avaliar a variacao da energia cinética no tempo, ou seja, avaliar
a taxa de variagao.

oE., 1. ,

p_ _ L. 1.2

Em que m pode ser definida como uma parcela da massa fluindo no tempo. Con-

siderando que a vazao de um fluxo de massa pode ser calculada pela densidade do fluido

(ar>7

m = pAuv, (1.3)

Entao,

P %( Avp?, (1.4)

Dessa maneira, a poténcia por unidade de area é calculada por,

1
Puisp = 5,01)3. (1.5)

Nesse momento, fica evidente que a poténcia disponivel no vento é diretamente
proporcional ao cubo da velocidade do ar, significando que a se a velocidade do vento
dobrar, a poténcia disponivel aumentara oito vezes.

Um aspecto importante no estudo da energia eolica consiste na compreensao da
natureza estocéastica do vento, ou seja, sua manifestacao de maneira aleatoria e sua suscep-
tibilidade a diversas influéncias naturais, tais como temperatura e pressao local. Quando

uma variavel se manifesta de maneira continua, mas apresenta um comportamento es-
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tocéstico, torna-se vantajoso realizar uma discretizacao para facilitar a anélise do com-
portamento do vento (PINTO) 2013).

Para avaliar o comportamento do vento em um local, é comum a utilizacao da
distribuicao de Weibull, uma abordagem estatistica amplamente empregada em estudos
de recursos edlicos. A distribuicao de Weibull é particularmente eficaz na modelagem da
velocidade do vento, oferecendo uma representacao flexivel das caracteristicas de sua dis-
tribuicao de probabilidade. Além disso, a implementagao pratica desses modelos muitas
vezes se beneficia de ferramentas computacionais, como evidenciado em abordagens con-
temporéaneas que empregam linguagens de programagao como Python para analise de
dados e simulacao de recursos eélicos.

A expressao analitica da distribuicao de Weibull é dada por,

ok
w=g(2) e KE) } | o
Em que,
e v: velocidade média do vento (m/s);
e ¢: parametro de escala (m/s);

e k: fator de forma (adimensional);

Fixando o parametro de escala e variando o fator de forma, pode-se verificar o
comportamento da curva de Weibull, conforme ilustrado na [Figura 3| Para k=1, nota-se
que a curva apresenta uma caracteristica semelhante de uma exponencial em decaimento;
para k=2, a curva apresenta um comportamento de distribuicao distorcida com cauda
tendendo para direita, com ventos moderados em que as velocidades mais frequentes
estdo em uma faixa de valores entre 4,5 e 7,5 m/s; ja para k=3, a fun¢ao apresenta um
comportamento semelhante a uma fungao normal, com uma densidade de probabilidade
mais intensa na faixa de velocidade de 5,0 a 11 m/s.

Com relacao a velocidade média anual, o seu calculo pode ser realizado utilizando

a distribuicao de Weibull da seguinte maneira,

Vanual = /Oo Uf(U) dU, (17)
0
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Figura 3 — Funcao de Weibull analisando a variagao do valor do fator de forma.
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Fonte: proprio autor.

Na pratica, tém-se distribuicoes discretas da velocidade média do vento em classes

de 1 m/s. Dessa maneira, pode-se aproximar a velocidade média anual para,

Vanual = Zmamvf(v)a (18)
v=0

Na [Figura 4] é ilustrado o comportamento da distribui¢ao do vento em uma cidade
da Holanda no ano de 2020.

E interessante, ainda, citar de maneira breve, o conceito do Limite de Betz. Esse
conceito prova matematicamente a maxima eficiéncia teérica que uma turbina eélica pode
atingir na conversao de energia do vento em energia mecénica. A prova matematica
nao sera descrita por completo nesse estudo, porém pode-se provar que o valor maximo
que uma turbina edlica pode retirar da poténcia P disponivel do vento é de 59,3%. Os
fundamentos para realizar a prova matematica sao descritos a seguir.

Assume-se que a velocidade média do vento através do rotor é a média das veloci-
dades uq, antes da turbina, e da velocidade o, apds a passagem pela turbina. A massa

de ar através da secao plana do rotor é descrita por,
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Figura 4 — Curva de distribuicao do vento na cidade de Wageningen, Holanda, em 2020.
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my = PAM +:U’2’
2

Dessa forma, a poténcia do rotor é dada por,

1 +
o= o () (- ).

Apo6s manipulagoes matematicas diversas, tém-se que,

P, 16
= — =59, 3%.
Piisp 27 3%

1.3.1. As turbinas edlicas

(1.10)

(1.11)

Como descrito anteriormente, as turbinas edlicas sao equipamentos desenvolvidos

para converter a energia do vento em energia elétrica, utilizando um gerador elétrico

acoplado. Este processo ocorre inicialmente nas pas da turbina, que capturam a energia

cinética do vento e a converte em energia mecanica. A rotagao resultante é entao trans-

ferida ao gerador elétrico, onde ¢é transformada em eletricidade e em seguida transmitida

para rede elétrica. Na [Figura 5| é ilustrado o principio dessa conversao.



33

Figura 5 — Principio da conversao de energia cinética em energia elétrica.
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O design das turbinas edlicas é otimizado para maximizar a eficiéncia na conver-
sao de energia, levando em consideragao fatores como a velocidade do vento, a area de
varredura das pés e a poténcia gerada. As turbinas podem ser do tipo eixo horizontal
ou eixo vertical, sendo a primeira mais comum nos projetos eolicos de grande porte. A
turbina de eixo horizontal tem diversas vantagens como o acesso a ventos com velocidades
mais altas devido a altura da torre e uma elevada eficiéncia devido ao angulo de ataque
do vento nas pas (perpendicular).

O aerogerador propriamente dito, é a combinacao de diversos componentes como a
turbina eolica, a torre, nacele, unidades meteorologicas (anemoémetro e windvane), gerador
elétrico, sistemas de controle de yaw e pitch, cubo, pas e caixa de engrenagem. Na[Figura
[6], é ilustrado de maneira geral, os principais elementos que compde um sistema de geragao
edlico.

As torres sao responsaveis por prover a estrutura civil necessaria para sustentar
as demais partes do aerogerador, normalmente sao construidas em concreto, ago ou um
hibrido dos dois materiais. Esse tipo de torre recebe o nome de tubular conica, devido ao
seu formato geométrico. No passado, nas fases iniciais do emprego comercial de aerogera-
dores, as chamadas torres trelicadas foram empregadas em diversos projetos; entretanto,
devido ao avanco da tecnologia estrutural, elas cairam em desuso nos projetos comerciais
mais recentes.

A nacele é uma estrutura montada na parte superior da torre para abrigar o gerador

e a caixa de engrenagem. H& aerogeradores que nao dispoem de caixas de engrenagem
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Figura 6 — Principais componentes de um aerogerador on-shore.
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devido a tecnologia do gerador e isso ird influenciar diretamente no tamanho da nacele.
O sistema que controla a direcao na qual a turbina esté posicionada encontra-se dentro
da nacele e é chamado de controle yaw. O material que constitui o freio da turbina é
fabricado em ago e é utilizado em paradas de emergéncia ou de manutencao.

Na parte superior de nacele encontram-se as unidades meteorologicas, responséaveis
por monitorar dados essenciais para o sistema de controle da turbina. Dentre os equipa-
mentos, tem-se o anemometro, responsavel pela medicao da velocidade do vento e o wind-
vane que verifica a direcao do vento.

Nos aerogeradores que necessitam elevar a velocidade de rotacao do eixo do ger-
ador, localizado na parte interna da nacele, hd a chamada caixa de engrenagem, que é
responsavel por realizar a transicao da velocidade baixa da turbina para a elevada ve-
locidade requisitada pelo gerador. Em tais situagoes, o sistema de engrenagem requer
adequada lubrificacao e refrigeracao para assegurar um desempenho eficiente. A lubri-
ficacao dessa unidade deve ser conduzida utilizando o 6leo especificado pelo fabricante,
seguindo rigorosamente as diretrizes delineadas no manual de manutengao. O uso de 6leo

divergente das recomendagcoes ou a execucao de procedimentos de manutencao inadequa-
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dos podem resultar na reducao da vida 1til das engrenagens, aumento de temperaturas
indesejadas e, em cenarios mais adversos, danos substanciais & caixa de engrenagem.

A ocorréncia de danos graves a caixa de engrenagem em sistemas edlicos pode
ter impactos significativos para o empreendimento e resultar em prejuizos financeiros
consideraveis. A caixa de engrenagem desempenha um papel central na transmissao
eficiente de energia do rotor para o gerador, e danos a esse componente essencial podem
levar a uma redugao drastica na eficiéncia do sistema. O reparo ou substituicao de uma
caixa de engrenagem danificada geralmente envolve custos elevados, incluindo despesas
com pecas sobressalentes, mao de obra especializada e tempo de inatividade da turbina
para a realizacao das operagoes de manutencao.

Além disso, a interrupc¢ao da geracao de energia edlica durante o periodo de reparo
pode resultar em perdas financeiras decorrentes da falta de producao de eletricidade,
afetando diretamente os retornos financeiros do investimento na instalacao. Portanto,
é crucial a implementacao de praticas de manutengao preditivas com a finalidade de
minimizar os riscos do empreendimento.

Assim como a caixa de engrenagem, o gerador elétrico alocado na nacele também
tem um elevado custo financeiro, afinal, é a maquina responsével pela producao da energia
elétrica. As méquinas elétricas, fundamentais para a fabricagao dos geradores empregados
nos sistemas eolicos, podem ser classificadas como assincronas ou sincronas. A méquina
assincrona, também conhecida como maquina de inducgao, manifesta suas caracteristicas
quando é acionada por uma for¢ga motriz externa, como a turbina, com velocidade supe-
rior & sua velocidade sincrona (ng,.). Nesse momento, ocorre a inversao do sentido do
conjugado, resultando em seu funcionamento como um gerador.

Na méquina de indugao, o movimento relativo do rotor em relagao ao campo mag-
nético do estator que produz uma tensao induzida em uma barra do rotor (CHAPMAN]
2013). Dessa maneira, cada condutor do rotor percebe esse campo variavel no tempo, per-
mitindo a circulagao de correntes, surgidas por inducao quando os condutores estao em
curto-circuito (PINTO, 2013). H4a dois tipos de méaquinas de indugao, as com estrutura
de rotor bobinado e as gaiolas de esquilo.

Nos sistemas edlicos, os geradores de indugao com rotor bobinado e as maquinas
sincronas sao os tipos de geradores frequentemente utilizados no mercado. Dentre as tec-

nologias empregadas pelos fabricantes, destaca-se a do gerador de indugao duplamente
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alimentado (DFIG), caracterizado pela alimentacdo simultanea no estator e no enrola-
mento do rotor da maquina.

As maquinas elétricas e a caixa de engrenagem constituem o cerne deste estudo,
que visa a avaliagao preditiva da temperatura nos componentes cruciais desses equipamen-
tos. A realizacao de anélises preditivas em grandes montantes de dados nao é algo trivial,
dessa maneira, a aprendizagem de maquina emerge como uma ferramenta crucial na iden-
tificacao de falhas nos aerogeradores. A complexidade dos aerogeradores e a quantidade
volumosa de dados gerados durante sua operacao tornam desafiador o monitoramento

manual eficaz para deteccao precoce de falhas.

1.4. Objetivos da dissertagao de mestrado

No contexto de uma gestao da manutencao mais eficiente, emerge a necessidade da
utilizagao de técnicas preditivas de baixo custo de implementacao visando a antecipacao
da temperatura em componentes criticos do aerogerador, como a caixa de engrenagem e o
gerador. Os algoritmos de aprendizagem foram escolhidos como técnicas preditivas devido
a sua comprovada eficacia em resolver problemas complexos, aliada & sua implementacao
em linguagem de programacao de alto nivel. A metodologia proposta visa empregar méto-
dos de regressao miultipla linear, aumento de gradiente extremo (XGBoost) e rede neural
recorrente como modelos preditivos, com auxilio dos graficos de controle para avaliagao
de desvios de temperatura. Para isso sao utilizados os dados do sistema de supervisao
de trés aerogeradores de um parque edlico localizado no nordeste do Brasil, os dados sao
tratados previamente visando a representacao em regime de operagao normal, sendo, em
seguida, divididos em conjuntos de treino, teste e validagao para a parametrizacao dos
modelos de aprendizado.

Também é apresentada uma anéalise para escolha dos aerogeradores do estudo com
base na producao global das maquinas, isso é feito com o célculo corrigido da velocidade
para densidade do fabricante e com a técnica de interpolagao para encontrar o valor de
poténcia associado a cada velocidade corrigida. A escolha de maquinas com comporta-
mentos diferentes para a aplicacdo dos modelos construidos visa avaliar se ha variagoes
relevantes no desempenho dos modelos de aprendizagem dado os comportamentos de

temperaturas distintos.
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Realizada a aplicacao dos modelos nos dados, obtém-se os resultados das métricas
de desempenho e os modelos aplicados as trés maquinas sao comparadas entre si para cada
componente de analise, no caso, o rolamento da caixa de engrenagem e o rolamento drive-
end do gerador. A ideia é analisar o comportamento dos modelos perante sua aplicagao
nos componentes citados a fim de identificar qual modelo tem melhor desempenho sob a
6tica do coeficiente de determinagao e das métricas de erros. Este processo permite uma
avaliagao abrangente da eficacia dos modelos propostos na antecipacao de anomalias de
temperatura, contribuindo para aprimorar a gestao da manutengao em parques edlicos.
De maneira geral, o diagrama de blocos representado pela ilustra as etapas para

construcao do algoritmo de detecgao de faltas.

Figura 7 — Representagao em diagrama de blocos do algoritmo desenvolvido para detecgao
de falhas em componentes do aerogerador.
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Considerando as informagoes apresentadas até o momento, é possivel resumir a

seguir os objetivos e as proposi¢oes desta Dissertacao de Mestrado:

1.5.

