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Resumo

A implementacao de fontes de energias, que atendam a requisitos de desenvolvimento
sustentéavel, esta em constante expansao, com destaque para a geracao edlica, que de-
sempenha um importante papel importante no cumprimento das metas de reducao das
emissoes de carbono e diversidade do fornecimento de energia. As turbinas edlicas sao
sistemas bastante complexos, e os elevados custos relacionados & operagao e manuten-
¢ao tem estimulado & busca de procedimentos cada vez mais eficazes para sua redugao.
Neste estudo, propoe-se que desvios do comportamento esperados em nivel de sistema
em turbinas edlicas sejam detectados e classificados como falha usando uma abordagem
baseada em dados operacionais, de diversos sensores instalados em aerogeradores de aci-
onamento direto tipo PMSG - Gerador Sincrono de Imas Permanentes, adquiridos pelo
sistema supervisorio de controle e aquisi¢ao de dados - SCADA, fornecidos pela Compa-
nhia ELETROBRAS, localizado no Brasil, mais especificamente no estado da Bahia, em
Casa Nova. De modo a conseguir a deteccao de falhas e capturar informagoes sobre o
estado do aerogerador, utilizou-se uma metodologia baseada em aprendizado de maquina.
Foram utilizados os métodos CFS (sele¢ao de recursos baseada em correlagdo) e Random
Forest para selecao de atributos mais relevantes do conjunto de dados. Em seguida, duas
redes neurais MLP - Multilayer perceptron sao configuradas, validadas e avaliadas, tendo
como entrada os atributos mais relevantes selecionados pelos dois métodos anteriores para
classificar se as turbinas edlicas apresentam comportamento de falha ou normalidade. Os
resultados comprovam que a estratégia de selecao dos atributos mais relevantes para a
rede neural Multilayer perceptron (MLP), para classificacao de falhas resultou numa ele-
vada taxa de reconhecimento de classificacao de deteccao de falhas em turbinas edlicas.
A RNA CFS-MLP (rede neural com atributos selecionados pelo método CFS) demons-
trou um excelente percentual de instancias classificadas corretamente igual a 98,73% e
precisao média de 98,9% para a ocorréncia de falhas e de 98,5% para a classificacao cor-
reta de funcionamento normal do aerogerador com a base de dados utilizada. Enquanto
a RNA RF-MLP (rede neural com atributos selecionados pelo método Random Forest)
demonstrou um percentual de instancias classificadas corretamente igual a 97,88% e pre-
cisao média de 98,4% para a ocorréncia de falhas e de 97,4% para a classificacao correta
de funcionamento normal do aerogerador. Todavia, somente a avaliagao da performance
nao é suficiente, sendo importante se levar em consideragao a expressiva reducao da quan-

tidade de sensores (atributos) selecionados.

Palavras-chave: Aerogerador sincono de imas permanentes, Multilayer perceptron, Sele-

¢ao de atributos, sistema de aquisicao e monitoramento de dados, Operagao e manutengao.



Abstract

The implementation of sustainable energy sources is constantly expanding, with particular
emphasis on wind power, which plays a significant role in meeting carbon emission reduc-
tion targets and diversifying energy supply. Wind turbines are highly complex systems,
and the high costs associated with operation and maintenance have spurred the search
for increasingly effective procedures to reduce them. This study proposes that deviati-
ons from expected system behavior in wind turbines be detected and classified as faults
using a data-driven approach, leveraging operational data from various sensors installed
in direct-drive PMSG (Permanent Magnet Synchronous Generator) wind turbines. This
data is acquired through the Supervisory Control and Data Acquisition (SCADA) system
provided by ELETROBRAS, located in Brazil, specifically in the state of Bahia, Casa
Nova. To achieve fault detection and capture information about the turbine’s condition,
a machine learning methodology is employed. The CFS (Correlation-based Feature Se-
lection) and Random Forest methods are used to select the most relevant attributes from
the dataset. Subsequently, two Multi-layer Perceptron (MLP) neural networks are con-
figured, validated, and evaluated, using the most relevant attributes selected by the two
aforementioned methods as input to classify whether wind turbines exhibit fault behavior
or operate normally. The results demonstrate that the strategy of selecting the most
relevant attributes for the MLP neural network for fault classification resulted in a high
rate of fault detection in wind turbines. The CFS-MLP neural network showed an excel-
lent percentage of instances correctly classified, at 98.73%, with an average precision of
98.9% for fault occurrences and 98.5% for correct classification of normal turbine opera-
tion, using the dataset. Meanwhile, the RF-MLP neural network exhibited a percentage
of instances correctly classified at 97.88%, with an average precision of 98.4% for fault
occurrences and 97.4% for correct classification of normal turbine operation. However,
assessing performance alone is not sufficient; it is also important to consider the reduction

of the number of selected sensors (attributes).

Keywords: Synchronous permanent magnet wind turbine, Multilayer perceptron, Attri-

bute selection, Data acquisition and monitoring system, Operation and maintenance.
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Introducao

A energia é o vetor fundamental para o desenvolvimento da sociedade. A civilizacao, de
forma global, tem recorrido a combustiveis fosseis como fonte histérica de energia, mas
estd em constante busca de solugoes técnicas que alicercem o crescimento populacional,
realizando transicoes energéticas para fontes alternativas de energia renovéveis, que sejam
economicamente eficientes e justifiquem seus investimentos, ao tempo que reduzam a
emissao de poluentes no meio ambiente (GRIFFITH, 2022).

A energia edlica, por sua caracteristica funcional, custo zero de insumo, nao poluente e
de disponibilidade infindavel, sem deixar de considerar os beneficios sociais e ambientais
atrelados, vem tendo papel de protagonismo no universo das fontes alternativas renovaveis
(VIAN et al., 2021), além do desenvolvimento recente, quando as turbinas eolicas comer-
ciais passaram a ter capacidade de geragdo de kW para MW (kilowatts para Megawatts)
(SI et al., 2017).

Para assegurar a viabilidade técnica, econdmica e ambiental de um determinado empre-
endimento, devem ser considerados além dos custos de implantagao, os de operagao e
manutengao (O&M). Sendo os ultimos os mais representativos, quando o assunto é ener-
gia eolica, com 10-15% e 25-30% para parques edlicos onshore e offshore, respectivamente
(ZHANG; ROBINSON; BASU, 2023). As turbinas edlicas, responsaveis pela geragao eo-
lica (TURNBULL; CARROLL; MCDONALD, 2021), normalmente funcionam 24 horas
por dia, 7 dias por semana e como todos os equipamentos mecatronicos, estao sujeitas
a falhas durante seu ciclo de vida e o fator complicador deve-se ao fato de estarem em
locais remotos, assim,interrupc¢oes inesperadas podem levar a enormes perdas financeiras.
Estas condigbes e caracteristicas combinadas tornam a opera¢ao e manutengao (O&M)
de um parque edlico uma tarefa muito desafiadora, nao s6 do ponto de vista técnico, mas
também do ponto de vista econémico (LEITE; ARAUJO; ROSAS, 2018).

Em busca de uma reducao significativa de danos e manutengoes da maquina, assim como
aumento de vida 1il, o monitoramento de condicao eficaz e a deteccao de certas falhas
antes que elas atinjam niveis de gravidade catastroficos podem reduzir os custos de O&M
juntamente com a otimizagao do intervalo de manutengao (ZHANG; ROBINSON; BASU,
2023) e tempo de inatividade (TURNBULL; CARROLL; MCDONALD, 2021).

Em geral, a maioria da literatura categoriza os algoritmos para previsao de falhas em
abordagens baseadas em fisica e baseados em dados.(ATAMURADOV et al., 2017):(1)

abordagem baseada em modelos numéricos, utilizando modelos fisicos de uma turbina e
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seus subcomponentes (caixa de engrenagens, pas, etc.) para identificar anomalias (PAN-
DIT; INFIELD, 2018); (2) abordagem baseada em dados aquisitados de um sistema de
controle e aquisi¢ao de supervisao (SCADA) para prever eventos futuros (SI et al., 2017)
ou abordagem baseada em processamento de sinais para analisar estados, por exemplo,
vibragoes (QIAO; LU, 2015).

No caso de sistemas complexos, as abordagens baseadas na fisica dependem de uma mo-
delagem precisa que sao capazes de realizar uma deteccao de falhas eficiente se a dinamica
do sistema puder ser bem descrita, mas tém dificuldades na prética, se as aplicagoes, como
as turbinas edlicas industriais, nao se adequarem suficientemente bem aos pressupostos.
(SI et al., 2017)

Muitas publicagoes tém focado na abordagem baseada em dados, utilizando os dados de
monitoramento da condicao coletados dos sensores instalados junto com aprendizado de
maquina O desempenho dessa abordagem, no entanto, depende muito do nimero e da
qualidade dos dados, pois requer um grande ntmero de tendéncias ou dados executados
até a falha para a construc¢ao precisa do modelo (CHATTERJEE; DETHLEFS, 2021) e
utilizagao de sensores apropriados (ZHANG; ROBINSON; BASU, 2023). Até o momento,
varios tipos de algoritmos de detecgao de falhas foram utilizados, como Kmeans (algoritmo
de clusterizacao) (ELIJORDE; KIM; LEE, 2014), rede neural convolucional (CNN) (XIAO
et al., 2021) (SANTOLAMAZZA; DADI; INTRONA, 2021) , KNN (K-ésimo vizinho mais
proximo) (WANG; LIU, 2021), Random forests (SI et al., 2017), Suport vector machines
(SVM) (TANG et al., 2014) (WENYTI et al., 2013), Processos Gaussianos (PANDIT;
INFIELD, 2018)

Mineracao de dados e aprendizado de maquina andam em sintonia, dos quais varios in-
sights podem ser derivados por meio de algoritmos de aprendizado adequados. Houve
enorme progresso na mineracao de dados e no aprendizado de maquina como resultado
da evolucao da tecnologia inteligente e da deteccao automatizada de padroes significati-
vos nos dados (KOTSIANTIS, 2007). O Sistema de Monitoramento de Condigoes pode
facilitar a prevencao de falhas do sistema e a melhoria da disponibilidade do aerogerador
por meio de detecgoes de falhas em estagio inicial (ZHANG; ROBINSON; BASU, 2023).

Existem etapas importantes, prévias (pré-processamento) e posteriores (pos-processamento)
a mineragao de dados para que o processo de descoberta de conhecimento da base de da-
dos, seja realizado com sucesso. A representacao e a qualidade dos dados do conjunto de
amostras tém papel primoedial no aprendizado de maquina (GERON, 2019).

O monitoramento da condicao ¢é capaz de prever falhas com resolucao de alta frequéncia,
mas esta abordagem ¢é mais cara em comparagao ao SCADA (YANG et al., 2014). Assim,
os sistemas SCADA tornam-se mais favoraveis para aplica¢ao.(ZHANG; ROBINSON;
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BASU, 2023). Entretanto, os sistemas SCADA, tém uma resolugao de baixa frequéncia
(TAUTZ-WEINERT; WATSON, 2017), uma vez que os dados SCADA sao normalmente

coletados sob uma taxa de amostragem de 10 minutos (média dos tltimos 10 minutos).

Devido ao fato de que dados historicos de sensores (amostras de entradas) e informagoes
sobre os momentos (saidas pretendidas que estao associadas a essas entradas) em que os
problemas ocorreram poderem ser utilizados como preditores, o aprendizado de maquina
supervisionado é um método eficaz para treinar algoritmos para identificacao de falhas
(KHAN; BYUN, 2023).

O método proposto nesta dissertagao apresenta uma abordagem para o monitoramento de
condicao de turbinas eélicas do tipo acionamento direto e de imas permanentes com dados
extraidos do SCADA, sem instalacao de sensores extras, contribuindo para a melhoria da
confiabilidade e a reducao dos custos de operagao e manutencao de sistemas essenciais de

geracao de energia renovavel.

Com a utilizacao de um algoritmo dotado de um agente classificador e um banco de dados,
passando por etapas de pré-processamento e com atributos mais relevantes selecionados
pelos métodos CFS (HALL, 1999) e Random Forest (BREIMAN, 2001), para permitir o
treinamento de uma rede neural artificial Multilayer perceptron. Proporcionando que o
algoritmo aprenda uma regra geral que mapeie entradas e saidas, tornando o processo de
avaliagao das condigoes dos aerogeradores eficiente, além de permitir redugoes nos custos

operacionais.

1.1 Definicao do problema

Para a tomada de decisao de qual fonte de energia é a mais adequada para implanta-
¢ao numa determinada localidade ou regiao, estudos sao necessarios e muitos custos sao

elencados e avaliados.

Esse trabalho faz parte do projeto de P&D ANEEL, Sistema Inteligente de Geragao
Hibrida com Armazenamento entre a ELETROBRAS e o Senai-Cimatec, com termos,
defini¢oes e condigoes relacionados as fases na cadeia de inovacao, observando diretrizes
do PROP&D (Procedimento do Programa de Pesquisa e Desenvolvimento) de 2016. A
Figura 1.1 apresenta o diagrama do Projeto de P&D.
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Figura 1.1: Diagrama do Projeto de P&D 00048/0217 ANEEL em Casa Nova/BA. Fonte: Ela-
borada pelo Projeto P&D.

A pesquisa busca contribuir com o desenvolvimento de uma aplicacao de manutengao
preditiva, que utilize aprendizado de maquina para processar os dados de monitoramento
de um aerogerador de imas permanentes, visando deteccao de falhas tendo como insumos
os dados coletados pelo subprojeto P4.3.

Esta aplicagao sera integrada ao sistema hibrido edlico-solar-armazenamento proposto.
Para alcancar com éxito o objetivo, etapas devem ser executads, consistindo na realizagao
de analise de relatorios de manutencao, coleta de informagoes do sistema de aquisi¢cao
de dados de monitoramento, pré-processamento, a reducao da dimensionalidade dos da-
dos com selecao dos atributos mais relevantes e modelagem utilizando arquiteturas de

aprendizado de maquina buscando uma maior acuracia do modelo proposto.

1.2 Objetivo

Neste trabalho, tem-se como objetivo geral o estudo e desenvolvimento de uma aplicagao
de manutengao preditiva para uma planta hibrida edlica-solar-armazenamento, que utilize
aprendizado de méquina para processar os dados de monitoramento de um aerogerador
de fmas permanentes, seguindo pela construcao de um modelo computacional capaz de
selecionar os atributos mais relevantes visando deteccao de falhas.
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A hipétese explorada neste estudo é que avaliagoes por meio da estimativa da média do

erro ao longo das épocas utilizando a melhor selecao de recursos para tarefas de classifi-

cagao supervisionada para manutencao preditiva de aerogeradores pode ser realizada com

base na selegao de atributos, e que tal processo de sele¢cao pode ser benéfico para o algo-

ritmo de aprendizado de maquina perceptron de multiplas camadas - MLP, alcangando

elevados niveis de classificagao de padroes.

Os objetivos especificos sao:

1.3

Coletar e analisar dados de operagao e relatérios de manutencgao das turbinas edlicas
de Gerador Sincrono de Imas Permanentes, do inglés, (Permanent Magnet Synchro-
nous Generator - PMSG);

Desenvolver um agente inteligente para realizar a classificacao de novos dados em
falha e normalidade;

Experimentalmente utilizar métodos para selecao de subconjuntos de atributos mais

relevantes, que sao uteis para construir um bom preditor;

Comprovar a viabilidade técnica do modelo por meio de testes para monitorar ele-
mentos do aerogerador e fornecer subsidios para manutencao preditiva, utilizando

ferramentas de aprendizado de maquina;

A partir dos resultados obtidos, concluir se é possiver ter um retrato de quais sen-
sores sao indispensaveis de modo a possibilitar um mapeamento eficaz de falhas no
aerogerador para a base de dados utilizada;

Contribuir para o desenvolvimento de um sistema de manutencao preditiva de tur-

binas eélicas de uma planta hibrida.

Organizacao da Dissertacao de Mestrado

Este documento apresenta 5 capitulos e esta estruturado da seguinte forma:

Capitulo 1 - Introducgao: Este capitulo apresenta a defini¢ao do problema, objeti-
vos e justificativas da pesquisa e como esta dissertagao de mestrado esta estruturada;

Capitulo 2 - Revisao da Literatura: Neste capitulo, é apresentada uma revisao
da literatura. Estabelecendo um fluxo de informagoes conceituais sobre a importan-
cia da energia, energia edlica e perspectivas futuras. Sao abordadas as tecnologias

existentes, forma de operagao e conexao aos sistemas de poténcia, ou seja, isolados,
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hibridos ou interligados a rede elétrica. Aborda também os tipos de aerogerado-
res citados na literatura. Um enfoque é dado & manutencao preditiva, apresentados
termos e fornecida uma visao geral dos conceitos de aprendizado de maquina supervi-
sionado com enfoque na manutencao. Sao discutidos aspectos relacionados a sele¢ao
de recursos de atributos mais relevantes para aprendizado de maquina utilizando os
métodos CFS (Correlation-based Feature Selection) e Random Forest, além da rede
neural artificial Multilayer perceptron, configuracao de sua arquitetura e processos

de aprendizagem;

e Capitulo 3 - Materiais e Métodos: Este capitulo descreve o conjunto de dados
usados nos experimentos discutidos nos Capitulos 4 e 5, o modelo computacional
que leva em consideragao o método de selecao de atributos e redes neurais artificais
analisando através de métricas de avaliagao de modelos para melhor predi¢ao de

falhas em aerogeradores do tipo PMSG;

e Capitulo 4 - Resultados e Discussoes: Neste capitulo sao apresentados os testes
empiricos dos modelos CFS-MLP e RF-MLP com base no banco de dados, que foram
aquisitados pelo sistema de controle supervisorio e aquisicao de dados - SCADA do
aerogerador, fornecido pela Companhia ELETROBRAS;

e Capitulo 5 - Consideracoes Finais: Este capitulo apresenta as conclusoes obti-
das, contribuigoes e algumas sugestoes de atividades de pesquisa a serem desenvol-

vidas no futuro.
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Revisao da Literatura

2.1 A importancia da Energia

A relagao entre energia e sociedade é coevolutiva, com os insumos influenciando a estrutura
e o tamanho da popula¢do de uma sociedade (CALVERT, 2015). Diferentes sistemas de
energia, como os combustiveis fosseis, carvao e petroleo, tiveram um impacto significativo
nas civilizagdes, levando ao crescimento das “sociedades de combustiveis fosseis” (URRY,
2014).

