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Resumo

Este trabalho trata da documentagao de um estudo sobre anélise de séries temporais mul-
tivariadas aplicadas a modelos de classificagao. Como estudo de caso, foi desenvolvido um
modelo de predicao de falhas em turbogeradores de um sistema de geracao isolado. Para
isso, foram utilizados dados operacionais e registros de monitoramento de um dos turboge-
radores do sistema. Esses dados passaram por uma etapa de pré-processamento, na qual
é realizada uma limpeza nos dados e selecao dos atributos mais relevantes para o desen-
volvimento do modelo de deteccao de falhas. Ao longo do trabalho foi implementado um
modelo de previsao de séries temporais multivariadas baseado em VAR (do inglés Vector
AutoRegression para constituir uma base de dados artificial de modo a contribuir com ques-
toes de desbalanceamento na deteccao de falhas. Ja o classificador foi desenvolvido com o
uso de um modelo de aprendizado de maquina baseado redes neurais recorrentes do tipo
LSTM (do inglés Long Short Term Memory). Os testes realizados até o momento indicam
que as técnicas implementadas apresentam resultados satisfatorios nas deteccao de falhas

do turbogerador, contribuindo no processo de gerenciamento de ativos.

Palavras-chave: Séries temporais multivariadas, turbogeradores, detec¢ao de falhas, Vec-

tor AutoRegression, Long Short Term Memory.



Abstract

This report presents the documentation of a study on multivariate time series classifica-
tion models. As a case study, a failure prediction model in turbogenerators of an isolated
generation system was developed. For this, operational data and monitoring records from
one of the system’s turbogenerators were used. This data went through a pre-processing
stage, in which the data was cleaned and the model’s most relevant attributes were se-
lected. Throughout the work, a multivariate time series prediction model based on VAR
(Vector AutoRegression) was implemented to constitute an artificial database in order to
contribute with unbalance issues in the failures detection. The fault classifier was developed
using a machine learning model based on a special kind of recurrent neural networks called
LSTM (Long Short Term Memory). The tests carried out so far indicate that the imple-
mented techniques present satisfactory results in the detection of turbogenerator failures,

contributing to the asset management process.

Keywords: Multivariate time series, Failure detection, Vector AutoRegression, Long Short

Term Memory.
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Capitulo 1

Introducao

A garantia do fornecimento de energia se torna imprescindivel no setor elétrico e de
petréleo. Assegurar a continuidade operacional dos equipamentos é de grande relevancia,
pois tem relacao direta com as necessidades dos mercados e consumidores. Ademais, a
interrupgao do fornecimento de energia leva a aplicacao de multas onerosas pelas agéncias
reguladoras.

De acordo com (Castro et al.|1], plataformas de produgao de petrdleo e gas tipo FPSO
(do inglés Floating Production Storage and Offloading) realizam produgdes superiores a
150.000 barris de petroleo por dia. Essas plataformas apresentam um lucro diario médio de
U$ 6.000.000,00 [2]. Tomando por base esse cenario, o custo de interrupgao das atividades
dessas plataformas é muito oneroso. Nesse sentido, identificar fragilidades operacionais no
sistema torna-se uma questao cada vez mais relevante.

Em uma FPSO existem subsistemas de compressao e de processamento de gas, de proces-
samento de 6leo, de tratamento e de producao de dgua, de geracao de energia, de utilidades,
de tocha de seguranga (flare), de controle e automagao e de ancoragem dos riseres. Todos
subsistemas dependem da energia gerada pelo sistema de gerac¢ao de energia [3|. O sistema
de geracao de energia é composto por um conjunto de 3 ou 4 turbogeradores, que produzem
eletricidade a partir da combustao de gas natural associado ou mesmo de diesel.

Os turbogeradores sao constantemente monitorados através de instrumentos de medigao,
os quais sao chamados de sensores ou medidores. Um sensor é um elemento transdutor que

recebe como entrada uma grandeza fisica (vazdo, pressdo, temperatura, etc.) e fornece um
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sinal elétrico, analogico ou digital, com valor proporcional ao da grandeza medida [3]. Estes
instrumentos sao utilizados para monitorar uma série de variaveis, dentre elas, temperatura,
pressao, chama, etc. As medigoes advindas destes sensores constituem exemplos de séries
temporais (STs).

As séries temporais sao utilizadas em varios campos de estudos nas mais diversas areas
desde previsoes meteorologicas até medigoes de sinais psicologicos. Uma série temporal
consiste em uma sequéncia de leituras de dados igualmente espagadas no tempo.

Nas ultimas décadas, houve um aumento significativo de dados de série temporal coleta-
dos por meio de sensores. Um conjunto de dados de série temporal é considerado univariado
quando a sequéncia de medigoes é realizada sobre a mesma variavel. Ja quando sao coletadas
medicoes de multiplas variaveis, ou sensores, sao constituidas séries temporais multivaria-
das. Ultimamente, a analise de séries temporais multivariadas nos processos de classificagao
de falhas vem ganhando cada vez mais destaque [4].

O processo de classificacao de falhas em equipamentos por meio de uma abordagem
multivariada pode contribuir na construcao de um modelo que represente melhor a dindmica
do equipamento, uma vez que seré analisada a influéncia de multiplos fatores na deteccao do
problema. Huang e Yoo|4| destacam que a analise multivariada pode ter vantagens praticas
relevantes. Uma vez que se tenha um nimero de eventos de falha relacionados a dados
temporais multivariados, pode-se extrair os atributos mais relevantes para a falha, além de
poder identificar padroes discriminativos antes dos eventos ocorrerem.

A analise de falhas em méquinas é um processo que pode se beneficiar significativamente
de técnicas de mineracao de dados (DM) e aprendizagem de maquina (ML) [4]. O DM
consiste no processo de coleta, identificagao e extragoes de informagoes, como padroes ou
correlagoes em grandes conjuntos de dados, para que com isso possamos antecipar e definir
resultados. ML consiste em um conjunto de técnicas baseadas na ideia de que maquinas
sao capazes de assimilar dados por conta propria. Com isso, padroes de dados e conexoes
entre eles seriam rapidamente identificados. A aplicacao de técnicas de anélise preditiva
pode auxiliar nas tomadas de decisao de uma empresa, auxiliando na identificagao de falhas
dispendiosas. Dessa forma, busca-se minimizar a reducao nos lucros devido as perdas de
producao.

De modo geral, é presumido que existam padroes discriminativos que ocorrem antes dos
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eventos de falha [4]. Conhecer esses padroes ndo apenas ajuda a encontrar as causas raizes
da falha, mas também torna possivel a deteccao precoce no futuro. Todavia, extrair esses
padroes a partir da leitura de um grande volume de dados coletados de multiplos sensores
ainda é um grande desafio. Assim, pretende-se, no trabalho, desenvolver um modelo capaz
de identificar padroes e projetar um sistema acurado de classificacao da ocorréncia de falhas
tomando como estudo de caso sensores em turbogeradores de um sistema de geragao de uma

FPSO.

1.1 Objetivo geral

Desenvolvimento de modelos baseados em ML e Data Science (DS) com o intuito de identi-
ficar possiveis falhas em turbogeradores instalados em uma FPSO. Para isso, sera realizada
uma anéalise multivariada proveniente de dados advindos de sensores de monitoramento do

sistema de geracao da platforma energética analisada.

1.2 Objetivos especificos

Para a realizacao do objetivo geral, sao definidos os seguintes objetivos especificos:

Realizar o levantamento do estado da arte de modelos de deteccao de falhas baseados

em séries temporais multivariadas;

Desenvolver uma analise exploratoria dos dados de modo a selecionar os atributos

mais influentes para alimentar os modelos de previsao;

Implementar algoritmos de ML para a deteccao da ocorréncia de falhas em turboge-

radores de uma FPSO;

Quantificar as métricas de desempenho dos modelos de previsao desenvolvidos.

1.3 Organizacao do documento

O Capitulo 2 trata do detalhamento de uma FPSO, destacando seus principais componentes

e subsistemas.
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O Capitulo 3 traz uma explicacao de técnicas utilizadas no pré-processamento dos dados
brutos, deste a limpeza dos dados, selecao de atributos, analise de correlagao, entre outros.

O Capitulo 4 aborda o modelo VAR (do inglés Vector AutoRegression), um dos algorit-
mos mais utilizados na previsao de valores futuros de séries temporais multivariados.

O Capitulo 5 trata da explicagao tedrica do modelo de ML baseado em LSTM (do inglés
Long Short-Term Memory), que sera implementado na detecgao de falhas do turbogeradores.
Sao detalhados o funcionamento do algoritmo, bem como a melhoria do seu desempenho
junto ao uso de GPUs (do inglés Graphics Processing Unit) quando se trabalha de um
grande volume de dados.

O Capitulo 6 trata da metodologia utilizada desde o pré-processamento dos dados até o
desenvolvimento do modelo.

O Capitulo 7 aborda os resultados obtidos por meio da implementacao do modelo LSTM
utilizado na deteccao de falhas em turbogeradores de uma FPSO, bem como anélise desses
resultados, por meio do célculo de métricas de desempenho.

Por fim, o Capitulo 8 trata das conclusoes deste estudo e das contribuicoes desta docu-

mentacao para futuros trabalhos.
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Sistema de geracao de uma FPSO

Este capitulo trata do detalhamento da unidade de geracao de uma plataforma FPSO,

destacando a importancia da mesma para a plataforma.

