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RESUMO

Identificagao de Falhas em Turbinas Eoélicas: Uma Abordagem de Aprendizado de Méquina

Centrada em Dados

Danielle Rodrigues Pinna

Orientadores:
Diego Nunes Brandao
Rodrigo Franco Toso

Resumo da Dissertagao submetida ao Programa de Pos-graduagao em Ciéncia da Computacao do
Centro Federal de Educagao Tecnologica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ como parte dos
requisitos necessarios & obtencao do grau de mestre.

Os ultimos anos tém sido marcados pela transicao da matriz energética mundial, predominan-
temente com as fontes edlica e solar, que sdo consideradas energias limpas. As turbinas eodlicas,
responsaveis pelo processo de conversao energética, constituem-se por equipamentos complexos e
de alto custo, suscetiveis a diversas falhas devido a multiplos fatores operacionais e ambientais.
O monitoramento continuo dos componentes das turbinas é essencial para a detecgao precoce de
falhas, o que pode reduzir significativamente os custos de manutengdo e aumentar a eficiéncia ope-
racional. Este trabalho foca na aplicacao e comparacao de técnicas de aprendizado de maquina para
a detecgao de falhas em turbinas edlicas, utilizando uma abordagem centrada em dados. A pesquisa
enfatiza a importéncia do pré-processamento dos dados, destacando técnicas de balanceamento de
classes, particionamento de dados e selecao de atributos. Além disso, sdo comparados diferentes
algoritmos de aprendizado de maquina, com foco na otimizagao de hiperparametros. Os resultados
demonstram que um pré-processamento adequado dos dados é crucial para o desempenho dos mo-
delos de aprendizado de maquina. Também é evidenciada a importancia do tempo computacional
na otimizacao dos hiperpardmetros e na selecao do algoritmo mais apropriado para o contexto es-
pecifico do problema.

Palavras-chave:
Turbinas Eoélicas, Aprendizado de Méquina, Classificagdo de Falhas

Rio de Janeiro,

Novembro de 2024



ABSTRACT

Identificagao de Falhas em Turbinas Eolicas: Uma Abordagem de Aprendizado de Méquina

Centrada em Dados

Danielle Rodrigues Pinna

Advisors:
Diego Nunes Brandao
Rodrigo Franco Toso

Abstract of dissertation submitted to Programa de Pos-graduagdo em Ciéncia da Computagao -
Centro Federal de Educagao Tecnologica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ as partial fulfill-
ment of the requirements for the degree of master.

The last few years have been marked by the transition of the world energy matrix, predominan-
tly with wind and solar sources, which are considered clean energies. Wind turbines, responsible
for the energy conversion process, are complex and expensive equipment, susceptible to various
failures due to multiple operational and environmental factors. Continuous monitoring of turbine
components is essential for early fault detection, which can significantly reduce maintenance costs
and increase operational efficiency. This work uses a data-centric approach to apply and compare
machine learning techniques for fault detection in wind turbines. The research emphasizes the im-
portance of data preprocessing, highlighting techniques such as class balancing, data partitioning,
and attribute selection. Additionally, different machine learning algorithms are compared, focu-
sing on hyperparameter optimization. The results demonstrate that adequate data preprocessing is
crucial for the performance of machine learning models. The importance of computational time in
optimizing hyperparameters and selecting the most appropriate algorithm for the specific problem
context is also highlighted.

Key-words:
Wind Turbine, Machine Learning, Fault Classification

Rio de Janeiro,

Novembro de 2024
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Capitulo I Introducao

A energia edlica é um importante recurso de energia limpa e renovéavel disponivel na natureza
que possui beneficios de interesse global e econémico. Uma das metas que o Brasil se comprometeu
no Acordo de Paris, realizado em 2015, foi no aumento do uso de fontes alternativas de energia para
reducao das emissoes de gases de efeito estufa.

De acordo com os dados do Boletim Anual da Associagao Brasileira de Energia Eodlica [ABEE6-
lica, 2021], a industria de energia eolica no Brasil fechou o ano de 2022 com 25, 6GW de capacidade
instalada, representando um crescimento de 18,85% em relagdo ao ano anterior. Os 904 Parques
Eolicos existentes no pais estao distribuidos por 12 estados, com maior concentracao na regiao
Nordeste. A nova capacidade edlica instalada em 2022 fez a fonte edlica atingir uma participagao
de 13,4% da matriz elétrica brasileira, ficando apenas atras da energia hidrelétrica com 54,1% de

participagao, conforme ilustrado na Figura I.1.

8, 7%
16,5 GW |

- ) | Biomasia

Faotovoltaica

54,1%

1032 GW
Hidrelétrica

PCH e CGH

Gas Natural
4,4%

8,5 GW
Petrolen

1.9%

3.6 GW
Carvao Mineral

1,0% .~

20 GW

Muclear

Figura I.1: Matriz Elétrica Brasileira. [ABEEolica, 2021]

Hé ainda os beneficios ambientais, de acordo com ABEEolica [2021], em 2022 a fonte etlica
evitou o total de 26,88 milhoes de toneladas de emissoes de didxido de carbono (CO2), o equivalente

4 emissao anual de cerca de 22 milhoes de automéveis de passeio. Para efeito de comparagao, a
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cidade de Sao Paulo possui uma frota de cerca de 10 milhoes de automoéveis. Além disso, de 2016 a
2024 o setor eodlico brasileiro tera evitado emissoes de gases de efeito estufa valoradas entre R$ 60
e 70 bilhoes.

Segundo o Conselho Global de Energia Eolica (GWEC), o Brasil vem sendo classificado como
um poténcia edlica e ja ocupa o sexto lugar no Ranking global da capacidade edlica total instalada
onshore (terrestre) em 2022, conforme ilustrado na Figura 1.2. Além disso, o pais ocupa a terceira
posigao de nova capacidade eolica instalada. Um fator que explica o eficiente desenvolvimento da
energia edlica é o seu grande potencial. Estima-se que o Brasil tenha, em terra, um potencial de

mais de 700GW, podendo alcancar a lideranca global de produgao.

Capacidade total
POSICAO PAIS instalada onshore (GW)

1 China 334.0
2 EUA 144,2
3 Alemanha 59,0
4 india 419
5 Espanha 29 8
7 Franga 20.7
8 Canada 15,3

Reino Unido 14 B
10 Suecia 14 4

Figura 1.2: Ranking Capacidade Total Instalada Onshore [ABEEOlica, 2021]

Além do beneficio ambiental, a criagdo de parques edlicos no Brasil contribui positivamente em
beneficios sociais e econdémicos, como a geracao de empregos diretos e indiretos, geragao de renda
com os arrendamentos de terras de pequenos proprietarios, e também no impacto de aumento de
arrecadacao de impostos que, com adequado gerenciamento publico, podem significar melhorias
para a populagao e o municipio [ABEEolica, 2021].

Um importante decreto do Governo Brasileiro publicado no final de Janeiro de 2022 dispoe
sobre o aproveitamento dos recursos naturais no mar para a geracao de energia elétrica a partir de
parques eolicos offshore (alto mar). Este é um avango crucial na transi¢do da matriz energética do
Brasil para fontes cada vez mais limpas e sustentaveis.

Com o crescente desenvolvimento deste setor surgem também os desafios relacionados a redugao
dos custos de operagao e manutengao (O&M) das turbinas eolicas, que sdo sistemas sofisticados,
complexos e caros. De acordo com Blanco-M et al. [2017], a O&M das turbinas s@o responsaveis

por cerca de 25% a 35% dos custos de geragao.

"https:/ /www.in.gov.br/en /web/dou/-/decreto-n-10.946-de-25-de-janeiro-de-2022-376016988
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Os problemas relacionados & manutencao da turbina edlica normalmente sao as falhas de compo-
nentes do sistema elétrico e as provenientes das condigoes climéticas extremas. Algumas falhas dos
componentes ndo ocorrem com tanta frequéncia, mas uma tnica perturbagdo pode ocasionar horas
de perda da produtividade ou até mesmo o desligamento da turbina. Por essa razao, a maneira
mais eficaz de reduzir os custos de manuten¢do é monitorar o status dos geradores e prever o seu
mau funcionamento antes que o sistema falhe [Qin et al., 2017]. Assim, o diagnostico precoce das
falhas é um fator chave para reduzir significativamente os custos de manutencao.

Atualmente, os aerogeradores modernos possuem um sistema de coleta e armazenamento de
dados, conhecido como Sistema de Controle e Aquisi¢ao de Dados (SCADA) [Marti-Puig et al.,
2018|. Como o nome sugere, este sistema de monitoramento é alimentado por varios sensores que
fornecem medic¢oes em intervalos de 10 minutos de varidveis relacionadas as turbinas edlicas.

Este sistema registra diversas varidveis, como por exemplo, dados do sistema hidraulico, do rotor,
bem como varidveis meteorolégicas, como, temperatura, pressao atmosférica e velocidade do vento,
resultando em uma quantidade significativa de dados. Contudo, extrair respostas que permitam a
prevencao de falhas de uma grande quantidade de dados para identificagdo precoce de falhas nao é
uma tarefa simples e exige a aplicacao de métodos cada vez mais sofisticados [Corley et al., 2021].

Segundo Pandit and Wang [2024], o monitoramento de condigdes baseado em dados SCADA
possui um potencial significativo para melhorar as operagdes e manutencao de turbinas edlicas. No
entanto, é necessario o pré-processamento dos dados SCADA para a garantia da integridade dos
dados. Os modelos de Aprendizado de Maquina (AM) baseados em dados estao entre os métodos
existentes para detecgéo precoce de falhas para turbinas eélicas.

A maioria dos trabalhos sobre deteccdo de falhas em turbinas edlicas sdo fundamentados em
conjuntos de dados operacionais e de eventos, como os fornecidos pelo SCADA [Stetco et al., 2019].
Neste trabalho, o processamento da deteccao de falhas divide-se em duas etapas: no aprendizado
de méaquina centrado em dados e na abordagem centrada no modelo. A primeira se concentra na
otimizagao do pré-processamento de dados SCADA para melhorar a qualidade dos dados, incluindo
a técnica de selecao de atributos, e a segunda, na otimizacao das arquiteturas do modelo e seus
parametros.

O objetivo deste trabalho é a aplicacao de pipelines de aprendizado de maquina, considerando
de forma iterativa a etapa de pré-processamento para avaliacao de cada estratégia na deteccao de
falhas que afetam os componentes das turbinas.

O presente trabalho estd organizado em mais cinco capitulos. No Capitulo 2 é apresentado
os trabalhos relacionados. O Capitulo 3 apresenta o referencial teérico, o Capitulo 4 apresenta o
conjunto de dados, os resultados sao discutidos no Capitulo 5 e, por fim, o Capitulo 6 apresenta as

consideragoes finais.
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Capitulo IT Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta os trabalhos encontrados na literatura a partir de um mapeamento
sisteméatico |Grant and Booth, 2009] sobre detecgdo de falhas em turbinas edlicas, com o objetivo
de identificar e avaliar as pesquisas disponiveis para esse tema.

A pesquisa foi realizada em fevereiro de 2024 na base Scopus, utilizando a string de busca:
TITLE-ABS-KEY (“wind turbine” and “scada” and “fault detection”), onde foram encontrados 284
artigos. Visando limitar apenas os artigos que continham o objetivo principal de classificacao das
falhas sob a abordagem de aprendizado de méquina, foi adicionada a string “machine learning” no
termo de busca, resultando em 56 artigos base. Desses 56, mais da metade foram publicados entre

os anos de 2021 e 2023, conforme mostrado na Tabela II.1, ressaltando a sua recente importancia.

Tabela I1.1: Quantidade de artigos por ano de publicagao da pesquisa sistemética na base Scopus.

Ano da publicagao Documentos

2016 1
2017 3
2018 3
2019 4
2020 5
2021 18
2022 8
2023 12
2024 2

Alguns trabalhos exploraram abordagens para criacao de rétulo de falhas, como em Hu et al.
[2017] que criaram os rotulos de classe para os dados operacionais com falhas usando os dados de
status e aviso do sistema SCADA. Também aplicaram uma etapa para converter os dados opera-
cionais em representacoes de séries temporais continuas de uma hora usando recursos defasados,
eliminando assim a correlagao temporal da série.

Helbing and Ritter [2018] fizeram uma revisao bibliografica desde 2009 com as aplica¢oes nao
supervisionadas e supervisionadas de Redes Neurais Artificiais (RNAs) para o monitoramento de
condi¢oes em turbinas edlicas. Constataram que as abordagens nao supervisionadas sao predomi-
nantes na literatura de RNAs, devido a dificuldade da obtengdo de conjuntos de dados rotulados
para treinamento supervisionado.

Antes de aplicar os algoritmos de prognoéstico para turbinas edlicas, Marti-Puig et al. [2018]



20

ressaltaram a importancia de implementar uma etapa de pré-processamento, que muitas das vezes é
subestimada por nao considerar seu grande impacto nos resultados finais. Nesse estudo, os autores
avaliaram o impacto da remogao de valores extremos (outliers) e constataram que a remogao de
outliers nao é uma boa pratica, pois esses valores sao o modo de operagao da turbina menos frequente
(estados de falha).

Outro artigo que faz uma extensa revisao da literatura sobre os modelos de aprendizado de
méquina aplicados ao monitoramento e detecgao de falhas de turbinas eélicas é evidenciado em
[Stetco et al., 2019]. As etapas analisadas dos modelos de AM nesse artigo foram: fonte de dados,
selegao e extragao de recursos, selegao e validagao do modelo e a tomada de decisao. Os resultados
mostraram que os algoritmos de Redes Neurais, Maquinas de Vetores de Suporte (SVM, do inglés
Support Vector Machine) e Arvores de Decisdo sao os mais utilizados.

Mammadov et al. [2021] compararam os métodos de aprendizado de méaquina SVM, RNAs e
AdaBoost para determinar o melhor modelo de classificacdo binaria para prevencao de falhas com
base em dados historicos de uma fazenda eélica localizada no Canada. Os resultados demonstraram
a capacidade do método proposto, que abrange desde a coleta e pré-processamento de dados até a
modelagem e validacao dos modelos, em prever falhas de geradores edlicos com uma precisao de até
83%, com destaque para o algoritmo AdaBoost, que foi o mais rapido para executar e o mais facil
de ajustar.

O trabalho de Yi et al. [2021] foca na classificacao de dados desbalanceados, uma questao comum
na deteccao de falhas em turbinas edlicas. Eles utilizaram os classificadores Bayesiano, SVM e a
Arvore de Decisdio para comparacao dos resultados sem e com sobreamostragem, demonstrando
uma melhoria significativa na capacidade de deteccao de falhas com dados balanceados.

Velandia-Cardenas et al. [2021] utilizaram técnicas de processamento de dados, sobreamostragem
aleatoria e divisao de tempo para melhorar o desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina
KNN e SVM. A abordagem destaca a importancia de lidar adequadamente com o desequilibrio de
dados para evitar falsos positivos. Para tanto, propoem uma metodologia de deteccao de falhas
utilizando os classificadores de aprendizado de méaquina com pesquisa de grade aleatéria e validagao
cruzada para treinamento do modelo com ajuste de hiperparametro em dados reais SCADA.

Bilendo et al. [2021] propuseram um método nao supervisionado de AM para obter os rotulos dos
dados normais e anormais (candidato a falha) de um conjunto de sinal de dados SCADA. Além disso,
aplicaram os algoritmos k-means e a anélise discriminante linear com base na fungao densidade de
probabilidade. Posteriormente, Zhang et al. [2022] apresentaram um método de previsao de pseudo-
rotulo que combina a votagao majoritaria de subdominio e iteragoes gerais (SMV-I) para rotular os
dados.

O estudo de Waqas Khan and Byun [2022| apresentou um novo método de detec¢ao de falhas
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em turbinas edlicas baseado em um classificador de empilhamento, do inglés Stacking Ensemble.
Utilizaram trés modelos de classificacao, AdaBoost, K-vizinhos mais préximos e regressao logistica.
A saida dessas trés classificagoes foi combinada e usada como entrada para o meta-modelo do
classificador AdaBoost. Este método combinado se mostrou mais robusto em comparacdo com
a abordagem tradicional dos modelos de aprendizado de maquina, demonstrando a eficacia de
combinar miltiplas técnicas para uma deteccao de falhas mais precisa em turbinas eélicas.