O uso de combustiveis fosseis levou ao acimulo de diéxido de carbono na atmosfera, tor-
nando urgente a redugao das emissoes de CO,. A histéria das fontes de energia usadas
pelas sociedades humanas mostra que as transi¢oes nas fontes de energia tém implicagoes
fundamentais para o desenvolvimento social (FISCHER-KOWALSKI; SCHAFFARTZIK,
2015). Diversas tecnologias foram consolidadas para em beneficio da humanidade, preser-
vagao do meio ambiente, geracao de emprego e renda, e crescimento econémico (GRIF-
FITH, 2022).

2.2 Sistemas hibridos

As tecnologias de produgao de energia elétrica tém diferentes pontos fortes e fracos quando
se trata de apoiar o sistema de rede elétrica em massa para um funcionamento de baixo
custo, seguro, estavel e confiavel, tanto a curto como a longo prazo (DYKES et al., 2020).

Entende-se como Sistema hibrido nao apenas um sistema que que utiliza mais de uma
fonte de energia, mas como aquele que se beneficia da complementaridade entre fontes
e/ou tecnologias de armazenamento, assim, dependendo da disponibilidade dos recursos
locais, possibilita,de forma natural ou controlada, que os pontos fracos de uma fonte sejam
mitigados ou complementados pelos pontos fortes de outra, permitindo que o sistema seja
projetado com a produgao de energia maximizada e custos e riscos de interrupgoes de
fornecimento minimos (BARBOSA et al., 2016).

O comportamento da radiagao solar ao longo do dia segue um padrao razoavelmente
previsivel, iniciando no inicio da manha com valores discretos, atingindo um maximo
proximo ao meio-dia, e decrescendo até o entardecer. Em contrapartida, o vento pode ser

originado por contrastes térmicos em grande escala ou escala local, sendo assim menos
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previsivel ao longo do dia, mas que tende a ser maior em periodo de estiagem (MELO;

ARAGAO; CORREIA, 2014).

Como a poténcia gerada pelas turbinas edlicas é diretamente proporcional & velocidade
dos ventos (BURTON et al., 2011),é possivel que a geragao proveniente dos parques e6licos
operem em complementacao a outros tipos de geracao. A exploracao da complementa-
ridade da producao de energias renovaveis, tais como, edlica e solar fotovoltaica, podem
representar uma oportunidade técnica e economicamente sustentével para suprimento e
diversificacao energética principalmente em areas remotas além de diversificar a matriz
energética, proporcionando uma maior confiabilidade ao sistema (COUTO; FERREIRA;
ESTANQUEIRO, 2020) (PINTO, 2013).

Os sistemas hibridos se beneficiam de forma otimizada das infraestruturas existentes (por
exemplo, subestagao), e com custos minimos, para alimentac¢ao a uma determinada carga
ou conexao a uma rede elétrica, isolada ou conectada a outras redes (COUTO; FER-
REIRA; ESTANQUEIRO, 2020). Neste sentido, o sistema de armazenamento de energia
guarda o excesso de energia nao consumida, e despacha em momentos de alta demanda
da rede, além de ser utilizado como um meio para garantir a estabilidade do sistema em
situagoes de variagoes bruscas de geracao e carga, contribuindo para a diversificacao da
matriz energética, evitando assim o uso de geragoes nao eficientes. (BARBOSA et al.,
2016) (LEE; ZHAO, 2022).

A Empresa de Pesquisa Energética demonstrou estudo sobre usinas hibridas em outros
paises que, apesar de haver potenciais beneficios, ainda existem grandes dificuldades, dais

quais destacam-se comerciais e regulatorias para sua implementagao (EPE, 2019).

No Brasil, o P&D 00048/0217 ANEEL foi aprovado abordando o tema Planta Hibrida
inteligente - Sistema Inteligente com Aerogerador Integrado as Fontes de Energia Eoélica,
Solar e Storage (banco de baterias) como plataforma de desenvolvimento visando me-
lhorias continuas no processo de geracao de energia elétrica. Na figura 2.1 vemos um

esquematico de como a mesma serd implantada.




Capitulo Dois 2.3. Energia eolica

’]( ’lk ‘r\ Subestagido
T T T ,‘( Eletrobras
LT 34,5KV

17X 1,5 MW (LT Existente)
=25,5 MW

Usina Edlica
Casa Nova A

1% 1,5 MW

LT 34 5KV
Nova a ser conslrulda pelo

SUBESTAGAO SGH (aser
construida pelo P&D)

Aerogerador 18

da Usina Edlica ]
Casa Nova A r-l r-l
Solar Banco de
I I l I baterias

1MW 1MW

Figura 2.1: Esquematico da Planta Hibrida a ser instalada conforme P&D 00048/0217 ANEEL
em Casa Nova/BA. Fonte: Adaptada do Projeto P&D.

2.3 Energia edlica

Energia eolica pode ser entendida como a energia cinética contida nas massas de ar em

movimento, independente de sua aplicagao (VIAN et al., 2021).

O perfil do crescimento da energia eblica mundial nos tltimos anos indica perspectivas
promissoras para as proximas décadas, apontando para um crescimento sustentavel. O
total global de poténcia instalada de sistemas e6licos interligados & rede somam aproxi-

madamente 934 GW. Seu crescimento ao longo dos ultimos anos pode ser visualizado no
grafico 2.2 (WWEA, 2022).

A geragao de energia edlica no Brasil nao seguiu a tendéncia mundial de perto (na Europa
a produgao em grande escala iniciou-se ainda no século XX). Mas apos a realiza¢do do
PROINFA (Programa de Incentivo as Fontes Alternativas) em 2002, considerado um
sucesso por ter viabilizado a entrada da tecnologia no pais, desenvolvendo fornecedores,
fabricantes, instaladores, entre outros e o segundo leilao de energia de reserva realizado
em 2009 (o primeiro voltado exclusivamente & fonte eolica), o desenvolvimento do setor

no Brasil finalmente engrenou com a contratacao de 1,8 GW de capacidade (VIAN et al.,
2021).

O Brasil, possui um potencial edlico de 1.500 GW onshore e offshore. Hoje, com 1.039
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Figura 2.2: Evolu¢ao anual da poténcia eolica instalada mundial. Fonte: (WWEA, 2022).

parques edlicos e mais de 11.000 aerogeradores em operagao, ocupa o sexto lugar global
onshore de capacidade instalada. Em 2022, 81,45TWh de energia eélica foram gerados,
o que representa 12,4% de toda a geracao injetada no Sistema Interligado Nacional e um
crescimento de 18,85% com relagao a geracao em 2021. A figura 2.3 mostra a representa
a composicao da matriz elétrica brasileira atual e a evolucao da capacidade instalada de
2005 até 2023.
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Figura 2.3: (a) Matriz elétrica brasileira (GW) e (b) Evolugao da capacidade instalada (GW).
Fonte: (ABEEOSLICA., 2024).
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2.4 Aerogeradores

O processo de conversao de energia edlica em energia elétrica ocorre por intermédio de um
aerogerador. A rotagao produzida (captacg@o da energia cinética), nas pas do rotor, pelo
vento é transferida através de um eixo para o gerador (a depender do tipo pode necessitar
ou nao de um sistema de engrenagens para converter a baixa rotagao para uma adequada
ao gerador) que por sua vez, através do movimento rotacional converte a energia mecanica
em energia elétrica (ROCHA et al., 2023).

Ao longo dos anos de desenvolvimento, variados tipos e configuracoes de turbinas edlicas,
foram propostas: turbinas com eixos vertical e horizontal; com uma, duas ou trés pas;
com ou sem caixa de engrenagens; com ou sem rotac¢ao das pas para controle de poténcia;

e operagao com velocidade fixa ou variavel (VIAN et al., 2021).

Os tipos de classificagao para aerogeradores mais comumente utilizada é com relacao ao
posicionamento do eixo ao redor do qual as pas giram, se o rotor é de eixo vertical ou
horizontal, estes tiltimos mais comuns, e grande parte da experiéncia mundial esta voltada
para sua utilizagao (ROCHA et al., 2023).

As principais configuragbes de um aerogerador de eixo horizontal podem ser vistas na

figura 2.4.

Cc Hmle] G. Cubo

ﬂ Rotor

E Eixo

@ Multiplicador
Gerador
E Nacele

u u Torre

Figura 2.4: Componentes de um aerogerador de eixo horizontal. Fonte: (CRESESB, 2008).

Quanto ao tipo de componente gerador elétrico, diferentes tipos de arranjo sao comerci-
alizados. Podendo ser comumente divididos em dois grupos: o de velocidade fixa e o de
velocidade variavel. O sistema de velocidade varidvel podem utilizar geradores sincronos,
ou ainda, dependendo do arranjo, maquinas de inducao. J& os sistemas de velocidade

fixa tem os geradores de inducao como opgao mais utilizada. Os aerogeradores de velo-

11



Capitulo Dois 2.4. Aerogeradores

cidade fixa, usualmente utilizam um sistema de caixa de engrenagens (de transmissao,
multiplicadora ou gearbox) responsével por converter a rotacao baixa e variavel das pas
edlicas em uma rotagao fixa e elevada, a qual é essencial para o tipo de gerador utiliza-
dos nessa categoria de turbina. Nas Figuras 2.5 e 2.6 estao ilustrados os dois tipos de
sistema, velocidade fixa e variavel (direct-drive) (PINTO, 2013). Dentre as possibilidades
de aerogeradores direct-drive esta o gerador sincrono de imas permanentes tipo PMSGs -

do inglés, Permanent Magnet Synchronous Generators.

Turbina edlica

Rede
Bancode  Retificador Inversor Elétrica
Vent capacitotes
ento
Gerador de \ — _L ~
» Gearbox ~
Indugao L _I_
~ —
i . J_ Elo CC
Energia
edlica 1 Energia mecanica | Energia elétrica
1
—_": — i SEE——
Conversao : Transformagao I Converséo
| 1

Figura 2.5: Conversao da energia do vento em energia elétrica utilizando aerogerador de indugao
e Gearbox. Fonte: Adaptagao de (PINTO, 2013) e (BONELLI, 2010).

Turbina edlica
PMSG - Gerador
sincrono de
imas permanentes
Rede
Retificador Inversor Elétrica

Vento

m—— N=+_“’

Elo CC

Energia
edlica 1 Energia mecénica | Energia elétrica
| 1
——r— S — S S e
1 1
Conversao : Transformagao I Conversao
| 1

Figura 2.6: Conversao da energia do vento em energia elétrica utilizando Gerandor sincrono de
imas permanentes. Fonte: Adaptacao de (PINTO, 2013) e (BONELLI, 2010).

Cada solucao apresenta vantagens e desvantagens que devem ser analisadas na sua incor-
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poragao ao sistema de conversao de energia edlica. A tecnologia lider de mercado, é a do
DFIG, que permite o uso de geradores de massa menor, evita o uso de equipamentos com-
plexos de geracao de energia com grande nimero de poélos e requer apenas um conversor.
Uma das desvantagens é que na topologia para emprego do gerador tipo DFIG é necessaria
uma caixa multiplicadora de velocidades, implicando em manutencao extra e diminuigao
da confiabilidade, sendo assim um componente critico e responsavel por parcela signifi-
cativa das falhas do sistema de conversao eé6lico. A mesma tem custo que pode chegar a
até 25% do total do custo de uma turbina, além de apresentar maior susceptibilidade a
disturbios na rede externa ao parque eélico (OLIVEIRA, 2018) (PINTO, 2013).

Um dos beneficios dos geradores sincronos de imas permanentes é que, neles, a poténcia
pode ser gerada a qualquer velocidade, pelo fato de ele usar um conversor eletroénico de
poténcia ao ajustar as condigoes das correntes. Outro beneficio importante é o fato de
ele ser projetado com poélos salientes e com elevado ntimero de poélos, permitindo, assim,
sua operacao em baixa velocidade, eliminando, com isso, a necessidade do uso de caixa de
engrenagens (ROCHA et al., 2023). Esta redugao de partes moveis representa um ganho

em confiabilidade e consequentemente em redugao de manutengdes (OLIVEIRA, 2018).

A construcao dos enrolamentos do estator do gerador sincrono e do gerador de indugao é
idéntica. No entanto, os seus rotores diferem entre si, tanto na forma geométrica quanto
no tipo de enrolamento. Um gerador sincrono com imas permanentes apresenta uma efi-
ciéncia maior, pois a excitacao do rotor nao é fornecida por uma fonte ou por inducao.
No entanto, h& algumas desvantagens. Sua aplicagao exige o uso de um conversor eletro-
nico de poténcia para ajustar a tensao e a frequéncia do gerador para a tensao da rede
elétrica, exigindo um gasto adicional. As maquinas com imas permanentse s@o mais caras
e seus matérias magnéticos sao sensiveis a temperatura. Assim, a temperatura tem que
ser supervisionada (ROCHA et al., 2023).

Nos ultimos anos, avangos tecnologicos na fabricacao de fmas permanentes, fazem com
que os aerogeradores direct-drive do tipo PMSG tenham aumento de sua utilizagao nos
processos comerciais de conversao de energia (BARROS; BARROS, 2017) (KUCHEN-
BECKER; TEIXEIRA, 2015) (LAWSON, 2012).

2.5 DManutencao

Para o adequado funcionamento de um sistema de geracao de energia, deve-se haver um
plano de manutencao e operacao adequado, fundamental para as operacoes dos parques
edlicos, com implicagoes de longo alcance nos custos dos equipamentos, nas receitas do
mercado e na logistica da equipe de manutencao. Em aplicagoes tipicas, os custos de

manutengao constituem de 10-15% e 25-30% dos custos operacionais dos parques edlicos
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onshore e offshore, respectivamente (ZHANG; ROBINSON; BASU, 2023), o que certa-
mente encoraja os operadores a empregar a metodologia de O&M mais avancada e adap-
tada e a focar nos componentes mais criticos (aqueles cujas falhas inesperadas causam
paradas nao programadas que terdao grande impacto na disponibilidade e produtividade)

para reduzir a taxa de falhas, o tempo de reparo e maximizar o desempenho do parque

edlico (LEITE; ARAUJO; ROSAS, 2018).

Em gestao da manutencao, o planejamento pode ser realizado de maneiras diferentes,
sendo geralmente divididas em nao planejada e planejada. Apesar da sua importancia,
as politicas de O&M de parques edlicos normalmente dependem de decisoes ad hoc' na
pratica (RUIZ et al., 2020) (LEITE; ARAUJO; ROSAS, 2018). Atualmente, a forma
tipica de politicas de manutencao para parques edlicos é uma combinacao de politicas
estritamente corretivas que iniciam agoes de manutencao apds a observacao de falhas

e politicas baseadas em tempo que realizam manutencao em intervalos de tempo fixos
(BAKIR; YILDIRIM; URSAVAS, 2021).

Enquanto a manutencao corretiva implica na restauragao de um equipamento para as
condi¢oes normais de funcionamento apds a ocorréncia de alguma falha, a manutengao
emergencial abrange acoes tomadas quando surge uma emergéncia referente a seguranca
ou desempenho do sistema (VATHOOPAN et al., 2018). Nenhum monitoramento da con-
digao é realizado. Falhas incipientes podem levar a falhas catastroficas nos aerogeradores,
mesmo que sejam encontradas em componentes ndo criticos (LEITE; ARAUJO; ROSAS,
2018).

J& a manutencao preventiva, esté relacionada ao agendamento de atividades voltadas para
a prevencao de falhas ou quebras futuras. Desta forma, algumas atividades de manutengao
e inspecao sao implementadas seguindo uma rotina para favorecer a confiabilidade do
equipamento (POHAN; SAPUTRA; TUA, 2023), sem o aporte de indicadores da saude
dos ativos industriais. Dessa forma, & medida que a demanda por confiabilidade aumenta,
a frequéncia das atividades preventivas aumenta drasticamente, tornando o custo dessa
politica de manutengao elevada (AHMAD; KAMARUDDIN, 2012).

Ao longo dos ultimos anos, temos observado avancos sem precedentes em tecnologias de
sensoriamento e instrumentacao industrial, visando a coleta de indicadores de satiide de
parques edlicos, tais como: vibracao, temperatura, poténcia, corrente e etc, que interferem
na forma como as organizacoes entendem as politicas de manutencao, fazendo com que elas
tomem decisoes baseadas em torno do monitoramento online dos equipamentos (BAKIR;
YILDIRIM; URSAVAS, 2021). Assim, a maquina s6 é parada quando um nivel de alarme
pré-estabelecido ¢ atingido (LEITE; ARAUJO; ROSAS, 2018). Consequentemente, essas

Ltermo frequentemente utilizado para descrever algo que é feito de forma improvisada, temporéria ou especifica
para uma determinada situagao ou necessidade.
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acoes tornam possivel a reducao de tarefas dispendiosas e desnecessarias nos sistemas.
Habitualmente, esse conjunto de acoes de manutencao é denominada Manutencao Baseada
nas Condig¢oes (CBM — do inglés — Condition Based Maintenance)(BAKIR; YILDIRIM;
URSAVAS, 2021).

Para a aplicacao da Manutencao baseada nas condigoes, é necessario implementar uma
estrutura de modelos composta por sistemas, equipamento e pessoas capazes de reali-
zar: coleta e armazenamento de dados; deteccao de falhas de equipamentos; diagndstico
e prognostico de falhas; e, por wltimo, garantir que essas informagoes sejam adequa-
damente utilizadas para sustentar tomadas de decisoes. Tal estrutura é denominada
Prognostico e Gestao da Satde de Maquinas (PHM — do inglés Prognostic and Health
Management)(PECHT; KANG, 2018). A Figura 2.7 apresenta um modelo para a imple-

mentacao e execucao do PHM.

9, { Aquisi¢dode dados
S

2

Apoio a decisdo ]' A
‘_\,_OJ

Prognostico Avahag_ag =
condigdo
Analisar
A 4
Diagnostico

Figura 2.7: Modelo de PHM. Fonte: (PECHT; KANG, 2018).

Para a aplicacao dessa estrutura de modelos, sao necessarias aquisicoes de dados de satude
dos equipamentos para pré-processamento e analise qualitativa e quantitativa dos da-
dos de monitoramento visando otimizacao da qualidade. Modelos baseados em grande
quantidade de dados sao amplamente utilizados. Nesses casos, os dados sao coletados e
armazenados, e modelos de estatistica ou aprendizagem de maquina reconhecem e repro-

duzem os padroes entre os fendémenos de falha do equipamento e seus indicadores de satude
(MARTI-PUIG et al., 2018) (SAIDI et al., 2018).

Quando nos referimos a aerogeradores, as falhas sao geralmente classificadas em 3 tipos,
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as falhas elétricas (problemas de curto-circuito) que podem levar a necessidade de desliga-
mento e reduzem rendimento dos aerogeradores, de controle (falhas no sistema pitch, yaw,
hidraulico, sensores e etc.) e mecénicas (geralmente associado & caixa de engrenagens e
péas) Entretanto é imprescindivel ndo generalizar e sim analisar cada caso em particular

(PINTO, 2013).

