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RESUMO

Turbinas hidrelétricas estdo propensas a sofrerem danos, causando falhas de
equipamento e trazendo prejuizo para a empresa. E 0 modo em que a maioria das
hidrelétricas lidam com esse problema é realizando manutencgdes periddicas. Desse modo ha
um desperdicio de dinheiro por causa de manutencdes desnecessarias, e ainda assim ha
paradas ndo programadas por causa de falhas nos equipamentos. O objetivo deste estudo é
prever as falhas de equipamento para que o numero de manutengdes desnecessarias diminua
e 0 numero de manutencdes necessarias aumente, de modo a reduzir os custos de
manutencgdo, paradas operacionais e a quantidade de falhas. Neste projeto foi desenvolvido
uma ferramenta de monitoramento de variaveis relevantes dos ciclos de carga (tempo de
carga de jatos de agua nas pas) dessas turbinas. Esses dados dos ciclos de carga foram
utilizados junto com os dados de alarmes, que indicam quando ocorrem falhas de
eguipamento, para alimentar uma rede neural artificial capaz de prever em um periodo de 24
horas se ocorrera uma falha de equipamento ou ndo. Os resultados dos experimentos
desenvolvidos se mostraram promissores e com a rede neural artificial implantada na

operacdo de uma usina hidrelétrica, trara uma reducao de custos significativa.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Manutencao Preditiva. Aprendizado de Maquina.

ABSTRACT

Hydroelectric turbines are always subject to damage, causing equipment failures and
raising the company’s maintenance costs. The way that most hydroelectric power plants deal
with this problem is to carry out periodic maintenance. However, in this way, there is a waste
of money due to unnecessary maintenance, and even though they perform extra maintenance,
sometimes failures still happen. The purpose of this study is to predict equipment failures so
that the number of unnecessary maintenances decreases, and the number of necessary
maintenances increases, in order to reduce costs, operational downtime and the number of

future failures. In this project, a monitoring dashboard is developed to monitor relevant data of
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the water jets cycles (duration of the water jets hitting the impulse blades) of those turbines.
This data from the water jets cycles was used together with alarm data, which indicates when
an equipment failure happens, to feed an artificial neural network capable of predicting, within
a 24-hour period, whether an equipment failure will occur or not. The experiment results were
promising and with the artificial neural network installed in a hydroelectric power plant’s

system, it will bring a significative cost reduction.

Keywords: Artificial Neural Networks. Predictive Maintenance. Machine Learning.
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1.

INTRODUCAO

Este projeto de iniciacdo cientifica fez parte de outro projeto maior denominado
“Analise Preditiva Baseada em Inteligéncia Artificial para Sistemas Supervisérios de
Usinas Hidrelétricas”, envolvendo analises estatisticas e Inteligéncia Artificial
aplicadas a area de Energia, em particular, na operacdo de uma usina hidrelétrica.
Esse estudo maior tem um conjunto amplo de objetivos, mas seu objetivo final é a
constru¢cdo de um modelo preditivo que seja capaz de estimar a probabilidade de
paradas subitas de turbinas hidrelétricas em um dado instante do tempo.
Possibilitando, assim, com que as manutencdes corretivas sejam reduzidas e que as
manutengfes preventivas obrigatérias sejam distribuidas de forma otimizada,

reduzindo o nimero de paradas e assim reduzindo os custos gerados da operacéo.

No caso especifico deste projeto de iniciacdo cientifica, o objetivo final é
semelhante, mas os meios de se chegar ao objetivo serdo outros. Este projeto tem o
intuito de utilizar dados referentes aos sensores presentes nos equipamentos da usina
relacionados aos ciclos de carga das turbinas. Um ciclo de carga € o tempo decorrido
entre a abertura e fechamento de vélvulas que liberam jatos d’agua que atingem as
pas da turbina, e foi com base em variaveis derivadas desses ciclos que se buscou

prever ocorréncias que levariam a paradas dos equipamentos.
1.1 Problema de Pesquisa

Para entender melhor a questéo é necessario compreender um pouco sobre a
func&o de uma turbina em uma usina hidrelétrica. Existe mais de um tipo de turbina
hidrelétrica, a mais comum atualmente é a turbina Pelton, que é a turbina usada como
referéncia para esse projeto. Em uma usina hidrelétrica, as turbinas sdo responsaveis
pela transformacgéo de energia cinética em energia elétrica. A energia cinética é nada
mais do que a pressao com que a agua atinge as pas da turbina, fazendo com que a
turbina gire muito rapido. Com o giro da turbina, o eixo do gerador, que é acoplado,

faz com que o gerador também gire, passando a gerar energia elétrica.

