XXVI Semindrio Nacional de
Producdo e Transmisséo 206
de Energia Elétrica GGT/12

ro-RJ

GRUPO DE ESTUDO DE GERAGAO TERMICA - GGT
MINERAGAO DE DADOS APLICADA A MANUTENGAO PREDITIVA DE ATIVOS

HEMIR DA CUNHA SANTIAGO*(1); ANTHONY JOSE DA CUNHA CARNEIRO LINS(1); PATRICIA DRAPAL
DA SILVA(1); STARCH MELO DE SOUZA; CARLOS ALBERTO DOS SANTOS CUNHA(2); RICARDO
BASTOS CAVALCANTE PRUDENCIO(1)

IN FORMA SOFTWARE S/A(1); TERMOCABO S.A. (2)

RESUMO

Este trabalho faz parte do projeto de P&D “Mapa de riscos em tempo real baseado em aprendizagem de maquina
aplicada na manutengdo preditiva” que realizou o desenvolvimento de um sistema inteligente, baseado em
aprendizagem de maquina, para predi¢do do nivel de risco de falha de equipamentos em tempo real. O sistema
utiliza os dados de medidores das condi¢des dos ativos e de eventos da planta de uma usina termelétrica do NE do
Brasil, sendo regulado pela ANEEL. A metodologia CRISP-DM foi usada para a realizacdo das atividades de
mineragédo de dados. Os dados foram extraidos das fontes disponibilizadas pela termelétrica (RDO InTouch e
EquipMaint).
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1. 1.0 INTRODUGAO

No Brasil, a geragdo termelétrica vem sofrendo um aumento consideravel no numero de despachos para
atendimento da demanda do Sistema Interligado Nacional — SIN. Dentre os inUmeros motivos, é possivel citar a
possibilidade de produgdo em uma quantidade constante durante todo o ano, restricdes hidrologicas, atrasos para
entrada em operagdo de novos empreendimentos de geragcédo e transmissdo e o baixo volume armazenado de
energia (TORRES, 2018). Situagbes como essas, demandam ajustes significativos nos planos de manutencgao das
usinas termelétricas (UTEs), evitando os riscos de indisponibilidade momentadnea de um ou mais ativos, e
garantindo a disponibilidade e a confiabilidade energética (MORADI, 2018). Em setores regulados, o custo da falha
tende a ser alto pois esta relacionado a indisponibilidade de servigos essenciais e sem reposi¢do, dessa forma, as
falhas podem gerar perda de faturamento e penalidades contratuais ou regulatérias.

Para evitar a indisponibilidade de um ativo, é fundamental a realizagdo da analise econdémica durante todo o seu
ciclo de vida, que se entende pelo periodo que o equipamento esta funcionando na empresa. Essa andlise propicia
um conhecimento mais profundo sobre o comportamento do ativo e auxilia as empresas também na area de gestédo
ambiental, visto que assim é possivel identificar o momento certo para o descarte e como deve ser feito este
descarte de forma a minimizar os impactos ambientais associados (ZAMPOLLI, 2015).

O presente trabalho faz parte de um projeto de pesquisa e desenvolvimento (P&D) que tem como objetivo o
desenvolvimento de um sistema inteligente, baseado em aprendizagem de maquina, para predi¢cdo do nivel de
risco de falha de partida de unidades geradoras em tempo real. O sistema utiliza os dados de medidores das
condi¢bes de unidades geradoras e de eventos da planta de uma usina termelétrica do Brasil, sendo regulado pela
ANEEL.

