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Resumo

Atualmente a energia edlica demonstra significativa expressividade na matriz elé-
trica brasileira. Esse tipo de geragao de energia exige, todavia, uma grande quantidade de
méquinas em operagao, uma vez que cada unidade de geragao edlica (aerogerador) pos-
sui uma capacidade relativamente baixa de geragao em comparacao, por exemplo, com
unidades de geragao hidrelétricas. Dessa forma, o grande nimero de equipamentos gera
um desafio para equipes de operagao e manutencao dos parques edlicos. Nesse contexto,
o presente trabalho tem como foco central a utilizacdo de uma metodologia baseada em
ferramentas matematicas e estatisticas, além de modelos de Machine Learning, para mo-
delar o comportamento de componentes dos aerogeradores, bem como estabelecer limites
de normalidade para as curvas caracteristicas (Curvas S) de cada aerogerador. Assim,
busca-se desenvolver uma ferramenta de auxilio na identificacao de problemas ou com-
portamentos anormais, ajudando dessa forma as equipes de operacdo e manutengao no

aumento da vida 1til e minimizacao de custos de reparos dos aerogeradores.

Palavras-Chave: 1. Aerogeradores. 2. Operacao e Manutencao. 3. Machine

Learning. 4. Digital Twin



Abstract

Nowadays, wind power has become an expressive component of the Brazilian en-
ergy matrix. This type of energy source requires a large number of generation units,
since typically the generation capacity of an individual wind power generator is relatively
lower, especially in comparison with hydro power generators. Thus, the large numbers of
machines in operation poses an important challenge for the operation and maintenance
teams of the so-called wind farms. In this context, the current work is focused at using a
methodology based on statistical and mathematical tools, together with Machine Learn-
ing methods, to model the behavior of certain components of the wind generator, as well
as establish normality boundaries for its characteristic curve (the S Curve). The final aim
is to develop tools for helping the identification of problems and abnormal behavior, which
can be of great importance for aiding operation and maintenance teams on increasing the

service life of wind generators as well as on minimizing maintenance costs.

Keywords: 1. Wind Generator. 2. operation and maintenance. 3. Machine

Learning. 4. Digital Twin
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1 Introducao

A matriz energética brasileira é composta majoritariamente por energias renova-
veis, sendo a principal fonte a geracao hidraulica. Uma fonte renovavel que tem crescido
em importancia é a geracao edlica, a qual ja ocupava 9% da disposigao da capacidade ins-
talada no Sistema Energético Brasileiro em 2019 [Ministério de Minas e Energia, 2019],
como pode ser observado na Figura 1 divulgada no Plano Decenal de Expansao de Ener-
gia 2029 pela Secretaria de Planejamento e Desenvolvimento Energético do Ministério de
Minas e Energia.

Figura 1 — Disposicao da Capacidade Instalada Total Brasileira em 2019 por tipo

de fonte, sem incluir a parcela da UHE Itaipu pertencente ao
Paraguai.

Solar
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9%

Gas Natural
7% :
PCH
4%

Fonte: [Ministério de Minas e Energia, 2019]

Apesar da capacidade edlica instalada ser menor do que a hidrelétrica, a quanti-
dade de aerogeradores ¢ muito mais expressiva, visto que seriam necessarios mais de 953
aerogeradores de 15MW de poténcia (maior aerogerador previsto para 2024 [Wind Power
Montlhy, 2020]) para igualar a geracao de Itaipu Binacional com seus 20 hidrogeradores
de 7T15MW cada [Itaipu Binacional, 2020]. Com novos projetos envolvendo aerogeradores

cada vez maiores, a confiabilidade do aerogerador se torna um dos atributos mais impor-
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tantes. Aumentos de confiabilidade podem ser obtidos superando as fraquezas e falhas
ocorridas no passado e entdao formulando novas estratégias e técnicas para minimizar as
deficiéncias encontradas. Neste contexto, cresce o interesse pela implementacao de Sis-
temas de Monitoramento de Condicao e Detecgao de Falhas (Condition Monitoring and
Fault Detection Systems) que sejam eficientes, adaptéveis e responsivos [HAMEED et al.,
2009].

Os sistemas de monitoramento em aerogeradores nao monitoram apenas as con-
digoes operativas da maquina como velocidade, direcao do vento e poténcia de saida.
Estes também monitoram componentes mais especificos do aerogerador, como mancais,

componentes elétricos, eixos, sistema de controle, dentre outros.

Figura 2 — Desenho esquematico de uma turbina edlica moderna
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Fonte: [ANEEL, 2008]

Uma visao esquematica e simplificada de um aerogerador moderno pode ser obser-
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vada na Figura 2 e os componentes apresentados sao comumente referidos por seus nomes

em Inglés, sendo eles:

e Multiplicador de velocidade: Gear Boz;
e Controle de giro: Yaw;
e A ponta ou “nariz” do Rotor: Hub;

e O controle da angulacao de cada pa é feito por componente chamado Pitch.

1.1 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo principal utilizar técnicas de “Aprendiza-
gem de Maquina” ou Machine Learning e métodos estatisticos para avaliar o funciona-
mento de aerogeradores e identificar a presenca de anomalias. O interesse na identificagao
das anomalias ¢é servir de suporte para identificacao e predi¢ao de diferentes tipos de falhas
em aerogeradores, tornando assim mais eficiente o trabalho das equipes de manutengao.
As anomalias a serem identificadas serao as relacionadas as temperaturas de diversos com-
ponentes da maquina e também a Curva S, sendo esta ultima uma curva caracteristica

da operagao de um aerogerador.

1.2 Objetivos Especificos
Os passos especificos para atender o objetivo principal sao:

e Modelar o comportamento do aerogerador em relacao as temperaturas dos compo-

nentes;
e Modelar o comportamento da Curva S para delimitar limites operacionais;

e Identificar as anomalias com base nos modelos aprendidos de Machine Learning e

métodos estatisticos;

e Relacionar as anomalias com falhas dos aerogeradores utilizando os registros de

manutengao (Logs).

1.3 Estrutura do Trabalho

O restante do presente trabalho é estruturado da seguinte forma. No Capitulo 2 é

feita uma revisao sobre o monitoramento da condicao de aerogeradores e algumas de suas
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caracteristicas. No Capitulo 3 sao abordadas alguns métodos matematicos e ferramentas
computacionais. O Capitulo 4 é dedicado a metodologia do trabalho. No Capitulo 5 é
apresentado os resultados. Por fim o Capitulo 6 se dedica a conclusao.

Devido a questoes de confidencialidade, nao serao apresentados ou disponibilizados

os codigos ou os dados utilizados no presente trabalho.
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2 Revisao de Bibliografia

Apés a instalagdo de uma turbina edlica, a melhor forma para obter a sua dis-
ponibilidade méxima é através de boas praticas de operacao e manutengao [OROZCO;
SHENG; PHILLIPS, 2018]. Nesse contexto, o monitoramento é uma tarefa central.

O monitoramento de um aerogerador é tipicamente realizado usando dois tipos de
abordagem: uma baseada em modelos fisicos e especificagoes de projeto, a qual envolve o
conhecimento de pardmetros de funcionamento da maquina antes de algum tipo de falha
comecar a se desenvolver, e outra abordagem baseada em modelagem a partir de dados
(data driven models) [ISO/DIS16079-2, 2019].

A abordagem por modelagem de dados, que pode ser entendida como o uso de
dados reais para se criar um modelo, visa principalmente proteger os componentes de
interesse e seus sub-componentes, para garantir a maior vida ttil possivel do aerogerador.
Além disso, quando identificada uma falta, frequentemente é possivel fazer uma projecao
do tempo de uso disponivel para a maquina, até que uma manuten¢ao possa ser realizada.
Alguns dos componentes tipicamente monitorados em um aerogerador sao os pertencen-
tes ao Drive Train, como o Mancal Principal, a Gear Box quando aplicavel, o Gerador
(aspectos mecénicos), e os subcomponentes de cada um [ISO/DIS16079-2, 2019].

Dentre os diversos dados que é possivel utilizar uma modelagem, os parametros
operacionais de um aerogerador como a poténcia, a velocidade do vento e a temperatura
dos componentes estao entre os principais descritores dos sintomas que as falhas podem
apresentar [ISO/DIS16079-2, 2019].

O monitoramento da temperatura de um aerogerador deve ser condizente com
o objetivo de se monitorar seu estado de funcionamento, fornecendo informacgoes que
sejam relevantes para operagdo e manutencao. Uma sugestao de alguns parametros a
serem monitorados, que podem servir de indicadores de falhas é mostrada na Figura 3

[ISO/DIS16079-2, 2019].
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Figura 3 — Representacdo esquematica tipica do desenvolvimento de uma falha
mecanica.
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Fonte: [ISO/DIS16079-2, 2019)]
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e 5: Fumaca é detectada por sensores ou visualmente.

O ponto final no qual ocorre a falha geralmente estd associado com altos custos de
manutengoes, periodos longos de indisponibilidade da méaquina e desfalque na geracao de
energia. Sendo assim quanto antes for identificado um problema, mais tempo se tem para
criar um plano de a¢do que minimize os custos com manutencao e o tempo inoperante
da méquina, e por consequéncia aumente a disponibilidade de geracao [ISO/DIS16079-2,
2019].

2.1 Monitoramento da Temperatura

A temperatura dos componentes de um aerogerador é um parametro importante
que pode servir de auxilio no acompanhamento da sua condi¢cdo de saide. Além do
que, a temperatura dos componentes em si pode indicar a deterioracao devido ao excesso
de friccao, folga, ma lubrificagdo ou problemas elétricos (mal contato) dos componentes
monitorados [ISO/DIS16079-2, 2019].

Uma das vantagens de se utilizar a temperatura dos componentes para monitora-
mento da condicao do aerogerador, é que nao é necessario investimentos em hardwares ou
instrumentagao dedicada como no monitoramento de vibragoes e 6leo [OROZCO; SHENG;
PHILLIPS, 2018]. Uma vez que, a temperatura de diversos componentes é adquirida pelos
sistemas de controle supervisério e aquisi¢cao de dados (SCADA). Apesar de alguns siste-
mas serem mais sofisticados que outros, as técnicas usadas a partir dos registros SCADA
podem ser usadas amplamente entre os diversos parques edlicos [ZAHER et al., 2009].

Devido a quantidade de dados adquiridos pelos sistemas SCADA nos parques
edlicos, os métodos de baseados em Inteligéncia Artificial (IA) [HASSOUN et al., 1995] ou
Machine Learning (ML) [GERON, 2019)] sio fortes candidatos para se modelar as variaveis
de interesse, como as temperaturas, e avaliar o estado de saide de um aerogerador.

Uma forma de abordar o relacionamento da temperatura com a saide do aeroge-
rador é realizar uma regressao utilizando os dados coletados pelo SCADA. Seja utilizando
os valores temperaturas do passado para prever as do futuro com o uso de redes neurais
artificiais [ZAHER et al., 2009], ou treinando modelos que usam a poténcia e a tempe-
ratura ambiente para prever a temperatura de cada componente [OROZCO; SHENG;
PHILLIPS, 2018]. Essas abordagens visam modelar o comportamento normal dos com-
ponentes da maquina, e entao detectar quando os componentes apresentam temperaturas
andmalas em relagao as previstas, relacionando as anomalias com desligamentos devido a
super aquecimento [OROZCO; SHENG; PHILLIPS, 2018], ou com falhas dos componen-
tes [ZAHER et al., 2009].
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Em funcao da grande quantidade de modelos de TA ou ML disponiveis atualmente,
como por exemplo os disponiveis no pacote computacional Sci-Kit Learn [PEDREGOSA
et al., 2011], sdo inimeras as possibilidades do uso dessas ferramentas para relacionar as
temperaturas dos componentes com a satde do aerogerador. Entretanto, devido aos dados
SCADA nem sempre serem rotulados ou a auséncia de registros de manutengoes ou falhas,
esses dados se tornam menos uteis para alguns tipos de algoritmos de ML [OROZCO;
SHENG; PHILLIPS, 2018] como os algoritmos de classificagao supervisionados [GERON,
2019].

Uma abordagem mais detalhada de como utilizar métodos de ML na regressao
da temperatura de componentes sera apresentada ao longo do Capitulo 4 do presente
trabalho.

