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RESUMO

Com a popularizagdo da manutengao preditiva a busca por ensaios néo destrutivos e
técnicas de inspecao nao invasivas tem aumentado constantemente em varios setores
da industria e com isso 0 uso de tecnologias inovadoras tem se destacado. O uso de
ultrassom, imagens termograficas, andlise de vibracdo e videoscopia sdo exemplo
dessas técnicas. Outro tema em evidéncia é o uso de métodos computacionais de
aprendizagem de maquinas. Esses métodos foram desenvolvidos nos anos 70, mas
devido as limitagdes de processamento e armazenamento de dados s6 comegaram a
ser mais explorados por volta dos anos 2000 e tem sido cada vez mais utilizados. A
versatilidade dos métodos fez com que fossem implementados a diversas areas de
estudo como biotecnologia, engenharia, estatistica e marketing. Na engenharia esses
métodos tém sido aplicados com sucesso para 0os mais diversos objetivos e o custo
de implementacdo desses modelos tem reduzido cada vez mais. O objetivo do
presente trabalho foi programar os métodos computacionais de aprendizagem de
maquinas, Regressao Linear, Regressao Polinomial e Maquina de Vetores Suporte,
desenvolvidos na linguagem de programacéo R a um conjunto de dados coletados do
sistema SCADA de um aerogerador em operagdo comercial com intuito de prever
valores de temperatura para o rolamento do eixo principal da multiplicadora, cruzar os
resultados obtidos com os diferentes modelos e apresentar a comparagao entre os
métodos. Concluiu-se que 0 método com maior assertividade, 10,3% a mais do que a
Regresséo Linear e 8,96% Regressao Polinomial, foi a Maquina de Vetores Suporte
com erro médio de aproximadamente 1,25°C para o aerogerador 1 e
aproximadamente 1,36°C para o aerogerador 2 e coeficiente de correlacao de 85,6%

porcento para o aerogerador 1 e de 88,3% para o aerogerador 2.

Palavras-chave: Energia Eodlica. Machine Learning. Aprendizagem de Maquinas.

Manutengéo Preditiva. R. Regressao. Support Vector Machine.
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1. Introducao

A manutengao surgiu com a necessidade de reparos em ferramentas e se
popularizou com a criacdo de maquinas. Atualmente existem maquinas para
praticamente qualquer atividade e estas precisam passar por processos de
manutengdo para manterem suas fung¢des dentro dos padrdes de aceitabilidade
operacional.

A principio o processo de manutencdo utilizado era apenas o de
manutencao corretiva o qual se dava como um reparo apés uma falha, com intuito de
manter as funcdes do objeto reparado. A manutencao evoluiu de forma a prevenir que
as falhas acontecessem e recebeu 0 nome de manutencgéo preventiva. Atualmente a
forma mais moderna de manutencdo € a preditiva que consiste em estudar ou
monitorar 0 comportamento de maquinas ou componentes com intuito de predizer a
ocorréncia de falhas para que se possa agir de forma proativa realizando a
manutencdo ou substituicdo de componentes antes que estes falhem e sem causar
grandes impactos na produtividade (MULLER, 2008).

Os métodos de manutencdo preditiva tém se popularizado pela
possibilidade de programar manutencdes para periodos que impactam de forma
diminuta nos resultados produtivos e financeiros. O uso de métodos computacionais
vem aumentando por conta da possibilidade de analisar ou monitorar de forma remota
utilizando sensoriamento e formas de aquisicdo de dados que quase sempre ja estao
presentes nas maquinas (VAPORTEC, 2016).

Nesse contexto de evolucao das técnicas de manutencao e da analise de
grandes volumes de dados os processos de aprendizagem de maquinas tém se
desenvolvido com o objetivo de facilitar conclusdes a partir do monitoramento e

também realizar previsdes quanto a falhas e com isso evita-las.

Existem véarios métodos de aprendizagem de maquinas que podem ser
divididos em duas classes principais, métodos descritivos e métodos preditivos. Os
métodos descritivos podem ser divididos em métodos de associacdo, de
agrupamento, de deteccao de desvios, de padrdoes sequenciais e de sumarizacao. Os
métodos preditivos podem ser divididos em métodos de classificacdo e métodos de
regressao (GRANATYR, 2017).



Essas técnicas sao aplicadas a varios setores da economia, nesse trabalho
o foco foi o setor de geracao de energia edlica. No setor de energia edlica as paradas
de manutencdo precisam ser especialmente planejadas pois dependem das
condi¢cdes climaticas como vento, chuva e descargas atmosféricas, regulamentados
por norma. Dessa forma o monitoramento do desgaste e a previsdo de falhas dos
componentes é de extrema importancia para a otimizacdo da operacdo e dos
processos de manutencéo.

Os métodos utilizados nesse trabalho sdo de regressao e implementados
em R com objetivo de prever valores de temperatura para o rolamento DE (drive end,
porcao motora) do eixo rapido da multiplicadora de um aerogerador em operacao.

1.1. Justificativa

A aplicacao de métodos computacionais para previsdao de comportamentos tem
sido foco de varias empresas, universidades e pesquisadores. O mercado de
monitoramento, previsdo e predicdo tem crescido bastante e com isso a necessidade
por solucdes simples e eficientes.

Esse trabalho objetiva a aplicagdo de conhecimentos adquiridos ao longo do
curso de graduagdo em engenharia mecanica, utilizando principalmente
conhecimentos em estatistica, programacédo e manutencdo de equipamentos para
produzir modelos de aprendizagem de maquinas implementados em R capazes de

fornecer previsbes com boa assertividade e baixo custo computacional.

1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo Geral

Programar e testar modelos de aprendizagem de maquinas visando a
previsao de valores de temperatura de um componente especifico de um aerogerador
real e realizar a comparacao entre os resultados de previsdo obtidos por cada um dos
modelos entre si e entre os valores reais adquiridos pelo sistema SCADA.

1.2.2. Objetivos Especificos

o Estudo de diferentes algoritmos de aprendizagem de maquinas para
previsao de valores.

o Comparacao dos resultados obtidos em cada um dos algoritmos
estudados.



o Andlise de erro absoluto e coeficiente de correlagdo para cada um dos

métodos aplicados.

2. Fundamentacao Teérica
2.1. Manutencao

A manutencédo tem feito parte do cotidiano das pessoas desde o0 surgimento
das primeiras ferramentas e sua importancia e participacdo tem aumentado com o

aumento da complexidade das maquinas e ferramentas utilizadas.

A evolugdo da manutencao pode ser dividida basicamente em seis fases, a
saber: Antes da Revolugdo industrial, Era a vapor, Corretiva, Preventiva,
Racionalizagao e produtiva total (PALMEIRA, 2001).

A principio a manutencao tinha como caracteristica apenas a restauragéo da
funcionalidade de uma ferramenta ou maquina, ou seja, a principio se utilizava
determinada maquina ou ferramenta até que perdesse a capacidade de realizar a
funcédo para a qual foi projetada, no conceito anterior a revolugao industrial quem
realizava as manuteng¢des das maquinas e ferramentas era o operador que em muitos
casos era o préprio inventor da maquina ou ferramenta. A participagdo das maquinas
na economia e a complexidade das maquinas eram tdo pequenas que nao havia
necessidade de equipes, pessoal especializado ou plano de manutencao (PALMEIRA,
2001).

