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“All models are wrong, but some are useful.”
(George E.P. Box)



RESUMO

Conhecer o real status operacional dos ativos de uma frota é desafiador e altamente desejdvel,
isso pode maximizar o tempo entre paradas inesperadas e melhorar o desempenho da frota.
Atualmente, a maioria dos ativos de elevado valor agregado, como € o caso de aerogeradores
e hidrogeradores, possuem dispositivos para retirar o equipamento de servico em caso de
problemas severos como temperatura elevada e vibracdo excessiva. Em geral, estes dispositivos
s@o incapazes de identificar um desvio operacional incipiente, que no médio-longo prazo pode
causar um desligamento repentino ou periodo de indisponibilidade. Com objetivo de propor
uma solucdo conceitual com algoritmo de aprendizado de maquina e identificar os principais
players neste segmento, uma breve pesquisa bibliografia e de patentes € apresentada. Neste
estudo, é proposto um workflow para orientar o processo de criacao de tal algoritmo, com
foco na detec¢do de desvio operacional em uma aplicacdo industrial, a partir dos dados do
sistema SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition). Para avaliar o workflow proposto,
¢é construido um modelo de classificacdo e outro de regressdo, o primeiro aplica um Random
Forest para identificar o padriao operacional de um hidrogerador. O segundo, uma rede neural
artificial configurada como regressor, para emular a temperatura do estator de um aerogerador, o
que € explorado como indicador de anormalidade. A rede utilizada foi a TLFN focada(Focused
Time Lagged Feedforward Network). O workflow proposto neste estudo usa a metodologia
CRISP-DM como referéncia, indicando um fluxo de etapas bem definido para organizar os
dados e a elaboragdo do algoritmo. Adicionalmente, sdo mostradas as dreas de competéncia e
interface entre elas, algo observado como relevante durante o desenvolvimento deste trabalho. Os
resultados obtidos mostram que a abordagem proposta e aplicada pode ser uma boa ferramenta
para deteccdo de desvio operacional em séries temporais multivariadas, o que ¢ comum em ativos

industriais.

Palavras-chave: Redes neurais. Aprendizado de mdaquina. Internet das coisas. Deteccao de

desvio operacional.



ABSTRACT

Understanding the real operational status of a fleet’s assets is challenging and highly desirable, it
can maximize the time between unexpected shutdowns and improve fleet performance. Currently,
most high value-added assets, such as wind turbines and hydrogenerators, they are equipped with
monitoring devices which can remove the asset from service in case of severe problems such
as high temperature and excessive vibration. In general, these devices are unable to identify an
incipient operational deviation, which in the medium to long term may cause a sudden shutdown
or unavailability period. In order to proposing a conceptual solution with machine learning
algorithm and to identify the main players in this segment, a brief bibliographic and patent
research is presented. In this study, a workflow is proposed to guide the algorithm creation
process, focusing on the operational deviation detection of an industrial application, based on
SCADA system data. To evaluate the proposed workflow, a classification model and a regression
model are built, the first applies a Random Forest to identify the operational pattern in data from
a hydrogenerator. The second, an artificial neural network (with TLFN focused) configured as a
regressor is applied to emulate the wind turbine stator temperature, which is used as abnormality
indicator. The proposed workflow uses the CRISP-DM methodology as a reference, which
indicates a well-defined step flow to organize the data and the algoritm creation. Additionally,
the areas of competence and interface between them are shown at proposed workflow. It is a
relevant point observed during the study development. The initial results shows that the proposed
and applied approach can be a good tool for detecting operational deviation in multivariate time

series, which is common in industrial assets.

Keywords: Neural networks. Machine learning. Internet of things. Detection of operational

pattern deviation.
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1 INTRODUCAO

A quarta revolugdo industrial estd em curso, o termo “Industria 4.0” foi introduzido
em 2011 pelo Communication Promoters Group no Industry-Science Research Alliance, na
Alemanha. Segundo a academia alema Acatech (SCHUH et al., 2017), a Industria 4.0 ou
IIoT (Industrial Internet Of Things) busca aplicar tecnologias como computagcdo de borda
(edge computing), computagdo na nuvem (cloud computing), big data, sensores sofisticados e
algoritmos avancados com aprendizado de maquina (machine-learning) para elevar os niveis de
disponibilidade e eficiéncia dos ativos.

Dados do Departamento de Energia dos EUA (EUA, 2020, online) indicam que a [1oT
pode reduzir de 25% a 35% os custos de manutengdo, reduzir de 70% a 75% as paralisagdes de
producgdo e gerar um aumento de 35% a 45% no tempo de atividade da producao.

Na gestdo de ativos industriais, a manuten¢do preditiva desempenha um papel crucial,
busca elevar os niveis de eficiéncia e disponibilidade da planta. Para isso, atualmente € adotado o
conhecimento especialista humano, presente na equipe interna ou em agentes externos como
consultores, empresas de servigcos ou fabricantes de ativos (OEM, original equipment manufactu-
rer). Na industria do futuro, parte do conhecimento especialista estard embarcado em sistemas
“inteligentes” e autbnomos, por meio dos algoritmos.

Durante a operacdo anormal do ativo ou apds uma falha, € comum a equipe de manu-
tencao realizar uma andlise sobre os dados de operacdo e uma investigagdo fisica sobre o(s)
componente(s) da ocorréncia. Este tipo de abordagem é conhecido como troubleshooting. A
efetividade deste processo depende basicamente de trés aspectos: da experiéncia da equipe, da
expertise da equipe e da qualidade dos dados e registros. Nota-se que, parte do valor estd no
conhecimento e parte nos dados. Por este motivo € importante que uma solugdo digital combine
estes dois elementos da melhor maneira possivel.

Este estudo possui basicamente seis topicos. No Capitulo 1 € apresentado a Introducao
sobre o tema, defini¢do do problema, limitacdes, motivacao e objetivo. Além disso, € apresentado
uma breve pesquisa de patentes, pesquisa bibliografica e a contribuicdo deste estudo.

O Capitulo 2 aborda a geracao de energia elétrica com hidrogeradores e aerogeradores.
Uma explanagdo basica sobre os aspectos construtivos, operacionais e relevantes para O&M
(Operagdo & Manutencdo) sdo apresentados. Sao também apresentadas as principais varidveis
de cada sistema e a maneira como os dados sdo coletados.

O Capitulo 3 apresenta a fundamentacdo tedrica basica utilizada neste estudo. Alguns con-
ceitos sobre série temporal univariada e multivariada. A diferenca entre correlacio e causalidade
¢ discutida. Sobre outliers, sdo apresentadas as possiveis origens € como remové-los do dataset.
A importancia da andlise exploratéria e preparacdo dos dados é comentada. Neste capitulo, ainda
€ comentado sobre o aprendizado supervisionado e ndo supervisionado, a diferenga entre os
algoritmos de classificacdo e regressao. A rede neural utilizada TLFN focada (Focused Time

Lagged Feedforward Network) e o modo como o vetor de entrada e saida foram criados sao
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também apresentados. Por fim, é demonstrado como € selecionado o periodo de treinamento/teste
e quais métricas foram utilizadas para avaliacdo do algoritmo criado.

O Capitulo 4 mostra o workflow proposto para andlise exploratoria do dataset e criacdo
do algoritmo com aprendizado de médquina. O algoritmo criado neste estudo nao ficou apto
para experimentacdo em ambiente de produgdo por algumas limitacdes técnicas e de tempo. As
principais melhorias e acdes necessarias sao listadas na Tabela 13.

O Capitulo 5 apresenta os resultados em carater conceitual e discussdes sobre os dois
casos abordados. O primeiro de um hidrogerador, no sensor de temperatura da gaxeta! e outro,
de um aerogerador, no sistema de arrefecimento? do gerador elétrico. A implementacdo do
algoritmo em um parque edlico foi impossibilitada, mas testes no banco de dados foram feitos e
conclusdes relevantes sdo apresentadas. Por fim, o Capitulo 6 apresenta a conclusdo do estudo e

comentarios finais.

1.1 DEFINICAO AO PROBLEMA

Durante a operacdo de um ativo industrial hd falhas ou anormalidades que se manifestam
de modo evolutivo e gradual. Em geral, os sistemas de automacao/protecao disponiveis na
industria atuam de modo instantaneo ou temporizado (na casa de segundos) para niveis de
alarme ou trip (threshold) sobre uma determinada varidvel. Em alguns casos, o sistema permite a
alteracdo do nivel de threshold conforme 16gica condicional, sobre uma segunda variavel.

Esta abordagem atende muitos casos da industria, principalmente os casos com varidvel
univariada e de contexto operacional simples. Para ocorréncias anormais com dados multivariados
e de contexto operacional pouco trivial, as técnicas tradicionais apresentam eficdcia limitada.
Além disso, poucos sistemas de automacdo tradicionais possuem recurso para implementacao de
abordagens sofisticadas, limitando o uso de técnicas com aprendizado de maquina.

O que se busca desenvolver neste estudo € a criagdo de um workflow de trabalho para
construcdo de um algoritmo com aprendizado de maquina, para deteccdo do desvio operacional
incipiente. Para isso serdo utilizados os dados do sistema SCADA que, em geral, j4 estao
disponiveis digitalmente nas aplicacdes industriais. E importante reforcar que tal abordagem
busca o deteccao e diagndstico incipiente de falhas ou desvio operacional e ndo o progndstico.

Este estudo aborda duas aplicacdes reais de geracdo de energia elétrica, uma com hi-
drogerador e outra com aerogerador. Para o hidrogerador sdo utilizados os dados de operacao
com desvio operacional na temperatura da gaxeta, com evolugao gradual em um periodo de
uma semana. No caso do aerogerador os dados utilizados possuem desvio operacional na veloci-
dade da bomba do fluido de arrefecimento e na abertura da valvula proporcional do sistema de
arrefecimento.

Em ambos os casos, seria desejavel que um sistema identificasse o desvio operacional

Elemento do sistema de vedagdo do eixo (Figura 17).

2 Circuito com fluido especifico para troca térmica entre os elementos de poténcia e os radiadores ( Figura 77).
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com a mdxima antecedéncia possivel, minimizando o risco do componente sofrer um dano severo,

especialmente no caso do aerogerador onde os custos de manuteng¢do corretiva sio elevados.

1.2 LIMITACOES E ASPECTOS RELEVANTES

Durante o desenvolvimento deste estudo foram observadas algumas limitacdes e aspectos

relevantes que influenciam no desenvolvimento do estudo:

* Necessidade de conhecimento sobre a construcdo do ativo, em especial sobre o subsistema

sob investigacdo (sistema gaxeta e sistema de arrefecimento);

* A geracgdo edlica possui grande variagdo da condi¢do operacional (dindmica), carac-
teristica natural da aplicacdo. Tal condi¢do insere um grande nimero de cendrios de

aprendizado;

* Na industria e na manutencdo preditiva, as ocorréncias de falso positivo e falso negativo
sdo pouco toleradas. Por este motivo, deve-se buscar abordagens confidveis e de facil

comprovagao;

* A interacdo com a equipe de O&M e engenharia do produto € fundamental para o

entendimento do contexto no dataset;

* Alguns sistemas industriais possuem limita¢do para armazenamento dos dados e auséncia
de sinais relevantes, por motivos diversos. Isso pode limitar o alcang¢a de uma solugao

por algoritmo.

Outras limitacdes sdo apresentadas no Anexo B. Para atender algumas exigéncias de
sigilo e anonimato impostas pela empresa WEG, algumas informag¢des confidencias e sensiveis
foram colocadas no Anexo B e serdo suprimidas na versao publica.

Os dados de operacdo do hidrogerador foram obtidos em um projeto IIoT realizado pela
empresa WEG. Tal projeto foi realizado em cardter de prova de conceito, com objetivo de buscar
aprendizados sobre o monitoramento remoto de uma pequena central hidrelétrica (PCH). Por
motivos técnicos, o periodo de dados disponivel é de apenas 60 dias. Os dados e informagdes
sobre o hidrogerador possui nivel de sigilo intermediario e serdo apresentadas neste estudo.

Os dados de operacao do aerogerador foram obtidos do ambiente de produgao, proveni-
ente de um dos parques que a empresa WEG realiza a operacio e manuten¢do (O&M). O periodo
de dados disponivel é de 2 anos 3. Os dados e informacdes sobre os aerogeradores possuem nivel
de sigilo elevado. Por este motivo, a andlise exploratéria dos dados apresentada no Capitulo 2 é

feita com algumas varidveis de operacdo do hidrogerador.

3 Ver limitagdes no Anexo B.
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1.3 MOTIVACAO E OBJETIVO

O tema "inteligéncia artificial "estd cada vez mais em destaque, tanto na academia como na
industria. A capacidade de um algoritmo com aprendizado de maquina emular o poder cognitivo
humano € fascinante. Compreender como esta tecnologia pode ser aplicada na industria, para
resolver problemas que os métodos tradicionais ndo conseguem, é um dos principais motivadores
deste estudo.

O principal objetivo deste estudo € explorar as atividades que precedem a criagdo de um
algoritmo com aprendizado de maquina, com foco na aplicacdo industrial. Como resultado deste
processo, é proposto o workflow da Figura 69.

O objetivo secunddrio estd no processo exploratorio e de criacao de um algoritmo com
aprendizado de mdquina, para consumir os dados do sistema SCADA (Supervisory Control and
Data Acquisition) e identificar um desvio operacional incipiente de ativos, de modo autdonomo.
Tal abordagem € discutida neste estudo e dois casos reais sdao apresentados, um na Se¢do 5.1 e

outro na Sec¢do 5.2.

1.4 PESQUISA BIBLIOGRAFICA E CONTRIBUICAO

Para o desenvolvimento do primeiro objetivo, a principal referéncia utilizada é a metodo-
logia CRISP-DM* (WIRTH; HIPP, 2000). Adicionalmente, consultas sobre outras metodologias
e sobre o processo de construcdo dos algoritmos de aprendizado foram realizadas na documenta-
¢ao do Sklearn, Keras e Tensorflow e em sites como towardsdatascience.com, medium.com e
machinelearningmastery.com. A troca de experiéncias com colegas de trabalho que atuam nesta
area também € uma fonte importante de informacao.

Para o segundo objetivo, a pesquisa bibliografica é feita em duas etapas, a primeira
focada no entendimento das técnicas de aprendizado de mdquina, mais especificadamente na
rede neural aplicada as séries temporais, com as referéncias (MAFRA, 2019), (GUPTA et
al., 2014), (NIED, 2007) e (HAYKIN, 2007). A segunda etapa trata do uso das técnicas de
aprendizado de maquina em aplicacdes reais, para compreender os detalhes envolvidos no desafio
e as principais diferencas entre os modelos fisicos e modelos baseados em dados. Neste caso
as referéncias mais relevantes observadas na pesquisa sdo (FAWAZ et al., 2019), (ZHOU; HU;
TOMLIN, 2016), (JTetal., 2012) e (NIENHAUS; HILBERT, 2012). A contribuicdo destas
referéncias € apresentada na Sec¢do 2.2.3 e Secdo 3.6.5.

A principal contribui¢do deste estudo € a criacdo de um workflow para orientar o processo
de criacdo de algoritmo com aprendizado de maquina para aplicac@o industrial. Nao € escopo
deste estudo explorar de modo aprofundado as técnicas de aprendizado de mdquina ou criar uma

técnica inovadora.

4 Cross Industry Standard Process for Data Mining.
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O workflow proposto (Figura 69) € aplicado em dois estudos de caso, com dados reais de
um hidrogerador e um aerogerador, que sdo apresentados no Capitulo 5.

A contribuicdo secunddria € a exploracdo, em cardter conceitual, de algoritmos de
aprendizado de mdaquina (Random Forest e rede neural TLFEN focada) com dados de série
temporal multivariada, proveniente de aplicagdo real. Sendo o objetivo, a deteccdo de desvio
operacional em sistema ou subsistema industrial. Espera-se que partes do cddigo e algumas
descobertas realizadas neste estudo possam auxiliar o time de O&M WEG na constru¢do de uma
solucdo robusta, aplicdvel para o caso investigado ou em outros casos que tal tecnologia possa

ser empregada.
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2 GERACAO DE ENERGIA ELETRICA E IIOT

Este capitulo apresenta os aspectos construtivos e de operagcao do hidrogerador e aeroge-
rador, as principais varidveis do sistema e como estes dados sao adquiridos pelo sistema SCADA
e pela plataforma IIoT.

O processo de otimizacdo da manuten¢do em ativos de geragc@o € uma prioridade constante.
As iniciativas neste segmento buscam minimizar as ocorréncias de manutengdo corretiva. As
novas tecnologias prometem auxiliar neste ponto, como serd introduzido neste estudo.

Segundo a (IEA, 2020, online), a projecao de producdo de energia por hidrelétricas,
considerando um cendrio de desenvolvimento sustentdvel, prevé um aumento de 16% para 2025
e de 33% para 2030. Ja para geracdo edlica terrestre (on-shore) € estimado um aumento de 85%
e 188%, respectivamente.

Recentemente, o nivel de geracdo edlica ultrapassou a geracdo por biomassa no Brasil,
segundo a (ABEEGLICA, 2020, online), a capacidade instalada em 2019 foi de 15,45GW. A
Figura 1 apresenta a composi¢do da matriz energética brasileira para 2019. No site da associagdo,

em outubro de 2020 estd sendo registrado a construcao de 2,0GW em geracgdo edlica.

Figura 1 — Matriz energética brasileira.
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Fonte: (ABEEGLICA, 2020, online).

Conforme o Operador Nacional do Sistema (ONS), o perfil de geracao hidraulica (Fi-
gura 2) e edlica (Figura 3) sdo complementares, obviamente que a edlica em menor proporg¢ao.

Com destaque para o més de agosto, onde ocorre a minima na gera¢do hidrdulica e mdxima na

eblica.
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Figura 2 — Geragdo de energia (MWmed) hidrelétricas em 2019.
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Fonte: (ONS, 2020, online).
Figura 3 — Geracdo de energia (MWmed) e6lica em 2019.
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Fonte: (ONS, 2020, online).

2.1 HIDROELETRICAS

De acordo com a (ANEEL, 2020, online), as Centrais Geradoras Hidraulicas (CGHs) sdo
usinas com poténcia mixima de até 5 MW, ja as Pequenas Centrais Hidrelétricas (PCHs) sao
usinas com reservatorio de até treze quilometros quadrados e poténcia instalada entre 5 e 30 MW.
Para poténcia superior a 30MW ¢é considerado UHE, usina hidrelétrica.

A Figura 4 apresenta um hidrogerador com turbina Francis em operacdo. Nesta imagem
€ possivel visualizar o tamanho do mancal dianteiro, que € do tipo de deslizamento com escora e

contra escora para suportar o empuxo axial exercido pela turbina.
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Figura 4 — Hidrogerador em operacao.
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Fonte: cortesia WEG, 2020.

2.1.1 Aspectos Construtivos

Existem basicamente trés tipos de turbinas hidrdulicas: Francis, Pelton e Kaplan (Propel-
ler). A escolha da turbina € feita observando a relag@o entre queda liquida (metros) e vazao (m3/s).
Conforme (ASLAN; ARSLAN; YASAR, 2008), a poténcia gerada nos terminais do gerador
depende diretamente da vazdo d’4gua, da queda liquida d’agua e de aspectos construtivos da
turbina e gerador, que resultam no rendimento do conjunto.