Propor uma metodologia para identificacao de anomalias em aerogeradores visando
a antecipacao da temperatura em componentes criticos da maquina, com baixo custo

para desenvolvimento e aplicacao;

Modelar e aplicar os algoritmos de aprendizagem nos dados tratados das maquinas,
comparando os valores das temperaturas previstas com as temperaturas reais medi-

das a fim de identificar anomalias com o auxilio da teoria dos graficos de controle;

Avaliar o resultado dos modelos de aprendizagem aplicados aos componentes em
estudo, sob a oOtica das métricas de desempenho, e, ainda, realizar a comparacao

entre os modelos aplicados nas trés maquinas para cada componente analisado.

Organizacao textual
O trabalho desenvolvido esté organizado nos seguintes capitulos:

Capitulo 2: Sao apresentados os conceitos e aplicagoes gerais de Aprendizagem de
Maquina (AM), juntamente com as suas categorias e caracteristicas principais. Em
seguida, sao discutidos os principais métodos de regressao, destacando os fundamen-
tos teoricos dos modelos aplicados; para finalizar, sao explorados os fundamentos

do modelo de ensemble e da rede neural recorrente.

Capitulo 3: E apresentada uma nova proposta de metodologia para identificacio
de falhas em aerogeradores. Sao discutidos os aspectos que permeiam a manutengao
preditiva, bem como a coleta, organizagao e limpeza dos dados SCADA visando uma
execucao correta dos modelos de previsao. Ainda, é realizado um breve estudo de
producao de energia dos aerogeradores para definicao das maquinas que serao avali-
adas. Em seguida, sao definidos os parametros de entrada dos modelos baseando-se

em analises de correlacao das varidveis e revisoes da literatura.

Capitulo 4: Sao aplicados os trés modelos de aprendizagem para antecipacao da
temperatura no rolamento da caixa de engrenagem e no rolamento drive-end do ger-

ador. E realizada uma avaliacio dos resultados obtidos, avaliando o desempenho de
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cada modelo sob a 6tica do coeficiente de determinacao e das métricas de avaliagao.
Em seguida, sao definidos os limites de controle com base na teoria de graficos de

controle para identificacdo de anomalias nas maquinas.

e Capitulo 5: Sao apresentadas as conclusoes gerais da dissertacao, bem como sug-

estoes de trabalhos futuros.
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2 NOCOES INICIAIS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Neste capitulo sao apresentados conceitos e aplicagoes de Aprendizagem de Maquina,
incluindo uma introdugao a evolucao da coleta de dados em massa, juntamente com as
categorias de aprendizagem e suas caracteristicas. Em continuidade, sao descritos os
principais métodos de regressao, abordando o conceito de correlagao para avaliagao das
variaveis em um conjunto de dados. Adicionalmente, sao discutidos os aspectos teéricos
dos modelos de regressao utilizados no estudo, iniciando com uma breve apresentacao do
modelo de regressao multipla linear, abrangendo topicos como analise residual e o método
dos minimos quadrados. Posteriormente, sao explorados os fundamentos do modelo XG-
Boost, destacando técnicas como bagging, boosting e stacking, e, por fim, sao abordados

os conceitos do método de memoria curta de longo prazoE] (LSTM).

2.1. Aspectos gerais

Durante a era digital, a coleta de dados tornou-se presente no dia a dia da popu-
lagao, ainda que de forma imperceptivel. Nos grandes centros, usuarios estao conectados
por meio de celulares, computadores e tablets. Dados sao coletados em proporgoes colos-
sais de forma ininterrupta, as grandes empresas de tecnologias tém acesso aos gostos
culinérios, as escolhas, as doencas, as atividades de lazer, tudo que se compra ou que
se pensa em comprar, organizado por faixa etaria, sexo, localizacao, entre tantas outras
caracteristicas.

A utilizacao dos modelos de aprendizagem de maquina tem uma forte dependéncia
da base de dados que esta sendo empregada. Foi justamente devido a alta capacidade de
coleta de dados em tempo real associada ao grande poder de computacao e armazenamento
de dados, que tornou a AM relevante nos ultimos anos (NG| 2017).

A aprendizagem de méaquina (em inglés, machine learning), é um ramo da in-
teligéncia artificial (IA) que utiliza algoritmos para imitar o comportamento do ser hu-
mano, possuindo regras programadas. E, através da grande quantidade de dados presente
e disponivel, é considerada uma tecnologia disruptiva devido a sua capacidade de solu-

cionar problemas complexos.

2Long Short Term Memory
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A primeira pessoa a utilizar o termo machine learning foi Arthur Samuel em 1959.
De acordo com o cientista, a aprendizagem de maquina é a area de estudo que fornece
aos computadores a capacidade de aprender sem serem explicitamente programados para
tal. Nos primordios do desenvolvimento de AM, havia cientistas com habilidades para
tratar e trabalhar com os dados de entrada dos modelos e existiam maquinas com capaci-
dade computacional para realizar testes, entretanto o conhecimento da area e as técnicas
existentes ainda eram rudimentares (SAMUEL}, 1959).

Atualmente, com o desenvolvimento das técnicas e linguagens de programacao as
técnicas de AM sao utilizadas para identificar objetos em imagens, transcrever discursos
em texto, descobrir publicacoes ou produtos de interesse do usuario e selecionar resultados
relevantes em uma pesquisa (LECUN; BENGIO; HINTON] 2015)).

As trés principais categorias dos algoritmos de AM sao (JORDAN; MITCHELL)
2015):

e Supervisionada: Nesta abordagem, o modelo é treinado em um conjunto de dados
rotulados (com respostas corretas conhecidas) e, em seguida, é capaz de fazer pre-
visoes precisas em novos dados nao vistos, com base no que aprendeu durante o

treinamento.

e Nao supervisionada: Neste tipo, o modelo é treinado em um conjunto de dados nao
rotulados, sem respostas corretas conhecidas, e busca identificar padroes e estru-
turas nos dados por conta propria. E frequentemente usada em tarefas de analise

exploratoria de dados e pré-processamento.

e Reforcada: Neste caso, modelo é treinado a tomar decisdoes em um ambiente em
constante mudanca, com o objetivo de maximizar uma recompensa ao longo do
tempo. O modelo é recompensado quando toma a decisao correta e punido quando
toma a decisao errada (regularizagao), e ajusta sua estratégia de decisao com base

nos resultados obtidos. E frequentemente usada em aplicacdes de jogos e robética.

As divisoes das categorias estao ilustradas na [Figura 8 indicando uma aplicagao
de nao supervisao com clustering, supervisao com uma fronteira bem definida e aplicagao
de aprendizagem por reforco.

A aprendizagem supervisionada é uma técnica que envolve treinar um modelo a

aprtir de dados jé rotulados. Nesse tipo de abordagem, o modelo é exposto a exemplos de
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Figura 8 — Divisao das trés categorias de aprendizagem de méquina: nao supervisionada,
supervisionada e reforcada.
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Fonte: Adaptado de (REINFORCEMENT.. .| 2021)).

entrada e saida, para que possa aprender a mapear as entradas para as saidas desejadas.
O objetivo é fazer com que o modelo generalize para novos exemplos nao vistos anterior-
mente e seja capaz de produzir uma saida correta para essas entradas. Existem diversos
modelos que sao baseados em supervisao, como regressao linear, nao linear e logistica, Re-
des Neurais Artificiais (RNA), K-vizinho mais proximo (KNN), Méaquina Vetor Suporte
(SVM), arvores de decisdo, entre outras aplicagoes.

A aprendizagem nao supervisionada é bastante utilizada nos modelos de classifi-
cacao, pois nao ha conhecimento a respeito das caracteristicas ou réotulos dos dados que
estao sendo trabalhados. A ideia da classificagao é agrupar instancias, de forma que
os prototipos que ficarem no mesmo grupo (cluster) sejam semelhantes entre si e sejam
distintos dos prototipos de outros clusters.

Para definir o pertencimento ou nao de uma amostra de dados a um grupo e como
os grupos podem ser divididos em um ou mais, as distancias inter-cluster e a distancia
intra-cluster sao utilizadas, conforme indicado na

Quanto menor a distancia intra-cluster, melhor, pois os dados que pertencem a um
mesmo grupo estao mais condensados; e quanto maior for a distancia inter-cluster, melhor,

pois os grupos estao separados o suficiente para nao causar problemas de pertencimento.
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Figura 9 — Distancias utilizadas para definir pertencimento dos grupos em algoritmos de
classificagao.
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Neste trabalho, o foco estard no emprego de métodos de regressao, que tem como
base algoritmos supervisionados, aplicados na identificagao de falhas em aerogeradores.
Dessa forma, sao conhecidos os rotulos dos dados de entrada e de saida desejados, sendo

as previsoes realizadas através da série historica de dados disponiveis.

2.2. Meétodos de regressao

A regressao é uma técnica estatistica que visa identificar a relacao entre variaveis
dependente e independentes (SOTO, . Com base nessas relagoes, busca-se realizar
previsoes ou inferéncias a respeito da varidvel dependente.

O uso da técnica de regressao pode ser usado tanto para entender a relagao entre os
rotulos (correlagao), como para prever valores futuros com base nas variaveis de entrada.
Dentre as principais técnicas de regressao, incluem-se a regressao linear simples, arvores de
decisao, redes neurais, métodos de boosting, regressao multipla linear, método de memoria
curta de longo prazo, entre outros.

Diversas sao as aplicagoes de AM com foco em regressao, por exemplo,
SWATULA; PUGH; PRABHUJ 2022) estudou a previsao do consumo de energia através

de dados do Departamento de Energia dos Centros Industriais (IACs), utilizando técnicas

como regressao miltipla linear, arvore de decisoes randomicas e aumento de gradiente
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extremo com a finalidade de realizar um levantamento geral do consumo de energia das
induastrias do banco de dados e identificar novas oportunidades na eficiéncia energética.

Em (NG; LIM| 2022) foi proposta a aplicagao de técnicas de AM para previsao
da temperatura do 6leo da gearbor de aerogeradores, nesse trabalho foram utilizadas
trés técnicas, k-vizinho mais préoximo, XGBoost e redes neurais para realizar a previsao.
As técnicas sao comparadas entre si através de métricas e, ainda, é realizada a anélise
de componente principal e correlacao de Pearson para avaliar quais variaveis tem maior
importancia para o modelo de previsao.

A vantagem de utilizar métodos de regressao esta na acessibilidade de interpretacao
dos resultados, na alta capacidade de resolucao de problemas complexos, na flexibilidade
devido a quantidade de técnicas disponiveis e na utilizagao de dados historicos (rotulados)
tornando capaz estimar saidas futuras.

Para definir quais serao as variaveis de entrada para um modelo de regressao é
interessante a execugao de andalises para identificar as correlagoes que os rétulos possuem
entre si, dessa forma as variaveis de entradas podem ser melhor alocadas para produzir um
resultado de saida mais assertivo. Dentre as analises, incluem-se a covariancia, correlacao
de Pearson, tabelas de contingéncia, estatistica Chi-square, entre outras. Ainda, a escolha
da técnica depende do tipo de variavel que esta sendo avaliada, podendo ser categoérica
ou quantitativa.

No caso dos aerogeradores, os dados obtidos através do sistema SCADA sao em
sua maioria quantitativos, como temperatura, pressao, velocidade, rotacao do rotor, entre
outros. Dessa forma, as analises de correlagao podem ser direcionadas para associacoes
quantitativas, através de graficos de dispersoes, analises de covariancias e correlagao sim-

ples.

2.2.1. Correlagao de Pearson

Uma das métricas de correlacao mais utilizadas é o coeficiente de Pearson, que
mede a associagao linear entre duas variaveis (KIRCH| [2008)). Este coeficiente pode ser

definido por

Ty = 2o (@i — T)(yi — §)
v \/Z:L:1<5Uz — [f)Q(yi _ g)Q’ (2.1)
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onde n é o numero total de amostras e T e y sao as médias aritméticas de ambas as
variaveis. Nessa métrica, o resultado do coeficiente pode variar de -1 (correlagao in-
versamente proporcional) a 1 (correlagao diretamente proporcional). Na |[Figura 10| sdo

ilustrados diferentes tipos de correlacao entre variaveis.

Figura 10 — Resultados da correlagao de Pearson para duas variaveis.
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Fonte: Adaptado de (HELLIWELL et al.l 2020).

O uso da avaliacao da correlagao entre as variaveis para o emprego de métodos
de aprendizagem voltados para regressao é essencial para identificar quais as melhores
variaveis podem ser alocadas como de entrada buscando obter resultados com menores
erros na saida do modelo. Ainda, o uso da correlagao pode ser utilizado para preencher
valores nao existentes (ou nao medidos) na amostra ou no conjunto de dados, permitindo
que os dados possam ser melhor aproveitados mantendo um nivel de assertividade com

relacao ao conjunto original.

2.3. Regressao mailtipla linear

A regressao multipla linear é um modelo que visa avaliar a relacao de duas ou mais
variaveis independentes e uma variavel dependente, ajustando uma equagao linear aos
dados do conjunto. Cada variavel de entrada x esta relacionada com a varidvel de saida

y, conforme indicado pela equacao linear

y=>b+airy + asxrs + ... + a,x, +€, (2.2)

em que b é o coeficiente linear, aq, ao, ..., a, sao os coeficientes angulares e € é
o erro. O fundamento da regressao multipla linear é encontrar o coeficiente linear e os
coeficientes angulares, buscando minimizar o erro. O valor 6timo dos parametros a e b

sao encontrados quando é definido um valor aceitavel para o erro.
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Para avaliar o quao preciso é o modelo de regressao linear miltipla pode-se utilizar
a técnica de Analise Residual. A diferenga entre o valor real de y e a previsao do valor g

¢ o valor residual e. O coeficiente de determinacao do modelo preditivo R? ¢ obtido por

u
RP=1-- 2.3
. (2:3)
em que
N
U= Z(y - Z})27 (24)
=1
(]

&

v=ly-77 (25)

i=1
Nestas equacoes, ¥ ¢ a média do vetor y, N é quantidade de pontos de saida, o parametro
u é o valor residual da soma dos quadrados e o parametro v é a soma total dos quadrados.
De forma ideal, o interesse é que essa diferenca seja minima e que o valor previsto seja
igual ao valor real, nesse caso ideal, R? sera igual a 1.