Com a revolugao industrial as maquinas evoluiram e aumentaram sua
participagdo na economia e com isso sua complexidade, com isso surgiu a
necessidade de pessoal especializado e procedimentos de manutencdo mais
eficientes para ndo impactar socialmente a comunidade que estava diretamente ligada

a producao ou consumo dos bens produzidos por essas maquinas (PALMEIRA, 2001).

Com a primeira guerra mundial, entre os anos 1914 e 1918, a importancia das
maquinas como indicativo de poder das nacdes foi consolidada e com isso equipes
especializadas em maquinas ou componentes surgiram e se capacitaram a realizar

manutengdes de carater corretivo de forma direta e eficiente (PALMEIRA, 2001).

Com a segunda guerra mundial, entre os anos 1939 e 1945, o advento dos
avides e a importancia quase que determinista dos mesmos no resultado da guerra, o

grau de confiabilidade exigido na fabricagcdo de pegas e componentes fez com que o
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conceito de manutencao preventiva tivesse inicio e com ela o uso de tecnologias
eletrbnicas embarcadas capazes de auxiliar na operacao, programagao e manutencao
das maquinas (PALMEIRA, 2001).

Entre 1950 e 1970 as industrias ja representavam a maior parte da economia
dos paises desenvolvidos e nos paises subdesenvolvidos as principais atividades
eram ligadas a produgéo de insumos para as industrias. Com a escassez de uma das
mais importantes matérias primas para os processos industriais durante a crise do
petrleo surgiu a necessidade da gestao inteligente dos recursos e maquinario
utilizando as primeiras técnicas de monitoramento com foco em economia, provocou
0 surgimento da engenharia de manutencao visando além da prevencao de falhas, a
execucao da manutengdo com o menor custo total possivel (PALMEIRA, 2001).

Devido a globalizagdo houve um aumento da demanda por produtos que
mantivessem a qualidade e consisténcia independentemente do aumento da
producao, com isso o surgimento de novas técnicas de monitoramento e de controle
da qualidade e desempenho, acompanhadas pelo desenvolvimento tecnol6gico
buscando garantir a maior eficiéncia produtiva possivel utilizando varios conceitos de
administragcédo, controle e gerenciamento da producdo, como as teorias de Taylor e
Ford, os modelos de produgcdo baseados na industria japonesa Toyota, sistemas de
produgdo enxuta, minimizagdo de estoques e organizagdo dos processos produtivos
e de manutencdo, a aplicacdo desse conjunto de conceitos deu-se o nome de
manutengao produtiva total.

A importancia das maquinas e dos bens de consumo manufaturados cresceu e
a evolucdo tecnoldgica em implementacbes para inspecdo e monitoramento foi
tamanha que a engenharia da manutencao procurou antever possiveis falhas e
estimar a vida util de maquinas e componentes, dai o conceito de manutengao
preditiva. No contexto de manutencao preditiva existem varias técnicas aplicaveis
além do monitoramento remoto, tais como, analise por ultrassom, ensaio por liquido
penetrante, inspecéo termografica, andlise de vibragéo e ruido, para tanto o grau de
controle, automagao e monitoramento nas maquinas aumentou gerando um volume
de informagéao que tornou a analise manual ineficiente, com isso a implementacéo das
ciéncias da computacdo, analises estatisticas e conhecimentos de engenharia
aconteceu de forma inevitavel e vem trazendo inimeros beneficios para a industria de

forma geral.
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Os métodos de andlise de dados tém se desenvolvido e aumentado a
capacidade de processamento dados e a assertividade das informagdes fornecidas,
mas o custo computacional para obter esses resultados muitas vezes € proibitivo. A
busca agora € por métodos com boa assertividade e confiabilidade e baixo custo

computacional.

2.2. Aprendizagem de Maquinas

Os métodos de aprendizagem de maquinas consistem em algoritmos que
processam dados de forma a encontrar relagdes existentes, ou comportamentos
previsiveis sendo divididos em métodos descritivos e métodos preditivos. Os métodos
descritivos tém por objetivo identificar relacbes entre variaveis como deteccao de
padroes, deteccdo de desvios, agrupamento, associacdo e sumarizagdo. Ja os
métodos preditivos tém por objetivo prever algum valor ou atributo e séo divididos em
classificacao e regressao. Tanto os métodos descritivos como os métodos preditivos
podem ser aplicados em praticamente qualquer campo de estudo. Os métodos
preditivos sdo o foco desse trabalho e podem ser amplamente utilizados para varias
finalidades, desde tarefas simples como a recomendacdo de produtos similares em
compras online até tarefas mais complexas como a previsdo de resposta de uma
determinada bactéria a um certo tipo de proteina, ou ainda, a previsao do ciclo de vida
de um determinado componente em uma maquina (GRANATYR, 2017).

A subdivisdo dos métodos de aprendizagem de maquinas do tipo preditivo se
da devido ao tipo das variaveis. Se as variaveis sao qualitativas, por exemplo género,
cor, raga ou marca entdo o problema € rotulado como classificacdo, ou seja o
algoritmo visa interpretar as caracteristicas de uma nova entrada e aloca-la no grupo
correspondente a tais caracteristicas. Um exemplo pratico de um problema de
classificacdo é o conjunto de carros em uma concessionaria, desses carros tém-se 0s
seguintes atributos, cor, tipo e motorizagcéo, sendo assim é possivel dividir os carros
em grupos pela cor, tipo, motorizag¢ao, cor e tipo, cor e motorizagdo ou motorizagao e
tipo, nesse exemplo se a concessionaria adquirisse um carro hatch com motor 1.0 e
de cor branca ele poderia ser automaticamente alocado em um grupo segundo as
carateristicas desejadas ou ainda, retirando um carro do conjunto e sabendo que é
um hatch 1.0 pode-se dizer qual a provavel cor do carro baseado nas informacdes

adquiridas do banco de dados. Outro exemplo prético é, dado a idade, o salario, o
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historico de crédito e o nivel de endividamento de uma pessoa € possivel prever o

pagamento ou nao pagamento de uma divida (JAMES, 2013).

Quando as variaveis do problema sao do tipo quantitativas, por exemplo altura,
peso, poténcia, torque ou idade o problema é de regressao, ou seja, o algoritmo busca,
baseado na analise de um conjunto de dados, prever qual seria o valor de um
determinado atributo para uma dada entrada. Um exemplo préatico de um problema de
regressao €, dado um conjunto de dados de casas com informacbes sobre area
construida, nUmero de quartos, numero de pavimentos, nimero de banheiros, bairro
e preco deseja-se prever o pre¢co de um imével dado as caracteristicas do mesmo,
nesse exemplo se a casa a qual deseja-se prever o preco tiver dois quartos, dois
banheiros, setenta metros quadrados, um pavimento e for localizada no centro é
possivel para o algoritmo apds analise do banco de dados, prever 0 preco da casa
baseado nas relacées encontradas entre as variaveis.

Para a maioria dos problemas de aprendizagem de maquinas esses métodos
preditivos podem ser divididos em duas grandes categorias, aprendizagem
supervisionada e aprendizagem nao supervisionada (SMOLA, 2010).

Métodos de aprendizagem supervisionada para previsao consistem em um
processo de aprendizagem onde existe um objetivo conhecido e a partir de um
conjunto de dados procura-se prever um determinado atributo, ou seja, para cada
observacao da variavel a ser predita (Xi, onde i = 1, ..., n), existe um valor de resposta
associado (Yi) e deseja-se encaixar um modelo que relacione a resposta aos atributos
de previsdo, doravante denominados preditores, com o objetivo de prever com
precisao a resposta para futuras observagoes, por exemplo, dado um banco de dados
de pessoas com informacdes de salario e anos de estudo € possivel prever quanto
uma pessoa ganharia se tivesse determinado tempo de estudo ou quantos anos uma
pessoa deveria estudar para ter um certo salario. Nesse caso é possivel aplicarmos

um modelo de regressao linear.