Na Figura 5 € possivel visualizar a faixa de aplicac@o para cada tipo de turbina, para
poténcia até 30MW. Ja na Figura 6, é apresentada a curva de rendimento por poténcia ativa para
turbinas hidraulicas com queda fixa. Os principais parametros que influenciam no rendimento do
conjunto turbina e gerador sdo, basicamente, o nivel de poténcia da maquina, o tipo de turbina, o
ponto de operagdo e a tecnologia empregada na construcao da turbina.

A Figura 7 apresenta alguns detalhes e aspectos construtivos das turbinas hidraulicas
Pelton, Francis e Kaplan.

Conforme (WEG, 2016, online), grande parte dos geradores sincronos de médio porte
possuem excitagdo brushless, as maquinas com rotagdo elevada sdo de polos lisos e as maquinas
lentas de polos salientes. Em geral, o rotor dos hidrogeradores (Figura 8) sdo construidos
com polos salientes, para operacdo com tensao de até 1kV em corrente continua.Ja o estator

(armadura) dos geradores, sdo concebidos para operar em média tensdo, até 15kV.
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Figura 7 — Turbinas Pelton (A), Francis (B) e Kaplan (C).
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Figura 8 — Gerador de polos salientes com excita¢ao brushless.
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A Figura 9 apresenta o diagrama elétrico do gerador. Nela € possivel observar como o
rotor principal recebe a corrente de excitacao proveniente do regulador de tensdo (AVR, automatic
voltage regulator). Este tipo de gerador nao precisa de fonte externa para excitagao. O fluxo de
energia de excitagdo acontece dos imas permanentes para o estator PMG (pemanent magnetic
generator, excitatriz auxiliar); do AVR para excitatriz EPT (excitatriz principal trifasica) por
meio do acoplamento magnético; e da retificacdo com seis diodos de poténcia (ponte de Graetz)

para o rotor principal do gerador.

Figura 9 — Diagrama elétrico do gerador com excitag@o brushless.
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Fonte: (WEG, 2016, online).

Conforme observado na equacgdo (1), a velocidade de rotagcdo do rotor depende basica-

mente do numero de polos e da frequéncia da rede elétrica, conforme exemplos apresentados na

Tabela 1. Por este motivo, os geradores convencionais operam com velocidade fixa, para manter

a frequéncia da rede no valor desejado (50Hz ou 60Hz).

B 120f
p
Onde:

ng = rotagdo sincrona;

ng

f = frequéncia elétrica;

p = ndmero de polos fisicos.

ey
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Tabela 1 — Rotacdo gerador em fun¢do da frequéncia e nimero de polos.

‘ Rotac¢io em rpm

Numero de Polos

| 50Hz 60Hz
2 3000 3600
4 1500 1800
6 1000 1200
8 750 900
10 600 720

Fonte: elaborado pelo autor, 2020.

A curva de capabilidade (Figura 10) de um gerador mostra a regido operacional vidvel
e segura em termos de poténcia ativa (W) e reativa (VAr). Se houver a operagdo além do
limite (linha continua), o gerador corre o risco de perder o sincronismo com a rede (limite de

estabilidade), de sobreaquecer o estator (armadura) ou sobreaquecer o rotor.

Figura 10 — Curva de capabilidade do gerador e limites de operagdo.
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Curva de capabilidade de geragdo.
Fonte: (ALMEIDA, 2020, online).

O rendimento do gerador elétrico depende diretamente da poténcia gerada e do fator de
poténcia durante a operacdo, além dos aspectos construtivos obviamente. O maior rendimento €
observado durante a operacao com fator de poténcia unitirio (WEG, 2016, online).

A Figura 11 apresenta o diagrama simplificado do sistema de automacao tipicamente
utilizado em plantas de hidrogeracdo. O controle e operacdo do sistema € realizado por meio do
sistema SCADA (Figura 12). Em sistemas modernos, o nivel de automacao e digitalizacdo dos

sensores € elevado, em alguns casos o monitoramento e completa operacdo da planta acontece
de maneira remota.
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Figura 11 — Diagrama simplificado do sistema de automagao em uma hidroelétrica.
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Em geral, os sistemas de automacao utilizam protocolos e meios fisicos de comunicag¢ao
variados, a escolha de qual utilizar depende da aplicacdo e do orcamento disponivel. Na Figura 11
as linhas em azul representam a comunicagao de alto nivel, como por exemplo as redes Ethernet,
Profibus, CANopen e outros. As linhas em violeta representam a comunicacdo com estes
protocolos ou ainda por sinais elétricos digitais ou analégicos. J4 a interagdo entre os elementos
de controle e os ativos de geragcdo acontece por meio de sinais elétricos (digitais e analdgicos) e
mecanicos (pneumadticos e hidraulicos), trata-se das linhas em verde.

A Figura 13 mostra que o universo de comunicacdo € vasto, tanto no segmento industrial
como no IoT tradicional. Entre a década de 80 e meados dos anos 2000 € notada a criagdo e
evolugdo de muitos protocolos industriais. Ja para o segmento de IoT tradicional, o marco de

evolugdo pode ser considerado o nascimento do Bluetooth, nos anos 2000.



Figura 12 — Sistema SCADA para planta de hidrogeragao.
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Figura 13 — Evolugdo da comunicagdo industrial e tecnologias relacionadas.
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Conforme observado em (KISHOR; SAINI; SINGH, 2007) e (KUNDUR; BALU;
LAUBY, 1994), os controles dinamicos presentes em plantas de geracdo acontecem no re-
gulador de velocidade (turbina, Figura 14) e no regulador de tensdo (gerador, Figura 9).

O controle de velocidade e poténcia da turbina € realizado por meio da abertura das pas
diretrizes (guide vans), também conhecido como distribuidor ou, no caso da turbina Pelton, na
abertura da(s) agulha(s). Este elemento € responsavel por aumentar ou diminuir o fluxo de dgua
sobre o rotor da maquina. Em turbinas Kaplan, como as pas do rotor sdo méveis, também &
possivel controlar o seu dngulo. O controle da turbina possui, basicamente, duas malhas: a malha
de controle de velocidade e de carga. A primeira atua quando a maquina estd em modo iscrono
(isolado) ou com sistema desconectado da rede. Nesta malha, o sistema € responsavel por manter
a rotacdo/frequéncia fixa, no valor de set-point desejado (Tabela 1). J4 a malha de controle de
carga, esta regula a poténcia ativa (kW) despachada pelo gerador na rede de transmissao ou

distribui¢do, ou seja, na barra infinita (tensao e frequéncia fixa).

Figura 14 — Esquematico planta de hidrogeracdo (a) layout geral e (b) diagrama de blocos.
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Fonte: Adaptado de (KISHOR; SAINI; SINGH, 2007).

Conforme visto anteriormente, no gerador o controle acontece na corrente de excitacao
do rotor principal. Ha basicamente quatro malhas de controle: corrente de excitagdo, tensao
terminal, fator de poténcia e poténcia reativa. A malha de corrente de excitacdo € usada somente
no comissionamento, a malha de tensdo terminal € utilizada na opera¢ao em modo isécrono
(isolado) ou com sistema desconectado da rede. A malha de controle de fator de poténcia e de
poténcia reativa € utilizada quando o gerador estd conectado na rede ou em paralelo com outro
gerador.

Normalmente, em CGHs e PCHs o sistema de arrefecimento do gerador € feito pelo
ar da casa de for¢a. A circulagdo de ar é feita por ventiladores instalados no eixo do gerador,

tratando-se de um sistema simples e que geralmente ndo apresenta problemas.
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Figura 15 — Diagrama de blocos do sistema de excitacao do gerador.
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Fonte: Adaptado de (KUNDUR; BALU; LAUBY, 1994).

Em turbinas e bombas hidrdulicas, o elemento de vedacdao do eixo desempenha um
papel muito importante, impedindo a passagem do fluido (4gua) pelas folgas existentes entre
as pecas estéticas e rotacionais do conjunto. Conforme (QUIXADA, 2014), tais vedacdes
mecanicas podem ser fabricadas em diversas geometrias, materiais (ou combinagdes de materiais)
e, dependendo de sua aplicacdo, podem apresentar caracteristicas especiais. A Figura 16 apresenta
uma turbina do tipo bulbo, no detalhe é mostrado o local de instalagcdo do sistema de vedagdo do
eixo (gaxeta), entre o eixo e a carcaga da turbina. Quando a gaxeta estd adequadamente montada e
especificada, o fluxo d “dgua para o compartimento do gerador € minimo. Uma questao relevante
na utilizacdo das gaxetas é que elas precisam de um pequeno volume de fluido no local de
interface com eixo, para lubrificacio da regido de atrito. Isso auxilia no resfriamento do conjunto,
removendo parte do calor gerado na friccao.

A Figura 17 mostra detalhes da vedacdo no eixo em uma turbina hidrdulica. A referéncia
indica que este sistema de vedagdo possui uma séries de detalhes operacionais e, quando algum
desvio acontece, geralmente é observada a elevacdo de temperatura da gaxeta ou o aumento da
vazao do fluido responsavel pela lubrificagdo. O hidrogerador utilizado neste estudo possuia
um sensor de temperatura instalado na caixa deste sistema de vedacdo. Tais consequéncias sao

indesejadas e sdo motivo de constante preocupacdo pela equipe de O&M.
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Figura 16 — Ponto de instalacdo do sistema de vedacao do eixo.
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Figura 17 — Detalhes do sistema de vedacao do eixo com anéis de gaxeta
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2.1.2 Principais Variaveis de Operacao e Aquisicao

Em um sistema de hidrogeracio, a quantidade de sinais digitais estd diretamente re-
lacionada com a idade e com tamanho da planta. Em geral, quanto maior e mais recente a
planta, maior serd o nivel de digitalizacdo do processo de geragao. Na Tabela 2 sdo apresentadas

algumas varidveis digitais e analégicas que podem ser monitoradas e usadas como inputs em um

algoritmo.

Tabela 2 — Varidveis presentes em um hidrogerador.
Variaveis/Grandeza ‘ Unidade
Disjuntor principal status digital
Contato de campo (excitacdo) status digital
Relé de bloqueio elétrico, mecanico e hidrdulico (86E, 86M e 86H) status digital
Vibracdo mancal dianteiro e traseiro RMS mm/s
Corrente das fases do estator Aca RMS
Tensdo das fases do estator Vca RMS
Corrente de excitacdo Adc
Tensdo de excitagdo Vdc
Frequéncia Hz
Fator de poténcia -
Poténcia ativa, reativa e aparente kW, kVAr e kVA
Energia ativa, reativa e aparente kWh, kVArh, kVAh
Velocidade do eixo rpm
Temperatura das fases °C
Temperaturas do mancal: escora, contra escora, guia e 6leo °C
Temperaturas do mancal traseiro: guia e 6leo °C
Abertura do distribuidor %
Temperatura da gaxeta de vedacdo do eixo °C
Vazdo de dgua do conduto principal m3/s
Pressao fluido de lubrificacao bar
Pressao fluido de regulacdo bar
Pressdo sobre valvula borboleta (montante e jusante) bar

Fonte: elaborado pelo autor, 2020.

Em plantas de pequeno porte, por motivos de economia, algumas projetos sao concebidos
apenas com os elementos essenciais, dispensando sensores relevantes para o monitoramento da
condi¢do, como por exemplo: sensor de vibracdo dos mancais, sensor de filtro saturado, sensores
de temperatura e fluxo de 6leo, vazao de dgua do conduto principal, etc.

Conforme (ANDRADE et al., 2002), para avaliar o rendimento de uma turbina hidrdulica
¢ imprescindivel a medi¢ao da vazdo d “dgua no conduto principal. Valores de rendimento abaixo
do esperado podem inviabilizar economicamente o empreendimento. Além disso, o conhecimento

do rendimento em tempo real das maquinas hidraulicas pode permitir a otimizac¢ao dos despachos
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de energia elétrica pelos centros de operagdo do sistema, no entanto tal medi¢do representa um
gasto de investimento no sistema de medi¢do. Conforme apresentado na Figura 18, sistemas de
medicao com precisao préxima de 0,5% geralmente possuem custo financeiro elevado, o que

pode inviabilizar sua implementacdo em plantas de médio e pequeno porte.

Figura 18 — Aplicacdo dos sensores de vazao.
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Fonte: (ANDRADE et al., 2002).

2.2  AEROGERADORES

A Figura 19 apresenta um parque edlico no nordeste do Brasil, com aerogeradores WEG
de modelo AGW 110/2.1 (2.1MW), com tecnologia direct-drive® . Conforme (BARANKIEVICZ

et al., 2018), a empresa catarinense produziu cerca de 308 aerogeradores, totalizando 646MW.

2.2.1 Aspectos construtivos

A vista interna da nacele do aerogerador é apresentada na Figura 20. A parte frontal é
equipada com cubo que recebe as pds e o sistema de controle de pitch. O cubo é diretamente
conectado ao rotor de imas permanentes do gerador. O controle de pitcth € responsdvel pelo
controle angular das pés. Na parte estdtica proxima do cubo ha o sistema de frenagem do rotor,
destinado para condi¢cdes de manutencdo ou de seguranca do equipamento. A frenagem em
condi¢do dindmica € realizada de maneira aerodindmica, com ajuste no angulo das pas.

O estator com enrolamento trifdsico do gerador possui uma serpentina por todo seu

perimetro e nela circula o fluido de arrefecimento. Este enrolamento é conectado no conversor de

> Possui conversor de poténcia para conexdo direta a rede elétrica. Dispensa o uso de multiplicador de velocidade.



Figura 19 — Parque de geracdo edlico com AGW 110/2.1.

Fonte: cortesia WEG, 2020.

Figura 20 — Visdo interna da nacele do aerogerador.
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poténcia que possui um estdgio de retificacdo e outro de inversdo. O resfriamento dos elementos
semicondutores do conversor € realizado com a circulagdo do mesmo fluido de arrefecimento,
mas nos dissipadores.

O topo da nacele € equipado com sinalizador externo e com a estagdo meteoroldgica.
Na parte interna da traseira ha o sistema de controle geral do aerogerador, os inversores para
acionamento dos motores de posicionamento da nacele (yaw®) e o sistema de arrefecimento, que
possui um radiador com ventilacdo for¢cada, uma bomba centrifuga e uma vélvula proporcional.

Os detalhes do circuito hidrdulico do sistema de arrefecimento sdo apresentados no
Anexo B. O algoritmo principal desenvolvido neste estudo busca detectar o desvio operacional
na bomba e na vélvula proporcional. O resultado obtido (em cardter preliminar) com tal algoritmo
¢ apresentado no Caso 2, na Secdo 5.2.

Na parte traseira inferior € instalado o transformador elevador. O lado de baixa tensdo é
conectado no conversor (inversor) e a parte de alta € conectada na rede de distribui¢ao do parque,

conforme mostrado na Figura 21.

Figura 21 — Esquematico simplificado do aerogerador direct-drive.

Conversor

r— - — — = 17
Rede elétrica

Controle de
Gerador sincrono pitch & yaw
de imas permanetes

Sistema de controle

Fonte: (WANG et al., 2020).

Para o funcionamento do aerogerador direct-drive sdo necessdrios basicamente quatro
malhas de controle: controle de pifch (dngulo das pas), controle de posicionamento (yaw),
controle de poténcia/torque do conversor retificador e controle de poténcia no conversor inversor.
Estes controles devem interagir entre si de modo natural, com objetivo de atender os requisitos
de operacao segura.

Na Figura 22 € apresentada a curva tipica de poténcia em relacao a velocidade do
vento. O controle de yaw € independente e busca o melhor alinhamento da nacele com vento.

Conforme (BARANKIEVICZ et al., 2018), na regido I o vento ndo € suficiente para operagao.

6 Sistema responsdvel por alinhar a nacele ao vento, para o melhor aproveitamento energético.
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Na regido II, com ventos medianos, o controle de pitch mantém o angulo de ataque das pds para
méxima absorcdo de energia, cerca de zero graus. Neste ponto, o conversor controla o torque
do gerador para atender os critérios de maxima velocidade do conjunto e buscando o maximo
coeficiente de poténcia (Cp, relacdo entre a poténcia extraida e a poténcia total do vento).

Na regido III o vento € suficiente para extrair a poténcia nominal e além. Nesta condi¢do
o controle de pitch atua para diminuir a velocidade do rotor (Figura 23), seguindo o menor
coeficiente de poténcia (Cp) que conserve a velocidade nominal e garanta uma operagao segura.
A fronteira entre II e III € critica, pois € onde os controles de pitch e torque comutam entre si.

Mesmo com o controle de pitch ampliando a faixa de operagdo, hd um limite onde o
aerogerador deve ser retirado de funcionamento, a regidao I'V. Uma operacao além da velocidade

de corte pode oferecer risco ao ativo, por conta dos esfor¢os estruturais envolvidos.

Figura 22 — Regides da curva de poténcia do aerogerador.

Poténcia
A Velocidade nominal Velocidade de corte
Potencia nominal *J L
I [11 IV
Vel-_ui(ade de
Eera:io ‘:;‘If"
»

Velocidade des ventos
Fonte: (BARANKIEVICZ et al., 2018).



Figura 23 — Curva de poténcia, vento e velocidade do aerogerador.
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I
4] o

|
o
Joppisab ou apDPIDOISA 3p OR3DIY

o
)

o
S

|
o
ro

I
o
o

'L?TLCLSC

38

Em geral, os aerogeradores direct-drive sdo modernos e possuem um elevado nivel de

sensoriamento e digitalizacdo das varidveis de operacdo. A Tabela 3 apresenta as varidveis

analdgicas utilizadas no Caso 2 (Se¢do 5.2) deste estudo.

Os dados armazenados na plataforma IIoT (cloud) sao obtidos por meio do sistema

SCADA do parque, com amostragem a cada 10 minutos. Estes dados sdo obtidos por meio

do célculo de média sobre os dados instantaneos (amostragem de 1 segundo) de cada sensor

e subsistema. Para atender os termos de sigilo solicitados pela WEG, os detalhes do sistema

SCADA e das varidveis do sistema foram suprimidos deste estudo.

Tabela 3 — Varidveis de um aerogerador utilizadas no estudo.

Variaveis/Grandeza Unidade
Poténcia ativa W
Temperatura interna da nacele °C
Temperatura externa da nacele °C
Temperatura do estator (multiplos sensores) °C
Abertura da vélvula proporcional do sistema arrefecimento %
Velocidade da bomba do fluido do sistema arrefecimento %

Fonte: elaborado pelo autor, 2020.

2.2.3 Estudo de caso sobre a estimativa de temperatura

Para representar a complexidade envolvida no processo de estimativa de temperatura de
um aerogerador, o trabalho de (NIENHAUS; HILBERT, 2012) € utilizado. Nele é abordado a

criagcdo e otimizacao dos parametros de um modelo térmico fisico (Figura 24) para estimar a
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temperatura do estator de um gerador edlico de 2MW, modelo com multiplicador (gearbox) e
excitacdo. O resultado alcangado por Nienhaus € apresentado na Figura 25, a margem de desvio
€ de +5°C, na cor vermelha.

O modelo fisico proposto por (NIENHAUS; HILBERT, 2012) atende a condicdo de
poténcia constante (sem partida e parada). Requer ajustes dos parametros por otimizagdo e
necessita alguns parametros da maquina.

O modelo em questdo foi criado para ser implementado no controlador 16gico progra-
maével do aerogerador, no entanto, antes de colocar o sistema em producao, o autor aponta a
necessidade de utilizar métodos de otimizacdo para ajustar os parametros do modelo. O autor
finaliza informando que o modelo apresentado é a base para trabalhos futuros de pesquisa na
area e podera ser utilizado como parte de um sistema de monitoramento da condigao.