Duas técnicas sao comumente utilizadas para implementacao do modelo de re-
gressao multipla linear: o método dos minimos quadrados e o gradiente descendente.
Sendo o primeiro método mais preciso, porém custoso computacionalmente e o segundo
mais flexivel em termos de custo computacional, obtendo uma precisao aceitavel para cer-
tas aplicagoes. Nesse estudo, serd adotado o método dos minimos quadrados utilizando a

biblioteca do scikit-learn em Python para realizar as simulagoes.

2.3.1. Método dos Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados é uma técnica de otimizacao matemaética que
procura encontrar o melhor ajuste para um conjunto de dados buscando minimizar a soma
dos quadrados das diferencas entre os valores estimados e os dados observados.

O Método dos Minimos Quadrados (MMQ) tem sua origem no estudo dos valores
méximos e minimos de fungoes reais, mais precisamente, na determinagao dos pontos min-
imos de uma fungao que representa o desvio estimado na busca pelo ajuste (ALMEIDA|
2015). Na definigao de (TORRES, 2018), dado um conjunto de n pontos {(x;,y;) € R*}™,
e uma familia de fungoes I' = {f : R — R;y = f(z)}, o problema de ajuste de curvas

consiste em encontrar uma funcao da familia I' que melhor se ajusta aos pontos dados e
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que nao necessariamente os interpola. Dessa forma, busca-se encontrar uma funcao f € I’

tal que f(x) resolva o seguinte problema de minimizagao,

n

r(b,a) = Z(yZ —b—awx;)? — min, (2.6)

i=1

A funcao objetiva é chamada de residuo e consiste na soma dos quadrados das
diferengas entre a ordenada y; e o valor da fung¢ao procurada f(z;). Dado que a fungao
de residuo é uma fungao quadratica, entao seu minimo ird ocorrer quando o gradiente for

zero, dessa maneira, obtém-se as seguintes derivadas parciais.

=2 Z —b—ax;) =0, (2.7)

:—22 i — b —ax;)x; =0, (2.8)

Tendo em vista que,

n

Z( — ax;) Zyz Zb— Zawi, (2.9)

=1 i=1

n

> (yi—b—ax) = Zy —nb— (Zx) a, (2.10)

i=1

E que,

> (v —b—az)w; Z:ry (;x)b—<2x2> a, (2.11)

=1 =1

Dessa forma, observa-se o seguinte sistema de equagoes a ser resolvido,

n n
: b :
i=1 _ =1
n n - n
2 a
=1 =1 =1

(2.12)

Este sistema linear de duas equagoes e duas incognitas admite uma tinica solugao

quando o determinante da matriz de coeficientes for nao nulo (TORRES, [2018), ou seja,
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n n 2
anf - (Z a:z) # 0, (2.13)
A solugao do sistema pode ser obtida de forma simples ao utilizar a regra de Cramer

para solugoes de sistemas lineares, como segue,

n

p— =1 : z‘:1n i:12 , (2.14)
i=1 i=1

n

nzxzyz - Ziﬁzzyz
=1 i=1 =1

Para fins de entendimento, observe uma variagao mais simples da Equacao [2.2]

a (2.15)

Note que para cada x, ha um valor de y associado em que o objetivo é descobrir os valores
de a e b de tal forma que a soma do erro quadratico é minimizada.

Por exemplo, considerando i = 3 é obtida a seguinte equagao em formato matricial:

(1 Ty 1 €1
yo| =@ |zo| +O 1| + |e] (2.16)
(7 T3 1 €3
que pode ser modificada para:
Y1 1 z ) €
Yo| =M |1 x9 + |ea] s (2.17)
a
Ys 1 xs3 €3
ou, de forma mais compacta, tem-se
Y=X3+e (2.18)

Para isolar beta, que contém as informacoes de intersecgao e coeficiente angular, é

necessario realizar operagoes matriciais que envolvem transposicao e inversao de matriz,
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resultando em

B=(XXT)"1XTy. (2.19)

A razao por tras do Método dos Minimos Quadrados ter um custo computacional
mais elevado é devido a essa inversao matricial. E, ainda hé& a possibilidade da matriz
X XT nao ter inversa, que pode acontecer quando houver uma relacao linear exata entre

as colunas de X.

2.4. Fundamentos do aprendizado conjunto

O aprendizado conjuntoff] é o processo de construcao de um modelo complexo de
aprendizado de maquina, combinando varios estimadores de base como blocos de con-
strugao. O principal objetivo desse método é obter um modelo de aprendizado de maquina
resultante que seja mais eficiente e mais robusto do que seus componentes.

Nos métodos de aprendizado conjunto, muitas vezes os modelos bésicos escolhidos
tendem a ter um desempenho insatisfatorio por conta prépria e sao normalmente referidos
como aprendizes fracos. A preferéncia pela utilizacao de aprendizes fracos se fundamenta
na eficiéncia computacional durante a implementacao do modelo. A combinacao de apren-
dizes fortes nao necessariamente torna o modelo resultante mais eficiente.

Trés métodos comuns de agrupamento serao discutidos a seguir: bagging, boosting

e stacking. Esses métodos sao a base da formacao do algoritmo XGBoost.

2.4.1. Bagging

O Boostraping Aggregating, conhecido como bagging, ¢ um método de conjunto que
combina os conceitos de bootstrapping e agregacao. Os métodos de bagging usam apren-
dizes fracos como modelos bésicos que sao complexos e tendem a sofrer de alta variancia
(BREIMAN| |1996)). Sua fraqueza como modelo se deve ao fato de serem construidos com
apenas um subconjunto das variaveis de entrada disponiveis e em um subconjunto dos
dados de treinamento devido ao bootstrap.

O bootstrap é uma técnica estatistica de re-amostragem com reposicao utilizada

para estimar a distribuicao de uma estatistica amostral. Essa técnica permite obter uma

3 Ensemble Method
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estimativa da variabilidade e incerteza dos parametros estimados a partir de uma amostra
de dados, sem assumir uma distribuicao especifica dos dados populacionais.

Por sua vez, o bagging utiliza o conceito do bootstrap para realizar as amostragens
aleatorias em paralelo. Cada um dos modelos base é treinado independentemente dos
outros e utilizando apenas um subconjunto das variaveis originais. A ideia conceitual do

funcionamento do método de bagging pode ser observado na [Figura 11|

Figura 11 — Diagrama explicativo do método de bagging.

. .
. Amostras o Arvores de decisdo ajustadas para Floresta aleatéria
Conjunto de Variaveis P
- separadas . as amostras e apenas com as (montada como a média das
dados inicial . escolhidas o . . o
aleatoriamente variaveis selecionadas arvores de decisao)

Fonte: Adaptado de (ROCCAL 2019).

Como exemplo, pode-se pensar em um conjunto de treinamento com 1000 linhas
para produzir o método de floresta aleatéria. A floresta é composta por diversas arvores
de decisao, em que toda vez que uma arvore de decisao é feita, ela é criada usando um
subconjunto diferente dos pontos do conjunto de treinamento. As arvores podem ser
criadas escolhendo 100 dessas linhas aleatoriamente para construi-las, dessa forma, cada
arvore é diferente, mas todas as arvores ainda serao criadas a partir de uma parte dos

dados de treinamento.

2.4.2. Boosting

Boosting é uma técnica de aprendizado conjunto em que os aprendizes fracos pos-
suem baixa complexidade e tendem a sofrer alto viés, como arvores de decisao de apenas
um nivel. As arvores de decisao de um nivel s6 podem tomar uma decisao com base em
uma variavel por vez, resultando em ajustes excessivos aos dados.

Essa técnica é sequencial, o que significa que cada um dos modelos basicos tem

como base o modelo predecessor e cada modelo subsequente visa melhorar o desempenho
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do modelo final, tentando corrigir os erros do estagio anterior. O funcionamento desse
método pode ser observado na [Figura 12|

Figura 12 — Diagrama explicativo do método de boosting.

+ %‘ Treina um modelo mais ~ Atualiza o conjunto de treino
basico e agrega ao 4., baseado nos resultados do
conjunto modelo atual

s 2

) < 3 +

posdel>®
Fonte: Adaptado de (ROCCA| [2019).

No diagrama, pode-se observar que, inicialmente um conjunto de dados sera sub-
metido ao primeiro modelo. Uma vez finalizado o treino, sao determinados os erros
residuais, que é a diferenca entre os valores reais e previstos para cada uma das instancias
de dados de treinamento. Os erros serao maiores para as instancias em que o modelo nao

fez boas previsoes e serao menores nas situagoes em que o modelo se ajusta melhor aos

dados.

hy = Yatual — Y1(previsto), (220)

O préximo modelo ird aprender com os erros do primeiro a fim de aprimorar o
resultado de saida e minimizando o erro residual. Em um processo iterativo, pode-se
definir o erro residual maximo aceitavel para que o algoritmo seja finalizado e obtido o

modelo final.

2.4.3. Stacking

O método de stacking, ou empilhamento, é uma técnica de combinagao flexivel em
que um modelo final é treinado para aprender como combinar melhor um conjunto de

modelos de baixa complexidade para fazer melhores previsoes. Os modelos combinados
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nao necessariamente precisam ser do mesmo tipo, e, diferente dos métodos apresentados,
o stacking pode ser formado a partir de aprendizes fortes.

O método de stacking é util quando deseja-se utilizar os beneficios de diferentes
modelos de regressao ou classificagao, combinando as suas melhores qualidades para for-
mar uma ferramenta final mais robusta. Como por exemplo, utilizar um modelo de
regressao logistica e uma arvore de decisao para formar um modelo mais robusto, em que
cada um tera um voto final por meio das suas previsdes. A exibe um diagrama

ilustrando o funcionamento do método.

Figura 13 — Diagrama explicativo do método de stacking.

o}
ot
o}

Meta-modelos (treinados para
prever os resultados baseado na Modelo final agregado
camada anterior de previsdo)

Fonte: Adaptado de (ROCCA| [2019)).

Conjunto de Aprendizes fracos
dados inicial (alta variancia)

No diagrama da [Figura 13| pode-se observar que, inicialmente um conjunto de
dados ¢ submetido aos modelos, que podem ser distintos entre si. Em seguida, tém-se
os modelos treinados para prever as saidas desejadas. Por fim, os modelos sao agrega-
dos formando um sistema final mais robusto, que tera diversas previsoes que podem ser
ponderadas de forma igualitaria para formar uma previsao definitiva.

Nao ha uma regra sobre quais modelos podem ser agregados, a escolha irda depen-
der da finalidade para qual a ferramenta estda sendo desenvolvida. Pode-se utilizar, por
exemplo, diversos modelos de arvores de decisao, porém com hiperparametros distintos,

variando a profundidade ou o alpha.

2.5. Aumento extremo de gradiente

O método de Aumento extremo de gradiente (XGBoost) é uma técnica de apren-
dizagem de maquina desenvolvida pelos pesquisadores Tianqui Chen e Carlos Guestrin.

Neste trabalho, os cientistas de dados apresentaram um novo algoritmo com reconheci-
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mento de dispersao para dados esparsos e um esbog¢o de quantil ponderado para apren-
dizado aproximado de arvores (CHEN; GUESTRIN| 2016). O método surgiu como um
aperfeicoamento do algoritmo de aumento de gradienteﬁ, que é uma técnica utilizada em
aplicagoes de regressao e classificagao.

O método XGBoost tem como base os algoritmos de aprendizado conjunto, que sao
algoritmos voltados para construcao de modelos de aprendizagem complexos combinando
e integrando diversos estimadores de base. O principal objetivo para empregar métodos
de aprendizado em conjunto é obter um modelo resultante que seja mais eficiente e mais
robusto que seus componentes, conforme discutido anteriormente.

O modelo matematico do XGBoost é voltado para minimizacao da fungao objetiva
L® . A funcdo objetiva depende dos valores alvos nos dados de treinamento (y;) e é funcao
de diferentes arvores de decisao em cada iteragao sucessiva (CHATTERJEE; DETHLEFS]
2020). O resumo da base matematica do algoritmo é descrito a seguir.

Inicialmente, a equacao da fungao objetiva do método é dada por:

LY = Zl <yi713i(t71) + ﬁ(%)) + Q(f), (2.21)
=1

Em que o primeiro termo do somatoério se trata da funcao de perda, sendo y; o
valor real visto no conjunto de dados, seguido do Q(f;) que é o termo de regularizagao.
Dado que uma funcao pode ser aproximada por uma série infinita de polindmios

de Taylor, pode-se definir a seguinte fungao suave.

Flat h)= f(@) + F@h+ 3/ @R + -+ (@), (2.22)

Pode-se obter uma versao simplificada da fungao objetiva realizando um trunca-

mento de segunda ordem no polinémio de Taylor.

Flath)~ fla) + f'(a)h+ 57" (@) (223)

E, definindo,

4 Gradient Boosting
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a=g""", (2.24)

h = fi(x;), (2.25)

Desse modo,

- t— ol ) T 02[ 1) =
Li(t)zZ[l(yi,yi( 1>>+Mft<> PO 2| (). (220

i=1 39 2 334

3 7

As derivadas na func¢ao truncada em segunda ordem sao estatisticas do gradiente
da func@o perda denominadas de gradiente (g;) e hessiano (h;). Substituindo as derivadas

pelos termos citados,

£0 % Y ol 4 i) + Gl )| + 200 (2.27)

i=1
Como o objetivo é encontrar o f; que minimiza essa equagao podemos desprezar o

termo [, visto que ele é constante na equagao. Por conseguinte,

n

LY Z [Qz’ft(l’z‘) + %’%(ft(%))z} + Q(ft) (2.28)

i=1

A Equagao pode ser aplicada para qualquer modelo genérico f;, entretanto

a ideia é utilizar o modelo construido com base nas arvores de decisao. Dessa forma, a
fungao objetiva pode ser reescrita considerando o comportamento das arvores. Sabe-se

que para cada amostra x;, teremos uma associagao com uma folha j.

fe(@:) = wj, (2.29)

Dessa maneira, a Equagao [2.28] é reformulada como segue,

> gifilw) Z w; Z 9, (2.30)

i€l

Zhift(xi)Q — wa.Zhi, (2.31)
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Substituindo ambos os termos na fungao objetiva, dispomos da seguinte expressao

matematica,

T T 1 T T
£® %ijZgi—i-EZw?Zhi—kQ(ft), (2.32)

j=1 icl; j=1 iel;

A equagao que descreve o termo de regularizacdo, w(f;), é dada por,

Of) =T + gl (2.33)
Qfs) =T + %A Z w3, (2.34)

Em que,

e ~: hiperparametro que controla o impacto da penalizacao da complexidade das

arvores;

e T sao os "T" nos folhas que a arvore possui;

A: hiperparametro da regularizacao de Ridge (L.2);
e w: é o peso atribuido a cada folha da arvore;

Dessa forma, substituindo em [2.32]

T T Lz T ;T
£(t)%ijZgi+§Zw]2-Zhi+7T+§)\Zw?, (2.35)
=1 =1 =1

iGIj ’ielj

Realizando manipulagoes mateméticas triviais, é obtida a seguinte equagao,

T

1
£O=3"1S (gi)w; + 3 > (hi+ Nw; | +9T, (2.36)

7=1 ite iEIj
Logo, é possivel realizar a otimizagao da fungao considerando a observacao apenas

para uma folha da arvore. A ideia é encontrar o conjunto de pesos w que ir4 minimizar

L.