O aerogerador PMSG por exemplo tem ocorréncia maior de falhas elétricas e eletronicas,
uma vez que nao possuem caixa de engrenagens. Por outro lado, segundo (KUCHEN-
BECKER; ROSA; TEIXEIRA, 2018), a detecgao de falhas em geradores do tipo PMSG
é uma tarefa um tanto complexa de ser realizada, que devido a utilizacao de imas per-
manentes e sem caixa de velocidades este tipo de gerador continua girando normalmente
durante ocorréncias de falhas internas da maquina, o que pode mascarar essas falhas,
principalmente nos estagios iniciais (SA et al., 2019). Sem caixa de velocidades a analise
de vibracao pode ser menos eficaz para detectar falhas em baixas velocidades, pois po-
dem nao sensibilizar os sensores vibracionais (KHAN; BYUN, 2023). Assim, a andlise de
sinais elétricos e de temperatura do gerador pode ser mais eficiente (YANG; TAVNER,;
WILKINSON, 2009) para detectar variagbes no campo magnético, o que pode indicar
desalinhamento do eixo ou outros problemas. No geral, uma combinacao de diferentes

métodos de deteccao e anélise pode ser necessaria para diagnosticar efetivamente falhas
em turbinas eolicas basecadas em PMSG (KHAN:; BYUN, 2023).

A figura 2.8 mostra uma anélise feita por Tavner, Bussel e Spinato (2006), que em seu
estudo de pesquisa comparativo sobre falhas em turbinas edlicas de acionamento direto
e indireto, concluiram que no conceito acionamento direto, a taxa de falha da eletrica é
muito significativa. Uma leitura do que foi apresentado, mostra que, no quadrante que
estratificou as falhas eléticas, as falhas das turbinas de acionamento direto foram mais
significativas ao tempo que no quadrante trem de poténcia, as mais representativas foram

para os aerogeradores de acionamento indireto.

Os componentes do trem de poténcia estao sujeitos a cargas altamente dinamicas devido a
interacao de forgas inerciais, aerodinamicas, estruturais e vibragao mecanica, fazendo com
que a fadiga experimentada por seus componentes possa ser ordens de grandeza maior

do que a de outros sistemas ou maquinas, o que torna a O&M dos parques edlicos ainda

mais distintos (LEITE; ARAUJO; ROSAS, 2018).

Comparagao entre as taxas de falha da caixa de engrenagens no conceito de Velocidade
Fixa com a taxa de falha do inversor no Conceito Direct Drive mostra que a taxa de
falhas do inversor é consistentemente muito menor do que a da gearbox. A vantagem
torna-se avassaladora quando se considera que o inversor é mais simples e rapido de
se manter, enquanto reparos ou substituicoes imprevistas de rolamentos, eixos e rodas

dentadas podem ser muito caros, exigindo as vezes a desmontagem de todo o rotor e do
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trem de poténcia do aerogerador (LEITE; ARAUJO; ROSAS, 2018) (TAVNER; BUSSEL;
SPINATO, 2006).

Falhas/turbinaxano
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M Acionamento indireto de velocidade fixa B Acionamento direto de velocidade variavel

Figura 2.8: Comparagao entre taxas de falha anuais entre turbinas de acionamento direto e
indireto. Fonte: Adaptado de(TAVNER; BUSSEL; SPINATO, 2006).

Em geral, a maioria da literatura categoriza os algoritmos para deteccao de falhas em
abordagens baseadas em fisica e abordagens baseados em dados para utilizacao do CBM.
as abordagens baseadas na fisica dependem de uma modelagem precisa que sao capa-
zes de realizar uma deteccao de falhas eficiente se a dinamica do sistema puder ser bem
descrita, uma vez que utiliza residuos entre as medicoes do sistema real e a saida espe-
rada do modelo fisico, podem ser usados para monitorar o seu estado operacional. Mas
tém dificuldades na pratica se as aplicagoes, como as turbinas edlicas industriais, nao se
adequarem suficientemente bem aos pressupostos (SI et al., 2017).

O outro tipo de abordagem é a orientada a dados, que nao requer o conhecimento profundo
do sistema que serd estudado, no entanto, mas h& uma necessidade de utilizacao dos
dados de monitoramento da condi¢ao coletados dos sensores instalados com aprendizado
de maquina O desempenho dessa abordagem, no entanto, depende muito do ntimero e da
qualidade dos dados, pois requer um grande ntimero de tendéncias ou dados executados
até a falha para a construcao precisa do modelo (CHATTERJEE; DETHLEFS, 2021) e

utilizagao de sensores apropriados (SI et al., 2017).

A detecgao de falhas refere-se ao processo de reconhecer a condi¢ao ou declinio de desem-
penho de um sistema ou estar ciente da condi¢ao ou diminuicao de desempenho de um
sistema (WANG; WANG; JI, 2022). Esta abordagem permite a aplicagdo operar online
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ou em tempo real usando streaming de dados de sistemas de monitoramento de condi-
¢oes, possibilitando o monitoramento continuo das turbinas. Além do aproveitar volumes
crescentes de dados de monitoramento de parques edlicos de mesma tecnologia, quando
mais estudos baseados em dados podem ser realizados para otimizar algoritmos e obter
insights mais precoces (MUNGUBA et al., 2024)

2.6 Aprendizado de maquina

Nos ultimos anos, processamento de dados através do uso de Aprendizado de méquina -
AM vem sendo explorado de forma intensa, apresentando desempenho significativo para
o contexto do monitoramento e manutencao de maquinas frente aos modelos matematicos
tradicionais. As técnicas de AM vinculam seu desempenho ao volume de dados disponiveis
para a etapa de aprendizado. a mineracao de dados tem papel significativo. Através
da mineracao de dados, podemos nos aprofundar em grandes quantidade de dados e
descobrir padrées que nao eram aparentes (GERON, 2019) (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Assim, quanto maior a representatividade dos dados disponibilizados melhor sera a qua-
lidade do treinamento do modelo quanto ao fendmeno estudado (GERON, 2019)(MEN-
DONGA et al., 2024).
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Figura 2.9: Fluxo simplificado do aprendizado de méaquina. Fonte: (GERON, 2019).

Um modelo é uma especificagdo de uma relagdo matematica (ou probabilistica) entre
diferentes variaveis (GRUS, 2021). Ele recebe entradas e produz saidas. Para saber se

o modelo esta funcionando bem, deve-se medir o quao bom seu modelo é, ou seja, as
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previsoes e os exemplos de treinamento devem corresponder o mais préximo possivel.

(GERON, 2019)

Sintetizando, para desenvolvimento de um projeto de aprendizagem de maquina deve-se
estudar os dados, selecionar um modelo, treinar o modelo com os dados de treinamento (o
algoritmo de aprendizado procura os valores dos parametros do modelo que minimizam
o erro) e por tltimo, validar (aplicar o modelo para fazer previsdes em novos casos, na
expectativa de que esse modelo generalize bem). Na figura 2.9 vemos um fluxo simplificado
do aprendizado de méaquina (GERON, 2019).

2.6.1 Processos de aprendizagem

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016) os algoritmos de aprendizado de maquina
sao organizados em taxonomia, com base no resultado desejado do algoritmo para as

saidas. Os tipos de algoritmos comuns incluem:

e Aprendizado supervisionado: é a busca por algoritmos que raciocinam a partir de
instancias fornecidas externamente para produzir hipoteses gerais, que entao fazem
previsoes sobre instancias futuras; (OSISANWO et al., 2017)

e Aprendizado nao-supervisionado: Diferentemente, algoritmos nao-supervisionados
nao requerem a presenca do rotulo. Eles aprendem forma implicita ou explicita a
densidade de probabilidade que gerou tais dados, as regras de associa¢ao e os grupos
de padroes existentes, o que levam a um processo mais complexo de anélise que os

supervisionados.

e Aprendizado semi-supervisionado: Quando o algoritmo combina exemplos rotulados
e nao rotulados. O algoritmo é treinado apenas com dados que apresentam um
comportamento especifico. E quando da submissao ao conjunto de teste, os pontos
que diferenciam da distribuigdo original de treinamento sao identificados (ALLA;

ADARI, 2019)

e Aprendizado por reforgo: Quando o algoritmo aprende a como agir, dada uma ober-

vacao do ambiente;

O tipo de aprendizagem supervisionada depende do tipo da varidvel dependente. Cada

amostra é descrita por um nimero fixo de atributos associadas a uma classe, que caso
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pertenga ao conjunto dos niimeros reais, denominada de regressao ou que pode ser dis-
creta, para os casos de variaveis categoricas, sendo nesse caso denominada de classificagao
(GERON;, 2019).

A classificacao de padroes supervisionada é bastante comum. O objetivo geralmente é
fazer com que o computador aprenda um sistema de classificacao previamente modelado.
Também pode ser definida como o processo de atribuir um ou alguns dentre os categorias
predefinidas para cada item (JO, 2023).

O formato matricial do atributo, usado para representar amostras ou instancias, é apre-

sentado na tabela 2.1.

Amostras Atributos
X X5 .. Xn Classe (Y)
Aq Xn X2 .. Xivm wn
Ay Xo1 Xoo .. Xom w2
Az X311 X322 ... Xau  y3
AN XNt Xn2 .. Xnmo oyN

Tabela 2.1: Formato padrao do conjunto de amostras representando atributos e classes.

2.6.2 Selecao de atributos

Muitas situagoes em aprendizado de méquina - AM, o banco de dados é muito extenso e
envolvem milhares ou até milhdes de recursos para cada instancia de treinamento (GE-
RON, 2019). Caso a opgao seja medir tudo que esteja disponivel, na esperanca que as
caracteristicas corretas ou mais informativas isoladas, cria-se um processo extenuante,

apelidado por Ayodele (2010) como "forga-bruta".

Grandes volumes de dados observados tendem a ser acompanhados de ruido (outliers) e
valores ausentes, e 0os mecanismos exatos que os geram sao geralmente desconhecidos (MO-
RALES; MENDEZ, 2008). Todos esses recursos exigem um grande poder computacional
para processamento e treinamento do modelo computacional e sem um pré-processamento
significativo nao sao adequados para inducao, pois podem tornar muito mais dificil encon-
trar um boa solugao. O fato de muitos recursos dependerem uns dos outros muitas vezes
influencia indevidamente a precisao dos modelos de classificacao de AM supervisionados.
Este problema é muitas vezes referido como maldigdo da dimensionalidade (GERON,
2019).
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A selecao de recursos faz parte da engenharia de recursos e visa reduzir a dimensionali-
dade, eliminando recursos de menor importancia e melhorando a eficiéncia computacional
das redes neurais de aprendizagem (ZHANG; ROBINSON; BASU, 2023). Consiste em
escolher um subconjunto 6timo de A’ atributos relevantes, de acordo com um determi-
nado critério, a partir do conjunto original com A atributos, de maneira que A’ < A e de

processamento mais rapido (LEE, 2005).

O método de selegao de atributos para aprendizado supervisionado geralmente consiste
em trés etapas descritas abaixo (KAREGOWDA; JAYARAM; MANJUNATH, 2011):

(a) Gerar subconjunto candidato: procedimento de busca que produz subconjuntos de

recursos candidatos para avaliacao com base em um determinada estratégia de pesquisa.
(b) Avaliagao do subconjunto candidato.

(c) Critério de parada: Mesmo apos a selegdo, o nimero de subconjuntos pode ser elevado,
sendo assim algum tipo de critério de parada, baseado em um nimero pré-definido de
recursos, se foi atingido um ntmero predefinido de iteragoes, por exemplo, ou ainda se a

adi¢do (ou exclusao) de qualquer recurso nao produzir um subconjunto melhor.

2.6.2.1 Selecao de recursos baseados em correlacao - CFS subset evaluator

O algoritmo CFS subset evaluator ¢ um algoritmo utilizado na abordagem filtro para a
selecao de atributos, que consiste em selecionar recursos para aprendizado de maquina por
meio de uma abordagem baseada em relacao entre atributos e correlagao entre atributos
e classes. Avaliando o valor de um subconjunto de atributos considerando a capacidade

preditiva individual de cada atributo junto com o grau de redundéancia entre eles, inde-

pendente da quantidade de dados disponiveis (PALMA-MENDOZA et al., 2019)

Um bom subconjunto de caracteristicas é aquele que contém caracteristicas altamente cor-
relacionadas com (preditivos da) classe, mas nao correlacionados (ndo preditivos) entre si.
(HALL, 1999)

O seletor de recursos CFS por ser um filtro, é simples e nao incorre em alto custo compu-
tacional associado ao invocar repetidamanete um algoritmo de aprendizagem (VELMU-
RUGAN; ANURADHA, 2016). Este seletor classifica subconjuntos de atributos de acordo
com uma fungao de avaliacao heuristica baseada em correlacao (SAARI; EEROLA; LAR-
TILLOT, 2011). Atributos irrelevantes devem ser ignorados, uma vez que terdo baixa
correlagao com a classe, assim como os redundantes devem ser excluidos, pois estarao

altamente correlacionados com um ou mais dos atributos restantes. A aceitacdo de um
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atributo dependera da extensao em que ele prevé classes em areas do espago de instancias

ainda nao previstas por outros (VELMURUGAN; ANURADHA, 2016).

Considerando um conjunto de dados extenso e completo, existira multicolinearidade entre
seus atributos, assim, quando um determinado atributo puder ser expresso como uma com-
binacao linear de outros, o célculo do diagnostico de falhas aumentaréd dramaticamente,
mas a precisao nao seré significativamente melhorada se os atributos mais relevantes nao

forem selecionados. De outra perspectiva, ha também uma correlagao entre atributoss e
falhas (HAN; YANG, 2023).

As métricas de selegdo podem ser avaliadas pela féormula 2.1. O numerador pode ser
interpretado como um indicador de quao preditivo o conjunto de recursos é, por outro
lado, o denominador indica quao redundantes os recursos sao (PALMA-MENDOZA et
al., 2019).

m - Teq

Merit,, =

B vVmAm(m —1) - req, (21)

Onde:

Merit,, é o resultado da avaliacao do subconjunto m de atributos;
e m é o nimero total de atributos no subconjunto;

e i.,, ¢ a média das correlagoes entre cada atributo a e a classe ¢, representada pela

equacao 2.2;

® 74q; ¢ a média das corelagoes entre as combinagoes de subconjuntos de atributos,
representada pela equagao 2.3.

_— (rcal + Teay + oo F rmm) (22)
m
_ Taia +Taa +---+Taam
Taiaj = ( = Tln(sﬂ’],f]_) ! ) (23)
2

Este algoritmo permite realizar a busca das seguintes maneiras: forward selection, backward
selection e best first. Na busca busca Best-first (melhor primeiro), o algoritmo comega com
um conjunto vazio de recursos e em cada etapa da pesquisa todas as expansoes possiveis
de recursos tnicos sao geradas. Os novos subconjuntos sao avaliados usando a equagao 2.1
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e entao adicionados a uma fila de prioridade de acordo com a classificagao do mérito. Na
iteracao subsequente, o melhor subconjunto da fila é selecionado para expansao da mesma
forma que foi feito para o primeiro subconjunto vazio. Se a expansao do melhor subcon-
junto nao produzir uma melhoria no mérito geral, isso conta como uma falha e o proximo
melhor subconjunto da fila é selecionado até atingir o limote de cinco falhas consecutivas
como critério de parada e como limite no comprimento da fila (PALMA-MENDOZA et
al., 2019).

A figura 2.10 mostra uma visualizacao das etapas do CFS e a tabela 2.2 mostra um

pseudocddigo de implementacao do algoritmo CFS utilizando a busca best-first.

Calculo da Correlacio

Atributo-Classe | Busca Heuristica |
ar a2 A3 ..8a Novos
NN S Meétito subconjuntos
Classe de atributos
Atributo-Atributo > Critério de parada
a3

1> ¥

Conjunto de atributos mais relevantes

Figura 2.10: Etapas do método CFS. Fonte: Adaptado de (CHAMBY-DIAZ; RECAMONDE-
MENDOZA; BAZZAN, 2019).

Algoritmo CFS.
1. Para cada par de atributos do banco de dados (i, j) em X:

Calcule a correlagao entre os atributos 7 e j;

Retorne a matriz de redundéancia;

Calcule a correlagao entre cada atributo e a variavel de classe Y;

Execute a busca best-first, iniciando com um conjunto vazio;

Para cada atributo em X: Calcule o mérito usando a férmula do CFS 2.1;
Adicione & fila de prioridade;

Ordene os atributos em ordem decrescente de mérito;

Se a busca nao produzir melhoria apés 5 interagbes consecutivas, pare;

© 0N O W

Retorne os atributos selecionados com base no mérito calculado. (Melhor subconjunto)

Tabela 2.2: Pseudocodigo do Algoritmo CFS.

Hosseinpour-Zarnaq, Omid e Biabani-Aghdam (2022) usaram o método CFS para en-
contrar os melhores recursos e Random Forests e perceptron multicamadas (MLP) foram
empregadas para classificar os dados de uma gearbox. A precisao geral do classificador
RF sem selecao de recursos foram 86,25% e a precisao com os 6 atributos ideais dos
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56 disponiveis (90% de redug@o na dimensao de atributos, reduzindo a complexidade do
modelo) usando CFS foi de 92,5%.

2.0.2.2 Random Forests

Random Forests (RF) ou Florestas aleatérias ¢ um método de aprendizado de méquina
supervisionado muito poderoso, usado frequentemente em analise de dados para resolver
varios problemas em todos os setores (DANGETI, 2017). RF consiste num conjunto de
arvores de decisao, algoritmos versateis de aprendizado de maquina que podem executar
tanto tarefas de classificagao quanto de regressao e até tarefas de miltiplas saidas, capazes

de ajustar conjuntos de dados complexos e por sua capacidade de lidar com overfitting
devido a diversidade das arvores no ensemble (GERON, 2019).

O processo ¢é iniciado particionando conjunto de treinamento utilizando uma amostragem
aleatoria com reposicao, o que ajuda a aumentar a diversidade entre as arvores e a re-
duzir a correlagao entre elas. Posteriormente, cada novo conjunto menor que o inicial
seré utilizado para construir uma nova arvore de decisao. As saidas das varias arvo-
res de decisao, sao combinadas para alcangar um unico resultado, dai provém o nome
floresta.(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A distingao entre florestas
aleatorias para classificacao e para regressao é que quando usada para classificagdo, uma
floresta aleatéria obtém um voto de classe de cada arvore e, em seguida, classifica usando
o voto da maioria. Ja, quando usadas para regressao, o as previsoes de cada arvore em
um ponto alvo x sao simplesmente calculadas sua média. Sua efetividade e nao ocorréncia
de overfitting esta relacionada com a Lei dos Grandes Numeros (LGN), em que a frequén-
cia de um evento se estabiliza se o experimento for repetido muitas vezes (RASCHKA;
MIRJALILI, 2019).