(NIENHAUS; HILBERT, 2012) utiliza uma abordagem fisica para modelar o compor-
tamento da temperatura do estator de um aerogerador. O ajuste dos parametros do modelo é
feito por processo de otimizacdo, com a variagdo dos parametros do modelo fisico (R, e Cyj,)
e observacdo da sua resposta. Sobre o periodo de treino/teste, a abordagem de Nienhaus nao
exige muitos dados, uma vez que o processo de aprendizado acontece por meio da otimizacao
dos parametros do modelo (R, e C;p).

A perda do gerador P;(t) é diretamente proporcional a poténcia gerada, ji que a parcela
principal da perda esta relacionado com efeito joule no enrolamento do estator. O elemento
R;, e Gy, trata das caracteristicas construtivas do gerador e a resisténcia térmica (R;;) com os
materiais aplicados, formato e composi¢do do componente. Por fim, a capacidade térmica (Cyj,)

com volume e massa do componente, o que resulta na inércia térmica do sistema.

Figura 24 — Modelo térmico aerogerador proposto por Nienhaus.
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Fonte: (NIENHAUS; HILBERT, 2012).

Onde:

P;(t) — Perdas no gerador Watts;
®ump(t) — Temperatura ambiente em °C;
R;, — Resisténcia térmica em °C/W;

C;, — Capacidade térmica em Ws/°C;

@'(t) — Temperatura estimada do elemento em °C.
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Figura 25 — Resultado do modelo térmico de Nienhaus.
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Fonte: Adaptado de (NIENHAUS; HILBERT, 2012).

2.3 ASPECTOS RELEVANTES PARA O&M

Conforme (KAA et al., 2020), a realizacdo de manuten¢ao programada de rotina nao €
necessariamente custosa do ponto de vista financeiro. A manutengdo imprevista e reparos nao
programados, como resultado de baixa confiabilidade, podem consumir tempo e resultar em
contas elevadas de manutencdo. Em parques edlicos, uma preocupacao constante sao os reparos
que dependem da mobilizacao de um guindaste, o que representa uma boa quantia financeira e
tempo.

A implementacdo de tecnologias como monitoramento inteligente, aumentaré a confiabi-
lidade geral e diminuird os custos de O&M. Os tépicos apresentados a seguir foram coletados
em pesquisas bibliogréficas, em entrevista com duas empresas de O&M no segmento de CGHs e
PCHs e com o time de O&M da WEG.

Os times consultados sdo responsaveis pelo O&M de 10 plantas de hidrogeracao e 308
turbinas edlicas. A Tabela 4 relaciona alguns aspectos relevantes para respectiva gestao.

A Figura 26 apresenta as acOes habilitadas pelas solucdes digitais no segmento O&M.
A atividade desenvolvida neste estudo pode se encaixar em quatro quadrantes: maximizar o
MTBI/MTBEF, diagnéstico de falha, diagndstico e anélise de falha remotamente e monitoramento
da condi¢do do componente. Estes itens sdo destacados com retangulo tracejado na cor preta.

Conforme apresentado na introducdo deste estudo, uma solugdo IIoT pode auxiliar a
equipe de O&M com relatérios de nivel Data-Informed e Data-Driven. A solucao final deve
apresentar multiplas perspectivas, suprindo as demandas do time de O&M, do proprietario do
ativo, parceiros, consultores, OEM e outros. Tais perspectivas devem ser usadas para orientar a
criacdo da solucao IloT, dos dashboards, relatérios, notificacdes, APIs, andlise da frota, insights
sobre a operacdo e troubleshooting.

Alguns insights do nivel Data-Driven podem ser criados utilizando a orientacdo dos times
de OEM e O&M. Essa abordagem busca gerar insights relevantes sobre a condi¢cao operacional

do ativo, o que pode contribuir com a diminui¢do das paradas inesperadas.



Tipo de produto Manutengdo Atividades
digital programada

plexidade/demanda de recurso

anilise dados

Manitoramenta

Tabela 4 — Aspectos relevantes para O&M.

Aspecto Aplicacao
Conhecer o OEE ou KPI Aero / Hidro
Maximizar o MTBI/MTBF Aero / Hidro
Conhecer o aproveitamento eélico/hidrico Aero / Hidro
Conhecer o nivel de degradacdo das pds do rotor Aero / Hidro
Descrever corretamente a operagdo do ativo com dados Aero / Hidro
Estimar quando acontecera a préxima falha (probabilidade) Aero / Hidro
Conhecer o nivel de obstrucio da grade na tomada d “dgua Hidro
Conhecer o comportamento do rio e reservatdrio em variadas Hidro
condicdes meteoroldgicas e operacionais
Registrar eventos relevantes como sincronismos na rede, atuacdo .

~ ~ . . Aero / Hidro
das protecdes, horas de operacdo da maquina/auxiliares, etc.
Recomendar as préximas a¢des de manutencio, com base na
condi¢do operacional do ativo (horas, carga, vibragdo, Aero / Hidro
temperatura, etc) e conforme orientacdo no manual do OEM
Detecgao autdonoma de desvio operacional com antecedéncia
suficiente para evitar as paradas ndo programadas, planejar a Aero / Hidro
mobilizagdo da equipe/recursos e providenciar as pecas de reposi¢ao

Fonte: elaborado pelo autor, 2020.

Figura 26 — A¢des habilitadas pelas solugdes digitais no segmento O&M.
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Fonte: Adaptado de (WOODMACKENZIE, 2015).
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Um exemplo de insight pode ser o Caso 2 apresentado na Se¢do 5.2, onde a saida da rede
neural pode ser associada a nivel de alarme ou pré-alarme para equipe de O&M.

Conforme observado neste estudo, os algoritmos com aprendizado de maquina para
deteccdo de desvio operacional podem operar com intimeras configuragdes, que dependerdo das
variaveis disponiveis e da natureza do problema.

(WELTE et al., 2018) aborda alguns aspectos relevantes sobre a manuten¢do em hidroe-
létricas. O autor comenta sobre a complexidade na abordagem de andlise baseada pela fisica ou
pelos dados, conforme apresentado na Figura 27. Por exemplo, a detec¢do de falha no isolamento
do rotor (Caso 1 da Figura 27) deve ser tratado com uma abordagem fisica, ou seja, depende de
medic¢do especifica no enrolamento do rotor. Ja para andlise de ruido (Caso 4 da Figura 27), uma
abordagem com andlise avancada dos dados pode ser mais vantajosa.

(WELTE et al., 2018) comenta as possiveis abordagens para andlise, do nivel simples ao
avancado: visualizacdo dos dados no tempo, modelos simples (e.g. duragdo de partida e parada
de sequéncias, abertura de valvulas, etc.), modelos estatisticos (e.g. correlagdes, tendéncias, etc),
modelos avancados (e.g. andlise estatistica avangada, andlise em frequéncia, aprendizado de

maquina, etc.) e por fim, o gémeo digital’.
Figura 27 — Relacdo entre eventos de manutencao, complexidade e abordagem.

Complexo

Caso 4
Caso 1 Caso5  Vigilancia
Deteccao Monitoramento d€ ruido
fuga rotor rolamento
Caso 6
Monitoramento
Caso 2 Kaplan
Monitoramento

eficiéncia bomba

na roica () ©5°20
na fisica nos dados Simples

Fonte: (WELTE et al., 2018).

Historicamente, os avangos tecnoldgicos observados nos centros académicos e nos depar-
tamentos de desenvolvimento e inovagdo de alguns fabricantes e fornecedores buscam oferecer
equipamentos cada vez mais sofisticados, com objetivo de disponibilizar ferramentas para orien-
tar a manutencdo baseada na condicio e elevar o indice de disponibilidade do ativo. A estratégia
de manutencao estd diretamente relacionada com o custo despendido para manter o ativo em
operacao e com nivel de disponibilidade desejado para o mesmo. Isso pode ser observado na

Figura 28. Em geral, busca-se o quadrante superior, onde a disponibilidade é maior.

7 Um gémeo digital é a geracio ou coleta de dados digitais que representam um objeto fisico.
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Figura 28 — Estratégias de manuten¢do em fungdo da disponibilidade e custo.
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Fonte: (KURT et al., 2011, online).

2.3.1 Indicadores e estatisticas para O&M

A terceira revolucao industrial estd relacionada com a utilizac@o da eletronica e compu-
tacdo para automatizacao de processos, foi iniciada em meados de século XX e estd presente
até hoje. As solucdes obtidas nesta era foram responsdveis por modernizar e agilizar o processo
fabril, mas com limitacdes para armazenar os dados de operagdo e geracao de indicadores de
desempenho em tempo real.

Para se obter os indicadores de operacdo de um determinado ativo, geralmente € necessd-
rio o envolvimento da equipe de O&M, acesso as informacdes de operacdo e ordens de servigo.
Sao poucos casos que um sistema ou método estabelecido gere tais indicadores ou relatérios de
modo automdtico. Uma das promessas da quarta revolucao € a entrega de tais métricas a equipe
de O&M, de modo automdtico e em tempo real.

A proposta de monitoramento continuo e de modo autonomo dos indicadores operacionais
¢ de grande importancia para as plantas industriais, especialmente aquelas com elevado niimero
de ativos e com sistemas industriais de média ou alta complexidade.

Conforme (KURT et al., 2011, online) e (TORELL; AVELAR, 2004), alguns indicadores
utilizados pelos times de O&M sdo: KPI (key performance indicator) ou OEE (overall equipment
effectiveness), LCC (life-cicle cost), MTBF (mean time between failures), MTTR (mean time to

repair), disponibilidade, confiabilidade, custo de manuten¢ao/faturamento, backlog, custo de
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manutencao/custo do ativo novo estimado, custo de manutencao/unidade produzida, hora-homem
empregado por tipo de manuteng¢do, entre outros.

Para o cédlculo do KPI ou OEE, algumas literaturas apresentam este indicador como
o produto de trés elementos: disponibilidade, desempenho e qualidade. O artigo “Key Tech-
nical Performance Indicators for Power Plants”, de (OPREA; BARA, 2017), apresenta uma
abordagem diferente para plantas de geracdo.

As métricas mencionadas acima siao genéricas e podem ser aplicadas praticamente em
qualquer equipamento. Em ativos de geracdo, pode-se ainda acompanhar alguns indicadores
especificos, como por exemplo: ranking de falhas que causaram desligamento repentino da
rede, ranking de falhas que causaram indisponibilidade nao programada, ranking de falhas que
causaram indisponibilidade programada, nimero de sincronismos realizados/ntimeros de tentativa
de sincronismo, tempo de partida e sincronismo do gerador na rede, nimero de desligamentos
normais, nimero de desligamentos por falha elétrica, mecanica ou hidrdulica (reles de bloqueio
86E, 86M e 86H® respectivamente), contagem e caracteristicas dos desligamentos por curto-
circuito, entre outros parametros e métricas.

E importante mencionar que os sistemas industriais existentes, na maioria dos casos,
precisam sofrer alguns ajustes ou aprimoramentos para viabilizar a implantacdo de uma solugao
IIoT.

2.4 1I0T E INDUSTRIA 4.0

A academia alema Acatech (SCHUH et al., 2017) apresenta a solu¢ao IIoT de modo mais
amplo, com seis estdgios de desenvolvimento, conforme exposto na Figura 29. O primeiro € a
computacdo e automatizacao dos processos, o segundo € a conectividade entre os elementos, o
terceiro a visibilidade dos processos em termos de dados e relatérios, o quarto € a compreensao
e entendimento aprofundado dos motivos que levam o processo a operar do modo que estd, o
quinto € a capacidade de identificar desvios operacionais incipientes ou prever um determinado
cendrio ou ocorréncia. Por ultimo, a capacidade do sistema de se ajustar, com objetivo de atender
niveis mais elevados de resultado.

Baseado na Figura 29 cria-se a Figura 30, com os trés niveis basicos de uma solugdo I1oT.
A base € a aquisicao dos dados, armazenamento e visualizacdo simples. Os projetos de IloT
devem focar inicialmente nos sensores e dados digitais disponiveis (em verde), para minimizar
o investimento inicial e acelerar a implantacdo do sistema. Durante a vida da solu¢do, o modo
de aquisi¢do pode ser aprimorado e novos sensores podem ser adicionados (em violeta). A
aquisi¢do pode ser realizada pelo sistema de automagdo existente e/ou com sistemas dedicados,
isso depende da aplicagdo e da planta.

O segundo nivel pode ser chamado de solucdao Data-Informed, conforme visto em

algumas literaturas. Neste nivel os dados sdo explorados de maneira especifica, com visualizagdo

8 Codigos da tabela ANSI para sistema de protegio.
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Figura 29 — Estdgios no desenvolvimento das solu¢des na Industria 4.0.
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Fonte: Adaptado de (SCHUH et al., 2017).

customizada, descrevendo de maneira apropriada a operacao do ativo e auxiliando no processo
de troubleshooting. Nesta etapa, a solucdo estd isenta de elementos avancados, mas viabiliza a
identificacdo dos primeiros insights via andlise humana, por meio dos relatorios baseados nos
dados.

No terceiro nivel, a solucdo Data-Driven, o conhecimento especialista humano e as
experiéncias anteriores, oriundas da atividade de troubleshooting sao utilizadas para criacdo de
um sistema avancado, com algoritmos de aprendizado de méaquina. Tal sistema pode ser utilizado
para identificar de modo auténomo algumas ocorréncias incipientes conhecidas e, em alguns
casos, ocorréncias inéditas também. A saida destes algoritmos podem ser utilizada para compor

um relatorio especifico ao time de O&M, com foco na manuten¢do preditiva.

Figura 30 — Niveis basicos para uma solugdo IIoT.
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A Figura 31 apresenta a arquitetura simplificada de uma solu¢do IIoT em um aerogerador.
Em aplicagdes tradicionais, os dispositivos de borda sao responsdveis pela operacdo do sistema,

sdo eles: controle do gerador, controle da turbina, sistema de automagao, sistema de protecdo € o
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sistema de controle geral. Para um sistema industrial se conectar a uma plataforma IIoT (cloud)
€ necessario acrescentar um elemento novo, de interface, o gateway.

Os sensores, 0s subsistemas e o gateway desempenham um papel crucial dentro da
solugdo IIoT, eles sdo responsdveis por adquirir os dados do ativo, criar o payload, armazenar os
dados durante o periodo off-line e envid-los para plataforma quando conectados. Em sistemas
mais sofisticados, o gateway também desempenha a funcdo de computacdo na borda (edge
computing).

A aquisi¢do de dados pode ser realizada, basicamente, em trés niveis, conforme mostra a
Tabela 5. Para os dois casos abordados neste estudo, dados foram adquiridos com valores médios

e amostragem a cada 10 minutos, ou seja, baixa frequéncia.

Figura 31 — Arquitetura simplificada de uma solugao IIoT.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020.
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Tabela 5 — Niveis de aquisi¢ao de dados para ativos industriais.

Cust Di iti
Amostragem Dado .us ° ISPOS,I ,“:0 Analise
estimado de aquisicao
Baixa Frequéncia Valor RMS $ Gateway simples Andlise em régime.
[ <10Hz ] (horas e dias)
Média Frequéncia Valor RMS $8% Gateway especfial Andlise fle transitorio.
[ 10Hz <1kHz ] ou hardware dedicado (fracdo de seg.)
Alta Frequénci F Andli -
ta Frequéncia orma $55$% Hardware dedicado nélise de transitorio
[ >1kHz ] de onda e de espectro.

Fonte: elaborado pelo autor, 2020.

Em ativos criticos e de valor agregado elevado, sistemas dedicados de monitoramento
podem ser necessdrios para aquisi¢do de dados especificos, com taxa de aquisi¢do em média ou
alta frequéncia. Neste caso, sensores e sistemas de aquisicdo especiais sdo instalados de modo
complementar, conforme apresentado na Figura 31. Sdo inimeros os equipamentos que podem
ser adicionados para monitorar uma maquina elétrica girante, como por exemplo: registrador
digital das grandezas elétricas, vibracdo da cabeca de bobina, vibracdo do mancal, temperatura
do estator/rotor, deslocamento do eixo, descargas parciais, fluxo, isolacio do estator, isolamento
do rotor, tensdo e corrente de eixo, medi¢do do entreferro, etc.

Os detalhes sobre a aquisicao dos dados como formato, amostragem, sensores, métodos
de pré-processamento e andlise avangada sdo cruciais e deverdo ser selecionados conforme o

nivel desejado de solucdo IloT e troubleshooting.

2.5 EXPLORACAO COMERCIAL E PATENTES

Na criag¢do de uma soluc¢do IIoT, intimeras atividades de desenvolvimento de hardware
e software sdo necessdrias. Na perspectiva do hardware, ha a criacao e instalacdo de novos
sensores, sistemas de aquisi¢do, gateways, etc. Em alguns casos, para minimizar o investimento,
o hardware existente recebe upgrade para enviar os payloads a plataforma IIoT escolhida.

Neste tipo de solucao, os desafios de software sdo variados. Esta area requer multiplas
habilidades profissionais como: arquiteto de dados, desenvolvedor de back-end e front-end,
analista de cyber seguranga, analista do conhecimento, analista de dados, cientista de dados, etc.

A Figura 32 mostra alguns personagens necessarios para o desenvolvimento de uma
solucgdo IloT, alguns sdo itinerantes entre os segmentos de aplicacio e outros sao especificos. Por
exemplo, o desenvolvedor de hardware para aquisicao de dados de aerogeradores dificilmente
possui o conhecimento necessdrio para realizar tal tarefa em uma turbina hidrdulica. No caso do
desenvolvedor de back-end, este podera atuar nas duas aplicacdes, uma vez que a especialidade
deste profissional independe da aplicacio final.

A aquisi¢do dos dados deve observar os requisitos do algoritmo de andlise. O elemento

responsdvel pela aquisi¢do dos dados € o gateway, sendo importante que o mesmo esteja apto
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para atender os requisitos de cyber seguranca, sincronizacao dos dados, rapido processamento
de dados e a habilidade de realizar atualizacdo remotamente (FOTA, firmware over-the-air).

Figura 32 — Recursos necessarios em uma solugao IIoT.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020.

Segundo (KALABIN et al., 2018), as variedades de solu¢des em manutengio preditiva
estdo em rdpido crescimento e os elementos principais de um sistema de monitoramento com

aprendizado de mdquina sdo:

* Servidor, local ou remoto/cloud, para armazenar os dados brutos e poder computacional

para processar os algoritmos;

* Software com aprendizado de maquina (algoritmo) e interface gréfica para interacdo com

os dados sob anélise;

* Dataset ou database, trata-se do histdrico de dados, disponivel para o processamento do

algoritmo;

* Integrador de dados, necessarios para que o dataset disponivel seja adequado e utilizado

pelo algoritmo;

A pesquisa realizada por (KALABIN et al., 2018) avaliou 10 empresas com solugdo
digital disponivel no mercado: Maintpartner INtelligence®, NEC SIAT, Avantis® PRiSM,
Uptake™, Siemens (Plant Monitor e MindSphere), GE (SmartSignal e Predix), ABB Ability™
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(IBM Watson e MS Azure), C3 IIoT Plataform™, Seeq® e SAP. A comparacdo geral de recursos

¢ apresentada na Tabela 6.

Tabela 6 — Comparagdo geral dos recursos nas solu¢des de mercado.