2.1 Contextualizacao histérica

Existem diversos tipos de unidade de producao de petréleo, sendo cada uma delas utilizadas
de acordo com as necessidades e caracteristicas que cada area de operagao exige [5].

As primeiras descobertas de depésitos de petroleo em regioes marinhas ocorreram nos
Estados Unidos no final do século XX, levando a instalacao de plataformas oceénicas. As
primeiras plataformas foram instaladas em dguas rasas e a uma pequena distancia da costa
[6].

Com o avanco do processo de exploragao de petroleo em aguas cada vez mais profundas,
surgiu uma demanda por novos equipamentos e técnicas que permitissem a pesquisa geolo-
gica, a perfuracao de pogos submarinos e a exploracao dos mesmos, além das atividades de
transporte do petroleo da unidade de produgao até os locais de distribuigao [7].

Entre as décadas de 70 e 80, a maioria das reservas submarinas apresentavam profun-
didades num limite maximo 140 metros. De modo geral, esse tipo de campo era explorado
com sistemas fixos no fundo do mar, nos quais o petroleo geralmente era transportado para
a costa através de dutos submarinos [7].

Com a exploragao de petroleo em aguas cada vez mais profundas e em posi¢oes muito
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longe do continente ficou praticamente inviavel a utilizacao de plataformas tipo fixas para
extragao de petréleo. A descoberta de petroleo em lamina d’agua superior a 1000 metros
levou ao desenvolvimento de novas técnicas de exploracao. Dessa forma, surgiram as pla-
taformas flutuantes que sao estruturas complacentes instaladas através de um sistema de
ancoragem |3].

Na atualidade, grande parte da producgao de petrdleo e gés natural acontece em alto
mar (também conhecido pelo termo em inglés offshore). Ademais, com as descobertas na
area de pré-sal, esta operagao tende a ser realizada em distancias cada vez mais longas em
relacao ao continente, o que aumentaria bastante os custos de uma possivel instalacao de
novos oleodutos e gasodutos submarinos. Com isso, as empresas do setor de petroleo e gés
vém se interessando cada vez mais pela aplicagao de unidades maritimas flutuantes offshore
[9].

Neste sentido, estes sistemas sao utilizados preferencialmente quando o campo esta alo-
cado em regioes onde a instalagao de dutos submarinos para conducao de 6leo até a costa
nao é economicamente viavel, surgindo como uma estratégia interessante na solucao deste
problema a partir da conversao de navios com o casco simples em plataformas tipo FPSO.
Isso possibilita que o 6leo seja processado e armazenado para posteriormente ser escoado
por meio de outro navio, conhecido como aliviador, que é periodicamente conectado a este
para receber e transportar o 6leo até os terminais petroliferos [6]. A ilustra um

modelo da plataforma FPSO em alto mar.

2.2 Unidade de geracao de uma FPSO

A ilustra alguns subsistemas de uma plataforma tipo FPSO. Sao eles: os
subsistemas de compressao e de processamento de gas, separacao e tratamento, gas e dgua,
de geracao de energia, de utilidades e de tocha de seguranga, mas conhecido como flare.
Todos esses modulos sao alimentados pela energia gerada no médulo de sistema de geragao
de energia, reiterando a importancia desse moédulo para o bom funcionamento da FPSO.

Os sistemas de geragao de energia das plataformas tipo FPSOs configuram-se como uni-
dades termelétricas flutuantes em alto mar, tendo geracao de energia propria e independente

para que seja assegurada a alimentacao elétrica em todos os processos de producao da uni-
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Figura 2.1: Modelo de plataforma tipo FPSO.

Fonte: Adaptado de SILVA@

Figura 2.2: Principais subsistemas de uma plataforma tipo FPSO.

Médulos de
geracdo de energla

Sktema deseparacio

Tocha de seguranca o wto do dleo,

Médulo de compressio e de
processamento de gas

Fonte: Adaptado de REMBE
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dade. De modo geral, num FPSO também existe um sistema de emergéncia para o caso de
interrupcao desta energia [9).

Em geral, o sistema elétrico de uma plataforma tipo FPSO, apresenta como fonte prin-
cipal de energia um sistema de geragao composto por trés ou quatro turbogeradores, um
gerador auxiliar e um gerador de emergéncia, além de uma fonte de alimentacao ininterrupta,
também conhecida como UPS (do inglés Uninterruptible Power Supply).

O turbogerador ¢ uma méquina bastante pesada, cujo transporte e armazenamento
nao sao simples. Logo, é dificil e custoso transporta-la até a plataforma, ainda mais para
plataformas em aguas profundas.

O sistema elétrico da plataforma é composto pelos sistemas do casco, que esta relacionado
a alimentacao das cargas do navio e do topside, que esta voltado para a alimentacao de cargas
relacionadas a produgao de 6leo, gas e injecao de agua [1]. O funcionamento da unidade de
producao, portanto, é totalmente dependente do moédulo de geracao de energia, sem o qual
nao os demais sistemas da plataforma tipo FPSO nao conseguem realizar suas atividades,
por isso a importancia do monitoramento desse tipo de sistema e deteccao de possiveis falhas
[9].

O sistema de geracao de energia elétrica principal dessa plataforma apresenta quatro
turbogeradores (GE-TG-5147001A /B/C/D), cujo funcionamento ocorre por turbinas a gés,
com poténcia nominal de 25MW /31,25kVA | tensao nominal de 13,8 kV e frequéncia nominal
de 60 Hz. O diagrama unifilar do sistema elétrico do FPSO que sera analisado neste trabalho
¢ mostrado na [Figura 2.3 Em tracejado é destacado o sistema de geragao, composto por 4
turbogeradores.

Pretende-se realizar, neste trabalho, a predicao de falhas tendo como objeto de estudo o
turbogerador com o maior nimero de registro de falhas. Para isso, serao analisados dados
operacionais e registros de sensores de monitoramento desse turbogerador. Diversos tipos
de sensores serao analisados, dentre eles: sensor de chama, sensor diferencial de pressao de
admissao de ar, sensor de pressao de gas combustivel, sensor de pressao de 6leo sintético,

sensor de temperatura dos gases de exaustao, sensor de vibragao do compressor, entre outros.



Diagrama unifilar da FPSO.

Figura 2.3
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2.3 Consideracoes finais

Neste capitulo foi destacado a evolucao das unidades de producao de petréleo ao longo
da historia, apresentando as vantagens econdmicas e praticas do sistema de plataformas
flutuantes, em especial a FPSO diante da exploracao de petréleo em dguas cada vez mais
profundas e em posi¢des muito distantes do continente. Também foi destacada a importancia
do bom funcionamento do moédulo de geracao de energia em uma plataforma tipo FPSO,

bem como foi descrito o sistema elétrico da unidade que sera analisada.



Capitulo 3

Pré-processamento de dados

Este capitulo trata sobre a etapa de pré-processamento dos dados brutos coletados. Serao
apresentadas algumas técnicas ja conhecidas da analise de dados, como: limpeza de dados,

correlacao entre varidveis, extracao de atributos e visualizacao de dados.

3.1 Analise de dados

A anélise de dados é uma subdivisao da DS que se concentra na analise ap6s o tratamento
e limpeza de dados brutos, na etapa de pre-processamento, com o intuito de explorar o
comportamento do conjunto de dados e a relagao entre eles [11].

A andlise exploratoria de dados (EDA — do inglés Ezxploratory Data Analysis), como o
proprio nome sugere, tem o foco na exploracao do conjunto de dados, geralmente se aliando
ao processo de visualizacao de dados para facilitar a compreensao de como as variaveis
do conjunto se correlacionam e desenvolver ideias que auxiliem no processo de tomada de
decisdo. A ilustra o fluxograma desde a coleta de dados brutos, passando pela
analise exploratoria até a tomada de decisao.

Para realizar uma EDA, sao feitas algumas etapas, como [11]:

e Avaliar graficamente a natureza das variaveis individuais;

e Realizar uma analise descritiva que permita quantificar alguns aspectos graficos dos

dados;
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Figura 3.1: Fluxograma de coleta de dados a tomada de decisao.
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decisao

Fonte: Autoria propria

e Examinar graficamente as relagoes entre as variaveis, além de quantificar o grau de

inter-relacao entre elas;
e Avaliar a presenca de valores faltantes (missing);

e Preparar os dados para modelos estatisticos ou de ML;

3.1.1 Limpeza de dados

Durante o processo de coleta de grandes quantidades de dados em um grande intervalo
de tempo, podem ocorrer diversos problemas, como: erros de digitagao; equipamentos de
medicao que podem falhar e problemas eletronicos que podem levar a geracao de dados
surreais ou mesmo nao gerar dado algum durante um certo niimero de observacoes.

Para o caso de variaveis continuas, a aplicacao de fungao que retorne como os dados
estao distribuidos estatisticamente pode contribuir para identificar um valor nao condizente
com o coletado, sendo mais adequado o descarte desses valores. Assim, o uso de digramas
de caixa pode ser bastante util, conforme pode ser observado na [Figura 3.2

Um processo semelhante também pode ser feito por graficos de violino. A principal

ideia por tras desses graficos é combinar as capacidades dos histogramas (ou graficos de
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Figura 3.2: Elementos de um diagrama de caixa.
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Fonte: Fonte:

distribui¢ao de kernel) e graficos de caixa. A comparagao entre esses gréaficos é mostrado

na [Figura 3.3|

Figura 3.3: Comparagao entre o grafico de caixa e o de violino.