O Bagging ? participa do processo reduzindo a variancia e influéncia de sobreajustes das
arvores de decisdo. Seja um conjunto de treinamento, dado por x = {z1,xs,...,2,}, €
com resposta y = {y1,¥2,...,Yn}. O bagging ira repetir B vezes para selecionar uma
amostra aleatoria com substituicao do conjunto de treinamento e ajusta as arvores a
essas amostras. Uma arvore Tj,, (b=1,2,...B) sera treinada por vez. Apds o treinamento,

o modelo de previsao final serd determinado obtendo o voto majoritario das arvores de
decisdo B. (SI et al., 2017)

A tabela 2.3 mostra um pseudocoddigo de implementacao do algoritmo Random Forest
para classificacao.

2abreviacdo para agregacio de bootstrap, que é um algoritmo de conjunto projetado para melhorar a estabili-
dade e a precisdo de modelos preditivos individuais, como arvores (RASCHKA; MIRJALILI, 2019)
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Este algoritmo é muito usado na aplicacao da manutengao preditiva como em alguns
estudos para melhorar a prote¢ao e manutencao de equipamentos (INGOLE et al., 2022)
(VINH; HUY, 2022). também usado para estimar a vida util remanescente (RUL) de
méquinas industriais, permitindo a previsao de manutenc¢ao e o planejamento apropriado

(BAKDI; KRISTENSEN; STAKKELAND, 2022).

Random Forests alcanca resultados promissores em termos de precisao. Sao capazes
de lidar tanto com problemas de regressao como classificacao. Podem ser utilizadas
com problemas de alta dimensionalidade e sao rapidas para treinamento e implemen-
tagado(CUTLER; CUTLER,; STEVENS, 2011). Este método fornece pontuagdes de im-
portancia para cada atributo, que podem ser usadas para selecionar as caracteristicas mais
relevantes (GERON, 2019), como a diminuigao calculada da impureza média a partir de
todas as arvores de decisao na floresta, sem fazer qualquer suposicoes sobre se nossos
dados sao linearmente separaveis ou nao (RASCHKA; MIRJALILI, 2019).

Em seu estudo, (ZHANG; ROBINSON; BASU, 2023), comparou vérios classificadores
para classificacao de dados em turbina eélica. Random Forests alcangou a melhor acu-
racia. O classificador conduziu a sele¢ao de atributos usando uma validacao cruzada de
10 particoes para o conjunto de dados. Com base no processo de selegao de atributos,
na Figura 2.11, a melhor precisao (0,9888) foi observada selecionando apenas 33 recur-
sos mais relevantes do total de 60 disponiveis para a tarefa de diagnostico de falhas na
classificacao. Com qualquer quantidade ou selecao de recursos diferente da escolhida, a

precisao diminui.

Acuracia

—— Acuricia

i -- X =33
0.94 E ---- y = 0.9888

+ . T A x )
0 10 20 30 40 50 60
Atributos

Figura 2.11: Pontuacdes da validagao cruzada plotadas em relagao ao niimero de recursos sele-
cionados pelo Random Forests. Fonte: (ZHANG; ROBINSON; BASU, 2023).
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Algoritmo Random Forests.

1. Para b=1 até B: (onde B é o namero de arvores escolhidas para a implementagao)

(a) Tome uma amostra A de tamanho N dos dados de treinamento. (A amostra pode ser o proprio conjur
(b) Construa uma arvore de floresta aleatoria T}, para os dados inicializados, repetindo
recursivamente as seguintes etapas para cada né terminal de arvore, até que o tamanho
minimo do né ny,;, = 1 seja atingido. (A idéia é realizar uma escalada de melhoria até que
0 no6 seja puro, nem que para isso o nd terminal s6 contenha 1 elemento).

i. Selecione aleatoriamente a quantidade m de atributos dos p atributos possiveis:

Pode-se considerar o valor para m sendo o primeiro inteiro menor que logy p + 1,

/P ou variagoes.

ii. Escolha se deseja amostrar tanto instancias quanto atributos ou utilizar todas as
instancias e apenas amostrar os atributos;

iii. Escolha o melhor atributo/ponto de divisao entre os atributos de m. (S&o comumente
utilizados Coeficiente de Gini ou Entropia)

iv. Divida o n6é em dois nés filhos.

2. Permita que as amostragens sejam realizadas com reposigao (Sao geradas amostras
diferentes mesmo se a amostra for o conjunto de dados completo).

3. Produza o conjunto de arvores {13}, com amostras independentes.

4.Para fazer uma previsao em uma nova instancia de x:

Seja Cp(x) a previsao de classe da b-ésima arvore da floresta aleatoria.

Entao Cf}(w) = voto majoritario {Cy(x)}P.

5. Calculo do erro OOB (out of bag) Média do erro de classificagdo para todas as instancias
que estavam fora do saco (bag) em cada arvore.

6. Célculo da importancia das varidveis:

(a) Para cada atributo a:

i. Para cada arvore t, pegue as amostras de instancias out of bag desta arvore.

ii. Permute os valores de a nas amostras de instancias out of bag de t.

iii. Classifique as instancias usando a arvore t.

iv. Com base nessas novas classificagoes, calcule OOB,

v. Importancia de a = (OOB, — OOB)/O0OB

7. Classifique as importancias dos atributos.

Tabela 2.3: Pseudocddigo do Algoritmo Random Forests para selecao de atributos mais relevantes

para classificacao de padroes.

2.6.3 Algoritmos classificadores ou de indugao

Algoritmos classificadores sao aqueles que possuem como objetivo prever a classe de um
novo dado baseado no aprendizado supervisionado sobre dados semelhantes em observa-
¢oes passadas (RASCHKA; MIRJALILI, 2017). Numa classifica¢ao binaria, as categorias
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pré-definidas sao a classe positiva e a classe negativa. Amostras de cada um dos dados
rotulados com uma das categorias sao coletados como exemplos de treinamento, e a apren-

dizagem é o processo de minimizac¢ao da fun¢ao do erro de classificagao nestes exemplos

(HAYKIN;, 2009).

Um dos problemas mais antigos da ciéncia experimental é encontrar fun¢oes que se ajus-
tem ou expliquem os dados observados dos fenomenos naturais (MORALES; MENDEZ,
2008). Dado um conjunto de treinamento de N exemplos de pares de entrada-saida, que
nao precisam ser numeros, (z1,1), (T2, 92),...(xy, yn), onde cada y; foi gerado por uma
fungao desconhecida y = f(z), a tarefa da aprendizagem supervisionada é descubrir uma
funcao hipotese h que se aproxima da verdadeira fun¢ao f mesmo em novos exemplos
além do conjunto de treinamento, conforme equacao 2.4 (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016) (HAYKIN, 2009).

[ h(x) = fz) < e (2:4)

para todo x. Onde ¢ ¢é suficientemente pequeno.

Dizemos uma hipotese generalizou bem, quando ela tem capacidade de predizer a cor-
reta saida quando um conjunto de teste com dados distintos do conjunto de treinamento
é utilizado Em geral, hd4 uma compensacao entre hipoteses complexas que se ajustam

aos dados de treinamento bem e hipoteses mais simples que podem generalizar melhor
(GERON;, 2019).

2.6.4 Redes neurais artificiais - RNA

As redes neurais se inspiram no cérebro, utilizando neurdnios artificiais interconectados
que funcionam em unissono através de um processo de aprendizagem para realizar célculos

como reconhecimento de padroes e percepgao por meio de um processo de aprendizagem
(MORALES; MENDEZ, 2008)(RASCHKA; MIRJALILI, 2019).

A figura 2.12 mostra o grafo estrutural de um perceptron de miultiplas camadas-MLP,
com uma camada de entrada, isto é, cada uma das covariaveis do banco de dados. Duas
camadas ocultas da rede e uma camada de saida. Cada flecha representa um peso e
cada no, numa determinada camada, representa uma transformacao na camada anterior

(IZBICKI; SANTOS, 2020).

Cada neurdnio oculto é um detector de recursos e junto com os neurdnios de saida re-
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presentam uma transformacao nao linear do sinal recebido nos neuténios predecessores e
pesos sindpticos, denominado célculo funcional, da esquerda para a direita. Existe tam-
bém em sentido contrédio, o céalculo do sinal de erro, que envolve uma computacao de
comparagao entre o sinal obtido e o desejado, necessario para a retropropagacao. Na
figura 2.12, por questoes de uma melhor visualizagao, estao representados apenas os flu-

xos de sinais funcionais, que seguem da esquerda para a direita, de camada em camada

(RASCHKA; MIRJALILI, 2017).

0P PANS
N Ve
R 0 O 0 ROK

Camada Primeira Segunda

Camada
de camada camada de
entrada oculta oculta saida

Figura 2.12: Grafo de estrutura de MLP com duas camadas ocultas.

2.6.4.1 Algoritmo de retropropagacao

Na figura 2.13, vemos o grafo de fluxo de sinal de uma rede neural MLP com camadas
ocultas. O Multilayer perceptron pode ser compreendido por um né aditivo que calcula
uma combinacao linear das entradas, que segue para uma funcao de ativacao ¢, que
realiza a fungao sinal. O neurdnio j representa uma camada oculta enquanto o neurénio
k representa a saida. No grafo, para efeito de representacao, sao dois perceptrons de

camada tnica conectados com a saida do neurdnio j servindo de entrada para o neurénio
k (HAYKIN, 2009)

Chamamos de algoritmo de aprendizagem, o ajuste de pesos sinépticos, representados por
w;j, para de classificar corretamente os estimulos aplicados na entrada ou no neurénio an-
terior, z; ou y; da rede de forma ordenada para atingir um objetivo performance desejado
ou classificar classes corretamente (RASCHKA; MIRJALILI, 2019).
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Figura 2.13: Grafo de fluxo de sinal de uma MPL com duas camadas ocultas. Fonte: (HAYKIN,
2009).

As notagoes a seguir foram utilizadas para representar as informagoes repassadas e obtidas
pelo algoritmo da rede neural (HAYKIN, 2009):

e Indices 7,7 e k sao neurdnios diferentes da rede. Sinais funcionais se propagam da
esquerda para a direita na sequéncia, ¢, j e k;

e 1; ¢ y,; representam o i-ésimo elemento dos vetor de entrada x e saida y, respectiva-

mente;

e y;(n) e y;(n) referem-se aos sinais funcionais nas saidas dos neurénios 7 e j, na

iteragao n;
e Epoca (n) representa a quantidade de iteracdes a que o algoritmo foi submetido;
e Nuamero de nos (m) representa a quantidade de nés de uma determinada camada;
e Simbolo di(n) se refere a resposta desejada para o neurénio k;

e Simbolo w;; representa o peso sindptico conectando a saida do neurdnio 7 & entrada

do neurénio 7, na iteragao n;

e Simblo Aw;; representa a correcao do peso sinéptico conectando a saida do neurénio

1 a entrada do neurdnio j, na iteracao n. Assim,

Awy; = wi;(n + 1) — wg;(n) (2.5)
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e Os simbolos v;(n) e vgx(n) representam a soma ponderada de todas as entradas,
acrescidas do viés nos neurdnios j e k respectivamente, na iteracao n. E o sinal
funcional aplicado & fungao de ativagao associada ao respectivo neurénio. neurdnio,

representado por:

vi(n) = Zwkj(n)yj(n) (2.6)

Onde m é o nimero total de entradas no neudnio;

e Funcao de ativacao ¢; ou ¢, descrevem a relacao funcional de entrada e saida as-

sociadas aos neurdnios j e k, respectivamente, em funcao do campo local induzido

vj(n) e vg(n).

e Simbolo ex(n) ¢ o sinal de erro na saida do neurénio k, para a iteragdo n. Pode ser
expresso através da diferenga entre a saida desejada di(n) e o resultado realmente

obtido yx(n), conforme:

ex(n) = di(n) — ye(n) = dp(n) — ve(n) (2.7)

e o valor instantaneo da energia do erro para um determinado neuroénio:

= %ekQ(N) (2.8)

e Simbolo £(n) representa a soma dos erros quadraticos na época n.

€)= 3 D" e(n) (2.9)

jec

Onde C, inclui todos os neurdnios da camada de saida da rede.

Na saida de cada neurdnio, o sinal gerado passa por uma fung¢ao de ativacao, responsavel
por ponderar o efeito de cada saida na camada subsequente. O aprendizado do Perceptron
é atualizacao gradativa de seus vetores de peso, minimizando os erros de classificacao nas
amostras de treinamento (JO, 2023).

Existem diversos tipos de fungoes de ativacao, tais quais:

e Funcao de limiar: Também conhecida como funcao de Heaviside, Apresenta um com-
portamento binério, resultando em uma saida em 1 ou 0, equacao 2.10, dependendo

do valor obtido pelo neuronio. Exemplo na fig 2.14.
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Figura 2.14: Gréafico exemplo de fungao de limiar. Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2009).

e Funcao linear por partes : Apresenta um comportamento que se aproxima da fun-
¢ao de limiar, se o fator de amplificacdo da regiao linear é relativamente grande.

Enquanto, na regiao intermediaria, funciona como um combinador linear.

e Funcao sigmoide : Apresenta um comportamento abrupto da funcaoo limiar, ma-
tematicamente representado através da equacgao a seguir. Dessa forma, a fungao
sigmoide fornece niveis intermediarios entre os valores 0 e 1, podendo ter o aclive
ajustado conforme a necessidade. A fungao sigmoéide, cujo grafico tem formato de
“S”, é definida como uma funcao estritamente crescente que exibe um equilibrio entre
comportamento linear e nao linear. Um exemplo de funcao sigmoéide é a logistica

com exemplo na fig 2.15 e com funcao definida por:

1

= T eop—av] (2.11)

p(v)

onde "a "é o parametro de inclinacao da fungao sigmodide. Variando-se o parametro a,
temos obtemos fungoes sigmoides de diferentes inclinag¢oes, conforme ilustrado na Fig. Na
verdade, a inclina¢do na origem é igual a "a/4". No limite, & medida que o parametro de
inclinacao se aproxima do infinito, A funcao sigmoéide torna-se simplesmente uma funcao
de limiar. Enquanto uma func¢ao de limite assume o valor de 0 ou 1, uma fungao sigmoide
assume um intervalo continuo de valores de 0 a 1. A funcao sigméide é diferenciavel,
enquanto a fungao de limiar nao ¢. (HAYKIN, 2009)

e Funcao tangente hiperbolica:
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Figura 2.15: Grafico exemplo de fungao Sigmoide. Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2009).

A funcao tangente hiperboélica tem um comportamento similar & sigmoéide mas pode

assumir valores negativos, definida pela equacao 2.12:

¢(v) = tanh(av) (2.12)

Uma MLP com cada saida correspondente a uma classe binéria é frequentemente utilizado
para classificacao. Quando as classes sao mutuamente exclusivas, a funcao de ativacao
softmax geralmente é uma boa opgao para as tarefas de classificacao na camada de saida.
Quando nao sao (ou quando existem apenas duas classes), utilize a fun¢ao sigmoid (GE-
RON, 2019).

Para um banco de dados de treinamento, a soma das contribuicoes de todos os neuronios
na camada de saida é a medida de desempenho da aprendizagem, que é funcao de todos
os hiperparametros. E obtida somando-se os £(n) para todos as épocas n e normalizando

para o conjunto de N amostras, o erro quadratico médio, é:

EneaioN) = 1 D60 = 525 " ei?(n) (213)

Deste modo, o objetivo é o ajuste dos hiperparametros de acordo com os respectivos erros
calculados apresentado & rede até formar uma época de modo a minimizar o erro médio
Emedio SObre o conjunto de treinamento inteiro ou estejam o mais proximo possivel. A
soma dos erros quadrados na amostra de treinamentos pode ser definida como funcao dos

parametros livres do sistema. A fun¢do que melhor ajusta o erro pode ser visualizada
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como uma superficie multidimensional de desempenho do erro, assim qualquer operagao
neste sistema supervisionado, funciona como um ponto sobre tal superficie. (HAYKIN,
2009)(MORALES; MENDEZ, 2008)

O vetor w que minimiza 0 &eqio(/N) ndo possui uma solugao analitica. No contexto
de redes neurais, o método da retropropagagao aplica uma correcdo Aw;;(n) ao peso
sinaptico w;;(n) determinando a dire¢ao de busca no espago de pesos), que é proporcional &
derivada parcial d¢(n)/dw;;(n). Este método consiste em calcular o gradiente descendente

e propagando esse erro para as camadas anteriores, iniciando da tltima camada até a
primeira (IZBICKI; SANTOS, 2020).

O gradiente numa superficie de erro é o vetor que aponta na dire¢ao da descida mais

ingreme. Pela regra da cadeia, para derivada de func¢oes de multiplas variaveis, podemos

expressar este gradiente como:

0&(n) 0&(n) de;j(n) dy;(n) dvj(n)

= 2.14
dwji(n) — de;(n) dy;(n) dvj(n) dwi;(n) (214)
Onde a correcao Awj; pode ser definida por:
__6&(n)
Aw;;(n) = néwﬁ-(n) (2.15)

onde n ¢ o nimero adimensional denominado parametro da taxa de aprendizagem do
algoritmo de retropropagacao, e o sinal negativo indica a descida do gradiente no espaco
de pesos, quando avangamos passo a passo no processo de aprendizagem, sinalizando a
busca sucessiva de uma diregao que reduza o valor de £(n). (HAYKIN, 2009)

2.6.4.2 Fronteira de decisao

Para o caso de uma MLP de apenas uma camada oculta, o campo local induzido é dado
por:

v = Zwixi +b (2.16)
i=1

Da equagao com m variaveis de entrada x, s, 3, ..., T, num espago m-dimensional, pode-
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se tracar um mapa de m regioes. Onde, x; é o vetor de entrada que representa as amostras
e w; é o vetor perpendicular a um dado hiperplano, e representa o peso, que é otimizado
através do aprendizado (HAYKIN, 2009). Portanto, o hiperplano (é usado como limite
de classificagdo) no espago em duas dimensdes é visto como uma linha, ji no espago
tridimensional é visto como um plano. O hiperplano no espago m-dimensional é dado
como um espaco de dimensao m-1, e os valores das varidveis no hiperplano indicam se a

equacao que descreve o hiperplano ¢ satisfeita ou nao (JO, 2023).

