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RESUMEN

La prediccion de fallas en aerogeneradores es un tema en pleno auge a nivel
mundial, para el que diversos autores han propuesto técnicas para reducir los
costos de Operacién y Mantenimiento asociados. En esta tesis se presentan
cuatro herramientas de deteccién de anomalias en la operacion de aerogenera-
dores, basadas en datos provenientes de sistemas SCADA.

Los métodos presentados buscan responder a distintas naturalezas y enfo-
ques dentro del universo de herramientas existentes para este fin; (1) la cons-
truccion de un modelo probabilistico basado en un Proceso Gaussiano, (2) la
generacion de un modelo no lineal que minimiza el error entre las observaciones
y lo modelado, (3) el estudio de la evolucién de la curva de potencia a partir
de Cépulas y, (4) una técnica de aprendizaje automético basada en Support
Vector Machine, incorporando el método de Componentes Principales.

Cada uno de estos métodos son puestos a evaluacién en hasta cuatro casos
de estudio reales, ya sea con el fin de predecir fallas asociadas al funcionamien-
to de los aerogeneradores o, identificar cambios en el funcionamiento mediante
un monitoreo por condicién. Finalmente, los resultados abordados son cuanti-

ficados con el fin de comparar el desempeno de estos algoritmos.

Palabras claves:

Prediccion de fallas, Aerogenerador, Método predictivo.
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ABSTRACT

The prediction of wind turbine failures is a booming topic worldwide, for
which various authors have proposed techniques to reduce associated Ope-
ration and Maintenance costs. This thesis presents four tools for detecting
anomalies in the operation of wind turbines, based on data from SCADA sys-
tems.

The methods presented seek to respond to different natures and approaches
within the universe of existing tools for this purpose; (1) the construction of
a probabilistic model based on Gaussian Processes, (2) the generation of a
non-linear model that minimizes the error between observations and modeling
values, (3) the study of the evolution of the power curve using Copulas and, (4)
a machine learning technique based on Support Vector Machine, incorporating
Principal Components Analysis.

Each of these methods are evaluated in up to four real study cases, either
in order to predict failures associated to the operation of wind turbines or
to identify changes in operation through condition monitoring. Finally, the
results addressed are quantified in order to compare the performance of these

algorithms.

Keywords:

Faults prediction, Wind turbine generator, Predictive method.
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Capitulo 1
Introducciéon

La energia edlica es la energia cinética contenida en las particulas de aire en
movimiento respecto a la superficie de la Tierra. Una particula de masa M que
se mueva con una velocidad V' tendra una energia cinética como la expresada

en la siguiente ecuacion.
MV?
2

E =

(1.1)

Si un flujo de aire, de densidad p, de velocidad V' atraviesa una superficie
de area A, suponiendo que el vector velocidad es normal a la superficie, se
establece un flujo de energia cinética por unidad de tiempo, es decir, un flujo

de potencia, que puede expresarse como sigue.

B pAV3
2

P (1.2)

Esta expresion daria una estimacion de la potencia edlica disponible que atra-
viesa una superficie de drea A y que para utilizarse, se deberia convertir en
una forma 1til de energia como puede ser energia mecanica o energia eléctrica,
entre otras.

Los equipos utilizados para convertir la energia edlica en energia eléctrica
se denominan aerogeneradores y se componen de una turbina edlica, que con-
vierte la energia edlica en energia mecanica disponible en un eje que gira, y un
generador de energia eléctrica.

Una clasificaciéon comun para los aerogeneradores consiste en ordenarlos de
acuerdo a la disposicion de su eje principal respecto al suelo o al flujo del viento.
Esto desprende dos grandes grupos: los de eje vertical y los de eje horizontal.

En la Figura 1.1 ambos aerogeneradores son de eje horizontal. En la Figura



Figura 1.1: Aerogenerador on-shore (izquierda) y aerogenerador off-shore (dere-
cha).

1.2 se presenta un aerogenerador de eje vertical.

Figura 1.2: Aerogenerador de eje vertical.