1
£ ~ Z(gi)wj +5 Z(hi + Aw? +T. (2.37)

’iGIj iGIj
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Ao observar a Equacao [2.37, nota-se que a funcao do erro para apenas uma folha
possui comportamento quadratico, logo, o minimo da funcao é obtido encontrando o ponto

de inflexado da curva.

dLt 1
do. Z(gz) +2- B Z(hz + Mw; =0, (2.38)
J i€l i€l

Logo, o ponto minimo é obtido isolando w;,
we — Zie]j (91) (2.39)
Substituindo a Equacao [2.39 na funcao objetiva [2.36] é obtida a funcao otimizada

para uma folha arbitraria.

+AT. (2.40)

De acordo com (CHATTERJEE; DETHLEFS| 2020), essa equagao é denominada
funcao de pontuacao ¢, que avalia a reducao de perdas para cada aprendiz, iterando todas
as variaveis predominantes nos dados de treinamento e avaliando a reducao de perdas em
cada no sucessivo.

A funcao de pontuagao sera utilizada para avaliar a divisao de cada nova arvore.
Sabe-se que a cada divisao de um n6 de uma arvore, duas folhas sao geradas, a direita
e a esquerda; e, que o ganho da divisao é dado pela soma dos erros das duas divisoes

subtraido do erro anterior.

'Cdiv = Lantes - Lesq - Ldira (241)

Avaliando a equacao do ganho, tem-se,

2
) 2 2

L. = 1 <Zi€[€3q g,) 4 (Zieldir gi) _ (ZiEI gi)
div 2 Zielesq hz + A Zield” hz + A ZiEI hz + A

— . (2.42)

Por fim, o modelo XGBoost calcula uma probabilidade (¢) para cada previsao

sucessiva no intervalo de 0 a 1 usando uma funcao de perda para classificacao binaria

(CHATTERJEE; DETHLEFS| [2020), conforme Equagcao [2.43]
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yln(p) + (1 — y)in(1 — p), (2.43)

Em que,

p= ﬁ- (2.44)

Dessa forma, fica descrita a fundamentagao matematica do modelo de aumento de
gradiente extremo. O estudo das equagoes do modelo é importante, pois alguns dos
parametros manipulados nas equacoes anteriores estao presentes nos hiperparametros
do XGBoost, como o gamma (controla a regularizagdo) e o lambda (regularizacao de
Ridge). A escolha dos hiperparametros sdo de suma importancia na constru¢ao do modelo
de aprendizagem, pois controlam o funcionamento do algoritmo, custo computacional,
penalizacao, entre outros.

Ainda, é possivel realizar uma busca pelos melhores hiperparametros com base nos
dados de entrada com a utilizagao de algoritmos de busca, como a otimizagao Bayesiana.

Para esse estudo, foi aplicado a essa otimizacao para encontrar os parametros 6timos que

se adéquam ao conjunto de dados proposto.

2.6. Introdugao as redes neurais artificiais

Uma Rede Neural Artificial ¢ um modelo computacional inspirado no funciona-
mento do sistema nervoso biol6gico, composto por camadas de unidades interconectadas
chamadas neurdnios artificiais (HAYKIN| 2001). As RNAs sdo amplamente utilizadas
em tarefas de aprendizado de maquina, incluindo classificacao, regressao, reconhecimento
de padroes e processamento de dados (LECUN; BENGIO; HINTON| 2015). Em 1943,
(MCCULLOCH; PITTS| |1943) publicou um trabalho que consistia em uma rede neural
simples modelada com circuitos elétricos. Em sua tese, foi evidenciado que era possivel
construir uma rede neural apenas com matematica e algoritmos. A arquitetura de uma

rede neural é constituida de trés elementos basicos:

e Pesos sinapticos: os neurdnios de cada camada sao conectados por pesos sinap-
ticos, que sao os parametros de aprendizagem do modelo, eles determinam a forca

entre as conexoes de cada neurdnio e podem possuir valores positivos ou negativos;
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e Juncao aditiva: responsavel por somar os sinais de entrada, ponderados pelos

respectivos pesos do neurénio;

¢ Funcao de ativacgao: utilizada para restringir a amplitude de saida de um neurdnio,

normalmente no intervalo unitario fechado [0, 1| ou [-1, 1];

A representacao da arquitetura de um neurdnio artificial ¢ ilustrada na [Figura 14]
em que, x, sao os sinais de entrada do neurénio, wyg, sao os pesos sinapticos do neurénio
k e by € o viés, que tem como efeito aumentar ou diminuir a entrada liquida da fungao de
ativagao;

Em termos matematicos, um neurénio k£ pode ser expresso da seguinte forma:

up = z:w;mxz (2.45)
i=1

E a sua saida é descrita por

Yr = p(ug + by). (2.46)

Ainda, a funcao de ativacao foi escrita da forma ¢ devido a existéncia de diversas
funcoes restritivas que podem ser utilizadas nessa etapa. No caso dos parametros mon-

itorados dos aerogeradores, devido ao comportamento nao-linear dos dados, é indicado

Figura 14 — Representacao da estrutura de um neurdnio artificial.

Funcao de

Entradas Pesos Juncdo aditiva o
ativacao

Saida

Wi1

Wk2 n
. Z XnWkn + by (p > Yk
. i—1

00

Fonte: proprio autor.
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que a funcao de ativacao para restringir a saida também seja nao-linear, como a Sigmoide
ou a Ativagio Linear Retificada (ReLU)[]]

A fungdo de ativagdo sigmoide dada pela Equagao [2.47] é uma das principais
funcoes de ativacao utilizadas no estudo das redes neurais, devido a sua facilidade em
modelar o comportamento bindrio do neuréonio. Entretanto, a funcao possui desvanta-
gens, como por exemplo, ao observar a derivada da funcao, indicada pela Equacao [2.48],
nota-se que hé uma saturacao para valores acima de 5 e abaixo de -5. Logo, com as
derivadas tendendo a zero, a propagacao do gradiente desvanece nessas regioes, causando

dificuldades no treinamento (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, [2016).

flz) = . (2.47)

f'(@) = f(x)(1 = f(z)). (2.48)

Ainda, a derivada da funcao sigmoide é sempre menor que a unidade, causando
um desvanecimento do produto da regra da cadeia na propagagao dos gradientes (GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE] 2016]). Na [Figura 15| é ilustrado o comportamento

da funcao sigmoide e sua derivada.

Figura 15 — Comportamento da fungao sigmoide no intervalo x=[-5, 5|

1.0 4 —— Sigmoide
—— Derivada

0.8

0.6

0.4

0.2 4

0.0+

-4 -2 0 2 4
Fonte: préprio autor.

A funcgao de ativagao ReLU dada pela Equacao tem sido utilizada nos modelos

de redes neurais pela sua simplicidade e eficiéncia. A fungao restritiva retorna zero para

5 Rectified Linear Unit
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Uma

das desvantagens dessa funcao é a possibilidade de desvanecimento da rede durante o

treinamento, que ocorre quando hé entradas negativas ocasionando na producao de zeros.

Ainda, para essa regiao, a derivada também é zero, o que compromete as atualizagoes dos

pesos sinapticos com o gradiente descendente.

x?
fx) =

0,

L
f'(x) =

0,

sex >0

sex <0

sex >0

sex <0

(2.49)

(2.50)

O comportamento da fungao restritiva esté ilustrado na [Figura 16} Nota-se, que a

funcao ReLU tem valor igual a zero na metade do seu dominio e para quaisquer valores

maiores que zero possui derivadas crescentes. Ainda, a derivada para x = 0 é indefinida,

entretanto pode-se utilizar artificios para implementi-la como 0 ou 1, dependendo da

aplicagao.

Figura 16 — Comportamento da fungdo ReLLU no intervalo x=[-5, 5]

54— RelU
—— Derivada

Fonte: prépr

0
X

io autor.

Nesse estudo, devido a eficiéncia e simplicidade, a funcao de ativacao ReLU foi

adotada no modelo de rede neural recorrente.
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2.6.1. Memoria longa de curto prazo

O método de aprendizagem de memoéria longa de curto prazo foi desenvolvido pelos
cientistas Sepp Hochreiter e Jiirgen Schmidhuber em 1997. No estudo, foi proposta uma
nova arquitetura para lidar com problemas frequentes de redes neurais recorrentes, como
o desaparecimento do gradiente, que dificulta o treinamento para longas sequéncias de
dados (HOCHREITER; SCHMIDHUBER], [1997).

A principal inovacao do modelo LSTM ¢é a capacidade de lembrar informagoes de
longo prazo e lidar de forma eficaz com dependéncias temporais. Por esta razao, a escolha
deste modelo de aprendizado se justifica, uma vez que os dados adquiridos do sistema
supervisorio dos aerogeradores tém natureza temporal.

A arquitetura do LSTM ¢é indicada na De forma geral, a tarefa desem-
penhada pelo algoritmo é realizar previsoes da saida y a partir de um vetor de entrada
X, de maneira andloga aos outros métodos de regressao. Em que o vetor X é um con-
junto varidveis provenientes dos dados SCADA, como velocidade do rotor, temperatura

ambiente e poténcia ativa.

Figura 17 — Arquitetura do modelo de aprendizado de memoéria longa de curto prazo com
dados SCADA de entrada.

Fy-Ciy
Estado anterior Estado atual
da célula da célula
Porta de
esquecimento
F,
Meméria 0, - tanh(C;)
() g candidata tanh g
H t—1 > - H t
Estado oculto Estado oculto
anterior atual
X,
Entrada de
dados SCADA

Fonte: Adaptado de (CHATTERJEE; DETHLEFS, 2020).

O modelo de aprendizagem LSTM tem como base o mapeamento das entradas
X para uma saida y a partir da estimacao do estado oculto h, indicado na [Figura 17

em que o estado oculto é funcao dos parametros de entrada do sistema supervisério. Ao
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estado oculto, é aplicado uma funcgao restritiva que pode ser do tipo sigmoide, tangente
hiperbélica ou outra que atenda a aplicacao do projeto. Ainda, como as redes neurais
recorrentes tem como principal aplicagao séries temporais para realizar as previsoes, o
estado oculto é na verdade estimado recursivamente, observando passos de tempos ante-

riores.

H, = f(X,, H_,). (2.51)

No diagrama, F; é a porta de esquecimento e I; a porta de entrada, ambas sao
utilizadas para controlar o estado atual da célula. O parametro o é a fungao sigmoide que
¢é aplicada para restringir quais valores serao utilizados no modelo, normalmente em um
intervalo de 0 a 1. Quanto mais proximo da unidade, significa que o modelo ird manter
as informacoes, do contrario, a informagao podera ser descartada.

A porta de esquecimento controla o estado anterior da célula e é utilizada para
determinar quais informagoes devem ser transmitidas para o estado atual da célula. Note
que, Wy e by é o peso sinaptico da ligagao e o viés atribuido a porta de esquecimento,

respectivamente.

F,=o(W; - [He1, X, +by). (2.52)

De maneira similar, a porta de entrada determina quanto de informacao devera ser

adicionada ao estado atual da célula.

It = ()'(VVZ : [Ht—17 Xt] + bz) (253)

Ainda, a fungao tangente hiperbdlica é utilizada para modular os valores, [h;_1, 2],
entre -1 e 1 e criar a memoria candidata C. O estado atualizado ¢ obtido ao multiplicar

a porta de entrada e a memoria candidata.

Cy = tanh(W, - [Hy_1, X¢] + b,). (2.54)

Em seguida, o estado atual da célula pode ser obtido com a soma da porta de

esquecimento multiplicada pelo estado anterior da célula e o estado atualizado.
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Ot = Ft . Ct—l + [t . ét. (255)

Por fim, a porta de saida é obtida de maneira analoga a porta de esquecimento e
de entrada. Nota-se que a porta de saida controla também o estado atual da célula e o

estado oculto, indicando a recorréncia da rede neural.

Ot = 0<Wo ’ [Ht—laXt] + bo)' (256)

E, mais uma vez, a funcao tangente hiperbolica é utilizada para modular os valores

do estado oculto, conforme segue.

Dessa forma, fica dissecada a toda a estrutura arquitetural do modelo de aprendiza-
gem de memoria longa de curto prazo. E interessante ressaltar, que a escolha do modelo
LSTM foi fundamentada na natureza complexa e nao linear dos dados de entrada e devido
a sua caracteristica temporal, o que resulta em uma aplicacao adequada do algoritmo de

previsao.
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3 METODOLOGIA PROPOSTA PARA IDENTIFICACAO DE FALHAS
EM AEROGERADORES

Neste capitulo, sao abordados os diversos aspectos que permeiam a manutencao
preditiva, a coleta de dados e os modelos de AM aplicados para identificacao de falhas
em aerogeradores. Inicialmente, é descrito o método para coleta, organizacao e limpeza
dos dados SCADA da méquina para que a aplicacao dos modelos de previsao seja bem
executada. Em seguida, sao definidas as maquinas que serao avaliadas no estudo, com
base em uma analise de producao de energia dos aerogeradores. Apods, sao definidos
os parametros de entrada dos modelos, baseado em analises de correlacao, componentes

principais e artigos da literatura.