2.2 Curva S

A curva de poténcia de saida da maquina, também chamada de Curva S devido
a seu formato, é a curva que relaciona a poténcia fornecida pela maquina com as carac-

teristicas do vento. Em teoria, a poténcia fornecida por uma turbina edlica é regida pela
seguinte expressao [SOHONI; GUPTA; NEMA, 2016]:

P:;'p-Aw'C'p(/\,B)'U3 (2.1)

na qual:

P: Poténcia de saida da turbina;

p: Densidade do ar [kg/m?];

o A,: Area varrida pelas péas do rotor [m?;

Cp: Coeficiente de poténcia, que depende da razao entre velocidade tangencial da

pa e a velocidade do vento e do angulo do pitch;

e \: Razao entre velocidade tangencial da pa e a velocidade do vento. A = w-r/v em
que w [rad/s] é a velocidade angular do rotor, r[m] é o raio do centro do rotor até

a ponta da pa e v [m/s| é a velocidade do vento;

: Angulo de inclinacao do pitch;

v: Velocidade do vento [m/s].

Como pode ser notado a partir de (2.1), a poténcia depende de diversos fatores,

tais como velocidade e diregdo do vento, densidade do ar (que por sua vez depende da
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temperatura, umidade e pressao), entre outros. Assim, verifica-se a complexidade e a
dificuldade envolvida em se usar a equacao tedrica para estimar a poténcia real de um
aerogerador [SOHONI; GUPTA; NEMA, 2016]. Além do mais, muitas vezes valores como
densidade do ar e angulacao do pitch, nao estao disponiveis para que se consiga utilizar
a curva teodrica. Uma representacao esquemaéatica de uma Curva S tipica, e alguns pontos

de interesse sao apresentados na Figura 4.

Figura 4 — Representagao esquematica de uma Curva S tipica, com suas
principais regioes e valores de interesse.
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Fonte: Adaptado de [SOHONI; GUPTA; NEMA, 2016]

na qual:

Veut in: Velocidade minima do vento para se ter poténcia de saida;
® Unominal: Velocidade do vento a partir da qual a poténcia atinge seu valor nominal;

® Ut oft Velocidade méxima do vento permitida para geracao, apds esse valor o

aerogerador é desligado;
e Regiao 1: Poténcia de saida é nula devido a velocidades de vento abaixo da de cut
m;

e Regiao 2: Poténcia de saida tem um rapido crescimento até atingir sua poténcia

nominal;

e Regiao 3: Poténcia de saida atinge, e se mantém, em seu valor nominal entre v,ominal

€ Vcut off;

e Regidao 4: A maquina é desligada apdés o vento ultrapassar vey of, permanecendo

com poténcia nula para preservar seus componentes.
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Alguns pontos caracteristicos da Curva S, tais como a velocidade de cut in e cut
off, e sua poténcia nominal sdo fornecidos pelo fabricante. Muitas vezes, sdo fornecidas
também as curvas caracteristicas da maquina em tabelas ou graficos. Entretanto, mesmo
com posse desses dados, ¢ dificil relacionar uma expressao analitica com a Curva S real
do aerogerador [SOHONI; GUPTA; NEMA, 2016].

Dada a dificuldade de se obter uma expressdo analitica para a Curva S efetiva
do aerogerador e os possiveis beneficios que podem emergir da sua modelagem pratica,
existe um grande interesse em se ter um modelo que descreva o comportamento real da
geracao. Dentre os diversos beneficios que podem ser obtidos de um modelo pratico da
Curva S estao: a possibilidade de predi¢ao da poténcia futura a ser gerada (para uso no
mercado de energia por exemplo), a possibilidade de comparar os valores especificados
pelo fabricante com os valores obtidos na operacao real, comparacao entre turbinas em
relacdo a eficiéncia, e também a estipulacao de valores de referéncia que podem ser usados
para relacionar com falhas ou uma performance abaixo do aceitavel [SOHONI; GUPTA;
NEMA, 2016].

O uso da Curva S para relacionar com possiveis falhas no aerogerador pode ser
feito tendo um modelo de referéncia para a maquina saudavel e entao utilizar esse modelo
para verificar a operacao real da turbina. Assim, caso os valores observados ultrapassem
os limites definidos a partir do modelo, um alarme ou alerta pode ser emitido indicando
mal funcionamento [HAMEED et al., 2009]. Entretanto essa abordagem traz como des-
vantagem a necessidade de se saber os periodos em que a maquina estava em bom estado
de saude, requerendo assim algum tipo de rotulagdo de dados, o que nem sempre estéd

disponivel na pratica.

2.3 Breve Comentario Sobre Digital Twins

Digital Twin pode ser entendida como uma técnica baseada na simulagao proba-
bilistica, fisica e escalavel de um sistema real, resultando em um espelhamento de alta
fidedignidade do comportamento e status do sistema real em tempo habil. Esta, por sua
vez, é criada a partir dos dados historicos proveniente dos sensores e modelos fisicos do
sistema real [GLAESSGEN; STARGEL, 2012].

Uma Digital Twin baseada em dados reais pode reforgar servigos do sistema real,
como a manutenc¢ao, o monitoramento, a predicao da vida util, entre outros. Além de
que, a maioria das aplicagoes atuais das Digital Twins estao na area de prognostico e
gerenciamento da saide do sistema modelado [TAO et al., 2018a].

Dentro da area de diagnostico e prognéstico de maquinas e equipamentos, a mo-

delagem de uma Digital Twin apresenta, entre outros beneficios, o facil acesso a uma
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coHpia virtual fiel do sistema fisico real, o qual pode ser de dificil acesso, enriquecimento
da informacao a partir dos dados reais em conjunto com os virtuais, possibilidade de
identificar distirbios no ambiente real e identificagdo de falhas ou defeitos em potencial
do sistema real. Este tltimo beneficio vem da possibilidade de um defeito causar desvios
entre o modelo virtual e o sistema real [TAO et al., 2018b].

Quanto a deteccao de falhas com auxilio de uma Digital Twin, tal aspecto por ser
abordado para falhas graduais ou abruptas. Para falhas graduais, os padroes ou sintomas
do desenvolvimento de diversos tipos de falhas podem ser aprendidos a partir dos dados
histéricos reais, seja de um equipamento ou sistema como um todo, sendo possivel a
identificagao e diagnéstico pelo modelo virtual (Digital Twin) quando uma nova falha se
desenvolver. Para as falhas abruptas, os componentes defeituosos podem ser checados

e identificados comparando os parametros entre o modelo virtual e o equipamento real

[TAO et al., 2018b).
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3 Meétodos Matematicos e Ferra-

mentas Computacionais

Diversas ferramentas matematicas e computacionais podem auxiliar na aborda-
gem de problemas, desde mais simples até mais complexos. Por exemplo, na estatistica
existem diversas ferramentas que podem auxiliar engenheiros, fisicos, quimicos entre ou-
tros profissionais no desenvolvimento de novos produtos, processos, sistemas ou ainda no
melhoramento de sistemas ji existentes [MONTGOMERY; RUNGER; HUBELE, 2009].

Em relacao as ferramentas computacionais, o aprendizado de maquina, mais co-
nhecido como Machine Learning (ML), pode ser entendido como a ciéncia (ou até mesmo
a arte) de programar computadores de tal forma que eles aprendam com os dados neles
inseridos [GERON, 2019]. Uma das grandes vantagens da utilizagdo do ML é a possibili-
dade de se obter regras e modelos sem que estas sejam explicitamente programadas, em
contraste com os casos tipicos de programacao em que as regras devem ser definidas pelo
programador [SAMUEL, 1959]. Essa versatilidade, somada a disponibilidade gratuita
de um grande arsenal de ferramentas como os encontrados em bibliotecas computacionais
[PEDREGOSA et al., 2011], sdo um grande incentivo para utilizacdo de Machine Learning
tanto em problemas que precisem de regras flexiveis e ajustaveis quanto em problemas
complexos de dificil modelagem [GERON, 2019]. Este capitulo é dedicado & descricdo dos

métodos matematicos e ferramentas computacionais utilizados no presente trabalho.

3.1 Diagramas de Caixa e Distancia Interquartil

Um Boz Plot ou Diagrama de Caixas é uma forma gréafica de visualizar facilmente
algumas caracteristicas importantes de um conjunto de dados. Nesse tipo de representacao
é possivel ter de forma rapida uma noc¢ado sobre o centro, a dispersdo, a simetria e a
identificagdo de valores discrepantes (outliers) no conjunto de dados [MONTGOMERY;
RUNGER; HUBELE, 2009].

No Diagrama de Caixas é possivel visualizar onde se encontram o primeiro, o se-
gundo e o terceiro quartis, ou seja, onde se encontra 25%, 50% e 75% da distribuicao dos
dados respectivamente. Além disso, o conhecimento da distdncia interquartil permite ter
uma medida de dispersdao dos dados, sem que seja influenciada pelos outliers [MONTGO-
MERY; RUNGER; HUBELE, 2009]. Na Figura 5, encontra-se uma representacao de um

Box Blot padrao e suas caracteristicas de interesse.
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Figura 5 — Representagao de um Boz Plot padrao, onde o primeiro, o segundo e o
terceiro quartis mostram onde se encotram 25%, 50% e 75% dos
dados. Com a Distancia Interquartil (DIQ), é possivel ter ideia da
dispersao dos dados, e os pontos em azul que estao a 1,5-DIQ acima
do 3° Quartil ou abaixo do 1° Quartil sdo considerados outliers.

Limite Limite
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(mediana)
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|
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15*DIQ | Interquartil (DIQ) | 1.5*DIQ

O Diagrama de Caixas explicita os percentis 25%, 50% e 75%. Entretanto pode
se ter interesse nos valores de outros percentis dependo o contexto. De qualquer forma o
valor de um percentil sempre representara o valor até o qual temos um certo percentual
de dados acumulados. Por exemplo um percentil de 30% significa que até aquele valor
temos 30% dos dados acumulados [MONTGOMERY; RUNGER; HUBELE, 2009].

3.2 Distribuicao Normal

Possivelmente um dos modelos mais conhecidos para a distribui¢ao de uma variavel
aleatoria é a Distribuicdo Normal. Esse modelo pode ser completamente caracterizado
com apenas dois parametros, a média e a varidncia (ou desvio padrdao). Uma forma
de identificar que uma varidavel aleatéria X se aproxima, ou pode ser representada, por
uma distribui¢io normal é com a notagdo X ~ N(u,0?) [MONTGOMERY; RUNGER,;
HUBELE, 2009].

Uma visualizacao esquematica da fun¢do densidade de probabilidade da Distribui-
¢do Normal pode ser vista na Figura 6, sendo que, independentemente de quais forem os
parametros da distribuicao, a area total abaixo da curva sempre terd valor unitario (100%
dos dados) [MONTGOMERY; RUNGER,; HUBELE, 2009].
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Figura 6 — Representagdo de uma funcao densidade de probabilidade de uma
Distribuicio Normal X ~ N(u,0?), onde p é a média e o é o desvio
padrao.

flx)

w—-30 u-20 p-o " m+to pu+20 w+ 30 x
l«— 68% —|

[ 95% >
< 99.7% >

Fonte: [MONTGOMERY; RUNGER; HUBELE, 2009]

Como pode ser observado na Figura 6, a partir do modelo teérico da Curva Normal,
aproximadamente 99.7% de todas as observacoes se encontram entre 3 desvios a esquerda
e & direita da média [MONTGOMERY; RUNGER; HUBELE, 2009]. Assim quando os
dados se ajustam a uma distribuicao Normal, os valores que se encontram a uma distancia
maior que 3 desvios padroes a direita ou a esquerda em relagdo a média, podem ser

considerados outliers.

3.3 Escalonamento de Atributos

De maneira geral, algoritmos de ML nao tem um bom desempenho em dados
numeéricos que possuem uma diferenca de escala muito grande. Assim, uma das etapas
mais importantes no tratamento, ou pré processamento, dos dados é o escalonamento de
atributos, comumente chamado de feature scaling [GERON, 2019]. Esse escalonamento
¢ importante devido aos métodos de otimizagao matematica que os algoritmos executam
internamente, como o Gradiente Descendente Estocastico [PLAKHOV; CRUZ, 2004], o
qual ¢ sensivel a diferenca de escala entre as dimensoes numéricas.

Algumas das formas de escalonamento mais comuns sao o min maz scaling e stan-
dartization scaling [GERON, 2019]. Entretanto, esses métodos nao sio robustos a outliers.
Um escalonamento que é robusto a dados com outliers é o Robust Scaler PEDREGOSA
et al., 2011].

O Robust Scaler é baseado na seguinte transformacao aplicada individualmente a
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cada atributo do conjunto de dados:

,  T— X
x_DlQ (3.1)

onde:
e 1 ¢é qualquer ponto pertencente ao conjunto de pontos do mesmo atributo X;

e DI() é a distancia entre o primeiro quartil e o terceiro quartil do conjunto de pontos

de X;

e 7 ¢ a mediana do conjunto de pontos de X.