Trabalhos recentes [Feng et al., 2019; Ayman et al., 2022] empregam o algoritmo de memoria
de curto prazo (LSTM, do inglés Long Short Term Memory) para o monitoramento de turbinas
eblicas, uma vez que, em termos de dados de séries temporais, o LSTM pode construir a correlagao
entre as informagoes previamente conhecidas e o ambiente atual. Entretanto, Trizoglou et al. [2021]
compararam o LSTM com o XGBoost para projetar um modelo de comportamento normal do
gerador para fins de deteccao de falhas, no qual observaram que o XGBoost superou o LSTM em
precisao preditiva e eficiéncia computacional.

Uma outra abordagem, conforme Rahimilarki et al. [2022], consiste na aplica¢do de Redes Neu-
rais Convolucionais (CNN) para deteccao e classificagdo de falhas em aerogeradores, neste caso
os dados SCADA sdo convertidos para imagens 2-D em escala de cinza. Uma das vantagens das
CNNs é sua capacidade de extrair automaticamente caracteristicas significativas de dados visuais,
capturando tendéncias que métodos tradicionais de analise de falhas podem néo conseguir detectar.

Garan et al. [2022] discutiram que a maioria dos artigos da literatura é baseada em modelos e
nao em pré-processamento de dados, enfatizando que mais esforgo deveria ser colocado na qualidade
do conjunto de dados a fim de melhorar o desempenho das medidas de classificacdo. Destacaram
que a etapa da preparacao dos dados é tao critica quanto a escolha do algoritmo de aprendizado
de maquina, de modo que propoem uma metodologia datacéntrica, no qual as etapas orientada a
dados sdo executadas de forma iterativas na detecgdao de falhas. O estudo explora vérias técnicas
de AM, incluindo arvores de decisdo, florestas aleatorias e redes neurais, avaliando sua eficacia na
identificagao de falhas iminentes que afetam cinco componentes diferentes das turbinas edlicas.

Esses trabalhos ilustram o crescente interesse e a aplicacao de técnicas de aprendizado de ma-
quina na deteccdo de falhas em turbinas edlicas. A combinagdo de andlise de dados SCADA e
aprendizado de maquina abre espago para o monitoramento eficaz de turbinas edlicas, visando

otimizar a produgao de energia edlica e garantir a operagao segura e eficiente de parques eélicos.
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Capitulo IIT Referencial Teoérico

O objetivo deste capitulo é abordar os conceitos que fundamentam esta pesquisa. Para tanto,
ele esta dividido em cinco segoes. A Segao II1.1 discute sobre a técnica do aprendizado de maquina.
A Secao III.2 aborda as técnicas de preparacao dos dados. A Secao III.3 apresenta os algoritmos
de aprendizado de maquina usados neste trabalho. A Secéo III.4 detalha os métodos de ajustes
de hiperparametros empregados. Finalmente, a Segao III.5 descreve as métricas de desempenho

utilizadas para avaliar os modelos.

II1.1 Aprendizado de Maquina

Nos tltimos anos, com o crescente volume de dados gerados e com uma maior complexidade
dos problemas a serem tratados computacionalmente, tornou-se necessirio o uso de ferramentas
computacionais mais sofisticadas e auténomas. Um exemplo sao os algoritmos de aprendizado de
maquina que sao capazes de modelar os dados e resolver problemas complexos. Além disso, é
considerada uma das técnicas mais empregadas no processo de mineragao de dados dos ultimos
anos |Faceli et al., 2011].

Mitchell [1997] define o aprendizado de méaquina como a capacidade de melhorar o desempenho
na realizagdo de alguma tarefa por meio da experiéncia. Para Marsland [2015] o aprendizado de
maquina consiste em fazer com que os computadores modifiquem ou adaptem suas agoes para que
estas se tornem mais precisas.

De acordo com Sambasivan et al. [2021], como o AM depende em grande parte de seus dados,
ter dados de alta qualidade tem um papel decisivo na construcao de modelos confidveis e robustos,
em oposicao a apenas um bom algoritmo de treinamento. No entanto, os dados costumam ser o
aspecto menos incentivado em relagao ao trabalho de ajustar novos modelos e algoritmos. Para
garantir que o sistema de AM possa representar os dados e prever com precisdo o fendomeno que
pretende medir, é crucial ter uma boa qualidade dos dados que pode levar a melhorias significativas
dos modelos.

Os algoritmos de aprendizado de maquina possuem diversas subdivisdes baseadas no tipo de
problema que precisa ser resolvido. Existem quatro categorias principais: aprendizado supervisio-

nado, aprendizado nao supervisionado, aprendizado semi-supervisionado e aprendizado por reforgo
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[Russell and Norvig, 2010].

O aprendizado de maquina supervisionado ¢ uma das técnicas de aprendizado comum que ex-
ploram dados rotulados, cujo objetivo é aprender um modelo preditivo a partir de um conjunto de
dados, composto por uma variavel alvo e um conjunto de variaveis explicativas. Esse modelo deve
ser capaz de generalizar o conhecimento adquirido para dados desconhecidos a fim de se ter uma
boa capacidade preditiva.

Uma aplicacao importante e amplamente utilizada sao os problemas de regressao e classificagao
em que o objetivo é fazer previsao. Por outro lado, para algoritmos de aprendizado de méquina
nao supervisionados, os dados nao possuem roétulos predefinidos. O algoritmo aprende a partir de
exemplos simples sem resposta associada, deixando para o algoritmo determinar padroes nos dados
de forma independente [Bishop and Nasrabadi, 2006]. Entre as tarefas mais comuns de aprendizagem
nao supervisionada, destacam-se a redugao de dimensionalidade, o agrupamento (clusterizagao) e a
deteccao de anomalias.

Algoritmos de aprendizado de maquina semi-supervisionados utilizam dados rotulados e nao
rotulados para treinamento de modelo, geralmente combinando métodos supervisionados e nao
supervisionados. Outra subdivisao sao os algoritmos de aprendizado de maquina por reforco, nos
quais os algoritmos aprendem com o ambiente. Se tiverem um bom desempenho, recebem uma
recompensa, e o objetivo é maximizar essa recompensa [Bishop and Nasrabadi, 2006].

Uma representacao hierarquica das abordagens de aprendizado de méquina, supervisionado e
nao supervisionado, é mostrada na Figura III.1, com base na divisao: dados — dominio — divisao.
De cima para baixo na hierarquia, o fluxograma mostra primeiro duas categorias de dados: se o
conjunto de dados nao for rotulado, entao é um problema de aprendizado nao supervisionado, e se os
dados estiverem rotulados, entao as caracteristicas do dominio de dados devem ser compreendidas.

Nesse caso, se o dominio de dados nao pode ou nao deve ser dividido, entao a abordagem a ser
usada é de regressao, e se puder ser dividido, entao é um problema de classificacao e a divisao do
dominio deve ser analisada. Se os pontos de dados associados as classes forem separaveis, entao o
dominio de dados original podera ser dividido e a classificagdo podera ser aplicada. Entretanto, se
as classes forem inseparaveis, entao o dominio original deve ser transformado, chamado de espago

de caracteristicas [Suthaharan, 2016].
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Figura III.1: Estrutura hierarquica que mostra a distingao entre regressao, classificagdo e agrupa-
mento com base na divisdo de dominio de dados. Adaptado de [Suthaharan, 2016|.

Neste estudo, o interesse é no problema de aprendizado de maquina supervisionado, mais espe-
cificamente no problema de classificacdo binaria para reconhecer as falhas e as operacoes sem falha
de uma turbina edlica, considerando os dados SCADA. O algoritmo de classificagdo binaria lida
somente com duas classes, 0 ou 1. A classe 0 indica uma observagao sem falha (saudéavel) e a classe
1 indica observagoes com falha (defeituosa). O proposito do algoritmo é desenvolver um modelo
capaz de determinar a classe de exemplos que nao estao rotulados.

A ilustracao apresentada na Figura II1.2 considera um exemplo de classificacao supervisionada
de duas classes, vermelho e azul. Nota-se que a separagao dessas classes pode ser feita de quatro
formas diferentes, a primeira (a) tracando uma linha reta, na segunda opg¢ao (b) é feito alguns
cortes verticais e horizontais, na terceira op¢ao (c) tem varios cortes verticais e horizontais, e na
ultima opgao (d) é feito um corte suave. Cada uma dessas opgoes representa um tipo de algoritmo

aprendizado de méquina que sera discutido neste trabalho.
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Figura II1.2: Visualizagdo de algumas divisdes de dominio dos dados utilizando a classificacao de
algoritmos do aprendizado supervisionado. Adaptado de [Suthaharan, 2016].

Apesar da esséncia principal do AM consistir na construgao de algoritmos supervisionados ou
nio supervisionados, estd ndo ¢ a tnica etapa que envolve o processo. E de suma importancia
entender o problema a ser resolvido e definir os objetivos. Nos tltimos anos, o desenvolvimento de
metodologias baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) cresceu substancialmente em diversos domi-
nios. Modelos de aprendizado de méquina e aprendizado profundo sao frequentemente complexos e
carecem de explicacoes claras sobre seu processo de tomada de decisao, sendo chamados de “caixas
pretas”. Segundo Hassija et al. [2024], isso dificulta sua adogdo em areas criticas como bancos,
saude e seguranca. A opacidade desses modelos, devido & complexidade das redes neurais profun-
das, compromete a transparéncia e exige que os algoritmos de IA sejam explicaveis para decisoes
cruciais.

O fluxograma apresentado na Figura II1.3 descreve um processo genérico de classificacao de
AM, abrangendo desde a coleta dos dados de entrada, a compreensao dos dados, a tecnologia até
as técnicas de modelagem dos dados. A etapa inicial de coleta e analise dos dados é fundamental
para a construcao do modelo, pois é a partir dela que s@o obtidas as informagoes essenciais para

desenvolver um modelo eficaz e confiavel.
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Figura I11.3: Tlustragao dos processos de classificacao de dados. Adaptado de [Suthaharan, 2016].

Desta forma, é recomendado que as etapas de coleta e preparagao dos dados, selegao de variaveis,
escolha do algoritmo, determinagao dos parametros, treinamento e avaliagao do desempenho do

modelo construido, sejam seguidas a fim de encontrar um modelo de melhor desempenho preditivo.

III.2 Pré-processamento dos dados

A qualidade dos dados e a quantidade de informacGes tuteis que eles contém sao fatores chave
para determinar o quao bem um algoritmo de aprendizado de maquina pode aprender. A aplicagao
de técnicas de preparacao dos dados é importante para melhorar a qualidade dos dados e para
ajudar os algoritmos de aprendizado de méquina a construir modelos mais fiéis & distribuicao real
dos dados [Faceli et al., 2011].

O pré-processamento dos dados é uma das etapas iniciais mais importantes do pipeline de
aprendizado de maquina, cujo foco é dividir uma tarefa completa de AM em um fluxo de trabalho
composto por vérias etapas. Entre as tarefas frequentemente realizadas nessa fase estao a limpeza
e imputagao de valores ausentes, a amostragem, o balanceamento das classes do conjunto de dados,
a transformacao dos dados e a selecao de atributos relevantes para a construgao do modelo.

Antes de iniciar o pré-processamento, é fundamental conduzir uma analise descritiva dos dados,
a fim de compreender suas medidas estatisticas, como médias, varidncias, covarincias e correlagoes,
bem como identificar possiveis padroes ocultos nos dados. Essas analises ajudam a caracterizar o
conjunto de dados com base em seu tamanho, nimero de padroes distintos, dispersao dos padroes,
entre outros aspectos relevantes [Suthaharan, 2016].

Uma medida simples mas muito util é a contagem. A partir da medida de contagem, algumas
perguntas iniciais podem ser respondidas, como: Quantas observagoes existem? Quantas caracteris-
ticas existem? E quantas classes existem? Essa medida é a principal para identificar os problemas

de dados desequilibrados ou desbalanceados.
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I11.2.1 Dados Desbalanceados

Dados desbalanceados significam que as classes nao sao equilibradas, ou seja, nao sao igualmente
informativas. Usando um exemplo de duas classes, quando o ntmero de observagoes de uma classe
é significativamente menor do que na outra classe, esta classe é chamada de uma classe minoritaria
e a outra classe de classe majoritaria.

Segundo Ramentol et al. [2012], as técnicas para lidar com o desequilibrio de classes dividem-se
em duas categorias: abordagens no nivel do algoritmo de aprendizado e no nivel de dados. As
abordagens no nivel de dados sao mais versateis, pois podem ser aplicadas independentemente do
classificador escolhido. Além disso, o pré-processamento dos conjuntos de dados pode ser feito uma
tnica vez e os dados processados podem ser usados para treinar diferentes classificadores, otimizando
o tempo de computagao.

As solugoes no nivel de dados consiste em balancear a distribuicao das classes por meio da
sobreamostragem (oversampling) da classe minoritaria, ou da subamostragem (undersampling) da
classe majoritaria, ou aplicando modelos hibridos que combinam as técnicas anteriores.

Os métodos de subamostragem criam um subconjunto do conjunto de dados original eliminando
alguns dos exemplos da classe majoritaria. J& os métodos de sobreamostragem criam um supercon-
junto do conjunto de dados original replicando alguns dos exemplos da classe minoritéria ou criando
novos a partir das instancias da classe minoritaria original. FExiste também as abordagens hibridas
que combinam subamostragem e sobreamostragem com a finalidade de melhorar a qualidade dos
exemplos sintéticos gerados.

O método sintético de sobreamostragem minoritaria SMOTE (do inglés, Synthetic Minority
Oversampling Technique) é o mais considerado em problemas de detec¢ao de falhas [Gad and Has-
sanien, 2021; Zhang and Li, 2021]. O SMOTE consiste em gerar dados sintéticos para a classe
minoritaria a partir dos casos ja existentes. Ele faz isso interpolando entre exemplos existentes da
classe minoritaria, evitando o sobreajuste e expandindo as fronteiras de decisao da classe minoritaria

no espaco da classe majoritaria.

111.2.2 Particao dos dados

Em aprendizado de méquina é de suma importéancia avaliar o desempenho de um modelo de
aprendizado de maquina em dados que ele ainda nao viu. Um modelo pode sofrer de underfitting
(alto viés) se o modelo for muito simples, ou de overfitting (alta variancia) se o modelo for muito
complexo para o conjunto de dados de treinamento. Para encontrar um equilibrio aceitével entre
viés e varidncia, é preciso avaliar o0 modelo cuidadosamente. As técnicas denominadas de validacao
cruzada, “holdout” e “k-fold”, podem ajudar a obter estimativas confidveis do erro de generalizagao

do modelo, ou seja, como o modelo se comporta em dados nao vistos.
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Segundo Raschka [2015], os principais métodos de amostragem podem ser descritos como:

e Holdout: O conjunto de dados é dividido em uma porcentagem p para treinamento do modelo
e (1 — p) para teste, usado para estimar seu desempenho. A porcentagem p para treinamento
ainda pode ser dividida para obten¢ao do conjunto de validagdo. O conjunto de validagao é
interessante para ajustar e comparar diferentes configuragoes de pardmetros para melhorar
ainda mais o desempenho na previsao em dados nao vistos.

- Treino: Amostra destinada para treinar o modelo, nesta parte nao é possivel avaliar o
desempenho do modelo dentro da propria amostra para o qual o mesmo foi elaborado, ja que
modelo nao é capaz de generalizar em dados nao vistos, podendo ocasionar um owverfitting.

- Validagdo: Amostra na qual é selecionado o modelo, ou seja, onde os valores ideais de
parametros de ajuste (também chamados de hiperparametros) sao selecionados.

- Teste: Amostra na qual é avaliada o desempenho do modelo construido com a amostra de

treino.

A Figura III.4 ilustra o conceito de validagao cruzada do tipo “holdout”, onde é usado um
conjunto de validagao para avaliar repetidamente o desempenho do modelo apés o treinamento
usando diferentes valores de parametros. Assim que o ajuste dos valores dos parametros sao

satisfatorios, é estimado o erro de generalizagao dos modelos no conjunto de teste.
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Figura II1.4: Tlustragao holdout. Adaptado de [Raschka, 2015].

e Validagdo Cruzada k-fold: Neste método, o conjunto de dados é particionado aleatoriamente
em k subconjuntos sem reposigao, onde k£ — 1 subconjuntos sao utilizados para treinamento e
um subconjunto é usado para teste. Este procedimento é repetido k vezes, obtendo assim k
modelos e estimativas de desempenho. Normalmente, a validagao cruzada k-fold é usada para

ajuste do modelo, ou seja, para encontrar os valores ideais de hiperparametros que gerem um
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desempenho de generalizacao satisfatorio.