Durante o funcionamento de uma turbina, as pas por receberem
frequentemente jatos de agua, acabam se desgastando fazendo com que outros
componentes auxiliares sejam danificados. Conforme colocado acima, um ciclo de
carga é o tempo decorrido entre a abertura e fechamento de valvulas que liberam
esses jatos d’agua. Entende-se que quanto maior o volume de agua e o tempo que a

turbina fica submetida a esses jatos, maior o desgaste que ela sofrera.

O dano a esses equipamentos faz com que uma parada para manutencao seja

necesséaria em um dado momento do tempo. Se fosse possivel prever o instante exato
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em gue uma manutencdo € necessaria, iSSO seria um instrumento muito importante

para o planejamento e para a reducao de perdas por paradas ndo programadas.

Assim, este projeto buscou desenvolver um modelo preditivo para prever essas
paradas. Assim, a partir de dados reais de uma usina hidrelétrica, este projeto se
prop8e a estudar o comportamento das diversas variaveis presentes em um ciclo de
carga de uma turbina, para que seja feita uma analise exploratéria dos dados,
identificando possiveis tendéncias para interrup¢des na operagédo dos equipamentos.
Apos identificar algumas tendéncias nos dados, um modelo preditivo pode ser

proposto para estimar 0 momento em que uma manutengao seria necessaria.
Dado esse quadro, a pergunta que se pode colocar nesta pesquisa seria:

“A partir de dados reais de uma usina hidrelétrica, seria possivel se estabelecer
correlagdes entre varidveis que caracterizam um ciclo de carga de uma turbina, com
outras variaveis de outros componentes da usina, e com isto, possibilitar a construcao

de um modelo preditivo de paradas da turbina para manutencao?”.
1.2 Objetivo

O objetivo deste projeto € confirmar se os dados dos sensores presentes nos
eguipamentos referentes aos ciclos de carga de uma turbina podem ser utilizados para
prever uma falha equipamento. Para confirmar isso, foi desenvolvido um modelo
preditivo que seja capaz de olhar para os dados em um determinado instante de

tempo, e dizer se em até 24 horas havera uma falha de equipamento ou néo.

De modo mais especifico, pretende-se:

e |dentificar e relacionar ciclos de carga de uma turbina com interrupcdes dos

eguipamentos;

e Tentar identificar padrdes quanto a quantidade e duragéo de ciclos de carga

entre paradas das turbinas;

e Estudar o comportamento de variaveis fisicas do sistema durante esses ciclos,
por meio de andlise exploratéria, e relaciona-las a pontos notaveis desses

ciclos: inicio, fim, média, quartis, entre outros;

e A partir dos resultados anteriores, desenvolver uma rede neural artificial que
seja capaz de prever os momentos de ocorréncias de falhas em uma turbina,

associados a ciclos de carga.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo tem como o objetivo apresentar uma revisdo da literatura,
envolvendo livros e artigos cientificos, que tenham uma relacdo proxima com o tema
deste projeto. As informacdes obtidas nessas obras auxiliaram na compreensédo do

tema e dos processos necessarios para o desenvolvimento deste projeto.
2.1 Mineracéao de Dados

Um dos focos deste projeto € o uso de técnicas de Mineracdo de Dados (MD),
assim, neste inicio faz-se uma breve revisdo procurando-se dar uma visdo geral deste

tema.

De acordo com (SILVA et al., 2016), de forma simplificada, a mineragéao de da
dos é um processo tanto automatico quanto semiautomatico para analisar de forma
exploratéria um conjunto de dados, de modo que possa se encontrar padrbes
relevantes sobre o conjunto, assim gerando conhecimento. Trata-se, portanto de
aplicagdes de técnicas, implementadas por meio de algoritmos computacionais,
capazes de receber dados referentes ao mundo real, e retornar um padrdo de

comportamento que pode ser Util para tomadas de decisées.

A MD engloba muitos métodos e ferramentas relacionadas a extragao,
processamento e apresentacao de dados, como analise exploratéria, analise preditiva,
ETL (Extraction, Transform and Loading), estatistica descritiva, entre outras. (SILVA et
al., 2016)

Em MD busca-se fundamentalmente descobrir conhecimento em uma massa
de dados. Essa descoberta de conhecimento em bases de dados possui algumas
etapas, como a organizacdo de um repositério unico e o tratamento de “ruidos” no
conjunto de dados, que séo, entre outras coisas, amostras com informagdes faltando
e amostras discrepantes; além disso, envolve ainda; a normalizagao dos valores, para
que eles nao entrem em desacordo e sejam igualmente considerados, Estas etapas

sdo chamadas de pré-processamento.