-4 -2 0 2 4

Fonte:

3.1.2 Dados faltantes

Dados incompletos sao um problema inevitavel ao lidar com a maioria das fontes de dados

do mundo real. Kotsiantis, Kanellopoulos e Pintelasl destacam que o especialista deve

escolher entre uma série de métodos para lidar com dados faltantes, como:

e Desconsideracao das instancias de dados que apresentam pelo menos um valor de
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atributo desconhecido;

e Substituicao pelo valor do recurso mais comum, isto é, o valor do recurso que ocorre
com mais frequéncia é selecionado para ser o valor para todos os valores desconhecidos

do recurso;
e Substituicao dos valores ausentes pela média dos valores nos demais casos;

e Substituicao dos dados faltantes utilizando alternativas como métodos de interpolagao

calculados com os dados disponiveis;

e Utilizacao de modelos de ML capazes de lidar melhor com intervalos faltantes de

dados, como a LSTM.

3.1.3 Selecao de variaveis

Em geral, instancias de dados podem apresentar muitas features ou atributos. Toda-
via, as vezes apenas alguns deles podem estar relacionados ao problema em si. Pode haver
redundéncia, na qual certos recursos sao correlacionados de forma que nao seja necessario
incluir todos eles na modelagem; e interdependéncia, em que duas ou mais recursos trans-
mitem informagoes fortemente dependentes entre si, de modo que nao podem ser incluidos
de maneira isoladaf13].

O processo de selegao de atributos ou feature selection engloba atividades de identificagao
e remocao de informacoes irrelevantes e redundantes. Isso reduz a dimensionalidade dos
dados e pode permitir que algoritmos de aprendizagem operem de forma mais rapida e

eficaz.

Correlagao entre atributos

Analisar a correlagao entre features é de grande importancia na analise de dados uma vez
que auxilia para evitar o problema de colinearidade entre os atributos. Teoricamente, pode-
se dizer que variaveis fortemente correlacionadas representam a mesma informagao e, por

isso, nao é preciso utilizé-las em conjunto.
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Além disso, a analise de correlacao pode ser tutil na identificacao de variaveis que se
explicam, contribuindo na substitui¢ao de valores faltantes em determinados atributos, por
exemplo.

Em ciéncia de dados, a correlacao entre atributos pode ser calculada pelo coeficiente de
correlagdo de Pearson (r). Esse coeficiente mede a proximidade entre duas sequéncias de
ntmeros, que podem ser listas, vetores ou colunas de um DataFrame, também conhecidas
por séries.

O valor de r é um ntmero entre —1 e 1. Em resumo, esse coeficiente expressa nume-
ricamente se duas sequéncias de ntimeros (z e y) estao positivamente correlacionadas, nao
correlacionadas ou negativamente correlacionadas. Quanto mais préoximo de 1, mais forte
¢ a correlagao positiva. Quanto mais proximo de —1, mais forte é a correlagao negativa
(ou seja, as sequéncias apresentam comportamento oposto). Quanto mais proximo de 0,

mais fraca é a correlagao entre os atributos. A Correlagao de Pearson é calculada conforme

Fiquagao 3.1}

L Se-dy-p)
Vo — 2P - P

O calculo de correlagoes ¢ ttil para ajudar a explorar um novo conjunto de dados,

(3.1)

identificando aqueles atributos que sao fortemente correlacionados e podem apresentar re-
dundancia de informagao. Por meio de um mapa de calor dessas correlagoes, o cientista de
dados consegue perceber visualmente quais sao os atributos que apresentam as correlagoes

mais fortes e aqueles que sao fracamente correlacionados, conforme mostrado no exemplo

da [Figura 3.4,

Informagao mitua

A informagao mitua pode ser usada para avaliar a relagao entre cada atributo e os valores
desejados. De modo geral, pode-se dizer que a informacao mutua é capaz de medir a
dependéncia estatistica entre variaveis, isto é, ela é capaz de medir “correlacoes nao-lineares”
gerais entre as varidveis. Se a informagao mitua entre duas variaveis for 0, entao elas sao
estatisticamente independentes [14].

Por meio do calculo da informagao mutua, entre um conjunto de atributos de uma matriz
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Figura 3.4: Mapa de calor expressando a correlacao de Pearson entre quatro variaveis

genéricas.
100
I 075

-
=
050
~ -0.25
[1x]
= -0.00
- - 025
[1=]
=
- 050
- 019 018 0018 -0.75
=
~1.00

I 1 I
Var 1 Var 2 Var 3 Var 4

Fonte: Autoria Propria

X e um vetor alvo Y, é possivel selecionar aqueles atributos ou features que apresentam maior
relevancia para serem utilizadas, posteriormente, em modelos de previsao.

Caso se trabalhe com valores continuos, pode-se definir informac¢ao mitua como:

B v loo [ PEY) N
1Y) = [ oy g<p—(m p(y))d dy. (32)

J& se os valores forem discretos, o célculo é dado por:

1Y) = 5 % ploog (FE0 ) (33)

em que I(X,Y) é a informagdo mutua entre X e Y, p(x, y) ¢é a distribui¢ao de probabilidade
conjunta de X e Y, e p(x) e p(y) sdo fungoes de probabilidade de distribuigdo marginal de

X e Y, respectivamente.

3.2 Consideragoes finais

Neste capitulo foram descritas técnicas de pré-processamento de dados. Trata-se de um
conjunto de atividades que envolvem preparagao, organizagao e estruturagao dos dados,

consistindo em uma etapa fundamental anterior a realizacao de analises estatisticas e predi-
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¢oes. Atividades de pré-processamento sao determinantes para a qualidade final dos dados
analisados. Dentro da etapa de pré-processamento, muitas vezes, tem-se que lidar com
problemas relacionados com valores faltantes e valores discrepantes ou fora dos padroes
(outliers). Anélises visuais como o grafico de caixa e de violino podem auxiliar no pro-
cesso de identificacao de outliers. J& no caso de valores ausentes, foram vistas técnicas
como: substituicao pela média; interpolacao com os dados disponiveis; anélise de atributos
fortemente correlacionadas, entre outros. Por fim, foi estudado o processo de selecao de
atributos, que é uma importante etapa do pre-processamento de dados, uma vez que contri-
bui para selecionar as variaveis de maior impacto no modelo, além de eliminar informagoes

redundantes.



Capitulo 4

Previsao de séries temporais

multivariadas

Este capitulo analisa o modelo de previsao de séries temporais multivariada VAR (do inglés

Vector AutoRegression), descrevendo o seu processo de previsao.

4.1 Propriedade das séries temporais

Uma série temporal é simplesmente uma série de pontos de dados ordenados no tempo,
em periodos igualmente espacados. Em uma série temporal, o tempo costuma ser a variével
independente. Os modelos de previsao de séries temporais (PST) visam prever valores
futuros desta série.

As séries temporais apresentam algumas propriedades importantes, das quais valem

destacar:

e Tendéncia: determina se a série esta crescendo, diminuindo ou se é estavel ao longo do
tempo. Essa propriedade ajuda no conhecimento do comportamento futuro da série a

curto, médio ou longo prazo;

e Sazonalidade: corresponde a flutuacgoes periddicas, isto é, descreve fendmenos que se

repetem a cada periodo idéntico do tempo;

e Erro Aleatério: sao flutuagoes inexplicidveis e inesperadas, as quais nao se podem
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prever.

A expressao matematica que representa a série temporal, considerando a analise classica

aditiva é expressa na [E.quacao 4.1|

K:E—Fst—i—at, (41)

em que Y; representa a série temporal, T; a componente de tendéncia, S; a componente
sazonal e a; o fator aleatorio, o qual nao é possivel prever.

A anélise de séries temporais univariadas e multivariadas vem sendo aplicados em diver-
sos setores para entender o comportamento futuro de um determinado fenémeno.

Ademais, modelos multivariados de previsao muitas vezes apresentam a capacidade de
obter uma visao mais realista do problema quando comparados a modelos univariados, visto
que analisam a influéncia de multiplos fatores na previsao. Um modelo bastante usado na
previsao de séries temporais multivariadas é o modelo VAR, que sera discutido nas proximas

secoes.

4.2 Modelo VAR

O modelo VAR (do inglés Vector AutoRegression), proposto por Sims em 1980, é um dos
modelos mais flexiveis e faceis de implementar na analise de séries temporais multivariadas.
Trata-se de uma extensao do modelo autorregressivo univariado (AR, do inglés Autoregres-
sive) aplicado para séries temporais multivariadas dinamicas.

Segundo |Zivot e Wang|15], o modelo VAR tem mostrado bons resultados especialmente
util para descrever o comportamento dinamico e realizar previsoes de séries temporais no
setor financeiro. Apresentando previsoes superiores aquelas de modelos de séries temporais
univariados. Nesse modelo de previsao, as variaveis sao conjuntamente explicadas, isto é,
cada variavel é determinada por suas proprias defasagens no tempo e pelas defasagens das
demais variaveis que compoem o conjunto dos dados de entrada do modelo. A grande
vantagem no modelo VAR esta no fato de que ele permite analisar o efeito da variagao de

determinada variével sobre as demais variaveis ao longo do tempo.
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4.2.1 Formulagao matematica do modelo VAR

Sendo Yy = (Y1, Yor, - - - ,ym)', em que y,; representa uma observacao da série temporal vy,

no intervalo de tempo ¢, um modelo VAR(p) pode ser expresso matematicamente, conforme

a|liquagao 4.2)
Yt:C+M1Yt_1+M2Yt_2+"‘+Mth_p—|—€t,t: 1,...,7—‘7 (42)

!, ..
em que ¢ = (¢1,¢q,...,¢,) € um vetor fixo de constantes adicionadas ao modelo, o que
permite a possibilidade de média E (YY) nao-nula; M, sdo matrizes de coeficientes, as
quais representam a sensibilidade de uma variavel do modelo com relagao a uma defasagem

A . /
de outra variavel endégena do modelo no tempo; e €y = (£14, €9, - ..,EK¢) representa um

vetor de ruido branco, isto é, média nula (Equacao 4.3)), variancia constante (Equagao 4.4)),
e nao apresentam correlacao serial (Equagao 4.5)).