A Figura IIL5 ilustra o conceito de validacao cruzada k-fold com & = 10. O conjunto de
dados de treinamento é dividido em 10 dobras (folds), e durante as 10 iteracoes, 9 dobras
sao usadas para treinamento, e 1 dobra é usada como conjunto de teste para a avaliagao do
modelo. Além disso, os desempenhos estimados de cada dobra sdo utilizados para calcular
o desempenho médio do modelo final, conforme mostrado na Figura III.5, representado pelo

desempenho médio (E).
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Figura I11.5: Tlustragao k-fold. Adaptado de [Raschka, 2015].

I11.2.3 Selecao e Extragao de Atributos

Muitas vezes conjuntos de dados reais contém uma grande quantidade de caracteristicas, também
chamada de atributos ou variéveis, entretanto nem todas sao informativas para o processo que
devem descrever. Desta maneira, faz-se necessaria a aplicacao de técnicas de selegdo ou extragao
de atributos para manter os dados que sao de fato tteis para o problema em anélise. A selecao de
caracteristicas é usada para selecionar um subconjunto das caracteristicas originais. J& na extragao
de caracteristicas, as informagcdes do conjunto de dados sdo comprimidas para construir um novo
subespaco de caracteristicas.

Os algoritmos de selecao de atributos sao usados para reduzir um espago de atributos d-
dimensional inicial para um subespago de atributos k-dimensional, onde & < d. A motivagao
por tras dos algoritmos de selecao de atributos ¢é selecionar automaticamente um subconjunto de
atributos mais relevantes para o problema, melhorando a eficiéncia computacional ou reduzindo o
erro de generalizagdo do modelo ao remover atributos irrelevantes ou ruidos [Raschka, 2015].

A informagao mutua (MI, do inglés Mutual Information) é considerada um método de sele¢ao
de caracteristicas. Ela é uma medida de independéncia estatistica que possui duas propriedades

principais. Primeiro, pode medir qualquer tipo de relacionamento entre variaveis aleatorias, in-
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cluindo relacionamentos nao lineares. Segundo, a MI é invariante sob transformagoes no espago
de caracteristicas que sao invertiveis e diferencidveis, por exemplo, translagoes, rotagoes e qualquer
transformagao que preserve a ordem dos elementos originais dos vetores de caracteristicas [Vergara
and Estévez, 2014].

Semelhante & sele¢do de atributos, a extracao de atributos é usada para reduzir o nimero de
atributos em um conjunto de dados. No entanto, a extragao de atributos é usada para transformar
ou projetar os dados em um novo espago de atributos, melhorando a eficiéncia computacional.

A Analise de Componentes Principais (PCA) é uma técnica de transformagao linear nao super-
visionada amplamente utilizada em diferentes campos, principalmente para redugao de dimensiona-
lidade |Raschka, 2015]. O PCA ajuda a identificar padrées nos dados com base na correlac¢do entre
as variaveis.

Segundo Mingoti [2007], o PCA tem como objetivo explicar a estrutura de variancia e covariancia
de um vetor aleatorio por meio da construcao de combinagoes lineares das variaveis originais. Estas
combinagoes sao chamadas de componentes principais e sao nao correlacionadas entre si. Em geral,
o objetivo dessa analise é reduzir a quantidade de dados e facilitar a interpretacao das anélises
realizadas. Assim, a informac&o contida nas d variaveis originais é substituida pela informacao
contida em k (k << d) componentes principais nao correlacionadas.

A informagao mutua [Hu et al., 2017| e a analise de componentes principais [Velandia-Cardenas
et al., 2021; Correa-jullian et al., 2022| sdo alguns dos métodos encontrados na literatura para o

problema de deteccao de falhas em turbinas edlicas.

II1.3 Métodos de Classificagao

A Regressao Logistica, o Naive Bayes, o K-Vizinhos mais Prézimos, as Arvores de Decisdo,
a Floresta Aleatoria e a Maquina de Vetores de Suporte sdo alguns dos principais algoritmos de
classificagao de aprendizado de méquina supervisionado. Por outro lado, a Maquina de Vetor de
Suporte de Classe Unica (OCSVM, do inglés One-class Support Vector Machine), é um problema
de aprendizagem nao supervisionada, mas que pode ser usado para tarefas de classificagdo binaria,

especialmente para conjuntos de dados desbalanceados.

I11.3.1 Regressao Logistica

A Regressao Logistica é a transformagao da Regressao Linear utilizada para classificagao bina-
ria, e é também considerada um algoritmo de aprendizagem supervisionado. Tem como objetivo
estimar valores discretos (valores binarios como 0/1, sim/nao, verdadeiro/falso) com base em um
determinado conjunto de variaveis explicativas. Normalmente, a Regressao Logistica usa uma fun-

a0 “Sigmoi ou funcao logistica), que possui curva em formato conforme mostrado na Figura
“s d’ f 1 t , fi to “S”, fi trad F



31

II1.6. Esta figura é utilizada para a classificagdo binaria que converte valores para o intervalo [0,1],
podendo ser interpretados como a probabilidade de determinada instancia pertencer ou nao a de-
terminada classe. Por padrao, se a previsao exceder 0.5, uma classe de sucesso é prevista; caso
contrario, uma classe de falha é prevista. O limite de 0.5 pode ser ajustado para otimizar a precisao

conforme necesséario.
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Figura II1.6: Gréafico da fungao logistica. Adaptado de [Raschka, 2015].

111.3.2 Naive Bayes

O classificador Naive Bayes é um algoritmo de classificacdo baseado em probabilidade. E um
dos algoritmos de classificagdo mais antigos e, mesmo na sua forma mais simples, é surpreenden-
temente eficaz devido a sua simplicidade. O modelo é facil de implementar, computacionalmente
eficiente e tende a funcionar particularmente bem em conjuntos de dados relativamente pequenos
em comparagao com outros algoritmos.

O modelo probabilistico desse classificador é baseado no Teorema de Bayes, e o adjetivo “ingénuo”
(naive) vem da suposi¢do de que as caracteristicas em um conjunto de dados sdo mutuamente
independentes. Na pratica, essa suposi¢do de independéncia é frequentemente violada, mas os
classificadores Naive Bayes ainda tendem a ter um bom desempenho mesmo que essa suposicao

ingénua de Bayes nao seja verdadeira [Raschka, 2014].

I11.3.3 K-Vizinhos mais Préoximos

O algoritmo K-Vizinhos mais Proximos, (KNN, do inglés K-Nearest Neighbours) é um método
baseado no conceito de distancia, ou seja, na proximidade entre os dados, que usa informacoes dos
dados de K-vizinhos por um classificador baseado em memoria. Por conta de memorizar os dados
de treinamento é chamado de aprendizado “preguigoso”.

De acordo com |Faceli et al., 2011], a hipotese base é que dados similares tendem a estar con-
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centrados em uma mesma regiao no espago de entrada e, da mesma forma, os dados que nao sao
similares estardo distantes entre si. O parametro K é definido pelo usuério e em problemas de clas-
sificacdo, &€ comum utilizar valores impares para evitar empates. A proximidade pode ser medida
por meio de medidas como a distancia euclidiana.

A Figura II1.7 mostra como o KNN classifica novos pontos com base nas regides de decisao
formadas pelos dados de treinamento. Um novo ponto de dado recebe o rétulo da classe com base

na votacao por maioria entre seus K vizinhos mais proximos, ou seja, mais semelhantes.
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Figura II1.7: Tlustragdo KNN. Adaptado de [Raschka, 2015].

I11.3.4 Arvores de Decisao

As Arvores de Decisdio sio uma importante técnica para implementar a tarefa de classificacio
pois sua representagao é simples, intuitiva e de facil compreensao. Sao modelos atraentes por conta
da interpretabilidade, e seu nome reflete a forma como eles funcionam: dividindo dados por meio
de uma série de perguntas ou decisoes.

A ideia geral dos métodos baseados em arvores é particionar o espago recursivamente em retan-
gulos (sub-regides), nos quais um modelo simples é aprendido. Estes modelos utilizam a estratégia
de dividir para conquistar: um problema complexo é decomposto em sub-problemas mais simples e
recursivamente esta técnica ¢ aplicada a cada sub-problema [Raschka, 2015].

O processo do algoritmo de decisao comega na raiz da arvore e divide os dados com base na
caracteristica que oferece o maior ganho de informacao. A divisao é repetida em cada né filho até
que as folhas estejam puras, ou seja, todas as amostras de um né pertencem & mesma classe. No
entanto, isso pode resultar em &arvores muito profundas, com muitos nos, levando ao overfitting.
Para evitar isso, geralmente é aplicada uma técnica chamada de poda, que estabelece um limite
para a profundidade méaxima da arvore [Raschka, 2015].

A Figura II1.8 ilustra um exemplo do problema de falhas em turbinas eélicas. Com base nas
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caracteristicas do conjunto de treinamento, o modelo de arvore de decisao aprende uma série de per-
guntas para inferir as classes dos exemplos. No caso especifico das turbinas edlicas, essas perguntas
podem envolver variaveis como a temperatura do 6leo da caixa de engrenagens, a temperatura do

rolamento do gerador e a velocidade do vento.

Temperatura do 6leo da
Caixa de Engrenagens
da Turbina Eélica < A?

Sim Nao

Temperatura do
Rolamento do Gerador
da Turbina Edélica < B?

Sem Falha

Sim Nao
Sem Falha Velocidade média do
Vento < C?
Sim Nao
Sem Falha Falha

Figura II1.8: Tlustracdo de uma Arvore de Decisdo.

I11.3.5 Floresta Aleatoria

A Floresta Aleatéria consiste em um conjunto de arvores de decisao geradas dentro de um mesmo
objeto. Cada objeto (conjunto de arvores) passa por um mecanismo de votagao (bagging) que elege
a classificacao mais votada. Tal método é uma combinacao de preditores de arvores, de modo que
cada arvore depende dos valores de um vetor aleatorio amostrado de forma independente e com a
mesma distribuicao para todas as arvores da floresta [Breiman, 2001].

Pode-se interpretar o modelo de Floresta Aleatéria como uma paralelizacdo das arvores de
decisdo, pois véarias Arvores de Decisdo sdo construidas simultaneamente para a classificacdo. Para
realizar essa tarefa, o método gera um subconjunto do conjunto de treinamento com reposigao
(bootstrap) para criar um novo conjunto de dados de treinamento e aplica a técnica de arvore de
decisao a cada subconjunto para gerar classificadores. Essa estrutura paralela das florestas aleatérias

pode ajudar na classificacao de grandes volumes de dados [Suthaharan, 2016].
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I11.3.6 Maquina de Vetores de Suporte

A Maquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) é um modelo de
AM poderoso e versatil, capaz de realizar classificacdo linear ou néo linear, regressao e até deteccao
de outliers.

A ideia fundamental por trias das SVMs é encontrar o hiperplano de margem maxima que melhor
separa os pontos das diferentes classes. Os pontos de treinamento equidistantes do hiperplano de
margem maxima mais préximo dele sao chamados de vetores de suporte, os quais sao os principais
responsaveis pela autoridade deste hiperplano. Para acomodar limites nao lineares entre classes, o
espago dimensional dos dados é aumentado por meio do uso de kernels, tornando o algoritmo mais
flexivel [Witten and James, 2013].

O conceito basico por tras dos métodos de kernel para lidar com dados linearmente inseparaveis
é criar combinagoes nao lineares das caracteristicas originais para projeté-las em um espaco de maior
dimensionalidade por meio de uma funcao de mapeamento, tornando-as linearmente separaveis.

Por exemplo, para um problema que nao pode ser resolvido por um hiperplano linear, os métodos
de kernel podem projetar o problema para um espaco tridimensional, onde ele pode ser resolvido
por um hiperplano. Esta capacidade de transformar problemas nao lineares em lineares com kernels
é uma das razoes pelas quais SVMs sao tteis para muitos problemas de classificagdo [Raschka, 2015].

Na Figura III.9 é ilustrada o algoritmo SVM, onde o objetivo é maximizar a margem. A
margem ¢é definida como a distancia entre o hiperplano separador (limite de decisao) e as amostras

de treinamento que estao mais proximas deste hiperplano, as chamadas vetores de suporte.
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Figura II1.9: Tlustragdo da Maquina de Vetores de Suporte (SVM).

Maquina de Vetor de Suporte de Classe Unica

O algoritmo SVM de uma classe, OCSVM do inglés One-Class SVM, introduzido por Schoélkopf

et al. [1999], é uma adaptacao do algoritmo SVM para o problema de classificagdo de uma tnica
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classe. Os classificadores de classe tinica normalmente sao utilizados na detecgdo de padroes raros.
Em geral, utiliza-se apenas a classe comum (estado normal) no treinamento do modelo e na validagao
h& uma mistura de instancias normais e anormais.

Em um SVM binério, o objetivo é encontrar o hiperplano que separa duas classes com a maior
margem possivel. No OCSVM, durante o treinamento, existem apenas dados rotulados positiva-
mente. O hiperplano correspondente a classe negativa é definido para ser a origem do sistema de
coordenadas. O objetivo do OCSVM se resume a encontrar um hiperplano mais distante da ori-
gem, de forma que os dados rotulados positivamente fiquem no semi-espago positivo do hiperplano
[Perera et al., 2021].

Embora nao sejam projetados especificamente para problemas de classificacao binaria, os algorit-
mos de classificagdo de uma tnica classe podem ser eficazes em conjuntos de dados desbalanceados,
onde ha poucos exemplos da classe minoritaria. Nesse contexto, a classe majoritaria é considerada

“normal”, enquanto a classe minoritéiria é tratada como uma anomalia.

I1II.4 Otimizacao de Hiperparametros

No aprendizado de méquina, a otimizagao ou ajuste de hiperparametros é o processo de encontrar
a combinagao certa de valores de hiperparametros para obter o méximo desempenho dos dados em
um periodo de tempo razodvel. Um pré-requisito para treinar modelos de AM em geral é criar
uma combinacao especifica de valores de hiperparametros. Somente apés a escolha de um conjunto
especifico de hiperparametros é que o processo de treinamento pode ajustar os parametros do
modelo [Japa et al., 2023]. Isso pode ser particularmente importante ao comparar o desempenho
de diferentes modelos de AM em um conjunto de dados.

Hiperparametros sao valores de parametros usados para controlar o processo de aprendizagem
e afetam significativamente o desempenho dos modelos. Segundo Agrawal [2021], os modelos de
AM sdo compostos por dois tipos diferentes de pardmetros: hiperparametros, ou seja, parametros
que o usuéario pode definir arbitrariamente antes de iniciar o treinamento, e Parametros do modelo,
aqueles aprendidos durante o treinamento do modelo.

A maioria dos algoritmos de AM vem com valores padrao para seus hiperparametros [Agrawal,
2021]. Mas os valores padrao nem sempre funcionam bem em diferentes tipos de projetos de AM.
E por isso que precisa otimiza-los para obter a combinacio certa e oferecer o melhor desempenho.
Alguns exemplos comuns de hiperparametros incluem taxa de aprendizagem, abandono e funcao
de ativagado para redes neurais, profundidade méxima da arvore para florestas aleatérias e taxa de
regularizacao para regressao linear regularizada, entre outros.

Os profissionais geralmente ajustam esses hiperparametros usando métodos de forca bruta pa-

drao, como pesquisar sistematicamente uma grade de hiperparametros (grid search) ou amostrar
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hiperparametros aleatoriamente (random search). Entre os métodos existentes para acelerar a oti-
mizagao de hiperpardmetros, o halving sucessivo emergiu como um algoritmo de “parada antecipada”
popular e de tltima geracao |Li et al., 2020].

A Figura II1.10 exemplifica o conceito de validagao cruzada combinado com a pesquisa de grade
de hiperparametros. Essa juncao é util para ajuste fino do desempenho de um modelo de aprendizado
de maquina ao variar os valores de seus hiperpardmetros e também para escolher entre os diferentes

algoritmos de aprendizado de maquina [Raschka, 2015].
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Figura I11.10: Tustragao k-fold com ajuste de hiperparametros. Adaptado de [Raschka, 2015].

I11.4.1 Grid Search

O Grid Search usa uma abordagem de forga bruta para testar todas as combinag¢bes de uma
lista predefinida de valores de hiperparametros e encontrar o modelo com o melhor conjunto de
parametros que fornece precisao maxima. De acordo com Agrawal [2021], este método é a maneira
mais segura de encontrar o melhor conjunto de hiperpardmetros, uma vez que todas as combina-
¢oOes sao avaliadas, mas também tem suas desvantagens, quando se trata de dimensionalidade, ele
sofre quando o niimero de hiperparametros cresce exponencialmente, exigindo mais tempo para ser

executado.