Na sequéncia, tem-se a analise exploratéria no conjunto de dados para que se
compreenda o comportamento geral dos dados e, eventualmente, para se escolher as
melhores amostras, as mais representativas e que fornecem uma identidade melhor
do conjunto. Depois, inicia-se a analise preditiva, com tarefas como predigao,
agrupamento ou associagao. Ao final do processo de MD, os resultados sao validados,
avaliados e geralmente apresentados em representagdes visuais de facil

entendimento. Os passos anteriores ndo necessariamente precisam ser executados
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em uma sequéncia rigida, podendo ser realizados em ordens ligeiramente diferentes,
dependendo da situacgao. (SILVA et al., 2016; DE CASTRO e Ferrari, 2016)

2.2 Pré-processamento de dados

Pré-processamento de dados foi uma das ferramentas principais utilizadas
neste projeto. Segundo (HAN et al., 2011) os dados gue encontramos hoje em dia sdo
suscetiveis a dados inconsistentes e dados faltando, por causa do tamanho e da

juncdo de dados de diferentes origens.

Existem diversas técnicas de pré-processamento de dados. Data cleaning &
utilizada para remover inconsisténcia nos dados, como por exemplo eliminar linhas de
um banco de dado nas quais estejam faltando um valor importante. Data integration
junta dados de diferentes origens de uma maneira que os dados permanecam
coerentes. Data reduction reduz a quantidade de dados, podendo eliminar dados
redundantes que ndo acrescentam muita ou até mesmo nenhuma informagéo. Data
transformation transforma os dados para que eles possam ser mais coerentes tanto
para quem ird utilizar os dados quanto para um algoritmo de aprendizado de maquina.
A normalizagédo dos dados é um exemplo de Data transformation, a normalizacéo é
utiizada para redimensionar os dados, por exemplo transformar um atributo
representado em polegadas para um atributo representado em metros. Todas essas
técnicas ndo sdo mutualmente exclusivas, elas podem ser utilizadas juntas. (HAN et
al., 2011)

2.3 Analise Exploratéria de Dados

Como dados sdo um dos recursos principais deste projeto, entender eles e tirar
algum valor ou informacéo deles foram essenciais. Ai que entra a Andlise Exploratoria
de Dados (AED). Nao podemos mencionar AED sem citar John Tukey, popularmente
conhecido como o fundador da AED. Uma das primeiras vezes que mencionou AED
foi em sua obra The Future of Data Analysis (TUKEY, 1962), mas sua obra mais
famosa foi Exploratory Data Analysis (TUKEY, 1977). Segundo (HOAGLIN,
MOSTELLER e TUKEY, 1983; HOAGLIN, 2003), existem quatro temas principais em

AED: resisténcia, residuo, re-expressao e revelacao.

Resistencia: insensibilidade a outliers.

Residuo: diferenca entre os dados reais e o modelo.

Re-expressao: transformacéo dos dados para uma escala que facilite a analise.

Revelacdo: mostrar o comportamento dos dados ou o resultado da andlise, através de

gréficos.
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AED pode ser as vezes representada como uma caixa de ferramentas, mas
esse aspecto ndo é sua esséncia, é apenas uma consequéncia da atitude exploratéria
assumida pelo analista de dados. AED nédo apresenta nenhuma restricdo quanto aos
procedimentos a serem usados e € comum gue analistas de dados aparecam com
novas maneiras de olhar para os dados. (MORGENTHALER, 2009)

2.3.1 Conceitos de Estatistica Descritiva

Uma revisdo de Estatistica Descritiva foi feita neste projeto, pois esta
devera ser uma das ferramentas que serdo empregadas para o desenvolvimento
de Analises Exploratérias dos dados. A Estatistica Descritiva costuma ser definida
como sendo um conjunto de técnicas capazes de descrever e resumir dados,
revelando aspectos importantes do conjunto de dados, como o tipo de distribuicdo
e o0s valores mais representativos, permitindo uma melhor visualizacdo do
conjunto. (SILVA et al., 2016)

Em estatistica descritiva, € possivel calcular medidas de posicdo e
separatrizes. As medidas de posi¢cao orientam a analise de dados quanto a sua
localizagéo e ajudam a identificar o comportamento da distribuicdo dos dados
dentro do conjunto principal. Exemplos de medidas de posi¢do, do tipo central,
seriam, média, mediana e moda. Ja as separatrizes subdividem o conjunto de
dados em partes, ndo necessariamente iguais. Exemplos de separatrizes séo
medianas, quartis e percentis. (SILVA et al., 2016; DEVORE, 2014).