Assim, para o caso de duas varidveis, x1,To, a separabilidade linear que caracteriza a
classificagao pode ser visualizada no espago bidimensional conforme figura 2.16 (JO, 2023).
Caso um ponto(z,xs) se encontre acima da linha de fronteira, é atribuido a classe Cf,
caso contrario a classe Cy. O efeito do viés b é deslocar a fronteira de decisao com relagao
a origem. (HAYKIN, 2009)

X2

classe €,

classe €,

Fronteira de deciséo
wix; +wx, +b=10

Figura 2.16: Hiperplano como fronteira de decisao para um problema de classificagdo de padroes
entre duas classes. Fonte: (HAYKIN, 2009).

Mesmo que as amostras de treinamento sejam classificadas perfeitamente, nao ha garantia
de que amostras de teste sejam classificados corretamente. Em algumas situagoes nao é
possivel tracar um hiperplano, que defina uma fronteira entre duas classes, assim, ao
aplica-lo para a classificacao de dados, o hiperplano deve ser otimizado para minimizar
a classificacao incorreta no treinamento exemplos, em vez de elimina-los completamente

(JO, 2023).
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2.6.4.3 Teorema da convergéncia do Perceptron

A partir das defini¢oes e equagoes mostradas anteriormente. Temos o vetor de entrada
x(n) e o vetor de pesos w(n) de m + 1 linhas e 1 coluna, com n representando o passo de

iteragao ao longo das épocas do algoritmo respectivamente como:

x(n) = [x1(n), z2(n), ..., T (n)]* (2.17)

w(n) = [wi(n), wy(n), ..., wn(n)]" (2.18)

Assim, reescrevendo a saida do combinador linear:

v(n) = Z w;i(n)z;(n) (2.19)
=w'(n)z(n) (2.20)

Tz = 0, tracada num espaco m-dimensional tracada para um viés

Para n fixo, a equagao w
pré-determinado com coordenadas x1, xs, ..., Z,,, define um hiperplano como a superficie
entre duas classes diferentes de entradas, quando as classes sao linearmente separaveis.

Isto quer dizer que existe um vetor de peso w tal que:

wlx > 0, para todo vetor de entrada x pertecente a classe C;

(2.21)
wlx <0, para todo vetor de entrada x pertecente a classe Cs

Assim, se o n-ésimo conjunto de treinamento é corretamente classificado pelo vetor de
peso w(n) na n-ésima iteracao do algoritmo, entao este vetor de pesos do perceptron nao
é corrigido pela regra de transicao:

e w(n+1)=w(n), se w'(n)x(n) > 0 e x(n) pertence a classe C;

e w(n+1)=w(n), se w/(n)x(n) <0 e x(n) pertence a classe Cy

Caso contrario, se o n-ésimo conjunto de treinamento é corretamente classificado pelo

vetor de peso w(n) na n-ésima iteragao do algoritmo, de acordo com a regra:
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e w(n+1)=w(n)—n(n)x(n), se w'(n)x(n) > 0 e x(n) pertence a classe C

e w(n+1)=w(n)+n(n)x(n), se w'(n)x(n) <0 e x(n) pertence a classe C;

Onde, n(n) é um parametro que controla o ajuste aplicado ao vetor de peso na iteragao
n, denominado de taxa de aprendizagem.

2.6.4.4 Dilema Tazxa de aprendizagem muito lenta versus muito alta

O comportamento da curva de convergéncia depende da taxa de aprendizagem, que, se
pequena, mais suave sera a trajetéria no espaco de pesos. Por outro lado, se a taxa de
aprendizagem ¢é muito grande para acelerar a aprendizagem, a rede pode se tornar instavel
(isto ¢é, oscilatoria)(GERON, 2019), conforme figura 2.17.

£ ¢(n)
A

Valor inicial u:(n.) Valor inicial u:(n)

Figura 2.17: Gréafico mostrando busca de convergéncia com Taxa de aprendizado (a) muito lenta
e (b) muito alta. Fonte: (GERON, 2019).

A incorporagdo do momento no algoritmo de retropropagagao representa uma pequena mo-
dificagdo na atualizagdo de peso; no entanto, pode ter alguns efeitos benéficos no comporta-
mento de aprendizagem do algoritmo. O termo momentum também pode ter o beneficio de
evitar que o processo de aprendizagem termine em um minimo local na superficie de erro.

(HAYKIN, 2009)

Segundo Haykin (2009) um método de aumentar a taxa de aprendizagem e, a0 mesmo
tempo, evitar o perigo de instabilidade ¢ incluir um termo momentum, «, como mostrado

pela equagao, que controla o feedback loop agindo em torno de Awj;(n)2.22.

Awji(n) = —n Z a"’t(sg—(ﬂ (2.22)




Capitulo Dois 2.6.4 Redes neurais artificiais - RNA

A equagao acima, uma série temporal com indice t, representa o efeito da sequéncia de
apresentacoes de padroes na sindptica de pesos devido a constante de momento a. O

indice t vai do tempo inicial 0 até o tempo atual n.

Com base na equagao, podemos fazer as seguintes observagoes:

1. O ajuste atual wj;(n) representa a soma de uma série temporal ponderada expo-
nencialmente que para ser convergente, o valor da constante de momento deve ser
restrito ao intervalo 0 < a < 1. Quando é zero, o algoritmo de retropropagacao

opera sem momento.

6¢(t)

Suya() T

2. Quando, em interagoes consecutivas, a derivada parcial

e 0 mesmo sinal algébrico, significa que a soma ponderada exponencialmente
Awj;(n) cresce conseqilientemente, e , 0 peso wj;(n) também cresce num passo
grande. A inclusao do momento no algoritmo de retropropagagao tende a ace-

lerar a descida em descidas com declividade constante.

e sinais opostos, resulta que, a soma ponderada exponencialmente wji(n) diminui
em magnitude e, conseqiientemente, o peso wﬂ-(n) ¢é ajustado em uma pequena
quantidade. A inclusao do momento em o algoritmo de retropropagacao tem

um efeito estabilizador em dire¢oes que oscilam em sinal.

E necesséria uma certa quantidade de ajustes para acertar a estrutura da rede e alcancar a
convergéncia para algo proximo do 6timo global no espago de peso (RUSSELL; NORVIG,
2010).

2.6.4.5 Critérios de parada

A busca da taxa de aprendizagem, termo momento e critério de parada, consiste na ob-
tengao de uma fronteira de decisao que seja capaz de separar as classes. O algoritmo
de retropropagacao pode ser considerado convergido quando a norma euclidiana do vetor
gradiente ou a taxa de variagao absoluta do erro médio quadratico for suficiente pequeno,
quando a taxa absoluta de a mudanca no erro quadréatico médio por época é suficiente-
mente pequena (HAYKIN, 2009).
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2.0.4.6 Validacao cruzada

Se escolhermos uma rede muito complexa para treinamwento, ela podera estar sujeita a um
sobreajuste, quando ela conseguird memorizar todos os exemplos formando uma grande
busca de todas as condigoes, mas nao necessariamente generalizarda bem para entradas
que nado tenham sido vistas antes (RUSSELL; NORVIG, 2010).

Podemos extrair mais dos dados e ainda obter uma estimativa precisa usando uma técnica
chamada validagao cruzada multipla dividindo o conjunto disponivel de N exemplos em
K subconjuntos, onde K>1; este procedimento assume que K ¢ divisivel em N. O modelo
¢ treinado em N-1 subconjuntos, exceto um, e o erro de validacao ¢ medido testando-o no
subconjunto que é deixado de fora. O desempenho do modelo ¢ avaliado pela média do

erro quadratico sob validagao em todos os ensaios dos N experimentos (BERRAR, 2018).

2.7 'Trabalhos correlatos

Na literatura, varios artigos revisaram o estado da arte com abordagem em PHM. Foi
realizada no banco de dados do Scopus® uma pesquisa para identificar abordagens rele-
vantes correlatos com o tema no periodo de 2004 a 2023. Utilizamos as palavras-chaves

destacadas na tabela 2.4 para as buscas nos titulos dos peridédicos e resumos.

Vemos um crescimento exponencial do niimero de documentos publicados anualmente
com as palavras-chave pesquisadas. A area de pesquisa de PHM, manutencao preditiva
e deteccao de falhas de maquinas em geral é abundante no que diz respeito ao nimero
de artigos cientificos publicados ao longo dos anos. Para aerogeradores, a evolucao do
numero de pesquisas segue uma tendéncia de conformidade com a evolucao anual da

poténcia edlica instalada mundial.

A abordagem de monitoramento da satude de turbinas eélicas, com a analise de dados ope-
racionais, e utilizacao de informagoes do sistema de aquisicao de dados e monitoramento
(SCADA), Grupo 3, representa quando esses sistemas geralmente ja estdo implementados
na maioria dos aerogeradores. Nesta abordagem, o sistema fornece uma grande quan-
tidade de dados sem a necessidade de sensores extras apresentando significativa relagao
custo-beneficio. E considerada uma solucdo eficiente para monitoramento do estado de
satde de turbinas edlicas (SREENATHA; MALLIKARJUNA, 2023).

https:/ /www.elsevier.com/solutions,/scopus.
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Objetivo

Palavras-chave

Grupo Abordagens

Buscar documentos
com abordagem de
PHM para detecao de falhas

Identificar documentos com
aplicacao de detecao de falhas
utilizando PHM em turbinas

edblicas

Identificar as aplicacoes de
detecao de falhas em
turbinas edlicas

utilizando PHM e SCADA

Identificar restricao do
universo de busca para
modelos de deteccao

de falhas em turbinas do
tipo direct-drive ou PMSG

Identificar as aplicagoes

de modelos de deteccao

de falhas em turbinas do
tipo direct-drive ou PMSG
utilizando SCADA

("PHM"OR "Prognostic and

Health Management" OR
"Condition Based

Maintenance" OR "Predictive

Maintenance") AND

("Diagnosis" OR "Diagnostic"
OR "Fault Classification" OR

"Fault Detection")

("Wind turbine" OR "Eolic"
OR "Energy")
AND (Grupo 1)

("SCADA"AND
(Grupo 2)

("Permanent magnet" OR
"PMSG"OR "Direct-drive")
AND (Grupo 2)

("SCADA"AND
(Grupo 4)

1 4626
2 620
3 49

4 8

5 1

Tabela 2.4: Pesquisa para identificacdo de abordagens relevantes no periodo de 2004 a 2024.
Busca atualizada em 10 de abril de 2024.

A figura 2.18 mostra um grafico resultante de Pesquisa para identificacao de abordagens

relevantes no periodo de 2004 a 2024 por grupo de palavras-chave conforme tabela 2.4.
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—e—GRUPO 1
—8— GRUPO 2
—e—GRUPO 3
—e—GRUPO 4
—e— GRUPO 5

QUANTIDADE DE PUBLICAGOES

M

2000 2005 2010 2015 2020 2025
ANO

Figura 2.18: Gréafico resultante de Pesquisa para identificacdo de abordagens relevantes no pe-

riodo de 2004 a 2024 por grupo de palavras-chave.

A inexisténcia de abordagens do Grupo 3 e a timida curva no inicio do periodo comparativo

deve-se ao fato de:

e Os aerogeradores serem instalados em locais remotos, com sensores especiais tendo
necessidade de sistema de telemetria para coleta de dados (KONG et al., 2023);

e H& poucos anos, os sistemas SCADA tinham capacidades limitadas de detecgao e
armazenamento (MUNGUBA et al., 2024);

e Falta de comunicacao entre pesquisadores e proprietarios de parques edlicos, quando
preocupagcoes comerciais e de sigilo propietarios resultam na inacessibilidade e com-
partilhamento de dados operacionais reais causando falta de estudos consistentes na
literatura (BERETTA et al., 2021)(LEITE; ARAUJO; ROSAS, 2018).

A partir do ano de 2012, e conforme evolucao do SCADA e tecnologia de telemetria, rede e
armazenamento de dados mais extensos (MUNGUBA et al., 2024), os estudos com base de
dados coletados do SCADA, passou a ser mais frequente, com 11, 12 e 13 publicagdes/ano,
nos anos de 2021, 2022 e 2023 respectivamente.

Todavia, a escassez de dados continuou a ser um problema em algumas aplicagoes, as

restri¢oes aos dados proprietarios continuaram apesar dos esforcos em diregao a conjuntos
de dados de referéncia abertos (BERETTA et al., 2021) (MUNGUBA et al., 2024).
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Assim, a grande maioria dos artigos referentes a aerogeradores apresentam estudo nos
componentes mecanicos como mancais, rolamentos e gearbox para os aerogeradores de
modo geral. Todavia, estudos e monitoramento da satde para turbinas edlicas do tipo
direct-drive utilizando SCADA nao foram citados explicitamente, com excecao de 1. Sendo
uma oportunidade de desenvolvimento, a aplicagao de modelos de aprendizagem de ma-
quina utilizando dados SCADA para o contexto das turbinas direct-drive do tipo PMSG

e contribuicao desta pesquisa para a literatura.

Vérias abordagens baseadas em dados SCADA, como rede neural artificial, LSTM, KNN,
Random Forests foram citadas na literatura. A tabela 2.5 mostra a lista de alguns artigos

relacionados ao aprendizado de méquina na deteccao de falhas em aerogeradores.

Em métodos inteligentes, o monitoramento de condicoes e a deteccao de anomalias podem
ser realizados em duas etapas: extracao/selegao de atributos e detecgao de falhas (CHEN
et al., 2021). Em 100% dos artigos e estudos cientificos foi verificada a utilizagao de algum

método de extragao/selecao.

Zhang, Robinson e Basu (2023) compararam as abordagens de aprendizado de méquina,
como Arvore de Decisio, k-NN (K vizinhos mais proximos), SVM (Suport vector ma-
chine), RF (random Forests), RNA (redes neurais artificiais) e GB (Gradient Boost) para
diagnostico de falhas. Random Forests foi o melhor modelo entre todos em termos de

melhor precisao (0,98607386), visualizada na figura 2.19.

Precisdo de classificacao

0.99

0.985 AD : Arvores de decisio
0.98 K-NN : K- vizinhos mais proximos
0.975 SVM: Maquinas vetoores de suporte
097 RF: Random Forests
0.965 I RNA: Rede Neural Artificial
0.96 GB: Reforco de gradiente
AD RF

K-NN SVM RNA GB

Figura 2.19: Comparagao da precisao da classificacao. Fonte: (ZHANG; ROBINSON; BASU,
2023).
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Autor, Ano Técnica Dados de Tipo do
entrada aerogerador!
Zhang, Robinson T2V-LSTM SCADA Acionamento
e Basu, 2023 Random Forests indireto
Sreenatha e Rede neural BLSTM Dados Gearbox
Mallikarjuna, 2023 publicos
Huanying e Correlagao-Clusterizagao- SCADA Acionamento
Dongsheng, 2023 SVM-SVM indireto
Xiang et al, 2021 CNN-LSTM-MA SCADA Acionamento
indireto
Chen et al, 2021 LSTM-AE SCADA Direct-drive
Santolamazza, Dadi CNN, LSTM SCADA Acionamento
e Introna, 2021 indireto
Xiao et al, 2021 CNN, AOC-ResNeth SCADA DFIG
Wang e Liu, 2021 KNN, memoria SCADA Acionamento
dindmica indireto
Tang et al, 2020 XLightGBM SCADA Gearbox

Zhang et al, 2018 Random Forests, XGBOOST SIMULINK Nao citado

Direct-drive, acionamento indireto, nao citado ou subsistema do aerogerador, quando

especificado.

Tabela 2.5: Sumario de técnicas e dados de entrada de abordagens relevantes no periodo de 2004
a 2024. Busca atualizada em 10 de abril de 2024.

Em seu estudo, Zhang, Robinson e Basu (2023) desenvolveram um novo modelo de rede
neural de aprendizagem profunda, T2V-LSTM, onde T2V é uma variacao do Long Short-
Term Memory (LSTM) para nao s6 a detecgao, como classificagao de falhas com 10 a 210

minutos antes das falhas.

Han e Yang (2023) propuseram um método que primeiramente realiza a anéalise de cor-
relacao para filtrar as variaveis e suprimir dados redundantes com apoio em célculo da
distancia entre atributos e clusterizacao. Em segundo lugar, é proposto um método de
maximizacao da utilidade de dados baseado em duas méquinas de vetores de suporte.
Uma antes, para obter a contribuicao de cada atributo com a classe e uma depois, para
determinar o melhor conjunto de atributos para a classe. Finalmente, uma série de maqui-
nas de vetores de suporte paralelos sao usadas para realizar monitoramento de miltiplas

condigoes e diagnostico de falhas.

Sreenatha e Mallikarjuna (2023) utilizaram um modelo baseado em uma rede neural
BLSTM (memoria de curto longo prazo bidirecional, que é uma arquitetura de rede neu-

ral recorrente projetada para lidar com sequéncias temporais) junto com um autoencoder,
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com a fungao de identificar falhas baseadas em dados de vibragao em gearbox de um aero-
gerador. O aprendizado e a redugao de atributos sao alcangados extensivamente por meio
do autoencoder. A rede neural BLSTM, com a fun¢ao de ativagao sigmoéid alcangou uma

precisao de 98,68% na classificagao de falhas da caixa de engrenagens da turbina edlica.

Xiang et al. (2021) propuseram um novo método em que uma rede neural convolucional
(CNN) que se conecta a rede de memoria de longo e curto prazo (LSTM) baseada no
mecanismo de atengao (MA). Os dados do SCADA sao usados da como variaveis de
entrada e constroem a arquitetura CNN para extrair mudangas dindmicas de dados. O
mecanismo de atencao é aplicado para fortalecer o impacto de informagoes importantes,
atribuindo pesos diferentes para concentrar as caracteristicas do LSTM para aumentar a

precisao do aprendizado por meio do mapeamento de peso e aprendizado de parametros.

Chen et al. (2021), em seu estudo verificaram o desempenho superior do LSTM sobre a
RNA para detecgao de anomalias em turbinas do tipo direct-drive. O modelo LSTM-AE
(LSTM integrado com autoencoder) melhorou ainda mais a precisao da detecgao devido
a entrada bruta processada pelo AE e ao recurso de tempo gerenciado pelo LSTM. Com
base em sinais de multisensores obtido via SCADA. O modelo detectou e classificou 11

tipos defalhas na roda eélica, rolamento, suporte de rolamento e rotor.