I11.4.2 Random Search

O Random Search é um método que consome menos tempo e recursos do que o Grid Search. Ele
testa hiperparametros aleatoriamente a partir de combinagoes aleatérias de um intervalo de valores,
cria um conjunto e treina o modelo nele. Este método pode nao encontrar o melhor conjunto de
hiperparametros, mas pode fornecer um modelo que se aproxime do ideal em termos de desempenho,

economizando muito tempo computacional. Uma desvantagem da pesquisa aleatoria é que ela nao
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tenta melhorar com base em combinagoes de hiperpardmetros previamente testadas [Japa et al.,

2023).

111.4.3 Halving Random Search

Finalmente, o Halving Random Search implementa uma estratégia de torneio de forma sucessiva.
Isto quer dizer que ele comecga com um pequeno numero de casos de treinamento para identificar e
selecionar rapidamente modelos candidatos pouco promissores. Os modelos que sobrevivem para a
proxima rodada sao avaliados usando uma proporc¢ao maior dos dados disponiveis. Esse processo
se repete até restar apenas alguns modelos candidatos, que sao entao treinados e avaliados usando
todos os dados disponiveis [Soper, 2023].

A Figura III.11 apresenta uma representagdo grafica do algoritmo de Halving Random Search
aplicado de forma sucessiva, no qual o niimero de modelos candidatos diminui exponencialmente de

uma iteracao para a proxima, enquanto o numero de casos de treinamento aumenta exponencial-
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Figura II1.11: Representagao do Halving Random Search sucessivo [Soper, 2023].

A Figura I11.12 ! mostra um problema de ajuste de hiperparametros com um espaco de busca 2D,
onde cada ponto representa uma configuragao especifica de hiperparametros e cores mais quentes
correspondem a um melhor desempenho. Vale ressaltar que métodos de selegao adaptativos para
ajuste de hiperparametros, como o halving sucessivo, procedem sequencialmente e concentram-se

em regioes promissoras do espago de busca [Li et al., 2020].

! Adaptado de: https: //blog. ml. cmu. edu/2018/ 12/ 12/ massively-parallel-hyperparameter-optimization/
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Figura II1.12: Problema de ajuste de hiperparametros em um espaco de busca 2D.

Os métodos de hiperparametros sao essenciais para encontrar o modelo mais adequado. No
entanto, esses métodos podem aumentar significativamente o tempo computacional do processa-
mento, dependendo da técnica de busca utilizada. Para tal, neste trabalho s@o comparadas trés
técnicas de busca de hiperparametros, analisando os resultados obtidos por cada uma e o tempo de

processamento necessario.

II1.5 Avaliagao dos Modelos Preditivos

Para medir o desempenho dos algoritmos de classificagao e verificar a capacidade do modelo de
generalizar para um conjunto de exemplos nunca antes vistos, diversas métricas podem ser utilizadas
no contexto de classificagdo binéaria, como por exemplo, a matriz de confusio, a acuracia, a precisao,
a sensibilidade e o Fj-Score [Provost and Kohavi, 1998|.

Um método bastante utilizado para analisar os resultados produzidos pelos classificadores é a
matriz de confusao e as medidas de desempenho que dela resultam. A matriz de confusao é exibida

na Figura II1.13, que fornece as quantidades preditas e observadas em cada classe da varidvel

resposta.
Classe predita
0 1
Classe verdadeira 0 VN FP
1 FN VP

Figura I11.13: Matriz de confusao para um problema com duas classes. Fonte: Elaborada pelo autor

Verdadeiros Positivos (VP): Numero de exemplos da classe positiva e que foram corretamente
classificados, neste caso representa a detecgao correta de falhas; Verdadeiros Negativos (VN): Nu-
mero de exemplos da classe negativa e que foram corretamente classificados, ou seja, os exemplos
que nao tiveram falhas; Falsos Positivos (FP): Numero de exemplos da classe negativa e que fo-

ram incorretamente classificados pelo modelo, compreendendo os falsos alarmes; e Falsos Negativos
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(FN): Namero de exemplos da classe positiva e que foram incorretamente classificados, isto é, as
falhas nao detectadas.

As medidas de desempenho baseadas na matriz de confusao sdo descritas a seguir:

e Acurécia - A acurécia é a proporcao de todos os casos corretamente classificados pelo ntimero
total de exemplos no conjunto de teste. E uma métrica intuitiva e facil de interpretar, sendo
especialmente util quando as classes estao balanceadas, ou seja, quando o ntimero de exemplos
em cada classe é aproximadamente igual. No entanto, em cenarios onde hé um desbalancea-
mento significativo entre as classes (por exemplo, em problemas de deteccao de fraudes, onde
a maioria das transagoes sao legitimas e apenas uma pequena fracgao ¢ fraudulenta), a acuracia
pode ser uma métrica enganosa. Isso ocorre porque um modelo que sempre prediz a classe
majoritaria pode obter uma alta acurécia sem ser realmente eficaz na identificagdo das classes
minoritarias.

VP+ VN

icia = 1111
et = b YN+ FP+ FN (IL.1)

e Precisao - Corresponde a proporgao de resultados positivos classificados corretamente entre
todos aqueles preditos como positivos. E especialmente relevante em contextos onde o custo

de falsos positivos é alto.

VP
pr@CiSdO = m (IIIQ)

e Sensibilidade ou Revocagao - Corresponde 4 taxa de acerto na classe positiva verdadeira.

E importante em situacées onde perder um falso negativo é mais critico.

D vp
sensibilidade = VP L EN (I11.3)

e F1-Score - E a média harmdnica entre a precisao e a revocagao. E ttil quando se deseja um

equilibrio entre precisao e revocagao.

recisao x revocacao
Fi-score = 2 % P — ¢ _ (I11.4)
precisao + revoca¢ao

e Coeficiente de Correlacao de Matthews (Matthews Correlation Coefficient - MCC)
- O MCC assume valores entre -1 e 1. Uma pontuacgido de 1 indica concordancia perfeita en-
tre os valores previstos e reais. O MCC leva em conta todos os quatro valores da matriz de
confusao: VN, VP, FP e FN. Isso proporciona uma medida mais equilibrada do desempenho

do modelo, especialmente 1til em contextos de classes desbalanceadas.
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MO — TP xTN —FP x N (I1L5)

V(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

e Area sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) - E uma curva de proba-
bilidade e a Area sob a curva (AUC) representa o grau ou medida de separabilidade. Indica
0 quao bem o modelo é capaz de distinguir entre classes. Quanto maior a AUC, melhor é o

modelo
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Capitulo IV Conjunto de Dados

Neste capitulo é abordado o contexto dos dados utilizados para o desenvolvimento deste trabalho.
Na Secao IV.1 é apresentada uma breve discussao sobre a importancia da energia edlica, destacando
tanto o papel estratégico do setor em termos de investimentos quanto seu potencial para inovagoes
tecnoldgicas. Na Secgao IV.2 é detalhado o funcionamento do sistema de uma turbina eélica, com
a descricao de seus principais componentes e sua relevancia no processo de geracao de energia.
Por fim, na Secao IV.3, sao discutidos os dados empregados neste estudo, incluindo uma anélise

exploratoria que visa compreender melhor as caracteristicas da base de dados utilizada.

IV.1 Energia Eélica

Os nameros globais de investimento nos setores de energias renovaveis, fosseis, redes e energia
nuclear nos tltimos cinco anos mostram que a energia renovavel cresceu mais de 20% desde 2019,
Figura IV.1. Em contraste, o investimento em combustiveis fosseis tem se mantido estével ou
até mesmo declinante. Estes investimentos ressaltam cada vez mais a importancia das energias
renovaveis na producao de energia global, como alternativa a energias fosseis de modo a reduzir o

impacto no ambiente e no aquecimento global.

201!

9 2020 2001 I02Z 2023 2019 2020 2011 2022 2023 2019 2020 2011 02 2023 2049 2020 2021 2022 2023
Energias Renavaveis Energia Fossil Energia da Rede Energia Nuclear

=00

00

Bilhdo USD (2022)
1
[=]

2

[=]
[=]

1

=
(=]

(=]

Figura IV.1: Investimentos do setor de energia nos altimos 5 anos. Adaptado de [GWEC, 2024]

De acordo com o GWEC [2024], assim como qualquer outro setor industrial, a energia edlica
deve uma grande parte de seu sucesso & sua busca pela inovacdo. A medida que a energia eélica

se expandiu para todas as partes do mundo, a inddstria também expandiu sua capacidade de se
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adaptar as condicOes e requisitos locais, identificando solu¢bes que entregam volumes maiores de
energia de forma mais confidvel e eficiente.

Uma corrida tecnolégica para desenvolver novas turbinas é nao apenas um investimento caro
em pesquisa e desenvolvimento, mas também um risco para uma cadeia de suprimentos sustentavel.
Turbinas maiores geralmente resultam em maiores capacidade de produgao, porém também incluem
a adaptacao as condigOes especificas do local, a padronizacao dos componentes e a otimizagao de
todo o processo. A Figura IV.2 exibe a evolugdo do tamanho das turbinas ao longo dos anos,

incluindo a estimativa de produg¢ao e magnitude do equipamento esperada em 2030.
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Figura IV.2: Tendéncia do tamanho das turbinas onshore e offshore, 1980-2030. Adaptado de
|[GWEC, 2024]

IV.2 Turbinas Eélicas

De acordo com Letcher [2023], a geracao de eletricidade a partir de turbinas edlicas teve suas
origens nos Estados Unidos na década de 1970. Esse desenvolvimento foi impulsionado pela neces-
sidade de substituir a energia derivada de combustiveis fosseis por formas renovéaveis de energia. De
todas as formas renovaveis de energia (edlica, solar, geotérmica e hidrelétrica), a energia eolica e
solar destacaram-se pelo crescimento significativo e positivo.

A turbina eélica é responsével por converter a energia cinética do vento em energia elétrica. Isso
ocorre quando o vento movimenta as pas, fazendo girar o rotor, que entao transmite essa rotacao
ao gerador [Letcher, 2023]. Na Figura IV.3!, é possivel visualizar o sistema de uma turbina eélica
e seus principais componentes. Os componentes externos incluem a torre, o rotor, o anemoémetro,
as pas e a nacele, que protege todos os componentes internos. Dentro da nacele, na parte interna,

estao a caixa de engrenagens, o gerador e o controlador.

!Adaptado de https: //windmillstech. com/ wind- turbine- components/


https://windmillstech.com/wind-turbine-components/
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A nacele é o componente onde diversos outros sistemas sdo instalados, incluindo o gerador, a
caixa de velocidade, o sistema de controle, os sensores de velocidade e dire¢ao do vento, e os motores
que posicionam a turbina para otimizar a captacido do vento, entre outros. A torre tem a funcao de
sustentar e posicionar o rotor e a nacele.

As péas desempenham um papel crucial em uma turbina eélica, pois o desempenho desta depende
da eficiéncia das pas para converter a energia cinética do vento em energia mecanica. Se houver
uma caixa multiplicadora, dois eixos sao necessarios: o eixo de baixa rotacao, ligado ao rotor, e o
eixo de alta rotacao, conectado ao gerador. O gerador elétrico transforma a energia mecénica em

energia elétrica por meio de equipamentos de conversao eletromecénica |Letcher, 2023].

Controle de

Eixo de baixa
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Caixa de

Diregdo do
vento
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rotagio

Figura IV.3: Componentes de uma turbina edlica.

Segundo Rezamand et al. [2020], a falha inesperada de componentes das turbinas eolicas pode
causar perdas econdémicas substanciais. Portanto, é prudente empregar técnicas de diagnostico e
prognéstico das turbinas, que visam reduzir as inspecoes custosas e a manutencao baseada em
intervalos de tempo, por meio de monitoramento preciso, deteccao precoce de falhas e previsao
de falhas iminentes, ou seja, a estimativa da Vida Util Remanescente (RUL, do inglés Remaining
Useful Life).

Para esse proposito, é essencial um sistema de monitoramento adequado. O Sistema de Super-
visao, Controle e Aquisicdo de Dados (SCADA) ¢ fundamental na detec¢ao de falhas, fornecendo
suporte para técnicas de diagnostico e prognoéstico. O SCADA correlaciona multiplos conjuntos de
variaveis, como velocidade do vento e poténcia, para treinar modelos de estados operacionais nor-

mais e utilizar esses modelos para detectar comportamentos anormais e outliers [Rezamand et al.,
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2020].

Como o conjunto de dados utilizado nesta pesquisa é extraido do sistema SCADA, o interesse
do trabalho est4 no emprego de modelos orientados por dados. Esses modelos buscam transformar
os dados fornecidos pelo monitoramento da condicao em modelos relevantes do comportamento da

degradacao, em vez de uma compreensao fisica dos processos de falha.

IV.3 Base de Dados

A Energias de Portugal (EDP) é uma empresa global do setor energético, presente atualmente em
29 paises. A empresa promove periodicamente desafios, disponibilizando dados de suas operagoes
para universidades, pesquisadores e startups, com o objetivo de incentivar o desenvolvimento de
solugoes inovadoras para o mercado. O conjunto de dados utilizado neste trabalho é proveniente da
EDP!, disponibilizado a partir de um desafio proposto pela empresa, cujo objetivo era a deteccio
de falhas em turbinas edlicas.

De acordo com Mendes et al. [2020], esse é um dos conjuntos de dados gratuitos mais completos
disponiveis para analise de recursos edlicos e pesquisa do desempenho de turbinas edlicas. Os
registros foram extraidos de um sistema SCADA consistindo em dados de cinco turbinas eélicas
medidos nos anos de 2016 e 2017. O conjunto de dados inclui o histérico de falhas, informagoes
meteoroldgicas e arquivo de registros de eventos.

As informagoes disponibilizadas pela EDP sdo descritas a seguir:

o Metmast: Conjunto de dados das varidveis do mastro meteorologico, medido a cada 10 minu-
tos. Os dados s&o extraidos de uma tnica torre e incluem 40 variaveis relacionadas a velocidade
e diregao do vento (2 sensores anemométricos), temperatura, pressao atmosférica, umidade,

precipitacao.

e Fuailures: Conjunto de dados com o registro das ocorréncias de falhas dos 5 componentes
da turbina eoélica, medido no tempo de cada ocorréncia. Os componentes com falhas sao:
Transformador, Rolamento do Gerador, Grupo Hidraulico, Gerador e Caixa de Velocidade.
Inclui também a identificagdo da turbina e o timestamp, que registra com precisao de segundos

a data da medicao.

e Logs: Conjunto de dados do histérico dos eventos normais e anormais que ocorreram em cada

turbina.

e Signals: Conjunto de dados das variaveis dos sensores do sistema SCADA para os componentes
e valores de producgao mais importantes de cada turbina, com leitura a cada 10 minutos. Inclui

81 varidveis relacionadas a velocidade e diregao do vento, gerador, transformador, entre outras.

https://www.edp.com/en/innovation/open-data/data, acessado em 15/08/21


https://www.edp.com/en/innovation/open-data/data
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e Locations: Localizacdo das turbinas, contendo a latitude e longitude. As cinco turbinas estao

localizadas em um parque eélico Offshore no Golfo da Africa Ocidental.

A Tabela IV.1 apresenta a quantidade de observagoes total e de variaveis em cada conjunto de
dados. No Apéndice VII, encontram-se as descri¢oes das varidveis dos conjuntos de dados Metmast

e Signals disponibilizadas pela EDP.

Tabela IV.1: Descrigao dos conjuntos de dados.

Conjunto de dados Quantidade de observagoes Quantidade de variaveis

Metmast 87.528 41
Failures 28 4
Logs 318.835 5
Signals 498.338 83
Locations 17 3

A Tabela IV.2 apresenta uma amostra do conjunto de dados Metmast. Os dados correspondem
a registros adquiridos nos anos de 2016 capturados em intervalos de 10 minutos, formando a série

temporal multivariada.

Tabela IV.2: Amostra das primeiras observagdes do dataset Metmast.