Outro tipo de medida fundamental em Analise Exploratéria, sdo as medidas
de dispersdo. Estas medidas, como a variancia, amplitude desvio padrdo e
coeficiente de dispersdo, sao utilizadas para calcular o quanto um valor esta
distante de uma medida central como por exemplo a medida de posi¢gao média. As
medidas de dispersao servem assim, para descrever a variagao e a dispersao dos
valores de um conjunto de dados. (DEVORE, 2014)

2.3.2 Boxplots

Boxplot foi uma das ferramentas de visualizacdo de AED utilizadas neste
projeto. Segundo (WICKHAM e STRYJEWSKI, 2011), o boxplot é usado para
mostrar um resumo da distribuicdo dos dados. Ele mostra menos detalhes que um
histograma, mas ocupa menos espaco também. O boxplot utiliza estatisticas
descritivas de dados reais e é rapido de se fazer, originalmente feito a méo, e nao

tem nenhum parametro ajustavel. Ele € particularmente Gtil para comparar a
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distribuicdo de diferentes grupos. Abaixo na figura 2-1, podemos ver a

representacao de um boxplot.
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Figura 2-1: Exemplo de um boxplot comum.

De acordo com (MORGENTHALER, 2009; WICKHAM e STRYJEWSKI,
2011) e como se pode ver na figura 2-1, um boxplot € composto por esses seis
valores; O minimo é calculado através da seguinte formula onde Q1 e Q3
representam primeiro quartil e terceiro quartil respectivamente, Q1 - 1,5 * (Q3 —
Q1); O maximo é calculado através desta outra formula, Q3 + 1,5*(Q3-Q1); O
primeiro, segundo e terceiro quartil, sendo que o segundo quartil € chamado de

mediana; E os outliers que sdo valores acima do Maximo e abaixo do Minimo.
2.4 Anadlise Preditiva

Neste projeto é desenvolvido um modelo Multilayer Perceptron (MLP), que

pode ser considerado uma ferramenta de Andlise Preditiva.

Andlise preditiva € um processo que permite descobrir se existe um
relacionamento entre diferentes atributos em um conjunto de dados, e possivelmente
um rotulo caso possam ser classificados. Um atributo do conjunto de dados pode
assumir duas formas, uma classe ou um valor continuo. Em geral, o relacionamento
descoberto entre os atributos e classes sé@o representados através de um modelo de
predicdo no qual pode ser apresentado por fungdes ou organizado em estruturas de
dados. O processo de construcdo do modelo preditivo se d& por meio da escolha e
alteracbes de parametros utilizados no algoritmo. Quando esse algoritmo é um
algoritmo de aprendizado de méquina, o processo é chamado de treinamento e apos

treinado, o algoritmo devera ser capaz de predizer a classe ou um valor continuo,
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depende do atributo a se prever, para dados que nao fizeram parte do conjunto de
treinamento. (SILVA et al, 2016)

Convém salientar ainda, que a analise exploratéria muitas vezes pode ser
confundida com analise preditiva, mas elas nao sao equivalentes. Segundo (SILVA et
al., 2016), a analise preditiva € um processo que permite descobrir relacionamentos
entre amostras de um conjunto de dados através de uma série de caracteristicas
(atributos descritivos ou variaveis), e o rétulo, utilizado para classificar ou estimar um
valor que diz respeito a uma ou mais caracteristicas. A andlise preditiva esta ligada a
inferéncia estatistica, heuristicas e machine learning, uma area da Inteligéncia
Artificial. Enquanto isso a analise exploratéria de dados é utilizada para criar visbes
que representam melhor o conjunto, utilizando métodos presentes na estatistica
descritiva. A analise exploratdria € muito importante para o pré-processamento e o pbés

processamento, permitindo um resultado mais preciso e de boa visualizagao.
2.5 Redes Neurais Artificiais

Outra ferramenta importante usada neste projeto foram as Redes Neurais
Artificiais (RNA), mais precisamente os Multilayer Perceptrons (MLP), que sdo uma

versao de RNA que implementa deep learning.

RNAs sdo comumente usadas para solucionar problemas complexos que
envolvem muitas variaveis nas quais suas relagées ndo sejam muito conhecidas. Uma
de suas caracteristicas mais importantes é a capacidade de aprender por meio de
exemplos e de generalizar o que foi aprendido. Ap6s o processo de aprendizado, é
gerado um modelo néo-linear, que pode ser utilizado para testes em dados nunca

vistos no processo de aprendizagem. (SPORL et al., 2011)