Los aerogeneradores de eje horizontal estdn compuestos principalmente por
una torre, una géndola (donde se ubican los principales componentes eléctricos)
y un rotor. Por otra parte, una de las principales ventajas de los aerogenera-
dores de eje vertical es la accesibilidad de los componentes eléctricos. Esta
diferencia y los principales componentes de cada uno se ilustran en las Figuras

1.3 y 1.4. Los de eje horizontal suelen tener su eje ubicado a cierta altura

Figura 1.3: Principales componentes de un aerogenerador de eje horizontal.
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Figura 1.4: Principales componentes de un aerogenerador de eje vertical.
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sobre el suelo; para ello es que estan montados sobre la torre. El aecrogenerador
es acoplado a un generador (sincrénico o asincrénico) eléctrico, usualmente a
través de una caja multiplicadora. Estos tltimos son los dos principales com-
ponentes eléctricos del sistema, que se alojan dentro de la géndola, elevada a
la altura de la torre. Dentro de la géndola también se encuentran otros compo-
nentes como el freno, el transformador, el sistema de orientacion, el sistema de

detecciéon de vibraciones, la central hidraulica, el sistema de control, el sistema



de desenrrollamiento, entre otros. La Figura 1.5 esquematiza el interior de una

gondola tipica.
Figura 1.5: Interior de una géndola.
main \ I"‘.

bearing H". generator

\ \

revolving motor

El uso del viento para generar energia tiene sus raices desde hace anos atras,
cuando era empleada con fines domésticos para moler granos. La generacion
de energia eléctrica a partir del viento comenzo6 a principios del siglo pasado,
pero fue solo luego de los 80s cuando se logré una produccién a gran escala.
Las siguientes décadas, la energia edlica mostré un continuo crecimiento en lo
que refiere a capacidad instalada. La Figura 1.6 muestra la evolucién anual de
la capacidad global instalada durante los anos 2001 y 2018. La energia edlica
ha tenido un importante desarrollo internacional, con tasas de crecimiento de
la capacidad instalada de 20 % en las tltimas décadas (Sawyer et al. (2019)).
A fines del 2003 la capacidad instalada estaba por encima de los 40000MW,
duplicando la potencia alcanzada en el ano 1999 (Amirat et al. (2009)).

En Uruguay se ha dado un importante crecimiento de esta tecnologia, cons-
tituyendo una de las principales fuentes de transformacion de la matriz eléctrica
nacional. Este desarrollo fue posible gracias a avances tecnolégicos relevantes
en las ultimas décadas, asi como a un marco nacional e internacional favo-
rable. En Uruguay, la instalacién del orden de 1000MW de energia edlica en
tres anos ha implicado importantes desafios, particularmente generando capa-
cidades antes inexistentes y requiriendo ampliar algunas poco desarrolladas.
Asi, Uruguay se presenta como un caso de referencia a nivel internacional, con

capacidades competitivas a nivel regional en lo que concierne al desarrollo de

4



Figura 1.6: Evolucion anual de la capacidad global instalada de energia edlica.
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proyectos de parques edlicos. Al dia de hoy, la capacidad instalada de energia
edlica asciende los 1500MW, contandose con mas de 600 aerogeneradores dis-

tribuidos a lo largo de todo el pafis.

Al ser un aerogenerador un generador eléctrico, con todos los demés com-
ponentes que lo constituyen, existen diferentes factores que pueden influenciar
en el desempeno de la turbina, como la velocidad de viento o el tamano de la
maquina. Un aerogenerador on-shore promedio de SMW puede producir mas
de 6000 MWh en el ano. Las turbinas operan con velocidades de viento que van
desde los 4m/s a los 25m/s en términos generales. Asimismo, un aerogenerador
promedio produce electricidad en el 70-85 % del tiempo (Purarjomandlangrudi
(2014)).

Los aerogeneradores usualmente estdn ubicados en zonas remotas o de
dificil acceso. Esto hace que la falla de un componente clave del mecanismo
resulte en una parada operacional, produciendo asi pérdidas econémicas. La
deteccion temprana de anomalias en el funcionamiento permite preservar la
capacidad operativa del aerogenerador, facilitar el mantenimiento proactivo y
minimizar el tiempo fuera de servicio, maximizando asi la productividad. En
ese sentido, el andlisis predictivo de fallas en aerogeneradores es una rama que
esta en auge hoy en dia, para la que diversos autores han expuesto resultados

provenientes de variada naturaleza (Tautz-Weinert and Watson (2016)).