Windspeed1 Windspeed?2
Min Max Avg Var | Min Max Avg Var
2016-01-01T00:00:004-00:00 3,70 6,00 5,10 0,21 3,80 6,00 5,10 0,22
2016-01-01T00:10:004+-00:00 4,10 6,00 5,10 0,09 4,10 6,00 5,20 0,10
2016-01-01T00:20:004-00:00 4,50 6,70 5,70 0,26 4,40 6,80 5,80 0,30
2016-01-01T00:30:004-00:00 5,10 7,00 6,30 0,11 5,10 7,10 6,40 0,12
2016-01-01T00:40:004+-00:00 4,70 7,30 6,20 0,27 490 7,40 6,30 0,27
2016-01-01T00:50:00+00:00 4,90 7,40 6,60 0,33 5,00 7,60 6,80 0,35
2016-01-01T01:00:004+-00:00 3,90 7,10 5,30 0,33 4,00 7,10 540 0,34
2016-01-01T01:10:004+-00:00 4,30 6,70 5,70 0,26 4,50 6,90 5,80 0,26
2016-01-01T01:20:004+-00:00 4,60 6,50 5,90 0,12 4,80 6,70 6,00 0,13
2016-01-01T01:30:004+-00:00 4,40 6,50 5,60 0,16 4,60 6,70 5,70 0,15

Timestamp

O conjunto Failures fornece o histérico das falhas que ocorreram nos anos de 2016 e 2017. A
Figura IV.4 apresenta as falhas para cada componente das turbinas e, como pode ser visto, o Grupo
Hidraulico foi o componente que mais falhou nesse periodo, totalizando 8 falhas, seguido do Gerador,

com 7 falhas.
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Figura IV.4: Frequéncia de Falhas nos Componentes da Turbina Edlica.

A Figura IV.5 apresenta as falhas dos componentes para cada uma das 5 turbinas eolicas dispo-
nibilizadas pela EDP. A turbina TO06 é a que possui o maior ntimero de falhas, com destaque para
o componente do Gerador no ano de 2016. Outro componente com alta incidéncia de falhas foi o

Rolamento do Gerador, que registrou 3 falhas no ano de 2016 na turbina T09.
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Figura I'V.5: Frequéncia de Falhas por Turbina Edlica.

O conjunto de dados contém medigdes de cinco turbinas. As medig¢oes foram registradas a cada
10 minutos ao longo de dois anos, 2016 e 2017. As falhas fornecidas pela EDP abrangem cinco

componentes: Caixa de Velocidades, Gerador, Rolamento do Gerador, Transformador e Grupo
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Hidraulico. A Tabela IV.3 resume como as falhas sdo divididas por componente, ano e turbina.

Tabela IV.3: Falhas das Turbinas por Componente

2016 2017
Componente T01 To6 TO07 T09 T11 Total | TO1 T06 TO7 T09 TI11 Total | Total
Caixa de Velocidade 1 0 0 1 0 2 0 1 0 1 0 2 4
Gerador 0 5 0 0 1 6 0 0 1 0 0 1 7
Rolamento do Gerador 0 0 1 3 0 4 0 0 1 1 0 2 6
Grupo Hidraulico 0 1 0 0 1 2 0 1 2 1 2 6 8
Tansformador 0 0 2 0 0 2 1 0 0 0 0 1 3
Total de Falhas 1 6 3 4 2 16 1 2 4 3 2 12 28

Para criar o conjunto de dados com os dados dos sensores (Signals) e meteorologicos (Metmast),
as bases foram combinadas pela variavel de tempo de medigao (Timestamp). Para alguns instantes
de tempo em que ndo havia medi¢ao, os dados foram imputados de forma que a série estivesse
completa com todas as medigoes a cada 10 minutos. Essa imputacao foi realizada pela repeticao
dos valores do tempo anterior. Apoés essa etapa, os dados das falhas foram incluidos pelo codigo
da turbina e tempo de medicdo menor ou igual ao tempo de falha. Assim, foi construida a base de
dados para o aprendizado do modelo.

Como o foco esta na tarefa de classificagao, foi criado um campo com a diferenca entre o tempo
de falha e o tempo de medigéo, atribuindo o valor ‘1’ para as observagoes dentro do periodo de 60
dias antes da ocorréncia das falhas e ‘0’ para as demais. Esse limite de 60 dias foi escolhido com base
na avaliacao utilizada pela EDP, onde uma falha era contabilizada como corretamente classificada
se fosse prevista com até 60 dias de antecedéncia da data de ocorréncia, conforme exemplificado na

Figura IV.6.

Falha

Ocorréncia de Falha

0 60 dias
Tempo

Figura IV.6: Falha

A Figura IV.7 apresenta o percentual de falhas e nao falhas em cada componente da turbina
edlica, considerando um limite de 60 dias entre o tempo de medigao e o tempo de falha para classificar

uma observagao como falha. Pode-se notar que, para todos os componentes, o percentual de falhas
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é baixo, sendo menor que 50%. O Grupo Hidraulico é o componente com o menor percentual de

falhas, 12,3%, enquanto o Gerador é o componente com maior percentual de falhas, 22,3%. Embora

o Grupo Hidraulico tenha a maior quantidade de falhas, quando ¢é utilizado o critério de 60 dias,

também conhecido como vida tutil restante, esse componente apresentou falhas em mais turbinas

distintas, totalizando 4 turbinas. Portanto, a quantidade de falhas nesse componente nao representa

uma parte significativa do total.
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Figura IV.7: Percentual de falhas em cada componente da turbina edlica

A curva de poténcia da EDP pode ser visualizada na Figura IV.8, a partir dela nota-se que a

turbina ndo produz energia para velocidades do vento abaixo de 4 m/s ou acima de 25 m/s. Este

grafico é essencial para entender o desempenho das turbinas edlicas em diferentes condigoes de vento

e para analisar a eficiéncia e a capacidade de geracao de energia ao longo do tempo.
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Figura IV.8: Curva de Poténcia

A seguir, é feita uma analise grafica detalhada das condi¢bes operacionais que antecederam as
falhas, destacando a importancia de um monitoramento continuo e preciso para a detecgao precoce
de anomalias.

No dia 30/04/2016, houve uma falha no rolamento do gerador da turbina T07. A Figura IV.9
evidencia o valor extremo da temperatura média nessa data. A Figura IV.10 mostra a falha em uma
janela menor de tempo, onde, no dia 29/04/2016, pode-se observar um aumento da temperatura,
indicando uma possivel pré-falha. Este aumento na temperatura um dia antes da falha é um sinal

importante que poderia ter sido usado para antecipar a necessidade de manutencgao preventiva.
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Figura IV.9: Falha Rolamento Gerador T07
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Figura IV.10: Falha Rolamento Gerador T07

No dia 11/07/2016, houve uma falha no gerador da turbina T06. A Figura IV.11 mostra que até
o dia 20/07/2016, a medigao da velocidade média do vento nao foi restabelecida, resultando em 9
dias sem informacoes sobre essa variavel. Esta auséncia de dados pode prejudicar o monitoramento

continuo das condig¢oes de vento e do desempenho da turbina.
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Figura IV.11: Falha Gerador T06

No dia 23/08/2016, houve uma falha no transformador da turbina T07. As Figuras IV.12 e
IV.13 mostram, respectivamente, a poténcia média e a velocidade média da turbina. Na poténcia
média, observa-se a falha iniciando um dia antes, em 22/08/2016, e a velocidade média caindo até

proximo de zero no dia da falha, indicando uma perda significativa de desempenho da turbina.
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Figura IV.12: Falha Transformador TO07
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Figura IV.13: Falha Transformador TO07

Na Figura IV.14, estd a anédlise temporal das varidveis meteorologicas do conjunto de dados
(Metmast), resumido pela média diaria das observagoes. A partir das visualizagoes, pode-se observar
que, das 40 varidveis meteorologicas, muitas apresentam variagdo nula ao longo do tempo. Além

disso, nota-se uma interrupgao nas medigoes de fevereiro de 2017 a abril de 2017.
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Figura IV.14: Analise temporal das varidveis meteorologicas

Na Figura IV.15, sdo apresentadas as 15 correlagbes cruzadas mais relevantes, ou seja, a clas-

sificacao das varidveis com as correlagoes mais altas obtidas em uma tabela cruzada. Nota-se a

alta correlacdo entre as variaveis, ja que muitas delas sdo semelhantes, diferenciando-se apenas pela

média, maximo ou minimo.
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Figura IV.15: Rank das Correlagoes Cruzada do Metmast

No apéndice, esta a descricdo de cada varidvel dos conjuntos de dados Signals e Metmast do

sistema SCADA.
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Capitulo V Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados do processamento do conjunto de dados utilizando
o referencial teérico discutido anteriormente. Este trabalho passou por diversas evolugoes & medida
que os resultados foram sendo gerados, sendo por isso organizado em diferentes fluxos de trabalho.
O pipeline adotado em cada um dos fluxos, segue um ciclo centrado em dados, abrangendo as etapas
de pré-processamento, engenharia de atributos, construcao de modelos e avaliagao de desempenho.

A Figura V.1 ilustra as quatro etapas principais dos pipelines utilizados. O processo inicia-se com
o pré-processamento dos dados, que abrange a imputagao de dados faltantes, criacao de rotulos,
normalizacao e o tratamento de dados desbalanceados. Em seguida, a engenharia de atributos
identifica as variaveis mais relevantes para o problema. Posteriormente, na etapa de construgao
de modelos, sao aplicados algoritmos de aprendizado de méquina para a tarefa de classificagao,
incluindo o ajuste de hiperparametros para otimizacao dos resultados. Finalmente, os modelos sao
avaliados com base em métricas de desempenho no conjunto de teste, permitindo a comparacao

entre diferentes abordagens.

Pré-processamento Engenharia de Construcdo de Avaliagédo de

dos Dados Atributos Modelos Modelos

—
IIIIl E__:_

=35 =25 =5 X 45 425 9

Figura V.1: Pipeline da metodologia de aprendizado de maquina adotada.

Os experimentos dos fluxos foram realizados por meio de rotinas computacionais implementadas
em Python versao 3, em uma maquina Intel(R) Xeon(R) Gold 5120 CPU 2.20GHz, com 28 nicleos

e 192GB de memoria RAM. As bibliotecas utilizadas foram pandas!, numpy? e scikit-learn?.

V.1 Fluxo de Trabalho 1 - Analise das Variaveis do Mastro Meteorolégico

Com o propésito de explorar e entender melhor os dados do mastro meteorologico, foi realizada

uma Analise de Componentes Principais (PCA). Esse método foi utilizado para reduzir a dimensio-

"https://pandas.pydata.org/

Zhttps:/ /numpy.org/
3https://scikit-learn.org/stable/
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nalidade dos dados, facilitando a interpretacéao das anéalises e permitindo uma melhor compreensao
do comportamento dos dados.

Foram utilizadas as informagoes de velocidade e direcao do vento, temperatura ambiente, pres-
sdo, umidade, precipitagao, deteccao de chuva e do anemometro. As variaveis que continham apenas
um Unico valor ao longo do tempo, identificadas como “Offset", foram desconsideradas da base de
dados. Os dados foram normalizados para eliminar a discrepancia das unidades de medida entre as
variaveis. A selecdo do numero de componentes principais foi baseada no critério da analise gréafica
e no percentual desejado de perda minima de informacao.

A Tabela V.1 apresenta as dez primeiras componentes geradas pelo PCA com o seu respectivo
percentual de variancia explicada e acumulada. As seis primeiras componentes possuem autovalores
maiores que 1 e explicam aproximadamente 85% da variancia dos dados. Ou seja, é possivel reduzir

a dimensionalidade de 28 para 6 componentes, “perdendo” cerca de 15% da variancia total.

Tabela V.1: Autovalores e Variancia das 10 primeiras componentes.

Componentes Autovalor % Variancia % Variancia Acumulada

1 9,30 33,20 33,20
2 4,74 16,94 50,14
3 3,99 14,24 64,38
4 2,56 9,16 73,54
5 2,08 7.41 80,95
6 1,21 4,33 85,28
7 1,02 3,64 88,92
8 1,00 3,57 92,48
9 0,93 3,34 95,82
10 0,45 1,60 97,42

A Figura V.2 mostra o PCA em um espago bidimensional definido pelos dois primeiros compo-
nentes principais, PC1 e PC2. Estes componentes explicam, respectivamente, 33,20% e 16,94% da
variancia total dos dados, totalizando mais de 50% da variancia explicada apenas com esses dois
componentes, o que é uma boa indicacao de que a maioria da informagao contida nos dados originais
esta capturada nesta projegao bidimensional. A coloracdo por cos2 (o quadrado do cosseno) mede
a importéancia dos componentes principais para a descricao de uma observagao especifica e ajuda
a identificar quais observagoes sao bem representadas pelos componentes principais e quais podem

necessitar de uma maior dimensionalidade para uma representagao precisa.
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Figura V.2: Scatter Plot das 2 primeiras Componentes Principais.

Para entender a importancia de cada varidvel na construcao das componentes, sdo apresenta-
dos na Tabela V.2 os coeficientes de ponderacao de cada caracteristica. Na primeira componente
principal, destacaram-se as variaveis de Velocidade do Vento e Anemémetro, podendo ser chamada
de componente de indicador do Vento. A segunda componente principal pode ser chamada de
componente da Temperatura Ambiente, a terceira de Umidade, a quarta de Precipitacdo, a quinta
componente ficou com a Diregdo do Vento e, por ultimo, na sexta componente, destacaram-se

conjuntamente as varidveis de Temperatura Ambiente e Umidade.
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Tabela V.2: Autovetores das 6 primeiras componentes selecionadas.

Coeficiente de Ponderagao

Varidvels PCI PC2 PC3 PC4 PC5 PC6
Min_Windspeed1 0,29 -0,12 0,07 -0,06 0,03 -0,02
Max_ Windspeed1 0,32 -0,09 0,04 -0,01 -0,02 0,01
Avg Windspeedl 0,31 -0,11 0,056 -0,03 0,00 0,00
Var _Windspeedl 0,25 -0,04 0,02 0,06 -0,06 0,03
Min Windspeed2 0,29 -0,12 0,03 -0,04 -0,01 0,00
Max _Windspeed2 0,32 -0,09 0,05 -0,02 0,00 0,00
Avg Windspeed2 0,32 -0,10 0,04 -0,03 -0,01 0,00
Var _Windspeed2 0,23 -0,03 0,09 0,02 0,00 -0,02
Min_Winddirection2 -0,02 0,06 0,17 -0,20 0,47 -0,14
Max_Winddirection2 0,00 0,08 0,18 -0,22 0,49 0,10
Avg Winddirection2 -0,01 0,07 0,20 -0,23 0,52 0,03
Var _Winddirection2 -0,02 0,01 -0,04 0,04 -0,04 -0,08
Min__AmbientTemp 0,13 0,31 -0,20 0,04 0,056 0,41
Max _AmbientTemp 0,13 0,31 -0,20 0,04 0,06 0,41
Avg  AmbientTemp 0,13 0,31 -0,20 0,04 0,05 0,41
Min _Pressure -0,0v -0,36 -0,25 0,06 0,17 0,15
Max_ Pressure -0,07 -0,36 -0,25 0,06 0,16 0,14
Avg Pressure -0,07 -0,36 -0,25 0,06 0,17 0,15
Min Humidity -0,12 -0,17 0,35 -0,11 -0,16 0,36
Max_Humidity -0,12 -0,16 0,35 -0,10 -0,16 0,35
Avg  Humidity -0,12 -0,16 0,35 -0,10 -0,16 0,35
Min_ Precipitation 0,01 0,00 0,20 0,51 0,15 0,02
Max_ Precipitation 0,01 0,01 0,22 0,51 0,15 0,02
Avg Precipitation 0,01 0,01 0,21 0,52 0,15 0,02
Max_Raindetection 0,00 0,00 0,00 0,00 -0,01 0,02

Anemometerl Avg Freq 0,31 -0,11 0,05 -0,03 0,00 0,00
Anemometer2 Avg Freq 0,32 -0,10 0,04 -0,03 -0,01 0,00
Pressure  Avg Freq -0,07 -0,36 -0,25 0,06 0,17 0,15

Com base na interpretagao das componentes, pode-se observar que as variaveis Velocidade do
Vento e Anemometro, associadas a primeira componente, representam a maior varidncia dos dados
e demonstram um grande potencial de contribuigdo para o estudo de falhas em turbinas. Dessa
forma, a informacao contida nas varidveis originais pode ser substituida pela informacao presente
nas 6 componentes principais nao correlacionadas, que explicam 85% da variancia total. Isso resulta
em uma economia de recursos para trabalhos futuros que utilizem essa mesma base de dados, sem
perda significativa de informacao.