L. INtelligence
. ABB

2. SIAT
3. PRISM
4. Uptake
5. Siemens
6. GE

8. C3 1ol
9. Seeq

10. SAP

A family of products avaidable

Several algorithms employed

Deep learning ANN

Litecycle esnmation (Asset health)

Tablet/phone application

Custom applications (Open APT)

Additional security solution

Optimization option
Table 1 Comparable feature overview for the solutnons analyzed

0 at the moment, the direct application for PP process analysis is nndisclosed

M application of ANN is likely to be tangentially related to PP processes

32 web-based application is planned for release in the fumie

3 third party, access to the predicuve analysis 1s nnclear

# access only to process data, not the predictive analysis [116]

¥ mentioned for other product, unrelated to PPs

38 exists as an additional network intrusion monitoring option for Symphony Plus

¥ more of a smart grd-oriented solition rather than PP performance opumizing one
G existing optimization solutions seem to be nnrelated to PPs directly [117]

Fonte: (KALABIN et al., 2018).

No estudo de (KALABIN et al., 2018) € apresentada a duracdo estimada para as etapas
de implantacdo de uma solu¢do Data-Driven. De modo geral, gasta-se aproximadamente 1/3 do
tempo na andlise exploratdria e preparacao dos dados e outro 1/3 na criacdo, treino, teste e ajuste
fino do modelo. O tempo restante € utilizado na etapa inicial de defini¢do do problema e na etapa
final (deploy). A Tabela 7 apresenta um resumo dos tempos.

No estudo de (KALABIN et al., 2018) sao citadas algumas patentes no segmento de
solugdo digital e sistema com aprendizado, voltado para a manutencdo preditiva. As 13 patentes
mencionadas sdo apresentadas na Tabela 8 e foram utilizadas para uma pesquisa de patentes.
Para isso foi utilizado o software Orbit Intelligence (Questel), uma ferramenta de busca e anélise
de patentes. A busca realizada por similaridade encontrou 1623 registros e foi feita em setembro
de 2020.

Como o periodo de sigilo de um novo depdsito € de 18 meses, € sabido que a analise rea-

lizada revela adequadamente o cendrio até a data de fevereiro de 2019. As principais conclusdes

notadas na analise foram:



Tabela 7 — Etapas e duragdo estimada para implantacdo da solu¢do Data-Driven.
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Atividade Duracao estimada
1. Defini¢do do problema e avaliacio inicial do sistema/dados 2...4 semanas
2. Conexao e preparagdo dos dados 2...4 semanas
3. Interpretacdo, limpeza e preparagao dos dados 4...8 semanas
4. Criagdo, treino e teste do modelo (contato ativo com cliente) 4...8 semanas
5. Validacdo, tuning e monitoramento do modelo no cliente 4...8 semanas
6. Ativacgao da solugdo Data-Driven e servico SaaS (software as a service) 2...4 semanas

Fonte: adaptado de (KALABIN et al., 2018).

Predominio de depésito nos Estados Unidos, seguido pela China, Europa, Japao, Canada,
WO, Alemanha, etc.

A empresa GE demonstra pioneirismo no segmento, com s6lido dominio tecnolégico, 47
depdsitos concedidos, 19 pendentes e 22 inativos. Cita poucas empresas e € comumente

citada pelas demais;

A empresa IBM também se destaca no segmento com 32 depésitos concedidos, 16

pendentes e 10 inativos;

As empresas Hitachi, ABB, Siemens se destacam como fabricantes de maquinas elétricas,
além da GE obviamente.

No cenario avaliado, 78.3% pertence ao grupo G, relacionado com fisica, 11.8% ao grupo
H, da eletricidade, 8.8% ao grupo Y, das novas tecnologias em criag¢do e 1,1% ao grupo

A, das necessidades humanas;

Primeiro depdsito observado em 1991;

Entre 1991 e 2006 a taxa média de depdsitos foi de 22 depdsitos/ano.

Entre 2007 e 2015 de 73 depdsitos/ano;

Nota-se um aumento significativo nos depdsitos a partir de 2016, 144 depdsitos/ano;

Até o momento, o auge de depdsito aconteceu em 2018, com 168 aplicagdes.

O tema propriedade intelectual é naturalmente amplo, os temas relacionados com a

protecdo no segmento de 1IoT e sistemas com aprendizado de mdquina € recente. O objetivo

deste topico busca apresentar uma introduc@o ao tema, sem se aprofundar. Os principais codigos

IPC encontrados na pesquisa sao apresentados na Tabela 9.

9

Intelectial, www.wipo.int

Termo simplificado de WIPO, World Intellectual Property Organization, Organizacdo Mundial da Propriedade



51

Tabela 8 — Patentes na drea de solugdo digital e andlise avancgada.

Patente Empresa ‘ Ano ‘ Estado Legal | Titulo
US9379951 Avantis | 2014 Ativo Method and apparatus for detection of ano-
malies in integrated parameter systems
US20180060703 | Uptake | 2016 Ativo Detection of Anomalies in Multivariate Data
US20160371584 | Uptake | 2015 Ativo Local Analytics at an Asset
US7509235 GE 2005 Ativo Method and system for forecasting reliability
of assets
US9665843 ABB 2013 Ativo Industrial asset health profile
US20140365271 ABB 2013 Ativo Industrial asset health model update
US20140156225 ABB 2013 Ativo Assessment of power system equipment for
equipment maintenance and/or risk mitiga-
tion
US20170006135 | C3ailnc | 2016 Pendente Systems, methods, and devices for an enter-
prise internet-of-things application develop-
ment platform
US20160238640 | C3ailnc | 2015 Ativo Systems and methods for regression-based
determination of expected energy consump-
tion and efficient energy consumption
US20160359895 | C3ailnc | 215 Ativo Systems and methods for providing cyberse-
curity analysis based on operational techno-
logies and information technologies
US20140201115 SAP 2013 | Abandonada | Determining software object relations using
neural networks
US20160062876 SAP 2014 | Abandonada | Automated software change monitoring and
regression analysis
EP3029614 SAP 2014 Ativo Parallel development and deployment for ma-

chine learning models

Fonte: adaptado de (KALABIN et al., 2018).

Na pesquisa realizada até o momento, nao ficou claro como as empresas mencionadas

exploram comercialmente as solu¢des envolvendo algoritmos de inteligéncia, como pretendem

monetizar e tornar o sistema autossustentavel, tdo pouco como € o modelo de negécio adotado.

Na Figura 33 a Gartner!? mostra os principais players em plataformas IIoT. Como

destaque, pode-se apontar as empresas Hitachi, PTC e Microsoft que sdo os tnicos players a

figurar no quadrante de lider.

Os players de mercado estdo investindo no segmento IIoT e sistemas com inteligéncia. A

breve pequisa realizada corrobora com esta afirmacao, o segmento estd em crescimento.

10" Gartner Group, famosa empresa de consultoria americana fundada em 1979.



Tabela 9 — Principais cddigos IPC da pesquisa realizada.
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Cédigo IPC ‘

Descricao

‘ Registros na pesquisa

G06Q

Data processing systems or methods, specially adapted for
administrative, commercial, financial, managerial, supervi-
sory or forecasting purposes; systems or methods specially
adapted for administrative, commercial, financial, manage-
rial, supervisory or forecasting purposes, not otherwise pro-
vided for.

828

GO6F

Electric digital data processing (computer systems based on
specific computational models GO6N).

670

G05B

Control or regulating systems in general; functional elements
of such systems; monitoring or testing arrangements for such
systems or elements.

266

HO4L

Transmission of digital information.

251

GO6N

Computer systems based on specific computational models.

226

Gl6H

Healthcare informatics, i.e. Information and communication
technology [ict] specially adapted for the handling or pro-
cessing of medical or healthcare data.

164

YO02P

Climate change mitigation technologies in the production or
processing of goods.

113

Fonte: (WIPO, 2020, online).

Figura 33 — Quadrantes magicos Gartner para Plataformas I1oT.

HABILIDADE PARA EXECUTAR

VISAO HOLISTICA Julho 2020 & Gartner, Inc

Fonte: (GARTNER, 2020, online).
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2.6 CONSIDERACOES

Este Capitulo mostra a importancia do conhecimento especialista, tanto do OEM como
do O&M, e o quido vasto e aprofundado o conteudo sobre um determinado ativo pode ser.

Foram apresentados detalhes do sistema de vedacgdo (gaxeta) do eixo do hidrogerador
e do sistema de arrefecimento do aerogerador (no Anexo B) para melhor contextualizacdao do
Caso 1 (Secao 5.1) e Caso 2 (Secdo 5.2), respectivamente.

O Capitulo 3 introduz o tema ciéncia de dados, apresenta uma breve anélise exploratoria
sobre os dados reais de operacdo do hidrogerador e mostra como a rede neural TLFN focada é

configurada para aplicagdo neste estudo.
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3 CIENCIA DE DADOS E APRENDIZADO DE MAQUINA

A metodologia CRISP-DM (WIRTH; HIPP, 2000) é comumente citada nos trabalhos de
ciéncia de dados. De acordo com (CHAPMAN et al., 1999), esta metodologia é composta por 6
fases, organizadas de maneira ciclica e com fluxo direcional. O ciclo inicia no entendimento do
negdcio ou problema (Business Understanding), para isso € necessdrio realizar o entendimento
dos dados (Data Understanding), buscando identificar se os dados disponiveis sdo capazes de
descrever o problema.

Na sequéncia, os dados sdo preparados (Data Preparation) para etapa de modelagem
(Modeling). Como o sistema pode contar com mais de um algoritmo, a preparacdo dos dados
deve observar os requisitos de cada um. Além disso, os dados deverdo ser segregados em pacotes
para o treino, teste e avaliagdo. Apos treinar os algoritmos de aprendizado, € realizada a etapa
de avaliacdo (Evaluation). Se for comprovado o bom funcionamento, 0 mesmo poderd ser

implementado na solucdo, ou seja, colocado em producao (Deployment).

Figura 34 — CRISP-DM.

Entendimento
“do Problema

Modelagem

Avaliagio

Fonte: (WIRTH; HIPP, 2000).

Para uma abordagem com ativo industrial, € crucial contar com envolvimento de um
especialista do ativo, principalmente nas etapas iniciais do processo CRISP-DM, onde os ganhos
e valores da solug@o proposta devem estar bem definidos.

O conceito CRISP-DM apresentado na Figura 34 € utilizado para criar o workflow

proposto neste estudo, que € apresentado na Figura 69, no Capitulo 4.
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3.1 SERIE TEMPORAL

Para (HAYKIN, 2007), o tempo constitui um ingrediente essencial no processo de
aprendizagem, que pode ser continuo ou discreto. Independente da sua forma, o tempo € uma
entidade ordenada que é bdsica para muitas tarefas cognitivas encontradas na pratica. E por
meio da incorporacao do tempo na operacao de uma rede neural que ela € capacitada a seguir
as variagOes estatisticas em processos nao-estaciondrios, como em sinais provenientes de um
determinado ativo.

Ainda conforme (HAYKIN, 2007), para incorporar o elemento temporal em uma rede
neural ha duas possibilidades: a representacao implicita, onde a estrutura temporal do sinal é
inserida na estrutura espacial da rede; e a representacdo explicita, onde a estrutura temporal do
sinal € inserida na camada de entrada da rede.

Conforme (FAWAZ et al., 2019), nas dltimas duas décadas, a classificacio de séries tem-
porais tem sido considerado um dos maiores desafios na drea de ciéncia de dados. Com aumento
da disponibilidade de dados temporais, centenas de modelos foram propostos desde 2015. Devido
a ordenacdo natural dos registros pelo tempo, dados de séries temporais estdo presentes em
muitas tarefas que requerem algum tipo de processo cognitivo humano. Segundo (BROWNLEE,
2020, online), muitos modelos numéricos cldssicos abordam a extracdo de caracteristicas das
séries temporais para determinar um padrio e gerar uma predi¢do, tanto para dados univariados

como para dados multivariados.

3.1.1 Univariado e multivariado

A exploragdo de dados univariados € muito comum no mercado de agdes. Os fatores que
influenciam o comportamento de uma a¢ao sao intimeros e muitas vezes sao desconhecidos. Em
alguns casos, o comportamento da prépria acao (série univariada) € utilizado para extrair suas
caracteristicas e criar um modelo.

Segundo (BROWNLEE, 2020, online), algumas técnicas que podem ser empregadas em
série temporal univariada sdo: autorregressao (AR), média mével (MA), média movel autorre-
gressiva (ARMA), média mével integrada autorregressiva (ARIMA), média mével integrada
autorregressiva sazonal (SARIMA), média mével integrada autorregressiva sazonal com regres-
sores exdgenos (SARIMAX), suavizacao exponencial simples (SES) e suavizacdo exponencial
de Holt Winter (HWES). Obviamente que hé outras técnicas para modelagem.

Dados multivariados sdo encontrados em muitas aplicacdes, alguns exemplos sdo: pro-
cessos produtivos, automaéveis, meteorologia, ativos industriais como motores elétricos, bombas,
maquinas, etc.

Conforme (BROWNLEE, 2020, online), algumas técnicas que podem ser empregadas em
série temporal multivariada sdo: auto regressao vetorial (VAR), extreme gradient boosting (XGBo-
ost), rede neural recorrente Long Short-Term Memory (LSTM), entre outras. Segundo (HAYKIN,

2007), uma rede neural recorrente pode ter seus neurdnios de entrada arranjados para receber
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uma série temporal multivariada. Este tipo de modelo é chamado de TLEN focada (focused
time lagged feedforward network), que serd explorado na Subse¢do 3.6.5 e aplicado no Caso 2
(Secdo 5.2). Semelhante ao caso univariado, as técnicas para dados multivariados apresentadas

aqui representam uma fracao das op¢des de modelagem disponiveis.

3.2 CORRELACAO E CAUSALIDADE

Correlacdo ndo implica em causalidade. O fato de dois sinais possuirem elevado grau de
correlacdo ndo significa que irdo possuir alguma relagdo de causa e efeito (causalidade). Uma
correlacdo € considerada forte quando seu coeficiente for acima de 0.8 ou inferior a 0.8 negativo,
neste caso o resultado mostra que o comportamento estatistico entre duas varidveis possuem
forte relacdo. Conforme observado em algumas referéncias, determinar o nivel de causalidade
entre varidveis nao € trivial.

Para definir as varidveis utilizadas como entrada e saida no algoritmo proposto, é ob-
servado o modelo fisico do sistema de arrefecimento (apresentado na Secdo 2.2.1 e Anexo
B), que naturalmente traz varidveis com grau relevante de causa e efeito. O modo como essas
varidveis sdo arranjadas para uso no algoritmo, ou seja, no vetor de entrada, é apresentado na
Subsecao 3.6.6.

Para ciéncia de dados, os fatores de correlacdo s@o muito importantes € dominam 0s
modelos de aprendizado de méaquina. Na perspectiva da fisica, a causalidade € o fator chave
que descreve o comportamento operacional de um ativo. Um bom projeto de aprendizado de
maquina para ativos industriais deve combinar adequadamente a correlagdo e causalidade, do

contrario, modelos fracos podem ser criados.

3.3 PREPARACAO DOS DADOS

Antes de qualquer andlise, o dataset deve passar por uma limpeza e preparacdo. A
Figura 35 apresenta o workflow utilizado em tal atividade. Trata-se de uma etapa importante que
antecede a criagcdo dos algoritmos, especialmente em sistemas com elevado nimero de dados.
Em alguns casos, esta etapa pode ser relativamente extensa.

Conforme apresentado na Figura 35, as principais atividades desta etapa sdo: verificacao
estatistica como distribuicdo e outliers, o preenchimento ou remoc¢do de dados faltantes ou
inconsistentes, a unido de datasets proveniente de diferentes fontes, o ajuste e ordenacao do
indice em modo timestamp, a remocao dos indices repetidos, a conversao dos valores para pu (por
unidade, per unit), identificacao do status operacional do ativo, a criacdo de varidveis virtuais
(feature engineering) e, se necessario, o ajuste dos dados para um formato e escala adequado
para os algoritmos de aprendizado. Por fim, observando o tipo de andlise avancada e o periodo
de interesse, o dataset € reamostrado e o tipo do dado € ajustado para tal.

Em alguns casos, sinais 16gicos da planta podem ser utilizados para selecao dos periodos

de maior interesse, como por exemplo, o sinal do disjuntor principal do gerador, que indica
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Figura 35 — Exemplo de workflow para limpeza e preparagao dos dados.

Dados Brutos -

Limpeza e Preparagao
dos Dados

Dados Processados
para Andlises Avangadas

Fonte: elaborado pelo autor, 2020.

quando o gerador estd sincronizado na rede e possui operacdo com carga.

Conforme (BROWNLEE, 2020, online) e demais referéncias, os modelos numéricos
possuem uma série de particularidades e requisitos. Em geral, os modelos com rede neural devem
receber como entrada valores entre O e 1.

Para conversdo dos dados para pu, sdo utilizados os valores nominais da aplicacio
(Tabela 15, em Anexo B). Neste estudo, tal conversao € considerado a técnica de adequacdo de
escala do dataset. Para as varidveis de temperatura e vibracao foram utilizados os valores de
100°C e 2.5mm/s como valores de base, respectivamente. Esta abordagem € empregada para
permitir o uso de um mesmo algoritmo em diferentes ativos de uma frota, o que ndo seria possivel
com os métodos minmaxscaler'! e standardscaler'?, segundo os testes realizados.

Como um algoritmo de deteccao de desvio operacional pode ser compartilhado entre
maquinas, € importante que o processo de preparacdo dos dados obedeca ao mesmo padrao,
independente da mdquina sob andlise. Apds estabelecer o processo de limpeza/preparagdo dos

dados, o mesmo pode ser colocado em um pipeline bem definido. Esta pratica € importante para

1" Método de pré-processamento do Sklearn para colocar os dados na mesma escala considerando o valor maximo

e minimo do dataset original, podendo resultar em um dataset de saida com valores entre O e 1, por exemplo.
12 Método de pré-processamento do Sklearn para colocar os dados na mesma escala, removendo a média e escala a
variancia, podendo resultar em um dataset de saida com valores de média zero e desvio padrdo unitario.
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padronizar tal atividade e garantir que o algoritmo de aprendizado receba um pacote de dados
adequado, independente da origem ou conteido numérico presente no dataset.

O feature engineering utiliza o conhecimento especialista do ativo e as habilidades do
analista e cientista de dados para criar dados virtuais uteis a partir dos dados reais. Tanto os dados
reais quanto os virtuais podem ser utilizados como entrada no algoritmo de aprendizado. Em
muitos casos, sem uma boa preparacdo de dados e/ou um bom feature engineering, o resultado

do algoritmo/modelo pode ser insignificante.

3.4 ORIGEM E REMOCAO DE OUTLIERS

Para estatistica, outlier € uma observacdo que apresenta um grande afastamento das
demais amostras da série ou que € inconsistente segundo um determinado critério. Tipicamente,
a existéncia de outliers causa prejuizos para a interpretacdo do contexto apresentado pelos dados.

Ap6s troca de experiéncias com o time de O&M WEG, nota-se que os principais motivos

para geracdo de dados inconsistentes, outliers e dados faltantes em uma solucao IloT sdo:

Falhas de comunicacio com cloud por tempo demasiado;

* Gateway sem armazenamento de dados para o periodo off-line;

* Inconsisténcia no armazenamento local dos dados no periodo off-line;

* Inconsisténcia no processo de envio dos dados ao cloud ap6s um periodo off-line;
 Falha no sensor, cabeamento e sistema de aquisi¢ao;

* Detalhes de instalagdo, configuragdo e ajuste dos sensores;

* Falhas de comunicacio tempordrias entre o PLC e o SCADA;

* Intervencao humana no processo.