3.1. Metodologia para identificagao de falhas em aerogeradores

O estudo visa apresentar uma metodologia para identificacao de falhas em compo-
nentes dos aerogeradores, através de dados SCADA de monitoragao das méquinas. Serao
descritos os passos necessarios para construir um modelo preditivo com a finalidade de
suportar o setor de manutencgao de parques em operagao.

Em parques em operagao, é comum termos posse dos relatorios de falhas, aler-
tas de manutencao e alerta de alarmes dos aerogeradores (UDO; MUHAMMAD| 2021)).
Entretanto, os dados obtidos para realizar esse estudo nao contém quaisquer relatorios
ou indicadores de falhas do parque edlico, dessa forma, o estudo visa a identificacao de
possiveis sinistros nas maquinas com apenas o uso dos dados SCADA. A escolha das técni-
cas utilizadas no estudo foi baseada em revisoes literarias (CHATTERJEE; DETHLEFS),
2020), (UDO; MUHAMMAD| [2021), (NG; LIM, 2022)) e estudos de linguagem de progra-
macao. No estudo, serao aplicadas trés técnicas de aprendizagem de maquina: regressao
multipla linear, XGBoost e LSTM.

A metodologia consiste na coleta dos dados, organizacao e limpeza dos dados
SCADA, normalizacao dos dados, aplicacao dos modelos preditivos e avaliacao dos pos-
siveis pontos de falhas das maquinas com o uso dos conceitos de controle estatistico do
processo.

Os controles estatisticos sao utilizados para monitorar a variagao da temperatura

no tempo. A técnica consiste em calcular uma linha central que representa a média da
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variavel e limites superiores e inferiores, chamados de limites de controle. Os limites
de controle sao calculados com base no desvio padrao da série historica avaliada. Nesse
estudo, os limites foram definidos como sendo trés vezes o desvio padrao da temperatura
analisada (+ 3 o).

Caso os pontos do grafico de controle estejam dentro desses limites, o processo é
considerado dentro do padrao historico. Se um ponto cair fora, isso pode indicar uma

situacao especial de variagao que requer investigacao para identificar se é o inicio de uma

falha.

3.1.1. Coleta e tratamento dos dados

Os dados coletados sao de um complexo edlico, localizado no Rio Grande do Norte
(RN). As méquinas do parque edlico dispoem de sistema supervisorio que é responsavel
pela coleta de diversos dados como velocidade do vento, poténcia ativa, temperatura
ambiente, temperatura no 6leo da caixa de engrenagem, rotacao do gerador, tensao na
rede, entre outras varidaveis. A turbina analisada no estudo é da fabricante Gamesa,
modelo G114-2.1 MW, com poténcia nominal de 2,1 MW, diametro do rotor de 114 m,
altura da nacele 95,25 m (referéncia no solo) e pas do aerogerador do tipo Gamesa 56.

Os dados (XAVIER] 2024)) sdo coletados, com o uso de sensores, em intervalos de
10 em 10 minutos e representam uma meédia do periodo. Visto que a coleta ocorre com
a utilizacdo de um sensor, podem existir problemas com a aquisicao de dados. Os erros
nos sensores podem surgir devido a falta de calibracao ou degradacao do equipamento
ao longo do tempo (ZIEGLER et al. 2018). Ainda, as usinas edlicas estao sujeitas as
redugoes de geracao devido a manutengoes ou a solicitagoes do Operador Nacional do
Sistema Elétrico, resultando em medigoes que nao representam o funcionamento normal
da turbina.

Dessa maneira, se faz necessario realizar uma anélise exploratéria dos dados com a
finalidade de identificar possiveis valores anomalos. Ha grande importancia na qualidade
dos dados de entrada para os modelos de previsao, pois em caso de utilizacao de dados
andmalos é possivel que o modelo nao retorne bons resultados na saida.

Para esse estudo, busca-se conjunto de dados que represente a operagao normal da
turbina edlica. Dessa maneira, sao realizados diversos filtros no banco de dados original

para determinar o conjunto de dados que trard essa representatividade. Os critérios



66

que foram utilizados para realizar a eliminagdao dos dados SCADA do conjunto base sao

descritos a seguir.

e Conjunto de dados que possua poténcia ativa zero ou menor, porém com velocidades

abaixo da cut-in ou acima da cut-out.

e Conjunto de dados que possua poténcia ativa fora da faixa do minimo e maximo
permitido pela maquina, dentro da faixa operativa de ventos. Para esse critério, a

faixa operativa de vento foi de: vento minimo de 5 m/s e vento maximo de 40 m/s.

e Conjunto de dados em que a poténcia wversus vento esteja fora de blocos pré-
determinados, chamados de bins. Para esse critério, o comprimento do bloco foi

definido em 40 kW e o valor minimo para 20 kW, com o centro definido na mediana.

e Conjunto de dados em que o vento nao sofreu modificacao em um periodo de medicao

t-1 e t+1 (dados congelados).

A curva de poténcia de um aerogerador ilustra a relagao entre a poténcia da turbina
e a velocidade do vento. As curvas de poténcia sao geradas para ajudar na estimagao do
potencial de energia edlica para um determinado local (UDO; MUHAMMAD 2021)). Na
esta ilustrado um modelo de curva de poténcia indicando a velocidade minima
do vento para entrar em operacao (cut-in), velocidade maxima do vento de operacao (cut-
out), velocidade e poténcia nominal e regides de operacao acima e abaixo da nominal.

Entretanto, quando coletados, os dados SCADA nao tem uma distribui¢cao con-
forme a curva do fabricante, na realidade verifica-se diversos pontos operativos de vento e
poténcia. Durante o funcionamento da méquina, os dados sao coletados por sensores que
enviam os dados ao sistema supervisorio; esses dados por muitas vezes possuem valores
que nao representam a operacao normal da turbina. Na |Figura 19, estao indicados os
pontos de velocidade wversus poténcia de uma das maquinas do parque éolico coletados
entre 2018 e 2020.

Note que existem diversos pontos que nao representam a operagao normal da
méquina, como os pontos em que héa velocidades superiores a 5 m/s e poténcias prox-
imas a zero. A ideia de realizar o tratamento de dados é eliminar todos os pontos que nao
representem operacao normal, baseado nos critérios previamente citados. Dessa maneira,

a curva de poténcia da maquina terd maior similaridade a curva do fabricante de forma
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Figura 18 — Curva de poténcia tipica de uma turbina edlica.
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Figura 19 — Curva de poténcia de um aerogerador do parque éolico.
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que os dados que entrem nos modelos de aprendizagem sejam dados de referéncia para
operacao normal do aerogerador.

O modelo de AM sera montado com base nos dados apoés a filtragem com a premissa
de que todos os pontos restantes sao pontos operativos sem falhas, o que nao necessari-
amente é verdade, essa incerteza é conhecida e serd incorporada ao modelo, pois nao ha
informagoes a respeito das manutencoes nas maquinas para realizar uma melhor classifi-
cagao nos dados. Na sao ilustrados os dados antes e depois da aplica¢ao das

premissas de limpeza aos dados SCADA em uma das maquinas avaliadas no estudo.

Figura 20 — Curva de poténcia do aerogerador filtrada de acordo com as premissas de
limpeza dos dados SCADA.
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Fonte: proprio autor.

3.1.2. Definicao dos aerogeradores monitorados

O complexo edlico dispoe de diversos grupos de aerogeradores, no estudo foram
obtidos dados para 12 aerogeradores participantes de um tnico grupo. Para avaliar quais
aerogeradores seriam escolhidos para criacao dos modelos de aprendizagem, foi realizada
uma analise da poténcia ativa média de cada uma das méquinas com relagao a poténcia

esperada, informada pelo fabricante.
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Para realizar a analise, foram utilizados os dados da curva de poténcia do fabricante
e os dados da torre anemométrica (AMA) do grupo de aerogeradores. A referéncia para
execucao da avaliacao da producao das maquinas é a curva de poténcia da fabricante
Gamesa, fornecida para uma densidade do ar de 1,225 kg/m3. Entretanto, os dados
obtidos pela torre AMA in loco estao associados a diferentes valores de densidade do ar,
sendo assim necessério realizar a correcao da velocidade do vento para a densidade do
fabricante.

A torre AMA nao dispoe do valor da densidade do ar, entretanto sao coletados os
parametros temperatura, pressao e umidade pelo sistema supervisério. A densidade do
ar umido pode ser calculada através das equagoes revisadas por (PICARD et al., 2008).

ded + vav
Par tmido = R—Tk’ (3~1)

Em que,
e pg: pressao parcial do ar seco (Pa);
e M, massa molar do ar seco, 0,028964 kg/mol,
e p,: pressao de vapor da agua (Pa);

e M,: massa molar do vapor da agua, 0,018016 kg/mol,

R: constante do gas ideal, 8,314 J/(K-mol);

T: temperatura em Kelvin.

A pressao de vapor da dgua pode ser estimada a partir da timidade relativa e da
equagao de Magnus-Tetens (MAGNUS, [1844; ATKINS; ATKINS; PAULA| 2014), em que

a temperatura 7, deve estar na unidade de graus Celsius e UR ¢é a umidade relativa.

Pv = UR- DPsat, (32)
7,97,
Psat = 67 1078 - 10Tc + 237, 3 . (33)

Por fim, a pressao parcial do ar seco p; ¢ a diferenga entre a pressao medida no

SCADA e a pressao do vapor de agua.
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Pa =D — Do (3.4)

Com os valores de densidade do ar para cada ponto de medigao do SCADA, pode-
se realizar a correcao da velocidade para densidade do fabricante e utilizar a interpolacao
para encontrar o valor de poténcia associado a cada velocidade corrigida. Dessa maneira,
é possivel avaliar a producao global das maquinas durante o periodo de 2018 a 2020.

No ambito deste estudo, foram selecionadas trés turbinas edlicas com base em sua
performance avaliada na geragao de energia, denominadas pelas nomenclaturas CV109,
CV111 e CV104. A escolha deliberada de maquinas com caracteristicas distintas para
a construcao dos modelos de aprendizado teve como objetivo avaliar se ha variacoes
significativas nos comportamentos das temperaturas dos rolamentos do gerador e da caixa

de engrenagens, mesmo sendo turbinas da mesma marca, Gamesa.

3.1.3. Selecao das variaveis de entrada

As variaveis de entrada de um modelo de regressao sao fundamentais para um
resultado satisfatorio na previsao. Para avaliagao de falhas em aerogeradores, a litera-
tura aborda diversos parametros que tem impacto na temperatura do 6leo da caixa de
engrenagem e nos enrolamentos do gerador.

(BILAL; ADJALLAH; SAVA| 2019) desenvolveu um modelo para detectar falhas
em aerogerador e utilizou como parametros de entrada a temperatura da caixa de en-
grenagem, temperatura da turbina, angulo de inclinagao das pés, velocidade do vento
e rotagao da turbina. O estudo de (ZAHER et al., 2009), utilizou uma rede neural de
multicamadas para identificar anomalias de temperatura na caixa de engrenagem de aero-
geradores. Nesse estudo o autor utiliza a temperatura do rolamento do gerador, poténcia
ativa, temperatura da nacelle e o status do ventilador de refrigeragao do aerogerador como
parametros de entrada do modelo.

No presente estudo, para definicao dos parametros de entrada para os modelos foi
considerado o historico observado nas revisoes da literatura e, ainda, foi feita uma anéalise
de correlacao de Pearson entre as variaveis disponiveis no sistema SCADA, com foco nas

correlagoes ligadas aos parametros de temperatura do aerogerador, conforme ilustrado

pela [Figura 21}
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Figura 21 — Analise de correlacao de Pearson entre as variaveis presentes no conjunto de
dados SCADA da maquina CV109.
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Ainda, foi verificada a possivel existéncia de multicolinearidades, o que deve ser
evitado devido a nao contribui¢ao ao modelo de regressao e aumento do custo computa-
cional nas simulagoes. Essa avaliacao foi realizada considerando tanto a temperatura do
rolamento da caixa de engrenagem, como a temperatura nos anéis coletores do gerador
no lado drive-end (D.E.) da maquina. Isso porque para diferentes saidas desejadas, o
comportamento correlacional das varidveis de entrada podem mudar, sendo necessario
realizar essa analise de correlacao de forma separada.

Com a avaliagao da matriz de correlagao das variéveis e considerando os estudos da
literatura, foram definidos os parametros de entrada para o modelo que tem a temperatura

do rolamento da caixa de engrenagem e a temperatura do rolamento drive-end do gerador
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como saida. A [Tabela 5| indica os componentes avaliados na maquina, os parametros de

entrada e de saida adotados.

Tabela 5 — Parametros de entrada e saida utilizados para modelar os componentes

Componente Entrada Saida

Velocidade do rotor

Poténcia ativa Temperatura do

Caixa de engrenagem
rolamento

Temperatura ambiente

Temperatura do 6leo

Rotacao do gerador

Poténcia ativa
Temperatura do

Gerador Temperatura do enrolamento rolamento
drive-end
Temperatura dos anéis coletores

Temperatura ambiente

Ainda, foi realizada uma Analise de Componente Principal de forma superficial
para avaliar qual o ntimero de variaveis que acumulam a maior porcentagem de infor-
magao relevante dos dados. Na analise PCA, os elementos com maior varidncia tém
maior importancia. A analise inicial foi realizada utilizando a biblioteca numpy, e foi
observado que cerca de 6 componentes, respondem por cerca de 95% da propor¢ao cumu-
lativa de variagao. Na ¢ ilustrada a saida da simulagao realizada para verificar
qual o niimero de variaveis que representam maior parte da informagcao contida no dataset
original.

Na|Figura 23] é ilustrado o comportamento da variancia explicada com relagao aos
componentes principais. Nota-se que a primeira componente representa parte significa-
tiva das informagoes e que as demais sao menos informativas quando comparadas com a
primeira componente.

Ainda, a analise PCA pode ser bastante ttil quando ha um ntmero excessivo de
variaveis, gerando um alto custo computacional para realizar a simulacao de modelos
preditivos, nesses casos pode-se reduzir o nimero de variaveis a fim de otimizar o modelo.