A analise exploratoéria dos dados e os resultados obtidos neste fluxo de trabalho foram publicados
na Escola Regional de Informatica do Rio de Janeiro (ERI) em 2021. Além disso, um resumo deste
trabalho foi publicado no VII Congresso Ibero-Americano de Empreendedorismo, Energia, Ambiente

e Tecnologia (CIEEMAT) em 2022.
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V.2 Fluxo de Trabalho 2 - Comparagao de Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Neste segundo fluxo de trabalho é realizado uma comparacao de trés técnicas de aprendizado
de méaquina supervisionado seguindo uma abordagem centrada em dados para a deteccao de falhas
em turbinas edlicas extraidos do SCADA.

O interesse estd no problema de classificagdo binaria para reconhecer as falhas e as operagoes
sem falhas de uma turbina edlica. O algoritmo de classificagao binaria lida apenas com duas classes,

0 ou 1. A classe 0 indica uma observagao sem falhas (saudéavel) e a classe 1 indica observagoes com
falhas (defeituosa).

A metodologia adotada consiste em 3 etapas principais, ilustrada na Figura V.3: Pré-processamento
de dados, extracao de caracteristicas e treinamento e avaliacao dos algoritmos de aprendizado de
méquina supervisionado: Naive Bayes (NB), Regressao Logistica (RL) e K-Vizinhos mais Proximos

(KNN).

Pré-Processamento () Extrag&o de Atributos © ciassificadores

Dados SCADA Imputagao Missing
. Inclusdo Label e Baves | b—————————o
e Signal 0 = Sem falha am Nalve Bayes 0
Andlise de Componentes = — Ajuste de Avaliagéo de
e Metmast comizlha Principais Regresséo Logistica """ hiperparametros Desempenho
Remogéo de recursos Grid S‘earch
. com baixa variancia KNN e
e Failures

Normalizagédo

Figura V.3: Pipeline da metodologia adotada no Fluxo de Trabalho 2.

Os dados utilizados compreendem o conjunto de dados dos sensores (Signals) e meteorologicos
(Metmast), incluindo a rotulacao das falhas, conforme descrito no Capitulo IV. Como discutido
no fluxo de trabalho 1, Se¢ao V.1, muitas varidveis contém informagoes de valor minimo, maximo,
médio e variancia para cada tempo de medi¢ao, apresentando alta correlacao entre si. Para remover
atributos redundantes, foram selecionados apenas os valores médios de cada variavel no conjunto
de dados, resultando em um total de 60 caracteristicas.

A etapa de pré-processamento também incluiu a normalizacdo dos dados numéricos, a fim de
eliminar a discrepancia nas unidades de medida entre as variaveis. Na extragao de atributos, a
andlise de componentes principais (PCA) foi aplicada para eliminar a alta correlagdo e reduzir a
dimensionalidade dos dados multivariados com perda minima de informagao. A selecao do nimero
de componentes principais foi definida mantendo 98% da variancia dos dados.

Para a etapa de treinamento do modelo de aprendizado de maquina, os classificadores utilizados
foram Naive Bayes (NB), Regressao Logistica (RL) e K-vizinhos mais proximos (KNN), como uma

alternativa aos resultados encontrados em Garan et al. [2022], que aplicaram apenas Arvores de
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Decisao (). A base de dados foi dividida em 80% para treinamento e 20% para teste, mantendo a
ordem do conjunto de dados. Para chegar ao modelo mais otimizado, foi utilizado o método Grid
Search com validagao cruzada de cinco folds para definir os hiperparametros.

A Tabela V.3 apresenta as métricas de desempenho dos modelos na base de teste: Acurécia,
Precisao, Revocagao e F1-Score, além da combinagao de valores dos hiperparametros de cada modelo
que resultou no maior Fj-Score e a quantidade de componentes principais selecionada para cada

componente da turbina edlica.

Tabela V.3: Métricas dos modelos das componentes da Turbina na base de teste.

Caixa de Velocidade

Modelo Acuracia Precisao Revocagdo Fi-Score Hiperparametro

Naive Bayes 43,89%  0,03% 0,02% 0,03% -

Regressao Logfstica 69,35%  61,80%  21,72% 32,14% penalty="none’, solver="newton-cg’
KNN 60,14%  8,93% 2,09% 3,39% n_neighbors=1, weights="distance’

Numero de Componentes Principais: 21

Rolamento do Gerador

Modelo Acuracia Precisao Revocagdo Fi-Score Hiperparametro

Naive Bayes 68,60% 73,55%  9,67% 17,09% -

Regressao Logistica 67,90%  62,38%  10,34% 17,73%  penalty="none’, solver="lbfgs’
KNN 63,84%  39,35%  14,80% 21,51% n_ neighbors=1, weights="distance’

Numero de Componentes Principais: 18

Transformador
Modelo Acuracia Precisao Revocagdo Fi-Score Hiperparametro
Naive Bayes 76,03%  68,54%  34,94% 46,29% -
Regressao Logfstica 73,86%  85,56%  13,92% 23,95%  penalty="none’, solver="sag’
KNN 70,28%  41,90%  1,38% 2,67% n_neighbors=9, weights="distance’
Numero de Componentes Principais: 19

Gerador

Modelo Acuracia Precisdao Revocagdo Fi-Score Hiperparametro
Naive Bayes 73,15%  91,42%  3,26% 6,30% -
Regressao Logistica 74,81%  96,99%  9,24% 16,88%  penalty="12", solver="lbfgs’
KNN 75,69%  66,45%  24,49% 35,79% n_ neighbors=1, weights="distance’

Numero de Componentes Principais: 18

Grupo Hidraulico

Modelo Acuracia Precisao Revocagdo Fi-Score Hiperparametro

Naive Bayes 54,79%  34,03%  8,70% 13,86% -

Regressao Logistica 62,06%  95.86%  9,62% 17,49% penalty="11", solver="'liblinear’
KNN 57,25%  38,06%  3,61% 6,60% n_neighbors=1, weights="distance’

Numero de Componentes Principais: 21

A escolha do melhor algoritmo testado para cada componente da turbina eolica foi baseada
na métrica Fi-Score. Os resultados obtidos neste trabalho sdo comparados com os resultados do
artigo benchmark de Garan et al. [2022], que também utilizaram um abordagem centrada em dados

comparando diferentes técnicas de selecao de atributos para cada componente da turbina com apenas
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o classificador de Arvore de Decisao.

Na Tabela V.4 observa-se que para os componentes Transformador e Gerador da turbina eélica,
os resultados obtidos superaram ao do estudo de caso, enquanto que para os demais componentes o
Fy-Score foi menor. A metodologia adotada forneceu resultados em que outros classificadores mais

simples sdo capazes de detectar as falhas dos componentes.

Tabela V.4: Comparagao dos resultados com o benchmark.

Benchmark Resultado
Componente Fq1-Score Modelo Escolhido  F-Score
Caixa de Velocidade 37,73% Regressao Logistica  32,14%
Rolamento do Gerador 36,29% KNN 21,51%
Transformador 8,08% Naive Bayes 46,29%
Gerador 9,59% KNN 35,79%
Grupo Hidraulico 44,85% Regressao Logistica  17,49%

Os resultados obtidos neste segundo fluxo de trabalho foram publicados na 92 Conferéncia

Internacional de Ciéncia Computacional e Inteligéncia Computacional (CSCI) em 2022.

V.3 Fluxo de Trabalho 3 - Comparagao dos Métodos de Otimizagao de

Hiperparametros

Uma extensao do Fluxo de Trabalho 2 (Segao V.2) é apresentada nesta se¢ao, comparando trés
técnicas para ajuste de hiperpardmetros em modelos de aprendizado de méquina supervisionado
para deteccao de falhas em turbinas edlicas. Esta comparacao destaca a importincia da otimizacao
dos dados durante o treinamento do modelo, bem como a eficiéncia no tempo de processamento.

O pipeline adotado, ilustrado na Figura V.4, consiste nas seguintes etapas: Pré-processamento
de dados, extragao de caracteristicas, treinamento dos algoritmos de aprendizado de maquina su-
pervisionado com ajuste de hiperparametros e avaliacdo de desempenho do modelo.

Como pode ser observado, apenas a ultima etapa do pipeline difere do empregado no Fluxo
de Trabalho 2, contendo a comparacgao dos métodos de otimizagao de hiperpardmetros e mais trés
classificadores de aprendizado de maquina: Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria e Maquina de

Vetores de Suporte (SVM).
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Figura V.4: Pipeline da metodologia adotada no Fluxo de Trabalho 3.

Na busca pela melhor combinagao de hiperparametros, trés técnicas de otimizagao foram ava-
liadas para medir o tempo de treinamento computacional dos modelos. A Busca em Grade (Grid
Search) testa todas as possiveis combinagoes de hiperpardmetros, enquanto a Busca Aleatoria (Ran-
dom Search) testa combinagoes aleatorias de um intervalo de hiperparametros. Ao mesmo tempo,
o Halving Random Search usa uma estratégia de busca aleatéria que comega com poucos recursos
e, iterativamente, seleciona os melhores candidatos, utilizando cada vez mais recursos.

Para chegar ao modelo mais otimizado, as técnicas de otimizagao de hiperparametros com vali-
dacgao cruzada de cinco dobras foram usadas para definir os hiperparametros com o melhor resultado
pela métrica Fi-Score. O componente Transformador da turbina edlica foi utilizado para avaliar os
métodos de otimizagao.

As Tabelas V.5-V.10 apresentam as métricas de desempenho dos modelos na base de teste: Fj-
Score, AUC, Acuracia, Precisao, Revocagao e Coeficiente de Matthews (MCC) para cada um dos
classificadores, com os respectivos métodos de otimizacgao de hiperparadmetros, além do tempo de
treinamento e da combinacao de valores dos hiperpardmetros de cada modelo que resultou no maior
Fi-Score.

Em todos os modelos, o método Halving obteve um baixo custo computacional e um Fj-Score
semelhante ao Grid e Random Search. Ou seja, ndo houve perda no desempenho preditivo do
modelo. O modelo SVM com Halving Search foi o que mais economizou em processamento, com
uma diferenca de 9 horas em relagdo ao Grid e Random Search. Por outro lado, o Naive Bayes
nao é um método valido para melhorar o ajuste de hiperparametros, pois nao ha hiperparametros

a serem ajustados da mesma maneira que em outros classificadores de aprendizado de maquina.
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Tabela V.5: Resultado da Arvore de Decisdo em cada método de otimizacio na base de teste para
o componente Transformador da Turbina Eélica.

Arvore de Decisao

Método  Fj-Score  AUC  Acurdcia Precisao Revocagdio MCC  Tempo (s) Hiperparametro
i riterion="ent ’
Grid 506% 50,.80%  70.48%  5145% 2,66% 5,98% 94,15 CHeHonT entiopy,
Search max_depth=>5
Random ¢ 50/ 51 00%  70,64%  55.82% 3.28% 7.65% 91,78 CHiterion=log_loss’, max_depth=10,
Search max_features='log2
Halving criterion="log_loss’
Random  491% 50,96%  70,74%  62,61% 2,56% 8,01% 555 CrierionTog_loss,
Search max_ depth=10

Tabela V.6: Resultado do KNN em cada método de otimizacao na base de teste para o componente
Transformador da Turbina Eodlica.

K-Vizinhos mais Proximos (KNN)
Método Fy-Score  AUC  Acuracia Precisao Revocagago MCC Tempo (s)  Hiperparametro

Grid 2,56% 5027%  70,28%  41,76% 1,32%  2,60% 3937 D-neighbors=9,
Search weights="distance
Random ) oo 50079%  70,28%  41,76% 1,32%  2,60% 63,29 D-neishbors=9,
Search weights="distance
Halving n_neighbors=9
Random 2,56% 50,27% 70,28%  41,76% 1,32%  2,60% 0,59 - & e
Search weights="distance

Tabela V.7: Resultado da Regressao Logistica em cada método de otimizacao na base de teste para
o componente Transformador da Turbina Eélica.

Regressao Logistica
Método  Fj-Score  AUC  Acuracia Precisafo Revocagdo MCC  Tempo (s) Hiperparametro
Grid penalty=None,

23,91%  56,46% 73,85%  85,54% 13,90% 27,56% 165,87 , ,
Search solver="newton-cg
Random
Search 23,91% 56,46% 73,85%  85,54% 13,90% 27,56% 496,40 penalty=None
Halving
Random  23,95% 56,47% 73,86%  85,56% 13,92% 27,59% 35,58 solver='sag’
Search

Tabela V.8: Resultado do Naive Bayes em cada método de otimizagdo na base de teste para o
componente Transformador da Turbina Eélica.

Naive Bayes
Método Fj-Score  AUC  Acuracia Precisao Revocaggo MCC  Tempo (s) Hiperparametro

Grid 46,29% 64,10%  76,03%  68,54% 34,94%  35,98% 0,11 -
Search
Random 0900 6410%  76.03%  68.54% 34,94%  35,98% 0,14 -
Search
Halving
Random  46,29% 64,10%  76,03%  68,54% 34,94%  35,98% 0,11 -

Search
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Tabela V.9: Resultado da Floresta Aleatoria em cada método de otimizacao na base de teste para
o componente Transformador da Turbina Eélica.

Floresta Aleatoria

Método  Fj-Score  AUC  Acuracia Precisao Revocaggo MCC  Tempo (s) Hiperparametro

Grid 0,71% 50,14%  70,48%  63.27% 036% 3.03% 195006 Criterion—rlog_loss’
Search max_ depth=10
RSaC‘;‘jg}Iln 0,71% 50,12%  7047%  57.41% 0,36% 2,63% 703,59 max_depth=10
Halving criterion="entropy’,
Random  0,76% 50,16%  70,51%  73,33% 0,38%  3,77% 106,89 max_depth=>50,
Search max_features=’log2’

Tabela V.10: Resultado do SVM em cada método de otimizacao na base de teste para o componente
Transformador da Turbina Eodlica.

Maquina de Vetores de Suporte (SVM)
Método  Fj-Score  AUC  Acuracia Precisdo Revocagdo MCC Tempo (s) Hiperparametro
Grid

1,10% 50,28%  70,60%  97,96% 0,56% 6,14%  36.167,51 C=0.1
Search
122?2? 1,10% 50,28%  70,60%  97,96% 0,56% 6,14%  33.406,22 C=0.1
Halving
Random  085% 50,17%  70.51%  68,52% 0,43% 3,67% 781,48 C=100
Search

Em Garan et al. [2022], o F}-Score para o componente Transformador também nao foi elevado,
com um valor de 8,08%. A diferenca é que eles utilizaram um modelo de arvore de decisao com um
filtro de alta correlagao na selecao de caracteristicas. Uma possivel explicagao para os baixos valores
das métricas obtidas é que, como os dados de falhas em turbinas eolicas se assemelham a eventos
raros, pode ser necessério aplicar técnicas especiais para balancear as classes e, assim, melhorar as
métricas.

Os resultados obtidos neste terceiro fluxo de trabalho foram apresentados na Conferéncia Inter-
nacional sobre Otimizagao, Algoritmos de Aprendizagem e Aplicagoes (OL2A) e publicado na série

Comunicagoes em Ciéncia da Computagao e Informagao (CCIS) em 2023.

V.4 Fluxo de Trabalho 4 - Comparagao das Técnicas de Selecao e Extracao de
Atributos

Neste fluxo de trabalho é feita uma comparacao entre a técnica de sele¢ao atributos Informacao
Mutua (MI) e a técnica de extragao de atributos Analise de Componentes Principais (PCA). A MI
mede a quantidade de informacao que uma variavel d& sobre a outra, ou seja, mede a dependéncia
entre as variaveis. O PCA é usado para eliminar a alta correlagao e reduzir a dimensionalidade dos
dados multivariados com perda minima de informacao.

A Figura V.5 ilustra a metodologia adotada: coleta e analise da base de dados, pré-processamento
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dos dados, selecao e extracao de atributos, treinamento do algoritmo de AM supervisionado junto

com o ajuste dos hiperpardmetros e a avaliacao de desempenho do modelo.

Pré-Processamento () Selecéo e Extragao © ciassificadores
Dados SCADA Imputagéo Missing de Atributos > Arvore de Decisdo S
. Incluséall abel - > Informag&o Mdtua > KNN - ) ‘
S'Qnal 0 = Sem falha 1 i Ajuste de -
—  1=Comfalha a isti --1__ hiperparametros — REIEEOER
e Andlise de Componentes Regressdo Logistica i Random Search Desempenho
Metmast Remogdo de recursos ) — — f Halving Random Search
com baixa variancia FTE]ER > Floresta Aleatoria -
e Failures Normalizagéo S T ______ )

Figura V.5: Pipeline da metodologia adotada no Fluxo de Trabalho 4.