E(e) = 0, (4.3)
E(s¢)) = 07, (4.4)
E (gel) = 0. (4.5)

Assim, um modelo VAR(2), ou bivariado, poderia ser expresso por:

1 1
Y1t C1 myp Mig Y1t—1
- + 1 1
Yot Co Mgy Moo Yat—1
(4.6)
2 2
myp Mig Yit—2 €1t
+ , ) + ,
Mgy Moy Yat—2 €t
ou
_ 1 1 2 2
Y1t = C1 + My Y1e—1 + MigY2e—1 + M Y1e—2 + MioYor—2 + €14 (4.7)

1 1 2 2
Yor = C2 + My Y1e—1 + MooYor—1 T Mo Y1e—1 + MaoYor—1 + €2,
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4.2.2 Estimacao do modelo VAR

De acordo com [Santos|16|, na estimagao das equagoes do modelo VAR, o sistema apresenta
uma estrutura fixa, com as mesmas variaveis em todas as equagoes e com 0 mesmo nimero
de defasagens, sendo conhecido como “VAR puro”. O estimador para a representacao padrao
de um processo VAR(p) é definido por minimos quadrados.

Considerando a primeira equagao do VAR(p) representado pela [Equagao 4.2 tem-se:

Yir = &1+ muYir—1 + Mi2Yar—1 + E17- (4.8)
Sendo

yi = [y, 0Tl (4.9)

_ L yio Y2,0 _
X, = | oM (4.10)

i I yir—1 Y2r—1 ]
my = [01,m117m12],, (4-11)
e1=[en,...,ar], (4.12)

entao:

y1=Xm; +¢&; (4.13)

myq, pode entao ser calculado pelo método dos minimos quadrados:

my = (X'X) " X'y, (4.14)

4.2.3 Selecao de defasagem do modelo VAR

A selegao de defasagem é um dos aspectos importantes da especificagao do modelo VAR.
Em aplicagoes praticas, geralmente é escolhido um niimero maximo de atrasos, ppax, € apos

isso, ¢é feita uma avaliagao do desempenho do modelo, incluindo p = 0,1, ... Prax-
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Segundo Zivot e Wang|15], Os critérios de selegdo de modelo VAR(p) tém a forma:

1C(p) = n [S(p)| + er - ¢(n, p), (4.15)

onde IC(p) é o critério de informacio, X(p) = T Zthl i€} € a matriz de covariancia
residual de um modelo VAR(p) sem correcao de graus de liberdade, ¢y é uma sequéncia
indexada pelo tamanho da amostra e tamanho T, e ¢(n, p) é uma func¢ao de penalidade que
penaliza modelos VAR (p) muito grandes.

O modelo VAR(p) ideal é aquele que minimiza os erros de previsao. Alguns métodos
que mensuram a qualidade de um modelo estatistico e poderiam ser usados para a escolha

ideal de p sao listados abaixo:
e Akaike (AIC) (Equagao 4.16));
e Schwarz-Bayesian (BIC) (Equacao 4.17));
e Hannan-Quinn (HQ) (Equagao 4.18)).

Esses métodos geralmente sao integrados a softwares de modo que a selecao de atrasos

¢é quase que totalmente automatizada.

- 2
AIC(p) = In [E(p)| + Zpn”, (4.16)
- InT
BIC(p) = n [(p)| + —pn*, (4.17)
2Inln T

HQ(p) = In|X(p)| + pn’. (4.18)

T

4.3 Consideracoes finais

Neste capitulo, foi apresentado o conceito de séries temporais, bem como a descrigao ma-
tematica do modelo VAR, usado para realizar previsdes de séries temporais multivariadas.
Também foi descrito o processo de estimacao dos parametros do processo, bem como alguns

métodos de escolha do ntumero 6timo de defasagem a ser utilizado pelo modelo.



Capitulo 5

Deep Learning em problemas de

classificacao

Este capitulo traz uma descricao do processo de analise de séries temporais multivariadas
aplicadas em processos de classificacao. Havera um destaque para modelos de previsao que

implementam Deep Learning (DL), em especial modelos LSTM.

5.1 Classificacao de Séries Temporais

Durante as tltimas duas décadas, a Classificagdo de Séries Temporais (CST) foi conside-
rada uma das problemas mais desafiadores para o DM (do inglés, Data Mining) [17]. Com
o aumento da disponibilidade de dados temporais, aumentou a demanda pela exploracao de
diversos algoritmos de CST.

Devido a sua ordenacao temporal natural, os dados da série temporal estao presentes
em quase todas as tarefas que requerem algum tipo de processo cognitivo humano. Na
verdade, qualquer problema de classificagao que utilize dados que sao registrados levando
em consideragao algum tipo de ordenagao, pode ser considerado um problema de CST [1§].

As séries temporais sao encontradas em muitas aplicacoes do mundo real, desde registros
eletronicos de satde, até leituras de sensores de monitoramento em processos industriais.
Distinguir a série temporal de operagoes normais daquela de um dispositivo com alguma

anomalia, e reconhecer a anomalia, ¢ um exemplo de problema de classificacao de série
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temporal.

Havendo um conjunto de objetos com a mesma estrutura (valores reais, vetores de mesmo
comprimento ou matrizes com o mesmo tamanho) e um conjunto fixo de classes diferentes,
temos o que chamamos de dataset. Defini-se dataset como uma conjunto de pares (objeto,
classe), ou seja, cada objeto esta associada uma determinada classe.

Um problema de Classificagao consiste em desenvolver um modelo que associe a um novo
objeto, com a mesma estrutura dos demais, a probabilidade de pertencer as classes previ-
amente apresentadas no processo de aprendizagem do modelo. Para isso, sao identificados
padroes inerentes aos dados de entrada.

Uma série temporal univariada representa um conjunto ordenado de valores, enquanto
uma série temporal multivariada de dimensao N consiste em N séries temporais univariadas
distintas com o mesmo numero de observacoes. Um problema de classificacao de série
temporal, portanto, consiste em um problema de classificagao em que os objetos do conjunto
de dados de entrada sao séries temporais univariadas ou multivariadas [19].

Em resumo, podemos destacar algumas defini¢oes no processo de CST, como:

e Definigao 1: Uma série temporal univariada X = [z1,xs, ..., 27| € um conjunto orde-
nado de valores reais. O tamanho do vetor X equivale ao niimero de observacoes da

variavel no tempo 7.

e Defini¢ao 2: Uma série temporal multivariada de dimensdo N, X = [X!, X2 ... X7]

consiste em N séries temporais univariadas distintas X* € R”.

e Definigao 3: Um dataset D = [(X1,Y7), (X2, Ys),..., (XN, Yy)] consiste em uma co-
legao de pares (X;,Y;) onde X; pode ser tanto uma série temporal univariada quanto

uma série temporal multivariada, sendo Y; o rétulo ou classe correspondente.

e Definigao 4: o objetivo da CST é treinar um classificador para mapear o dataset de
entrada para uma distribuicao de probabilidade sobre os valores das variaveis de classe

(rotulos).

A ilustra o processo de classificagao de séries temporais.
De acordo com Pra|19], os modelos de aprendizado profundo, ou DL, incorporam ferra-

mentas de Feature Engineering internamente, otimizando-os e eliminando a necessidade de
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Figura 5.1: Fluxograma do processo de classificagao de séries temporais
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Fonte: Adaptado de Fawaz et al.[18]

realiza-las manualmente.

Feature Engineering é o processo de extrair e selecionar, a partir de dados brutos, ca-
racteristicas que possam ser utilizadas de forma efetiva em modelos preditivos. Portanto,
eles sao capazes de extrair informacoes das séries temporais de forma mais rapida, direta
e completa, tornando-os grandes aliados nos modelos de CST. Nas proximas segoes serao

descritas algumas arquiteturas de redes neurais profundas, com destaque para o modelo

LSTM.

5.1.1 Redes neurais recorrentes

As redes neurais artificiais (ANNs, do inglés Artificial Neural Network) sao artificios que
simulam o funcionamento do cérebro humano, por meio de uma rede de neurdnios artificiais
interconectados, visando estabelecer um processamento em paralelo similar ao que ocorre
no cérebro humano [20]. Por meio dessa rede complexa de neurdnios, as ANNs tentam
identificar padroes nos dados de entrada, para assim conseguir realizar predigoes.

As redes neurais recorrentes (RNN, do inglés Recurrent Neural Networks) sao tipos
de redes neurais artificiais inspiradas na conectividade ciclica de neurénios que ocorre no
cérebro. Esse tipo de rede utiliza loops de fungoes iterativas para armazenar informacoes. A
ilustra a diferenca entre a arquitetura de uma RNN, e uma ANN com arquitetura
tradicional feedforward.