Outra aplicacdo de aprendizagem supervisionada chamada de inferéncia, é
utilizada para entender a relagdo entre a resposta e os preditores, por exemplo,
coletado um conjunto de dados das 500 maiores empresas dos EUA. Para cada
empresa registra-se o lucro, numero de funcionarios, setor e o salario do CEO. O
interesse é entender quais fatores afetam o salario do CEO (JAMES, 2013).
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Nos métodos de aprendizagem nao supervisionada a situacdo é mais
complexa, uma vez que para cada observacao de um atributo i = 1, ..., n, observamos
um vetor de valores Xi mas nenhum valor de resposta associado Yi. Sendo assim é
impossivel aplicar um modelo de regresséo linear, uma vez que ndo existe uma
variavel de resposta a ser prevista e por isso chamamos de nao supervisionada, por
nao termos uma varidvel de resposta para comparar os resultados das analises.
Embora a regressao linear ndo possa ser aplicada existem ferramentas que podemos
utilizar para analisar esse tipo de problema. Um exemplo de ferramenta é a analise de
cluster ou clustering (JAMES, 2013).

2.2.1 Regressao Linear

A regressao linear é uma abordagem simples de aprendizagem supervisionada
que busca prever uma resposta quantitativa baseada em um Unico atributo preditor
assumindo que existe uma relacdo praticamente linear entre eles. Dessa forma,
baseado na equacdo matematica de uma reta proposta pelo matematico francés
Pierre de Fermat no livro de geometria analitica intitulado Introducdo aos Ilugares
geomeétricos planos e solidos que foi publicado em 1629 (BALL, 1960) podemos
escrever a seguinte equacao: Y = B, + B,.X . Onde Y é o valor a ser previsto, X é 0
atributo preditor e S, e f; sé@o coeficientes de interceptacdo e inclinagcao da reta em
relacéo aos eixos (JAMES, 2013).

Se o problema de regressao for com mdultiplas variaveis, ou seja, os dados
analisados sao caracterizados por mais de uma variavel que determina o
comportamento e a distribuicdo dos valores, o lugar geométrico para a previsao deixa

de ser uma reta e passa a ser um conjunto de retas contidas em um hiperplano.

2.2.2 Regresséao Polinomial

A regressao polinomial difere da regresséo linear pela substituicdo de um
modelo baseado numa fungao linear, do tipo Y = B, + B;.X , por um modelo baseado

numa funcao polinomial, do tipo Y =~ By + B1.X + Bo. X? + Bp. X™.

O método de regresséao polinomial apresenta como vantagem sobre o modelo
de regressao linear a possibilidade de adaptacao a perfis ndo lineares de distribuicao
de dados. A adaptacao do modelo polinomial pode ser ajustada mudando o grau do
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polinbmio para que a curva gerada pela fungcéo se aproxime da curva de distribuicdo

dos dados.

A Figura 1 apresenta a direita um grafico de disperséo, pontos em cinza, com
uma curva produzida por um polindmio de quarto grau, linha sélida, e o intervalo de
95% de confianca representado pelas linhas pontilhadas. O grafico da esquerda
representa um polinémio de quarta ordem aplicado aos mesmos dados do grafico da
direita porem com um filtro para valores acima de 250. Novamente a linha sélida é a
curva gerada pela fungao polinomial e a linha pontilhada o intervalo de confianga de
95%.

Figura 1 — Gréficos de dispersao com uma curva polinomial
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Fonte: Gareth James, Daniela Witten, Trevor Hastie, Robert Tibshirani. An Introduction
to Statistical Learning: with Applications in R. New York: Springer, 2013.

2.2.3 Maquina de Vetores Suporte (SVM)

O algoritmo SVM € um algoritmo de classificagéo e regressao derivado de um
algoritmo chamado classificador de margem méaxima que tem por objetivo tragar
hiperplanos de separacao binaria de observacées com a margem maxima em base
de dados. O que diferencia 0 SVM do seu predecessor é o fato de o SVM ter a
capacidade de criar variaveis de suporte aumentando a dimensao do problema e
assim tracar hiperplanos nao lineares em um espaco vetorial maior do que o espaco
vetorial de origem do problema separando as varias classes ou determinando valores
utilizando nucleos de classificacdo ou regressao, sendo capaz de resolver problemas

nao binarios.
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A Figura 2 mostra um conjunto de dados onde foi aplicado o classificador de
margem maxima, a linha mais escura demarca o hiperplano de separagao das duas
classes, as linhas pontilhadas demarcam a area de decisao do classificador, os pontos
sobre as linhas pontilhadas sdo vetores suporte e a distancia entre eles e o hiperplano

de separacao € a margem maxima.

Figura 2 — Gréfico de dispersdo (margem maxima)

Fonte: Gareth James, Daniela Witten, Trevor Hastie, Robert Tibshirani. An Introduction
to Statistical Learning: with Applications in R. New York: Springer, 2013.

A Figura 3 representa um problema onde a solucéao linear ndo pode ser aplicada
pois n&o existe hiperplano de separagéo que divida a base de dados em duas classes
distintas. O grafico da esquerda ilustra a distribuicao dos dados e o gréafico da direita
ilustra o desempenho insuficiente do classificador de margem maxima nesse tipo de

problema.

Figura 3 — Gréfico de dispersdao (margem maxima problema nao linear)
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Fonte: Gareth James, Daniela Witten, Trevor Hastie, Robert Tibshirani. An Introduction
to Statistical Learning: with Applications in R. New York: Springer, 2013.
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A Figura 4 mostra o desempenho do método SVM na classificagao do mesmo
problema néo linear apresentado na Figura 3. No grafico da direita o nucleo de
separacao utilizado é do tipo polinomial de grau 3, ja no grafico da direita, o nacleo de
separacao é do tipo radial. Nesse exemplo ambos os nucleos tém bons resultados na
definicao das fronteiras entre as classes comprovando a maior eficiéncia do SVM em

relagdo ao seu predecessor.

Figura 4 — Grafico de dispersédo (SVM problema néo linear)
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Fonte: Gareth James, Daniela Witten, Trevor Hastie, Robert Tibshirani. An Introduction
to Statistical Learning: with Applications in R. New York: Springer, 2013.

2.3. Aerogeradores

Aerogeradores sdo maquinas rotativas que utilizam o escoamento do ar (vento) por
meio de hélices com perfis aerodinamicos, para a geracdo de energia elétrica. A
conversao de energia de rotacao (cinética) em energia elétrica é feita por um gerador
eletromagnético que possui um campo magneético, com a rotacdo do eixo do
aerogerador as cargas sdo induzidas ao movimento e com isso geram corrente
elétrica. (SAMPAIO, 2015). Como normalmente os aerogeradores tem dimensdes
grandes e giram a velocidades relativamente baixas, mas com torque elevado, €
necessario que seja feito um aumento da rotacdo em detrimento do torque,
usualmente essa elevacao de rotacao € feita por uma associacao de engrenagens
chamada de gearbox ou multiplicadora. A Figura 5 mostra a Nacele de um
aerogerador e a disposicao de alguns dos componentes principais dando destaque

para a multiplicadora e gerador.
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Figura 5 — Desenho representativo de uma Nacele

Fonte: Delfos Intelligent Maintenance, 2019.
A Figura 6 mostra a representacao esquematica de uma multiplicadora e a posi¢éo do
rolamento DE, objeto de estudo, marcado com um circulo verde.