3.4 Analise por Componentes Principais

Um dos problemas encontrados em Machine Learning ¢ a chamada “maldigdo
da dimensionalidade”. Esse problema estd associado a conjuntos de dados com muitas
dimensoes, causando a lentiddao no treinamento dos modelos de ML e dificuldade em se
obter uma boa solucdo para o problema [GERON, 2019].

Uma das formas mais comuns de se realizar a reducao da dimensionalidade é
utilizando a técnica da Andlise por Componentes Principais também conhecida como
Principal Component Analysis (PCA). A ideia basica por tras do PCA ¢é fazer a projecao
dos dados de um conjunto com dimensao d em um conjunto de dimensao k, sendo k < d.
A projecao é escolhida de forma a preservar a maxima varidncia dos dados originais
[GERON, 2019].

A apresentagdo rigorosa do funcionamento do PCA [DEISENROTH; FAISAL;
ONG, 2020], assim como sua demonstracdo mateméatica ndo serdo apresentadas neste
trabalho. Sera feita apenas uma apresentagao descritiva envolvendo os principais conceitos
do algoritmo.

Para projecao em uma dimensao menor dos dados, o PCA utiliza a decomposi¢ao
em valores singulares (SVD) do conjunto de dados X,,,«x» para obter seus k componentes

principais. Assim, a decomposigio é realizada conforme a seguinte expressao [DEISEN-

ROTH; FAISAL; ONG, 2020]:
men = Umxm * men : anl;n (32)
em que:

e X,,«n ¢ a matriz com os dados originais;

e U,iwm, Zmxn € Vaxn s30 as matrizes da decomposicao SVD, sendo V,,«, a matriz

que contém os componentes principais.
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Apos a decomposicao apresentada em (3.2), o PCA toma k componentes principais,
ou seja V,«n se torna V4. Com essa nova quantidade de componentes principais é

realizada a projecao de acordo com a seguinte expressao:

XPmxk = Xmxn * Vaxk (3.3)

em que:
e Xp,.xi € 0 novo conjunto de dados com menor dimensao;
e X,,«n ¢ a matriz com os dados originais;
e V.« ¢ a matriz de componentes principais com dimensao reduzida.

Quanto a escolha do valor de k (a nova dimensao do conjunto de dados), existem
algumas abordagens disponiveis na literatura [PEDREGOSA et al., 2011]. Entretanto,
uma grande vantagem é obtida usando um método automatico de escolha [MINKA, 2001].

A escolha automatica do nimero de dimensdes para o PCA envolve uma area mais
avancada da matematica que esta fora do escopo do presente trabalho e, por esse motivo,
nao serd abordada profundamente. Entretanto, a ideia por tras do método automatico
de dimensoes para o PCA esta em unir a preservacao da varidncia maxima com a proba-
bilidade da representacao correta dos dados [MINKA, 2001]. Dessa forma, a dimensao é
escolhida em conjunto com uma abordagem Bayesiana, que considera as probabilidades
condicionais entre as proje¢oes de menor dimensao e o conjunto de dados reais [MINKA,
2001].

3.5 Pipelines e Grid Search

Uma das formas de se organizar um processamento de dados, de tal forma que
o mesmo tenha uma sequéncia légica e funcional, é orgarniza-lo em uma Pipeline. Em
sistemas e scripts envolvendo Machine Learning, Pipelines sao muito comuns visto que
geralmente existe uma grande quantidade de dados a serem tratados e processados [GE—
RON, 2019]. Na Figura 7 é possivel ver uma representacao ilustrativa de uma Pipeline

simples.
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Figura 7 — Representagao ilustrativa de uma Pipeline simples, contendo os
conjuntos de treinamento, teste e validagao, o pré processamento, o
treinamento dos modelos e sua predigao.

@ ’ proce:’sr:menmh Treinamentol‘ Predicdo

Fonte: Adaptado de [Datanami, 2018]

As Pipelines também podem ter aplicacoes especificas em algumas partes do script.
Por exemplo, o pré processamento de dados, incluindo escalonamento, redugao de dimen-
sionalidade, entre outros [GERON, 2019], pode ser implementado de forma unificada,
sendo executado sequencialmente para todo o conjunto de dados [PEDREGOSA et al.,
2011].

Além do pré processamento de dados, as Pipelines também podem ser construidas
de tal forma a se obter um método automatizado para o selecionamento de modelos.
Assim, é possivel treinar e escolher o modelo que tem a melhor performance, dada uma
métrica de desempenho [PEDREGOSA et al., 2011].

Uma forma eficiente de se fazer o selecionamento automatico de modelos a partir
de uma Pipeline é utilizar um método que treine cada modelo em diversas partigoes do
conjunto de dados, mantendo uma particao reservada para avaliagdo do desempenho,
entao medir o desempenho de cada modelo na particao que nao foi vista no treinamento.
Repetindo esse procedimento diversas vezes e com partigoes escolhidas aleatoriamente,
tem-se uma seguranga maior que o modelo escolhido com melhor desempenho terda o
melhor desempenho fora do conjunto de treinamento. Isso se deve ao fato que a chance
de se ter o melhor desempenho devido a uma escolha favoravel da particao dos dados
decai, visto que os resultados de cada particao para cada modelo podem ser agregados por
uma média por exemplo, e ainda avaliado a variagdo do desempenho devido as parti¢oes
[PEDREGOSA et al., 2011].

O procedimento descrito para sele¢ao automatica do melhor modelo pode ser en-
contrado no algoritmo Grid Search [PEDREGOSA et al., 2011], que por sua vez diminui
o risco que o modelo fique enviesado sofrendo overfitting, que acontece quando o modelo
tem bom desempenho apenas no conjunto de treinamento sem que seja possivel utiliza-lo

em dados novos, que nao foram vistos no treinamento [GERON, 2019]. O Grid Search
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também ¢é muito 1til para o selecionamento dos melhores hiper-parametros dos modelos
de ML [PEDREGOSA et al., 2011], visto que os hiper-pardmetros nao sao aprendidos
pelo modelo a partir dos dados, e devem ser explicitamente definidos para o cada modelo
[GERON, 2019].

3.6 Alguns Modelos de Regressao

Tipicamente, as bibliotecas computacionais dedicadas a Machine Learning apre-
sentam diversos modelos para regressao, desde modelos mais simples como a regressao
linear a partir de minimos quadrados, até modelos mais complexos como redes neurais
[PEDREGOSA et al., 2011; GERON, 2019]. Inclusive, modelos mais simples como a re-
gressao linear por minimos quadrados podem ser usados como referéncia de performance
para modelos mais complexos [OROZCO; SHENG; PHILLIPS, 2018]. Sendo assim, uma,
noc¢ao sobre o funcionamento de alguns modelos é interessante para se obter um melhor

desempenho e utilizagdo dos mesmos em um problema real [GERON, 2019].

3.6.1 Regressao Linear

A colegao de ferramentas estatisticas usadas para modelar a relagdo entre varia-
veis é conhecida como andlise de regressao. A regressao linear consiste na modelagem
de um relacionamento linear entre uma variavel dependente e uma, ou mais, varidveis
independentes [MONTGOMERY; RUNGER; HUBELE, 2009].

De forma matricial a expressao que descreve a regressao linear para um conjunto

de m pontos contendo n variaveis independentes é dada por [GERON, 2019]:
Y= Xmxn+1) - 0 (3.4)

onde:

9 ¢ a matriz coluna dos valores preditos a partir de X (n41);
e m é o numero de linhas, que representam as unidades observadas;
e n ¢ o numero de colunas ou varidaveis dos dados;

® X, x(nt+1) ¢ composto pelas colunas [T, T1, T2, ..., Tp), sendo que a coluna xg
possui todos os elementos com valor igual a 1, e as outras colunas [@1, Tay ..., Ty
possuem os n vetores das variaveis independentes, variaveis essas também chamadas

de features;
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e 0 ¢é o vetor (matriz coluna) dos pardmetros do modelo, contendo os pesos 01, 0s, ..., 0,
a serem multiplicados pelas features e 6y que serda somado para cada ponto. 6y é o

bias ou intercepto do modelo.

Os parametros do modelo, ou seja os valores de 8, podem ser calculados de forma
fechada definindo uma fungao custo (loss) para o modelo e entao minimizando essa fungao.
Uma das fungoes custo mais utilizadas é o erro quadratico médio. O erro quadratico
médio, ou Mean Square Error (MSE), para o modelo linear apresentado em (3.4) pode

ser expressado da seguinte forma [GERON, 2019]:

MSE(8) = ; : fj (x@-0 - y@)2 (3.5)

)

onde:
e m ¢é o numero de linhas, ou nimero de pontos a ser calculado o erro;

e x() ¢ a linha (ou ponto) das varidveis independentes (com a coluna de valores uni-

tarios);
e y é o valor da variavel dependente referente ao valor de x(.

Definida a fungao custo, @ pode ser obtido a partir da minimizagao de tal fungao.

A solucgao fechada para tal minimizagao é dada por

-1
0 = (me(n-l—l)T : me(n-l—l)) : me(n+1)T 'Y (36)

onde:

® X,nx(n+1) € @ matriz contendo as features e a coluna de valor unitario como descrito
em (3.4);

e y ¢ a matriz coluna dos valores da variavel dependente contida nos dados.

A Expressao (3.6) também é conhecida como Equagao Normal. O problema de
se utilizar essa forma fechada para encontrar @ estd na operagdo de inversao de matriz,
em funcao do custo computacional envolvido e da eventual inexisténcia da inversa a ser
calculada. Sendo assim o tempo e o custo computacional para se calcular 8 usando (3.6)
é alto para conjuntos de dados que possuam muitas (e.g., milhares) de features [GERON,
2019].

Uma forma de se obter 8 sem ter que calcular as inversas das matrizes é utilizar um
algoritmo que minimize a fungao custo iterativamente visando encontrar o @ 6timo. Para o

caso do Erro Quadratico Médio definido em (3.5), assim como para diversas outras fungoes
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custo que sao convexas, o algoritmo do Gradiente Descendente [PLAKHOV; CRUZ, 2004]
é uma boa opcao. Tal algoritmo busca, por meio iterativo, o valor minimo da fung¢ao com

base no calculo do gradiente de cada ponto em relagao a funcao custo [GERON, 2019].

3.6.2 RANSAC

A Regressao Linear com fun¢ao custo MSE é pouco robusta a dados que apresen-
tam anomalias (outliers). Na tentativa de contornar esse problema, algumas bibliotecas
oferecem modelos como o Random Sample Consensus (RANSAC), o qual permite a rea-
lizagdo de uma Regressdao Linear que seja robusta a outliers [PEDREGOSA et al., 2011].

O RANSAC pode ser entendido como um Consenso de Amostras Aleatérias, visto
que o algoritmo pega amostras aleatorias do conjunto de dados total, e entdo identifica
quais sao os outliers para nao utilizd-los na estimacao dos parametros do modelo. As
amostras contendo apenas os pontos que nao sao outliers sao chamadas de consenso para
o modelo em questao [FISCHLER; BOLLES, 1981].

A ideia por tras do RANSAC é servir de auxilio aos modelos de regressao, sendo que
o RANSAC em conjunto com os modelos de regressao ajuda na obtencao de parametros
que nao tenham sido influenciados por outliers.

O algoritmo funciona de forma iterativa, onde uma amostra aleatéria é retirada
dos dados e entao os parametros de um modelo M1 sdo calculados. Se o erro de M1 estiver
abaixo de uma tolerancia especificada, utiliza-se M1 juntamente com uma margem (por
exemplo dentro de dois desvios padroes de distdncia) para criar o conjunto S1*. Os pontos
de S1* considerados sem outliers sao utilizados para estimar o modelo de regressao final.
Caso o erro de M1 esteja acima da tolerancia, o processo é repetido para k tentativas. Se
apos k tentativas nao se obter sucesso ou o algoritmo terminar com um erro, ¢ utilizado o
conjunto S1* que apresentou menor erro dentre todas as amostras [FISCHLER; BOLLES,
1981].