HAYKIN (2008) menciona que as redes neurais artificiais sdo uma tentativa de
imitar o cérebro humano. Redes neurais, artificiais ou ndo, sdo compostas por
neurdnios, 0s neurdnios sdo 0s responsaveis pelo processo de pensamento do NOSso
cérebro. Um neurdnio € composto por trés partes, os dendritos, os axénios e o corpo
celular, identificados na Figura 2-2. Quando o axonio de um neurdnio se aproxima do
dendrito de outro neurdnio, 0 axdnio emite impulsos nervosos através de processos
chamados sinapses. O trabalho do dendrito é receber as sinapses e envia-las ao corpo
celular, também conhecido como soma, a soma por sua vez ira “somar” todos os
impulsos recebidos dos dendritos formando um sinal. Dependendo da amplitude do
sinal, o ax6nio ird ou ndo dar continuidade ao ciclo de informac¢do. (CHURCHLAND e
SEJNOWSKI, 2016; HAYKIN, 2008)
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Figura 2-2: Fisiologia basica de um neurdnio bioldgico.
Segundo (HAYKIN, 2008), uma rede neural artificial € formada por neurdnios

artificiais, como podemos ver, a Figura 2-3 mostra o modelo de um tipo especifico de
neurdnio artificial, o Perceptron. Nessa figura podemos identificar trés componentes

importantes desse neurdnio:
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Figura 2-3: Estrutura de um neur6nio artificial do tipo Perceptron.
O primeiro componente s&o as sinapses, elas sao os sinais x; que estdo sendo

transmitidos para suas respectivas portas, sendo multiplicados pelo valor W referente
a cada porta e levados a soma. E importante sobressaltar que os valores apos a

multiplicacdo podem ser tanto negativos quanto positivos.

O segundo componente € um combinador linear que soma as entradas
recebidas incluindo um valor bias, que se refere a um valor que ir& aumentar ou
diminuir a entrada liquida da funcdo de ativacdo, dependendo de seu valor se for

negativo ou positivo.

O terceiro componente é uma funcao de ativacdo, que restringe a amplitude da
saida de um neur6nio. A funcéo de ativacao limita um intervalo que ira permitir que o

sinal passe adiante ou néo.

Segundo (SILVA et al., 2016) para se utilizar um neurénio artificial na resolucéo

de um problema € necesséario determinar cada uma das variaveis que compdem o
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modelo neuronal conforme as especificacfes do problema. Cada uma das sinapses
associadas as portas do neurbnio pode representar uma informacao referente ao
problema em questdo. Cabe ao projetista do neurénio descrever a funcéo de ativacdo
de modo que esteja de acordo com o problema apresentado. Entdo o peso de cada
porta precisa ser ajustado de acordo com um algoritmo de treinamento, de tal forma

gque a saida do neurbnio seja equivalente a resposta esperada pelo problema.
2.5.1 MLP

A associacdo de Perceptrons permite que se crie uma rede MLP que se
trata de uma rede neural de mdltiplas camadas, com essa associagao € possivel
obter estruturas mais complexas. Geralmente, redes MLP sdo compostas por uma
camada de entrada, camadas escondidas e uma camada de saida. A camada de
entrada é responsavel apenas pelo recebimento dos valores, ndo possuindo
nenhum processamento de dados dentro dela. As camadas escondidas s&o
responsaveis pelo processamento da informacdo, implementando mapas
especiais que possibilitam a resolucdo do problema. A camada de saida é
responsavel por receber a informacdo processada provinda das camadas

escondidas e fornecer uma resposta. (FLECK et al., 2016; SILVA et al., 2016).

3. METODOLOGIA

A pesquisa desenvolvida neste projeto € aplicada, uma vez que sua utilizagédo
pratica se da de modo imediato. O estudo adotou uma abordagem quantitativa, e sua
finalidade foi o desenvolvimento de uma metodologia de previsdo de paradas de uma
turbina. Sobre os meios utilizados no estudo, foi feita uma revisao bibliografica do tema
e foram usadas bases de dados reais disponiveis e a documentacao técnica do projeto
de pesquisa denominado “Analise Preditiva Baseada em Inteligéncia Atrtificial para

Sistemas Supervisérios de Usinas Hidrelétricas”.

Durante o processo de desenvolvimento, foram revisados e empregados
métodos de ciéncia de dados, mineracdo de dados, pré-processamento, analise

exploratoria e analise preditiva.

Todas as analises e resultados foram tratados com técnicas de visualizacédo de
dados e com procedimentos estatisticos formais. Os resultados dos experimentos

indicam a viabilidade do modelo proposto.

De forma geral, foram seguidas as etapas abaixo:
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1. Revisao bibliogréfica
Uma revisdo na literatura foi necessaria para o desenvolvimento deste projeto.
A revisao auxiliou ha compreenséao do tema e dos métodos utilizados no projeto, e deu

inicio ao processo de desenvolvimento.

2. Levantamento de Dados

O levantamento dos dados reais foi feito em uma usina hidrelétrica. Os dados
sdo provindos de sensores presentes nos equipamentos ligados com os ciclos de
carga das turbinas e de alarmes que demonstram falha de equipamento. O periodo
que esses dados foram coletados sdo de um pouco mais de um ano e eles ndo vem

previamente processados.