As RNNs foram projetadas para reconhecer padroes em sequéncias de dados, tais como:

texto, genomas, caligrafia, palavra falada ou dados numéricas advindos de leituras de sen-
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sores, bolsa de valores, entre outros.

As RNNs surgiram na busca de superar as dificuldades enfrentadas com relagao ao apren-
dizado de dependéncias. Isto é, nas solucoes de problemas que envolvem véarios estégios de
processamento . Essa questao esté associada ao fato de que muita informacao relevante
do comego de uma sequéncia pode ser esquecida nas etapas intermediarias. Redes Neurais
Recorrentes sao redes com loops, permitindo que as informagoes persistam, sendo assim, as
RNNs possuem o que um certo tipo de memoria, que faz analogia a memoria do cérebro

humano.

Figura 5.2: Comparacao das arquiteturas entre uma rede neural do tipo Feedforward e do
tipo Recorrente.

Redes neurais recorrentes Redes neurais feedforward

Fonte: Adaptado de

As RNNs apresentam vantagens frente a uma ANN do tipo feedforward pelo loop de
feedback, que conecta suas proprias saidas momento ap6és momento como entrada. Com
isso, esse tipo de rede apresenta o que é conhecido por memoria. A importancia disso é
que hé informacoes na propria sequéncia que podem ser usadas pelas RNNs para executar

tarefas, o que nao é permitido nas redes do tipo feedforwam’.
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5.1.2 LSTM

Conforme explanado anteriormente, a principal caracteristica das RNNs é uma conexao
ciclica, que permite ao modelo possuir a capacidade de atualizar o estado atual com base
nos estados anteriores e nos dados de entrada atuais |23|. Todavia, quando a lacuna entre os
dados de entrada ¢ relativamente grande, as RNNs muitas vezes sao incapazes de conectar
informacoes relevantes. Para lidar com as “dependéncias de longo prazo”, Hochreiter e
Schmidhuber|24] propuseram a rede de memoria de longa de curto prazo ou LSTM (do
inglés Long Short-Term Memory).

A LSTM é uma arquitetura de RNN que apresenta a vantagem de lembrar de valores em
intervalos arbitrarios. Essa arquitetura se mostrou bem adequada para classificar e prever
séries temporais que apresentam intervalos de tempo de duracao desconhecida.

Normalmente RNNs sao constituidas por células ocultas ou células recorrentes padrao,
como células sigma (o) e células tanh, que estao ilustradas em vermelho nas Figuras 5.3 e
5.4. As expressoes matematicas da célula sigma recorrente padrao sao escritas da seguinte

forma:

ht =0 (Whht—l + Wmﬂ?t + b) s (51)
Yr = Iy, (5.2)

em que x;, h; e y; denotam, respectivamente, a entrada, a informacao recorrente e a saida
da célula no tempo t, W), e W, sdo os pesos; e b é o fator bias.

Neste tipo de arquitetura, conforme a lacuna entre as entradas relacionadas aumenta,
¢ dificil aprender as informagoes de conexdo. |Hochreiter e Schmidhuber|24] analisaram as
razoes fundamentais para o problema das dependéncias de longo prazo e identificaram que
sinais de erro que fluem para tras no tempo (backpropagation) tendem a desaparecer.

Os autores melhoraram a capacidade de memorizacao da célula recorrente padrao, in-
troduzindo um “gate” na célula. A informacao é retida pelas células e as manipulagoes de

memoria sao feitas pelos portdes (gates). Existem trés portoes:

e Forget Gate: As informagoes que nao sao mais tteis no estado da célula sao removidas

com o Forget Gate. Duas entradas: z; (entrada no tempo t) e hy_; (saida de célula
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anterior) sao alimentadas ao gate, multiplicadas por matrizes de peso e somadas do
bias. Em seguida, sao passadas por uma func¢ao de ativacao de saida binaria, na qual
caso a saida seja 1, a informacao serd retida na célula para ser utilizada em outro

momento.

e Input Gate: A adicdo de informagoes tuteis ao estado da célula é feita pelo Input
Gate. Primeiramente, uma funcao tipo sigmoide filtra os valores a serem lembrados
de maneira similar ao que acontece no Forget Gate, usando as entradas h;_; e x;. Esses
valores sao multiplicados por um vetor, que é criado com a funcao tanh, regulando

todos os valores possiveis de h;_1 e x; num intervalo de de -1 a +1.

e Output Gate: E responsavel por extrair informacoes tteis do estado da célula atual e
transformé-las em um vetor de saida. Os valores do vetor criado pela fungao tanh e
os valores regulados pela funcao sigmoide sao multiplicados para serem enviados como

uma saida e entrada para a proxima célula.

Existem algumas variagoes de arquiteturas LSTM, existindo aquelas que incluem o Forget
Gate e aquelas que apresentam apenas os gates de entrada e saida. De modo geral, o termo
célula LSTM se refere a arquitetura que apresenta os trés gates listados anteriormente,
incluindo o Forget Gate|23].

Primeiro, sera apresentado o modelo LSTM original que possui apenas o Input Gate e
o Output Gate. As expressoes mateméaticas que expressam o funcionamento desse tipo de

LSTM sao dadas conforme as equagoes a seguir:

it =0 Wiphi—1 + Wigzy + b;) (5.3)

¢ = tanh (Wzhy—y + Wz + b;) (5.4)
Ct = Ci_1 + 1y - Cp, (5.5)

o = 0 (Wonhi—1 + Wopzy + b,) , (5.6)
hy = oy - tanh (¢;) , (5.7)

nas quais, ¢; representa o estado da célula de LSTM. #; e o; representam a saida da célula
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sigma no Input Gate e Output Gate respectivamente. W;, W, e W, sao os pesos, e o operador
"." denota a multiplicacao ponto a ponto de dois vetores. Ao atualizar o estado da célula, a
porta de entrada pode decidir quais novas informacoes podem ser armazenadas no estado
da célula e a porta de saida determina quais informacoes podem ser enviadas baseado no
estado da célula.

Na[Figura 5.4] é percebida uma arquitetura de LSTM que apresenta o Input Gate, Forget

Gate o Output Gate, enquanto a ilustra a arquitetura original apenas com o Input
Gate e o Output Gate.

Figura 5.3: Arquitetura LSTM original
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Figura 5.4: Arquitetura LSTM com Input Gate, Forget Gate o Output Gate.
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Existem diversas plataformas que facilitam a aplicacao de redes LSTM em modelos de
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previsao voltados para a classificagao. Dentre eles, é possivel destacar o keras e o pytorch.

5.1.3 Uso de CPU vs GPU em modelos de Deep Learning

Uma unidade de processamento central, ou CPU (do inglés Central Processing Unit),
consiste em uma unidade eletronica responsavel por executar instrugoes de maquina. As
CPUs sao a parte principal do hardware de um computador ou controlador loégico progra-
mavel [25].

Embora muitos processadores modernos possuam varios nicleos, cada um dos quais pode
executar varios threads, as CPUs, na pratica vem se mostrando com desempenho inferior
no aprendizado de maquina quando comparadas com GPUs (do inglés Graphics Processing
Unit). Isso acontece principalmente devido ao numero limitado de operagoes que podem
ser realizadas simultaneamente na CPU [25].

Uma unidade de processamento grafico ou GPU, consiste em um dispositivo separado
de um computador pessoal que executa a renderizacao de graficos. De acordo com |Cao,
Balasubramanian e Balasubramanian|26|, os recursos de processamento paralelo das GPUs
apresentam a possibilidade de acelerar o treinamento de modelos de DL, como aqueles
baseados em LSTM, quando comparada com as implementac¢oes de CPU.

As GPUs apresentam alta taxa de eficiéncia na multiplicacao de matrizes, a qual ba-
sicamente forma o nucleo do aprendizado de maquina. O que acontece é que as GPUs
podem realizar calculos multiplos e simultaneos. Isso permite a distribuicao de processos
de treinamento e pode acelerar significativamente as operagoes de DL.

A principal contribuicao das GPUs, portanto, é o paralelismo ou processamento simul-
taneo de partes de um todo. De modo geral, had quatro arquiteturas usadas para implemen-

tacoes de processamento paralelo, como:

e Instrugdo tnica, dados tnicos (SISD, do inglés Single Instruction, Single Data);
e Instrugao unica, dados multiplos (SIMD, do inglés Single Instruction, Multiple Data);
e Varias instrugoes, dados tnicos (MISD, do inglés Multiple Instruction, Single Data);

e Virias instrugoes, varios dados (MIMD, do inglés Multiple Instruction, Multiple Data).
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Geralmente, grande parte das CPUs sao processadores multi-core, operando com uma
arquitetura do tipo MIMD. Em contrapartida, algumas GPUs usam uma arquitetura SIMD.
Dessa maneira, enquanto uma CPU é dividida em vérios niicleos para que possam realizar
varias tarefas ao mesmo tempo, a GPU tera centenas ou milhares de niicleos, todos dedicados
a uma unica tarefa. Esses cdlculos podem ser simples, executados com maior frequéncia e
independentes uns dos outros.

Outra contribuicao do uso de GPUs esté relacionada ao fato de que, em geral, apresentam
maior escalabilidade do que as CPUs, permitindo processar conjuntos de dados maiores com
mais rapidez. Uma GPU pode apresentar milhares de unidades logicas aritméticas, cada
uma delas realizando uma computacao paralela. Esse fato acaba por conferir um rendimento
mais alto e uma maior velocidade na execucao de modelos que lidam com um grande volume

de dados [25].