Santolamazza, Dadi e Introna (2021), realizaram uma aplicagao de estudo de caso em tur-
binas edlicas de um parque edlico no sul da Italia. Eles utilizaram redes neurais artificiais,
CNN (redes neurais convolucionais) e LSTM (redes neurais recorrentes de para monito-
ramento de caixas de engrenagens e gerador, utilizando dados aquisitados do SCADA
e controle estatistico de processos para comparacao entre os resultados encontrados no
modelo e os graficos de controle de qualidade. Os atributos de entrada utilizados foram
escolhidos através do estudo da literatura técnica e cientifica. A variavel de saida gerada
pelo modelo é entao comparada com o valor real medido pelo sistema de medicao. O
desvio entre os dois valores (real e estimado pelo modelo) é avaliado estatisticamente por

meio de graficos de controle de qualidade para identificar anomalias existentes no sistema.

Segundo Xiao et al. (2021), apresentaram uma abordagem para detec¢ao de falhas em
conversores de turbinas eélicas edlicas com Gerador de Inducao Duplamente Alimentado,
do inglés, (Doubly Fed Induction Generator - DFIG), usando modelos de redes neurais
convolucionais, que sao desenvolvidos usando dados do sistema SCADA. A abordagem
comega com a selecao de variaveis indicadoras de falha, selecionadas com base na anélise
dos casos de falha existentes e na compreensao dos requisitos para as fungoes do conversor.
Eles propoem uma nova arquitetura de rede convolucional CNN, AOC-ResNet50. A CNN
teve sua eficacia avaliada na deteccao de falhas em turbinas edlicas por meio de um estudo
comparativo sobre a deteccao de falhas do conversor de energia de turbinas eélicas com
outros modelos de rede neural convolucional, como os modelos de rede ResNet50 e Oct-
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ResNet50 para aprendizado profundo.

Em seu artigo, Wang e Liu (2021) propuseram um método baseado em técnicas de esti-
magao de estado multivariado baseado em dados SCADA. Com a aplicacao do algoritmo
de selegao de caracteristicas de informagao mutua condicional maxima (utilizado para re-
duzir a redundancia de informacoes nos pardmetros operacionais, permitindo uma selecao
mais eficiente e relevante das caracteristicas) e a construgdo de uma matriz de memoria
dindmica com base no algoritmo, Knn (k-vizinhos mais proximos) e métodos de detecgao
de falhas baseados em residuos emite alertas de falha se excederem um limite predefi-
nido, e outro a longo prazo, que analisa os residuos historicos em niveis diarios por meio
de gréaficos de controle. Comparado as informagoes de falhas registradas, o método pro-
posto permitiu alertas precoces de falhas com antecedéncia de 2 a 20 dias, destacando sua

eficacia na detecgao de problemas nos componentes das turbinas edlicas.

Tang et al. (2020) utilizaram versao adaptével da técnica Light GBM* para detectar pro-
blemas em caixa de engrenagens em conjunto com dados SCADA. O método para sele¢ao
de recursos utilizado foi baseado nos coeficientes méaximos de informacao, baseado em
entropia e proposto para medir a quantidade de informacao compartilhada entre dois re-
cursos. Ao inserir o conjunto de recursos original, o método do coeficiente de informagao

maximo foi usado para selecao de parametros e saida do subconjunto de recursos ideal.

‘Estrutura de Gradient Boosting Decision Tree (GBDT) baseada no algoritmo de &rvore de decisio usando
amostragem unilateral baseada em gradiente (GOSS) e agrupamento de recursos exclusivos (EFB).

44



Capitulo Trés m— — — ——

Materiais e Métodos

Neste capitulo é apresentado o desenvolvimento de uma aplicagao de manutencao predi-
tiva, que utilize aprendizado de maquina para processar os dados de monitoramento de
um aerogerador do tipo direct drive de imas permanentes.

Segundo Geron (2019), o aprendizado conjunto, pode ser considerado construindo um
modelo de previsao combinando os pontos fortes de modelos bésicos mais simples.

Em seu estudo, (ZHANG; ROBINSON; BASU, 2023) compararam diversas abordagens de
aprendizado de maquina para selecao de atributos visando diagnoéstico de falhas. Random
Forests foi o melhor modelo entre todos. Consequentemente, o classificador Random
Forests foi um dos escolhidos para conduzir o estudo.

Han e Yang (2023) propuseram um algoritmo baseado em correlagao combinado com SVM
para filtrar os melhores atributos.

Nao exatamente este método, mas também tamum que se desenvolve com métricas de

correlagao, o CFS subset evaluator foi outra abordagem escolhida.

A aplicag@o consiste em testar empiricamente um modelo de aprendizado conjunto, cons-
truindo uma Rede neural artificial Multilayer perceptron para previsao de classes combi-
nada com algoritmos de sele¢ao de atributos Random Forests e CFS subset evaluator, no
banco de dados para geracao dos subconjuntos 6timos que serao insumos de partida para
a configuracao da RNA. Obtendo assim o menor modelo possivel para ter a méxima efi-
ciéncia e desempenho computacional tanto em execucao quanto a reducao de de consumo

de energia.

Finalmente, sera avaliada a eficiéncia da rede neural artificial com base nas métricas de

avaliacao de modelos.

3.1 Banco de dados

Para este desenvolvimento, foram utilizados dados de monitoramento dos aerogeradores,
fornecidos pela Companhia ELETROBRAS. A coleta desses dados foi possivel gracas ao
sistema de Controle de Supervisao e Aquisicao de Dados (SCADA), que é alimentado por

diversos sensores instalados em um aerogerador de imas permanente localizado no Brasil,
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mais especificamente no estado da Bahia, em Casa Nova, além dos relatorios de Operacao
e Manutencao (O&M) disponibilizados pela empresa que presta o servigo de manutengao
do parque edlico de Casa Nova A.

A turbina IMPSA IV-82 utiliza o principio de geragao através de imas permanentes (direct

drive). As especificagoes técnicas dessa turbina estao listadas na Tabela 3.1.

Especificagoes Técnicas

Gerador Sincrono por imas permanentes
Modelo IMPSA IV-82
Fabricante GoldWind
Poténcia nominal 1500kW
Diametro do rotor 82m

Altura do cubo 100m
Velocidade de rotacao 9 ~ 21 rpm
Velocidade de conexao do vento 3m/s
Velocidade de rotacao 9 ~ 21 rpm
Tensao nominal (rede) 690V
Frequéncia nominal (rede) 60hz (45 a 65hz)
Peso da Nacelle (desconsiderando rotor e gerador) 11 ton

Peso do gerador 44 ton

Peso do rotor (incluindo rotor e hub) 28 ton

Tabela 3.1: Especificagbes Técnicas do aerogerador IMPSA IV-82 direct drive de imas perma-
nentes. Fonte: Projeto P&D.

O SCADA é composto por centenas de sensores, instalados nos aerogeradores, registrando
dados em passos de 10 minutos, alarmes e registro de falhas. A Figura 3.1 apresenta
uma tela do SCADA com representacdo e monitoracao dos parametros de operagao dos

aerogeradores instalados no parque.

A Tabela 3.2 apresenta apenas alguns dados de processo dos sistemas sensoriados que

compoem o monitoramento do aerogerador.
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Figura 3.1: Visualizacdo da tela do SCADA.

Sensores

Aplicagao

Sensor indutivo 87 graus

Sensor de Temperatura - PT100
Sensor de Temperatura - PT100
Sensor de Temperatura - PT100
Sensor de Temperatura - PT100
Sensor de Temperatura - PT100
Sensor de Temperatura - PT100
Pressostato de acionamento direto
Sensor de Vibracao - Péndulo
Sensor de tensao

Sensor de corrente

Sensor de poténcia

Sensor de frequéncia

Posicionamento da Pa 87 graus

Monitoramento do Motor de Pitch

Monitoramento da temperatura externa ambiente
Monitoramento da temperatura ambiente da Nacelle
Monitoramento da temperatura do freio do motor Yaw
Monitoramento da temperatura do 6leo hidraulico
Monitoramento da temperatura do bobinado do gerador
IMonitoramento da Pressao do Sistema Hidraulico
Monitora vibracao da Nacelle

Monitoramento positiva do DC link CC
Monitoramento de corrente do conversor
Monitoramentio poténcia ativa - conversor ativo

Monitoramento da frequéncia da Rede

Tabela 3.2: Lista de alguns sensores do conjunto turbina IMPSA 1,5MW e conversor GoldWind

Foram foram avaliados os relatorios mensais que compreendem o periodo de agosto/2021

até margo/2023. Nesse periodo, na turbina de nimero 18, vemos que as 28 paradas noti-

ficadas foram motivadas por 11 falhas diferentes, sendo que a falha de codigo 442! (Error

IGBT ok Loss) na qual faz referéncia a perda do sinal do IGBT foi a mais reincidente com

um total de 6 notificacdes. A falha de perda de sinal do IGBT pode ser desencadeada

por intimeros motivos internos e externos a turbina, porém na maioria das vezes em que

1Os codigos apresentados nesse documento foram retirados do relatério de falhas da fabricante Goldwind,
responsével pela operacdo e manutencdo das turbinas do complexo. Mais informacées sobres os codigos e suas
respectivas falhas podem ser observadas no documento no anexo I.
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essa falha foi notificada nos relatérios se deu pela queima de algum IGBT e, consequen-
temente, sua troca foi efetuada. Em seguida vieram as falhas de nimeros 84 (Error Gen.
Side Capacitor Fuse Feedback Loss), 164 (Pitch Generation Position Sensor Error), 22
(Error Hydraulic) e 95 (Error Pitch Safty Chain Triggered). A Figura 3.2 demonstra as
5 falhas mais recorrentes nesse periodo.

U =l

I

[F5]

2
1

Figura 3.2: Quantidade de notificagoes de falhas ocorridas no aerogerador 18 no periodo de
agosto/2021 até margo/2023. Fonte: Elaborado por P4.3.

CONVERSOR GRUPO
HIDRAULICO

Figura 3.3: Incidéncia de Notificagoes de falhas por subsistema na turbina 18 no periodo de
agosto/2021 a margo/2023. Fonte: Elaborado por 4.3
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Quando observados os locais das falhas dentro da WTG 18, apenas 4 sistemas tiveram
notifica¢oes de falha, porém seguindo a tendéncia de todas as outras turbinas do complexo
edlico, o local com maior incidéncia de falhas é o conversor com 16 notificacoes de falha,

seguido do sistema Pitch, grupo hidraulico e Yaw, vide figura 3.3.

O estudo desses relatérios comprovou informacoes encontradas nas pesquisas realizadas
anteriormente, e mostra a grande confiabilidade mecéanica das turbinas PMSG, isso porque
mais de 80% das falhas identificadas durante o periodo de avaliacao foram ocasionadas por

problemas puramente elétricos (curtos-circuitos, mal contatos, sobretensao, subtensao).

3.2 Modelo computacional

Deseja-se distinguir entre duas classes de padroes bidimensionais, rotuladas como falha e

nao falha.

O modelo computacional, figura 3.4, consiste nas seguintes etapas:

e Realizacao do pré-processamento dos dados;

e Selegao de atributos, utilizando os algoritmos de selecao CFS subset evaluator e
Random Forest, para obtencao de subconjuntos de caracteristicas mais relevantes;

e Configuracao das redes neurais artificial Perceptron de multicamadas, a partir dos
melhores atributos obtidos para cada método na etapa anterior. Sao determinadas
a quantidade de neurénios de entrada e camadas ocultas e entao a rede é treinada

de modo a buscar os hiperparametros que resultam numa melhor convergéncia;
e Validacao das redes neurais artificiais;

e Avaliacao dos modelos computacionais: onde sao avaliadas as eficacias dos algorit-

mos, através de métricas de avaliacao.

A Figura 3.4 descreve a fluxo do estudo.
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Pré-processamento e
preparacao dos dados
— 1

Random?urgt.:

1
! — CFS

Figura 3.4: Fluxo do estudo.

3.2.1 Pré-processamento

E natural a dificuldade em reunir um grande conjunto de dados representativos de equi-
pamentos reais. Isto porque, para obter os dados é necessaria mao de obra especializada
para realizar tratamentos e avaliagoes preliminares dos dados: integridade e aderéncia
dos dados. Existem outros fatores, tais como: seguranca da informacao, sigilo industrial,

avaliacao de dados sensiveis e documentacao.

A construcao de modelos de Aprendizado de Maquina teve inicio no pré-processamento,
que proporcionou uma organizacao fundamental das informacoes para facilitar sua analise
e viabilizar a sua utilizagao nos modelos neurais. Esta etapa de consistiu em importar os
dados do dataset, provenientes do sistema ja instalado no aerogerador (SCADA).

e O controlador 16gico programavel do processo (instalado na base do aerogerador 18)
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recebe as variaveis dos sensores instalados no aerogerador;

e O sistema supervisoério troca dados com o controlador logico programavel, sendo
esses dados, as varidveis de comunicagdo e monitoramento requisitadas. As varié-
veis do sistema existente requisitadas para o desenvolvimento do AM sao extraidas
manualmente por um usudrio habilitado. Um arquivo tipo ".CSV"(separados por

virgula ou comma-separated values) é gerado a partir dos dados obtidos.

e Os registros foram iniciados em 01-01-2021 as 00:00:00 com o ultimo registro em
30-03-2023 as 23:50:00 apresentando passos temporais de 10 minutos.

3.2.1.1 Pré-processamento Primdrio

O pré-processamento primario consiste na primeira etapa apos o recebimento dos dados
fornecidos pela Eletrobras. Os dados sao, portanto, enviados em miltiplos arquivos do
tipo CSV com colunas que variam a depender da demanda e linhas que indicam a coleta
pontual ao longo do tempo. Os tempos entre coletas sao variaveis e estao entre 6 e 600
segundos. Os dados faltantes nao sao representados diretamente, o sistema envia dado sem
a coleta no tempo caso haja auséncia de dados. Portanto, faz-se necessario um processo
de padronizagao da estrutura de envio dos dados. A Figura 3.5 apresenta o fluxo de dados

para execucao desse procedimento.

Apo6s o download dos dados, é necesséario traduzir os nomes das colunas do chinés para o
portugués. Posteriormente é feita a sincronizacao dos dados, quando todos dados sao
transformados para séries temporais com tempo entre coleta de 600 segundos. Para
agregar miultiplos valores em cada intervalo de tempo, utilizando métricas baseadas no
tipo de variavel. Para variaveis categoricas e nominais foi utilizada moda e para variaveis

numéricas foi utilizada média.

Posteriormente os dados que estavam em multiplos arquivos separados sao agregados em
um unico arquivo com extensao do tipo ".CSV'"de séries temporais com tempo entre
coletas de 600 segundos. Para isso é feito uma combinagao em que os nomes das colunas
e indices temporais das linhas sao agregados e calcula-se a uniao entre os dataframes de
cada arquivo individual. Nao héa duplicata para as intersecoes. Esse arquivo é utilizado

como entrada para execucao dos procedimentos citados nas segoes posteriores.
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Download em
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Sincronizagdo Banco de dados
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Figura 3.5: Fluxo de dados para pré-processamento priméario. Fonte: (BARBOSA, 2023).

Em seguida, conhecer aplicacao e os dados e prepara-los para a fase seguinte. Entre
as diversas tarefas realizadas nessa fase pode-se citar: Integracao de dados, Limpeza de
dados, Padronizagao de dados e atributos. Assim assegura-se que os dados sejam de boa

qualidade e apropriados para realizar as etapas seguintes.

Todas essas informacoes serao utilizadas para treinar os classificadores de selecao de atri-

butos.

3.2.1.2  Pré-processamento Secunddrio

Com a conclusao do processamento primario e a garantia da uniformidade das informagoes
brutas, inicia-se a etapa secundaria de processamento. O objetivo desta etapa é o refino
e estruturagao dos dados para viabilizar a aplicagao de técnicas estatisticas de analise
exploratoria, bem como a estruturacao bésica para viabilizar o emprego das técnicas de

AM.

Incialmente o banco de dados apresenta uma alta dimensionalidade representado por 423

atributos que sao provenientes de sensores associados ao Aerogerador 18.

A primeira etapa do processamento secundério é feita com a busca por dados faltantes.
A sua presenca é natural em banco de dados reais. Dados faltantes podem ocorrer por
varios fatores, tais como: erros de sistema de coleta, falha em sensores, filtros de dados

espurios etc. As corregoes mais simples sao realizadas pelo preenchimento com valores
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médios ou interpolagoes, entretanto, a aplicacao dessas metodologias carece de cuidado.
Interpolagoes em grandes lacunas de dados faltantes podem inserir comportamentos nao
representativos na série temporal, impactando diretamente no desempenho do treina-
mento dos modelos. Partindo deste principio, buscou-se verificar a integridade de todos
os atributos do banco de dados.

Os atributos identificados foram automaticamente desconsiderados resultando em 282

atributos para os proximos procedimentos.

Entao, a base de dados consolidada contém séries temporais multivariadas com 282 atri-
butos. Dentro desses atributos, ha representagoes temporais de valores maximo, médio e
minimo. Os registros foram iniciados em 01-01-2021 as 00:00:00 com o tltimo registro em
30-03-2023 as 23:50:00 apresentando passos temporais de 10 minutos. Os atributos estao
subdivididos em grupos. Os dados mais representativos sao os dos sensores de pitch, que
representam 73 do total. Em seguida, por representatividade estao os dados de monito-
ramento dos componentes elétricos, capacitores, diodos e insulated-gate bipolar transist
(IGBTs), com 30 atributos. O gerador tem uma representatividade de 22 atributos. As
grandezas elétricas tensao, corrente sao monitoradas com 18 e 9 atributos respectiva-
mente. Ainda existe o monitoramento da captacao do vento, aceleragao, yaw, conversor,
consumo de energia, dentre outros. Este conjunto de dados ¢ composto por um total de
64.448 registros e abrange as seguintes condi¢oes do equipamento: funcionamento normal
(32.224 registros) e falha 32.224 (registros).

3.2.2 Selecao de atributos

Nesta etapa do modelo computacional, o préximo e importante passo é determinar quais
recursos sao relevantes para a construcao da rede neural artificial. Teremos a visualiza-
¢ao dos padroes extraidos, remocao de padroes irrelevantes ou redundantes, utilizando o
algoritmo CFS e Random Forest. O primeiro foi desenvolvido por HALL (1999), e é uma
abordagem de filtro que consiste em selecionar recursos para aprendizado de méquina por
meio de uma avaliagao baseada na relagao entre atributos e na correlacao entre atributos e
classes. Ja o segundo, Random Forest, desenvolvido por (BREIMAN;, 2001), executa uma
selecao caracteristicas mais relevante baseada em importancia para cada caracteristica.