Para remocao dos outliers, foram utilizados dois métodos distintos. O primeiro e mais
simples € o corte de registros para valores acima de 2pu e abaixo de -0.5pu. O corte estd
relacionado com a remocao completa do registro naquele determinado tempo (timestamp).

O segundo método utiliza uma janela deslizante com cdlculo e avaliacdo do z-score sobre
a série temporal univariada. Nesta abordagem, os parametros de ajuste do método sdo: o nimero
de amostras para janela deslizante, nimero de loops sobre a série temporal, o tipo de operacao
sobre o outlier € o nivel de corte (z-score). No exemplo abaixo, é adotado uma janela de 10
amostras, 10 loops, substituicao do outlier com fun¢do de interpolacdo linear e corte com z-score
de 2.3.

Os testes realizados no Caso 1 (Secao 5.1) utilizam o segundo método, ja o Caso 2

(Secdo 5.2) utiliza o primeiro método, com corte em 2pu e -0.5pu.
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Figura 36 — Exemplo de identificacdo e adequacao dos outliers com segundo método.

Dados Brutos com Outliers Identificados

1.0 ¢
0.8 |
0.6 |
— 0.4 s o B0
> A
o
—
— 0.2
8 « Original
[ Outlier
@ 0.0! | : ! I ; ! ! : I
= 2019-02-15  2019-02-22  2019-03-01  2019-03-08  2019-03-15  2019-03-22 2019-04-01  2019-04-08  2019-04-15
.8 Dados apos Adegquagdo dos Qutliers
o 10 7
T
o .
© 081 — . .
_Q -
S . o3 28 L. .
| o * ]
s L B e
p% ) “1 ,.' - L]
7 * S T U\I}'_ - 2
04 U8 Re . =% be
0.2 |
« Original
Qutlier
0.0 - - - - - - - - -
2010-02-15  2019-02-22  2019-03-01  2019-03-08  2019-03-15  2019-03-22 2019-04-01  2019-04-08  2019-04-15

Fonte: elaborado pelo autor, 2020.

3.5 ANALISE EXPLORATORIA

A andlise exploratdria em contexto estatistico busca verificar o comportamento e distri-
buicdo dos dados de um modo geral, com objetivo de identificar as caracteristicas da varidvel e a
presenca de outliers. J4 a andlise exploratéria no contexto operacional, esta busca compreender

os aspectos de O&M e troubleshooting presentes nos dados de um determinado ativo.

3.5.1 Contexto estatistico dos dados

A avaliag@o do contexto estatistico € importante para identificar a qualidade dos dados
presentes no dataset. Neste processo € verificado a quantidade de dados inconsistentes (outliers) e
de dados faltantes. Esta etapa ndo deve ser utilizada para remog¢ao dos outliers ou preenchimento
das lacunas de dados, mas para compreender a condi¢do do dataset e indicar a melhor estratégia
de limpeza e preparacio dos dados. A anélise do contexto estatistico possui dados em pu.

Para anlise de dados tabulares genéricos, pode-se utilizar a biblioteca pandas.profiling'3,
que gera um relatdrio de exploracdo dos dados no contexto estatistico. Até a data de publicacdo
deste estudo ndo foi encontrada uma ferramenta semelhante para série temporal multivariada.

A primeira etapa € a visualizacio de cada varidvel no tempo, conforme exemplo apre-

sentado na Figura 37. Em seguida, sdo verificados alguns indicadores estatisticos, como por

13 Método do Pandas para uma andlise exploratéria rapida. Com poucas linhas de c6digo é possivel visualizar e
identificar a distribuig¢do de cada varidvel.
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exemplo: valores maximos, minimos, média, desvio padrio, curtose e assimetria. OQutros testes

de hipéteses podem auxiliar neste processo.

Figura 37 — Dados brutos de fevereiro a abril de 2019 - caso 1 hidrogerador.
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A distribuic@o dos dados e a informagao estatistica para poténcia ativa do hidrogerador
em estudo € apresentada na Figura 38. Este parametro apresenta um comportamento praticamente

fixo em 0.88pu.

Figura 38 — Informacao estatistica e histograma da poténcia ativa.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020.
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A Figura 39 apresenta a distribuicdo dos dados de vibragdo do mancal, com distribuicao

préxima da normal. O valor médio deste parametro esta em 0.43pu.

Figura 39 — Informacdo estatistica e histograma da vibracdo do mancal.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020.

J4 na Figura 40 € apresentado a distribui¢do dos dados de temperatura do mancal. Nota-se
que tanto na visualizagdo em série temporal como na distribui¢ido é possivel observar dois
patamares, um deles em 0.48pu e outro em 0.7pu. Tudo indica que o sensor estava instalado
de maneira inadequada e operou deste modo até o final de fevereiro. Apds a correcdo, o sinal

apresentou média de aproximadamente 0.71pu.

Figura 40 — Informacdo estatistica e histograma da temperatura mancal.
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A distribuicao dos dados de temperatura da gaxeta € apresentada na Figura 41. Observa-se
que o comportamento normal deste parametro fica em torno de 0.27pu (27°C). Analisando a
série temporal e a distribui¢do, é possivel notar que em alguns casos a temperatura da gaxeta sai

do padrao, com operacao acima de 0.3pu.
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Figura 41 — Informacdo estatistica e histograma da temperatura da gaxeta.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020.

A Figura 42 apresenta o grafico de correlacdo entre um grupo de varidveis do hidrogerador,

para um periodo de operagdo de 60 dias.

Figura 42 — Mapa de correlagdo entre um grupo de varidveis do hidrogerador.
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O periodo observado possui operacao com poténcia gerada fixa, conforme apresentado
anteriormente. Como esperado, a corrente de armadura do gerador possui elevado grau de
correlagdo com a poténcia gerada, com a abertura do distribuidor e com a vazdo de dgua na
turbina.

Para avaliar a dispersdo entre algumas varidveis de interesse € utilizado o método pairplot
da biblioteca Seaborn. Esta abordagem € util para visualizar (Figura 43) o comportamento entre
as varidveis e compreender melhor como se dé a correlacdo entre elas. Observa-se que a diagonal

deste grafico € o proprio histograma da varidvel.

Figura 43 — Pairplot das grandezas.
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Outra abordagem interessante para visualizagdo de séries temporais € o uso do boxplot,
semelhante ao que € praticado no mercado de acdes. A Figura 44 apresenta todos os dados de
um sensor de vibracdo e seu respectivo boxplot para um periodo de 60 dias.

A Figura 45 apresenta o comportamento de quatro variaveis, sendo que cada boxplot
representa um dia de operagdo. Esta abordagem pode facilitar o processo de visualizagdo e
interpretacdo dos dados. O primeiro sinal € a poténcia ativa e, como esperado, o interquartil é

pequeno.
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Figura 44 — Dados do sensor de vibracdo e o respectivo boxplot.
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Figura 45 — Visualizagdo de série temporal multivariada com boxplot(valores em pu).
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O segundo sinal € a vibra¢do do mancal, com valor estdvel em torno de 0.42pu até o 99°
dia. A partir desta data observa-se uma pequena diminuicao.

O terceiro sinal apresenta a temperatura do mancal. Nota-se que a partir do 58° dia o
comportamento se altera. O quarto sinal apresenta a temperatura da gaxeta, onde se percebe que
a partir do 100° dia o comportamento deste sinal € nitidamente alterado.

De modo geral, pode-se afirmar que hd quatro padrdes de operacdo neste periodo de 60
dias. Até o 58° dia, observa-se a operacdo inadequada da temperatura do mancal; entre o 58°
e 0 91° dia, operacao normal; entre 91° e 97° dia, operagdo com uma sensivel diminuicao de
poténcia; e a partir do 100° dia, operagdo com temperatura da gaxeta em valor acima do padrdo.
Tal informacao é relevante para o Caso 1, apresentado na Se¢do 5.1.

Outra ferramenta importante que pode ser utilizada na avaliacdo de uma série temporal é
a decomposi¢ado do sinal. A Figura 46 apresenta tal operacdo no sinal de temperatura da gaxeta.
O primeiro sinal sdo os dados observados, o segundo sinal a linha de tendéncia, o terceiro sinal a
parcela sazonal e o tltimo sinal a componente residual.

Para andlise do comportamento de um ativo, em geral, a tendéncia € o elemento de maior
relevancia. No caso apresentado, a sazonalidade estd relacionada com a temperatura ambiente,
que apresenta quadros de elevacdo de temperatura durante o dia e diminui¢do da temperatura
durante a noite. A componente residual é aquela que ndo se enquadra na linha de tendéncia e

sazonalidade.

Figura 46 — Decomposi¢ao da série temporal sensor de vibragao.
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3.5.2 Contexto operacional dos dados

Na constru¢do de um relatério Data-Informed, parte dos dados e gréficos sdo obtidos na

analise exploratoria de contexto estatistico e parte da andlise exploratéria de contexto operacional.
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Para compreender o contexto operacional do ativo, uma abordagem interessante é a
combinacdo de visualizacio dos dados de séries temporais de operagdo com o limite operacional
e valores nominais do ativo em linhas de tendéncias, graficos como histogramas, graficos de
dispersdo, heatmaps e outros. Esta etapa ganha maior significado se realizada com auxilio do
conhecimento especialista.

Na Figura 47 € apresentado um gréfico tradicional no tempo para tensio e corrente,
durante a operacao do hidrogerador. Conforme esperado, a tensdo de operacao de um gerador
fica um pouco acima do valor nominal (linha em verde). Isso acontece, pois o sistema de geragdo

deve suprir as perdas do sistema.

Figura 47 — Tensao e corrente terminal do hidrogerador.
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Um ponto relevante para operacio do gerador € o comportamento Volts/Hertz, por este
motivo € criado o grifico da Figura 48 com limite operacional conforme norma (IEC60034-3,

2020). Nota-se claramente que o gerador em questdao operou dentro do limite.

Figura 48 — Grafico Volts/Hertz com limite operacional IEC60034-3.
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Pode-se concluir que o sistema onde o gerador estd conectado possui boa estabilidade
em frequéncia, uma vez que o sinal fica muito préximo de 1.0pu. Em geral, o comportamento
da tensdo terminal de um gerador estd relacionado, basicamente, com sistema de regulacao
da excitacdo e com sistema elétrico onde o gerador estd conectado. Com este grafico, pode-se
concluir que, para o periodo analisado, a tensdo do gerador estd dentro dos limites estabelecidos
pela norma.

A Figura 49 apresenta um gréfico de dispersdo com poténcia ativa no eixo y e poténcia
reativa no eixo x. A linha verde apresenta o limite construtivo do gerador, informacado fornecida
pelo fabricante da mdquina elétrica (curva de capabilidade do gerador, Figura 10). A linha em

violeta representa o limite da maquina primadria, que neste caso € uma turbina hidréulica.

Figura 49 — Curva de capabilidade do gerador com dados reais.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020.

Para avaliar a operacdo do equipamento nas faixas de poténcia € utilizado um histograma
tradicional, na Figura 50. Nota-se que, para o caso em questdo, o gerador permaneceu parado
por aproximadamente 600 horas e operou com poténcia entre 0.8pu e 0.88pu por um periodo um
pouco superior a 1200 horas. O limite da maquina primério € apresentado com a linha verde.

A visualizagdo com histograma, para grandezas como poténcia, temperatura e vibragao,
podem auxiliar na avaliagdo do ativo, planejamento da manutencao e estimativa de desgaste de
algumas pecas, principalmente da maquina primédria ou carga. Este tipo de visualiza¢do também

¢ importante para avaliar o perfil de operacdo de uma frota de geradores e/ou ativos.
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Figura 50 — Histograma de poténcia do gerador.

1200 M Operacdo Gerador
BN | imite Turbina

1000
800

600

Horas de Operagédo

400

200

. |‘._ I

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Poténcia Ativa [pu]

Fonte: elaborado pelo autor, 2020.

Um gréfico tradicional de vibragao do mancal dianteiro e traseiro no tempo é mostrado
na Figura 51. Nota-se que o valor de vibragdo estd abaixo do limite estabelecido como limite de

alarme. A norma de referéncia para vibragdo em partes nao girantes € a ISO 10816-5.

Figura 51 — Vibracdo em mm/s RMS dos mancais no tempo.
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A Figura 52 apresenta o histograma e a Figura 53 o boxplot de vibragdo para os mancais.
Os dados utilizados para compor estes graficos sao os mesmos da Figura 51. Com estes dois

graficos € possivel identificar o nivel predominante de vibrac¢ao no referido periodo.

Figura 52 — Histograma de vibracao para os mancais.
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Figura 53 — Boxplot da vibracdo para os mancais.
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Para avaliar o comportamento da vazao e abertura do distribuidor em fun¢do da poténcia
gerada € criado o gréifico da Figura 54. Neste caso, € selecionado o periodo de gerador sincroni-
zado na rede, utilizando o status do disjuntor principal. Nota-se que ambos sinais apresentam um

comportamento préximo do linear, com algumas ocorréncias fora da tendéncia.

Figura 54 — Gréfico de dispersao entre poténcia ativa, vazao e abertura distribuidor.
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Para os graficos da Figura 55 e Figura 56 € comentado sobre a operacao estratégica de
hidrelétricas, conforme o artigo de (SILVA et al., 2016). Uma alternativa para tentar alcangar
um valor de geracdo mais proximo ao da garantia fisica mensal, € utilizar um deplecionamento
didrio, de pelo menos um metro (depende da planta) junto a um modelo de previsdo chuva-vazao.
Na prética os operadores devem baixar os reservatorios antes das chuvas, de forma a diminuir o
vertimento. E estimado que tal abordagem gere um ganho de aproximadamente 5%.

Conforme glossario (ONS, 2020, online), o deplecionamento significa o rebaixamento
do nivel de d4gua de um reservatério ou diminuicao do volume de d4gua armazenado. A Figura 55
apresenta o comportamento da queda liquida para turbina 1 e 2 em funcao da poténcia gerada,
para o referido periodo de 60 dias e operagdo nao simultanea das turbinas. A Figura 56 apresenta
0 boxplot da queda liquida na condi¢a@o de turbinas ligada e desligada. Tal recurso pode auxiliar
no processo de avaliagdo do comportamento do reservatério e na estratégia de operagdo e

deplecionamento.
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Figura 55 — Gréfico de dispersao poténcia ativa e queda liquida.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020.

Figura 56 — Boxplot queda liquida para condi¢do de turbinas ligada e desligada.
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3.6 APRENDIZADO DE MAQUINA

Ha indmeros modelos de aprendizado de maquina disponiveis (Figura 57), cada um com
suas particularidades, prés, contras e tipo de aprendizado. Estes modelos podem ser aplicados
para solucionar problemas de regressao ou classificacdo, com o aprendizado supervisionado ou

ndo supervisionado.

Figura 57 — Técnicas de aprendizado de mdquina.
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Fonte: (PANT, 2019, online).

Conforme demonstrado por (ALRAYESS et al., 2018), no artigo “Using Machine Le-
arning Techniques and Deep Learning in Forecasting The Hydroelectric Power Generation in
Almus Dam, Turkey”, de 2018, escolher um modelo de aprendizado de mdquina para resolver
uma determinada problematica é algo pouco trivial. Neste artigo os autores exploraram trés
técnicas distintas de aprendizado e utilizaram 20 anos de dados mensais.

O processo de aprendizado de um modelo depende de vérios pontos, os principais sao:
a selecdo e configuracao do método, a quantidade e qualidade dos dados, como os dados sdo

limpos, como o vetor de entrada do modelo € criado entre outros.
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Considerando uma perspectiva simplista, o processo de aprendizado € o ajuste dos
hiperparametros do modelo, que ocorre de modo iterativo com dados de treino. No caso de uma
rede neural, estes hiperparametros conectam os neurdnios de entrada aos neurdnios ocultos e/ou
neurdnios de saida. A Subsecdo 3.6.5 mostra em detalhes o funcionamento da rede neural.

A Figura 58 apresenta um workflow de referencia para o processo de treinamento e teste
dos algoritmos/modelos com aprendizado de mdquina. Este fluxo também € considerado durante

a elaboracao do workflow proposto neste estudo (Figura 69).

Figura 58 — Workflow para constru¢ao dos algoritmos com aprendizado de maquina.
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Fonte: (PANT, 2019, online).

O processo de treinamento, teste e validacdo dos algoritmos é um trabalho amplo e
iterativo, demanda habilidades de programacao, infraestrutura e recurso computacional. Antes de
realizar a liberagdo de um modelo € necessario avaliar se o desempenho e acurdcia estdo dentro
do minimo aceitdvel. A efetividade do algoritmo deve ser revisada e, se necessario, o modelo
deve ser treinado novamente ou o processo de criagio deve ser revisto.

Uma preocupacio constante durante a criacdo de um algoritmo € a capacidade de ge-
neralizacao do modelo, observando as questdes de sobretreino (overfitting), treino insuficiente

(underfitting), variancia e viés (bias). Tal abordagem nao é trivial.

3.6.1 Modelo fisico versus modelo baseado em dados

Segundo (ZHOU; HU; TOMLIN, 2016), o modelo baseado em dados é mais acessivel
devido a sua menor complexidade, e poderia servir como um substituto para o modelo fisico,
que geralmente € complexo. Adicionalmente, um modelo semi paramétrico baseado em dados
pode ser facilmente utilizado em um aplicagdo com uma exigéncia modesta de dados registrados,
ja o modelo fisico requer dados construtivos detalhados do ativo, que na pratica, muitas vezes,
estdo sujeitos a imprecisdo e dificuldades para obtencado. O estudo de (ZHOU; HU; TOMLIN,
2016) aborda a estimativa da temperatura de ambientes para efeitos de controle da climatizagao.

Ja para (JT et al., 2012), um modelo é usado para previsao e aviso de cheias. Os modelos

fisicos de chuva-escoamento para o processo convencional de previsdo de cheias requer muitas
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informacdes e dados, e incluem incertezas que podem acumular erros durante a modelagem. Por
outro lado, o modelo baseado em dados combinando rede neural e técnicas Fuzzy pode diminuir
a quantidade de dados fisicos necessdrios para constru¢ao do modelo.

Ha tempos que a comunidade académica vem experimentando modelos baseados em
dados para complementar ou substituir modelos fisicos. Em geral, estudos como (JI et al., 2012)
e (ZHOU; HU; TOMLIN, 2016) mostram que tal abordagem ndo € trivial e ambos métodos

possuem vantagens e desvantagens. A Tabela 10 apresenta um resumo deste comparativo.

Tabela 10 — Comparativo entre o modelo fisico e modelo baseado em dados.

Modelo fisico Modelo baseado em dados

Comportamento explicdvel por equagdes bem co-
nhecidas.

“Caixa preta”, pouco explicdvel por conta da dina-
mica de aprendizado.

Requer pardmetros construtivos do ativo.

Capacidade de abstrair os parametros construtivos.

Em geral, necessita de poucos dados de operacdo
do ativo, se comparado com modelo baseado em
dados.

Em geral, necessita de grande quantidade de da-
dos.

Requer poder computacional para o processo de

Requer elevado poder computacional para o pro-

otimizacdo dos modelos. cesso de treinamento dos modelos.