5.2 Consideracoes finais

Nesta se¢ao foi descrito como ocorre o processo de classificagao de séries temporais utili-
zando algoritmos de Deep Learning. Também foi esclarecida as vantagens do modelo LSTM
para tratar com dados sequenciais (como no caso de séries temporais) e como ocorre o seu
processamento. Por fim, foram apresentadas algumas vantagens da GPU em relacao a GPU
na implementagao de modelos de DL, visto que as as operagoes podem ser aceleradas com

o paralelismo da distribuicao de processos de treinamento.



Capitulo 6

Metodologia de pesquisa

Este capitulo descreve a metodologia de pesquisa desenvolvida para realizar a anélise de
séries temporais multivariadas para detecgao de falhas em turbogeradores de uma plataforma

tipo FPSO.

6.1 Sistema Elétrico da FPSO

Conforme visto no deste trabalho, os Sistemas de Geragao de energia das pla-
taformas tipo FPSOs configuram-se como unidades termelétricas flutuantes em alto mar,
apresentando geracao de energia propria e independente para que seja assegurada a alimen-
taca@o elétrica em todos os processos de produgao da unidade [9).

Nesse sentido, o funcionamento da unidade de producao da plataforma, é totalmente
dependente do moédulo de geracao de energia, reiterando a relevancia do monitoramento
desse tipo de sistema e detecgao de possiveis falhas.

Nesta pesquisa, analisou-se o sistema elétrico de uma plataforma tipo FPSO, que apre-
senta como fonte principal de energia um sistema de geracao composto quatro turbogerado-
res do tipo GE-TG-5147001A/B/C/D, cujo funcionamento ocorre por turbinas a gas, com
poténcia nominal de 25MW /31,25kVA | tensao nominal de 13,8 kV e frequéncia nominal de
60 Hz.

Como objeto base de estudo para esse trabalho, tem-se o turbogerador com maior niimero

de ocorréncias de falhas registradas num periodo desde o dia dia 01/05/2020 as 00:00:00 e
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a até o dia 01/05/2021 as 00:00:00. A aquisigao foi feita para um periodo de amostragem
de um minuto. Para isso, serao analisados dados operacionais e registros de sensores de
monitoramento desse turbogerador. A tabela denota as causas de falha desse

turbogerador no periodo de aquisicao referido.

Tabela 6.1: Causas das falhas registradas no turbogerador em analise.

Data da Parada Causa da parada

2020-05-25 08:33:00 Falha no sistema de controle da FCV-501A

Parada por Trip por vibracao alta critica
2020-07-05 00:00:00

na turbina de poténcia - VT-502A

Parada por Trip por vibracao alta critica
2020-07-11 09:50:00

na turbina de poténcia - VT-502A

Parada por Trip por vibracao alta critica
2020-07-11 20:00:00

na turbina de poténcia.

Parada por Trip - perda de controle da
2020-08-02 22:39:43

metering de gas
Parada por Trip por vibragao alta critica
2020-08-25 04:02:00
na turbina de poténcia - VT-501
Parada por Trip por vibracao alta critica na
2020-08-25 22:35:00
turbina de poténcia - VT-501
Parada por Trip - perda de controle da
2020-12-14 01:44:00
metering de gas
Parada por Trip - Temperatura do Oleo
2021-01-08 20:48:00
Mineral
Trip por falha na Metering de gas FCV-501A
e na valvula de Vent XV-004
2021-03-26 00:00:00 Trip por queda geral do CCM PN-TG-5147001-01-01

2021-04-20 00:00:00 Trip por falha no Cartao YAIC-1D1A

2021-03-21 04:12:00
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Em seus estudos, |Castro et al.|1] selecionaram as variaveis de monitoramento relaciona-
das a esses tipos de falhas. Assim, de um total de 142 sensores de monitoramento para esse
turbogerador foram selecionados 55 sensores para o estudo de detecgao de falhas.

Com o grande nimero de registros de sensores que monitoram esse tipo de equipamento,
a analise de falhas nessas maquinas é um processo que pode se beneficiar significativamente
de técnicas de DM e ML.

Por meio dessas técnicas, pode-se identificar e extrair informacoes ou padroes em grandes
conjuntos de dados, para que assim seja possivel antecipar e definir resultados, como a
identificagao de falhas dispendiosas.

Uma vez que existam padroes discriminativos anteriores aos eventos de falha, pode ser
realizada a detecgao precoce da mesma no futuro. Nesse trabalho, desenvolveu-se um modelo
de classificagao de ocorréncia ou nao de falhas em turbogeradores de um sistema de geragao
de uma plataforma tipo FPSO.

Para isso, apos coleta dos dados brutos dos 55 sensores de monitoramento, os dados
passaram por uma etapa de pré-processamento anterior ao desenvolvimento do modelo, de
modo a definir o conjunto de dados que formaria as séries temporais multivariadas utilizadas
como entrada para o modelo de classificagdo e ocorréncia ou nao de falhas. As etapas de

pré-processamento e desenvolvimento do modelo sao descritas nas proximas segoes.

6.2 Pré-processamento

A metodologia do trabalho desenvolvido foi dividida em duas etapas: a etapa de pré-
processamento e a etapa de desenvolvimento do modelo de classificagao. Nesta secao sera
descrita a etapa de pré-processamento dos dados de entrada.

Nesta etapa, foram realizadas algumas atividades como eliminacao de dados inconsisten-
tes advindos de erros de medicao na leitura de alguns sensores de monitoramento, selecao
de atributos de maior importancia no processo de identificacao de falhas no turbogerador e
identificacao de informagoes redundantes entre os atributos do conjunto de dados por meio
da analise da correlacao linear.

Na é apresentado o fluxograma do pré-processamento dos dados brutos.

Conforme descrito no fluxograma, inicialmente foi realizada a etapa de limpeza dos dados
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brutos. Nesta etapa, medi¢oes errdoneas advindas dos sensores de monitoramento foram
eliminadas. Ademais, houve a conversao de variaveis categoéricas em labels numéricos. No
caso da leitura dos sensores de chama, por exemplo, valores categoricos "On" e "Off" foram
convertidos para "1"e "0"respectivamente.

Para realizar este processo, foi utilizada a linguagem de programacao python. O pandas
¢ uma biblioteca para uso em python, open-source, que fornece ferramentas muito tteis para
analise e manipulacao de dados. Toda a organizacao do pandas ¢ voltada para um objeto
DataFrame, que consiste em uma estrutura de dados bidimensional com os dados alinhados
de forma tabular, com linhas e colunas. A biblioteca pandas permite que sejam realizadas
diversas operagoes entre DataFrames, como: exclusao de valores faltantes, concatenacao de
DataFrames distintos, analises estatisticas, entre outras.

Apos a etapa de limpeza, conjunto de dados foram normalizados para valores entre ”0”
e 71”. A Normalizagao é uma técnica aplicada com frequéncia na etapa de preparacao dos
dados com o objetivo de coloca-los em um intervalo de valores comuns. Nao se trata de
uma etapa obrigatoria, porém pode impactar na acuracia do modelo de alguns algoritmos

de aprendizagem profunda. A normalizacao é dada pela formula abaixo:

X — Xmin

Xnovo -
Xmax - Xmin’

(6.1)

em que X é um elemento de um vetor, X, € Xnax S80, respectivamente, o valor minimo e
méaximo deste mesmo vetor, e X4, corresponde ao valor normalizado da variavel X.

O conjunto de dados analisados era composto ainda pelas 55 varidveis relacionadas aos
sensores de monitoramento, associados a uma coluna chamada de vetor de falhas, com
valores discretos (0, para condi¢bes normais de operagao e 1 para indicagao de falha). Apos
a etapa de limpeza dos dados brutos, iniciou-se a etapa de selecao de atributos. Essa etapa
possui o intuito de selecionar os sensores de maior relevancia para a identificacao de falhas
e eliminar aqueles que, estatisticamente, trazem a mesma informacao.

Para este proposito, realizou-se o calculo da informacao mitua entre os atributos do con-
junto de dados e o vetor de falhas. Para isso, recorreu-se a fun¢ao mutual_info_classif ()
da biblioteca feature_selection do pacote sklearn do python.

Foi definido um threshold como critério de eliminacao para os atributos que possuissem
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valor menor que 0, 6 em uma escala de 0 a 1. Em seguida, construiu-se a matriz de correlagao
entre os atributos selecionados, eliminando aqueles que apresentavam correlacao linear iguais
al.

Com isso, montou-se um DataFrame com os atributos selecionados. Esses dados pas-
saram por analises visuais, através de um mapa de calor com seus valores de correlagoes e
plotagem do grafico de violino.

Por fim, foi feita uma anéalise dos valores faltantes das séries temporais multivariadas que
compoem o banco de dados. Apods essa analise, selecionou-se as leituras dos sensores desde
nove horas antes da falha até o momento da falha em medigoes de 1 em 1 minuto. Também
selecionou-se medigoes no mesmo intervalo de tempo para condi¢oes normais de operagao
do turbogerador. Com isso construiu-se um DataFrame com leituras reais dos sensores de
monitoramento em condigoes imediatamente anteriores a falha e em condi¢oes normais.