Figura 6 — Desenho representativo de uma multiplicadora

1. HSS High-Speed Shaft
2. HS-IS High-Speed Inten
3.LS-IS Low-Speed Interme
4.PS  Planet Shaft
5.LSS Low-Speed Shaft
Pin (Power Inpu
Pour (Power Outg

Fonte: Delfos Intelligent Maintenance, 2019.
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3.Materiais e Métodos

Existem varias linguagens de programagao com bom desempenho estatistico,
contudo para a implementacao dos métodos analisados nesse trabalho foi escolhida
a linguagem de programacgdo R por ser uma linguagem de alto nivel, com bom
desempenho estatistico, possuir um repositério com varias aplicacdes, varias
bibliotecas e fungbes que facilitam a programacdo, analise e comparacao dos
métodos estudados.

Como ambiente de programagao e desenvolvimento foi escolhida a interface
de desenvolvimento R Studio por ser de fonte aberta, robusta e simples de utilizar.

Os métodos escolhidos para estudo nesse trabalho foram a regresséao linear, a

regressao polinomial e a maquina de vetores suporte.

Os cddigos dos algoritmos foram todos programados em R para esse trabalho
e estdo disponiveis no Anexo I.

O computador utilizado foi um laptop da marca Dell modelo 14N4050 com
processador Intel core 15 2410M de 2.4 GHz e 12 GB de memdria RAM. Dado o baixo
custo computacional dos modelos implementados o processamento dos algoritmos
levou apenas alguns segundos mesmo para um elevado namero de valores em

variaveis diversas.

Os dados utilizados foram cedidos por uma empresa de geracao de energia
qgue decidiu permanecer andnima, bem como optou por nao divulgar a localizacdo do
complexo de geracdo nem a marca e modelo das turbinas. Todos os dados foram
coletados pelo sistema SCADA das maquinas e gravados em arquivos de extensao
CSV (Comma Separated Values) que é um formato de arquivo de texto usado para
trocar dados de planilhas entre aplicativos. Os arquivos de dados foram abertos no R
Studio utilizando a funcao de leitura de CSV do R.

Todos os valores faltantes foram removidos da base de dados utilizando l6gica
de programacao para que nao influenciassem na distribuicao dos dados, outra forma
de tratamento de valores faltantes seria a substituicdo dos mesmos pela média dos
dados para cada variavel, mas a utilizagdo da média geraria pontos fora do
comportamento natural da distribuicao grafica de valores e por isso nao foi utilizada.
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4.Discussao e Resultados

Os modelos implementados nesse trabalho tém como objetivo prever valores de
temperatura do rolamento do eixo rapido da multiplicadora, ou rolamento DE do HSS,
com base nos valores de temperatura ambiente, temperatura da multiplicadora e

temperatura do eixo principal.

Os meétodos de regressdo foram escolhidos com base no bom desempenho,
simplicidade estatistica e de programacao e baixo custo computacional.

4.1. Métodos aplicados

O método mais simples aplicado foi o de regressado linear. Esse método
consiste em procurar uma equacgao para um hiperplano de separacao que se aproxime
do comportamento da distribuicao dos pontos da base de dados.

O método de regressao polinomial consiste em procurar uma curva gerada por
uma fungao polinomial que se adapte a distribuicao dos dados a serem previstos.

O método de maquinas de vetores de suporte consiste na determinagao de

hiperplanos de separa¢cdo com a margem maxima otimizada.
4.2. Graficos dos dados — Aerogerador 1

Os graficos de distribuicdo apresentado nas Figura 7 a 17 mostram a
distribuicao dos valores de temperatura do rolamento da multiplicadora em fungéo dos
dados de temperatura da multiplicadora do aerogerador 1 para os meses de janeiro a
novembro.

Figura 7 — Grafico de disperséo - temperatura rolamento1 x multiplicadoral (Janeiro).
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Figura 8 — Grafico de dispersdo - temperatura rolamentol x multiplicadorai
(Fevereiro).
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Figura 9 — Gréfico de dispersao - temperatura rolamento1 x multiplicadoral (Marco).
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Figura 10 — Gréfico de dispersao - temperatura rolamento1 x multiplicadora1 (Abril).
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Figura 11 — Gréfico de dispersao - temperatura rolamento1 x multiplicadoral (Maio).
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Figura 12 — Grafico de disperséo - temperatura rolamento1 x multiplicadoral (Junho).
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Figura 13 — Grafico de disperséo - temperatura rolamento1 x multiplicadoral (Julho).
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Figura 14 — Grafico de dispersao - temperatura rolamento1 x multiplicadorai (Agosto).
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Figura 15 — Grafico de dispersdo - temperatura rolamento1 x multiplicadorat
(Setembro).
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Fonte: Elaborada pelo autor
Figura 16 — Grafico de dispersdo - temperatura rolamento1 x multiplicadorat
(Outubro).
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Figura 17 — Grafico de dispersdo - temperatura rolamentol x multiplicadorai
(Novembro).
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Os graficos de janeiro a agosto tem um comportamento similar enquanto os
dados de setembro e novembro apresentam um comportamento diferente pois o
regime de vento nesses meses € diferente fazendo com que a maquina funcione em
altas rotacdes o que mantém a temperatura dos componentes rotativos mais alta,
dessa forma observamos apenas o comportamento para temperaturas na faixa de
cinquenta e oito a sessenta e cinco graus célsius que se assemelham a uma curva de
histerese o que faz sentido por se tratar da variacdo de temperatura de massas
diferentes, cerca de vinte toneladas para a multiplicadora e duzentos quilos para o
rolamento. Por se tratarem de dados de temperatura de duas massas tao diferentes a

inércia térmica pode provocar esse tipo de comportamento.
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4.3. Graficos dos dados — Aerogerador 2

Os gréficos de distribuicdo apresentados nas Figura 18 a 28 mostram a
distribuicdo dos valores de temperatura do rolamento da multiplicadora em funcéo dos

dados de temperatura da multiplicadora do aerogerador 2 para 0os meses de janeiro a
novembro.

Figura 18 — Gréfico de dispersao — temperatura rolamento2 xmultiplicadora2 (Janeiro).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 19 — Grafico de dispersdao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2
(Fevereiro).
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 20 — Grafico de dispersédo — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Margo).
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Figura 21 — Gréfico de dispersédo — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Abril).
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Figura 22 — Grafico de dispersdo — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Maio).
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 23 — Gréfico de dispersao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Junho).
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Figura 24 — Grafico de dispersdo — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Julho).
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Figura 25 — Grafico de dispersao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Agosto).
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Figura 26 — Grafico de dispersdo — temperatura rolamento2 x multiplicadora2
(Setembro).
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Figura 27 — Gréafico de dispersdao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2
(Outubro).
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Figura 28 — Grafico de dispersdao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2

(Novembro).
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Para os meses de julho e agosto os dados de temperatura do rolamento da
multiplicadora mostram que houve falha nos sensores registrando temperaturas da
ordem de trés mil graus célsius negativos. O més de setembro ndo apresentou
temperaturas abaixo dos cinquenta e sete graus célsius e isso pode ser justificado
pelo regime de vento, alta velocidade do vento e a constancia do vento nesse més fez
com que a temperatura dos componentes rotativos se mantivesse alta durante todo o
més. No més de novembro observou-se um ponto de temperatura baixa para os
componentes, abaixo dos trinta graus célsius, proximo da temperatura ambiente, esse
ponto pode ser explicado como um provavel desligamento da maquina com
travamento do eixo rapido (HSS). Nos demais meses o comportamento é préximo do
esperado para um ano tipico.