Requer conhecimento especialista aprofundado. | Requer o envolvimento do conhecimento especia-

lista.

Atualmente € artesanal e continuard sendo. Atualmente € bastante artesanal, mas podera ser

automatizado.

- Requer infraestrutura em cloud.

Fonte: adaptado de (JI et al., 2012) e (ZHOU; HU; TOMLIN, 2016)

Em alguns casos, a abordagem hibrida pode ser uma opg¢ao interessante, um modelo fisico
combinado com modelo baseado em dados pode descrever adequadamente um determinado
fendmeno aproveitando as vantagens que cada método oferece.

Conforme (GREENLAND et al., 2016), a saida dos modelos de aprendizado ndo deveriao
ser utilizados como um veredicto final. Devem ser tratados como uma ferramenta que auxilia na
tomada de decisao, apontando as principais hipéteses para uma investigacdo humana. A epigrafe
deste estudo também reforca esse conceito: “All models are wrong, but some are useful.”, em

traducdo livre, “Todos os modelos estdo errados, mas alguns sdo uteis.”, por George E.P. Box.

3.6.2 Aprendizado supervisionado e nao-supervisionado

O aprendizado supervisionado ou aprendizado com professor € representado pelo dia-
grama da Figura 59. Conforme referéncia (PUCRIO, 2020, online), trata-se de um paradigma
de aprendizagem, no qual o professor possui conhecimento sobre o ambiente em que a rede
ird operar. Este conhecimento estd representado sob a forma de um conjunto de amostras de

entrada-saida (Figura 68).
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O aprendizado ocorre por meio do ajuste dos pesos sindpticos (hiperparametros) do
modelo. Desta forma, o conhecimento do ambiente disponivel ao professor € transferido para a
rede por meio do treinamento. Quando esta condi¢ao € alcangada, o professor é dispensado e a
rede pode lidar com o ambiente de maneira autdonoma (HAYKIN, 2007).

Do ponto de vista de aplicacdo, o aprendizado supervisionado tem como desvantagem a
necessidade de conhecer a saida, o que nem sempre € obtido facilmente. A vantagem esta na
funcionalidade do sistema aprender um comportamento fisico ou uma func¢ao cognitiva humana

e permitir a reproducdo destas habilidades em ambiente computacional.

Figura 59 — Representagdo do aprendizado supervisionado.
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Fonte: adaptado de (PUCRIO, 2020, online).

Sinal de erro

No aprendizado ndo supervisionado a rede ou modelo ndo utiliza nenhum valor para ser
comparado na saida. O sistema se auto organiza para identificar as entradas mais semelhantes e
vai agrupé-las, criando classes. Uma vez treinada, quando um sinal € enviado para o modelo, ele
identifica a qual classe esse novo sinal pertence e aciona a respectiva saida. Se esse sinal nao
pertencer a nenhuma classe anteriormente definida por ela, uma nova classe € criada ( (MAFRA,
2019) e (KARTALOPOULOS, 1997)).

Do ponto de vista de aplicagdo, o aprendizado ndo supervisionado apresenta a vantagem
de dispensar o conhecimento prévio da saida e o poder de proporcionar resultados sem tal

informagdo prévia.

3.6.3 Classificadores

Conforme (ZAKI; MEIRA, 2014), a tarefa de classificagdo € predizer o rétulo ou classe
de um determinado ponto ndo rotulado. Formalmente, um classificador € um modelo ou funcdo
M que prediz a classe ou rétulo y para um determinado input x, resultando em y = M(x), onde
y{ci,c2,...,c;} e cada ¢; é uma classe ou rétulo, como por exemplo: operacédo normal ou

anormal.
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Para construir o modelo € necessario um dataset de treino, com os pontos de entrada x e
seus respectivos rétulos y. Apds treinar o modelo M, pode-se prever a classe ou rétulo y de um
ponto x inédito para o modelo. Muitos tipos de modelos de classificagao vém sendo propostos,
como por exemplo arvores de decisdo, classificador probabilistico, support vector machines,
entre outros.

Conforme (FAWAZ et al., 2019), a diversidade de tipos de datasets no arquivo UCR/UEA,
0 maior repositorio de dados de séries temporais, mostra as diferentes aplicagdes do problema
envolvendo a classificacdo de séries temporais. Considerando a crescente necessidade de clas-
sificar séries temporais com precisao, pesquisadores vem propondo centenas de métodos para
solucionar esta tarefa. Uma das mais populares e tradicionais abordagens para classificacao de
série temporal univariada € o uso do classificador nearest neighbor acoplado com uma fungao
de distancia. Particularmente, a funcdo de distancia Dynamic Time Warping (DTW) combinada
com classificador nearest neighbor vem se mostrando como uma sélida referéncia para série
univariada.

A Figura 60 apresenta o processo de treino e teste de um modelo de classificacdo. Nota-se

que para o processo de treino € necessdrio conhecer o rétulo das amostras.

Figura 60 — Processo de treino e teste de um modelo de classificacao.
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Fonte: (JING, 2020, online).

Classificagdo e clusterizacao sdo dois métodos de aprendizado que podem ser utilizados
para deteccao de padroes. Apesar de ambos métodos possuirem uma similaridade, a principal
diferenca entre eles estd no fato de que o classificador utiliza classes ou rétulos pré-definidos, ou
seja, aprendizado supervisionado.

A clusterizagdo identifica a similaridade entre os objetos ou amostras sem qualquer
classe ou rétulo, agrupando os objetos ou amostras conforme suas caracteristicas em comum, €

diferenciando dos demais grupos (clusters).
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3.6.4 Regressores

A tarefa de regressdo € predizer um determinado valor numérico com base em um
determinado cendrio numérico. Formalmente, um regressor € um modelo ou fun¢do N que prediz
o valor de y para um terminado valor de entrada x, resultando em y = N(x).

Um exemplo aplicdvel pode ser a estimava de temperatura de opera¢ao de um gerador
para uma determinada condi¢@o de poténcia gerada. Para construir um modelo € necessdrio um
dataset com os pontos de x e seu respectivo resultado em y, que é chamado de dataset de treino.

Com modelo N treinado, pode-se prever o resultado y para um cendrio x inédito. Conforme
apresentado no a Subsecdo 3.1.1, hd inimeras técnicas de regressdo, tanto para séries temporais
univariada como multivariadas. Neste estudo, € utilizado a rede neural TLFN focada em modo

regressor, com 21 pontos (ou neurdnios) na entrada e 1 na saida.

3.6.5 Redes neurais artificiais e TLFN

Os créditos relacionados a invenc¢do das redes neurais sao variados, mas muitos atribuem a
teoria de Warren McCulloch e Walter Pitts, que representaram matematicamente o funcionamento
de um neurdnio com a caracteristica do “tudo-ou-nada”, com artigo “A Logical Calculus of the
Ideas Immanent in Nervous Activity” de 1943.

Em 1949, o psicélogo Donald Hebb publicou “The Organization of Behavior: A Neu-
ropsychological Theory”, que resultou na regra de Hebb, que descreve como a cadeia de neurdnio
€ excitada, conforme suas proprias palavras: ‘neurons that fire together wire together’.

O trabalho da dupla McCulloch e Pitts influenciou Frank Rosenblatt, que publicou o
artigo “The perceptron: Perceiving and Recognizing Automation” em 1957, onde descreve a
construcdo dos perceptrons e como a rede neural artificial pode aprender dos dados. Rosenblatt é
creditado por criar o aprendizado supervisionado, onde o neurdnio altera seus proprios pesos
(sindpticos) com base na sua precisao.

Em 1975, o interesse em redes neurais e aprendizado de maquina € renovado por Paul
Werbos, que utilizou sua dissertacao para introduzir o treinamento pratico de redes multicamadas.
Por meio do algoritmo de retropropagacao (algoritmo backpropagation), que utiliza o erro para
modificar os pesos sindpticos em cada no.

A exploragdo de modo significativo das redes neurais aconteceu apoOs a década de 90,
com o advento da computagdo distribuida e avancada. A partir de 2010, as primeiras abordagens
com aprendizado profundo (deep learning) sdo notadas.

Conforme (MAFRA, 2019), o estudo em redes neurais tem sido motivado desde o
comeco pelo conceito de que o cérebro humano processa informagdes de uma forma diferente do
computador convencional. O cérebro é um sistema de processamento de informagdes altamente
complexo, ndo-linear e paralelo. Ele tem a capacidade de organizar seus constituintes estruturais

(neurdnios) para realizar um processamento avangado de modo muito 4gil.
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Para (HAYKIN, 2007) € evidente que o poder computacional da rede esta relacionado
com sua estrutura altamente paralela e distribuida. Outro ponto relevante € a habilidade da rede
aprender e generalizar. A generalizacdo estd relacionada com a capacidade de a rede neural gerar
saidas apropriadas para entradas ou cendrios ndo presentes no dataset de treino.

Conforme apresentado por (HENAO et al., 2014), modelos baseados em dados sdo muito
promissores, pois dispensam qualquer conhecimento sobre o equipamento e seu modelo fisico.

Conforme (GUPTA et al., 2014), as redes neurais artificiais sdo muito flexiveis, podem
ser utilizadas para tarefas de regressdo ou classificagdo, podem adotar inimeros pontos/neurdnios
na camada de entrada, nas camadas ocultas e na camada de saida. A Figura 61 apresenta uma
arquitetura simples, com trés elementos na camada de entrada, quatro neurdnios na camada
oculta e um ponto/neurdnio na camada de saida.

Nota-se que nesta combinagdo existem 12 pesos sindpticos (pesos 1) entre a camada de
entrada e a camada oculta e 4 pesos sindpticos (pesos 2) entre a camada oculta e o ponto/neurdnio

da camada de saida. Os elementos bias ndo sao apresentados nesta imagem.

Figura 61 — Arquitetura simplificada de uma rede neural.
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Fonte: (GUPTA et al., 2014).

Para o exemplo apresentado na Figura 61, do ponto de vista matematico, ha basicamente
dez etapas envolvidas no processo de treinamento, cinco no processo de avancgo (Feedforward) e

outras cinco no processo de retro-propagagao, isso mostrado na Figura 62.
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Figura 62 — Processo Feedforward e Backpropagation de uma rede neural.
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Fonte: (GUPTA et al., 2014).

A Figura 63 apresenta a representacio de um neurdnio artificial. A medida que mais

neurdnios sdo combinados em camadas e colunas, obtém-se uma rede neural artificial multica-

mada, conforme apresentado na Figura 61.

Figura 63 — Representacdo de um neurdnio artificial.
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Fonte: (MAFRA, 2019).

Conforme exposto por (HAYKIN, 2007), hd quatro elementos basicos no modelo apre-

sentado na Figura 63:

1. Um conjunto de sinapses, trata-se dos elos de conexdo entre a camada de entrada
(sinais de entrada) e o(s) neurdnio(s). O sinal de entrada x; da sinapse j € conecta ao neurdnio k
por meio do peso sindptico wy ;. Os pesos sindpticos de um neurdnio artificial podem ser iniciados
com valor randémico e, apds o primeiro ciclo (época) de treinamento, podem assumir valores

positivos e negativos, decorrente do processo de retro-propagacao.



80

2. Bias by, algumas redes utilizam este recurso. O bias tem o efeito de aumentar ou
diminuir a entrada liquida da funcdo de ativagdo. Durante o processo de treinamento, este
parametro sofre ajuste de modo semelhante aos pesos sindpticos.

3. O bloco somador agrega o sinal de cada entrada {x,xy, ..., X, } considerando o respec-
tivo peso sindptico wy; e incluindo o bias by.

4. Por fim, € aplicado a funcdo de ativacdo (¢) para restringir a amplitude da saida do
neurdnio y,. Tipicamente, o intervalo normalizado da amplitude de saida de um neur6nio é

escrito como o intervalo unitario fechado [0, 1] ou alternativamente [-1, 1].

O resultado matemdtico do modelo apresentado na Figura 63 € mostrado na equagdo (2).
Este processo/célculo para obter o elemento de saida da rede (y;) € chamado de propagacgdo de

avancgo ou Feedforward.

n
Se=9¢ | Y wijxj+by (2)
=0

l
Onde:
x; —sinal de entrada da sinapse j;
wyj — peso da sinapse j para o neurdnio k;
by, — sinal de bias para o neur6nio k;
¢ — funcao de ativacao (ex. linear, sigmoid, Relu, etc);

v — sinal de saida do neur6nio k.

A fungdo de ativag@o tem um papel muito relevante no funcionamento da rede neural.
Algumas opcdes de fungdo de ativacdo encontradas na literatura sdo apresentadas na Figura 64.

Nas referéncias estudadas sobre redes neurais, hd poucas recomendacdes sobre a escolha
dos parametros e a topologia da rede, como: nimero de neurdnios, nimero de camadas, funcao
de ativacgdo, bias, etc. Grande parte destas defini¢des sdo feitas de modo empirico, seguindo
a experiéncia do projetista. At€ 0 momento, ndo se conhece uma férmula ou metologia bem
definida para especificacao de tais parametros.

Tratando-se da funcdo de ativag@o, deve-se optar por uma fungdo derivavel (diferencidvel)
e observar o objetivo da aplicagdo. Em alguns casos, realizar um experimento com diferentes
tipos de fun¢do de ativagdo pode ser uma alternativa.

Como uma rede neural pode possuir varios neurdnios, a partir deste ponto as varidveis sao
apresentadas como matrizes, logo cada posi¢ao corresponde a um conjunto de pesos sindpticos
ou neurdnios. Esta representacdo € feita com os simbolos em caixa alta. Conforme apresentado
por (GUPTA et al., 2014), apds a primeira itera¢do da rede neural, obtém-se o valor estimado na
saida (¥), conforme equagio (2) e com este resultado é calculado o erro em relagdo ao valor real

esperado Y, por meio da equacao (3).

ERRO=Y —Y (3)
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Figura 64 — Fung¢des de ativacgao.
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Fonte: Adaptado de (RASCHKA, 2020, online).

Na sequéncia € realizado o processo de retro-propagacao para ajuste dos pesos sindpticos
W. Para isso € calculado a variac@o necessdria do peso (AW), com a equacdo (4), onde o elemento

(6) representa a derivada. Para definir o novo valor do peso sindptico W’, é utilizado a equag@o

(5).

AW = XT2ERROS (V) “4)
W =W — aAW (5)
Onde:

AW — Matriz com delta de correc@o para o peso sindptico;
XT — Matriz transposta da camada de entrada;

0 — Derivada;

W — Matriz com peso sindptico na iterag¢ao atual;

W' — Matriz com peso sindptico para préxima iteracio;

« - Passo de aprendizado (step size ou learning rate).

O peso sindptico W' carrega consigo o aprendizado e isso acontece porque a fungdo
backpropagation busca minimizar o erro (loss function) de modo iterativo, como € ilustrado na
Figura 65. Nota-se que a velocidade de minimizacdo do erro e o ponto de "acomodacdo"do erro

depende do passo de aprendizado ().
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Figura 65 — Gradiente descendente e minimizacao do erro.
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Fonte: (CUI, 2018)

Conforme (HAYKIN, 2007), o reconhecimento temporal de padrdes requer o processa-
mento de padrdes que evoluem no tempo, com a reposta em um instante particular de tempo
dependendo ndo apenas do valor presente da entrada, mas também de seus valores passa-
dos. Por este motivo, a camada de entrada contém o valor presente x(n) e p valores passados
x(n—1),x(n—2),...,x(n — p), armazenados em uma memoria de linha de atraso de ordem p.
Tal estrutura pode ser implementada em uma rede neural, referida como rede neural alimentada
adiante focada atrasada no tempo (focused time lagged feedforward network, TLEN focada)

apresentada na Figura 66.

Figura 66 — Rede neural TLFN focada.

Entrada
x(n)

Saida
yin)

Fonte: (NIED, 2007).

3.6.6 Criacao do vetor de entrada do modelo

A Figura 66 apresenta uma TLFN focada com a varidvel de entrada x(n), com atraso de

ordem p e saida y(n). O termo n pode ser observado como um instante de tempo ¢. Conforme
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mencionado anteriormente, para escolha das varidveis de entrada no modelo observou-se o
modelo fisico de Nienhaus.

A partir do modelo proposto por (NIENHAUS; HILBERT, 2012) e com base no diagrama
do sistema de arrefecimento (Figura 77, em Anexo B), é criado o modelo fisico simplificado do
aerogerador WEG (Figura 67). A principal mudanga esta na inclusdo do elemento P,(r)[Watts],
que representa a capacidade de arrefecimento do sistema e estd diretamente relacionado com a
velocidade da bomba do fluido de arrefecimento, com a abertura da valvula proporcional, com a
velocidade do ventilador do radiador e com a temperatura ambiente.

Para criacao do vetor de entrada do Caso 2 (Secao 5.2), foram observados os elementos
P,(t) e P.(t). Para P)(t) é considerado a poténcia gerada pelo aerogerador (varl), ja para o
elemento P,(¢) é utilizado a abertura da vdlvula proporcional (var2) e a velocidade da bomba
(var3), ambos do sistema de arrefecimento. Sendo assim, o vetor de entrada recebeu trés variaveis
distintas e um atraso de ordem 6. Como a amostragem utilizada € de 10 minutos, o periodo

observado pelo modelo € de 60 minutos.

Figura 67 — Modelo fisico térmico simplificado do sistema de arrefecimento.

Pi(t) (A - Cn —— [©(t) (§) Pry

Fonte: adaptado de (NIENHAUS; HILBERT, 2012)

Para o atributo meta ou varidvel de saida @'(¢), é considerado a elevagdo de temperatura
no estator. A varidvel de saida do modelo € a elevacdo de temperatura do estator do gerador
(vard). Deste modo, conforme observado na Figura 68, obt€ém-se 21 elementos na camada de
entrada e 1 elemento na camada de saida. Os detalhes da topologia, parametros utilizados e
resultados obtidos com este caso e modelo sdo apresentados na Secdo 5.2.

E importante notar que, durante o processo de criagio do vetor de entrada, o c6digo
responsavel por isso obedece a sequéncia de amostras na série temporal. Logo, o vetor de entrada
serd criado apenas se todos os registros entre x(7) e x(¢ — p) estiverem presentes no dataset. Por
este motivo é importante que o dataset possua poucos dados faltantes, do contrario o vetor de

entrada possuird um elevado nimero de lacunas.



Figura 68 — Composicao do vetor de entrada e saida do modelo.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020.

3.6.7 Periodos de treinamento e teste do modelo

Vetor de Saida

--p [vard(t)]
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Antes de determinar o periodo de treino e teste, € necessario identificar um caso real

com opera¢ao normal e com desvio no sistema de arrefecimento. Para isso, foi realizado uma

pesquisa na lista de ocorréncias e manutengdes em um dos parques edlicos gerido pelo time de

O&M WEG.

ApOs identificar algumas ocorréncias para o estudo, foi realizada uma anélise exploratdria

dos dados com foco no contexto operacional, o que resultou em trés casos candidatos. Na

sequéncia, a equipe de O&M foi consultada para realizar uma andlise sobre os casos e indicar

qual seria o mais relevante do ponto de vista de O&M. Ao final deste processo, foi escolhido um

candidato, que foi explorado por este estudo e é apresentado na Se¢do 5.2.
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De posse da informacdo da engenharia sobre como o sistema de arrefecimento deve
operar (detalhes no Anexo B) e apos a analise da equipe de O&M, foi possivel apontar quatro
cendrios distintos de operacdo no caso escolhido. A Tabela 16 (no Anexo B) apresenta os
periodos indicados pela equipe de O&M. O periodo “Treino” escolhido € aquele onde o sistema
apresenta operacao normal, j4 os trés periodos subsequentes foram considerados para "Teste"do

algoritmo/modelo, nestes o sistema apresenta algum tipo de desvio.