Na anélise dos dados, percebe-se que hé, majoritariamente, informacgoes sobre o periodo
de condi¢ao normal de operacao do equipamento do que em momentos de falha. Com isso,
para diminuir esse desbalanceamento entre as classes, recorreu-se a um processo de previsao
multivariada de séries temporais nas proximidades de ocorréncia de falhas com o auxilio do
modelo VAR. Desse modo, construiu-se uma base de dados artificial para compor os dados
de entrada anteriormente selecionados. Por fim, constituiu-se a base de dados final a ser

usada no classificador.

6.3 Modelo de deteccao de falhas

Antes do desenvolvimento do classificador, ou detector de falhas do turbogerador, é
interessante que os dados previamente pré-processados sejam transformados para o formato
de sequéncia. Ou seja, os dados foram transformados em DataFrames menores com dados
sequenciais (dados ordenados em intervalos de 9 horas, com granularidade de 1 minuto).

Nesse sentido, foram construidos DataFrames com registros de 9 horas imediatamente
antes da falha no turbogerador (com passo de 1 minuto). Mas também foram obtidas
sequéncias com intervalos de tempo de mesmo comprimento, em condi¢oes normais de ope-
racao.

Posteriormente, houve a separacao dos dados entre treinamento, validacao e teste. Sendo
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55% dos dados utilizados para treinamento, 10% para validacao e 35% para teste.

A partir dai, iniciou-se o desenvolvimento de um modelo LSTM que seria utilizado para
a classificagao de STs, auxiliando no processo de identificacao de falhas no equipamento
por meio da anélise multivariada de STs. Configurou-se os parametros do modelo LSTM, o
nimero de epocas de treinamento e as condi¢oes de parada do mesmo.

Na etapa de treinamento do modelo, foi utilizada uma GPU com o objetivo de acelerar o
treinamento da LSTM. Apés o treinamento, o modelo foi armazenado, bem como os calculos
do erro médio quadrético (MSE) nas etapas de treinamento e validagao.

Apés o treinamento, o modelo realizou a previsao para os dados de teste, indicando ou
nao a ocorréncia de falhas para os dados de entrada.

Por fim, foi feita uma avaliacao quantitativa do modelo de classificacao de STs através
de métricas como: acuracia, precision, recall e fl-score, além da visualizagao da matriz de

confusao. Essas métricas sao definidas a seguir:

L TP +TN (6.2)

acuracia = o s :

TP
ision = ———— 6.3
precision. = 7o, (6.3)
TP
Il =—— 6.4
reca TPLEN (6.4)
flscore — 2 X pr.ec.ision X recall (6.5)
precision + recall
Tabela 6.2: Matriz de confusao genérica.
Valor real . .
Valor previsto Positivo Negativo
Positivo Verdadeiro Positivo (TP) Falso Positivo (FP)

Negativo Falso Negativo (FN) Verdadeiro negativo (TN)

em que:

e Positivo Verdadeiro (True Positive — TP): a classe prevista e observada fazem parte

da classe positiva;

e Falso Positivo (False Positive — FP): a classe prevista retornou positivo, mas a original

observada era negativa;
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e Negativo Verdadeiro (True Negative — TN) os valores previstos e observados sao da

classe negativa;

e Falso Negativo (False Negative — FN): o valor previsto correspondeu a classe negativa,

mas o original observado era da classe positivo.

A mostra o passo a passo da metodologia de desenvolvimento do modelo de
detecgao de falhas do turbogerador da FPSO.

6.4 Consideracoes finais

Neste capitulo foi vista a metodologia de pesquisa do trabalho de conclusao de curso. Foram
mostradas as etapas realizadas no pré-processamento dos dados brutos dos sensores de
monitoramento do turbogerador que foi objeto de estudo do trabalho. Dentre as etapas,
¢ possivel destacar: a limpeza de dados; a selecao de atributos; a construcao de uma base
de dados artificial para dados anteriores a falha utilizando o modelo VAR; e a juncao dos
DataFrames contendo os valores das bases de dados real e artificial das leituras dos sensores.
No processo de desenvolvimento do modelo, foi implementado uma LSTM para classificagao
de séries temporais. Nesta etapa utilizou-se uma GPU no intuito de acelerar o treinamento
do modelo. Por fim, realizou-se a previsao de falhas com os dados de teste e o modelo foi

avaliado quantitativamente.
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Figura 6.2: Fluxograma do modelo de deteccao de falhas em turbogeradores de uma

plataforma FPSO utilizando LSTM.
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Capitulo 7

Resultados e analises

Este capitulo descreve os principais resultados obtidos desde o pré-processamento dos dados
brutos advindos dos sensores de monitoramento do turbogerador até os resultados dos testes
no modelo de deteccao de falhas baseado na avaliacao de séries temporais multivariadas

anteriores ao momento da falha.

7.1 Pré-processamento

Conforme descrito no [Capitulo 6] inicialmente houve um processo de limpeza de leituras
inconsistentes nos dados dos sensores, nas quais as medi¢oes nao foram possiveis. Apos a
etapa de limpeza, os dados foram normalizados e, em seguida, iniciou-se a etapa de selecao
de atributos.

Primeiramente, realizou-se o calculo da informacao mutua entre os dados dos 55 sensores,
e o vetor de ocorréncia de falhas no turbogerador. Os resultados encontram-se resumidos
no grafico ilustrado na

Estabeleceu-se um valor limite, ou threshold para as variaveis de maior relevancia. Esse
valor foi de 60%. Assim, aquelas variaveis que apresentassem informacao mitua superior
a 60% (ou 0.6 numa escala de 0 a 1) foram selecionadas, resultando em uma selegao de 32
sensores, conforme ilustrado na [Figura 7.2

Em seguida, apds o calculo da informagao mitua, iniciou-se o processo de analise da

correlagao linear entre os sensores selecionados, conforme mostrado na [Secao 3.1.3| deste
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Figura 7.1: Informagao mutua entre os 55 sensores e o vetor de falhas.
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 7.2: Selegao dos sensores com informacao mutua acima do valor treshould
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documento. De modo a facilitar a analise, foi plotado o mapa de calor da correlagao entre
esses atributos, também chamada de matriz de correlagao linear ([Figura 7.3]).

Analisando a [Figura 7.3| percebe-se que muitos atributos apresentam correlagao linear
igual a 1, isto é, correlagao linear maxima. Isso implica que esses atributos estao fortemente
correlacionados e podem estar mensurando a mesma variavel de monitoramento, resultando
na captacao de informagoes redundantes.

Sendo assim, para este estudo, selecionou-se os valores do triangulo superior da matriz
de correlagao e eliminou-se uma variavel de cada par que apresentavam correlagoes lineares
iguais a 1. Ao fim deste processo, foram selecionadas 16 "features” ou atributos. O resultado

desta analise encontra-se na [Figura 7.4]

Ao final do processo de selegao de atributos, os sensores escolhidos para compor o con-

junto de dados de entrada do modelo de previsao estao descritos na [Tabela 7.1]

Tabela 7.1: Sensores selecionados ao final no processo de selecao de atributos.

Sensor Desrigao

P74 BE-5147501A-A Sensor de chama
P74 PDIT-5147520A Diferencial de pressao de admissao de ar
P74 PDIT-5147522A-B  Diferencial de pressao do dutor de exaustao
P74 PIT-5147530A-A  Pressao de 6leo sintético
Sensor de pressao de gas combustivel
P74 PT-5147502A-A
a montante da valvula metering de gés
Sensor de pressao de gas combustivel
P74 PT-5147503A-A
a jusante da valvula metering de gas
P74 TE-5147508A-A Temperatura dos gases de exaustao da GG - T48
P74 TE-5147509A-A Temperatura dos gases de exaustao da PT - T8
P74 TE-5147509A-C Temperatura dos gases de exaustao da PT - T8
P74 TE-5147521A-A Temperatura do header de 6leo mineral
P74 TE-5147522A-A Temperatura de 6leo sintético AGB
Temperatura de 6leo sintético do header de 6leo

P74 TE-5147523A-A

sintético
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P74 TE-5147524A-A Temperatura de 6leo sintético do header de 6leo
P74 VT-5147501A sintético

P74 VT-5147502A Sensor de vibragao do compressor da PT

P74 7T-5147503A-A Sensor de posi¢ao das VSV

Apos a definigao dos sensores a serem utilizados na analise de falhas, ocorreu-se o pro-
cesso de construcao do DataFrame com os valores a serem alimentados pelo modelo. A ideia
do projeto é realizar uma analise das medigoes realizadas em passos de tempo de 1 minuto
dos sensores em periodos anteriores a falha e em condigoes normais de operagao.

Nesse sentido, foi construido um dataset com registros de 9 horas antes da falha no
turbogerador numa granularidade de 1 minuto. Também foram obtidas sequéncias com
intervalos de tempo de mesmo comprimento, mas para condi¢oes normais de operacao.

No intuito de realizar uma comparacao entre as leituras dos sensores em intervalos
de tempo proximos a falha (F) e em condigoes normais (N), plotou-se a distribuicao das
leituras dos atributos em uma escala de 0 a 1 por meio do grafico de violino para cada sensor
(Figara 7.3).

A evidencia que os dados em situacao de falha e em condicoes normais apre-
sentam, de modo geral, distribuicoes distintas. Essa caracteristica indica que os dados
coletados sao bons indicadores de falha em sistemas de classificagao de séries temporais.