4.4. Gréaficos de previsao — Regressao Polinomial — Aerogerador 1

Os graficos mostrados abaixo, Figura 29 a Figura 39, trazem os dados do
sistema SCADA e os dados previstos pelo modelo de regressao polinomial utilizando
um polinbmio de sexta ordem. Em azul s&o os dados adquiridos pelo sistema SCADA

e em vermelho sdo os dados previstos pelo modelo computacional.

Para esse modelo e aerogerador o erro absoluto médio foi calculado pelo
método dos minimos quadrados e os valores estdo apresentados na Tabela 1. O
coeficiente de correlacao entre os dados e os valores previsto foram calculados e

também estdo na Tabela 1.



Tabela 1 — Dados de correlagéo e erro — Regressao Polinomial — Aerogerador 1

Regressao Polinomial - AEROGERADOR 1
Més Coeficiente de correlacao (%) | Erro médio absoluto (°C)
Janeiro 0,848 1,534
Fevereiro 0,899 1,271
Marco 0,880 1,240
Abril 0,900 1,267
Maio 0,927 1,339
Junho 0,851 1,380
Julho 0,849 1,365
Agosto 0,849 1,496
Setembro 0,692 1,303
Outubro 0,788 1,423
Novembro 0,689 1,618
Média 0,849 1,365

Fonte: Elaborada pelo autor

29

Pela Tabela 1 é possivel observar que o coeficiente de correlacédo foi sempre superior

a sessenta e oito por cento e o erro médio absoluto inferior a 1,62 graus célsius.

Figura 29 - Grafico de dispersdo — temperatura rolamentol x multiplicadorai

(Janeiro).
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Figura 30 — Grafico de dispersdao — temperatura rolamento1l x multiplicadorat
(Fevereiro).
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 31 — Grafico de dispersao — temperatura rolamento1 x multiplicadora1 (Marco).
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Figura 32 — Gréfico de dispersado — temperatura rolamento1 x multiplicadorai (Abril).
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Figura 33 — Gréfico de dispersédo — temperatura rolamento1 x multiplicadorai (Maio).
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Figura 34 — Gréfico de dispersao — temperatura rolamento1 x multiplicadora1 (Junho).
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Figura 35 — Grafico de dispersdo — temperatura rolamento1 x multiplicadora1 (Julho).
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Figura 36 — Grafico de dispersao — temperatura rolamento1 x multiplicadoral (Agosto).
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Figura 37 — Grafico de dispersao — temperatura rolamento1l x multiplicadorat
(Setembro).
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Figura 38 — Grafico de dispersao — temperatura rolamento1 x multiplicadorat
(Outubro).
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Figura 39 — Grafico de dispersdao — temperatura rolamento1 x multiplicadorat
(Novembro).
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4.5. Graficos de previsao — Regressao Polinomial — Aerogerador 2

Os graficos mostrados abaixo trazem os dados do sistema SCADA e os dados
previstos pelo modelo de regressdao polinomial utilizando um polindmio de sexta
ordem. Em verde sao os dados adquiridos pelo sistema SCADA e em vermelho sédo
os dados previstos pelo modelo computacional.

Para esse modelo e aerogerador o erro absoluto médio foi calculado pelo
método dos minimos quadrados e os valores estao apresentados na Tabela 2. O

coeficiente de correlagdo entre os dados e os valores previsto foram calculados e
também estao na Tabela 2.
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Tabela 2 — Dados de correlagéo e erro — Regressao Polinomial — Aerogerador 2

Regressao Polinomial - AEROGERADOR 2
Més Coeficiente de correlacao (%) | Erro médio absoluto (°C)
Janeiro 0,879 1,416
Fevereiro 0,895 1,531
Marco 0,888 1,397
Abril 0,952 1,511
Maio 0,908 1,529
Junho 0,855 1,352
Julho 0,313 53,325
Agosto 0,118 54,908
Setembro 0,702 1,418
Outubro 0,810 1,459
Novembro 0,939 1,597
Média | 0,879 | 1,511

Fonte: Elaborada pelo autor

Da Tabela 2 pode-se observar que os meses onde a maquina apresentou defeito,
julho e agosto, o coeficiente de correlacao diminuiu bastante e o erro médio absoluto
aumentou bastante. Nos demais meses o coeficiente de correlagéo foi superior a
setenta por cento e o erro médio absoluto ndo foi superior a um virgula seis graus
célsius.

Figura 40 — Grafico de dispersdao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2
(Janeiro).
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Figura 41 — Grafico de dispersdo — temperatura rolamento2 x multiplicadora2
(Fevereiro).
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Figura 42 — Grafico de dispersao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Marco).
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Figura 43 — Gréfico de dispersado — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Abril).
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Figura 44 — Gréfico de dispersédo — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Maio).
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Figura 45 — Gréfico de dispersao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Junho).
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Figura 46 — Grafico de dispersdo — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Julho).
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Figura 47 — Grafico de dispersao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Agosto).
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Fonte: Elaborada pelo autor
Figura 48 — Gréafico de dispersdao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2
(Setembro).
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Figura 49 — Gréfico de dispersdao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2
(Outubro).
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Figura 50 — Grafico de dispersdo — temperatura rolamento2 x multiplicadora2

(Novembro).
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E possivel observar que nos meses onde o sensor apresentou defeito, Figura 46 e
Figura 47, o modelo computacional perdeu aderéncia e apresentou comportamento
andmalo confirmando o que a Tabela 1 mostrou quanto aos coeficientes de correlagcao

e valores de erro extremamente indesejados.

4.6. Graficos de previsao — Support Vector Machine — Aerogerador 1

Os graficos mostrados abaixo trazem os dados do sistema SCADA e os dados
previstos pelo modelo de aprendizagem de maquinas Support Vector Machine
utilizando o kernel radial uma vez que dentre as opgdes, linear, polinomial e sigmoide,
foi 0 que obteve melhores resultados. O custo utilizado no modelo foi o custo padrao
(um), a titulo de teste foi aplicado o modelo com custo de mil mas os resultados néo
apresentaram ganhos significativos em termos de assertividade e o tempo de calculo
aumentou substancialmente. Em azul sdo os dados adquiridos pelo sistema SCADA
e em vermelho sdo os dados previstos pelo modelo computacional.

Para esse modelo e aerogerador o erro absoluto médio foi calculado pelo
método dos minimos quadrados e os valores estdo apresentados na Tabela 3. O
coeficiente de correlacao entre os dados e os valores previsto foram calculados e
também estao na Tabela 3.