Los costos asociados a Operacién y Mantenimiento (OyM) representan

5



aproximadamente el 10-15% y 20-25 % de los costos de generacién de energia
de parques edlicos on-shore y off-shore, respectivamente. En particular, las
paradas de un aerogenerador reducen la fiabilidad en la energia edlica e in-
crementan los costos de OyM. El generador representa aproximadamente el
10 % del costo total de la turbina edlica, cuyas fallas son una de las principales
causas de los tiempos de inactividad. La Figura 1.7 ilustra la distribucion de
paradas, por componentes del aerogenerador, de dos parques edlicos en China
(Zhao et al. (2017)).

Figura 1.7: Porcentaje de paradas de aerogeneradores de dos parques edlicos en
China.

Generator System
Converter System
Blades/Pitch System
Schedulded Stop
Yaw System
Gearbox System
Others

Los costos de mantenimiento se pueden reducir mediante el monitoreo con-
tinuo y automatizado de las turbinas edlicas. El monitoreo y anélisis de datos
permiten ajustes de rendimiento y mantenimiento basados en condiciones mas
que intervalos de tiempo. La experiencia en otras industrias muestra que el mo-
nitoreo de condicion detecta fallas antes de que alcancen una etapa catastrofica
o de dano secundario, extiende la vida 1til de los componentes, permite una
mejor planificacion logistica y de mantenimiento, y puede reducir el mante-
nimiento de rutina. Un sistema de Supervisory Control and Data Acquisition
(SCADA) utiliza datos que ya se recogen en el controlador del aerogenerador
y es una forma rentable de monitorear la alerta temprana de fallas y proble-
mas de rendimiento. Un sistema de monitoreo que esté basado en condiciones
debe estar diseniado para proporcionar el maximo beneficio dado su elevado
costo. Como no todas las fallas pueden detectarse ni prevenirse, tiene sentido
enfocarse en las fallas que son mas costosas de reparar. La Figura 1.8 muestra

las tasas promedio de fallas y los tiempos de inactividad asociados a los dife-



rentes sub-sistemas de los aerogeneradores (informacién obtenida a partir de
un relevamiento bibliografico basado en articulos que presentan datos reales).
En este contexto, el tiempo de inactividad estd presentado como un indicador

indirecto de costo y de esfuerzo de reparaciéon (Kim et al. (2011)).

Figura 1.8: Tasas promedio de fallas y tiempos de inactividad.

Subsystem

Gearbox

Electric
System

Blades/Fitch

Generators

Control
System

Hydraulics

Main shaft &
Drive Train

¥aw System

Mechanical
Brakes

o4 03 0.2 0.1 ooD 10 20 30
Falluresfurbinelyear Down timefurbinelyear

La deteccion de fallas y monitoreo por condiciéon de aerogeneradores es un
campo de investigacion totalmente activo. Diferentes técnicas de variada na-
turaleza han sido desarrolladas con el objetivo principal de reducir los costos
de OyM. En particular, la mayoria de estas técnicas estan basadas en datos
provenientes de sistemas SCADA. En este sentido, Tchakoua et al. (2014) rea-
lizan una presentacién y clasificacion general de métodos de monitoreo por
condicién. Los autores presentan ademds una perspectiva a futuro sobre el
desarrollo de nuevos algoritmos que puedan surgir de acuerdo al estado del
arte presentado en el articulo, a las necesidades industriales del momento y
a las capacidades tecnolédgicas. Tautz-Weinert and Watson (2016) presentan
una revisién de las principales técnicas desarrolladas a partir de datos SCA-
DA. Ellos clasifican las técnicas en cinco grupos: métodos de tendencia, de
clustering, modelado de comportamiento normal, modelado de danos, y eva-
luaciones de alarmas y sistemas expertos. Asimismo, Hameed et al. (2007)

también presentan una revisién extensiva de los diferentes métodos abordados
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hasta el momento, enfocandose en algoritmos desarrollados tanto para el mo-
nitoreo del rendimiento de la turbina, como para una deteccién temprana de
anomalias. Finalmente, Wilkinson et al. (2014) realizan una comparacién de
tres métodos de monitoreo por condicién para aerogeneradores: uno basado en
tendencia de sefiales, otro abordado desde los mapas auto-organizados', y un
modelo fisico. Para este ultimo los autores encuentran mejores resultados a la
hora de predecir fallas inminentes de componentes.