3.6.8 Meétricas para avaliacao

Conforme (ZAKI; MEIRA, 2014) e a documentacdo do Scikit Learn, para avaliagdo
de um modelo de classificacdo, pode-se empregar a matriz de confusao (Tabela 11). A partir
desta matriz pode-se calcular métricas relevantes como: precision, recall € F1g.or, por meio

das equagdes (6), (7) e (8), respectivamente.

Tabela 11 — Matriz de confusio.

True Class
Predicted Class Positive (¢y) Negative (¢)
Positive (¢;) True Positive (TP) False Positive (FP)
Negative (¢3) False Negative (FN) True Negative (7N)

Fonte: [ (ZAKI; MEIRA, 2014).

TP
Precision = ——— (6)
TP+FP
TP
Recall = ———— (7)
TP+TN
PrecisionRecall
F1 =2 8
seore (Precision + Recall ) ®)

E importante citar o risco envolvido no que tange as questdes de falso positivo (FP) e
falso negativo (FN). No ambiente industrial (e na vida), a experiéncia com falso indicativo pode
ser altamente comprometedora, o que pode abalar a confianca sobre um determinado sistema ou
dispositivo.

As métricas acima ndo s@o aplicadas para casos de regressao, deste modo, para avaliagcdo
dos modelos de aprendizado do tipo regressdo pode-se utilizar métricas como R2.or. € RMSE
(root mean square error ou raiz quadrada do erro médio), que sdo apresentadas na equagdo (9) e

equacdo (10), respectivamente. Adicionalmente, o erro maximo pode ser utilizado como métrica
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também. Notar que quando a predicao estd adequada o valor R2... se aproxima do unitdrio e o

RMSE se aproxima de zero.

_ i —)7)2
Y (v—9)

R25core = 1

)

(10)

Conforme observado durante o desenvolvimento deste estudo, avaliar o desempenho de
um modelo de regressdo € uma tarefa pouco trivial, ndo significando que uma resposta com
R2.re proximo do unitdrio ou RMSE préximo de zero sao bons modelos.

Durante a elaboragdo deste estudo, em discussdo com colegas que atuam na drea e apos
a avaliacdo de alguns modelos de regressdao, notou-se que um modelo sobre treinado (com
overfitting) apresenta bom resultado em termos de métrica, mas ndo necessariamente apresenta
um bom desempenho ou capacidade de generalizagao.

Para avaliacdo dos resultados, além das métricas foi necessaria uma andlise humana, para
efetivamente identificar qual algoritmo foi capaz de representar a generalizacio esperada. Dois
pontos relevantes para avaliagdo de regressores com série temporal e métricas sdo: o periodo e
contexto observado. Quanto maior o periodo e mais variado for o contexto, menos confidveis as

meétricas serao.

3.7 CONSIDERACOES

Este Capitulo mostra a complexidade por trds das atividades do analista de dados e
do cientista de dados. Fica claro a importancia da interacdo entre os times de dados e do
conhecimento especialista, sem essa cooperacdo a solu¢do em constru¢ao pode ser fraca do
ponto de vista da aplicacao final.

O Capitulo 4 apresenta o workflow proposto neste estudo para constru¢do de um algoritmo
com aprendizado de mdquina para aplicagdo industrial. Adicionalmente, algumas recomendacdes

com base nos aprendizados obtidos neste estudo sao listas.



87

4 WORKFLOW PROPOSTO PARA CONSTRUCAO DO ALGORITMO

A metodologia CRISP-DM (Figura 34) ¢ utilizada como referéncia para criagdo do
workflow proposto, Figura 69. De modo resumido, a proposta sugere: iniciar com a analise
descritiva da operagdo do ativo por meio dos dados; realizar uma andélise de diagndstico (trou-
bleshooting) para certificar que os dados representam o contexto de modo suficiente; para entdo
criar os modelos de aprendizado de médquina que irdo gerar as andlises e insights pertinentes para
manutencdo preditiva.

A combinacao da andlise descritiva e de diagndstico podem ser utilizadas para criar os
relatérios baseados em dados (relatorios Data-Informed), onde os dados sdo mostrados de tal
maneira que auxiliam a equipe de O&M no entendimento de como o ativo opera e auxiliando
nas atividades de diagnéstico e troubleshooting.

As andlises preditivas de manutencdo na plataforma IIoT sdo criadas a partir dos eventos
de diagndstico e (troubleshooting) realizadas pela equipe de O&M. Para automatizar a detec¢ao
deste eventos, os resultados deste tipo de andlise devem ser organizados na plataforma IIoT.
Deste modo, a equipe de ciéncia de dados pode utilizar estas ocorréncias como dataset de
treinamento e teste dos algoritmos. Futuramente, a saida destes algoritmos/modelos poderao ser

utilizadas para compor os relatérios baseados em algoritmos (relatérios Data-Driven).

Figura 69 — Proposta de workflow para cria¢do de algoritmo com aprendizado Data-Informed e
Data-Driven.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020.
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O dataset para treino e teste sao eventos histéricos adequadamente rotulados pela equipe
de O&M ou OEM. Se isso for feito, o dataset se torna uma valiosa "memoria", util para
constru¢ao dos modelos, ao invés de um simples banco de dados sem contexto operacional ou
significado.

Para obtencao de resultado satisfatério € importante adotar uma abordagem analitica bem
estruturada. Alguns aspectos importantes que devem ser observados sdo: criagao do banco de
dados rotulados, priorizar a qualidade dos dados do que a quantidade, priorizar causalidade do
que a correlagdo e cuidado com a sincroniza¢ao nos dados proveniente de diferentes fontes.

Do ponto de vista de ciéncia de dados, existem dados estruturados e ndo estruturados.
Para ativos industriais e solucdes IloT, a maioria dos dados sdo coletados de maneira sistematica,

o que naturalmente geram dados estruturados.

4.1 CONSTRUCAO DO ALGORITMO

Os codigos foram feitos em Python 3, por meio da interface JupyterLab e Visual Studio.
As principais bibliotecas utilizadas foram: pandas, numpy, datetime, matplotlib, plotly, seaborn,
sklearn (scikit-learn) e Tensorflow.keras. O TensorFlow € uma ferramenta de aprendizado de
maquina desenvolvida pela Google Brain, e o Keras, permite o seu uso de modo facilitado,
modular e extensivel; trata-se de uma biblioteca que permitir a experimentacao rapida de redes
neurais. Todas as ferramentas utilizadas sdo open source.

Para o modelo de classificacdo € utilizado o método Random forest do Sklearn e para o
modelo de regressao, que explora o uso de uma rede neural, € utilizado o Keras e TensorFlow. Os
codigos criados processaram os dados apenas em ambiente local, sem a necessidade de nuvem
ou servidor.

Antes de aplicar o Keras e TensorFlow, foi utilizado um exemplo de rede neural utilizando
apenas as bibliotecas pandas e numpy, para melhor entendimento dos detalhes e dindmicas
internas de uma rede neural. Apds este processo, ficaram claras as inimeras vantagens de uma
biblioteca dedicada para construgdo, treino, teste e avaliagdo de uma rede neural.

Conforme mencionado anteriormente, antes de iniciar a constru¢ao do algoritmo ¢é
importante realizar a andlise exploratéria com foco principal no contexto operacional do ativo.
Para criacdo do cdédigo, foram seguidas as etapas apresentadas na Tabela 12.

Espera-se que o algoritmo de regressdo treinado possa ser utilizado para indicar o grau
de semelhanca com um determinado cenério conhecido (treino) e o algoritmo de classificacao
para indicar com qual cendrio especifico os dados inéditos mais se assemelham.

Antes do processo de treinamento e teste do algoritmo, algumas préticas foram seguidas,
como por exemplo: armazenar separadamente o indice com timestamp do vetor de entrada/saida
para posterior utilizacdo, ja que os modelos utilizam apenas as varidveis varl, var2, var3 e var4,
sem o indice. Outra medida adotada para atender um dos requisitos do modelo é a conversao do

vetor de entrada e saida para numpy array float32.
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Tabela 12 — Principais etapas adotadas na criacdo do algoritmo.

Etapa Referéncia
Leitura dos dados e rétulos da operacio Secdo 2.3
Preparacao dos dados Secdo 3.3
Conversdo para pu Tabela 15
Remocio de outliers Secdo 3.4
Criacéo do vetor de entrada Subsecdo 3.6.6
Criacao do modelo Subsecdo 3.6.3 e 3.6.5
Treinamento do modelo Subsecdo 3.6.7
Teste do modelo Subsecdo 3.6.8
Avaliag@o por métricas e visual Subsecido 3.6.8
Escolha do modelo e preparacdo para producio Capitulo 4

Fonte: elaborado pelo autor, 2020.

Nos experimentos realizados durante este estudo ficou claro que o modelo € sensivel a
estrutura recebida no vetor de entrada e saida. Para um processo de aprendizado adequado, a
problematica que se deseja resolver deve estar adequadamente representada no vetor de entrada
e saida, considerando os critérios e dinamicas de treinamento do algoritmo/modelo, do contrario
nao havera aprendizado.

Além do Python, outras ferramentas disponiveis na internet podem ser utilizadas para
acelerar o processo de andlise exploratdria e criagdo dos modelos. Alguns exemplos sdo: Power
BI da Microsoft, o Watson da IBM, o Weka da Universidade de Waikato (Nova Zelandia), o
KNIME da Universidade de Konstanz (Alemanha), entre outras. Para auxiliar na organizacao e
padronizacdo das pastas dos projetos em ciéncia de dados, o Cookiecutter Data Science pode ser
uma opg¢dao. Na Figura 70, o time de dados do Netflix apresenta a importancia e necessidades

para ciéncia de dados.

Figura 70 — Importancia e necessidades para o time de dados.
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Fonte: (BERG et al., 2020, online).
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Outra ferramenta que pode auxiliar no processo de criacdo de solu¢des com ciéncia de
dados € o Metaflow, criado pelo Netflix em dezembro de 2019. Trata-se de uma ferramenta
de infraestrutura para criacao do pipeline de andlise e aprendizado de maquina, que permite

gerenciar os experimentos e facilitar o processo de escala e deploy.

4.2 RECOMENDACOES PARA IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO EM PRODUCAO

Disponibilizar um algoritmo com aprendizado de maquina em produgdo nao € trivial,
requer equipe especializada e uma infraestrutura em nuvem ou servidor local apta para tal
operacao. Como o foco principal deste estudo € a abordagem conceitual de um algoritmo de
aprendizado de maquina, algumas recomendacgdes de software e de aquisi¢do de dados devem
ser observadas antes de colocar esta abordagem em producao.

Na terminologia IIoT, o processo de preparacdo e ativacao de um sistema em producdo é
chamado de deploy. O nivel de esforco necessério nesta etapa depende diretamente da experiéncia
da equipe e do nivel de tecnologia da plataforma IloT utilizada. Por isso, utilizar uma plataforma
moderna pode significar simplificacdo e agilidade no processo de deploy.

Na criagdo de um sistema especialista nota-se a importancia do envolvimento direto
dos especialistas humanos, O&M e OEM. Este item € muito relevante, pois a abordagem de
aprendizado de maquina defendida por este estudo considera o tipo supervisionado, logo a
matéria prima de entrada no algoritmo sdo dados rotulados, que dependem do O&M e OEM.

Para avaliacdo do regressor, pode-se utilizar as métricas R2.,. € RMSE, com tamanho
de janela e contexto adequados. Ja para classificagdo, pode-se utilizar a precisdo, recall € f1gcore.

Durante a andlise exploratdria em contexto operacional, que obteve a contribui¢ao do time
de O&M, observou-se que alguns sensores ou subsistema podem sofrer alteracdo operacional de
modo deliberado, pela propria equipe de O&M e por outros motivos diversos. Esta informacao é
relevante e deve ser levada em conta durante a criagdo do algoritmo. Do contrédrio, uma acao
deliberada da equipe de O&M pode ser interpretada pelo algoritmo como desvio operacional em
potencial.

Adicionalmente, outros pontos devem ser considerados durante o trabalho de criacdo do
algoritmos, como por exemplo: ganho nos sensores, configuracdo diferente dos equipamentos na
mesma frota, condicao de desgaste dos componentes e, em particular, os detalhes construtivos de
cada ativo.

Para colocar o algoritmo criado neste estudo em produgao em uma frota de geracao edlica,
uma série de aprimoramentos no c6digo e na aquisicdo de dados deverao ser feitas, conforme
apresentado na Tabela 13. Além destes pontos, testes avancados com diferentes cendrios sao
necessarios, isso € essencial para tornar o sistema robusto e confidvel.

As agdes listadas tem por objetivo criar um algoritmo Unico, apto para operacao na frota
de aerogeradores. Esta abordagem € altamente desejdvel para o time de dados, do ponto de vista

de implementagdo e manutengao da solugdo.
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Tabela 13 — Aprimoramentos de software e aquisi¢do de dados necessarios para tornar o estudo
uma solucao.

Aprimoramento ‘ Local

Combinar o modelo de regressdo (rede neural TLFN focada)
e o modelo de classificacdo em um (Random Forest) Cédigo
unico algoritmo com indicador de desvio operacional.

Adequacio do c6digo para minimizar o erro na saida do Codi
. 6digo
modelo decorrente dos instantes com dados faltantes; &

Treinamento, teste e ajuste fino do algoritmo com L
Cédigo
dataset adequado;

Adequacio do cédigo para o vetor de entrada do modelo Cédi
. - 6digo
abstrair a medicdo pontual de cada sensor de temperatura; g

Inclusdo das variaveis velocidade da bomba e temperatura
de 4gua fria do sistema de arrefecimento no sistema Aquisi¢do de dados
de aquisi¢do de cada aerogerador;

Adequacio do cédigo para "rodar"na plataforma IIoT ou Sistema
no servidor local do parque.

Criagao do dataset com rétulos para o treino e teste
do modelo, com muiltiplos aerogeradores e com periodo minimo Sistema

de doze meses de geracio;

Fonte: elaborado pelo autor, 2020.

4.3 CONSIDERACOES

Conforme (CAMBUIM, 2020, online) e notado durante o desenvolvimento deste estudo,
€ nitido que extrair o conhecimento especialista, transferi-lo para um algoritmo e aplicd-lo em
ambiente industrial de modo relevante nao € trivial.

Durante o desenvolvimento do algoritmo ficou claro a importincia de utilizar uma
ferramenta de infraestrutura dedicada para a avaliacdo de desempenho dos modelos em criagdo.
Tal ferramenta deve atender as necessidades do time de dados, facilitar a criagcdo, o deploy e
proporcionar a escalabilidade da solu¢cdo de modo sustentével.

O Capitulo 5 apresenta uma amostra do resultado obtido em dois casos, um com algoritmo
de classificacdo (Random Forest) e outro de regressdo (rede neural TLFEN focada). Mesmo
tratando-se de uma abordagem conceitual, tal estudo é muito importante para compreender os

detalhes envolvidos em uma aplicag@o industrial com aprendizado de mdquina.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Devido a algumas limitacdes técnicas e de tempo nao foi possivel avangar na criagio e
avaliacdo dos modelos de modo aprofundado, por este motivo os resultados apresentados aqui
estdo em nivel conceitual.

No Caso 1, uma série temporal multivariada, a partir dos dados reais de um hidrogerador,
¢ utilizada como entrada em um modelo de classificacio com método Random Forest, neste caso
é realizado apenas uma avaliagcdo qualitativa, sem a utilizacdo das métricas. Ja para o Caso 2,
uma série temporal multivariada, a partir dos dados reais de um aerogerador, € utilizada como
entrada em um modelo de regressdo com rede neural. A avaliagdo do modelo € feita de modo

qualitativo e quantitativo por meio das métricas apresentadas na Subsecao 3.6.8.

5.1 CASO 1 - HIDROGERADOR, TEMPERATURA DA GAXETA

A Figura 37 apresenta os dados brutos coletados pelo sistema de aquisicao no ativo.
Observa-se a presencga de alguns outliers e algumas lacunas com dados faltantes.

No periodo de 60 dias, a unidade geradora operou a maior parte do tempo com poténcia
ativa de 0.88pu e, por uma semana, em 0.86pu. A vibragdo ficou a maior parte do tempo abaixo
de 0.5pu, ou seja, 1.25mm/s RMS.

No inicio do monitoramento, o sensor de temperatura do mancal apresenta valor estavel
de 50°C, algo diferente do esperado. Tudo indica que isso ocorreu devido a uma irregularidade na
instalacdo do elemento sensor. Ao final de fevereiro, o valor passou a apresentar comportamento
coerente, com valores entre 60°C e 80°C.

Os dados utilizados como entrada no modelo sdo apresentados na Figura 71. Devido ao

processo de limpeza e criagdo do vetor de entrada, algumas lacunas (dados faltantes) sao geradas.

Figura 71 — Dados preparados de fevereiro a abril de 2019 - hidro.
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O sensor de temperatura da gaxeta apresenta comportamento normal, durante grande
parte do tempo, com valor na ordem de 27°C. Ha dois momentos que este sensor apresenta
uma medi¢ao anormal, na primeira quinzena de margo e no final da série, Figura 37. Para o
treinamento do modelo € realizada a limpeza e a organizacao dos dados em uma janela de trinta
minutos, para criacdo do vetor de entrada para o modelo de classificagc@o. Este vetor é construido
de modo semelhante ao apresentado na Subsec¢do 3.6.6.

A saida do modelo de classificacdo com trés padrdes € apresentada na Figura 72. O
padrdo zero, em verde, pode ser relacionado com desvio operacional apresentado pelo sensor de
temperatura da gaxeta. O padrdo um, em laranja, pode ser relacionado com a operacdo normal,
que trata-se da maior parte do tempo. O padrao dois, em azul, pode ser relacionado com desvio

operacional no sensor de temperatura do mancal.

Figura 72 — Saida do modelo de classificacdo com 3 padrdes.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020.

A Figura 73 apresenta a saida do modelo com quatro padrdes, o padrio zero e dois sdo
semelhantes ao da saida anterior, a diferenca estd no padrao um. Neste caso, parte das ocorréncias
se mantiveram no padrdo um e parte foram para o padrao trés, na cor preta. Parte das ocorréncias
como padrdo um podem ser relacionadas com a operacao na poténcia gerada de 0.88pu, ja o

padrdo trés, com a poténcia de 0.86pu.

Figura 73 — Saida do modelo de classificacdo com 4 padrdes.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020.

O método Random Forest pode ser uma opg¢ao para classificar a operacao de um determi-
nado ativo. Para um modelo identificar adequadamente os padrdes de operacao, os dados devem
estar escalados e organizados adequadamente no vetor de entrada. A medida que o nimero de

classes aumenta, mais dados sdo necessdrios e maior serd o trabalho de avaliacdo do algoritmo.
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5.2 CASO 2 -EOLICO, SISTEMA DE ARREFECIMENTO

Este caso aborda a identificacdo de desvio operacional no sistema de arrefecimento do
aerogerador, de modo mais especifico, na velocidade da bomba do fluido ou na abertura da
valvula proporcional.