3.6.3 Gradient Tree Boosting

O Gradient Tree Boosting é um método de Ensemble (literalmente “conjunto” em
portugués) que utiliza como preditor base as Arvores de Decisio [GERON, 2019]. De
forma simplificada, as Arvores de Decisio fazem suas predicoes calculando médias da
variavel dependente a partir de intervalos das variaveis independentes. Esses intervalos
sao selecionados de tal forma a minimizar a funcdo custo. Assim, primeiramente sao
selecionados quais sao os melhores intervalos das varidveis independentes e entao as médias
da variavel dependente sao calculadas em cada intervalo [GERON, 2019; PEDREGOSA
et al., 2011].
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Por sua vez o Gradient Tree Boosting agrega as predicoes de diversas Arvores de
Decisao em apenas uma predigao (por esse motivo ele é um método de Ensemble). Essas
Arvores sdo treinadas de forma sequencial sendo que cada arvore é treinada nos residuos
de sua predecessora [GERON, 2019].

A funcao custo utilizada pelo Gradient Tree Boosting é na verdade a funcao custo
que as Arvores de Decisdo que o compde utilizam. Para tarefas de regressao ¢ comum
utilizar como fungao custo o MSE. Entretanto isso pode fazer com que o modelo nao
seja tdo robusto em relagdo aos outliers [PEDREGOSA et al., 2011]. Uma forma de se
contornar tal problema é utilizando outra func¢ao custo para o Gradient Tree Boosting,
como por exemplo a mediana do erro absoluto [PEDREGOSA et al., 2011; FRIEDMAN,
2001].

A funcao custo baseada no erro absoluto também é conhecida por Least Absolute
Deviation (LAD) [FRIEDMAN, 2001], e quando esta é utilizada no Gradient Tree Boosting
visa minimizar a mediana do erro absoluto em suas Arvores de Decisiio (estimador base)
[PEDREGOSA et al., 2011]. A representacao genérica da funcao custo baseada no erro

absoluto é dada por

@ _ . (x@))"™
L = mediana { 2 ?_1(X ) (3.7)
h(x®;a;) |,

em que:

e y é o valor da varidvel dependente na linha i;

x( ¢ a linha (ou ponto) das varidveis independentes;

F;_1(x™) é a predicdo da Arvore de regressio antecessora,;

h(x9; a;) é a mediana da varidvel dependente considerando os intervalos das varia-

veis independentes de cada preditor.

Outra funcao custo que pode ser utilizada no Gradient Tree Boosting é em relacao
ao percentil do erro. A minimizacao da fungao perda LAD pode ser interpretada como a
minimizagao do percentil 50% do erro absoluto [FRIEDMAN, 2001] e leva a predigao da
mediana para cada sub conjunto dos dados pelas Arvores de Decisao [PEDREGOSA et
al., 2011]. Mas além disso, é possivel utilizar uma fungao perda para que o modelo faga a
predicao de qualquer percentil, com isso é possivel utilizar o Gradient Tree Boosting para
realizar a predigao de intervalos de regressao [PEDREGOSA et al., 2011], visto que os

intervalos de regressao sao baseados na distribui¢ao dos dados do conjunto.
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3.7 Analise de Residuos

A partir do momento em que usamos algum modelo de regressao para modelar
o comportamento de um conjunto de dados, estamos fazendo algumas suposi¢oes sobre
tais dados. Por exemplo, para conseguirmos estimar os parametros de um modelo, ge-
ralmente assumimos que os erros sao nao correlacionados e que se comportam como uma
distribuigdo normal com varidncia constante [MONTGOMERY; RUNGER; HUBELE,
2009].

A analise dos residuos visa de maneira geral checar se o modelo de regressao é ade-
quado para um determinado conjunto de dados. Os residuos podem ser escritos da forma
€& =Y — Ui, emquei=1,2,....,m, y; ¢ oo valor real e g; ¢ o valor predito do modelo para
cada observagdo [MONTGOMERY; RUNGER; HUBELE, 2009]. A seguinte expressao

apresenta os residuos com uma forma de representacao vetorizada e mais compacta:

e=y—9 (3.8)

onde:
e ¢ ¢ a matriz coluna de residuos;

e y ¢ a matriz coluna com os valores reais da variavel a ser predita pelo modelo de

regressao;
e { ¢ a matriz coluna com as predic¢oes feita pelo modelo.

Quando o modelo de regressao estd adequado, seus residuos devem ser (ou pelo
menos se aproximar) de uma varigvel aleatéria normal de média zero e varidncia constante,
da forma € ~ N(0,02). Por outro lado, quando os residuos apresentarem algum padrao
que nao seja aleatério com distribuicdo normal, é provavel que este modelo nao seja
adequado para a modelagem correta do conjunto de dados [MONTGOMERY; RUNGER,;
HUBELE, 2009].

3.8 Python e R

Atualmente existem diversas linguagens computacionais que servem de ferramen-
tas auxiliares para desempenhar uma infinidade de tarefas. Na area de Analise de Dados
ou Ciéncia de Dados (Data Sciense), duas linguagens muito utilizadas e com uma grande
variedade de bibliotecas sdo R e Python. [WICKHAM; GROLEMUND, 2016; VANDER-
PLAS, 2016].

Cada uma dessas linguagens possuem forcas e fraquezas diferentes. R pode se

destacar por suas bibliotecas com uma grande variedade de ferramentas estatisticas (entre
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muitas outras) e suas fungoes vetorizadas [WICKHAM; GROLEMUND, 2016], enquanto
Python por suas bibliotecas de Machine Learning (entre muitas outras também) e por
sua agilidade com operagoes iterativas [VANDERPLAS, 2016]. Entretanto muitas vezes
é possivel realizar o mesmo tipo de implementagao tanto em uma linguagem quanto em
outra.

Ambas as linguagens possuem softwares gratuitos e open source para se desenvolver
codigos de forma colaborativa, um exemplo para R é o Rstudio [RStudio Team, 2015], e
um exemplo para Python é o Google Colab [BISONG, 2019].

Sendo assim o uso dessas ferramentas computacionais é de grande ajuda na area
de Data Science, sendo usando as linguagens de forma individual ou entdo em conjunto,
utilizando os melhores aspectos de cada uma [WICKHAM; GROLEMUND, 2016; VAN-
DERPLAS, 2016].
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4 Metodologia

Segundo a ISO 16079-1, os passos entre uma falta (problema) ocorrer e essa falta

ocasionar uma falha sao:
e Uma falta ocorre;
e A falta é percebida;
e A falta é identificada;
e Faz se uma predi¢ao do tempo de vida 1til do ativo até que uma falha ocorra.

Esses passos podem ser visualizados em uma curva conhecida como PF, conforme

pode ser visto na Figura 8.

Figura 8 — Representacao esquematica da curva PF

.
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Fonte: [ISO16079-1, 2017]

Nessa figura, tem-se:

S: Ponto onde a falta comeca a se desenvolver, ou onde um erro ocorre;

P: Ponto onde é percebido que alguma falta ocorreu e entao é identificado qual tipo

de falta e qual componente foi afetado;

F: Ponto onde a falha ocorre, e o ativo para de funcionar como deveria;

X: Tempo;

Y: Condigao do ativo;
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1: Intervalo de P até F;

2: Tempo estimado até que a falha ocorra;

3: Tempo de vida 1til estimado;

4: Intervalo de confianca da estimativa;

5: Margem de risco.

Seguindo a ideia que essas sdo as etapas que levam a uma falha, junto com a
inexisténcia de dados rotulados e uma falta de conhecimento sobre o comportamento
dos aerogeradores em relagao ao seu estado de saide, decidiu-se por abordar a segunda
etapa da curva PF no presente trabalho, sendo ela a etapa da percepcao que alguma falta
(problema) ocorreu.

Todo o desenvolvimento foi realizado de forma & identificar anomalias no aeroge-
rador devido as suas condigOes operativas, a fim de tentar relacionar as anomalias com
futuras falhas que tenham ocorrido apdés as mesmas.

Do inicio do desenvolvimento até a analise das anomalias, o trabalho percorreu as

seguintes etapas:

e Estruturacao dos dados;
e Divisao em duas classes de modelagem:;

e Anadlise das anomalias para cada tipo de modelagem.

4.1 Estruturacao dos Dados

Os dados utilizados sdo provenientes de um sistema SCADA (Controle Supervisério
e Aquisicao de Dados). Para ter acesso aos mesmos foi necessario fazer a exportagao
manual em diversos arquivos “.csv” providenciados pelo dono do ativo.

A massa de arquivos era entao processada e filtrada usando a linguagem de progra-
magao R com a IDE Rstudio [RStudio Team, 2015], e estruturada em um formato tabular
de dados, centralizados em apenas um arquivo “.csv”. As medidas eram registrados de
dez em dez minutos para todas as variaveis, fazendo com que o arquivo final tivesse em
torno de dez milhoes de linhas (instancias).

Esse arquivo estruturado entao foi utilizado como o dataset para os algoritmos

de ML (Machine Learning) e modelagem do comportamento do aerogerador, sendo tal

dataset dividido em trés conjuntos: treinamento, validacao e teste.
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O problema de deteccao de anomalias ou identificagdo de um aerogerador saudavel
pode ser encarado como um problema de classificacao. Porém, devido a falta de dados
rotulados e ao interesse de se ter um modelo computacional que simule o comportamento
da méquina fisica e possa identificar falhas potenciais no equipamento [TAO et al., 2018b],
foi decidido utilizar algoritmos de regressao para se obter um (ou mais) modelo(s) de
predi¢do para cada varidavel de interesse. Apo0s isso, utilizou-se técnicas estatisticas em
conjunto com as predigdes dos modelos para classificar os dados como anomalias (outliers)
ou nao.

Todas as modelagens foram realizadas utilizando a plataforma Google Colab [BI-
SONG, 2019] em linguagem Python e com auxilio do biblioteca Sklearn [PEDREGOSA
et al., 2011].

4.2 Modelagem da Temperatura

Para modelagem da temperatura, primeiramente foram selecionadas as variaveis
do registro SCADA que nao eram temperaturas e a temperatura ambiente. Tais atribu-
tos foram escolhidos como variaveis independentes, tendo como variavel dependente as
temperaturas de diversos componentes. Para cada temperatura de cada componente foi
desenvolvido um modelo individual.

As variaveis disponiveis do sistema SCADA utilizadas como independentes foram:

Posigdo da Nacelle [graus];

Poténcia de saida [kW];

Velocidade do rotor [rpm];

Velocidade do vento [m/s];

Temperatura ambiente [°C].

Essas varidveis passaram por um pré-processamento, utilizando-se PCA com o
selecionamento automatico do nimero de componentes principais (“mle” no Sklearn)
[MINKA, 2001; PEDREGOSA et al., 2011]. Optou-se por essa abordagem pois assim
o algoritmo pode ser aplicado em diversas maquinas que possam ter mais variaveis nos
registros SCADA, sem que seja feita uma escolha de features especifica para cada uma.

Em conjunto com o PCA, foi aplicado o escalonamento das variaveis com escalo-
nador robusto a anomalias (Robust Scaler) para melhorar a performance dos algoritmos

de regressao.
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4.2.1 Regressao ou Digital Twin

Apods o pré-processamento dos dados foi criado um algoritmo que faz o treina-
mento e selecionamento automéatico dos modelos candidatos de Machine Learning, sendo
facilmente escalavel e paralelizado.

Pelo fato da implementacao usar um Pipeline em conjunto com uma fung¢ao de
selecionamento de modelos, o niimero de modelos candidatos pode ser escalado facilmente,
sendo acrescentados novos candidatos ou retirados os existentes. O algoritmo também
seleciona candidatos de treinamento paralelizado ou sequencial, como modelos inseridos
no Grid Search ou Gradient Tree Boosting.

Os modelos candidatos a regressao sao provenientes da biblioteca Sklearn [PEDRE-
GOSA et al., 2011], sendo todos eles e/ou suas respectivas fungoes custo (loss) escolhidas
de tal forma que cada modelo se tornasse mais robusto ao enviesamento devido a possivel
presenca de anomalias.

Atualmente os modelos candidatos sao:

e Regressao Linear;
e Regressaio RANSAC (Random Sample Consensus);

e Gradient Tree Boosting Regression.

O algoritmo com todos os candidatos foi executado para cada um dos componentes
que se desejava modelar o comportamento da temperatura e entao o melhor candidato foi
automaticamente selecionado para cada componente.

Dez componentes foram modelados em relagao a temperatura, sendo eles:

e Mancal A;

e Mancal B;

e Mancal da Gear Box;

e Gear Box;

e Mancal 1 do Gerador;

e Mancal 2 do Gerador;

e Mancal do Eixo Principal;
e Motor do Pitch 1;

e Motor do Pitch 2;
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e Motor do Pitch 3.