Por fim, a anélise de componente principal nesse estudo foi apenas de carater introdutorio,
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Figura 22 — Visao inicial do niimero de componentes principais com a informagao cumu-

lativa em percentual.
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Figura 23 — Variancia explicada em termos das componentes principais.
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Dessa maneira, fica claro, que para determinar o funcionamento normal da méquina,
é necessario conhecer os parametros que serao utilizados na entrada do modelo e qual a
saida desejada. A combinacao de uma revisao literaria, com a anélise de correlagao e de
componentes principais fomentou a base necessaria para uma escolha mais assertiva dos

dados que serao utilizados como entrada nesse estudo.

3.1.4. Aplicagao dos dados nos modelos de regressao

De posse das variaveis de entrada, segue-se para construcao do modelo para iden-
tificar falhas nos aerogeradores. Para estruturar a entrada dos modelos, os dados foram
divididos em dados de treino (64%), validacao (16%) e teste (20%). A escolha dessa
divisdo foi com base na estrutura de 80% para treino e 20% para teste. Entretanto, foi
destinado 20% dos 80% dos dados de treino para validacao, o que gera os 16% especifi-
cado., E, com relacao a saida desejada, os componentes avaliados sao a temperatura do
rolamento da caixa de engrenagem e a temperatura do rolamento drive-end do gerador.

Considerando que os dados de entradas possuem escalas diferentes, para utilizé-
los como entrada dos modelos de regressao é necessario normaliza-los para uma faixa
de valores bem definidos. Nesse caso, a normalizagao de minimo e méximo é realizada,
conforme destaca a Equacao Essa normalizacao foi escolhida em detrimento de outras
devido a sua compatibilidade com o tipo e escala dos valores das variaveis que compoem
o conjunto de dados.

X — Xoin

Xnorm = ——""—"7"7. 3.5
Xmax - Xmm ( )

Na equacao, X sao os dados de entrada de cada variavel do conjunto de dados,
Xmae € 0 méximo valor da variavel e X,,;,, o valor minimo.

Os modelos irao utilizar as varidveis de entrada normalizadas do conjunto de treina-
mento para prever a variavel de saida desejada, buscando evidenciar que hé relagoes entre
elas. Em seguida, sao utilizados os dados de validacao para verificar que o modelo estéa
operando de maneira satisfatoria, para entao ser aplicado os dados de testes para verificar
a acuracia do modelo, ou seja, o numero total de previsoes classificadas corretamente.

Na sequéncia, as saidas previstas pelo modelo sao comparadas com as saidas reais

da maquina. Ainda, para verificar o desempenho dos modelos sao calculados os seguintes
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parametros: a raiz quadrada da média dos quadrados dos erros (RMSE), média dos valores
absolutos dos erros (MAE) e média das porcentagens absolutas dos erros (MAPE). As

equagoes das métricas de avaliagao sao descritas abaixo.

n

1
MSE = _ i_Ai 27 .
RMS n;@ i) (3.6)
1l & X
=1
100 Yi — Ui
MAPE = — . )
o[t 35)

i=1

O coeficiente de determinagdo (R?) também ¢é calculado, porém sua equagdo e
discussao seréd vista no topico de regressao multipla linear. No python, as equagoes sao
acessadas por meio da biblioteca scikit-learn.

Ao final, serao utilizados graficos de controle para visualizar os desvios dos valores
previstos comparados com os valores reais. Os desvios que estiverem fora do limite superior
ou inferior, sao uma possivel indicacao de que ha um comportamento anémalo por parte da
méquina, o que pode gerar um alerta de temperatura para a cabine de controle do parque
a fim de atuar na maquina de maneira preditiva. A ideia é comparar o comportamento das
trés méaquinas e avaliar quais modelos tem melhor desempenho com relagao a temperatura

do rolamento da caixa de engrenagem e a temperatura do rolamento drive-end do gerador.
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4 APLICACAO DOS MODELOS DE APRENDIZAGEM

Neste capitulo procede-se a avaliacao dos resultados obtidos mediante a aplicacao
de trés modelos de aprendizado de maquina aos aerogeradores, com o propoésito de an-
tecipar a temperatura tanto do rolamento da caixa de engrenagem quanto do rolamento
drive-end do gerador da méaquina. Inicialmente, serd empreendida uma analise do desem-
penho dos modelos em relagao aos elementos investigados no ambito deste estudo. Sub-
sequentemente, serao abordadas as métricas de avaliacao, acompanhadas de uma analise

dos graficos de controle, a fim de identificar possiveis indicagoes de falhas nas méaquinas.

4.1. Processamento dos modelos

Os modelos desenvolvidos nesse estudo visam obter uma previsao das temperaturas
em componentes criticos de um aerogerador. Para o treinamento dos modelos XGBoost
e LSTM, é necesséario definir os hiperparametros que estarao no nicleo do algoritmo.
Determinar quais hiperparametros devem ser adotados em um modelo de AM nao é
uma tarefa facil e encontrar os parametros 6timos de maneira manual é extremamente
complexo, devido as diversas combinacoes possiveis entre os hiperparametros.

Dessa maneira, existem algumas técnicas que sao utilizadas para encontrar a mel-
hor combinacao de hiperparametros que reduza os erros do modelo, como o algoritmo de
busca randdémica, busca em grade, otimizacao Bayesiana, entre outros. Para esse estudo,
foi aplicado a otimizacao Bayesiana para encontrar os parametros 6timos que se ade-
quam ao conjunto de dados proposto, bem como testes com hiperparametros utilizados
na literatura. O espaco de busca dos hiperparametros ¢ indicado na [Tabela 6]

Vale ressaltar que, apesar de serem maquinas do mesmo fabricante e mesmo modelo
os resultados da otimizacao Bayesiana pode diferir devido a natureza dos dados, pois cada
méquina nao apresenta comportamento exatamente igual. Devido a isso, foi necessario
realizar uma ligeira adequacao dos hiperparametros calculados, com a finalidade de utilizar
um mesmo conjunto de hiperparametros para evitar comparacoes imprecisas entre os
modelos propostos. Os parametros adotados para o modelo de previsao das temperaturas
rolamentos da caixa de engrenagem e do gerador sao indicados na [Tabela 7]

De maneira semelhante, para o modelo LSTM, é necessario definir o niimero de

camadas ocultas da rede neural, a funcao de ativacao da saida, a funcao de perda, o



Tabela 6 — Espacgo de busca dos hiperparametros para a modelagem do XGBoost.

Hiperparametros

Espaco de busca

Profundidade méxima da Aar-
vore

Taxa de aprendizado

Taxa de subamostragem

Taxa de subamostragem de
colunas por arvore

Taxa de subamostragem de
colunas por nivel

Peso minimo da folha

Perda minima por divisao

Regularizagao de Ridge

Numero de estimadores

Inteiros de 1 a 19

Flutuantes distribuidos uniformemente na
escala logaritmica entre 0,0001 e 1

Flutuantes uniformemente distribuidos entre
03el

Flutuantes uniformemente distribuidos entre
0,3el

Flutuantes uniformemente distribuidos entre
0,3el

Inteiros de 1 a 9

Flutuantes uniformemente distribuidos entre
Oeb

Flutuantes distribuidos uniformemente na
escala logaritmica entre 0,00001 e 100

30, 40, 50, 60, 70, 80

7

algoritmo otimizador, o niimero de lotes e o niimero de épocas. Para esse modelo foi
adotada a configuracao com os parametros indicados na [Tabela §

A configuracao das camadas ocultas e os nimeros de neurénios adotados estao
descritos na Ainda, foi utilizado o artificio de retrochamada com parada pre-
matura] E uma técnica comum usada durante o treinamento de modelos de aprendizado
de maquina para interromper o treinamento prematuramente se determinado critério nao
estiver melhorando. Essa técnica é particularmente ttil para evitar sobreajustes (over-
fitting) e economizar tempo de computagdo. Para o modelo em questao, foi adotado um
critério de parada para o treinamento no caso em que nao ha melhoria do modelo LSTM
por 10 épocas consecutivas.

Apos a definicao dos hiperparametros de cada modelo, foram realizadas as simu-
lagoes e obtidos os resultados que serao discutidos nos topicos seguintes. A apresentagao
dos resultados sera dividida para cada elemento em anélise e ao fim serao comparados a
performance dos modelos aplicados em cada uma das trés maquinas (CV109, CV104 e

CV111).

6 Em inglés, essa técnica € chamada de ’callback’ utilizando o método EarlyStopping.



Tabela 7 — Hiperparametros adotados para no modelo XGBoost.

Hiperparametros Valores adotados

Profundidade maxima da arvore 10

Taxa de aprendizado 0,10

Taxa de subamostragem 0,65

Taxa de subamostragem de colunas por 0,70
arvore

Taxa de subamostragem de colunas por 0,70
nivel

Peso minimo da folha 1,0

Perda minima por divisao 1,0

Regularizagao de Ridge 0,1

Ntimero de estimadores 60

Tabela 8 — Hiperparametros adotados para o modelo LSTM.

Hiperparametros Valores adotados

Nuamero de 4
camadas ocultas

Funcao de ativagao ReLLU
de saida
Funcao de perda Erro médio quadratico
(MSE)
Otimizador Adam com taxa de

aprendizado de 0,001
Epocas 100

Tabela 9 — Configuragao das camadas ocultas do modelo LSTM.

Camadas ocultas Ntimero de neurénios
Camada LSTM 1 50
Camada LSTM 2 50
Camada LSTM 3 25

Camada Densa 4 1

78
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4.2. Gerador

Os modelos de regressao multipla linear, aumento extremo de gradiente e memoria
longa de curto prazo foram aplicados para prever a temperatura do rolamento do gerador
das trés maquinas em estudo. Para a maquina CV109, o modelo LSTM obteve um melhor
desempenho com um R-quadrado de 0,81727, RMSE de 2,06194°C, MAE de 1,17476°C e
MAPE de 0,02236%.

E interessante ressaltar, que na construcao do modelo de rede neural recorrente foi
utilizado o erro médio quadratico como func¢ao de erro, em que a métrica penaliza erros
com valores mais elevados designando um maior peso durante as iteracoes do modelo.

Ainda, sabe-se que a proximidade do coeficiente de determinagao (R-quadrado) a
unidade indica uma melhor adequacao dos dados ao modelo de aprendizado.

Na é ilustrado o comportamento do modelo aplicado para prever os
valores da temperatura do rolamento do gerador para a maquina CV109 em escala de
dados SCADA, 10 em 10 minutos. Na estd indicado o comportamento dos
desvios da temperatura com a avaliagao do grafico de controle. O limite superior e inferior

calculado para a escala SCADA é de +4,99°C.

Figura 24 — Resultado do modelo preditivo LSTM para o gerador da maquina CV109 em
escala de 10 em 10 minutos.

—— Temperatura nos rolamentos D.E. do gerador - real
—— Temperatura nos rolamentos D.E. do gerador - previsto ‘
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Fonte: proprio autor.

Constata-se que o modelo do gerador, aplicado a esta maquina especifica, apresen-

tou dificuldades em antecipar os valores de temperatura para todo o intervalo de tempo.
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Figura 25 — Gréfico de controle para desvios da temperatura do rolamento para o gerador
da maquina CV109 em escala de 10 em 10 minutos.
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Fonte: proprio autor.

Na[Figura 24| nota-se que isso ocorre devido ao comportamento anémalo da temperatura
do rolamento do gerador durante um intervalo especifico de tempo.

Na é ilustrado o grafico das previsoes, e na os desvios da
temperatura do rolamento drive end do gerador, ambos em escala de média diaria. O

limite superior e inferior calculado para a escala de médias diarias é de £4,233°C.

Figura 26 — Resultado do modelo preditivo LSTM para o gerador da maquina CV109 em
escala diéria.
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Fonte: préprio autor.

Percebe-se que em trés momentos ha a violagao do limite inferior do grafico de

controle. O ponto em que o desvio cruza com o limite inferior pode ser utilizado como uma
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Figura 27 — Grafico de controle para desvios da temperatura do rolamento do gerador da
méaquina CV109 em escala diaria.
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ferramenta de sinalizacao com respeito ao inicio de temperaturas anémalas no rolamento
D.E. da méquina.

O primeiro ponto abaixo do limite inferior ocorre em 14 de junho de 2019, entre-
tanto nao ha tendéncia de maior violacao e a maquina retoma rapidamente aos niveis
normais de operacao. Porém, vale ressaltar, que essa primeira violagao de controle pode
sugerir, preliminarmente, uma possivel falha no componente em analise. Para validar
essa hipotese, seria crucial avaliar outros parametros operacionais, além de examinar os
registros de manutengao correspondentes a essa méaquina.

O segundo episodio de desvio da temperatura do rolamento D.E. do gerador corta
o limite inferior ocorre em 4 de fevereiro de 2020, com uma temperatura média diaria de
52,29°C. No dia seguinte, 5 de fevereiro de 2020, a méquina operou com uma temperatura
média de 63,32°C, destacando-se da média observada durante o periodo analisado.

De maneira analoga, o terceiro ponto abaixo do limite inferior ocorre em 3 de
junho de 2020, com uma temperatura média diaria de 55,5°C. Nos trés dias seguintes, a
maquina opera com uma média de temperatura de 61°C e ao longo desses dias, atinge
picos de temperatura superiores a 70°C, semelhante ao que ocorreu no ponto analisado
anteriormente.

Neste contexto, a identificacao prévia de uma anomalia na temperatura desse com-
ponente proporcionaria a mitigacao dos picos de temperatura nos dias subsequentes a

deteccao. Assim sendo, caso o departamento de manutencao tivesse recebido um alerta
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preditivo em 4 de fevereiro de 2020 e em 3 de junho de 2020, seria possivel mitigar os
picos de temperatura superiores a 70°C que se manifestam nos dias posteriores.

Para a maquina CV111, o modelo LSTM obteve um melhor desempenho com um
R-quadrado de 0,92452, RMSE de 1,33960°C, MAE de 1,08216°C e MAPE de 0,02171%.
Na é ilustrado o comportamento do modelo aplicado para prever os valores da
temperatura do rolamento do gerador para a maquina em escala de dados SCADA, 10
em 10 minutos. Na[Figura 29 est4 indicado o comportamento dos desvios da temperatura

com a avaliagao do grafico de controle. O limite superior e inferior calculado para a escala

SCADA é de +£4,99°C.