A Figura 78 (no Anexo B) apresenta os dados de operacdo de 20 meses do aerogerador
em estudo. No primeiro subplot na parte superior € apresentada a poténcia ativa gerada em azul,
e sua média em 24 horas, na cor laranja; no segundo, a abertura da vdlvula proporcional; no
terceiro, a velocidade da bomba do sistema de arrefecimento; e no dltimo, a temperatura interna
da nacele na cor laranja e a temperatura média do estator do gerador na cor azul. Nota-se que a
variedade de dados e o periodo utilizados para o processo de treino do algoritmo estdo aquém do
ideal. Essa afirmacdo € feita, pois o periodo de maior geracao no Brasil acontece, em geral, no
segundo semestre do ano. Por este motivo, 0 modelo possuird experiéncia operacional limitada.

Observando a Figura 79 (no Anexo B), nota-se que a partir da metade de abril de 2020,
a vélvula proporcional apresentou desvio operacional, com abertura entre 0,5pu e 1pu. Apds
verificar os registros de manuten¢ao, foi constatado que uma manutencao ocorreu proximo desta
data. Tudo indica que tal intervencdo possa ter relacdo com a alteracdo de comportamento.

Além do desvio operacional na vélvula proporcional, também € notado um desvio na
velocidade da bomba. Avaliando os dados de operacdo da bomba € possivel notar que a velocidade
da bomba sai do comportamento normal na metade de marco, com elevagdo gradual da velocidade
até a metade de abril. Percebe-se ainda que a bomba opera com velocidade proxima de 1pu por
mais de quatro semanas consecutivas. Como o reparo no sistema foi realizado na metade de maio,
pode-se afirmar que o sistema operou fora do padrao operacional normal por aproximadamente
seis semanas.

Para o treinamento do modelo, o vetor de entrada é criado com uma janela especifica,
conforme apresentado na Subsecdo 3.6.6. O vetor de entrada possui 21 pontos/neurdnios na
camada de entrada. Para o calculo das métricas de avaliagdo, foram estabelecidos trés periodos
de interesse, conforme apresentado na Tabela 10 (no Anexo B).

A Figura 80 (no Anexo B) apresenta os dados utilizados como entrada no modelo. Nota-se
que ha algumas lacunas de dados e isso acontece por dois motivos: pelo processo de remog¢ao de
outliers e por conta dos periodos com dados ausentes, causados pelo processo de aquisi¢ao e
criacdo do vetor de entrada. As varidveis de entrada do modelo foram: poténcia gerada, abertura
da vélvula proporcional e velocidade da bomba de arrefecimento. O atributo meta € a elevacao
de temperatura média do estator, ou seja, a diferenca entra a temperatura média do estator e a
temperatura interna da nacele.

Para avaliacdo da rede neural foram criadas duas redes, a primeira rede possui apenas 1
neur6nio e a segunda 30 neurdnios. A rede 1 possui 1 neurénio na camada oculta e 1 neurdnio na
camada de saida. Esta composicado resulta em um modelo com 24 parametros/pesos sindpticos

treindveis. A segunda rede é mais ampla, possui 20 neur6nios na primeira camada oculta,
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10 neurdnios na segunda camada oculta e 1 neurdnio na camada de saida. Esta composi¢ao
resulta em um modelo com 661 pardmetros/pesos sinépticos treindveis. A Tabela 14 apresenta a

configuracao da rede 1 e 2, de modo resumido.

Tabela 14 — Configuracdo da Rede 1 e Rede 2.

Parametros ‘ Rede 1 ‘ Rede 2
Numero de neur6nios na camada de entrada 21 21
Numero de neurdnios na camada oculta (1?) 1 20
Camada de neur6nios na camada oculta (2%) - 10
Nuimero de neurdnios na camada de saida 1 1
Total de parametros/pesos sindpticos treindveis 24 661

Fonte: elaborado pelo autor, 2020.

Durante a etapa de exploracdo da rede neural foram experimentadas diferentes tipos de
funcdo de ativacdo como: linear, sigmoide, softmax e relu. A funcao linear apresentou o melhor
resultado para o caso em andlise. Outro parametro investigado € o lote de treinamento. Foram
realizados experimentos com lotes de 4, 32 e 256. O resultado final pouco se altera, no entanto,
o tempo de treino da rede € significativamente afetado. Para um lote de 4 amostras € observado
um periodo de 105 segundos; para 32 amostras, 12 segundos; e para 256 amostras, 4 segundos.

No caso darede 1 e 2 o vetor de entrada é o0 mesmo, ou seja, 21 neurdnios. Para as duas
redes treinadas é adotada a funcdo de ativacao linear, tamanho do lote de treino de 32 (batch
size), bias ativado, otimizador ADAM (sigla derivada de adaptive moment estimation), taxa de
aprendizado padrao do Tensorflow, ciclos de treinamento limitado em 50 épocas e fungdo de
perda MSE (erro médio quadrado).

Conforme observado na Figura 74, a rede 2 apresenta uma curva de aprendizado mais
acelerada que a rede 1. O processo completo de preparacdo dos dados, treino do modelo, calculo
da saida e métricas € de aproximadamente 16 segundos, para ambas as redes. O erro MSE
residual também ficou semelhante entre as redes, algo em torno de 0.1°C.

A partir da quinquagésima época de treino, a diminui¢do do erro € quase nula para
ambas as redes, ou seja, ndo € notado melhora no aprendizado. Este comportamento pode estar
relacionado com a quantidade limitada de dados para treino.

O atributo meta do modelo € a elevacao média de temperatura do estator. A Figura 75
(em azul) apresenta o erro entre o valor previsto pelo modelo e o valor real. Para suavizar a
saida do modelo e evidenciar a linha de tendéncia, € aplicado uma média moével de 6 horas, o
que resulta no indicador de desvio operacional proposto neste estudo. Segundo (NIENHAUS;
HILBERT, 2012), uma margem de erro de 5°C pode ser considerado satisfatorio. Neste estudo é
definido uma margem de erro de 3°C (linha amarela).

Para o periodo de Treino (8977 pontos), espera-se um erro préximo de zero, ja que os

dados possuem somente operacdo normal e trata-se de um cendrio conhecido para o modelo.
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Figura 74 — Curva de aprendizado do modelo com a rede 1 e 2.
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Neste periodo, nota-se um RMSE de 1.8°C e 2,4°C, erro maximo de 8.7°C e 5.6°C e
R2.0r0 de 0.966 e 0.963, respectivamente para rede 1 e 2.

Figura 75 — Saida modelo para rede 1 e rede 2, indicador desvio operacional.
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No periodo Teste 1 (3440 pontos), a bomba apresenta elevacdo gradual da velocidade,
ou seja, trata-se de um desvio operacional ocorrendo de modo evolutivo, algo que se deseja
detectar com o algoritmo proposto. Neste cendrio, a saida do modelo € sensibilizada pelo desvio
operacional mencionado, notando-se um RMSE de 4.8°C e 6.3°C, erro maximo de 13.3°C e
15.7°C e R2 score de 0.867 e 0.789, respectivamente para rede 1 e 2. No entanto, a diferenca
mais significativa estd na observacdo de rompimento do indicador de desvio operacional além
do limite estabelecido de 3°C (linha amarela). Nota-se que a rede 2 rompe o limite na dltima
semana de mar¢o, enquanto que na rede 1, isso acontece apenas no inicio da segunda semana,
uma diferenga de aproximadamente 10 dias.

No periodo Teste 2 (4055 pontos), além da altera¢do na velocidade da bomba, a valvula
proporcional também apresenta um comportamento com desvio. Conforme esperado, neste
instante a saida do modelo € significativamente afetada, resultando um RMSE de 27.3°C e
27.9°C, erro maximo de 34.3°C e 35.6°C e R2 score de -2.131 e -2.27, respectivamente para
rede 1 e 2.

Ao final do periodo de Teste 2, o ativo recebeu reparo e a velocidade da bomba retorna
ao padrdo de operacdo normal, porém a vélvula proporcional continua com desvio.

Durante o periodo Teste 3 (10422 pontos), a saida da rede também ¢ alterada pelo desvio
operacional do sistema e isso pode ser notado no valor RMSE de 8.3°C e 9.7°C, no erro maximo
de 18.5°C e 20.6°C e R2 score de 0.725 e 0.627, respectivamente para rede 1 e 2. As métricas
observadas sao apresentadas na Tabela 17 (no Anexo B).

De modo geral, pode-se afirmar que a rede neural atendeu ao propdsito em vista, observa-
se que a saida do modelo € sensibilizada de modo diferente para cada um dos trés cendrios
de teste, mas em especial para o periodo de Teste 1, onde o desvio na velocidade da bomba
aconteceu de modo evolutivo e gradual, com duragdo de trés semanas. A abordagem com rede
neural criada em nivel conceitual conseguiu identificar o desvio operacional com antecedéncia.
Tal identificacdo € desejdvel, pois neste caso o evento de manutencao poderia ser antecipado em

seis semanas.

5.3 CONSIDERACOES

Ficou nitido que a aplicagdo com aerogerador possui uma dindmica e varia¢do de operagado
bem maior que aquela notada em um hidrogerador, isso acontece por conta da natureza da energia
e dos controles aplicados no ativo.

O modelo de maior interesse explorado neste estudo € a rede neural TLFN focada. O
resultado, em nivel prova de conceito, mostra que esta abordagem pode ser uma opcao de algo-
ritmo para identificacdo do desvio operacional no sistema de arrefecimento do aerogerador, mais
especificadamente na velocidade da bomba e na abertura da vélvula proporcional. Ficou claro
que para colocar este modelo em producao € necessario realizar uma série de aprimoramentos,

validacoes e investimentos. Tais melhorias sdo apresentadas na Se¢do 4.2.
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6 CONCLUSAO

Este estudo busca identificar e compreender os principais passos necessarios para cons-
trucdo de um algoritmo com aprendizado de méquina, a partir dos dados (série temporal mul-
tivariada) do sistema SCADA. Desta forma, concluiu-se que o workflow proposto (Figura 69)
e a rede neural TLEN focada utilizada, mesmo em carater conceitual, podem ser uma opg¢ao
de metodologia e algoritmo para detec¢do de desvio operacional em um subsistema industrial,
principalmente para ocorréncias de evolucao gradual, contexto complexo e dados multivariados.

Esta abordagem ¢é interessante, pois alguns eventos indesejados na indudstria nao sao
capturados pelos dispositivos tradicionais de monitoramento. O caso em estudo focou na identifi-
cacdo de desvio operacional no sistema de arrefecimento do aerogerador, mais especificadamente
na velocidade da bomba e na abertura da vélvula proporcional. Ficou claro que para colocar este
sistema em producdo € necessdrio realizar uma série de aprimoramentos, validacoes e alguns
investimentos (Secao 4.2).

O algoritmo de maior interesse explorado neste estudo € a rede neural TLFN focada.
Experimentou-se duas configuracdes, com um neurdnio (24 pesos sindpticos) e trinta neuronios
(661), conforme apresentado no Caso 2 (Sec¢@o 5.2). Ambas redes identificaram o desvio, mas a
rede com maior nimero de neurdnios apresentou um comportamento levemente superior.

Para extrair bons resultados de tal tecnologia, ficou claro que parte do desafio esta no
processo de obtengdo dos dados, na criagio do vetor de entrada para o algoritmo (Subsecdo 3.6.6)
e na selecdo e configuracdo do algoritmo de aprendizado de méquina. Este processo devem
observar a problematica sob investigacdo e contar com a experiéncia do time de dados.

E evidente que a criagio de uma solucdo IIoT com valor agregado (inteligéncia) néo é
trivial, requer multiplas competéncias para o desenvolvimento e uma plataforma IloT robusta.
H4 dois personagens cruciais para construcao desta camada de inteligéncia, o especialista do
ativo (OEM e O&M) e o time de dados (analista e cientista de dados). O primeiro € responsavel
por identificar um desvio operacional passivel de aplicagdo via solucao 11oT e o segundo é
responsavel por analisar os dados e criar um algoritmo/modelo apto para detectar tal desvio.
Durante esta atividade, a cooperacdo entre estas duas competéncias € fundamental, do contrério
a solugdo pode ser fraca do ponto de vista da aplicagdo final, diminuindo o valor agregado. O
workflow proposto neste estudo sugere uma abordagem considerando tal contexto colaborativo.
O resultado deste worflow estd em um primeiro momento nos relatérios Data-Informed e
seguidamente nos relatérios Data-Driven, elementos relevantes em uma solucao IIoT.

Conforme observado na pesquisa de patentes e no relatorio Gartner sobre atuagcdo em IloT
e sistemas inteligentes, os players de mercado estdo investindo no segmento. As empresas Hitachi,
ABB, Siemens se destacam como fabricantes de mdquinas elétricas, além da GE obviamente.
Sobre o pioneirismo em patentes sobre platatormas 10T, destacam-se a GE e a IBM.

Conforme apresentado na Tabela 10, tanto o modelo fisico quanto o modelo baseado

em dados possuem vantagens e desvantagens. Recentemente, os modelos baseado em dados e
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com aprendizado de mdquina vém recebendo uma atengao especial, por varios motivos, mas
principalmente devido a sua capacidade de abstrair alguns pardmetros fisicos e pela habilidade
de replicar o poder cognitivo humano em ambiente computacional. Durante o desenvolvimento
do algoritmo ficou claro a importancia de utilizar uma ferramenta de infraestrutura dedicada para
a avaliac@o de desempenho dos modelos em criacdo. Tal ferramenta deve atender as necessidades
do time de dados, facilitar a criacio, o deploy e proporcionar a escalabilidade da solugdo de
modo sustentavel.

Ao que tudo indica, os testes realizados e resultados alcancados mostraram que a abor-
dagem explorada neste estudo pode ser aplicavel em outros sistemas presentes na industria,
como ferramenta de deteccao do desvio operacional de modo autébnomo e computacional, a
partir da série temporal multivariada proveniente do sistema SCADA. Os artigos, dissertagdes,
teses, foruns, patentes e outros estudos utilizados mostram que tal tecnologias ird impactar
positivamente a gestdo dos ativos industriais.

Por fim, nota-se que a implementacdo de solucdo com algoritmos de aprendizado de
maquina em ambiente industrial ndo € trivial. Tal abordagem demanda equipe multidisciplinar,
acesso ao conhecimento especialista, quantidade significativa de dados (com qualidade), infraes-
trutura para treinamento e processamento dos algoritmos e uma metodologia (workflow proposto)
para tornar o banco de dados (big data) em informagdo ttil, tanto para equipe de O&M como

para exploragdo via algoritmos.
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GLOSSARIO

Desvio operacional: Cenério operacional do ativo industrial fora do padrao conhecido como
normal.

Dataset ou Dataframe: Grupo de dados brutos ou processados. Gateway Dispositivo da borda
para coleta dos dados.

Edge computing: Processamento realizado na borda, util para compactar o payload ou gerar
acdo na borda sem a necessidade de conexao com a nuvem.

Payload: Dataset oriundo do gateway.

Dados do ativo:Informacao (dados) proveniente dos sensores.

Feature engineering: Criacdo de varidveis virtuais (features) a partir do dataset e/ou adequagao
das mesmas para atender as exigéncias dos modelos.

Insight: Percepc¢ao sobre um determinado contexto.

Solucido Data-Informed: Reporta o histérico de operacdo do ativo, com visualizacdo simples
dos dados, e geracdo dos insights iniciais.

Solucao Data-Driven: Reporta os eventos importantes de operagdo do ativo, com visualizacao
avancada dos dados e andlise avancada, para geracdo de insights relevantes para equipe O&M e
0 proprietario.

Greenfield: Ativo ou planta nova.

Brownfield: Ativo ou planta existente.

Full Stack: Infraestrutura completa para solucdes digitais: back-end, front-end, armazenamento
dos dados, processamento na nuvem, etc;

Pipeline: Processamento de dados de modo estruturado.

Conhecimento especialista: Especialista sobre o ativo e sua aplicacio, é o know-how do OEM
e O&M para construcgao, troubleshooting e operagao do ativo.

Troubleshooting: Processo de investigacdo de uma falha, com intuito de compreender, de modo
detalhado, os elementos de causa e efeito na ocorréncia.

Deploy: Colocar um sistema em produgao.
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ANEXO A — CARTA DE AUTORIZACAO E AVISO LEGAL

Para atender algumas exigéncias de sigilo e anonimato impostas pela empresa WEG, algu-
mas informagdes confidencias e sensiveis foram deliberadamente modificadas'* e/ou colocadas

no Anexo B, sendo que o Anexo B serd suprimido da versdo publica.

Figura 76 — Carta de autorizagdo WEG para utilizacdo dos dados.

[0Eq

CARTA DE AUTORIZAGAO

Eu, Jodo Cleverson Tabalipa, Gerente do Departamento de Operagdo e Manutengio, autorizo que o
académico Mateus Nicoladelli de Oliveira, da Universidade UDESC, utilize os seguintes dados anonimizados:
poténcia gerada, velocidade da bomba, abertura da valvula proporcional, temperatura interna da nacele e
temperatura do estator, desde que disponibilizados de forma a impossibilitar a identificagdo do
cliente/projeto, referentes a um parque edlico sob operagao da WEG exclusivamente para a finalidade de
realizarem Trabalho de Dissertagao de Mestrado. Os referidos dados sigilosos serao apresentados em um
anexo da disserta¢ao, que nao sera disponibilizado na versao publica. Nao é autorizado a divulgagao de
informagdes que possam identificar qual usina de geragao bem como o nome do proprietario do
empreendimento. Ciente disso, autorizo a consulta do arquivo/prontuario/base de dados sob minha

responsabilidade para realizagdo do referido trabalho.

Jaragua do Sul-SC, 21 de Outubro de 2020

JOAO CLEVERSON Assinado de forma digital por JOAD
TABALIPA:008757639 §asatipocsrsresozs

28 Dados: 2020.10.21 11:26:49 -03'00°

Joao Cleverson Tabalipa
Gerente do Departamento de Operagao e Manutengao

Fonte: cortesia WEG, 2020.

Aviso Legal - As opinides e raciocinios apresentados neste trabalho constituem o julga-
mento do autor na data de publicacdo. Trata-se de contetido exclusivo para fins de informacao e
estdo sujeitos a alteracdes sem aviso prévio. Este material ndo possui relacdo direta ou indireta
com os produtos e servicos da WEG. O desempenho e métodos apresentados nao sdo indicativos

de resultados futuros.

14 Como medida adicional, alguns valores foram deliberadamente alterados para reforgar o aspecto de anonimato e
sensibilidade da informag@o.
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ANEXO B - INFORMACOES CONFIDENCIAIS

Para acesso ao Anexo B, entrar em contato (nicoladelli@weg.net).
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Conteddo do Anexo B:

Figura 77 — Sistema de arrefecimento do aerogerador.

Figura 78 — Dados brutos de janeiro de 2019 a agosto de 2020 - aerogerador.

Tabela 15 — Valores nominais para conversao do dataset para pu.

Tabela 16 — Periodos de treino e teste do modelo - Caso 2.

Figura 79 — Dados brutos de janeiro de 2020 a agosto de 2020 - aerogerador.

Figura 80 — Dados preparados para utilizagdo no modelo - Caso 2.

Tabela 17 — Periodos de treino e teste do modelo, status do equipamento e métricas para
avaliacdo darede 1 e 2.

Pesquisa de patentes:

Figura 81 — Players por status legal.

Figura 82 — Publicagdes por ano.

Figura 83 — Tecnologias e aplicacdes.

Figura 84 — Dependéncias entre os players por citagdes.
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