3. Pré-processamento

O pré-processamento tem duas etapas, a curadoria dos dados e a
normalizacdo dos dados. Na curadoria dos dados, eles sédo limpos de modo que
valores inconsistentes sejam removidos. Esses valores inconsistentes podem ser tanto
valores nulos quanto valores fora do padrdo que aquele atributo segue. Na
normalizacdo dos dados € utilizado um algoritmo que transforma a escala dos dados
para -1 e 1, fazendo com que o modelo ndo tenha problemas, como perda de

informagé&o por causa de nUmeros muito grandes.

4. Andlise exploratéria dos Dados

Durante a analise exploratéria dos dados, é observado o comportamento dos
dados e a relacdo entre os atributos. Essa analise é feita através de técnicas de
visualizacdo de dados e estatisticas descritivas, de modo que as rela¢des sejam mais
compreensiveis. Além do comportamento ser observado, também é feito uma segunda
curadoria dos dados para remover novas inconsisténcias encontradas. E por ultimo, a
partir dos dados dos sensores, séo criados novos dados sobre os ciclos de carga,

dados esses que estdo implicitos no meio dos dados levantados.

5. Desenvolvimento de Ferramenta de Monitoramento

Nessa etapa, uma ferramenta gréafica que funciona como um painel de controle
foi criada. Através dessa ferramenta é possivel observar em tempo real os dados
transformados durante o processo da andlise exploratéria, proporcionando um auxilio

visual durante o projeto e maior controle sobre os ciclos.
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6. Analise preditiva

A fase da andlise preditiva se refere ao objetivo final que é a constru¢éo de um
modelo preditivo capaz de prever as falhas de equipamentos. Durante essa fase, 0s
dados, tanto os dos sensores quanto os dados adquiridos durante a andlise
exploratéria, sdo inseridos dentro de um modelo Multilayer Perceptron criado através
de uma biblioteca em Python chamada H2o0, para treina-lo com o intuito de predizer se
um alarme ira disparar em 24 horas ou ndo. Apos o treino, 0 modelo é alimentado com
outros dados previamente separados que nao fizeram parte do treino, chamados de
dados de teste. A partir da classificacdo dos dados de teste, os alarmes reais sdo
comparados com os alarmes previstos, de modo a calcular o quéo bem o modelo

preditivo se saiu para dados nunca vistos.

RESULTADO E DISCUSSAO

A pesquisa realizada neste projeto pode ser separada em quatro etapas
principais, conforme a metodologia: pré-processamento, onde os dados séo limpos e
normalizados; analise exploratéria de dados, onde os dados sdo analisados e
transformados, o pré-processamento e a analise exploratéria foram feitas
simultaneamente; monitoramento, onde os dados foram monitorados através de uma
ferramenta desenvolvida; e por ultimo o desenvolvimento do modelo MLP que prediz

caso um alarme ira disparar em até 24 horas ou nao.

Os dados utilizados nesse projeto sdo provindos de sensores presentes em
diferentes equipamentos que estao ligados com os ciclos de carga da turbina e dados
referentes aos alarmes que indicam uma parada nao intencional, totalizando 24
atributos. Esses dados sao coletados de trinta em trinta segundos. E para este projeto

foram utilizados um pouco mais de um ano de dados coletados.
4.1 Pré-processamento

Nessa etapa os dados tiveram que ser limpos por causa de algumas
inconsisténcias encontradas. Um exemplo é o caso em que a variavel que determina
a pressao da valvula injetora do lado A cai para -229 em alguns momentos. ISso é um
comportamento muito fora do normal e acaba prejudicando na hora da normalizacéo

dos dados por se um outlier.

Outra inconsisténcia é quando as capturas dos dados que sao feitas de trinta
em trinta segundos, acabam vindo zeradas por algum motivo desconhecido. N&o

apenas alguns atributos, mas sim todos. Entéo é preciso retirar esses momentos em
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gque as variaveis sado zeradas da base de dados, pois além de ndo agregarem valor,

acabam atrapalhando o modelo MLP.

Além de limpar os dados, nessa etapa também ¢é feita a normalizacdo dos
dados, de modo que eles sejam escalonados dentro de um limite de -1 a 1, onde -1 é
referente ao menor valor encontrado para aquele atributo e 1 é referente ao maior
valor. A normalizacdo é muito importante por causa de valores muito grandes, caso
um valor seja muito grande o peso dele tem que ser muito pequeno e o contrario
também acontece. Pode acontecer desses pesos atingirem valores tdo pequenos ou
tdo grandes que podem consumir mais memoria do que estd alocada para eles,

fazendo com que o modelo falhe.