Tabela 3 — Dados de correlacao e erro — SVM — Aerogerador 1

SVM - AEROGERADOR 1
Més Coeficiente de correlacao (%) | Erro médio absoluto (°C)
Janeiro 0,856 1,380
Fevereiro 0,907 1,156
Marco 0,891 1,161
Abril 0,909 1,168
Maio 0,933 1,218
Junho 0,859 1,273
Julho 0,855 1,207
Agosto 0,847 1,344
Setembro 0,670 1,253
Outubro 0,778 1,261
Novembro 0,667 1,327
Média 0,856 1,253

Fonte: Elaborada pelo autor

39

Figura 51 — Grafico de dispersao — temperatura rolamento1 x multiplicadorat

(Janeiro).
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Figura 52 — Grafico de dispersdo — temperatura rolamentol x multiplicadorai
(Fevereiro).
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Figura 53 — Grafico de dispersao — temperatura rolamento1 x multiplicadora1 (Marco).
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 54 — Gréfico de dispersdo — temperatura rolamento1 x multiplicadoral (Abril).
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 55 — Grafico de dispersdo — temperatura rolamento1 x multiplicadoral (Maio).
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Figura 56 — Gréfico de dispersao — temperatura rolamento1 x multiplicadora1 (Junho).
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Figura 57 — Gréfico de dispersdao — temperatura rolamento1 x multiplicadora1 (Julho).
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 58 — Grafico de dispersao —temperatura rolamento1 x multiplicadoral (Agosto).
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Figura 59 — Grafico de dispersao — temperatura rolamentol x multiplicadorat
(Setembro).
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Fonte: Elaborada pelo autor
Figura 60 — Grafico de dispersao — temperatura rolamento1l x multiplicadorat
(Outubro).
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Figura 61 — Grafico de dispersdao — temperatura rolamento1l x multiplicadorat
(Novembro).
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4.7. Graficos de previsao — Support Vector Machine — Aerogerador 2

Os graficos mostrados abaixo trazem os dados do sistema SCADA e os dados
previstos pelo modelo de aprendizagem de maquinas Support Vector Machine
utilizando o kernel radial uma vez que dentre as opgdes, linear, polinomial e sigmoide,
foi 0 que obteve melhores resultados. O custo utilizado no modelo foi 0 custo padrao
(um), a titulo de teste foi aplicado o modelo com custo de mil mas os resultados néo
apresentaram ganhos significativos em termos de assertividade e o tempo de calculo
aumentou substancialmente. Em verde sédo os dados adquiridos pelo sistema SCADA

e em vermelho sdo os dados previstos pelo modelo computacional.

Para esse modelo e aerogerador o erro absoluto médio foi calculado pelo
método dos minimos quadrados e os valores estdo apresentados na Tabela 4. O
coeficiente de correlacao entre os dados e os valores previsto foram calculados e

também estao na Tabela 4.
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Tabela 4 — Dados de correlacao e erro — SVM — Aerogerador 2

SVM - AEROGERADOR 2
Més Coeficiente de correlacao (%) | Erro médio absoluto (°C)
Janeiro 0,883 1,294
Fevereiro 0,908 1,355
Marco 0,892 1,219
Abril 0,957 1,394
Maio 0,916 1,361
Junho 0,869 1,259
Julho 0,078 10,566
Agosto -0,001 32,349
Setembro 0,687 1,358
Qutubro 0,808 1,351
Novembro 0,929 1,455
Média | 0,883 | 1,358

Fonte: Elaborada pelo autor

Conforme a Tabela 4 o valor do coeficiente de correlagdo no més de agosto foi
negativo e isso pode ser explicado pela fraca correlagdo entre os dados uma vez que
0 sensor de temperatura do rolamento da multiplicadora apresentou defeito, mas o
sensor de temperatura da multiplicadora continuou funcionando. Esse fenémeno
também ocorreu no més de julho, mas o coeficiente de correlagcao, apesar de baixo,

n&o chegou a ser negativo.

Figura 62 — Gréafico de dispersdao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2
(Janeiro).
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Figura 63 — Grafico de dispersdo — temperatura rolamento2 x multiplicadora2
(Fevereiro).
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Figura 64 — Grafico de dispersao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Marco).
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Figura 65 — Gréfico de dispersdo — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Abril).
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 66 — Grafico de dispersdo — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Maio).
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Figura 67 — Grafico de dispersédo — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Junho).
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Fonte: Elaborada pelo autor
Figura 68 — Grafico de dispersdo — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Julho).
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Fonte: Elaborada pelo autor



47

Figura 69 — Grafico de dispersao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Agosto).
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Figura 70 — Grafico de dispersdao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2
(Setembro).
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Fonte: Elaborada pelo autor
Figura 71 — Gréafico de dispersdao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2
(Outubro).
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 72 — Grafico de dispersdo — temperatura rolamento2 x multiplicadora2
(Novembro).
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4.8. Graficos de previsao — Regressao Linear — Aerogerador 1

Os graficos mostrados abaixo trazem os dados do sistema SCADA e os dados
previstos pelo modelo de aprendizagem de regressao linear simples. Em azul sdo os
dados adquiridos pelo sistema SCADA e em vermelho sdo os dados previstos pelo
modelo computacional.

Para esse modelo e aerogerador o erro absoluto médio foi calculado pelo
método dos minimos quadrados e os valores estao apresentados na Tabela 5. O
coeficiente de correlacao entre os dados e os valores previsto foram calculados e
também estao na Tabela 5.



Tabela 5 — Dados de correlagéo e erro — Regresséao Linear — Aerogerador 1

Regressao Linear - AEROGERADOR 1
Més Coeficiente de correlacdo (%) | Erro médio absoluto (°C)
Janeiro 0,837 1,523
Fevereiro 0,899 1,252
Marco 0,880 1,270
Abril 0,896 1,300
Maio 0,923 1,335
Junho 0,844 1,383
Julho 0,838 1,344
Agosto 0,827 1,480
Setembro 0,695 1,382
Outubro 0,773 1,425
Novembro 0,682 1,443
Média 0,838 1,382

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 73 — Gréfico de dispersao — temperatura rolamento1 xmultiplicadora1 (Janeiro).
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Figura 74 — Grafico de dispersdo — temperatura rolamentol x multiplicadorai
(Fevereiro).
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Figura 75 — Grafico de dispersao — temperatura rolamento1 x multiplicadora1 (Marco).
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Figura 76 — Gréfico de dispersdo — temperatura rolamento1 x multiplicadoral (Abril).
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Figura 77 — Grafico de dispersao — temperatura rolamento1 x multiplicadoral (Maio).
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Figura 78 — Gréfico de dispersao — temperatura rolamento1 x multiplicadora1 (Junho).
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Figura 79 — Gréfico de dispersdao — temperatura rolamento1 x multiplicadora1 (Julho).
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Figura 80 — Grafico de dispersao — temperatura rolamento1 x multiplicadoral (Agosto).
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Figura 81 — Grafico de dispersdao — temperatura rolamento1l x multiplicadorat
Setembro).

Gearbox X Rolamento DE

Rolamento DE

Gearbox

Fonte: Elaborada pelo autor
Figura 82 — Gréafico de dispersdao — temperatura rolamentol x multiplicadorai
Outubro).
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 83 — Grafico de dispersdao — temperatura rolamento1 x multiplicadorat
(Novembro).
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4.9. Graficos de previsao — Regressao Linear — Aerogerador 2

Os graficos mostrados abaixo trazem os dados do sistema SCADA e os dados
previstos pelo modelo de aprendizagem de regressao linear simples. Em verde séo
os dados adquiridos pelo sistema SCADA e em vermelho sdo os dados previstos pelo
modelo computacional.

Para esse modelo e aerogerador o erro absoluto médio foi calculado pelo
método dos minimos quadrados e os valores estao apresentados na Tabela 6. O

coeficiente de correlacado entre os dados e os valores previsto foram calculados e
também estao na Tabela 6.