Quanto a eficacia, um critério de avaliacao poderia ser o quao semelhantes sao o sub-
conjunto selecionado e o subconjunto ideal, mas nao temos conhecimento prévio acerca
do subconjunto ideal. Pesquisas mostraram que nenhuma abordagem de aprendizagem ¢é
claramente superior em todos os casos, mas a qualidade dos dados esta em primeiro lugar.
Matematicamente nao é possivel realizar a validagao de um algoritmo de selecao de atribu-
tos sem estimar sua performance. (LEE, 2005). Apos aplicagao do método de sele¢ao de
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atributos, podemos utilizar um procedimento de validagao para verificar se o subconjunto

de recursos selecionado é valido (KAREGOWDA; JAYARAM; MANJUNATH, 2011).

A selecao de atributos precedeu a classificacao real do processo e foi independente do
algoritmo de indugao de aprendizagem. Os subconjuntos de atributos selecionados pelos
métodos CFS e Random Forest foram utilizados como entrada para o algoritmo classifica-

dor Multilayer perceptron para precisao preditiva como uma medida indireta de validacao.

3.2.3 Configuracao da RNA de miltiplas camadas

Agora, ja definidos quais sao os melhores atributos que representam o estado de saude do
aerogerador, removendo atributos que nao estao contribuindo para o resultado, extraidos
pelos métodos CFS subset evaluator e Random Forest, o desempenho de cada método
serd medido indiretamente, comparando os desempenhos entre si utilizando um algoritmo

de aprendizado de maquina.

Para esta comparagao, construiu-se um modelo computacional de aprendizagem supervisi-
onada, Multilayer Perceptron (MLP), para classificagao dos dados de falha e normalidade.

Nesta etapa busca-se encontrar arquitetura ou topologia de conexao do MLP (ntimero de
camadas ocultas e nimero de neurénios por camada) que oferega uma boa precisdao de

previsao nos conjuntos de validagao.

3.2.3.1 Numero de camadas ocultas

Nao existe regra para definicao da quantidade de camadas ocultas. Como a atualizagao
dos hiperparametros da rede é feita a partir da retropropagacao dos sinais funcionais e
de erro, a utilizacao de um grande ntimero de camadas ocultas torna o processo menos
preciso (HAYKIN, 2009).

Os testes empiricos com a rede neural MLP backpropagation atingiram convergéncia
com redugao do erro médio quadratico com a utilizacao de duas camadas intermediarias

ocultas.
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3.2.3.2  Numero de neurénios por camada oculta

O numero de neurénios em cada camada é uma questao empirica, nao existindo assim
regras explicitas para uma modelagem ideal. Deste modo, foi utilizada a seguinte equa-

¢do:(HAN; KAMBER; PEIL 2011)
Nocultos = 2Nentrada +1

onde Npirada € 0 nimero de neurdonios da camada de entrada e Nyeuros representa o

numero de neurdnios da camada oculta.

3.2.4 Meétodo de validacao de modelos

Uma vez contruida a rede neural, sua precisao e capacidade de generalizacao foram testa-
das utilizando os dados dos sensores do aecrogerador, que compoe o conjunto de amostras
para treinamento e testes do modelo. A técnica de validacao cruzada com 10 parti¢oes
(10-fold cross-validation) delineada nos estudos de (PAL; PATEL, 2020) foi utilizada para
validacao do modelo, que foi treinado em N-1 subconjuntos, exceto um, e o erro de vali-
dagao ¢ medido testando-o no subconjunto que ¢ deixado de fora (BERRAR, 2018).

3.2.5 Métricas de avaliacao de resultados das RNAs

Os resultados foram avaliados por meio de métricas de avaliacao estatisticas por classe
e verificada a maior convergéncia com a utilizacao de um novo conjunto balanceado de

dados contendo 1.894 amostras, que representam 2,93% do conjunto de dados.

Desse modo, a precisao preditiva é comumente utilizada como uma medida indireta para
avaliar a qualidade dos atributos selecionados, comparando os rétulos dos dados reais com
os dados preditos.

Usualmente utiliza-se as denominagoes:

e VP - Verdadeiro Positivo: quando o rétulo predito é coincidente com o rétulo real.
e VN - Verdadeiro Negativo: quando o rétulo predito é coincidente com o rétulo real.

e P - Falso Positivo: quando o rétulo predito é divergente do rétulo real. O modelo

previu um resultado positivo mas o valor real é negativo.
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e FN - Falso Negativo: quando o rotulo predito é coincidente com o rétulo real. O

modelo previu positivo mas o valor real é negativo. O modelo previu um resultado

negativo mas o valor real é positivo.

Neste estudo para a avaliacao deste modelo MLP, optou-se pelo emprego das seguintes

abordagens:

e Matriz de confusdo: E uma 6tima representagao visual entre as classes reais (num
eixo) e preditas (no outro eixo). Nela estao dispostos os quadrantes no formato de

matriz ou tabela nxn, onde para o caso de uma classificacao binaria ¢ uma matriz

2x2.
S
n 5 VN FP
© % ( Verdadeiro Negativo) (Falso positivo)
& z
/2]
29
o >
T E FN VP
> Do. ( Falso Negativo) ( Verdadeiro Positivo)
Negativo Positivo

Valores Preditos

Figura 3.6: Matriz de confusao.

e Acuricia: representa o quanto o modelo acertou (previsdes corretas) em relagao a

todas as classes.

VP+ VN

1
VP+VN+FP+ FN (3:1)

Acuracia =

e Revocagao: Mede a quantidade de exemplos que o modelo previu como positivos e

acertou dividido pelo niimero total de exemplos que realmente sao positivos (que ele

deveria ter acertado).

VP
Revocacao = VPIEN (3.2)

e Precisao : Mede a quantidade de vezes que o modelo acerta em relagao ao total de

vezes que ele tenta acertar.

. VP
Precisao = VPLEP (3.3)
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e ['1-Score

Fl— Seore — 2 Prec?'sao * Revocacao (3.4)
Precisao + Revocacao
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Resultados e Discussao

Este capitulo tem como objetivo apresentar os resultados experimentais e desempenho
do modelo de classificagao utilizando os algoritmos de selegao de recursos Filtragem de
atributos relevantes (CFS) e Random Forests com o algoritmo de aprendizado de maquina
MLP, utilizando os dados SCADA.

Essa etapa é o resultado de pesquisas, aprimoramentos de processamento, exploracao e
interpretacao dos dados, além do aperfeicoamento da técnica de Aprendizado de maquina
aplicada em dados reais de operacao dos aerogeradores situados no parque eélico de Casa
Nova A. Esta segao também ird contemplar discussoes e conclusoes sobre os resultados
alcancados, bem como suas vantagens e vulnerabilidades frente aos dados obtidos até o

presente momento.

4.1 Filtragem de atributos relevantes

Chegou-se na etapa de selecao de atributos. Os principais recursos foram selecionados
pelas estratégias de avaliagao de subconjuntos CFS subset evaluator e Random Forest.

4.1.1 CFS subset evaluator

A estratégia de avaliacao de subconjunto CFS subset evaluator combinada com o método

de geracao de subconjunto Best-First foi implementada para reduzir a dimensionalidade.

Apo6s submeter o banco de dados original, com 282 atributos, ao algoritmo CFS subset
evaluator, foram selecionados 7 atributos mais relevantes para entrada na RNA MLP,
proporcionando classificagao de falhas, conforme ilustrados na Figura 4.1. Sao eles: tem-
peratura maxima ambiente, aceleragao média eixo y, corrente minima da fase A grid side,
angulo médio dos valores minimos de pitch, aceleracao média rms, temperatura maxima

do reator grid side 1 e angulo minimo de pitch da pa 3.
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Figura 4.1: Subconjunto dos 7 (sete) atributos mais relevants extraidos pelo método CFS subset

evaluator.

4.1.2 Random Forests

O mesmo banco de dados original, com 282 atributos, ao foi submetido ao algoritmo
Random Forest para reducao de dimensionalidade. O resultado foi de 6 atributos com
caracteristicas mais discriminativas no conjunto de dados com base na diminui¢ao média
de impurezas em 100 arvores de decisao com bagging, para entrada na RNA MLP, propor-
cionando classificagao de falhas, conforme ilustrados na Figura 4.2. Sao eles: temperatura
inicial de falha grid side, tempo inicial de trabalho hidraulico, corrente méxima da fase C
grid side, tempo final de operagao do modo motor de yaw 2, angulo maximo de pitch da

pa 2 e velocidade média do vento.
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Figura 4.2: Subconjunto dos 6 (seis) atributos mais relevantes extraidos pelo método Random

Forest.

4.2 Configuracao das Redes Neurais Artificiais de miiltiplas ca-

madas

Duas redes neurais perceptron tendo como entrada os atributos extraidos do CFS eva-
luator subset e Random Forest foram configuradas. Suas composi¢oes foram de quatro
camadas: uma camada de entrada composta pelos neuronios (atributos mais relevantes),
duas camadas ocultas e uma camada de saida composta por dois neuronios que representa
as classes de funcionamento normal (1) ou falha (0).

Para a MLP com atributos extraidos pelo CFS a camada de entrada foi composta pelos 7
neurénios (atributos mais relevantes), e as camadas ocultas contendo 15 neurdnios cada.
Ja a MLP com atributos extraidos pelo Random Forest, a camada de entrada foi composta
pelos 6 atributos mais relevantes, e as camadas ocultas contendo 13 neurénios cada.

A arquitetura final da rede neural CFS-MLP ¢ ilustrada na Figura 4.3 e a da rede neural
RF-MLP ¢ ilustrada na Figura 4.4
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Figura 4.3: Arquitetura da RNA MLP utilizada com os 7 atributos extraidos pelo método CFS
subset evaluator. Fonte: (MERGULHaO et al., 2024).
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Figura 4.4: Arquitetura da RNA MLP utilizada com os 6 atributos extraidos pelo método

Random Forest.
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A fungao de ativagao utilizada foi sigmoide, sua saida foi interpretada como a probabi-
lidade de uma determinada instancia pertencer a classe 1 (normalidade), p(v) = P(y =
1]z; w), dadas os seus atributos, x, parametrizado pelos pesos, w. Por exemplo, se calcu-
larmos ¢(v) = 0, 7 para uma determinada instancia, significa que a chance dessa instancia
ser uma condi¢ao de normalidade é de 70%. Portanto, a probabilidade de que esta ins-
tancia seja uma condi¢ao de falha pode ser calculada como P(y = O|z;w) = 1 — P(y =
llz;w) = 0,3 ou 30%. A probabilidade prevista foi entdo convertida em um binério

resultado por meio de uma func¢ao de limite:

1, sep(v)>0,5

0, caso contrario

4.3 Validacao das RNA Multilayer perceptron

Uma vez contruida a rede neural, sua precisao e capacidade de generalizagao foram tes-
tadas utilizando a técnica de validacao cruzada com 10 particoes nos dados dos sensores
do aerogerador disponibilizados pela ELETROBRAS que compoe o conjunto de amostras
para treinamento e testes do modelo. O treinamento do modelo é baseado na retropro-
pagacao. De acordo com os gradientes de peso da estrutura da rede, Foram simuladas
combinagoes do parametro da taxa de aprendizagem (0.01, 0.1, 0.5, 0.9) e da constante
de momentum (0.0, 0.1, 0.5, 0.9) para observar o efeito da convergéncia da RNA. Cada
combinagao foi treinada até 300 épocas, apds o que ele foi encerrado. Esta extensao de
treinamento foi considerada adequada para o algoritmo da retropropagacao alcancar um
minimo local na superficie de erro. O Erro quadratico médio (RMSE) foi utilizada como
funcao de perda do modelo. O objetivo do treinamento do modelo é minimizar a fungao
de perda por meio de otimizagao. Neste estudo, a funcao sigmoéide foi usada para atualizar
os pesos da rede sob determinada taxa de aprendizagem 7 e ao longo das épocas.

O treinamento do Perceptron, assim, consiste em encontrar a taxa de aprendizagem e
constante de momento, 17 € o a respectivamente, 6timas, que em média, produzem con-
vergéncia para o minimo local ou global na superficie de erro com o menor nimero de
épocas. Ou seja, nao se busca o menor valor da variagao da fungao de custo, mas a curva

com melhor acentuagao de convergéncia.
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4.3.1 Validagao da RNA CFS-MLP

As curvas de aprendizagem médias da RNA CFS-MLP sao ilustradas nas Figuras 4.5 a
4.8. Agrupadas pela taxa de aprendizagem (1) em func¢ao das constantes de momentum

(@).
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Figura 4.5: Curvas de aprendizagem médias para 1 = 0.01 com atributos extraidos pelo método
CFS. Fonte: (MERGULHAO et al., 2024).
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Figura 4.6: Curvas de aprendizagem médias para 1 = 0.1 com atributos selecionados pelo método
CFS. Fonte: (MERGULHAO et al., 2024).
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Figura 4.7: Curvas de aprendizagem médias para n = 0.5 com atributos selecionados pelo método
CFS. Fonte: (MERGULHAO et al., 2024).
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Figura 4.8: Curvas de aprendizagem médias para 17 = 0.9 com atributos selecionados pelo método
CFS. Fonte: (MERGULHAO et al., 2024).

Observa-se, a partir dos resultados, ilustrados nas Figuras 4.5 a 4.8, que em geral, para um
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valor pequeno (0.01), atribuido a taxa de aprendizagem (7)), resulta em uma convergéncia
mais lenta. O uso das taxas de aprendizagem n = 0.5 e n = 0.9, sendo a = 0.9, observam-se
oscilagoes bastante ruidosas no erro médio quadrado durante o processo de aprendizagem,
ocasionando um valor mais alto do erro na convergéncia da rede neural, sendo ambos
efeitos indesejaveis. A Figura 4.9 apresenta as melhores curvas de aprendizagem para
cada grupo das curvas ilustradas nas Figuras 4.5 a 4.8, para determinar a melhor curva

de aprendizagem global.
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Figura 4.9: Melhores curvas de aprendizagem selecionadas utilizando método CFS. Fonte: (MER-
GULHaO et al., 2024).

Observa-se, a partir da Figura 4.9, que a curva melhor acentuada foi a que possui parame-
tro da taxa de aprendizagem 7 = 0.1 e constante de momentum o = 0.1. Nesse contexto, o
fato de o erro médio quadrado da curva nao variar muito, sugere que os parametros sao os
mais adequados para esse problema. A Tabela 4.1 apresenta um resumo dos parametros

otimizados para a RNA.

Tabela 4.1: Configuragao Final da rede Neural utilizando CFS.

Parametro Valor
Nuamero de camadas 4
Nuamero de camadas ocultas 2

Namero de neurédnios (por cada camada oculta) 15

Epocas 300
Funcao de ativagao Sigmoid
Taxa de aprendizado 0.1
Constante de momentos 0.1
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Os dados para obtengao das curvas de convergéncia podem ser verificados a partir do link:
<https://docs.google.com /spreadsheets/d /1IT1h0YbgqmS D6Z1ZCwGKrJGQw{jDOPJV /
edit?usp=sharing&ouid=106791200257114486467& rtpof=true&sd=true>

4.3.2 Validagao da RNA RF-MLP

As curvas de aprendizagem médias da RNA RF-MLP sao ilustradas nas Figuras 4.10 a
4.13. Agrupadas pela taxa de aprendizagem (1) em fungao das constantes de momentum

(@).
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Figura 4.10: Curvas de aprendizagem médias para 7 = 0.01 com atributos selecionados pelo

método Random Forest.

A partir dos resultados, ilustrados na figura 4.13, observa-se que para um valor de taxa de
aprendizagem 1 = 0.9, resultou em muitas oscilagoes no erro médio quadrado durante o
processo de aprendizagem ou até nao convergéncia. A combinagao com o a = 0.9 resultou
num elevado valor de erro médio quadratico e portanto numa nao convergéncia da rede

neural.

J& com a taxa de aprendizagem n = 0.5, figura 4.12, sendo o = 0.5 e 0.9, observam-se

muitas oscilagoes no erro médio quadrado durante o processo de aprendizagem.
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Figura 4.11: Curvas de aprendizagem médias para n = 0.1 com atributos selecionados pelo
método Random Forest.
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Figura 4.12: Curvas de aprendizagem médias para n = 0.5 com atributos selecionados pelo
método Random Forest.

67



Capitulo Quatro 4.3.2 Validagao da RNA RF-MLP
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Figura 4.13: Curvas de aprendizagem médias para n = 0.9 com atributos selecionados pelo

método Random Forest.
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Figura 4.14: Melhores curvas de aprendizagem selecionadas utilizando método Random Forest.

A Figura 4.14 apresenta as melhores curvas de aprendizagem para cada grupo das curvas
ilustradas nas Figuras 4.10 a 4.13, para determinar a melhor curva de aprendizagem
global. Observa-se, que a curva laranja apresentou menor erro ao final do treinamento,
mas a curva azul, com parametro da taxa de aprendizagem 1 = 0.01 e a constante de

momentum « = 0.0 foi a curva que apresentou maior uniformidade e estagnou, sugerindo
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que os parametros sao os mais adequados para esse problema. A Tabela 4.2 apresenta um

resumo dos parametros otimizados para a rede neural artificial RF-MLP.

Parametro Valor
Numero de camadas 4
Numero de camadas ocultas 2

Nuamero de neurdnios (por cada camada oculta) 13

Epocas 300
Fungao de ativagao Sigmoid
Taxa de aprendizado 0.01
Constante de momentos 0.1

Tabela 4.2: Configuragao Final da rede Neural utilizando Random Forest.

Os dados para obtengao das curvas de convergéncia podem ser verificados a partir do link:
<https://docs.google.com/spreadsheets/d /1GS5-ccoGSJf8zTOUTVLOCUoaSwRE tRF/
edit?usp=sharing&ouid=106791200257114486467&rtpof=true&sd=true>

4.4 Avaliacao dos resultados das RNAs

4.4.1 Avaliacao dos resultados da RNA CFS-MLP

Nesse contexto, as redes neurais foram avaliadas para determinar a sua precisao e ca-
pacidade de generalizacao com a utilizagao de um novo conjunto balanceado de dados
contendo 1.894 amostras, que representam 2,93% do conjunto de amostras.

Findado o experimento, a RNA demonstrou um percentual de instancias classificadas
corretamente igual a 98,73%. O numero de instancias classificadas corretamente foi de

1.870, contra 24 instancias classificadas incorretamente.

Ao analisar a matriz de confusao, na Tabela 4.3, observa-se, que a classe 0 (falha), ob-
teve 933 instancias classificadas corretamente, contra 14 instancias classificadas incor-
retamente. Ja a classe 1 (funcionamento normal), obteve 937 instancias classificadas

corretamente, contra 10 instancias classificadas incorretamente.
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Classes 0 1
0 933 14
1 10 937

Tabela 4.3: Matriz de Confusao da Classificagao de dados da MLP utilizando CFS.