N&o sdo muitos alarmes que disparam durante esse tempo de um ano e pouco,
entdo os dados acabam ficando desbalanceados. Ou seja, a quantidade de instantes
gue ndo ha alarme é muito maior que a quantidade de instantes que alarmes séo
disparados. Por esse motivo, a variavel alarme é estendida, de modo que caso haja
um alarme no instante x, esse alarme € estendido em 24 horas determinando assim
um periodo em que o0 modelo tem que prever esse alarme. Entdo o modelo ndo prevé

0 alarme apenas no instante que ele é acionado, mas sim até 24 horas antes.

4.2 Analise exploratéria dos Dados

Na etapa da analise exploratéria dos dados é onde é feita uma analise de como
os dados se comportam e onde séo identificadas mais inconsisténcias. Na tabela 4.1
€ possivel ver algumas estatisticas descritivas como a média, o valor maximo e
minimo, quartis e desvio padrao dos valores de um atributo. Esses valores ajudam na
hora de extrair conhecimento a partir dos dados. Como por exemplo na Tabela 4.1 é
possivel perceber que a pressao da valvula injetora do lado A esta na maioria do tempo
ligada e que os valores variam de -24 até 75, estando na maioria de seu tempo em
volta de 70.
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Tabela 4.1: Estatisticas descritivas de alguns sensores
Pressao_WalvPrincipal_InjLadoA Pressao_ValvPrincipal_InjLadecB  Cond_Valvula_Borboleta

count 1.406734e+06 1.4067 34e+06 1.406734e+06
mean 6.161913e+01 6.306867e+01 8.558967e-01
std 2.182966e+01 2.059757e+01 3.511946e-01
min -2.492000e+01 -2.537000e+01 0.000000e+00
25% 6.519000e+01 6.626000e+01 1.000000e+00
50% 7.067000e+01 7.101000e+01 1.000000e+00
75% 7.076000e+01 7.110000e+01 1.000000e+00
max 7.526000e+01 7.565000e+01 1.000000e+00

Alguns processos de visualizacdo de dados também foram realizados, onde
sdo gerados graficos que facilitam a compressao, como é o exemplo da figura 4-1.
Podemos ver que durante um ciclo de carga normal, o regulador de velocidade sofre
poucas variacfes e se mantem bem perto de 60.

BloxPlot
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Figura 4-1: Boxplot do regulador de velocidade durante um ciclo de carga.

Ainda nesta etapa, por causa que o comportamento e a relagdo dos dados
foram analisados nas etapas anteriores, e com um pouco mais de conhecimento sobre
turbinas, novos dados foram criados a partir dos dados dos sensores e dos alarmes.
Esses dados estavam implicitos dentro dos outros dados e servem para definir melhor
um ciclo de carga. Dentre esses dados estédo a quantidade de ciclos da turbina A e B,
o tempo desde o ultimo alarme, qual foi o ultimo alarme, entre outros. Esses novos
atributos servem mais para representar tempo e desgaste, algo que os sensores ndo
conseguem mostrar com tanta acuracia. Durante a fase de andlise preditiva sera
possivel ver o qudo importante esses novos atributos foram para o treinamento do
modelo MLP.

4.3 Monitoramento



XVI Jornada de Iniciagé@o Cientifica e X Mostra de Iniciagcdo Tecnoldgica - 2020

Nesta etapa, uma ferramenta grafica foi desenvolvida através da biblioteca
shiny em R, para o auxilio visual durante o projeto. Essa ferramenta que pode ser vista
na figura 4-2, serve como um painel de controle onde é possivel ver algumas das

variaveis criadas durante o processo de analise exploratéria dos dados.

CICLOS UGB =

Ciclo Atual do Disjuntor

42 410.1282 410.2034 41
388.5783 o
Ligado

Figura 4-2: Painel de controle mostrando o ciclo atual do disjuntor.

A ferramenta é composta por duas partes. A primeira parte pode ser vista na
figura 4-2, nessa parte temos algumas caixas que contém alguns dos atributos criados.
Ela representa o ciclo atual do disjuntor, que pode ser definido como o tempo desde
gue o disjuntor liga até o momento que ele é desligado. Apenas durante esse ciclo que
as turbinas podem séo ligadas e energia é gerada. A segunda parte pode ser vista na
figura 4-3, nessa parte dados referentes a ciclos passados do disjuntor sdo mostrados.