Para a ultima etapa, utilizou-se os classificadores supervisionados: Regressao Logistica (RL),
K-Vizinhos mais Proximos (KNN), Arvore de Decisdo (AD), Floresta Aleatéria (FA) e Maquinas
de Vetores de Suporte (SVM), que sao alguns dos algoritmos mais usados na tarefa de classificagao
para aprender com dados de turbinas edlicas [Pandit et al., 2023|. Na busca pela melhor combinagao
dos hiperparametros, sao avaliadas duas técnicas de otimizag¢ao para medir o tempo computacional
de treinamento dos modelos, o Random Search (RS) e Halving Random Search (HRS).

A Tabela V.11 apresenta as métricas de desempenho do melhor classificador na base de teste
para cada otimizador com melhor técnica de selecao de atributos. Ela apresenta também o tempo
computacional de treinamento e a combinacao de valores dos hiperparametros de cada modelo com
o maior F1-Score. Em todos os modelos das componentes da turbina, o método Halving obteve um
baixo custo computacional, com praticamente todas as métricas de desempenho ficando semelhantes
ao Random Search. Para o componente Caixa de Velocidade, o uso do Halving reduziu 4 horas de

processamento.

Tabela V.11: Resultado para cada otimizador e selecao de atributos na base de teste.

Selecao de Tempo

Componente  Modelo Otimizador Atributos Fi-Score AUC Acuracia Precisao Revocagao MCC Computacional Hiperparametro
Caixa de RL HRS PCA 322% 57,6% 69.4%  62:3% 207% 222% 0lrs8min 4l sec PRV ML
Velocidade solver="liblinear
S 39 90, =0 10 40 5 50 0 0 . - penalty=None,
RL RS PCA 322% 57,5% 69,4% 62,2% 21,7% 22,2% 4 hrs 37 min 58 sec R R
solver="newton-cholesky’
G 0 0 =0 o o . penalty="11",
Rolamento do RL HRS MI 16,7% 52,7% 66,8% 52,5% 9,9% 10,5% 0 hrs 0 min 26 sec i s
Gerador solver="liblinear
RL RS MI 18,7% 53,3% 67,2% 55,0% 11,3% 12,4% 0 hrs 10 min 46 sec None ,
newton-cholesky
Transformador RL HRS PCA 23,9% 56,5% 73,9% 85,6% 13.9% 27.6% 0 hrs 0 min 7 sec ag’
RL RS PCA 23,9% 56,5% 73,9% 85,5% 13,9% 27,6% 1 hr 31 min 37 sec  penalty=None
criterion="entropy’,
Gerador AD HRS MI 31,1% 56,4% 71,1% 45,7% 23,5% 164% 0 hrs 0 min 1 sec max_ depth=100,
max_features="log2’
AD RS MI 39.3%  60,6% 74.1% 55,8% 304% 265% 0 hws 1 min 10 sec  MX=depth=10,
max_ features="sqrt’
y 0 1 70 0 0 0 I . penalty="11",
Grupo RL HRS PCA 175% 54,7% 62,0% 95,9% 9,6% 22,9% 0 hrs 0 min 17 sec e s
Hidraulico solver="liblinear
RL RS PCA 16,9% 54,5% 61,9% 95,7% 9,3% 225% 0 hrs 20 min 20 sec DO )

solver="saga’

Para os componentes da turbina edlica Transformador e Gerador, a abordagem apresentada

neste fluxo obteve resultados superiores aos do estudo de caso de Garan et al. [2022], enquanto que
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para os demais componentes o F}-Score foi menor, conforme pode ser observado na Tabela V.12.

Tabela V.12: Comparagao da métrica Fj-Score dos resultados para o benchmark.

Componente Benchmark Resultado
Caixa de Velocidade 37,7% 32,2%
Rolamento do Gerador 36,3% 18,7%
Transformador 8,1% 23,9%
Gerador 9,6% 39,3%
Grupo Hidraulico 44,9% 16,9%

Os resultados obtidos neste quarto fluxo de trabalho foram apresentados e publicado no Simpdsio

Brasileiro de Bancos de Dados (SBBD) em 2023.

V.5 Fluxo de Trabalho 5 - Tratamento de Dados Desbalanceados

Uma extensao do Fluxo de Trabalho 4 (Secao V.4) é apresentada nesta segdo, com foco no
balanceamento entre as classes de estado saudavel da turbina e estado de falha, visando equilibrar
a distribuicao entre essas duas classes. O balanceamento de classes compreendem a redugao dos
dados da classe majoritaria ou a inclusao de dados da classe minoritaria.

Este fluxo pode ser observado na Figura V.6, com a adi¢cao do SMOTE e da redugao de dados
da classes majoritaria (Undersampling) no pré-processamento dos dados de treinamento do modelo.
Na selegdo e extracao de atributos, foi considerada apenas a técnica de PCA e, para o ajuste de

hiperparametros, foi utilizado exclusivamente o Halving Random Search.

Pré-Processamento @) Extragio de Atributos @) Classificadores

Dados SCADA Imputagéo Missing L R ——— ‘
p Inclusdo Label -~ |
e Slgnal 0 = Sem falha K Ajuste de .
1 = Com falh 7 > Andlise de Componentes B T t J Avaliagdo de
— | = Com falha o egressao Logistica """ hiperparametros
© Metmast P — > Principais | howngrondomsearn | DSemPenho
R - > Floresta Aleatéria - i
. com baixa variancia
e Failures o !
Normalizagao > SVM -

Balanceamento

de classes
SMOTE

Undersampling——

Figura V.6: Pipeline da metodologia adotada no Fluxo de Trabalho 5.

A Tabela V.13 apresenta as métricas de desempenho do melhor classificador na base de teste
para cada uma das duas técnicas de balanceamento de classes, Undersampling e SMOTE, para cada
componente da turbina. Além disso, a tabela mostra o tempo computacional de treinamento e a
combinacao dos valores dos hiperparametros de cada modelo com o maior Fj-Score. Em todos os

componentes da turbina, a técnica SMOTE obteve desempenho preditivo superior ao Undersam-
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pling.

Tabela V.13: Resultado para cada técnica de balanceamento de classes na base de teste.

Balanceamento Selecdo de e . - Tempo . o
Componente de Classes Atributos Modelo F;-Score AUC Acuracia Precisio Revocagio MCC Computacional Hiperparametros
Caixa de Undersampling PCA RL  228% 438% 51,1% 24,2% 21,6% 128% 0 hrs0min 5sec  Penalty=None, ,
Velocidade solver—"newton-cholesky
o i SMOTE PCA AD 49,0% 55.2%  49,3% 36,9% 73,0% 10.3% 0 hrs 0 min 9 sec  max_ depth=5
Rolamento Undersampling PCA RL 41,0% 58,7% 66,7% 50,3% 34,6% 19,5% 0 hrs 0 min 3 sec solver—="newton-cholesky’
do Gerador SMOTE PCA RL  47,7%  594% 618% 40%  520% 181% 0 hrs 0 min 4 sec f;‘ii{_“f.,“ii’v:‘;"’('holm.
) Undersampling PCA RL  230% 559% 73.2% 75,8% 13,6% 240%  0hrs 0 min 5sec  Penalty-None,
Tansformador solver="sag
SMOTE PCA SVM 43,0% 62,0% 73.4% 58,8% 33,9% 29,1% 5 hrs 32 min 17 sec  C=10, kernel="linear’
Gerador Undersampling PCA SVM 46,4% 65,0% 80,2% 92,4% 31,0% 46,3% 4 hrs 32 min 40 sec  C=10, kernel="linear’
crador SMOTE PCA SVM  60,0%  T1,7% 82,2% 79,6% 48,2% 52,1% 33 hrs 44 min 11 sec  C=10, kernel="lincar’
criterion="entropy’,
Grupo Undersampling PCA AD 28,7% 52,0% 57.2% 47.2% 20,6% 5.2% 0 hrs 0 min 1 sec  max_depth=100,
Hidraulico max _features="log2’
SMOTE PCA RL 39,4% 50,9% 53.3% 43.1% 36.3% 1,9% 0 hrs 0 min 6 sec  solver="newton-cholesky’

V.6 Fluxo de Trabalho 6 - Classificador de uma tunica classe OCSVM

Como pode ser observado nos fluxos anteriores, apesar das tentativas de trabalhar com um
classificador binéario, o problema em questao é de ocorréncia rara. Ja que a ocorréncia de falhas é
significativamente menor em comparacao ao estado saudavel da turbina. Dessa forma, é essencial
considerar técnicas que identifiquem padroes em dados que nao se conformam ao comportamento
comum.

No Fluxo de Trabalho 5, Se¢ao V.5, foi abordado o balanceamento entre as classes, no entanto,
esta técnica pode nao ser a melhor alternativa, por alterarem o conjunto de dados inicial e distorcer
a verdadeira distribuicdo dos dados. A subamostragem equilibra o conjunto de treinamento elimi-
nando exemplos da classe majoritaria, mas pode degradar o desempenho do classificador ao remover
informagoes tuteis. A sobreamostragem cria exemplos idénticos da classe minoritaria para equilibrar
o conjunto de treinamento, o que pode aumentar o tempo computacional e o risco de overfitting
devido & criagdo de copias idénticas da classe minoritaria [Maalouf and Trafalis, 2011].

Como alternativa a esses métodos de balanceamento de classes, foi utilizado o algoritmo OCSVM
(One-Class Support Vector Machine). Este algoritmo é um classificador de uma tunica classe que
visa capturar caracteristicas das insténcias de treinamento, a fim de ser capaz de distinguir poten-
ciais outliers que possam aparecer. O OCSVM ¢ particularmente 1til em cenarios de deteccao de
anomalias, onde o interesse principal estd4 em identificar casos raros e excepcionais, como falhas na
turbina.

A principal diferenga em relagao aos algoritmos supervisionados é que ao modelar o algoritmo
de uma classe, o conjunto de dados de treinamento possui apenas exemplos da classe normal. A
biblioteca scikit-learn fornece uma implementagao de SVM de uma classe na fungao OneClassSVM.

A Tabela V.14 apresenta as métricas de desempenho do modelo OCSVM na base de teste:
Fy-Score, Acuracia, Precisio e Revocacdo, sem otimizacdo dos hiperparametros desse algoritmo. E

possivel observar um resultado superior do Fi}-Score em todas as componentes da turbina eélica, em
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relacao aos modelos de classificacdo Naive Bayes, Regressao Logistica e K-Vizinhos mais Proximos,

Floresta Aleatéria, SVM até mesmo da Arvore de Decisdo que é o benchmark.

Tabela V.14: Meétricas do OCSVM sem otimizac¢ao de hiperparametros.

Componente Fi-Score Acuracia Precisao Revocagao
Caixa de Velocidade 62,66% 63,79% 99,97% 45,63%
Rolamento do Gerador 44,91% 44.33% 65,72% 34,10%
Transformador 58,70% 53,76% 79,14% 46,66%
Gerador 39,77% 39,80% 71,98% 27.,48%
Grupo Hidraulico 55,93% 57,75% 71,17% 46,06%

Na Tabela V.15, também é apresentada as métricas de desempenho do modelo OCSVM na base

de teste: Fj-Score, Acurécia, Precisdo e Revocagdo, considerando agora a otimizacdo dos hiperpa-

rametros desse algoritmo. Estes resultados ressaltam ainda mais a melhora do poder preditivo do

OCSVM em comparacao aos outros modelos supervisionados testados.

Tabela V.15: Métricas do OCSVM com otimizagao de hiperparametros.

Componente Fi-Score Acuracia Precisao Revocagao Hiperparametro Comrlr‘)eul:l:c(;onal
Caixa de Velocidade 79,84% 66,46% 66,56% 99,74% {'nu’: 0.001, kernel’: rbf’, ‘gamma’: 0.01} 1 hrs 35 min 11 sec
Rolamento do Gerador 79,77% 66,82% 67,11% 98,33% {'nu’: 0.001, kernel’: 'rbf’, ‘gamma’: 0.01} 1 hrs 08 min 16 sec
Transformador 82,66% 70,53% 70,58% 99,74% {'nu’: 0.001, ’kernel’: rbf’, ’gamma’: 0.01} 0 hrs 27 min 52 sec
Gerador 64,12% 51,26% 68,57% 60,21% {'nu’: 0.01, ’kernel”: ’linear’, 'gamma’: 0.1} 3 hrs 36 min 51 sec
Grupo hidraulico 81,34% 73,69% 69,27% 98,48% {'nu’: 0.001, kernel’: 'rbf’, ‘gamma’: 0.01} 30 hrs 56 min 17 sec

Os resultados do OCSVM sem otimizacao de hiperparametros foram publicados no Workshop

Latino-Americano sobre Fusao de Informagao (LAFUSION), focado em apenas uma componente da

Caixa de Velocidade. Os resultados de todas as componentes foram publicados no XLII Congresso

Nacional de Matemética Aplicada e Computacional (CNMAC), ambos no ano de 2023.

V.7 Sumario

O melhor classificador binario, considerando o F1-Score que é uma métrica valiosa para avaliar

modelos de classificacao, especialmente quando se lida com dados desbalanceados, entre os discutidos

nos fluxos de trabalho, foi obtido no fluxo de trabalho 5. Nesse fluxo foi utilizada a técnica de

balanceamento de classes SMOTE, o PCA foi aplicado para extracao de atributos, e cinco algoritmos

de aprendizado de maquina foram testados: Arvore de Decisdo (AD), KNN, Regressao Logistica

(RL), Floresta Aleatoria (FA) e SVM.

A Tabela V.16 apresenta os resultados do melhor classificador do fluxo de trabalho 5, comparando-

os com os resultados obtidos com o OCSVM. Observa-se que o F1-Score do OCSVM sao superiores.

Este resultado demonstra que o OCSVM é mais eficaz em capturar a variabilidade e complexi-

dade dos dados, proporcionando melhor desempenho na classificacao de falhas em componentes de

turbinas edlicas.



Tabela V.16: Comparacao classificador binario e OCSVM

F-Score F-Score
Componente Fluxo de Trab. 5 Fluxo de Trab. 6
(SMOTE) (OCSVM)
Caixa de Velocidade 49,00% - AD 79,84%
Rolamento do Gerador 47,70% - RL 79,77%
Transformador 43,00% - SVM 82,66%
Gerador 60,00% - SVM 64,12%
Grupo Hidraulico 39,40% - RL 81,34%

68
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Capitulo VI Consideragoes Finais

A manutengao preditiva de maquinas que se desgastam com o tempo é crucial para melhorar
a eficiéncia dos processos. As turbinas eolicas sdo sistemas complexos que demandam manutengao
regular. Com o aumento da capacidade de aquisicdo de dados, surge a possibilidade de aplicar
algoritmos de aprendizado de maquina, combinando abordagens centradas em dados para aprimorar
a qualidade das informagoes que alimentam os modelos.

Neste trabalho, a deteccdo de falhas foi realizada em um conjunto de dados reais do sistema
SCADA durante o monitoramento de turbinas edlicas. Uma analise exploratoria dos dados foi
0 passo inicial para compreender a natureza dos dados e realizar o pré-processamento adequado.
Essa analise revelou a baixa ocorréncia do estado de falha em cada componente da turbina e a
alta correlagdo entre as varidveis do conjunto de dados, apontando desafios significativos para a
modelagem preditiva.

Para contornar esses desafios, uma série de seis fluxos de trabalho foi desenvolvida, com o objetivo
de explorar, analisar e aprimorar os métodos de detecgao de falhas em turbinas edlicas utilizando
técnicas de aprendizado de maquina. Cada fluxo de trabalho apresentou uma abordagem distinta,
contribuindo para um entendimento mais profundo e um refinamento continuo das metodologias
aplicadas.

No primeiro fluxo de trabalho, a Anéalise de Componentes Principais (PCA) foi utilizada para
reduzir a dimensionalidade dos dados meteorologicos, permitindo uma compreensao mais clara das
variaveis mais relevantes. Este fluxo inicial estabeleceu uma base sélida para as anélises subsequen-
tes, destacando a importéancia da reducao de dimensionalidade em conjuntos de dados complexos.

O segundo fluxo de trabalho comparou trés técnicas de aprendizado de maquina supervisionado,
enfatizando a importancia da extragao de caracteristicas e do ajuste de hiperparametros por pes-
quisa em grade (Grid Search) para a detecgao de falhas. Embora os resultados tenham mostrado
desempenho inferior ao modelo utilizado como benchmark, dois componentes da turbina apresenta-
ram classificadores com desempenho superior, destacando a necessidade de experimentacao e ajuste
fino dos modelos para cada contexto especifico.