Apébs todos os componentes terem seus respectivos modelos selecionados e treina-
dos, os modelos foram salvos para futuramente serem utilizados sem que seja necessario
realizar um novo treinamento. Os modelos salvos ficam disponiveis inclusive para outros
sistemas e/ou aplicativos utilizarem, porém no trabalho em questao os modelos sao salvos
para posteriormente serem carregados e realizarem a predicao da temperatura de cada
componente.

A temperatura predita por sua vez é comparada com a temperatura medida do
componente, e os residuos sao salvos para posterior analise de anomalias, sendo os residuos

obtidos a partir da seguinte expressao:

€ = Yr — U (4.1)

onde:
e k é o componente em questao, k = 1,2, ..., 10;

e y ¢ o valor medido;

A

e 4 ¢ o valor predito.

Os residuos foram entao salvos em um arquivo “csv” para serem analisados e

posteriormente identificadas as anomalias.

4.2.2 Analise dos Outliers

Com os residuos computados para cada componente, eles foram analisados visu-
almente para verificar se os mesmos seguiam uma distribuicdo que se assemelha com a
normal, para entao ser calculado a média €, e o desvio padrao o, de cada componente.
As distribuicoes de todos os componentes de um aerogerador sdo apresentadas na Figura
9.
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Figura 9 — Distribuicao dos residuos das temperaturas de todos os componentes
modelados para um aerogerador
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Fonte: Elaborado utilizando Google Colab [BISONG, 2019]

Apo6s calculados os pardmetros (média e desvio padrao) dos residuos, foi utilizado
o critério ou “rule of thumb” de que qualquer ponto que estiver mais do que que trés

desvios padrdes acima da média sera considerado uma anomalia. Ou seja:

€ ¢ um anomalia, se (e—€)>3-0,, Vece
(e =) ‘ * (4.2)

€ nao ¢ uma anomalia, caso contrario

onde:
e ¢ ¢ um ponto pertencente aos residuos do componente k;
e €; sao todos os residuos de um componente k;
e k é o componente em questao, k = 1,2, ..., 10.

Além do critério dos trés desvios padroes acima da média, um outro critério foi
adotado, o qual leva em considerac¢do se o ponto anterior (em ordem temporal) também
foi considerado uma anomalia. Assim, um ponto sera considerado uma anomalia se o seu
ponto anterior também o for.

Com as anomalias identificadas, foram computadas as curvas de anomalias ou
outliers acumulados para cada componente a fim de se relacionar os acimulos de outliers

com possiveis falhas.
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4.3 Limites para Curva S

Como mencionado anteriormente, a Curva S é uma curva caracteristica da geragao
eblica. Assim, essa parte do trabalho tem como objetivo encontrar limites operacionais
com base nos préprios dados do aerogerador, visto que as curvas fornecidas pelos fabri-
cantes nem sempre sao adequadas para se utilizar como limites operacionais. Isso pode
ser observado na Figura 10, onde 82,48% dos dados se encontram abaixo do minimo das

curvas fornecidas pelo fabricante.

Figura 10 — Dados medidos e curvas de poténcia médxima e minima fornecida
pelo fabricante em relacao a Curva S para um aerogerador.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

Primeiramente, tentou-se realizar uma abordagem similar a encontrada na litera-
tura [SOHONI; GUPTA; NEMA, 2016], a qual envolve o treinamento de algoritmos de
regressao e entao o uso de uma métrica como 3 desvios padroes nos residuos para classi-
ficacao dos outliers. Porém, devido a grande quantia de anomalias presentes, o proprio
desvio padrao ¢é influenciado, fazendo com que os limites fossem visivelmente ruins. Os
aglomerados de anomalias podem ser verificados na Figura 10, como por exemplo para
velocidade do vento acima de 10 m/s e poténcia entre 1000kW e 1500kW.

4.3.1 Filtragem

Devido ao problema da grande quantia de anomalias, foi decidido realizar primei-
ramente uma filtragem nos dados para entao definir os limites para Curva S. Para realizar
a filtragem optou-se por utilizar o modelo de regressao Gradient Tree Boosting Regression
(disponibilizado pela biblioteca Sklearn [PEDREGOSA et al., 2011]) para predigdo de
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intervalos de regressao para a poténcia, em conjunto com a mediana da distancia entre os
percentis 20% e 80% para velocidade do vento, os dados de projeto disponibilizados pelo

fabricante e uma estimativa do erro de medicao.

4.3.1.1 Estimacao da Distancia Entre o Percentil 20% e 80%

Como pode ser visto na Figura 10, existem certos intervalos de velocidade do
vento para os quais a poténcia permanece constante, podendo ser interpretado como uma
“largura” da curva para cada valor de poténcia medida. Ainda na Figura 10 é possivel ver
que essa “largura” é variavel, sendo consideravelmente alterada para poténcias proximas
de zero a poténcias proximas da nominal, que nesse caso é de 1790kW.

Para estimar essa “largura” foi definido como uma rule of thumb a divisdo da
poténcia em 300 intervalos, fazendo com que cada intervalo tenha uma amplitude de
menos de 0.5% em relacao a poténcia nominal, uma vez que

1790 -0 1

300 1790 0.00333... ~ 0.33%.

A partir dos intervalos onde a poténcia foi considerada aproximadamente constante
por ter uma amplitude méxima de 0.33% em relacao a poténcia nominal, foi computada a
distancia entre os percentis 20% e 80% da velocidade do vento e entdo tomada a mediana
das distancias.

A distancia entre os percentis 20% e 80% foi propositalmente utilizada diferen-
temente do que é encontrada na literatura. Normalmente se utiliza a distancia entre os
percentis 25% e 75% (primeiro e terceiro quartil), como por exemplo na construgao de
Diagramas de Caixa (Boz Plots) MONTGOMERY; RUNGER; HUBELE, 2009]. Porém,
devido ao fato dessa etapa ser uma etapa de filtragem e nao da determinacao dos limites

em si, foi utilizada essa distancia maior entre os percentis.

4.3.1.2 Estimativa do Erro de Medigao

Para estimar o erro de medigao, utilizou-se a diferenca entre o valor maximo e
minimo da poténcia para as velocidades do vento abaixo da velocidade de cut in menos a

mediana da distancia entre os percentis 20% e 80%), como mostrado na seguinte expressao:
P.rror = max P(v < cut_in) —min P(v < cut_in) (4.3)
em que:

e P..... ¢ 0 valor estimado do erro de medicao;

e max e min sao os operadores de maximo e minimo respectivamente;
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e P é a poténcia em kW,

e cut_in é o valor da velocidade do vento para qual a poténcia deveria ser zero segundo

a especificacao do projeto do aerogerador, nesse caso cut_in = 3 [m/s].

4.3.1.3 Pré Filtragem

Uma pré filtragem foi realizada nos dados brutos para ajudar no desempenho dos
modelos de predicao do intervalo de regressao para poténcia. Essa pré filtragem foi feita

de acordo com a seguinte expressao:

P(v > cut_in+ 1.5 - wiq) > 0,
P(v>15) > 1790 — Pyyyor/2, (4.4)
v<cut off+ 1.5 wiq

na qual:
e P é a poténcia em kW,

e cut_1n é o valor da velocidade do vento para qual a poténcia deveria ser zero segundo

a especificacao do projeto do aerogerador, nesse caso cut_in = 3 [m/s];
e wig é a mediana da distancia entre os percentis 20% e 80% da velocidade do vento;
e P..... ¢ 0 valor estimado do erro de medicao da poténcia;

e cut_of f é o valor da velocidade do vento a partir da qual o aerogerador deve ser

desligado segundo a especificagdo do projeto do aerogerador, nesse caso cut_of f =
23 [m/s].

4.3.1.4 Estimacao do Intervalo de Regressao

O intervalo de regressao pode ser entendido como a predi¢ao de dois percentis dos
dados. Por exemplo, se quisermos estabelecer entre quais valores encontramos 90% dos
dados centrais podemos estimar o percentil 5% e o percentil 95%.

O valor dos percentis para os intervalos de regressao foram definidos empirica-
mente. A escolha foi feita observando o comportamento dos intervalos de regressao para
diversos valores, aumento gradativamente de 5% até 95% e verificando visualmente para
qual valor os limiares paravam de ser influenciados pelas anomalias.

A partir dessa andlise visual, foi selecionado um intervalo de regressao de 20%. Tal
valor a priori pode parecer pequeno, porém além do modelo para predi¢cao do intervalo
de regressao da poténcia, também foi utilizada a mediana da distancia entre os percentis

20% e 80%, resultando em limiares maiores para filtragem dos dados.
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4.3.1.5 Filtragem Automatica

Utilizando conjuntamente os modelos de predi¢ao do intervalo de regressao para
poténcia, a mediana da distancia entre os percentis 20% e 80% da velocidade do vento e
a estimativa do erro de medicao, foi criado um método automatico para filtragem, sem
que seja necessaria insercao manual dos parametros.

O método se baseia em criar um valor de filtragem inferior e superior definidos da

seguinte forma:

finf - fl;f(v_l‘!stQ) _Perror/Q
fsup = fSAup<U +1.5- qu) + Perror/2

em que:

® fins € fsup sd0 0s valores limites inferiores e superiores para se realizar a filtragem

dos dados;

fz‘;f e f;up sdo os modelos de regressao (Gradient Tree Boosting) treinados para

predizer o valor inferior e superior do intervalo de regressao (no caso de 20%);
e v ¢ a velocidade do vento;

e wiqg é a a mediana da distancia entre os percentis 20% e 80% da velocidade do vento;

P..ror € 0 valor estimado do erro de medicao.

Tendo os valores inferiores e superiores estabelecidos para filtragem, os dados foram
filtrados respeitando estes, assim como as velocidades de cut_in e cut_ off, de acordo com

a seguinte expressao:

finf S P S fsupa
P(v > cut_in+ 1.5-wiq) > 0, (4.6)
v<cut off+1.5-wiq

onde:

® fint € fsup sd0 os valores limites inferiores e superiores para se realizar a filtragem

dos dados;

e cut_n é o valor da velocidade do vento para qual a poténcia deveria ser zero segundo

a especificacao do projeto do aerogerador, nesse caso cut_in =3 [m/s];

e wig é a mediana da distancia entre os percentis 20% e 80% da velocidade do vento;
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e cut of f é o valor da velocidade do vento a partir da qual a o aerogerador deve ser

desligado segundo a especificacao do projeto do aerogerador, nesse caso cut_of f =

23 [m/s].

Os limiares para filtragem assim como os dados filtrados podem ser observados

nas Figuras 11 e 12.

Figura 11 — Limiares de filtragem de um aerogerador. Indicando os dados brutos,
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velocidade de cut_off mais 1.5 vezes Wiq. Sendo Wiq a mediana da
distancia entre os percentis 20% e 80%.
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Fonte: Elaborado utilizando Google Colab [BISONG, 2019]
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Figura 12 — Dados Filtrados, ap6s o procedimento descrito na Subsecao 4.3.1.5
para um aerogerador
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Fonte: Elaborado utilizando Google Colab [BISONG, 2019]

4.3.2 Meétodo para Determinacao dos Limites para Curva S

Os passos para determinacao dos limites para Curva S foram basicamente os mes-
mos utilizados para obtenc¢ao da filtragem automatica dos dados. A tnica diferenca é que

os dados utilizados foram os dados filtrados.

4.3.2.1 Estimacao da Distancia Interquartil

A estimagao da distancia interquartil (distdncia entre o percentil 25% e 75% tam-
bém conhecidos como primeiro e terceiro quartil) seguiu os mesmos passos da Subsegiao
4.3.1.1, dividindo-se a poténcia dos dados filtrados em 300 intervalos e entao calculada a
mediana da distancia interquartil da velocidade do vento de todos os intervalos. A distan-
cia interquartil aqui é a mesma presente na literatura como por exemplo na construcao

de Diagramas de Caixa (Boz Plots) MONTGOMERY; RUNGER; HUBELE, 2009].

4.3.2.2 Estimacao do Intervalo de Regressao

A estimacao do intervalo de regressao seguiu os mesmos passos da Subsec¢ao 4.3.1.4

porém usando um percentual de 50%. Novamente foi treinado o modelo Gradient Tree
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Boosting Regression para predi¢ao do limite inferior e superior do intervalo de regressao

para poténcia.