Para a execugéo das etapas de desenvolvimento do projeto foi utilizada a metodologia CRISP-DM (SHEARER,
2000). A CRISP-DM é uma metodologia mundialmente utilizada em projetos de mineragéo de dados (data mining),
envolvendo as seguintes fases: (1) Entendimento do negécio, (2) Entendimento dos Dados, (3) Preparagédo dos
Dados, (4) Modelagem, (5) Avaliagédo e (6) Implantagdo. Neste trabalho, apresentamos os resultados obtidos apos
a execugdo de cada uma das seis fases da CRISP-DM, concluindo com um dashboard implantado em uma
subestacdo que monitora os riscos de unidades geradoras virem a falhar durante suas partidas.
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O principal resultado do projeto é a otimizagdo do monitoramento feito pelo operador da de 339 medigbes de
sensores distribuidos em diversas telas do SCADA da planta. O operador, que é responsavel por monitorar esses
sensores ao mesmo tempo e que muitas vezes ndo percebe pequenas mudancgas nos valores, passa a ter a
possibilidade de monitorar apenas 3 telas do dashboard, uma para cada unidade geradora, e caso qualquer
medi¢do minimamente destoe do esperado, o risco do referido sistema aumentara e o operador olhara para a tela
do SCADA referente a esse sistema para tomar uma agao.

Este artigo esta estruturado da seguinte forma: Na Secéo 2, é apresentada a aplicagdo da metodologia CRISP-DM
nas atividades do projeto de P&D. Na Secéo 3, sdo apresentados os resultados obtidos a partir da aplicagéo da
metodologia. Finalmente, na Secédo 4, sédo discutidas as conclusdes a partir dos resultados apresentados e os
trabalhos futuros.

2. 2.0 DESENVOLVIMENTO

A metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining)' foi escolhida para guiar as atividades
de mineragdo de dados, pois prové a estrutura necessaria para a obtencgédo rapida, simples e barata de resultados,
além de ser facil de ser gerida (SHEARER, 2000). A Figura 1 apresenta as fases desta metodologia. As etapas do
projeto de P&D estdo relacionadas as fases da metodologia CRISP-DM: a Etapa de Identificagdo dos Dados
Relevantes e ETL atende as fases de Entendimento do Negdécio, Entendimento dos Dados e Preparagdo dos
Dados (inicio); as Etapas de Criagdo de um Data Mart? e de Reconhecimento de Padrées de Falha concluem a
fase de Preparagéo de Dados, a Etapa de Criagdo do Modelo de Previsdo de Nivel de Risco de Falha em Tempo
Real corresponde as fases de Modelagem e Avaliagdo e as Etapas de Desenvolvimento de um dashboard e do
Projeto Piloto atendem a fase final de Implantagéo. Este trabalho descreve a passo a passo de todas as atividades
das fases desta metodologia que foram executadas durante a execucao do projeto P&D, como explicadas a seguir.

Entendimento do Entendimento
Negécio dos Dados

Preparacdo
dos Dados
Modelagem dos
Dados

" l

Implantagdo

FIGURA 1 — Fases do modelo CRISP-DM. (Fonte: SHEARER, 2000)

2.1. Fase De Entendimento Do Negécio

A fase de Entendimento do Negdcio tem como foco o entendimento dos objetivos do projeto a partir da perspectiva
do problema apresentado: a manutengao preditiva de ativos, convertendo esse conhecimento em uma definigao do
problema de mineragdo de dados. Para contemplar esta fase, foram realizadas reunides com colaboradores da
termelétrica. Um questionario de pré-levantamento também foi aplicado para obter informagdes, como potenciais
objetivos e/ou expectativas, lista de indicadores importantes para a gestéo integrada dos riscos e a origem das
fontes de dados a serem utilizadas.

2.2. Fase De Entendimento Dos Dados

A fase de Entendimento dos Dados esta relacionada a coleta inicial e a familiarizagdo com os dados, buscando
identificar problemas de qualidade e padrdes relevantes de comportamento. Esta fase contempla as atividades do

! http://crisp-dm.eu/
2 https://pt.wikipedia.org/wiki/Data_mart




primeiro processo de ETL (Extraction). Neste sentido, foram estudados os comportamentos de trés unidades
geradoras (ou motogerador) 18V46 Wartsila objetivando entender o que os levam a falhar durante suas partidas.
Para isso, foram analisados dados de 189 medi¢des analdgicas coletados por sensores e armazenados pelo
Sistema de Supervisido e Aquisigdo de Dados (SCADA) InTouch®.