Ciclos do Disjuntor
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Figura 4-3: Painel de controle mostrando dados sobre os ciclos passados do disjuntor.
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4.4 Analise preditiva e desenvolvimento do modelo

O modelo preditivo é um modelo Multilayer Perceptron (MLP) que contém duas
camadas escondidas. Esse modelo foi criado através da biblioteca em python
chamada H2o0. Na tabela 4.2 é possivel ver a arquitetura da MLP utilizada. A saida
desse modelo € uma probabilidade, 0 caso ndo ira tocar um alarme em até 24 horas

ou 1 caso ira tocar um alarme em até 24 horas.

Tabela 4.2: Dados da Arquitetura do modelo MLP utilizado
layer units type dropout 11 12

1 34 Input 0

2 200 Rectifier 0 0 0
3 200 Rectifier 0 0 0
4 2  Softmax 0 0

Para o treino do modelo, os dados das turbinas junto com os atributos criados
durante a etapa de analise exploratéria sdo separados em dados de treino e teste,
onde 87,5% dos dados vao para o treino e o restante para o teste.

As medidas utilizadas durante o treino para medir o desempenho do modelo
sé&o mostradas na figura 4-4 junto com seus valores finais. Depois que o modelo foi
treinado, ele é entdo testado e assim é calculada as mesmas medidas calculadas

durante o treino para o teste. Por fim o resultado do teste pode ser visto na figura 4-5.

MSE: @.8e7757188361131185

RMSE: 6.88838168945796668

Logloss: @.89885203281165272

Mean Per-Class Error: @.887295432377232225
AUC: 8.9973162766851768

AUCPR: @©.9982559848812467

Gini: ©.9956325532183536

Figura 4-4: Medidas de desempenho do modelo durante o treino.

MSE: ©.8869263784225824755

RMSE: ©8.88322486661198368

Logloss: 8.857833590568264245

Mean Per-Class Error: ©.82837781860823728346
AUC: 8.9968671114349556

AUCPR: 8.9742387946335668

Gini: ©.99373422236003132

Figura 4-5: Medidas de desempenho do modelo durante o teste.

Y

Das medidas encontradas nas figuras 4-4 e 4-5, a medida que mais foi
considerada para medir o desempenho do modelo, por se tratar de um problema de
regressao logistica, foi o valor Gini que quanto mais perto de 1, menos erros de

classificacéo estdo sendo cometidos.
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A biblioteca h20 ainda nos proporciona uma medida que mostra a importancia
relativa de cada atributo para a predicao do alarme. Como é possivel ver na tabela 4.3,
alguns dos atributos que sdo mais importantes para prever caso haja um alarme ou
ndo, sdo os atributos criados na etapa da analise exploratéria dos dados, indicados
pelos retangulos verdes. Suas importancias relativas sdo determinadas pelo atributo

“relative_importance”

Tabela 4.3: Importancia das variaveis para a classificacédo

variable relative_importance scaled_importance percentage

0 Tempo_CicloMax 1.000000 1.000000 0.058905
1 Ultimo_Alarme 0.971785 0.971785 0.058215
Tempo_Ultimo_Alarme 0.856414 0.856414 0.051303
Vazao_CV 0.764851 0.764851 0.045818
Pressao_MahlPrincipal_InjLadoB 0713174 0713174 0.042723
CQuant_CiclosA 0.601315 0.601315 0.038022

Tempo_CicloB 0.592556 0.592556 0.035497

Pot_Ativa 0.5635548 0.5635548 0.033780

Posicao_Defletor_A 0.547473 0.547473 0.032796

=TI ST T S T ]

Quant_CiclosMax 0533210 0533210 0.031942

=
=

Fosicao_Agulha_1A 0.532897 0.532897 0.031923

5. CONSIDERACOES FINAIS

O valor Gini que o modelo MLP desenvolvido atinge para os dados de teste é
de 0.993. Esse valor ndo é absoluto e pode ser melhorado. Mas esse resultado
confirma que os dados referentes aos ciclos de cargas tém sim relacdo com paradas
operacionais por falhas no equipamento embora essa relagdo ndo seja clara. O
resultado também confirma que se os dados forem analisados e monitorados através
da analise exploratéria dos dados, é possivel criar um modelo que prevé a maioria das

falhas de equipamento a partir desses dados.

Em sintese, os resultados encontrados nesse estudo sdo promissores e
podem, ser futuramente elaborados para que sua aplicacao na indUstria seja feita de
modo a otimizar as manutencdes de usinas hidrelétricas, podendo economizar
reduzindo o numero de manutencfes desnecessarias e evitando danos com

manutencdes necessarias.

Como continuidade desta pesquisa, alguns dos meios para aprofundar ainda
mais esse estudo seria acrescentar mais dados de mais sensores, adicionar dados
referentes a manutencdo dos equipamentos, testar diferentes arquiteturas para a rede
neural e também criar novos atributos a partir dos dados adquiridos, além dos que ja

foram criados neste projeto.
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