Tabela 6 — Dados de correlagéo e erro — Regresséao Linear — Aerogerador 2

Regressao Linear - AEROGERADOR 2
Més Coeficiente de correlacdo (%) | Erro médio absoluto (°C)
Janeiro 0,864 1,429
Fevereiro 0,894 1,503
Marco 0,879 1,389
Abril 0,944 1,707
Maio 0,904 1,525
Junho 0,845 1,412
Julho 0,033 23,066
Agosto 0,001 30,270
Setembro 0,704 1,451
Outubro 0,785 1,514
Novembro 0,894 1,852
Média | 0,864 | 1,514

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 84 — Gréafico de dispersdao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2

(Janeiro).
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Figura 85 — Grafico de dispersdo — temperatura rolamento2 x multiplicadora2
(Fevereiro).
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Figura 86 — Grafico de dispersao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Marco).
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Figura 87 — Gréfico de dispersdo — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Abril).
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Figura 88 — Grafico de dispersdo — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Maio).
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Figura 89 — Gréfico de dispersao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Junho).
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Figura 90 — Gréfico de dispersdo — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Julho).
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Figura 91 — Gréfico de dispersao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2 (Agosto).

Gearbox X Rolamento DE

Rolamento DE

Gearbox

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 92 — Gréafico de dispersdao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2
(Setembro).
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Figura 93 — Grafico de dispersdo — temperatura rolamento2 x multiplicadora2
(Outubro).
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Figura 94 — Grafico de dispersdao — temperatura rolamento2 x multiplicadora2

(Novembro).
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A comparacao entre os modelos em termos de coeficiente de correlagao e erro médio

absoluto estdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Média anual de coeficiente de correlacao e erro médio absoluto.

Regressao Linear - AEROGERADOR 1
Média anual Coeficiente de correlacao (%) Erro médio absoluto (°C)
0,838 1,382
Polinomial - AEROGERADOR 1
Média anual Coeficiente de correlacéo (%) Erro médio absoluto (°C)
0,849 1,365
SVM - AEROGERADOR 1
Média anual Coeficiente de correlacéo (%) Erro médio absoluto (°C)
0,856 1,253
Regressao Linear - AEROGERADOR 2
Média anual Coeficiente de correlacéo (%) Erro médio absoluto (°C)
0,864 1,514
Polinomial - AEROGERADOR 2
Média anual Coeficiente de correlacéo (%) Erro médio absoluto (°C)
0,879 1,511
SVM - AEROGERADOR 2
Média anual Coeficiente de correlacao (%) Erro médio absoluto (°C)
0,883 1,358

Fonte: Elaborada pelo autor

Pela tabela pode-se observar que a correlagdo média anual entre os resultados

previstos e os valores do SCADA foi sempre superior a oitenta e oito porcento e o erro

médio absoluto foi sempre inferior a 1,52°C.
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5. Conclusao

Dentre os métodos estudados o que apresentou melhor resultado em termos de
acuracia foi o modelo de aprendizagem de maquinas utilizando a Maquina de Vetores
Suporte (Support Vector Machine, SVM). Os outros métodos também apresentaram
bons resultados uma vez que a média anual dos erros para cada maquina foi um valor

baixo conforme mostrado na Tabela 7.

O coeficiente de correlacado para o aerogerador 1 utilizando a Maquina de Vetores
Suporte foi 1,8% maior do que a correlagdo utilizando a Regressao Linear € 0,7%
maior do que a correlagao utilizando a Regressao Polinomial. Para o aerogerador 2 o
SVM obteve correlacdo 1,9% superior a Regressado Linear e 0,4% superior a
Regresséao polinomial.

O erro médio absoluto para o SVM foi 10,3% menor do que a Regressao Linear e
8,96% menor do que a Regressao Polinomial para o aerogerador 1. Para o
aerogerador 2 o erro médio absoluto do SVM foi 11,49% menor do que a Regressao
Linear e 11,28% menor do que a Regressao Polinomial.

E possivel observar através da diminuicdo do coeficiente de correlagdo e das
discrepancias entre os pontos observados e previstos no grafico que o comportamento

dos dados é anémalo e imprevisivel quando um sensor apresenta falha.

Para o presente trabalho foram utilizadas a temperatura ambiente, temperatura da
multiplicadora, temperatura do rolamento do eixo principal e temperatura do rolamento

DE da multiplicadora.
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6. Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros recomenda-se que o parametro de poténcia ativa da maquina
seja utilizado entre as varidveis de aprendizagem, pois essa variavel carrega
informacdes importantes e por ser fungdo da rotacdo, quando utilizada para o
treinamento dos modelos os resultados podem apresentar aumento da correlacao e

da acurécia.

Outra sugestdo é a utilizacdo de uma duplicata da base de dados avancada ou
defasada em um intervalo de medi¢ao para treinamento e validagdo dos modelos
facilitaria a adaptacdo dos mesmos a distribuicdo dos dados e possivelmente
melhoraria seu coeficiente de correlacao e sua acuracia por trazer informacdes sobre

o comportamento da maquina quanto ao aumento ou diminui¢do da rotacao.

A titulo de ilustragdo do aumento da correlagdo e acuracia dos modelos com a
utilizagdo da poténcia ativa do aerogerador no Anexo Il esta uma tabela de valores de
correlagcao e erro médio absoluto das previsdes utilizando o modelo de aprendizagem
de maquinas, Maquina de Vetores Suporte (Support Vector Machine, SVM), uma vez
que este obteve o melhor resultado nos testes, para comparagao com os resultados

obtidos nos testes utilizando o mesmo modelo sem essas variaveis.
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Anexo |

Algoritmo Regressao Linear

# Leitura do banco de dados
base = read.csv{'data_4102_y2018m01.csv’)

# Selecdo das varidveis de interesse
basefdevice_id = NULL
baseisample_time = WULL
basefair_density = WNULL
base$wind_spd = NULL
basefnorm_wind_spd = NULL
basefncl_temp = WULL
basefgen_torque = NULL
basefgen_spd = NULL
basefbear_a_temp = NULL
basetibear_b_temp = NULL
baseftemp_gen_1 = NULL
baseftemp_gen_2 = NULL
base$temp_gen_cool_air = NULL
base$power = NULL

# Remocdao de dados faltantes
base <- base[!(is.na(base$gbx_temp)) ' (is.na(base$gbx_bear_temp}),]

# Implementacio do modelo de regressdo linear
regressor = Im{formula = gbx_bear_temp ~ ., data = base)
summary (regressor)

# Exibicdo dos coeficientes da reta e correlacdo entre as varijaveis
b0 = regressoricoefficients[1]
bl regressor$coefficients[2]

previsao = predict(regressor, newdata = base [-4])

# 1install.packages('miscTools')
Tibrary(misctools)
cc = rsquared(base[[ "gbx_bear_temp']], resid = base[[ "gbx_bear_temp']] - previsao)

#install. packages{"ggplot2")
Tibrary(ggplot2)

ggplot() +geom_point(aes(x = baseighx_temp, y = basefgbx_bear_temp), colour = "blue’) +
geom_point(aes(x = baseigbx_temp, y = predict(regressor, newdata = base[-4])), colour

ggtitle( ' Gearbox X Rolamento DE') + xlab('Gearbox’') + ylab('Rolamento DE’)

# erro médio absoluto
[nean(abs (base[['gbx_bear_temp']] - previsao))
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‘red’) +