Em seguida, a fim de identificar os dias que a planta esteve em operagéo e separar os momentos de partida das
unidades geradoras, foram analisados os Relatérios Diarios de Operacdo (RDO) que sado preenchidos
manualmente pelos operadores durante os seus turnos de trabalho com informagdes relevantes sobre o
funcionamento da planta.

Por fim, foram coletados registros de falhas ocorridas durante a partida das unidade geradores do sistema de O&M
EquipMaint*. Essas informagdes foram validadas pela comparagdo com as informagdes registradas em Relatorios
de Perturbagdo® que relatam as analises das perturbagdes ocorridas, as atividades investigativas e as causas
dessas perturbagoes.

2.3. Fase De Preparagao Dos Dados

A fase de Preparagdo dos Dados tem como objetivo construir o conjunto de dados que sera utilizado nas demais
etapas do projeto. A primeira atividade realizada nesta fase foi a “limpeza padrdo” do conjunto de dados, onde
foram identificadas as variaveis faltantes que tornam alguns dados irrelevantes, sendo desconsiderados para as
Etapas de Criagcdo de um Data Mart e de Reconhecimento de Padrdes de Falha, que concluem a fase de
Preparacdo dos Dados. Esta fase contempla os ultimos dois processos de ETL (Transformation e Load), que
corresponde a analise dos dados disponiveis, a identificagcdo daqueles que s&o relevantes para serem utilizados
nas solugdes de aprendizagem de maquina abordadas no projeto P&D e o armazenamento dos dados preparados
numa fonte unificada.

O processo de selegdo das variaveis mais relevantes foi realizado pela opinido de especialistas em engenharia
mecanica e elétrica, onde houve a redugao de 189 medi¢des para 113, por unidade geradora. Essas variaveis sdo
principalmente de sensores que estdo relacionados a alarmes de shutdown da unidade geradora que levam ao
desligamento ndo planejado brusco da maquina. Por exemplo, a temperatura de saida do lado A do motor do
sistema de arrefecimento de alta temperatura ao atingir 105 °C desliga o motor. Posteriormente, essas medicdes
foram separadas por sistema em cada unidade geradora, como, por exemplo, sistema de arrefecimento de alta
temperatura (HT) e sistema do turbocompressor do lado A do motor.

A Ultima parte da fase de preparacdo dos dados foi a normalizagdo dessas medigbes. O principal objetivo da
normalizagdo € mudar a escala das variaveis para um intervalo comum sem que haja perda nos diferentes
intervalos entre os valores. Esse procedimento impede que os algoritmos de Aprendizagem de Maquina
interpretem que a intensidade das medigdes se sobreponha em relagédo a qualidade da informagdo da variavel. Por
exemplo, considere duas variaveis: Var1 e Var2. Var1 varia de 0 a 10 bar, enquanto que Var2 varia de 0 a 200 °C.
Ou seja, Var2 é 20 vezes maior que Var1l. Como consequéncia, ao se treinar um modelo de Aprendizagem de
Maquina com esses dados, Var2 intrinsecamente influenciara mais no resultado final do que Var1 por ser
considerada mais importante pelo modelo. Em outras palavras, a intensidade do valor da variavel se sobressai em
relacdo a informacdo que a mesma carrega. Neste sentido, as escalas das variaveis foram alteradas para o
intervalo [0, 1].