4.3.2.3 Limites e Outliers

Tendo os modelos para predicao do intervalo de regressao treinados com os dados
filtrados, a mediana da distancia interquartil para velocidade do vento e a estimativa
do erro de medicao computados, os limites foram definidos similarmente ao método de

filtragem da Subsecao 4.3.1.5, conforme apresentado na seguinte expressao:

lmf - ll;f(v —15- 5) - Perror/Q

] (47)
lsup = lsup(V+1.5-0) + Perror/2

onde:

ling € lsup sdo os valores limites inferiores e superiores para classificagao dos outliers

da Curva S;

~

ling € ls;p sao os modelos de regressao (Gradient Tree Boosting) treinados para

predizer o valor inferior e superior do intervalo de regressao dos dados filtrados (no
caso de 50%);

v € a velocidade do vento;

0 é a mediana da distancia interquartil da velocidade do vento dos dados filtrados;

P..ror € 0 valor estimado do erro de medicao.

Todo e qualquer ponto que se encontrasse fora dos limites i,y < P(v) < lsyp
foi considerado um outlier. Os valores limites junto com todos os dados do aerogerador

podem ser vistos na Figura 13
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Figura 13 — Limites para Classificagdo de Outliers e todos os dados (Dados
Brutos) de um aerogerador.
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Fonte: Elaborado utilizando Google Colab [BISONG, 2019]
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5 Resultados

A metodologia descrita no Capitulo 4 foi aplicada em oito aerogeradores do mesmo
modelo e do mesmo fabricante para um parque edlico real. Os resultados em relagao
as Curvas S e aos outliers de todos os componentes para todos os aerogeradores serao
apresentados ao longo deste capitulo.

Uma ressalva é feita em relagdo aos componentes:

Mancal do Pitch 1;

Mancal do Pitch 2;

e Mancal do Pitch 3;

Mancal do Eixo Principal.

Esses componentes, devido a um problema de aquisi¢ao de dados, possuem aproxi-
madamente 22% a menos de observacoes em relacao ao restante dos componentes. Mesmo
assim, devido a metodologia e a uma implementacao robusta a missing data, foi possivel
modelar esses componentes. Porém, é possivel que esse volume a menos de dados reflita

no ajuste dos modelos e consequentemente no comportamento dos residuos.

5.1 Resultados da Curva S

Uma pequena observagao em relacao a Curva S de todas as maquinas é que po-
téncia igual ou préxima a zero para velocidades do vento acima de 3 [m/s] ndo significam
necessariamente defeito. Em periodos de manutencao, por exemplo, a maquina fica ino-
perante temporariamente e nao gera poténcia de saida mesmo tendo velocidade de vento

suficiente.

5.1.1 Aerogerador 001

O Aerogerador 001 apresentou um comportamento diferente dos demais. A “lar-
gura” da curva no intervalo de velocidade do vento entre 3 [m/s] e 11 [m/s] é expressiva,
como pode ser observado na Figura 14.

Em relagdo a essa “largura”, foi identificado o ano em que cada ponto entre os
limites l;¢ € lsy, ocorreu. Com isso foi verificado que entre 2018 e 2020 esse aerogerador

foi perdendo seu desempenho. Visto que para 2018 a mesma velocidade do vento gerava



Capitulo 5. Resultados 56

mais poténcia que para os anos seguintes na regiao abaixo da poténcia nominal. Esse
comportamento pode ser visto na Figura 15.

Analisando a regiao abaixo de l;,; na Figura 14, é possivel ver uma aglomeracao
de pontos entre 1000 [kW] e 1500 [kW]. Para essa regido, foi verificado em qual periodo
de tempo se concentrava essa aglomeracdo, e entdo verificado a relagio com os Logs. E
possivel verificar na Figura 16 que os pontos se concentram em 12/02/2019 e 05/04,/2019 e
que apds o Log em 09/04/2019, o qual indica que foi realizada uma manutengao preventiva,

anual no aerogerador, essas aglomeragoes nao voltaram a ocorrer.

Figura 14 — Curva S do Aerogerador 001 com o limite inferior (/;,f) e superior
)
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Fonte: Elaborado utilizando Google Colab [BISONG, 2019]
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Figura 15 — Pontos da Curva S do Aerogerador 001 entre os limite inferior ({;,f)
e superior (l,,) para os anos de 2018, 2019 e 2020
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

Figura 16 — Aerogerador 001. Visualizacdo temporal dos pontos aglomerados
entre 1000 kW e 1500 kW nas datas de 12/02/2019 e 05/04/2019 e
registro de Log de manutengao preventiva anual em 09/04,/2019
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]
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5.1.2 Aerogerador 002

O Aerogerador apresenta curvas mais “estreitas”. Entretanto, como pode ser ob-
servado na Figura 17, ele apresenta varios pontos dispersos abaixo do limite inferior.

Em relagdo aos pontos abaixo do limite inferior, foi analisado temporalmente se
existiam aglomeracoes em alguma regiao temporal e de poténcia. Coincidentemente,
foram encontradas aglomeracoes de pontos entre 1000 kW e 1500 kW nas datas de
12/02/2019 e 05/04/2019, e apds o Log em 15/04/2019, o qual indica a realizacdo de
uma manutencao preventiva anual no aerogerador, essas aglomeragoes nao voltaram a
ocorrer. Entretanto ainda ocorreram pontos dispersos nessa faixa de poténcia apods a

manutencao. Todas essas informagoes podem ser observadas na Figura 18.

Figura 17 — Curva S do Aerogerador 002 com o limite inferior (I;,r) e superior
(lSup)'
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Fonte: Elaborado utilizando Google Colab [BISONG, 2019]
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Figura 18 — Aerogerador 002. Visualizacdo temporal dos pontos aglomerados
entre 1000 kW e 1500 kW nas datas de 12/02/2019 e 05/04/2019 e
registro de Log de manutencao preventiva anual em 15/04/2019.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.1.3 Aerogerador 003

Esse aerogerador apresenta uma Curva S relativamente mais “estreita” comparado

aos outros e menos pontos abaixo da limite inferior se comparado com o Aerogerador 002,

como pode ser visto na Figura 19.
Novamente, como pode ser visto na Figura 20, foi encontrada uma aglomeragao

de pontos entre 1000 kW e 1500 kW nas datas 12/02/2019, 05/04/2019 e 16/04/2019.

Essas aglomeragoes nao apareceram mais depois da manuten¢ao preventiva realizada em

16,/04/2019.
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Figura 19 — Curva S do Aerogerador 003 com o limite inferior (I;,r) e superior
(Lsup)-
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Fonte: Elaborado utilizando Google Colab [BISONG, 2019]
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Figura 20 — Aerogerador 003. Visualizacdo temporal dos pontos aglomerados
entre 1000 kW e 1500 kW nas datas de 12/02/2019, 05/04/2019 e
16/04/2019 e registro de Log de manutencgao preventiva anual em
16,/04/20109.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.1.4 Aerogerador 004

O comportamento do aerogerador 004 é muito similar ao do aerogerador 003 e
também apresenta uma aglomeracao de pontos entre 1000 kW e 1500 kW como pode ser
visto na Figura 21.

Novamente para o Aerogerador 004 foi encontrada uma aglomeracao de pontos
entre 1000 kW e 1500 kW nas datas 12/02/2019, 05/04/2019 e 16/04/2019. No dia
17/04/2019 consta um Log de manutengdo preventiva anual. A partir dessa data nao
apareceram mais aglomeracoes. Entretanto alguns pontos dispersos continuam apare-

cendo, como pode ser visto na Figura 22.
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Figura 21 — Curva S do Aerogerador 004 com o limite inferior (I;,r) e superior
(Lsup)-
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Fonte: Elaborado utilizando Google Colab [BISONG, 2019]
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Figura 22 — Aerogerador 004. Visualizacdao temporal dos pontos aglomerados

entre 1000 kW e 1500 kW nas datas de 12/02/2019, 05/04/2019 e
16/04/2019 e registro de Log de manutencgao preventiva anual em
17/04,/2019.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.1.5 Aerogerador 005

Esse aerogerador apresenta um comportamento similar ao dos aerogeradores 002,

003 e 004 com aglomeragao de pontos entre 1000 kW e 1500 kW como pode ser visto na
Figura 23.

Tais aglomeracoes se encontram nas datas 12/02/2019, 05/04/2019 e 16/04/2019.
No dia 18/04/2019 consta um Log de manutenciao preventiva anual e a partir dessa data

nao apareceram mais aglomeracgoes. Entretanto, alguns pontos dispersos continuam apa-
recendo, como pode ser visto na Figura 24.
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Figura 23 — Curva S do Aerogerador 005 com o limite inferior (I;,r) e superior
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Fonte: Elaborado utilizando Google Colab [BISONG, 2019]
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Figura 24 — Aerogerador 005. Visualizacdo temporal dos pontos aglomerados
entre 1000 kW e 1500 kW nas datas de 12/02/2019, 05/04/2019 e

16/04/2019 e registro de Log de manutencgao preventiva anual em
18/04,/2019.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.1.6 Aerogerador 006

O Aerogerador apresenta um comportamento diferente dos demais, como é possivel
visualizar na Figura 25, existem “linhas” nas quais a poténcia permanece constante nos
valores de 500 kW, 1000 kW e 1200 kW, mesmo com a variagdo da velocidade do vento.
Isso indica que a maquina esta sob alguma restricdo e que nao pode gerar mais poténcia
mesmo com disponibilidade do vento.

Além das observagoes indicando restri¢oes, é possivel ver novamente o aglomerado
de pontos entre 1000 kW e 1500 kW, esse comportamento pode ser observado na Figura
26. Nessa Figura em especifico foram retirados os valores (linhas) indicando restri¢oes
nas poténcias de 1000 kW e 1200 kW para melhor visualizacao dos aglomerados nas datas
de 12/02/2019, 05/04/2019 e 16/04/2019. Novamente esses aglomerados nao ocorreram
mais apds o Log de manutengao preventiva no dia 16/04/2019, apesar de pontos dispersos

continuarem aparecendo.

Quanto ao comportamento devido as restricbes da maquina, é possivel ver na
Figura 27 os seguintes aspectos:

e Em 24/01/2018 a maquina se encontrava em restri¢do de 1200 kW de poténcia e en-
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tao no dia 26/01/2018 consta um Log de reparo, onde foi substituido um acumulador

de pressao de um freio hidraulico desse aerogerador;

e Entre os dias 13/11/2018 a 24/11/2018, a maquina se encontrava em restrigdo de
1000 kW de poténcia, e entre os dias 28/11/2018 e 06/12/2018 se encontrava em
restricdo de 500 kW. Entao no dia 07/12/2018 consta um Log de reparo, a partir
do qual o aerogerador ficou inoperante até dia 12/12/2018 devido & necessidade de

substituicao da Gearboz, pois esta apresentou defeito;

e Entre os dias 26/04/2019 a 21/05/2019, a maquina se encontrava em restrigdo de
1200 kW de poténcia. No dia 16/05/2019 consta um Log explicitando que a mé-
quina esta em condigao de restricao devido a componentes que estao descalibrados.
No dia 03/06/2019 consta um Log de reparo onde foi substituido o freio hidraulico

desse aerogerador.

Figura 25 — Curva S do Aerogerador 006 com o limite inferior (I;,r) e superior
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Fonte: Elaborado utilizando Google Colab [BISONG, 2019]
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Figura 26 — Aerogerador 006. Visualizagdo temporal dos pontos aglomerados
entre 1000 kW e 1500 kW nas datas de 12/02/2019, 05/04/2019 e
16/04/2019 e registro de Log de manutengao preventiva anual em
16/04/2019. Nessa figura foram retirados as observagoes indicando

restricoes nas poténcias de 1000 kW e 1200 kW para melhor
visualizacao dos aglomerados.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]
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Figura 27 — Aerogerador 006. Visualizagao temporal das restrigdes em 500kW,
1000 kW e 1200 kW, e os registros de Logs em 26,/01/2018,
07/12/2018, 16/05/2019 e 03/06/2019.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.1.7 Aerogerador 007

O Aerogerador 007 apresenta um comportamento similar aos outros, com aglome-
racoes de pontos entre 1000 kW e 1500 kW, como pode ser observado na Figura 28.

17/04/2019.

datas dos aerogeradores anteriores, nos dias 12/02/2019, 05/04/2019 e 16/04/2019 e nao

Como pode ser observado na Figura 29, essas aglomerac¢oes ocorreram nas mesmas
foi mais observado esse comportamento apds o Log de manutencao preventiva do dia
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Figura 28 — Curva S do Aerogerador 007 com o limite inferior (I;,r) e superior
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Fonte: Elaborado utilizando Google Colab [BISONG, 2019]
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Figura 29 — Aerogerador 007. Visualizacdo temporal dos pontos aglomerados

entre 1000 kW e 1500 kW nas datas de 12/02/2019, 05/04/2019 e
16/04/2019 e registro de Log de manutencgao preventiva anual em
17/04,/2019.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.1.8 Aerogerador 008

O Aerogerador 008 apresenta um comportamento similar a todos os outros, com
aglomeracoes de pontos entre 1000 kW e 1500 kW como pode ser observado na Figura 30.