Diversas técnicas fueron desarrolladas en torno al estudio especifico de la
curva de potencia del aerogenerador, ya que esta representa una curva de ren-
dimiento del mismo, en el sentido de que es un diagrama de dispersién entre la
entrada al sistema (velocidad de viento) y su salida (potencia generada). En
la Figura 1.9 se ilustra la curva de potencia de un aerogenerador de 1800 kW.

Lydia et al. (2014) realizan un anédlisis sobre la necesidad de modelar las curvas

Figura 1.9: Curva de potencia de un aerogenerador de 1800 kW de potencia nomi-
nal.
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de potencia de los aerogeneradores, haciendo una revisién de las diferentes me-
todologias empleadas para modelar las mismas. Ellos hacen una clasificacion
en cuanto a técnicas paramétricas y no-paramétricas, complementando con un

enfoque critico de cada una de ellas. Schlechtingen et al. (2009) realizan un

!Los mapas auto-organizados son un tipo de red neuronal artificial que es entrenada
usando aprendizaje no supervisado para producir una representacién discreta del espacio de
las muestras de entrada.



estudio comparativo de técnicas basadas en 'data-mining’ y abocadas al moni-
toreo de la curva de potencia del aerogenerador. Ellos construyen tres modelos,
evaliuan su desempeno, y luego los comparan; un modelo de clustering, uno de
redes neuronales y otro de k-vecinos. Gill et al. (2012) proponen un método
donde, a partir de datos de los datos de las turbinas edlicas, se estiman fun-
ciones de distribucion de probabilidad bivariadas que representan la curva de
potencia; este método es conocido como Cépulas. Una de las principales virtu-
des de este trabajo es el reconocimiento temprano de fallas incipientes a partir
de los resultados obtenidos de las Cépulas, logrando una caracterizacién de
los mismos asociados a los distintos tipos de fallas como son la degradacion
de la pala, fallas en el yaw? y errores de pitch®. En este sentido, Wang et al.
(2014) proponen un método probabilistico, desarrollado a partir de la distri-
bucién de probabilidad conjunta (Cépulas) de las variables involucradas, para
la extraccién de outliers de la curva de potencia de un aerogenerador. Por otra
parte, Jia et al. (2016) proponen un algoritmo donde modelan la performance
del aerogenerador en la zona cuasi-lineal de la curva de potencia a partir de
un andlisis de componentes principales (PCA), identificando asi cambios de la
misma a lo largo del tiempo. Pandit and Infield (2018) proponen un algoritmo
de monitoreo por condicién basado en un modelo de Proceso Gaussiano. Ellos
comparan el modelo de la curva de potencia a partir del establecido por la
norma International Electro-Technical Comission (2016) con el que ellos pro-
ponen, identificando las ventajas de su propuesta. Presentan un caso de estudio
asociado a una falla correspondiente al yaw, y hacen énfasis en las fortalezas de
su método al momento de la comparacion. Skrimpas et al. (2014) realizan un
estudio de la curva de potencia observando la evolucién temporal de los valo-
res propios correspondientes a la distribuciéon bidimensional de la velocidad de
viento y potencia generada. Un aspecto interesante de este abordaje consiste
en la clasificacion de la potencia en cinco subgrupos: el estudio es llevado a
cabo para distintos niveles de potencia asociadas al aerogenerador, logrando de
esta forma una mejor resoluciéon de las herramientas y una identificacion de la
causa del problema raiz més clara. Ellos muestran que un cambio en la evolu-
cion temporal de los valores propios asociados a la matriz de covarianza de los

datos estd asociado a una anomalia. Lapira et al. (2012) proponen tres métodos

2El término yaw refiere al 4ngulo formado entre la normal al plano del rotor y la direccién
del viento incidente.
3El término pitch refiere al dngulo que orienta la pala del aerogenerador.