Figura 28 — Resultado do modelo preditivo LSTM para o gerador da méquina CV111 em
escala de 10 em 10 minutos.
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Fonte: proprio autor.

Nota-se a presenca de picos significativos de temperatura, em que um deles chega
a atingir valores superiores a 90°C. E possivel observar também que o modelo apresenta
leve dificuldade em prever temperaturas mais altas, quando comparado com a previsao
de pontos de temperatura mais baixas.

Na é ilustrado o grafico das previsoes, e na os desvios da
temperatura do rolamento drive end do gerador, ambos em escala de média diaria. O
limite superior e inferior calculado para a escala de médias diarias é de +4,012°C.

Percebe-se que para o grafico de médias didrias em quatro momentos ha a violacao
do limite inferior do gréafico de controle, sendo trés dessas violagoes significativas devido

aos niveis de temperatura apresentados. O primeiro ponto abaixo do limite inferior ocorre
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Figura 29 — Gréfico de controle para desvios da temperatura do rolamento para o gerador
da maquina CV111 em escala de 10 em 10 minutos.
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Figura 30 — Resultado do modelo preditivo LSTM para o gerador da méquina CV111 em
escala diaria.
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em 19 de junho de 2018, entretanto nao ha tendéncia de maior violagao e a maquina retoma
rapidamente aos niveis normais de operacao.

O segundo episddio de desvio da temperatura do rolamento D.E. do gerador corta
o limite inferior em 23 de novembro de 2018, com uma temperatura média diaria de
61,86°C. Nos dois dias seguintes, a maquina operou com uma temperatura do rolamento
D.E. do gerador com uma média de 85,24°C e 82,99°C, respectivamente. Esse episodio é o
mais grave, pois em escala de 10 minutos a maquina chega a atingir temperaturas acima

de 90°C, podendo resultar em danos graves a maquina.
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Figura 31 — Grafico de controle para desvios da temperatura do rolamento do gerador da
méquina CV111 em escala diaria.
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O terceiro ponto abaixo do limite inferior ocorre no dia 15 de junho de 2019,
com uma temperatura média diaria de 52,8°C. Nos dias seguintes a maquina retorna a
temperaturas de operacao dentro dos limites do gréafico de controle. Entretanto, no dia
20 de junho de 2019, a maquina apresenta um novo pico de temperatura detectada pelo
modelo. Nesse dia, a maquina opera com uma temperatura média de 60,2°, porém ao
longo do dia tem picos de temperatura da ordem de 65°C.

O quarto episddio ocorre no dia 4 de fevereiro de 2020, entretanto nao ha tendéncia
de maior violagao e a temperatura logo retorna para os niveis normais, com os desvios
dentro do grafico de controle.

Dessa maneira, a identificacao prévia de uma anomalia na temperatura desse com-
ponente proporcionaria a mitigacao dos picos de temperatura nos dias subsequentes a
deteccao. Assim sendo, caso o departamento de manutencao tivesse recebido um alerta
preditivo nos primeiros dias em que houve a violagao do limite indicado no grafico de
controle, seria possivel mitigar os picos de temperatura apresentados.

Para a maquina CV104, o modelo LSTM obteve um melhor desempenho com um
R-quadrado de 0,88935, RMSE de 1,43152°C, MAE de 0,78683°C ¢ MAPE de 0,01547%.
Na ¢ ilustrado o comportamento do modelo aplicado para prever os valores da
temperatura do rolamento do gerador para a maquina em escala de dados SCADA, 10

em 10 minutos. Na esta indicado o comportamento dos desvios da temperatura
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com a avaliagao do grafico de controle. O limite superior e inferior calculado para a escala

SCADA é de £3,29°C.

Figura 32 — Resultado do modelo preditivo LSTM para o gerador da méquina CV104 em
escala de 10 em 10 minutos.
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Figura 33 — Grafico de controle para desvios da temperatura do rolamento para o gerador
da maquina CV104 em escala de 10 em 10 minutos.
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Para essa maquina, nota-se que o modelo do gerador obteve um resultado satis-
fatorio na previsao da temperatura do rolamento drive-end e, observando o grafico de

controle, houve a identificacao de picos de temperatura nao convencionais durante a op-

eragao.
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Na ¢ ilustrado o grafico das previsoes, e na [Figura 35| os desvios da

temperatura do rolamento drive end do gerador, ambos em escala de média diaria. O

limite superior e inferior calculado para a escala de médias diarias é de +2,63°C.

Figura 34 — Resultado do modelo preditivo LSTM para o gerador da maquina CV104 em

escala diaria.
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Figura 35 — Grafico de controle para desvios da temperatura do rolamento do gerador da

méquina CV104 em escala diaria.
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Percebe-se que para o grafico de médias didrias em quatro momentos ha a violagao

do limite inferior do gréafico de controle, sendo trés dessas violagoes significativas devido

a permanéncia da temperatura em patamar nao convencional. O primeiro ponto abaixo
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do limite inferior ocorre em 11 de janeiro de 2019, entretanto nao héa tendéncia de maior
violagao e a maquina retoma rapidamente aos niveis normais de operacao.

O segundo episddio de desvio da temperatura do rolamento D.E. do gerador corta o
limite inferior em 18 de junho de 2019, com uma temperatura média diaria de 50,64°C. No
dia seguinte, 19 de junho de 2019, a maquina operou com uma temperatura do rolamento
D.E. do gerador com uma média de 58,70°C e apresentou picos de temperatura superior
a 60°C. No dia 20 de junho de 2019, a temperatura média de operacao é de 56,92°C,
indicando uma tendéncia de queda, conforme exibido no grafico de controle.

Salienta-se que este pico de temperatura poderia ter sido antecipado um dia antes
devido ao primeiro alerta em 18 de junho de 2019. E, ao contrario do que foi observado
na maquina CV111, este equipamento nao apresentou elevagoes criticas de temperatura.

O terceiro ponto situado abaixo do limite inferior manifesta-se no dia 4 de fevereiro
de 2020, com uma temperatura média diaria de 49,69°C. No dia 9 de fevereiro de 2020, o
rolamento drive-end da maquina atinge uma temperatura média de 56,87°C. Analisando
o grafico em escala SCADA, nota-se a presenca de diversos pontos de temperaturas acima
de 65°C no inicio de fevereiro de 2020, que podem ser prejudiciais para uma operacao a
longo prazo.

Dessa forma, ressalta-se a importancia de uma avaliagao abrangente de ambos os
graficos, uma vez que a visualizacao ponto-a-ponto permite a identificacao dos valores
mais elevados de temperatura. E, de maneira andloga, os picos de temperatura acima
de 65°C poderiam ser evitados com um alerta no dia 4 de fevereiro de 2020, quando a
maquina ainda estava operando com uma temperatura da ordem de 50°C.

Ainda, note que a avaliagao apenas do grafico de médias diarias poderia indicar
um comportamento médio de temperatura dentro do padrao operacional da méquina,
desprezando picos de temperatura que ocorrem na operagao com a escala de 10 em 10
minutos. Esta ocorréncia pode ser critica, pois pode nao identificar um problema a curto-
prazo, que podera se manifestar posteriormente. Ainda, mesmo que a violagao do grafico
de controle nao seja significativa, nao é indicado desconsiderar transgressoes dos lim-
ites definidos, mesmo quando as temperaturas nao atingem patamares significativamente
elevadas.

O quarto episddio manifesta-se no dia 16 de junho de 2020 com uma temperatura

média de 55,36°C. Nesse caso, o rolamento drive-end da maquina inicia temperaturas
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elevadas, em seguida tem uma queda momentanea na temperatura, porém retornar a
pontos de temperatura elevada. De acordo com o grafico em escala SCADA, é possivel
verificar picos recorrentes de temperatura, superiores a 60°C, ao longo dos dias seguintes
a 16 de junho de 2020. A temperatura média do rolamento atinge a marca de 56,08° no
dia 23 de junho de 2020.

Esse comportamento da temperatura nao é convencional e é previsto pelo modelo
logo no dia 16 de junho de 2020, indicando que houve uma violagdo do limite inferior
do gréafico de controle. Conforme ja comentado, essa indicagao pode servir como alerta
para o setor de manutenc¢ao a fim de evitar picos de temperatura que possam prejudicar
o desempenho da méquina e causar prejuizos catastroficos.

Os resultados apresentados na[Tabela 10| fornecem informagoes sobre o desempenho
dos modelos aplicados & previsao da temperatura do rolamento da caixa de engrenagem
em diferentes turbinas. Ao analisarmos os resultados para as maquinas CV109, CV111
e CV104, observamos que o modelo LSTM se destacou, apresentando os menores valores
de RMSE, MAE e MAPE, além do maior valor de R-quadrado em comparagao com os
modelos de Regressao Multipla Linear (MLR) e XGBoost. Esse resultado indica que, para
essas turbinas especificas, o algoritmo LSTM teve um melhor desempenho ao capturar
os padroes de comportamento nos dados e realizar previsoes precisas da temperatura do

rolamento drive-end do gerador.

Tabela 10 — Métricas de desempenho do modelo aplicado para previsao de temperatura
do rolamento drive-end do gerador.

Turbina Modelo | R-quadrado | RMSE | MAE | MAPE
MLR 0,77216 2,29991 | 1,55748 | 0,02995
CV109 XGBoost 0,80973 2,10174 | 1,27333 | 0,02412
LSTM 0,81727 2,06194 | 1,17476 | 0,02236
MLR 0,86730 1,78123 | 1,42008 | 0,02884
CV111 XGBoost 0,92365 1,35105 | 1,02946 | 0,02091
LSTM 0,92452 1,33960 | 1,08216 | 0,02171
MLR 0,79558 1,94350 | 1,46839 | 0,02929
CV104 XGBoost 0,85905 1,61384 | 1,05149 | 0,02075
LSTM 0,88935 1,43152 | 0,78683 | 0,01547
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Note que o modelo de rede neural recorrente teve uma maior dificuldade em se
ajustar aos dados da méaquina CV109 e por este apresentou o menor valor de R-quadrado
e os maiores valores de RMSE, MAE e MAPE quando comparado com o mesmo modelo
aplicado as outras maquinas. Na avaliacao dos graficos de previsao, torna-se evidente que
essa discrepancia foi influenciada pela presenca de picos de temperatura anomalos que
surgiram no ano de 2020, os quais o modelo nao conseguiu reproduzir com precisao em
relacao aos valores de temperatura reais da maquina.

O modelo LSTM aplicado a maquina CV111 teve o melhor ajuste aos dados com o
maior R-quadrado e menores valores de RMSE, MAE e MAPE quando comparado com as
outras duas maquinas. Um aspecto interessante na previsao da temperatura do rolamento
drive-end do gerador é que o modelo LSTM demonstrou ser a escolha mais eficiente para
todas as maquinas em analise. Esse resultado sugere que a antecipagao do comportamento

térmico desse componente tem melhores resultados com o emprego de redes neurais.

4.3. Caixa de engrenagem

De forma analoga, os modelos de aprendizagem ja mencionados foram aplicados
para prever a temperatura do rolamento da caixa de engrenagem das trés méaquinas em
estudo. Para a maquina CV109, o modelo LSTM obteve um melhor desempenho com um
R-quadrado de 0,98999, RMSE de 0,41603°C, MAE de 0,31790°C e MAPE de 0,00470%.
Dessa maneira, nota-se que para essa méaquina o modelo LSTM obteve um resultado
robusto do ponto de vista do R-quadrado, indicando que cerca de 99% da variabilidade é
explicada pelo modelo construido.

Na é ilustrado o comportamento do modelo aplicado para prever os
valores da temperatura do rolamento da caixa de engrenagem para a méaquina CV109 em
escala de dados SCADA, 10 em 10 minutos. Na estd indicado o comportamento
dos desvios da temperatura com a avaliagao do grafico de controle. O limite superior e
inferior calculado para a escala SCADA é de £1,67 °C.

Observando o grafico de controle da [Figura 37, é possivel notar que a maioria dos
pontos fora dos limites de controle encontram-se no eixo positivo da variagao da temper-
atura. Isso indica que ha uma variagao significativa entre o valor previsto e o valor real

da temperatura na maquina. No caso da maquina CV109, nota-se que como as violacoes
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Figura 36 — Resultado do modelo preditivo LSTM para caixa de engrenagem da maquina
CV109 em escala de 10 em 10 minutos.
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Figura 37 — Grafico de controle para desvios da temperatura do rolamento para caixa de
engrenagem da maquina CV109 em escala de 10 em 10 minutos.

—— Desvio da temperatura do rolamento da caixa de engrenagem (previs&o - real)

—— Limite de controle superior
125 -

—— Limite de controle inferior

10.0

7.5

5.0

25 |

Variac&o da temperatura (°C)

00—t

| AL | ik . LA Ll
s L ] |

2018-01 2018-05 2018-09 2019-01 2019-05 2019-09 2020-01 2020-05 2020-09 2021-01
Data

Fonte: préprio autor.

sao do limite superior de controle, significa que o modelo previu uma temperatura maior
do que real medida pelo supervisorio.

Isso pode direcionar a anélise para um comportamento mornrlaﬂ7 visto que a maquina
estava operando em temperaturas baixas. Entretanto, é importante avaliar o porqué a

maquina sofreu variagoes bruscas na temperatura, ainda que para valores de operagao

" A referéncia ao comportamento normal é com relagdo a série historica de temperaturas apresentadas
pela mdaquina, visto que nao hd logs de manutengao. Nesse caso, a anormalidade € tratada como quaisquer
desvios com relagdo a série historica da modelagem em operacao normal da mdquina.
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nao criticos (temperaturas mais baixas). As variagoes mais significativas ocorrem nos
periodos de fevereiro a junho, em que o potencial edlico é reduzido.

Outro ponto importante a ser observado é o comportamento sazonal da temper-
atura, que pode sofrer influéncia do comportamento climatico da regiao. Note que os
pontos de temperatura mais altos ocorrem justamente nos periodos em que o potencial
da energia eolica ¢ maior (junho a dezembro).

De maneira adicional, foi realizada um aglutinamento dos dados para uma média
didria das previsoes e dos valores reais com a finalidade de ter uma visualizacao mais
limpa do comportamento da temperatura, e, ainda, avaliar seu comportamento médio
diario. Na é ilustrada a previsao em escala diaria e na ¢ ilustrado
o grafico de controle para médias diarias. O limite superior e inferior calculado para a

escala de médias diarias é de £0,99 °C.