Novamente, essas aglomeracoes ocorreram nas mesmas datas dos aerogeradores
anteriores, nos dias 12/02/2019, 05/04/2019 e 16/04/2019 e nao foi mais observado esse

comportamento apés o Log de manutengao preventiva do dia 18/04/2019, como pode ser
observado na Figura 31.

70
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Figura 30 — Curva S do Aerogerador 008 com o limite inferior (I;,r) e superior
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Fonte: Elaborado utilizando Google Colab [BISONG, 2019]



Capitulo 5. Resultados

Figura 31 — Aerogerador 008. Visualizacdo temporal dos pontos aglomerados
entre 1000 kW e 1500 kW nas datas de 12/02/2019, 05/04/2019 e

16/04/2019 e registro de Log de manutencgao preventiva anual em
18/04,/2019.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2 Resultados dos Outliers de Temperatura

Como descrito na Secao 4.2, apés utilizados os critérios para determinacao dos
outliers, foi computada a curva cumulativa de outliers para cada componente. Essas
curvas serao apresentadas ao longo desta secao, sendo verificadas as variagoes abruptas
do ntimero de outliers e relacionadas essas variagoes com Logs posteriores de manutencao.

As curvas cumulativas serao apresentadas para os dez componentes de cada um
dos oito aerogeradores, relembrando que os Mancais dos Pitchs 1, 2 e 3 assim como o
Mancal do Eixo Principal possuem em torno de 22% de dados a menos que os outros
componentes. Sendo assim esses componentes estao em “desvantagem” em relacdo aos

outros no que diz respeito a resultados mais robustos, e até em relacao a diferenciacoes
dos residuos de uma distribuicao normal.

Para diminuir o nimero de gréaficos a serem analisados e facilitar as visualizagoes,

as curvas de outliers acumulados serdao apresentadas em grupos, reunidos da seguinte
forma:
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Mancal: Mancais A, B e do Eixo Principal;

Gear Box: Mancal da Gear Box e Gear Box;

Gerador: Mancais 1 e 2 do Gerador;

Pitch: Mancais dos Pitchs 1, 2 e 3.

Como comentado adiante neste capitulo, alguns residuos apresentam valores muito altos,
chegando a 800°C de erro. Esses erros tao altos se devem aos valores reais que realmente
estdo na casa das centenas de °C de temperatura. Para impedir que valores assim influ-
enciem a média e o desvio padrao na identificacao dos outliers, esses parametros foram
calculados apenas para residuos abaixo de 60°C. Esse valor foi estipulado através de uma
heuristica vinda da observacao da distribuicao dos residuos de todos os componentes para

todas as maquinas.

5.2.1 Aerogerador 001

O Aerogerador 001 é um dos quais apresenta residuos com valores acima de 800°C.
Entretanto, para melhor visualizacao da distribuicao dos residuos, o grafico foi truncado

entre -60°C e 60°C para todos os componentes. Como pode ser observado na Figura 32.

Figura 32 — Distribui¢do dos residuos do Aerogerador 001.
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Fonte: Elaborado utilizando Google Colab [BISONG, 2019]
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5.2.1.1 Mancal

Na Figura 33 é possivel observar os seguintes aspectos:
e Mancal Principal:

— Aumento abrupto dos outliers até o dia 26/03/2018. Entao no dia 23/05/2018
consta Log de manutencao especifica nesse mancal, incluindo aplicagao de
graxa pois o time de manutencao percebeu que o componente apresentava

temperaturas elevadas;

— Dia 18/06/2019 consta Log de substituigdo do sensor de temperatura desse
componente, devido a um defeito no sensor que estava registrando temperatu-

ras mais elevadas que as reais.
e Mancais A e B:

— Dia 30/09/2019 sistema SCADA da maquina indica sobreaquecimento do rotor,

coincidindo com o aumento abruto de outliers nesses mancais;

— Dia 10/02/2020 consta Log explicitando manutengao nesses mancais, in-
cluindo purga de graxa, pois os mesmos vinham apresentando altas tempe-
raturas segundo o sistema SCADA. Apds essa manutengao os componentes

nao apresentaram mais outliers;

Figura 33 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Mancal do
Aerogerador 001.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]
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5.2.1.2 Gear Bozx

Na figura 34 é possivel observar os seguintes aspectos:

e Mancal da Gear Boz:

— Dia 27/03/2018 consta Log de manutengao preventiva na maquina, assim como
no dia 27/09/2018. Apds essa data a maquina ndo apresentou mais outliers
até 12/05/2019.

e Gear Box:
— Dia 26/08/2019 consta Log de manutencao geral, sendo trocados os filtros de

6leo da Gear box e completado o nivel do 6leo;

— No dia 10/03/2020 consta Log explicitando troca de uma valvula termostética
da Gear Boz, coincidindo com o aumento abrupto de outliers desde 03/02/2020.

Apos essa manutencao esse componente nao apresentou mais outliers.

Figura 34 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Gear Box do
Aerogerador 001.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.1.3 Gerador

Na Figura 35 ¢é possivel observar os seguintes aspectos:

e Mancais 1 e 2 do Gerador:
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— Dia 27/09/2018 consta Log de manutencao preventiva na maquina. Apds essa

data a maquina nao apresentou aumento excessivo de outliers até 26,/08,/2019;

— Dia 26/08/2019 consta Log de manutengao geral nesse aerogerador, incluindo

trocas de filtros, 6leo e lubrificagdo para diversos componentes;

— No dia 10/02/2020 consta Log especificando a lubrificagdo dos mancais do
gerador para evitar sobre aquecimentos que vinham acontecendo. Coincidindo
subidas abruptas de ambas as curvas desde 30/09/2019.

Figura 35 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Gerador do
Aerogerador 001.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.1.4 Pitch

Para esse Aerogerador nao constam Logs indicando manutencoes especificas nos
Pitchs, apenas nas baterias que fornecem alimentacao a eles. Na Figura 36, encontram-
se os outliers acumulados para todos os Pitchs, com varia¢oes abruptas em 27/03/2018,
11/12/2019 e 21/03/2020. Entretanto valor maximo acumulado foi igual a 15, sendo

muito inferior ao valor maximo de qualquer outro componente do Aerogerador 001.
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Figura 36 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Pitch do Aerogerador
001.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.2 Aerogerador 002

A distribuicdo dos residuos do Aerogerador 002 se encontra Figura 37, na qual é

possivel perceber que nao existe a presencga de residuos com valores acima de 60 °C.
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Figura 37 — Distribui¢do dos residuos do Aerogerador 002.
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Fonte: Elaborado utilizando Google Colab [BISONG, 2019]

5.2.2.1 Mancal

Na Figura 37 é possivel observar as curvas cumulativas de outliers para os Mancais
A e B e para o Mancal do Eixo principal. A curva do Mancal A nao apresenta variagoes
abruptas, o Mancal do Eixo principal praticamente nao possui outliers e o Mancal B

apresenta um comportamento crescente com acréscimo na velocidade de crescimento a

partir de 22/06/2019.

Nao foi possivel relacionar Logs de falhas para nenhum desses componentes, o que
seria esperado para o Mancal A e Mancal do Eixo principal a partir de suas curvas. Para

o Mancal B é possivel perceber que o valor acumulado continua crescendo até o ultimo

registro que se teve acesso, no dia 29/04,/2020.
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Figura 38 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Mancal do
Aerogerador 002.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.2.2 Gear Box

Na Figura 39 é possivel observar aumentos abruptos as curvas do Mancal da Gear
Box e da Gear Boxr que coincidem com 3 Logs de manutencao preventiva, nos dias de
17/09/2018, 15/04/2019 e 14/10/2019. Apés cada Log as curvas abaixam sua velocidade

de crescimento por alguns peridos de tempo.

Figura 39 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Gear Box do
Aerogerador 002.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]
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5.2.2.3 Gerador

Os Mancais 1 e 2 do Gerador nao apresentaram grandes variagoes se comparados
com os outros componentes do mesmo aerogerador, nem sequer foram encontrados nos
Logs para essa maquina registros de defeitos nesses componentes.

Uma ressalva é feita para um Log que consta a substituicao das escovas do gerador
devido ao desgaste. Entretanto, esse é um componente elétrico do gerador que nao foi
modelado, e nao um componente mecanico como os Mancais 1 e 2 para os quais foram
modeladas as temperaturas.

Tanto o Log constando a troca das escovas no dia 08/05/2018 quanto as cuvas

cumulativas se encontram na Figura 40.

Figura 40 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Gerador do
Aerogerador 002.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.2.4 Pitch

Nao constam Logs de manutencao nos Pitchs, apenas a substituicao de suas bate-
rias, que nao sao componentes que foram modelados em relagao a temperatura. As curvas
desses componentes se mostram condizentes ao fato de nao ter registros de defeitos, sendo
que ocorrem poucos outliers, presentes apenas em 2018 e possui valor maximo acumulado

igual a 8.
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Figura 41 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Pitch do Aerogerador
002.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.3 Aerogerador 003

O Aerogerador 003 também apresenta componentes com residuos na casa dos
800°C, esses componentes sao o Mancal da Gear Box e a Gear Boxr. A distribuicao

dos residuos desse aerogerador pode ser observado na Figura 42.
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Figura 42 — Distribui¢ao dos residuos do Aerogerador 003.
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Fonte: Elaborado utilizando Google Colab [BISONG, 2019]

5.2.3.1 Mancal

Nao foram encontrados Logs de defeitos nesses componentes. Como se pode ver
na Figura 43, o inico Log que se conseguiu relacionar a esses componentes se encontra no

dia 02/11/2019, e se refere a uma limpeza de sensores de rotacdo da maquina.



Capitulo 5. Resultados 83

Figura 43 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Mancal do
Aerogerador 003.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.3.2 Gear Bozx

As curva de outliers acumulados tanto do Mancal da Gear Bozr quanto da Gear Box
em si desse aerogerador apresentaram uma subida abrupta no final do dia 18/08/2019.
Apos isso a Gear Box teve que ser substituida entre 20/08/2019 e 17/09/2019. Segundo
os Logs da substituicao dessa Gear Bor o compartimento onde fica o 6leo para sua lubri-
ficac@o e refrigeracao foi danificado.

As curvas da Gear Boxr e do Mancal da Gear Box bem como os Logs de reparo se

encontram na Figura 44.
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Figura 44 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Gear Box do
Aerogerador 003.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.3.3 Gerador

Os Mancais 1 e 2 do Aerogerador 003 nao apresentaram defeitos. A tnica variagao
abrupta das curvas ocorre na mesma data do Log em 14/10/2019 como pode ser observado
na Figura 45, onde foi realizada a limpeza dos sensores relacionados a velocidade de

rotacdo da maquina.

Figura 45 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Gerador do
Aerogerador 003.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]
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5.2.3.4 Pitch

Nao constam Logs de defeito dos Pitchs para esse aerogerador, entretanto existe
um Log que consta a coleta de graxa dos 3 Pitchs para andlise no dia 17/08/2018, essa
coleta ocorre apds uma subida das curvas dos componentes em 12/04/2018, como pode

ser observado na Figura 46.

Figura 46 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Pitch do Aerogerador
003.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.4 Aerogerador 004

A distribuicdo dos residuos do Aerogerador 004 se encontra Figura 47, na qual é

possivel perceber que nao existe a presencga de residuos com valores acima de 80 °C.
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Figura 47 — Distribui¢ao dos residuos do Aerogerador 004.
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Fonte: Elaborado utilizando Google Colab [BISONG, 2019]

5.2.4.1 Mancal

Na Figura 48 é possivel visualizar a subida abrupta do Mancal A em 09/07/2018
que coincide com um Log de manutencao na mesma data. Este Log indica substituicao
das pastilhas de freio do rotor. Nos dias 18/10/2019 e 21/12/2019 constam alarmes do
sistema SCADA por alta temperatura de 6leo, que coincide com os picos das subidas dos

3 componentes.
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Figura 48 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Mancal do
Aerogerador 004.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.4.2 Gear Bozx

Na Figura 49 é possivel observar os seguintes aspectos:

No dia 09/07/2019 a primeira subida abrupta das curvas coincide com um Log de

substituicao das pastilhas do freio do rotor;

No dia 06/08/2018 consta um Log de reparo em pegas especificas da Gear Boz,
sendo que é possivel observar uma subida abrupta a partir do dia 03/08/2018;

No dia 22/11/2018 foi realizada uma manutencao geral na maquina, coincidindo
com outra subida nas curvas. Apéds isso a curva da Gear Bor permaneceu com
baixo crescimento até 12/08/2019;

No dia 21/12/2019 consta um Log que o aerogerador apresentou falha por alta
temperatura no 6leo da Gear Boz, sendo possivel perceber na Figura 49 o rapido

crescimento dessa curva logo antes dessa data.
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Figura 49 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Gear Box do
Aerogerador 004.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.4.3 Gerador

Nao foram encontrados Logs que indicassem que ocorreu defeitos nos Mancais 1 e
2 do gerador para o Aerogerador 004. Suas curvas de outliers acumulados se encontram

na Figura 50.