No terceiro fluxo de trabalho, a otimizacao de hiperpardmetros foi abordada com uma compa-
racao entre as técnicas de Grid Search, Random Search e Halving Random Search. Os resultados

demonstraram que o Halving Random Search pode alcancar desempenho comparéavel aos outros
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métodos com um custo computacional significativamente reduzido, o que é crucial em aplicagoes
onde os recursos computacionais sao limitados.

O quarto fluxo de trabalho introduziu uma comparagao entre a selegao de atributos baseada em
Informagao Mutua (MI) e a extragao de atributos via PCA. Esta anélise mostrou que, dependendo do
componente da turbina eélica, uma técnica pode superar a outra em termos de precisao e eficiéncia,
destacando a importancia de escolher a técnica adequada para cada tipo de dado.

No quinto fluxo de trabalho, foram exploradas técnicas de balanceamento de classes, como
SMOTE e Undersampling, para melhorar a deteccao de falhas em um cenério de dados desba-
lanceados. Os resultados indicaram que o SMOTE é uma técnica mais eficaz para lidar com o
desbalanceamento de classes, proporcionando um desempenho preditivo superior em comparacao
ao Undersampling.

Finalmente, o sexto fluxo de trabalho abordou a deteccao de falhas raras utilizando o algoritmo
One-Class SVM (OCSVM). Este fluxo demonstrou que, em cenarios onde as falhas sdo eventos
raros, 0 OCSVM oferece uma solugao robusta, superando os classificadores binérios tradicionais na
tarefa de identificar anomalias.

Como proximos passos, o objetivo é testar outras técnicas de redugao de dimensionalidade e
métodos de sobreamostragem para balanceamento entre as classes, como o descrito por Moniz et al.
[2016], que considera a dependéncia temporal dos dados e pode fornecer solugoes capazes de melhorar
significativamente a precisao preditiva de casos raros em tarefas de previsao usando dados de séries
temporais desbalanceadas.

Além disso, uma area promissora para trabalhos futuros é verificar a influéncia do concept drift,
ou deriva de conceito, nos dados analisados. Em ambientes de dados din&micos, as propriedades
estatisticas das variaveis podem mudar ao longo do tempo, resultando na necessidade de adaptacao
dos modelos de aprendizado de maquina. Portanto, validar se os padroes dos dados SCADA mudam
rapidamente, é essencial para garantir a eficicia dos modelos de aprendizado de méquina.

Em resumo, o trabalho realizado nesta dissertacao representa um passo significativo na aplicacao
de técnicas de aprendizado de méquina na industria de energia eo6lica. A implementacao pratica
dos métodos discutidos pode trazer melhorias consideraveis na manutencao preditiva de turbinas
eblicas, resultando em maior capacidade operacional e redugao de custos.

Este estudo oferece uma base solida das técnicas de aprendizado de méaquina para futuras pes-
quisas e desenvolvimentos na area, com potencial para impactar positivamente a sustentabilidade e

a eficiéncia das operagoes energéticas, garantindo a operacgao segura e eficiente de parques edlicos.
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VI.1 Artigos Publicados

Além das contribui¢oes mencionadas na sec¢do anterior, durante o extenso processo de desen-
volvimento das abordagens apresentadas neste trabalho, foram produzidos um total de 9 artigos e

publicagoes, listados abaixo com suas respectivas descrigoes:

e Escola Regional de Informatica do Rio de Janeiro (ERI), 2021 - Visualizacao de dados de

turbinas edlicas baseado na Analise de Componentes Principais.

e 9th International Conference on Computational Science € Computational Intelligence (CSCI),

2022 - Fault Identification in Wind Turbines: A Data-Centric Machine Learning Approach.

e VII Congresso Ibero-Americano de Empreendedorismo, Energia, Ambiente e Tecnologia (CI-

EEMAT), 2022 - Wind turbine data visualization based on Principal Component Analysis.

e XLII Congresso Nacional de Matemaética Aplicada e Computacional (CNMAC), 2023 - Estudo
sobre Modelos de Aprendizado de Maquina para Detecgao de Falhas em Turbinas Eolicas

(Qualis B4).

e International Conference on Optimization, Learning Algorithms and Applications (OL2A),
2023 - Fault Classification of Wind Turbine: A Comparison of Hyperparameter Optimization
Methods (publicado em Communications in Computer and Information Science - CCIS, Qualis

B2).

e Simposio Brasileiro de Bancos de Dados (SBBD), 2023 - Identificacao de Falhas em Turbinas
Edlicas Utilizando Abordagens de Aprendizado de Maquina (Qualis A4).

e LV Sociedade Brasileira de Pesquisa Operacional (SBPO), 2023 - NSGA-2 para Selegao de
Atributos na Detecgao de Falhas em Turbinas Eolicas (Qualis A4).

e Workshop Latino-Americano sobre Fusdo de Informacao (LAFUSION), 2023 - Wind turbine

fault classification using SCADA and meteorological data fusion.

e XVIII Brazilian e-Science Workshop (BreSci), 2024 - Aplicagao de Modelos Ocultos de Markov

para Deteccao de Falhas em Componentes de Turbinas Edlicas.
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Abaixo esté a descrigdo de cada variavel dos conjuntos de dados Metmast e Signals usadas no

sistema SCADA.

Variavel

Descrigao

TimeStamp

Min Windspeedl [m/s]
Max_Windspeedl [m/s]
Avg Windspeedl [m/s]
Var_ Windspeed1 [m/s]
Min_Windspeed2 [m/s|
Max_ Windspeed2 [m/s]
Avg_Windspeed2 [m/s]
Var_Windspeed2 [m/s]
Min_Winddirection2 |2
Max_Winddirection2 [?]
Avg  Winddirection2 [°]
Var _Winddirection2 [°]
Min_AmbientTemp [°C|
Max_AmbientTemp [°C|
Avg  AmbientTemp [°C]
Min Pressure [hPa]
Max_Pressure [hPa]
Avg Pressure [hPa]
Min_Humidity [%]
Max_Humidity [%]

Avg  Humidity [%]

Min_ Precipitation [mm)]
Max_ Precipitation [mm)]
Avg  Precipitation [mm]
Min Raindetection
Max_Raindetection
Avg Raindetection
Anemometerl Freq [Hz|
Anemometerl avg Freq |
Anemometerl offset [m/s]
Anemometerl corrGain

Data e hora da medigao

Velocidade minima do vento - sensor 1

Velocidade maxima do vento - sensor 1

Velocidade média do vento - sensor 1

Variagao da velocidade do vento - sensor 1
Velocidade minima do vento - sensor 2

Velocidade maxima do vento - sensor 2

Velocidade média do vento - sensor 2

Variacao da velocidade do vento - sensor 2

Dire¢do minima do vento - sensor 2

Dire¢do maxima do vento - sensor 2

Dire¢ao média do vento - sensor 2

Variagao da direcdo do vento - sensor 2
Temperatura ambiente minima

Temperatura ambiente maxima

Temperatura ambiente média

Pressao minima

Pressao maxima

Pressao média

Umidade minima

Umidade maxima

Umidade média

Precipitagao minima

Precipitacao maxima

Precipitagao média

Detecg¢ao minima de chuva

Detecg¢ao maxima de chuva

Deteccao média de chuva

Frequéncia de amostragem do anemoémetro - sensor 1
Hz| Taxa de amostragem média do anemometro - sensor 1
Erro de desvio do sensor do anemémetro - sensor 1
Fator de corregao de ganho do anemémetro - sensor 1

Anemometerl corrOffset [m/s] Correcao de desvio do anemometro - sensor 1

Anemometer2 Freq [Hz|
Anemometer2 avg Freq |
Anemometer2 offset [m/s]
Anemometer2 corrGain

Frequéncia de amostragem do anemometro - sensor 2
Hz| Taxa de amostragem média do anemometro - sensor 2
Erro de desvio do sensor do anemometro - sensor 2

Fator de correcao de ganho do anemdmetro - sensor 2

Anemometer2 _corrOffset [m/s] Corregao de desvio do anemometro - sensor 2
AirPressureSensorZeroOffset [hPa| | Desvio zero do sensor de pressao

Pressure_avg_freq [Hz|

Taxa de amostragem média do sensor de pressao

Tabela VII.1: Descricao das varidveis do conjunto de dados Metmast



78

Variavel Descrigao Componente
Identificador de turbina ID da turbina etlica Geral

TimeStamp Data e hora da medida Geral
Gen_RPM_Max [rpm] RPM méxima do gerador Gerador
Gen_RPM_Min [rpm] RPM minima do gerador Gerador
Gen_RPM _ Avg [rpm] RPM meédia do gerador Gerador
Gen_RPM _ Std [rpm] Desvio padrao do RPM do gerador Gerador
Gen_Bear Temp_Avg [°C] Temp. média no rolamento do gerador 1 Gerador

Gen_ Phasel _Temp_Avg [°C] Temp. média nos enrolamentos do estator fase 1 Gerador
Gen_Phase2 Temp Avg [°C] Temp. média nos enrolamentos do estator fase 2 Gerador

Gen_ Phase3_Temp Avg [°C] Temp. média nos enrolamentos do estator fase 3 Gerador
Hyd_Oil_Temp_ Avg [°C] Temp. média do 6leo no grupo hidréulico Hidraulico
Gear_Oil_Temp_Avg [°C] Temp. média do 6leo na caixa de engrenagens Caixa de Velocidade
Gear_Bear_Temp _Avg [°C]| Temp. média no rolamento da caixa de engrenagens Caixa de Velocidade

Nac_Temp_Avg [°C]

Rtr_ RPM_ Max [rpm]

Rtr_ RPM_ Min [rpm]

Rtr_ RPM_ Avg [rpm]
Amb_WindSpeed Max [m/s]
Amb_WindSpeed Min [m/s]
Amb_WindSpeed Avg [m/s]
Amb_WindSpeed _Std [m/s]
Amb_WindDir_Relative Avg [?9]
Amb_WindDir_ Abs_ Avg [?]
Amb_Temp_ Avg [2C]

Prod_ LatestAvg ActPwrGen0 [Wh]
Prod_ LatestAvg ActPwrGenl [Wh]
Prod LatestAvg ActPwrGen2 [Wh]
Prod_LatestAvg TotActPwr [Wh]
Prod_ LatestAvg ReactPwrGen0O [VArh]
Prod_ LatestAvg ReactPwrGenl [VArh]
Prod_ LatestAvg ReactPwrGen2 [VArh]
Prod LatestAvg TotReactPwr [VArh]
HVTrafo Phasel Temp_ Avg [°C]
HVTrafo_Phase2 Temp_ Avg [°C]
HVTrafo Phase3 Temp_Avg [°C]
Grd_ InverterPhasel Temp Avg [°C]|
Cont_Top Temp Avg [°C]|
Cont_Hub_Temp_ Avg [°C]

Cont_ VCP_Temp_ Avg [°C]

Gen_ SlipRing_Temp_ Avg [°C]
Spin_Temp_ Avg [°C]
Blds_PitchAngle Min [?]
Blds_PitchAngle Max [?9]

Blds_ PitchAngle Avg [?]
Blds_PitchAngle Std [?]

Cont_ VCP_ ChokcoilTemp _ Avg [°C]
Grd_RtrInvPhasel Temp Avg [°C]
Grd:RtrInvPhase2:Temp:Avg [eC]
Grd_RtrInvPhase3_Temp_Avg [°C]|
Cont_ VCP_WtrTemp _Avg [°C]|
Grd_Prod_Pwr_ Avg [kW]
Grd_Prod_ CosPhi_ Avg
Grd_Prod_Freq_Avg [Hz]
Grd_Prod_ VoltPhsel _Avg [V]
Grd_Prod_VoltPhse2 Avg [V]
Grd_Prod_ VoltPhse3 Avg [V]
Grd_Prod_ CurPhsel _Avg [A]
Grd_Prod_CurPhse2 Avg [A]
Grd_Prod_CurPhse3_ Avg [A]
Grd_Prod_ Pwr_Max [kW]
Grd_Prod_Pwr_Min [kW]
Grd_Busbar_Temp_ Avg [°C]

Rtr  RPM_Std [rpm]
Amb_WindSpeed Est_ Avg [m/s]
Grd_Prod Pwr_Std [kW]
Grd_Prod_ReactPwr_Avg [kVAr]|
Grd_Prod_ReactPwr_Max [kVAr]|
Grd_Prod_ReactPwr_Min [kVAr]
Grd_Prod_ReactPwr_Std [kVAr]
Grd_Prod_ PsblePwr_ Avg [kW]
Grd_Prod_PsblePwr_Max [kW]
Grd_Prod_ PsblePwr_ Min [kW]
Grd_Prod_PsblePwr_Std [kW]
Grd_Prod_PsbleInd _Avg [kVAT]
Grd Prod PsbleInd Max [kVAr]
Grd_Prod_PsbleInd_Min [kVAr]
Grd_Prod_ PsbleInd_Std [kVAr]
Grd_Prod_PsbleCap _Avg [kVAr]
Grd_Prod_PsbleCap Max [kVAr]|
Grd_Prod_ PsbleCap_Min [kVAr]|
Grd_Prod_PsbleCap_Std [kVAr]
Gen_Bear2 Temp_ Avg [°C]
Nac_Direction Avg [9]

Temp. média na nacele

RPM méxima do rotor

RPM minima do rotor

RPM média do rotor

Velocidade maxima do vento

Velocidade minima do vento

Velocidade média do vento

Desvio padrao da velocidade do vento
Diregéo relativa média do vento

Direcao absoluta média do vento

Temp. média ambiente

Poténcia ativa - gerador desconectado
Poténcia ativa - gerador conectado em delta
Poténcia ativa - gerador conectado em estrela
Poténcia ativa total

Poténcia reativa - gerador desconectado
Poténcia reativa - gerador conectado em delta
Poténcia reativa - gerador conectado em estrela
Poténcia reativa total

Temp. média no transformador de AT fase L1
Temp. média no transformador de AT fase L2
Temp. média no transformador de AT fase L3
Temp. média no inversor do lado da rede
Temp. média no controlador da nacele superior
Temp. média no controlador do hub

Temp. média na placa VCP

Temp. média na camara do anel dividido
Temp. média no cone do nariz

Angulo minimo

Angulo méximo

Angulo médio

Desvio padrao do angulo

Temp. média nas bobinas de estrangulamento na se¢ao VCS
Temp. média no inversor do lado do rotor 1
Temp. média no inversor do lado do rotor 2
Temp. média no inversor do lado do rotor 3
Temp. média na agua de resfriamento do VCS
Poténcia média

Deslocamento de fase real médio

Frequéncia média

Tensao média na fase 1

Tensao média na fase 2

Tensao média na fase 3

Corrente média na fase 1

Corrente média na fase 2

Corrente média na fase 3

Poténcia maxima

Poténcia minima

Temp. média na se¢ao do barramento

Desvio padrao do RPM do rotor

Velocidade média estimada do vento

Desvio padrao da poténcia

Poténcia reativa média

Poténcia reativa maxima

Poténcia reativa minima

Desvio padrao da poténcia reativa

Poténcia ativa média possivel

Poténcia ativa maxima possivel

Poténcia ativa minima possivel

Desvio padrao da poténcia ativa possivel
Poténcia reativa indutiva média possivel
Poténcia reativa indutiva maxima possivel
Poténcia reativa indutiva minima possivel
Desvio padrao da poténcia reativa indutiva possivel
Poténcia reativa capacitiva média possivel
Poténcia reativa capacitiva maxima possivel
Poténcia reativa capacitiva minima possivel
Desvio padrao da poténcia reativa capacitiva possivel
Temp. média no rolamento do gerador 2
Diregao média da nacele

Nacele
Rotor

Rotor

Rotor
Ambiente
Ambiente
Ambiente
Ambiente
Ambiente
Ambiente
Ambiente
Produgao
Produgao
Produgao
Produgao
Produgao
Produgao
Produgao
Produgao
Transformador
Transformador
Transformador
Rede
Controlador
Controlador
Controlador
Gerador
Spinner
Léaminas
Laminas
Laminas
Laminas
Controlador
Rede

Rede

Rede
Controlador
Rede

Rede

Rede

Rede

Rede

Rede

Rede

Rede

Rede

Rede

Rede

Rede

Rotor
Ambiente
Rede

Rede

Rede

Rede

Rede

Rede

Rede

Rede

Rede

Rede

Rede

Rede

Rede

Rede

Rede

Rede

Rede
Gerador
Nacele

Tabela VII.2: Descricao das varidveis do conjunto de dados Signals
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