O método apresentou uma precisao média de 98,90% para a classe 0, ou seja, a RNA
demostrou boa capacidade de classicagao correta de ocorréncia de falhas. Consequente-
mente, a classe 1 apresentou uma precisao media de 98,50% para classicacao correta de
funcionamento normal do aerogerador conforme apresentado na tabela 4.4.

Acurécia Classes média
0 1

TP RATE 0,985 0,989 0,987

FP RATE 0,011 0,015 0,013

Precisao 0,989 0,985 0,987

Revocagao 0,985 0,989 0,987

F1-Score 0,987 0,987 0,987

Tabela 4.4: Resumo estatistico da da rede neural artificial CSF-MLP detalhada por classe e

acuracia média.

4.4.2 Avaliacao dos resultados da RNA RF-MLP

O mesmo conjunto de dados contendo 1.894 amostras foi utilizado para a avaliagao dos

resultados da RF-MLP.

A RNA RF-MLP demonstrou um percentual de instancias classificadas corretamente igual
a 97,88%. O numero de instancias classificadas corretamente foi de 1.854, contra 40

instancias classificadas incorretamente.

Ao analisarmos a matriz de confusdo, na Tabela 4.5, observa-se, que a classe 0 (falha),
obteve 922 instancias classificadas corretamente, contra 25 instancias classificadas incor-
retamente. Ja a classe 1 (funcionamento normal), obteve 932 instancias classificadas

corretamente, contra 15 instancias classificadas incorretamente.

70



Capitulo Quatro 4.5. Discussao

Classes 0 1
0 922 25
1 15 932

Tabela 4.5: Matriz de Confusao da Classificagao de dados da MLP utilizando Random Forest.

O método apresentou uma precisao média de 98,40% para a classe 0, ou seja, a RNA
demostrou boa capacidade de classicagao correta de ocorréncia de falhas. Consequente-
mente, a classe 1 apresentou uma precisao media de 97,40% para classicacao correta de
funcionamento normal do aerogerador conforme apresentado na tabela 4.6.

Acurécia Classes média
0 1

TP RATE 0,974 0,984 0,979

FP RATE 0,016 0,026 0,021

Precisao 0,984 0,974 0,979

Revocagao 0,974 0,984 0,979

F1-Score 0,979 0,979 0,979

Tabela 4.6: Resumo estatistico da da rede neural artificial RF-MLP detalhada por classe e

acuracia média.

4.5 Discussao

Neste estudo, para classificacao de estado de satde, o treinamento, apresentou uma, con-
vergéncia dos erros para valores relativamente baixos e estabilizou ao longo das épocas. E
importante ressaltar que o nimero de épocas foi selecionado empiricamente durante o de-
senvolvimento dos algoritmos. No entanto, verificou-se que, o ntimero de épocas escolhido
foi adequado para alcancar estabilidade no treinamento, sem criar impactos significativos

no tempo de treinamento.

O modelo arquitetural desenvolvido para fins de classificacao foi fundamentado em um
Perceptron Multicamadas (MLP), caracterizado por uma arquitetura de natureza simpli-

ficada, com uma camada de saida empregando a funcao sigmoide.
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Algoritmo
CFS Random Forest
temperatura maxima ambiente tempo inicial de falha grid side
aceleragao média eixo y tempo inicial de trabalho hidraulico
corrente minima da fase A grid side corrente maxima da fase C grid side

angulo médio dos valores minimos de pitch tempo final de operacao do motor de yaw 2
angulo minimo de pitch da pa 3 angulo maximo de pitch da pé 2
temperatura méaxima do reator grid side 1  velocidade média do vento

aceleragao média rms

Tabela 4.7: Atributos selecionados pelos métodos CFS e Random Forest

A tabela 4.7, faz mencgao aos atributos selecionados pelos métodos de selegao de atributos
CFS e Random Forest, os quais reduziram consideravelmente o ntimero de atributos do
banco de dados original para 7 e 6 atributos respectivamente, porém, curiosamente, sem
interse¢oes, uma vez que ambos os métodos utilizam critérios diferentes. H& atributos
coletados de sensores que medem as mesmas grandezas mas com referenciais e fases dife-
rentes. Como é o caso do angulo minimo de pitch da pa 3 e dngulo maximo de pitch da
pa 2, assim como corrente minima da fase A grid side e corrente méxima da fase C grid

side.

O conjunto de dados selecionados pelo Random Forest podem conter atributos que pos-
suem alguns valores que sao fortemente preditivos localmente (em uma pequena area do
espago de amostras), enquanto os valores restantes podem ter baixo poder preditivo, ou
ser parcialmente correlacionado com outros recursos. Uma vez que o CFS avalia o mérito
de um atributo de forma global, sua tendéncia para pequenos subconjuntos de atributos
pode impedir que algum atributo (selecionado pelo RF) seja incluido, principalmente se

for preterido por outros atributos mais preditivos.

O método CFS filtrou dois atributos de temperatura dentre do subconjunto de 7, o que
nos faz relembrar o capitulo 2, quando na literatura foi abordada a importancia do mo-

nitoramento desta grandeza para deteccao efetiva de falhas em aerogeradores do tipo
PMSG.

As RNA configuradas a partir dos dois métodos atingiram bons niveis de precisao. A RNA
com atributos extraidos pelo CFS apresentou melhor precisao para o conjunto de dados.
O resumo da acuracia das RNAs estao representados na tabela 4.8, assim como um grafico
comparativo na figura 4.15, que mostra a taxa de instancias classificadas corretamente e

incorretamente, através das métricas estatisticas utilizadas no estudo.
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Algoritmo  Sensores Acuracia Precisao
Falha  Normal

CFS-MLP 7 98.7% 98.9% 98.5%

RF-MLP 6 97.9% 98.4% 97.4%

Tabela 4.8: Resumo da acuracia das RNAs

Kappa
F1-Score
Revocagao
Precisao
FP Rate
TP Rate

Instancias classificadas incorretamente

Instancias classificadas corretamente

o

0,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2

B RF EmCFS

Figura 4.15: Comparativo entre resultados das redes neurais CFS-MLP e Random Forest-MLP.
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Consideracoes finais

A Politica energética de implantacao de fontes de geracao de energia levam em consi-
deracao uma série de fatores e impactos climéaticos, econémicos, culturais, ambientais,
tecnologicos sociais. No quesito disponibilidade, a manutengao tem papel preponderante

para a sustentabilidade da solucao e melhor fonte energética eleita para cada situacao.

A energia renovavel edlica também tem seus estais climaticos, tecnoldgicos e econdémicos.
Reduzindo o downtime, significa dizer que em com um maior controle e monitoramento
disponivel para aerogeradores de tecnologia especifica pode-se atingir niveis 6timos de

disponibilidade.

Atualmente vivenciamos uma era em que, com a utilizagao de variados sensores e tipos de
monitoramento, grandes volumes de dados e de altas dimensoes estao sendo gerados, por-
tanto, mais do que de ser um desafio processé-los, temos que ter estes dados como nossos

aliados, saber extrair as melhores informacoes que estes dados podem nos transmitir.

Quando trabalhamos com um banco de dados nesses moldes, extenso e com grande quan-
tidade de informagoes e atributos irrelevantes, temos a oportunidade de utilizar técnicas
para definicao de quais atributos utilizar, tem-se um propoésito duplo, selecionar atributos
relevantes e simultaneamente descartar atributos redundantes.

Existem métodos para selecao de recursos que utilizam medidas de distancia, otimizacao
de ganho de informacao, entropia, correlagao dentre outros e até variagao de mais de um
método combinado com outros. A partir dai, permite-se que seja obtido um conjunto que
melhor represente os variados estados do conjunto original. Neste sentido, este estudo
utiliza os métodos CFS subset evaluator e Random Forests para selecao de recursos para
melhorar a precisao da rede neural artificial, os quais mostraram-se eficientes, sem neces-

sidade de utilizacao de métodos de selecao de recursos mais sofisticados e requintados.

Algumas etapas essenciais neste estudo foram implementadas: coleta do conjunto de dados
do sistema SCADA, pré-processamento primario e secundario de dados, selecao de atri-
butos mais relevantes, configuragao das arquiteturas das rede neutrais artificiais (RNAs)
Multilayer Perceptron - MLP para classificacao das condi¢oes de falha e normalidade do
aerogerador e validacao do processo de selecao de atributos.

Em busca dos melhores parametros para a convergéncia da RNAs, foi realizado treina-
mento usando o método de validagao cruzada com 10 partigoes. O estudo apresentou
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curvas de aprendizagem construidas através da combinagao de parametros de taxa de
aprendizagem e constante de momentum buscando encontrar a combinac¢ao que possa re-
duzir as oscilagoes no erro médio quadrado durante o processo de aprendizagem e avaliar

a convergéncia das redes neurais.

Em seguida, foi realizada uma avaliacao de desempenho com base na precisao, tendo como

base resultados do teste com um novo conjunto de dados.

Os resultados computacionais relatados no estudo, demonstraram que, na base de da-
dos utilizada, e para o método estudado de melhor acuracia, CFS, as falhas podem ser
previstas com uma precisao média de 98,90% para classificacdo correta de ocorréncia de
falhas, enquanto a classificagao correta de funcionamento normal do gerador apresentou
uma precisao média de 98,50%. Tao importante quanto o resultado da MLP, é importante
destacar que com a modelagem utilizando apenas sete atributos selecionadas num uni-
verso de 282 possiveis, foi possivel obter este nivel de precisao, o que poderia sugerir num
estudo mais aprofundado, com base de dados mais extensa, abrangendo um periodo de
monitoramento também mais extenso para um determinado parque eélico, em quais sen-
sores sao indispensaveis para assertivo e econémico monitoramento da saide das turbinas

edlicas deste parque.

5.1 Conclusoes

As modelagens de aprendizado de maquina sao reféns da qualidade e tratamento dos dados
utilizados. Os métodos de selecao de atributos foram capazes de lidar efetivamente com
multiplas entradas, facilmente aplicados sem ajustes complexos de parametros e também

nao foram superajustados ao lidarem com dados em grande escala.

Apesar de os resultados obtidos neste estudo serem promissores, deve-se ter em mente que
os subconjuntos selecionados nao devem ser tratados como definitivos, mas representam

uma boa indicacao dos atributos mais importantes de um conjunto de dados.

Deste modo, nao se deve considerar que este nivel de redugao de atributos é vélido para
todos os aerogeradores tipo direct drive de imas permanentes, muito menos para toda
a gama de aerogeradores fabricados mundialmente. Mas, que com um maior controle e
monitoramento e banco de dados disponivel e extraido de um parque eblico em estudo,
para aerogeradores de tecnologia especifica podemos ter suporte utilizando de métodos de
selecao de atributos mais relevantes em conjunto com aprendizado de maquina de indugao,

como uma MLP, otimizando assim os niveis de disponibilidade.
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5.2 Contribuigoes

Esta pesquisa é parte integrante do Subprojeto - P4.3, do P&D ANEEL PD-0048-0217/
2020 - Sistema inteligente com aerogerador integrado as fontes de energia eoélica, solar e
storage, como plataforma de desenvolvimento visando melhorias continuas no processo
de geragao de energia elétrica. O estudo, contribui com resultados de experimentos reais
com base de dados do monitoraramento de elementos de um aerogerador de imas per-
manentes coletada de sistema de aquisi¢ao de dados SCADA, ao longo de mais de dois
anos, combinado com técnicas de aprendizado de maquina. Amparando para um melhor
monitoramento da condicao e satide de aerogeradores, reduzindo o nimero de falhas, e
dando subsidios para manutencao preditiva, principalmente para turbinas eélicas do tipo
PMSG, para a qual ha uma escassez de estudos com este direcionamento. Assim, podera

ser utilizado por pesquisadores e comunidade académica para outras implementacoes.

5.3 Atividades Futuras de Pesquisa

A partir dos resultados obtidos e conclusoes, é possivel um estudo mais aprofundado, com
base de dados e periodo de coleta mais extensos nao apenas do aerogerador 18, mas com

outros aerogeradores do parque edlico estudado.

Da forma como a as idéias estao estruturadas, para um determinado parque edlico, a
partir de uma coleta de dados estruturada pode-se estudar e determinar quais sensores
sao indispensaveis para um assertivo e econdmico monitoramento da satde das turbinas

eblicas deste parque.

e Ampliar a base de dados analisada, buscar informagoes de mais equipamentos e
outros parques eodlicos da ELETROBRAS;

e Testar outros modelos para classificacao dos dados e métodos e ensembles para
selecao de atributos ;

e Estender estudo para deteccao de estado de pré-falha de aerogeradores do tipo
PMSG;

e A partir de estado de pré-falha, classificar tipos de falhas mapeéaveis em aerogeradores

do tipo PMSG;

e Estender estudo para determinacao de prognéstico e estimacao de vida 1til rema-

nescente aerogeradores do tipo PMSG;

e Realizar estudo semelhante com base de dados de aerogeradores de tecnologia dife-

rente da de imas permanentes.
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Documentos

Aqui foram acrescentados alguns dados auxiliares, mas que sao importantes para comple-

mentar as informagoes neste documento.

A.l

Falhas com parada ocorridas no aerogerador 18 no periodo

de Agosto/21 até Outubro/23

Tempo -
Data da parada - s e Componente Componente | Cateqgoria da
por Falha Codigo e descrigao da falha afetado de substituido? Falha
parada
[1641Error_2#Pitch Generation
20M0¢2021 Pasition Senzor Error SISTEMA PITCH 1.45 nAD FITCH
[Falha sensor de posigio dapa)l
[1641Error_2#Pitch Generation
2110f2021 Pazition Senzor Error SISTEMA PITCH 1.45 rNED PITCH
[Falha zenszor de posigio dapal
[164)Error_2#Pitch Generation
221012021 Position Sensor Error SISTEMA PITCH 2.9z rAD PITCH
[Falha senszor de posig o da pél
[163)Ermor_#PFitch Generation
Position Sensor Errar SEMNSOR INDUTIVG
2301 [Falha senzar de posigio dapa PITCH N 8. 7S S FITCH
0]
[G4] - Error Gen. Side Capacitar
Fuse Feedback Loss FUSIWVEL 1004 DO
Z6i0tz022 [Perda de feedback do fusivel COMVERSOR 182 SiM CONVERSOR
do capacitor lateral do geradarl
[422)Errar_Conwerter IGET ok
SEM DADOS Lozt [Sinal IGET do COMVERSOR 825 =1y COMVERSOR
corwerter desativada)
[Bd] - Errar Gen. Side Capacitar
Fuse Feedback Losz= FLISIVEL 1004 00
ZWndizhzz [Perda de feedback do fusivel CONVERSOR 3.28 =i CONVERSOR
do capacitar lateral do gerador)
[Bd] - Errar Gen. Side Capacitar
Fuse Feedback Losz= FLISIVEL 1004 00
26i0diz0z2 [Perda de feedback do fusivel CONVERSOR .67 =i CONVERSOR
do capacitar lateral do gerador)
[Bd] - Errar Gen. Side Capacitar
Fuse Feedback Losz= FLISIVEL 1004 00
08i0Si2022 [Perda de feedback do fusivel CONVERSOR 0.1 =i CONVERSOR
do capacitar lateral do gerador)
[175] - Grid L\RET .
240602022 [Irwestigar Falha de Low Yoltage FUSIVEL NH00A 4.2 =1y CONVERSOR
) DO CONVERSOR
Ride Through)
[1641Error_2#Pitch Generation
18i0TIZ0Z2 Position SensorBrer 1 pyrep ez 4,42 SiM PITCH
[Falha zenszor de posigio dapa
M02)
0dNiz0Z2 (4a2IErmor|GBT_okLoss MODULOIGET | 325 SiM COMVERSOR

[Sinal de IGET Ok, de=ativada)
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Tempo

Diata da parada . - Componente Componente | Categoria da
por Faplha Codigo e descrigao da falha af::tadu de suhsl:ituidu? Fglha
parada
(44 21Errar_IGBT_ok Loss
23202z (Sinal de IGET OK desativado] MODULOIGET 4.5 Sl CONVERSOR
[E7] Errar_*"awing Speed DOut of
2anzz02z Limit SISTEMA AW 13.19 NAD A
[Erro velocidade de Guinada)
[dd2)Errar_IGET_ok Loss
2dMziz02z2 (Sinal de IGET DK desstivado] MODULOIGET 26,65 S CONVERSOR
[54] - Error Gen. Side Capacitar
Fuze Feedback Loz= FUSIWEL 1004 DO
Zihziznzz [Perda de feedback do fusivel CONYERSOR 14,35 S CONVERSOR
do capacitor lateral do gerador]
[447) Error_conwerter grid side
IGET over current FIISiWEL 1004 D0
202023 [Sobrecarrente no IGET lado da|  CONVERSOR 13,598 Sl COMVERSLR
rede]
[dd2)Errar_IGET_ok Loss
2R0Nz2023 (Sineal de BT 0K desativado] MODULOIGET 13.95 S CONVERSOR
[dd21Errar_IGET_ok Lozss
04022023 (Sinal de IGET OK desativado] MODULOIGET 5.01 =1yl CONVERSOR
[4421Errar_IGBT_ok Loss
Dai02i2023 (Sinual de IGET 0K desativads] MODULOIGET 3.86 =yl CONVERSOR
[4 7O)Errar_Boost Chopper OC
MoZI2023 Woltage High CHOPPER | 375 MO | COMJERSOR
[Erra de zobretenz&o no Step
upiLink OC)
[470)Errar_Boost Chopper OC
130242023 Walage High CHOPFER 2 41 NED | COMJERSOR
[Erro de sobretensz&o no Step
upiLink OC)
[221 Error_Hudraulic Sustem Oil GRUPO GEUPO
aWOE2023 Level Law (Baika nivel de Clea HOR&LLICO 7.0 NAD HIORALLICO
Grupo Hidralico) [MACELLE]
(174 1Error_2#Pitch Generation
OaI0SZ023 Position SensorBrrar |\ prepns | a9 SiM PITCH
[Falha zensor de posigio dapa
03]
[35]Errar_Pitch Safty Chain
OR0arz023 Triggered [Série de SISTEMA PITCH 3.44 MAD PITCH
emergéncia das pas ativada)
[35]Errar_Pitch Safty Chain
TW0IZ025 Triggered [Série de SISTEMA PITCH 4,54 Sl PITCH
emergéncia das pas ativada)
[22] Error_Hudraulic System Oil GRUPO CELPO
03ovz02s Level Law (Baika nivel de Clea HIDRAULICO 14.6 NAD HIORALILICO
Grupo Hidrdalico) [MACELLE]
[22] Error_Hudraulic System Oil GRUPO CELPO
201002023 Level Low [Baixa nivel de Clea HIOR&ILICO .73 NAD HIORALILICD
Grupo Hidrialico) [MACELLE]
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