Figura 38 — Resultado do modelo preditivo LSTM para caixa de engrenagem da maquina
CV109 em escala diéria.
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Analisando o grafico é possivel notar que ao realizar médias diérias com os valores
de previsao e reais temos uma diminuicao dos picos de temperatura da maquina. E,
que, do ponto de vista do gréafico de controle, o comportamento médio da méquina nao
apresentou desvios significativos na temperatura do rolamento da caixa de engrenagem.
Ainda, vale ressaltar que os maiores valores de temperatura observados nao superaram o
limite de 80°C.

Para a maquina CV111, o modelo XGBoost obteve um melhor desempenho com um

R-quadrado de 0,96987, RMSE de 0,72626°C, MAE de 0,57090°C ¢ MAPE de 0,00835%.
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Figura 39 — Grafico de controle para desvios da temperatura do rolamento para caixa de
engrenagem da maquina CV109 em escala diaria.
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Na é ilustrado o comportamento do modelo aplicado para prever os valores

de temperatura do rolamento da caixa de engrenagem para a méaquina CV111 em escala

de dados SCADA, 10 em 10 minutos. Na esta indicado o comportamento dos

desvios da temperatura do rolamento da caixa de engrenagem com a avaliacao do gréafico

de controle. O limite superior e inferior calculado para a escala SCADA é de +1,931 °C.

Figura 40 — Resultado do modelo preditivo XGBoost para caixa de engrenagem da
méaquina CV111 em escala de 10 em 10 minutos.

~—— Temperatura do rolamento da caixa de engrenagem - real

70—

Temperatura (°C)
3

f ['I

|

do rolamento da caixa de engrenagem - previsao

i

M

i

2018-01 2018-05

2018-09

2019-01 2019-05 2019-09
Data

Fonte: préprio autor.

2020-01 2020-05

2020-09 2021-01

Nota-se que os dados estao em sua maioria dentro dos limites do grafico de controle,

indicando um comportamento normal. No periodo de fevereiro a abril de 2020, houve uma
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Figura 41 — Grafico de controle para desvios da temperatura do rolamento para caixa de
engrenagem da maquina CV111 em escala de 10 em 10 minutos.
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queda acentuada na temperatura do rolamento da caixa de engrenagem gerando pontos
acima do limite superior do grafico de controle, ou seja, indicando que h& uma variagao
significativa entre o valor previsto e o valor real da temperatura na méaquina. Nesse caso,
a temperatura real apresentou valores menores que a temperatura prevista pelo modelo.

Na é ilustrado o grafico das previsoes, e na os desvios da
temperatura do rolamento da caixa de engrenagem, ambos em escala de média diaria. Fica
claro que, na média, o rolamento da caixa de engrenagem apresenta niveis de temperatura
dentro dos limites do grafico de controle, indicando uma operagao normal. O limite
superior e inferior calculado para a escala de médias diarias ¢ de +1,029 °C.

Ainda, foram observados pontos de temperatura acima de 80°C em janeiro, junho
e dezembro de 2019, porém a permanéncia nesse patamar de temperatura nao foi mantida
por muito tempo. E, do ponto de vista do gréafico de controle, nao foram observados desvios
de temperatura significativos a ponto de indicar um possivel problema no rolamento da
caixa de engrenagem dessa méquina.

Para a maquina CV104, o modelo XGBoost obteve um melhor desempenho com um
R-quadrado de 0,97133, RMSE de 0,60708°C, MAE de 0,47823°C ¢ MAPE de 0,00701%.
Na é ilustrado o comportamento do modelo aplicado para prever os valores
de temperatura do rolamento da caixa de engrenagem para a maquina CV104 em escala

de dados SCADA, 10 em 10 minutos. Na esta indicado o comportamento dos
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Figura 42 — Resultado do modelo preditivo XGBoost para caixa de engrenagem da

méquina CV111 em escala diaria.
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Figura 43 — Grafico de controle para desvios da temperatura do rolamento para caixa de
engrenagem da maquina CV111 em escala diaria.
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desvios da temperatura do rolamento da caixa de engrenagem com a avaliacao do grafico
de controle. O limite superior e inferior calculado é de +1,601 °C.

Dessa maneira, procedemos a uma abordagem analoga a discutida em relagao a
méquina anterior para analisar as temperaturas do rolamento na caixa de engrenagem.
Uma inspecao do grafico de controle evidencia que a maioria dos dados que ultrapassam
os limites situa-se na regiao superior. Tal observacao sugere que a temperatura real da

maquina é inferior aquela prevista, nao constituindo, portanto, uma possivel indicagao

para falha.
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Figura 44 — Resultado do modelo preditivo XGBoost para caixa de engrenagem da
maquina CV104 em escala de 10 em 10 minutos.
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Figura 45 — Grafico de controle para desvios da temperatura do rolamento para caixa de
engrenagem da maquina CV104 em escala de 10 em 10 minutos.
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Na é ilustrado o grafico das previsoes, e na os desvios da
temperatura do rolamento da caixa de engrenagem, ambos em escala de média diaria. A
analise revela que, em média, o rolamento da caixa de engrenagem mantém-se em niveis
de temperatura contidos nos limites preestabelecidos no grafico de controle, indicando um
funcionamento dentro dos padroes normais. Os calculos efetuados para a determinacao

dos limites superior e inferior, considerando a escala de médias diarias, resultaram em

+0,705 °C.



96

Ainda, analisando a destaca-se a relevancia de observar que apenas
em trés ocasioes ocorreram violacoes do limite inferior do grafico de controle. Nas duas
primeiras instancias, registradas em abril de 2018 e abril de 2019, nao foram identifi-
cadas temperaturas que pudessem ser consideradas proibitivas no rolamento da caixa de
engrenagem da maquina.

No que tange a terceira violagao, ocorrida em dezembro de 2019, destaca-se um
pico aproximado de 80°C (em escala SCADA). Importante notar que este evento nao se
perpetuou ao longo do tempo, sendo seguido por um retorno as temperaturas normais de

operacao.

Figura 46 — Resultado do modelo preditivo XGBoost para caixa de engrenagem da
maquina CV104 em escala diaria.
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Desta forma, torna-se evidente que os modelos desenvolvidos para a previsao da
temperatura do rolamento na caixa de engrenagens apresentaram resultados robustos
com relagdo ao coeficiente de determinacao (R-quadrado), indicando que mais de 95%
da variabilidade esta sendo explicada pelos modelos construidos. Estes modelos demon-
straram uma capacidade robusta de antecipar com precisao os valores da temperatura do
rolamento para as trés maquinas objeto de analise.

Adicionalmente, constatou-se que, de maneira geral, durante a avaliacao da tem-
peratura na caixa de engrenagens, as trés maquinas manifestaram um comportamento
em conformidade com os padroes de operagao para temperatura do componente. Em
raros momentos, foram identificadas elevagoes de temperatura significativas, sugerindo a

possibilidade de ocorréncia de anomalias no componente da maquina.
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Figura 47 — Grafico de controle para desvios da temperatura do rolamento para caixa de
engrenagem da maquina CV111 em escala diaria.
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Os resultados apresentados na fornecem detalhes importantes sobre o
desempenho dos modelos aplicados & previsao da temperatura do rolamento da caixa de
engrenagem em diferentes turbinas. Ao analisarmos os resultados para a maquina CV109,
observamos que o modelo LSTM se destacou, apresentando os menores valores de RMSE,
MAE e MAPE, além do maior valor de R-quadrado em comparacao com os modelos MLR
e XGBoost. Isso indica que o modelo LSTM demonstrou um melhor resultado ao ajustar

os dados associados & CV109 ao modelo preditivo.

Tabela 11 — Métricas de desempenho do modelo aplicado para previsao de temperatura
do rolamento da caixa de engrenagem.

Turbina Modelo | R-quadrado | RMSE | MAE | MAPE
MLR 0,96721 0,75349 | 0,61327 | 0,00892

CV109 XGBoost 0,97255 0,68937 | 0,53039 | 0,00776
LSTM 0,99000 0,41603 | 0,31790 | 0,00470

MLR 0,95968 0,84012 | 0,68598 | 0,00995

CV111 XGBoost 0,96987 0,72627 | 0,57090 | 0,00835
LSTM 0,95653 0,86948 | 0,76732 | 0,01108

MLR 0,95673 0,74592 | 0,61089 | 0,00888

CV104 XGBoost 0,97134 0,60708 | 0,47823 | 0,00701
LSTM 0,95963 0,72117 | 0,67486 | 0,01004
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Em contraste, para as maquinas CV111 e CV104, o método XGBoost demonstrou
superioridade em termos de desempenho preditivo. Ele obteve os menores valores de
RMSE, MAE e MAPE e o maior R-quadrado em comparacao com os modelos MLR e
LSTM. Esse resultado indica que, para essas turbinas especificas, o algoritmo XGBoost
teve um melhor desempenho ao capturar os padroes subjacentes nos dados e realizar

previsoes precisas da temperatura do rolamento.



99

5 CONCLUSOES

Este trabalho buscou desenvolver uma metodologia para identificagao de anomalias
na temperatura de componentes vitais de um aerogerador. Diante do elevado montante
de geracao edlica no Brasil e no mundo, o desenvolvimento de ferramentas inovadoras com
o auxilio de algoritmos de aprendizagem de méaquina se faz interessante devido ao baixo
custo e elevado potencial preditivo.

Inicialmente, buscou-se entender as raizes da motivagao do crescente investimento
em energias renovaveis no mundo, bem como uma avaliagao geral do crescimento das
energias renovaveis nos tltimos anos. Em seguida, foi discutido o aspecto financeiro do
custo nivelado da energia elétrica, despesa de capital e custos de operacao e manutencao
para as usinas edlicas. Na revisao literaria, verificou-se que existem estudos evidenciando
que a inatividade dos aerogeradores decorre devido a falhas na caixa de engrenagem, no
gerador, rotor e no mancal principal da turbina. Por fim, foi realizada uma introdugao
geral a respeito da conversao de energia edlica em elétrica, principais caracteristicas e seus
componentes.

Em seguida, foi segmentada toda a base tedrica dos fundamentos de aprendizagem
de méquina visando o detalhamento matematico dos modelos de regressao utilizados no
estudo. O conhecimento a fundo das ferramentas é de suma importancia para a correta
parametrizacao e aplicacao dos modelos preditivos aos dados das maquinas.

Com esse trabalho, é evidenciado que o uso de ferramentas de aprendizagem tem
um potencial enorme na avaliacao de falhas e previsao de variaveis, em especifico a tem-
peratura. Foi realizada uma analise exploratoria dos dados a fim de limpar e organizar os
dados brutos SCADA das maquinas em estudo com o proposito de modelar uma operacao
normal da méquina.

Os modelos, desenvolvidos em linguagem de alto nivel, foram ajustados aos da-
dos tratados das maquinas e com isso foi possivel realizar a previsao da temperatura
dos componentes estudos. Em seguida, com as analises dos graficos de controle foi pos-
sivel identificar desvios anémalos de temperatura com um certo tempo de antecedéncia a
ocorréncia critica de temperatura.

Os modelos aplicados foram comparados entre si, evidenciando discrepancias quando

aplicados a componentes distintos. No estudo, ficou claro que, o algoritmo de rede neu-
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ral recorrente teve um melhor desempenho quando aplicado para previsao do rolamento
drive-end do gerador, enquanto o modelo XGBoost teve um melhor desempenho para a
previsao da temperatura do rolamento da caixa de engrenagem.

Essas discrepancias nos resultados entre os aerogeradores sugerem que a escolha
do modelo mais adequado pode depender das caracteristicas especificas de cada maquina.
A aplicacao de diferentes algoritmos de aprendizagem de méaquina pode levar a resulta-
dos distintos, destacando a importancia de considerar as particularidades do sistema em
questao ao escolher uma abordagem de modelagem.

Em geral, os resultados indicam que a escolha do modelo mais apropriado pode
variar entre as méquinas, ressaltando a importancia de uma abordagem personalizada
para a previsao de temperatura. Essa andlise comparativa dos modelos fornece uma
base solida para a otimizagao futura e refinamento dos métodos de previsao em cada
aerogerador especifico.

No contexto geral, os seguintes objetivos foram alcangados durante o desenvolvi-

mento desta Dissertacao de Mestrado:

1. Foi desenvolvida uma metodologia para identificacao de anomalias em aerogerado-
res com a finalidade de antecipar a temperatura em componentes vitais e evitar

ocorréncias catastroficas;

2. Foram apresentados os conceitos, a modelagem e a aplicacao dos algoritmos de

aprendizagem de maquina para previsao da variavel temperatura;

3. Foram utilizados graficos de controle para identificar desvios de temperatura, com-
parando os valores das temperaturas previstas com as temperaturas reais dos com-

ponentes em estudo;

4. Os modelos foram avaliados entre si considerando as métricas de desempenho, e,
também, realizada a comparacao dos modelos aplicados nas trés maquinas para

cada componente analisado.

Conclui-se, entao, que esta pesquisa busca oferecer uma contribui¢ao para o en-
tendimento e aprimoramento das técnicas de manutengao preditiva em parques edlicos,
colaborando para a previsao da variabilidade térmica em componentes criticos dos sis-

temas edlicos.
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5.1. Trabalhos futuros

Em seguida, sao enumeradas algumas sugestoes de trabalhos futuros relacionadas

a esta dissertagao:

1. Utilizar combinacoes de algoritmos de aprendizagem para aprimorar o modelo base,

combinando suas melhores qualidades para formar um modelo mais robusto;

2. Utilizar uma entrada de dados SCADA em tempo real de um parque edlico, por
meio de uma Interface de Programacao de Aplicacao, alimentando um banco de
dados que posteriormente é utilizado para alimentar os dados de entrada do modelo

de previsao;

3. Construir uma interface grafica para visualizacao dos sinais de alerta emitidos pelo

resultado da analise dos graficos de controle em tempo real;

4. Adaptar a metodologia criada para identificacdo de anomalias em sistemas edlicos

para sistemas fotovoltaicos, visando antecipar problemas na operagao do parque.
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