Os dados advindos dos sensores apresenta um desbalanceamento de classe, isto é, ha
muitos registros do turbogerador em condigoes normais de operacao quando em comparagao
com os dados de falha. Diante desse contexto, foi desenvolvida uma base de dados artificial
para condicoes anteriores a falta para lidar com esse desbalanceamento. Para isso, utilizou-
se de um processo de previsao de séries temporais multivariadas por meio do modelo VAR
descrito no [Capitulo 4]

A ilustra uma instancia da base de dados artificial, com valores correspon-
dentes aos 16 sensores num periodo de 9 horas antes do momento da falha.

As previsdes do modelo VAR foram avaliadas por meio do calculo do MAPE (do inglés,
Mean Absolute Percentage Error) entre as previsoes e os valores reais de cada sensor. Essa

métrica foi escolhida tendo em vista que as séries temporais apresentam escalas distintas e
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Figura 7.3: Matriz de correlagao linear entre os 32 sensores pré-selecionados.
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Figura 7.4: Matriz de correlagao linear entre os sensores selecionados.
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Figura 7.5: Grafico de violino para cada um dos sensores selecionados
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Figura 7.6: Leitura dos sensores para uma instancia da base de dados artificial
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o MAPE nao depende da escala. O calculo do MAPE é mostrado conforme a

n

MAPE = * Z

n
t=1

Ry — B

- 100 7.1
| - 100%, (7.1

em que n é o numero de observacoes, R; é o valor real no tempo t e P, é o valor previsto.
A [Figura 7.7| ilustra o MAPE (%) médio obtido para cada sensor nas previsdes pelo
modelo VAR.

Figura 7.7: MAPE (%) referente a previsao do modelo VAR para cada sensor
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7.2 Modelo de deteccao de falhas

Para o modelo de deteccao de falhas desenvolvido implementou-se um modelo de classifica-
¢ao baseado em deep learning, mas especificamente em LSTM, cuja explicagao tedrica esté
descrita no [Capitulo bl

De modo a agilizar o tempo de processamento, o modelo foi treinado com uma GPU
tipo NVIDIA Tesla K80 disponibilizada na plataforma colab da google.

Os dados foram divididos em treinamento, validacao e teste, de modo que 35% das
sequéncias fossem utilizadas para teste, 10% para validacao e 55% para o treinamento do
modelo.

Os parametros da rede LSTM foram definidos de modo que houvessem trés camadas de
neurdnios, com 64 neuronios totais nas camadas escondidas. O nimero de amostras que
serao propagadas pela rede (também chamado de batch size) foi configurado para 16. Como
critério de parada, foi estabelecido que o nimero de ciclos/épocas a serem repetidos (epochs)
seria 200.

Os valores do MSE em cada época foram salvos para os dados de treinamento e validacao.

Esses valores podem ser vistos nas |[Figura 7.8| e [Figura 7.9

Apos a etapa de treinamento, o modelo de deteccao de falhas foi alimentado com os
dados de teste. O modelo apresentou 100% de acerto para com esses dados, resultando
em previsoes bastante acuradas. A descreve as métricas de avaliagdo do modelo
LSTM implementado.

Tabela 7.2: Avaliacao quantitativa do modelo de deteccao de falhas

precision  recall  fl-score  support

Normal 1.00 1.00 1.00 8
Falha 1.00 1.00 1.00 7
acuracia 1.00 15

Por fim, no intuito de melhor visualizar a qualidade do modelo de previsao, foram
plotadas a matriz de confusao e a curva ROC dos resultados

Conforme percebido na matriz de confusao o modelo classificou corretamente todas as
séries temporais correspondentes tanto a periodos imediatamente anteriores a falhas, quanto

em condi¢oes normais de operacao.
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Figura 7.8: Acuracia (a) e MSE (b) para os dados de treinamento ao longo das épocas
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Figura 7.9: Acurécia (a) e MSE (b) para os dados de valida¢ao ao longo das épocas
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Figura 7.10: Matriz de confusao com os valores de teste do modelo de detecgao de falhas.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 7.11: Curva ROC do modelo
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A curva ROC mostra o quao bom o modelo criado pode distinguir entre duas classes ( 0
ou 1, positivo e negativo, falha ou normal). Os modelos mais acurados conseguem distinguir
com precisao o binoémio.

Essa curva apresenta dois parametros: taxa de verdadeiro positivo (TPR, do inglés True

Positive Rate) e a taxa de falso positivo (FPR, do inglés False Positive Rate).

TP

TPR = ———— 2
R TP+ FN (7.2)
FP
FPR = ———— .
R FP+TN (7.3)

Uma curva ROC mostra a relagao entre “IT'PR vs. FPR” em diferentes limiares de
classificacao. A area impressa no grafico da|Figura 7.11| representa uma maneira de resumir
a curva ROC em um tnico valor, agregando todos os limiares da ROC e calculando a “area

sob a curva”. Quanto mais proxima de 1 for a area, mais acurado é o modelo.

7.3 Consideragoes finais

Neste Capitulo foram apresentados os resultados obtidos nas etapas de pré-processamento
dos dados brutos e constru¢ao do modelo de detecgao de falhas. Cabe destacar a importéan-
cia da fase de pré-processamento para o alcance de modelos mais acurados. Por meio de
ferramentas graficas, como o grafico de barras de informagao mitua, pode-se perceber as
variaveis de maior importancia para o desenvolvimento do modelo. A matriz de correlagao
linear entre as variaveis evidenciou a redundéancia de informagoes nos dados coletados pe-
los sensores, auxiliando no processo de selecao de atributos. Ademais, o grafico de violino
mostrou a distingao na distribuicao dos dados entre as duas classes, antecipando que essas
séries temporais poderiam ser usadas na alimentacao de modelos de classificagao acurados.
Na etapa de desenvolvimento do modelo, foi implementada uma LSTM treinada com GPU
que apresentou resultados acurados na deteccao de falhas do turbogerador, apresentando

100% de acerto para os dados de teste.
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Conclusao

Neste trabalho de conclusao de curso, foram discutidas as etapas de desenvolvimento de
um sistema de deteccao de falhas em turbogeradores de uma plataforma tipo FPSO base-
ado na anélise de séries temporais multivariadas. Por meio dessa documentagao é possivel
compreender as etapas constituintes do pré-processamento dos dados dos sensores de moni-
toramento, além do conhecimento teoérico por tras de algoritmos de DL, mais especificamente
LSTM em modelos de CST.

Plataformas tipo FPSO apresentam grandes vantagens econémicas e praticas diante da
exploracao de petréleo em aguas cada vez mais profundas e em posi¢oes muito longe do
continente. Nos campos de petréleo onde a instalagao de infra-estrutura é bastante cara, a
utilizagao de sistemas de FPSOs acaba sendo uma alternativa mais atraente e, muitas vezes,
a Unica alternativa plausivel. Outra vantagem esta relacionado ao fato de que, em geral, a
plataforma trabalha em conjunto com uma plataforma de petroleo/gas ou um modelo de
submarino, processando e armazenando o 6leo/gés para descarga sempre que for necessario.

A plataforma FPSO é totalmente dependente do seu sistema de geracao de energia para
a alimentagao do topside e do casco, por isso a importancia do monitoramento desse tipo de
sistema e deteccao de possiveis falhas. Ao longo da pesquisa, foi analisado o turbogerador
que apresentou maior registro de falhas dentre os quatro turbogeradores que compoem o
sistema de geracao principal da plataforma.

Durante a exploracao dos dados disponiveis, foram analisados dados operacionais e regis-

tros de sensores de monitoramento desse turbogerador. Na etapa de pré-processamento dos
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dados brutos advindos dos sensores foram desenvolvidas atividades relacionadas a prepara-
¢ao, organizagao e estruturacao dos dados. A etapa de pré-processamento é determinante
para a qualidade final dos dados que irao alimentar o modelo de detecgao de falhas.

A partir da andlise da correlagdo linear entre os atributos (sensores) e da informagao
mitua entre os atributos (sensores) e o vetor de ocorréncia de falhas, foi possivel diminuir
a dimensionalidade das features de 55 para 16. Dessa forma, selecionou-se as variaveis de
maior impacto, simplificando os calculos do modelo de detecgao e eliminando informagoes
redundantes e nao relevantes.

Com a investigacao dos dados, observou-se um desbalanceamento entre registros de
falhas e nao falhas. Sendo assim, foi construida uma base de dados artificial, introduzindo
novos registros de falha por meio do modelo VAR para previsao de STs multivariadas.

Apos o pré-processamento dos dados, foi possivel o desenvolvimento do sistema de de-
tecgao de falhas por meio da implementacao de rede LSTM em uma GPU, no intuito de
acelerar o processamento. Essa aceleragao no treinamento do modelo foi constatada ao longo
dos testes realizados nos dois ambientes. Ao final do treinamento, o modelo foi testado com
novas variaveis de entrada, apresentando 100% de acerto de classificacao do estado do tur-
bogerador (falha ou condi¢ao normal de operagao). Nesse sentido, comprovou-se, na analise
quantitativa, o bom desempenho do modelo de predicao, que se mostrou bastante acurado,

apresentando a area maxima na curva ROC.

8.1 Trabalhos futuros

Como sugestao de trabalhos futuros na linha de pesquisa, é possivel citar:

e Desenvolvimento de modelos de similaridade ou regressao para estimar a vida ttil do

equipamento, identificando em quanto tempo o mesmo iria falhar;

e Aquisicao de mais dados dos sensores para conseguir distinguir diferentes causas de
falha no turbogerador por meio da associacao entre modelos de previsao de séries

temporais e sistemas especialistas.
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