2.4. Modelagem Dos Dados

Na fase de Modelagem do Dados as técnicas de mineragdo de dados s&o aplicadas aos dados para construir
modelos inteligentes. Por isso, para cada um dos sistemas mencionados anteriormente foi treinado um modelo
usando técnicas de Aprendizagem de Maquina chamadas de “agrupamento” ou “clusterizacdo”. Essas técnicas
procuram agrupar os dados segundo seu grau de semelhanga. Os grupos construidos sdo chamados de clusters e
o ponto central de cada grupo é chamado de centréide. Essas técnicas sdo semelhantes a problemas de
classificagdo mas com a diferenga de que nao sao disponibilizados dados rotulados, ou seja, € um treinamento nao
supervisionado. Por exemplo, se o intuito da problematica fosse separar laranjas e magéas, no treinamento
supervisionado (classificagdo) os dados usados para treinar os modelos seriam exemplos de laranjas e magés
com a etiqueta de qual fruta se trata. Entretanto, se esse problema fosse tratado como nado supervisionado
(agrupamento), as etiquetas “macd” e “laranja” ndo existiiam e o modelo tentaria separar as frutas em grupos
(clusters) com caracteristicas semelhantes, que resultaria em um grupo de magés e outro de laranjas.

3 https://www.wonderware.com/pt-br/hmi-scada/intouch/
4 https://www.informa.com.br/solucoes/
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A Figura 2 abaixo mostra as variaveis do sistema de arrefecimento de alta temperatura (HT) da unidade geradora 3
antes e depois da aplicacdo da técnica de agrupamento K-means (LIKAS, 2003) nos dados histoéricos de partidas
com sucesso. No eixo das abscissas foi fixada a variavel de temperatura de saida do lado A do motor e as demais
variaveis aparecem no eixo das ordenadas. O centro de cada grupo esta marcado com um ‘X’ e cada grupo esta
representado em 4 cores diferentes: laranja, azul, marrom e roxo.
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FIGURA 2 — Dados antes e depois da aplicacéo da técnica de agrupamento K-means com 4 clusters. (Fonte:
Autores)

As técnicas de agrupamento foram escolhidas porque falhas de partida de unidades geradoras € um evento que
ocorre com frequéncia muito baixa. Isso implica em um histérico de dados com poucas etiquetas de falha, sendo
necessario encarar como um problema de aprendizado n&o supervisionado. A solugéo foi entdo usar o histérico de
medicdes de partidas com sucesso para criar os grupos (clusters) com caracteristicas semelhantes e que refletem
o0 comportamento esperado para um partida néo falhar. Sendo assim, em uma nova partida da unidade geradora,
se as medi¢cOes nao pertencerem a nenhum dos grupos, ou seja, estiverem muito longe do centréide mais proximo,



significa que as caracteristicas da partida séo diferentes da esperada para uma partida ser bem sucedida e o risco
de falha é alto. A Figura 3 abaixo apresenta essa ideia com as variaveis do sistema HT ilustradas anteriormente.
Os pontos mais proximos dos centréides foram marcados com a cor verde. Quanto mais os pontos se afastam dos
centréides mais proximos, as cores mudam para amarelo, laranja e, por fim, vermelho, indicando riscos mais
elevados.
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FIGURA 3 — Classificagao dos pontos segundo seu grau de risco em cores. (Fonte: Autores)

Ao final da fase de modelagem, um modelo de risco de falha de partida foi treinado para cada sistema de cada
unidade geradora, resultando em 84 modelos prontos para a proxima fase.

2.5. Avaliagao

A fase de Avaliagéo consiste nos testes dos modelos construidos na fase anterior para checar se estao condizentes
com as expectativas do negdcio e para avaliar seus desempenhos. Nesta perspectiva, os modelos foram testados
em partidas das unidades geradoras que falharam devido a atuagéo de alarmes e, consequentemente, calibrados
para terem maior sensibilidade na detec¢do de comportamentos anormais dos sistemas. A causa de cada falha foi
validada nos Relatério de Perturbagdo (RP). Ao finalizar os testes de todos os 84 modelos construidos e suas
respectivas calibragdes, estes estavam prontos para serem implantados no ambiente da usina.