Algoritmo Regressao Polinomial

1 # leitura do banco de dados
2 base = read.csv(’'data_4101_y2018mll.csv’)
3
4 # selecdo de variaveis de interesse
5 basefdevice_id = nULL
6 basefair_density = NULL
7 basefwind_spd = NuLL
8 basefnorm_wind_spd = NULL
9 basefncl_temp = NULL
10 basefgen_torgque = NULL
i | basefgen_spd = NULL
12 basefbear_a_temp = MULL
213 basefbear_b_temp = NULL
14 base$temp_gen_1 = NULL
15 base$temp_gen_2 = NULL
16 baseStemp_gen_cool_air = NULL
1F base$power = NULL
18 base$sample_time = NULL
19
20 scale(bhase)
21
22 # remocao de dados faltantes
23 base <- base[!(is.na(baseigbx_temp)) '(is.na(basefshaft_bear_temp)),]
24
25 # instalacdo do pacote de machine Tlearning
26 # install.packages('caTools’)
27
28 Tibrary(caTools)
29 set.seed(1)
30
31 # regressao polinomial - aumentando a dimensdo da base de dados
32 base2 = base
33 baseZfsample_time = NULL
34
35 base2famb_temp2 = base2$amb_temp2
36 baseZ%amb_temp3 = base2%amb_temp~3
37 base2famb_temp4 = base2%amb_temp~ 4
38 base2famb_temp5 = base2famb_temp5
39 base2famb_temp6é = baseZiamb_temp’6
40
41 baseZ$gbx_temp2 = base2igbx_temp~2
42 base2$gbx_temp3 = base2igbx_temp~3
43 base2%gbx_temp4 = base2igbx_temp~ 4
44 baseZigbx_temp5 = base2igbx_temp~5
45 base2$gbx_temp6 = base2igbx_temp 6
46
47  base2ishaft_bear_temp2 = basezishaft_bear_temp~2
48 base2ishaft_bear_temp2 = base2ishaft_bear_temp~3
49  base2ishaft_bear_temp2 = base2ishaft_bear_temp~:d4
50 base2ishaft_bear_temp2 = base2ishaft_bear_temp~5
51 base2ishaft_bear_temp2 = base2ishaft_bear_temp*6
52
33
54 # divisdo da base de dados
55 divisac2 = sample.split(base2$gbx_temp, SplitRatioc = 0.75)
56 base_treinamento? = subset(base2, divisao2 == TRUE)
57 base_teste2 = subset(base2, divisan2 == FALSE)
58
59 # Previsao
60 regressor2 = Im{formula = gbx_bear_temp ~ ., data = base_treinamento2)
61 summary(regressor2)
62 ccZ2 = summary(regressor2)ir.squared
63
64 previsao? = predict(regressor2, newdata = base_teste2[-4])
65
66 # analisando o coeficiente de correlacdo
67 #install.packages("miscTools")
68 Tibrary(miscTools)
69 cc = rsquared(base_teste2[[ gbx_bear_temp’']], resid = base_teste2[[ gbx_bear_temp']] - previsao2)
70
71
72 # plotando graficos
73 Tlibrary(ggplot2)
74 ggplot() +geom_point{aes(x = baseigbx_temp, y = baseigbx_bear_temp), colour = 'blue’) +
73 geom_point(aes(x = base2igbx_temp, y = predict(regressor?, newdata = base2[-4])), colour = 'red’) +
76 ggtitle( Gearbox x Rolamento DE') + xlab(’'Gearbox') + ylab{ 'Rolamento DE")
77
78 # erro médio absoluto
79 mean(abs(base_testez[[ gbx_bear_temp']] - previsao2))
1



Algoritmo Maquina de Vetores Suporte

#1 leitura do banco de dados

#2 selecdo de variaveis de interesse
base$device_id = NuULL
base$sample_time = NULL
basejair_density = NULL
basefwind_spd = NULL
base$norm_wind_spd = NULL

10 base$ncT_temp = NULL

11 baseigen_torque = NULL

12 basefgen_spd = NULL

13 baseibear_a_temp = NULL

14 base$bear_b_temp = NULL

(7= - = I I VO E I

15 baseitemp_gen_1 = NULL

16 baseftemp_gen_2 = NULL

17 base$temp_gen_cool_air = NULL

18 #basefpower = NULL

19

20 #3 remocdo de dados faltantes

21 base <- base[!(is.na(baseigbx_temp))
22

23

base = read.csv(’'data_4102_y2018mll.csv")

! (is.na(baseigbx_bear_temp)),]

24 #4 dnstalacdo do pacote de machine Tearning

25 # install.packages('caTools’)

'red") +

20 library{caTools)

28 set.seed (1)

29

30 #5 divisao da base de dados em teste e treinamento

31 #divisao = sample.split(base$gbx_temp, SplitRatio = 0.75)

32 #base_treinamento = subset(base, divisao == TRUE)

33 #base_teste = subset(base, divisao == FALSE)

34

35 #6 implementacdo do SWM

36 # install.packages('el071")

37 Tibrary(el071)

38

39 regressor = svm(formula = gbx_bear_temp —~., data = base, type = 'eps-regression’,
40 kernel = 'radial’, cost =1 )

41 summary (regressor)

42 previsaoc = predict{regressor, newdata = base [-4])

43

44 # install.packages('miscTools")

45 Tibrary(miscTools)

46 cc = rsquared(base[[ gbx_bear_temp']], resid = base[[ 'gbhx_bear_temp']] - previsaoc)
47

48

49 # plotando graficos

50 Tibrary(ggplot2)

51 ggplot ()} +geom_point{aes(x = baseigbx_temp, y = baseigbx_bear_temp), colour = "darkgreen’) +
52 geom_point(aes(x = baseigbx_temp, y = predict{regressor, newdata = base[-4])), colour =
53 ggtitle( Gearbox x Rolamento DE') + xXlab( Gearbox’) + ylab( Rolamento DE')

54

55 # erro médio absoluto

56 mean(abs (base[ [ "gbx_bear_temp’']] - prevﬁsao)ﬂ
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Anexo Il

SVM - Utilizando a Poténcia ativa — Aerogerador 1.

SVM (Power) - AEROGERADOR 1
Més Coeficiente de correlacao (%) | Erro médio absoluto (°C)
Janeiro 0,906 1,041
Fevereiro 0,956 0,769
Marco 0,935 0,822
Abril 0,964 0,700
Maio 0,972 0,761
Junho 0,913 0,905
Julho 0,895 0,951
Agosto 0,875 1,170
Setembro 0,684 1,197
Outubro 0,802 1,170
Novembro 0,698 1,242
Média 0,906 0,951

Fonte: Elaborada pelo autor

SVM - Utilizando a Poténcia ativa — Aerogerador 2.

SVM (Power) - AEROGERADOR 2
Més Coeficiente de correlacdo (%) [ Erro médio absoluto (°C)
Janeiro 0,942 0,851
Fevereiro 0,966 0,807
Marco 0,947 0,803
Abril 0,987 0,778
Maio 0,972 0,781
Junho 0,929 0,853
Julho 0,076 11,505
Agosto 0,017 33,722
Setembro 0,669 1,278
Outubro 0,829 1,250
Novembro 0,940 1,309
Média | 0,940 | 0,853

Fonte: Elaborada pelo autor
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SVM - Comparagédo da média utilizando a poténcia e sem utilizar a poténcia.

SVM(Power) - AEROGERADOR 1
Média Coeficiente de correlacdo (%) | Erro médio absoluto (°C)
anual 0,906 0,951

SVM(Power) - AEROGERADOR 2
Média Coeficiente de correlacdo (%) | Erro médio absoluto (°C)
anual 0,940 0,853

SVM - AEROGERADOR 1
Média Coeficiente de correlacdo (%) | Erro médio absoluto (°C)
anual 0,856 1,253
Regressao Linear - AEROGERADOR 2

Média | Coeficiente de correlacdo (%) | Erro médio absoluto (°C)
anual 0,883 1,358

Fonte: Elaborada pelo autor
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