Figura 50 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Gerador do
Aerogerador 004.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]
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5.2.4.4 Pitch

Na Figura 51 é possivel observar os seguintes aspectos:

e No dia 09/07/2019 a primeira subida abrupta das curvas coincide com um Log de

substituicao das pastilhas do freio do rotor;

e No dia 29/05/2019 consta um Log especificando que foi trocado ventilador de
refrigeracio do Pitch 3, visto que este estava aquecendo mais que os outros. E pos-
sivel perceber que apenas o Pitch 3 possui uma subida abrupta no dia 29/01/2019,

indicando varias ocorréncias de outliers para apenas esse componente nesse periodo;

e No 13/12/2019 novamente o Pitch 3 apresentou uma subida abrupta, entdo no dia

30/03/2020 foram realizadas manutengoes em todos os Pitchs.

Figura 51 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Pitch do Aerogerador
004.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.5 Aerogerador 005

A distribuigdo dos residuos do Aerogerador 005 se encontra Figura 52, na qual é

possivel perceber que nao existe a presenca de residuos com valores acima de 65°C.
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Figura 52 — Distribui¢ao dos residuos do Aerogerador 005.
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Fonte: Elaborado utilizando Google Colab [BISONG, 2019]

5.2.5.1 Mancal

Nao foi encontrado nenhum registro de defeito nos componentes do grupo Mancal
para o Aerogerador 005. O tnico Log que pode ser relacionado foi na data de 12/09/2019
onde foi realizada a troca de todo o 6leo do Mancal do Eixo Principal, como pode ser

observado na Figura 53.
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Figura 53 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Mancal do

Aerogerador 005.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.5.2 Gear Bozx

Mancal A

Mancal B

Mancal do Eixo Principal
Logs

Para a Gear Box e o Mancal da Gear Box foi possivel relacionar dois Logs. O

primeiro em 20/03/2019 no qual foi realizada uma manutencao geral na maquina e coincide

com uma subida na curva do Mancal da Gear Boz. O segundo Log é no dia 17/03/2020 no

qual foi realizado diversas manutencoes na Gear Bozx, sendo possivel verificar na Figura

54 que a subida na curva da Gear Box para apds essa manutencao.
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Figura 54 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Gear Box do
Aerogerador 005.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.5.3 Gerador

Nao foram encontrados Logs de defeitos a serem relacionados aos Mancais 1 e 2 do
Gerador, as curvas de outliers acumulados para esses componentes podem ser observadas

na Figura 55.

Figura 55 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Gerador do
Aerogerador 005.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]
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5.2.5.4 Pitch

Nao foram encontrados Logs relacionados aos Pitchs para esse aerogerador, mesmo

assim suas curvas cumulativas sao apresentadas na Figura 56.

Figura 56 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Pitch do Aerogerador
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.6 Aerogerador 006

A distribuicao dos residuos do Aerogerador 006 é apresentada na Figura 57, onde

o valor maximo dos residuos é de 72°C.
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Figura 57 — Distribui¢ao dos residuos do Aerogerador 006.
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Fonte: Elaborado utilizando Google Colab [BISONG, 2019]

5.2.6.1 Mancal

Na Figura 58 é possivel observar uma subida abrupta para o Mancal do FEixo
Principal a partir do dia 16/03/2019, ap6s isso no dia 16/04/2019 consta um Log de
reparo no sistema hidraulico de freio, apos esse Log tanto a curva do Mancal do Eixo
Principal quanto do Mancal B permanecem constantes até 12/06/2019.

Além disso na Figura 58 é possivel perceber que a subida das curvas do Mancal A

e do Mancal B diminuem o crescimento apds o Log de manutengao geral em 22/01/2020.
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Figura 58 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Mancal do
Aerogerador 006.

006

Mancal A

500 Mancal B
Mancal do Eixo Principal
Logs

400
300

200

Outliers Acumulados

100

—aF— |

Jan 2018 Jul 2018 Jan 2019 Jul 2019 Jan 2020
Data

Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.6.2 Gear Box

Esse aerogerador apresenta trés Logs que sao relacionados as curvas do Mancal da

Gear Bor e da Gear Box. Que podem ser verificados na Figura 59.

e Dia 26/07/2018, Log que foi constatado folga no rolamento do eixo rapido da Gear

Boz coincidindo com a primeira subida abrupta das curvas;

e Dia 11/12/2018, foi realizado um reparo na Gear Boz pois esta apresentava defeito,

coincidindo com a subida das curvas a parir de 05/12/2018;

e Dia 11/09/2019, Log de manutencao geral preventiva, ap6s o qual as curvas dimi-

nuem o seu crescimento.
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Figura 59 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Gear Box do
Aerogerador 006.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.6.3 Gerador

Para os Mancais 1 e 2 do Gerador foi possivel realcionar apenas um Log com as
curvas de outliers acumulados, o Log no dia 12/12/2018 consta a realizac¢ao no alinhamento

do gerador, como pode ser visto na Figura 60.

Figura 60 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Gerador do
Aerogerador 006.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]
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5.2.6.4 Pitch

Em relagdo aos Pitchs, como pode ser observado na Figura 61, no dia 17/12/2018
foi consta um Log manutencao em todos os Pitchs sendo que no dia 12/12/2018 o Mancal
do Pitch 3 teve uma subida abrupta. Apos isso no dia 18/03/2020 o Mancal do Pitch 1

teve uma subida abrupta, entao no dia 14/04/2020 consta um Log de manutengao geral.

Figura 61 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Pitch do Aerogerador
006.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.7 Aerogerador 007

E possivel visualizar a distribuicdo dos residuos para o Aerogerador 007 na Figura

62, sendo que o valor maximo dos residuos nao ultrapassa 60°C.
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Figura 62 — Distribui¢ao dos residuos do Aerogerador 007.
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Fonte: Elaborado utilizando Google Colab [BISONG, 2019]

5.2.7.1 Mancal

Para os componentes do Grupo Mancal nao foi possivel relacionar nenhum Log de
manutencao nesses componentes, o inico Log relacionado foi do alarme de um motor de

seguranca no dia 30/12/2019 como pode ser visto na Figura 63.
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Figura 63 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Mancal do

Aerogerador 007.

007

600
500
400

300

Outliers Acumulados

200

100

0_ —
Jan 2018 Jul 2018 Jan 2019 Jul 2019 Jan 2020

Data

Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.7.2 Gear Box
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Logs

Nao foi possivel relacionar a Gear Box ou o Mancal da Gear Box com os Logs de

falhas. Entretanto é possivel ver que as curvas cumulativas continuam a crescer até o final

do periodo em que se tem dados, como pode ser observado na Figura 64.

Figura 64 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Gear Box do
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]
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5.2.7.3 Gerador

Os Mancais 1 e 2 do Gerador do Aerogerador 007 nao apresentaram defeito. Em
suas curvas apresentadas na Figura 65 é possivel observar que nao existem subidas abrup-

tas, em comparacao com os outros componentes dessa mesma maquina.

Figura 65 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Gerador do
Aerogerador 007.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.7.4 Pitch

Nao foram encontrados Logs de defeitos nos Pitchs para essa maquina, a tnica
relacdo entre as curvas desses componentes foi com um Log de manutencao geral em
22/01/2020, apds o qual as curvas nao apresentaram mais subidas abruptas, como pode

ser visualizado na Figura 66.
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Figura 66 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Pitch do Aerogerador
007.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.8 Aerogerador 008

Os valores dos residuos para o Aerogerador 008 se encontram entre -59°C e 78°C.
Entretanto, para melhor visualizacao da distribuicao dos residuos, o grafico foi truncado

entre -60°C e 60°C para todos os componentes. Como pode ser observado na Figura 67.
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Figura 67 — Distribui¢ao dos residuos do Aerogerador 008.
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Fonte: Elaborado utilizando Google Colab [BISONG, 2019]

5.2.8.1 Mancal

Nao foi possivel relacionar os registros de Logs com defeitos nos componentes do
Grupo Mancal, mesmo que suas curvas apresentem variagoes abruptas, como é possivel

verificar na Figrua 68.
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Figura 68 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Mancal do
Aerogerador 008.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.8.2 Gear Box

Quanto a Gear Bor e ao Mancal da Gear Box para o Aerogerador 008, é possi-
vel verificar um aumento abrupto nos outliers acumulados a partir do dia 20/03/2020,
sendo que no dia 22/04/2020 consta um Log de reparo das mangueiras de uma bomba de

refrigeragao.

Figura 69 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Gear Box do
Aerogerador 008.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]
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5.2.8.3 Gerador

Nao foram encontrados Logs de defeitos nos Mancais 1 e 2 do Gerador para essa
maquina, assim como suas curvas nao apresentam subidas abruptas quando comparadas

com outros componentes do mesmo aerogerador, como pode ser observado na Figura 70.

Figura 70 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Gerador do
Aerogerador 008.
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]

5.2.8.4 Pitch

Nesse aerogerador foi possivel relacionar apenas um Log descrevendo falhas nos
Pitchs, esse Log é do dia 08/10/2018 como pode ser observado na Figura 71, e explicita
a falha de comunicagao e mal funcionamento desses componentes que foram reparados.
Antes desse Log os Mancais dos Pitchs 1 e 3 apresentaram uma subida abrupta nos outli-
ers acumulados a partir do dia 18/09/2020. Apoés esse periodo outras subidas abruptas

ocorreram, entretanto nao consta mais registros nos Logs sobre esses componentes.
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Figura 71 — Curvas com outliers acumulados para o grupo Pitch do Aerogerador
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Fonte: Elaborado utilizando Rstudio [RStudio Team, 2015]
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6 Conclusao

O presente trabalho mostrou potencial para ser utilizado no monitoramento de
aerogeradores, visto que com base nos outliers das temperaturas e Curvas S foi possivel ver
relagoes entre essas anomalias e alguns defeitos da maquina. Além disso, em grande parte
dos casos, quando ndo se apresentavam comportamentos discrepantes nos componentes
nao constavam defeitos para esses mesmos componentes. Outro ponto é que geralmente
quando existiam comportamentos muito discrepantes em um componente, como subidas
ingremes nas curvas cumulativas, os Logs indicavam alguma manutencao sendo realizada
posteriormente, o que nos leva a supor que esse comportamento possa servir de preditor
antes que um defeito ocorra nos componentes do aerogerador. Sendo assim, um préximo
passo que pode ser tomado é a utilizagao em maior escala dessa metodologia, inclusive
para maquinas de outros fabricantes. Entretanto, para tal, seria interessante aprimorar
alguns pontos da metodologia proposta.

Alguns pontos podem ser aprimorados para melhorar a presente metodologia, como
o aumento de nimeros de candidatos nos modelos de regressao, a fim de se encontrar
modelos que melhor se adéquem aos dados. Outra melhoria seria o desenvolvimento
de um algoritmo automatico para relacionar as curvas de outliers acumulados com os
Logs de defeitos nos aerogeradores, assim como o uso de novas features como medidas de
vibracoes dos componentes de cada maquina, para melhor descrever comportamento dos
aerogeradores. Além disso, pode ser vantajoso fazer alguma andlise referente a existéncia
de sazonalidades nos comportamentos dos componentes.

Outra melhoria que pode ser realizada é utilizar o conhecimento da equipe de
manutencao do parque edlico para verificar, e talvez até desconsiderar, registros de Logs
em que a prépria manutencao influencie na quantia de outliers. Além de que, com base
no conhecimento pratico desses profissionais, pode ser possivel melhorar a analise para
relacionar os sobreaquecimentos com falhas.

Essas melhorias ficam de sugestao para trabalhos futuros, em conjunto com a pos-

sibilidade de desenvolver um sistema automatico de monitoramento para os aerogeradores.
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