2.6. Implantagao

Na ultima fase do CRISP-DM ¢é realizada a implantacéo da solugéo do projeto de mineracdo de dados. O fluxo de
ETL foi implantado em um servidor que esta instalado na usina e os dados das medigdes analdgicas dos sensores
passaram a ser coletados diretamente dos Controladores Légico Programaveis (CLPs) e armazenados em um
banco de dados PostgreSQL em tempo real. Os modelos construidos foram integrados na saida do fluxo ETL para
calcular os riscos de falha das unidades geradoras a partir dos dados coletados e transformados. Por fim, os riscos
calculados s&o mostrados em tempo real em telas de um dashboard em televisores e computadores.

3. 3.0. RESULTADOS

Ao finalizar as seis fases da metodologia CRISP-DM o sistema foi implantado em um servidor dentro da usina
termelétrica. Neste servidor, o processo comega com os dados extraidos dos CLPs em tempo real via protocolo
modbus, sendo posteriormente armazenados em um banco de dados. Em seguida, ocorrem as transformagdes
necessarias dos dados para se adequarem aos modelos de risco de falha, como a separagéo por sistema (por
exemplo: arrefecimento HT) e a normalizagdo dos dados (mudanga de escala para [0,1]). Na sequéncia, sao
calculados os riscos de falha por sistema que sao enviados para as telas do dashboard. Finalmente, os usuarios da
usina fazem o acompanhamento dos riscos de falha de partida das unidades geradoras em tempo real.

Com o intuito de ilustrar os desempenhos dos modelos mencionados até aqui, a Figura 4 apresenta um exemplo de
uma partida da unidade geradora 3 que falhou no dia 04/01/2021. Os riscos de falha de cada um dos 28 sistemas
foram calculados pelos modelos. As faixas verde, amarela, laranja e vermelha no fundo dos graficos representam
os riscos baixo, médio, alto e critico, respectivamente. Além disso, os eixos das ordenadas também mostram os
riscos nas porcentagens de 0 a 100%. O desligamento néo planejado ocorreu porque as temperaturas de saida do
lado A e B do sistema de arrefecimento de alta temperatura (HT) do motor acionaram seus alarmes de shutdown
ao atingirem 105 °C. A causa, segundo o RP, foi devido ao fechamento abrupto da manopla da valvula de 3 vias.
Percebe-se que em torno das 06:08 da manha, o risco do sistema HT comega a subir repentinamente. Ademais, os



9 cilindros do lado A do motor e os 9 do lado B comegaram a aquecer rapidamente, também elevando seus riscos.
E de se esperar que isso ocorra porque o sistema de arrefecimento controla as temperaturas do motor e dentro das
camisas dos cilindros ocorrem combustdes. Finalmente, os demais sistemas apresentaram comportamento normal.
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FIGURA 4 — Evolugéao temporal do risco da partida para a Unidade Geradora 3. (Fonte: Autores)

A Figura 5 apresenta um exemplo da tela de riscos da unidade geradora 1 do Dashboard e como seria o
acompanhamento da partida da maquina pelo operador da planta. Os riscos baixo, médio, alto e critico
apresentados dos 28 sistemas foram calculados com dados reais e aparecem em porcentagens e nas cores verde,
laranja, amarelo e vermelho. Cada sistema é indicado pelo seu nome e seu risco, como, por exemplo, o sistema de
Oleo lubrificante (L.O) que aparece com 41,35% de risco de vir a acionar seus alarmes de shutdown. A principal
vantagem dessa aplicagdo € que nesta Unica tela apresentada estdo resumidos os comportamentos de 113
medicbes analdgicas da unidade geradora 1. Consequentemente, o operador, que é responsavel por monitorar
diversas telas do SCADA com essas medigdes ao mesmo tempo e que muitas vezes nao percebe quando os
valores comegam a destoar do normal, pode se concentrar nessa Unica tela e, caso qualquer medigdo
minimamente destoe do esperado, o risco do referido sistema aumentara e o operador voltara sua atencéo para a
tela do SCADA referente a esse sistema para tomar uma agao.
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FIGURA 5 — Tela do dashboard da Unidade Geradora 1. (Fonte: Autores)



Ademais, é importante mencionar que, apesar de néo ter sido objetivo principal do projeto, outras funcionalidades
foram acrescentadas no dashboard no decorrer do projeto como o monitoramento das atividades relacionadas a
Gestdo Ambiental e o acompanhamento da Curva de Geragao de energia elétrica do pais. A Figura 6 apresenta a
tela principal do dashboard que resume todas estas informagdes, assim como os riscos de partida das unidades
geradoras. No topo esquerdo estd o prazo final da Licenga de Operagdao da planta, segundo a direita pelas
atividades referentes a esta licenga que precisam ser atendidas e que ndo podem vir a atrasar (por exemplo:
analise mensal de 6leo combustivel e pagamento da taxa de controle e fiscalizagdo ambiental). Abaixo, também do
lado direito estdo os riscos das unidades geradoras e a direita estd a curva de geracédo de energia do Brasil por
fonte de energia (por exemplo: edlica, hidraulica e solar). As demais telas do dashboard apresentam todas essas
informagdes com maior nivel de detalhamento, como, por exemplo, a tela dedicada a Gestdo Ambiental
apresentada na Figura 7. Nesta tela sdo expostos os nomes de cada atividade ambiental, seguida do prazo final
para renovagao, dias restantes para terminar a atividade antes do prazo final e de modo a ndo atrasa-la e, por fim,
os dias até o prazo final. Propositalmente foram incluidos alguns exemplos de atividades em atraso para simular
como essas informacgdes ficam expostas em vermelho para chamar a atengao.
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FIGURA 6 — Tela Principal do dashboard. (Fonte: Autores)
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FIGURA 7 — Tela da Gestdo Ambiental no dashboard. (Fonte: Autores)

4. 4.0. CONCLUSOES

Este trabalho apresenta as atividades de mineragdo de dados para aplicagdo na manutengdo preditiva de 3
unidades geradoras em um termelétrica no NE do Brasil. A metodologia CRISP-DM foi utilizada para guiar as
atividades de mineragao necessarias para a obtengéo dos resultados apresentados na Secéo 3.

Os dados foram extraidos das fontes disponibilizadas pela termelétrica (Relatério Diario de Operagéo, Relatério de
Perturbagédo, SCADA InTouch e EquipMaint). A partir desse ponto foi possivel analisar e selecionar as informagées
que sao relevantes, segundo opinido de especialistas em engenharia mecanica e elétrica, culminando na
separagao das variaveis de cada unidade geradora em sistemas.

Também ¢ importante mencionar que o aprendizado de maquina foi ndo supervisionado, ou seja, os dados nao
estavam etiquetados e os modelos aprenderam através de técnicas de agrupamento o comportamento esperado
para uma partida nao falhar. Essa decisao foi devido aos poucos exemplos de falhas de partida.

O Dashboard construido visa evitar desligamentos abruptos n&o planejados de unidades geradoras durante suas
partidas, busca otimizar as atividades dos operadores da planta ao reduzir o nimero de telas a serem monitoradas
em tempo real e auxilia na gestdo ambiental e no acompanhamento das fontes energéticas do pais. Considerando
0 sucesso dessa aplicagéo, esta tem potencial para futuramente ser aplicada em periodos de operagéo da planta e
incluir novas funcionalidades.

O sistema proposto pelo projeto é aplicavel na predigdo de risco de ativos de rede de qualquer Geradora,
Distribuidora e Transmissora (GTD), sem alteragdes expressivas. Portanto, as ideias e o conhecimento adquiridos
no projeto poderdo ser estendidos para outras iniciativas dentro do setor de energia.
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