con un enfoque de multiples regimenes que permiten considerar las condicio-
nes dinamicas del trabajo de la turbina edlica. Estos métodos, desarrollados
también a partir de datos provenientes de sistemas SCADA, son sometidos a
evaluaciéon con el fin de determinar sus capacidades de medir degradaciones en
la turbina antes de que ocurran los eventos de inactividad conocidos a priori.
Parte del interés en este trabajo esta en la implicacion de las redes neuronales
para el desarrollo de los métodos. Finalmente, Herp et al. (2016) presentan un
modelo orientado a datos para monitorear parques edlicos basado en clasifica-
dores bayesianos y andlisis multivariado de la curva de potencia. Los autores
introdujeron un nuevo criterio para detectar outliers y varias cotas de con-
trol sobre la oblicuidad y curtosis de los datos para la separacién en grupos

(k-means) y clasificacién de turbinas operando con o sin fallas.

Otros abordajes consisten en técnicas que escapan a la curva de potencia,
incluyendo el uso de variables adicionales a la velocidad de viento y potencia,
presentes en general en el sistema SCADA. En este sentido, Sinchez and Couso
(2011) utilizan una generalizacién del andlisis de espectro singular aplicado a
datos mal definidos. Esta metodologia fue aplicada en 40 aerogeneradores de
un parque edlico real, encontrando que oscilaciones en la presion del circuito
hidraulico de los frenos estaban correlacionadas con danos a largo plazo en
uno de los rodamientos de la turbina. Kim et al. (2011) realizan en primer
lugar una exploracion de los datos SCADA de aerogeneradores, con el fin de
evaluar la capacidad de estos a la hora de desarrollar técnicas de diagnéstico y
deteccién de fallas en el equipo. En base a esta exploracién, y a partir de una
serie de mediciones de variables, desarrollan algunos algoritmos de deteccién
de anomalias, investigando técnicas de clustering y andlisis de componentes
principales. Los autores finalmente someten los algoritmos al estudio de casos
reales. Catmull (2010) presenta resultados de un método de monitoreo por
condicién basado en mapas auto-organizados. El autor destaca que esta herra-
mienta, si bien permite determinar cuando el comportamiento de la turbina
comienza a ser anémalo, no tiene el alcance necesario como para definir cudl es
la falla en el sistema. La principal virtud de este articulo es la de incorporar el
uso de variables de SCADA, distintas a la velocidad de viento y la potencia, a
la construccién de un mapa auto-organizado. Yang et al. (2013) proponen un
algoritmo multi-variado de monitoreo de condicién a partir de datos histoéricos
del SCADA del aerogenerador. Observando las correlaciones entre los registros

de diversas variables, construyen una técnica capaz de detectar tanto fallas
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incipientes en diversos componentes de la turbina, como de trazar el deterioro
continuo del equipo. A partir de la discretizacion en el tiempo de las curvas
bi-variadas de diferentes registros del SCADA, los autores validan sus resulta-
dos en dos casos de estudio. Astolfi et al. (2014) presentan un trabajo donde
enfocan sus resultados en el anélisis de diversas temperaturas registradas en el
SCADA del aerogenerador. Todas las temperaturas registradas se asocian a la
produccién de energia de la turbina, con el fin de desarrollar rutinas automati-
cas que permitan monitorear la evolucion de los datos. La técnica presentada
es validada en un parque edlico real, logrando identificar un problema mecénico

del equipo y un problema asociado al enfriamiento del mismo.

Algunos autores han implementado métodos aplicados a componentes par-
ticulares de los aerogeneradores, sobre todo teniendo en cuenta la informacion
antes presentada en la Figura 1.8. Bertelé et al. (2018) proponen una metodo-
logia para identificar si alguna pala se encuentra desalineada, cuantificar dicho
desbalance y corregirlo, testeando dicha estrategia mediante simulaciones de
rotores desbalanceados con un codigo aero-servo-elastico utilizando Blade Ele-
ment Momentum (BEM) para contemplar la aerodindmica del problema. En
la misma linea, Mittelmeier and Kuhn (2018) propusieron utilizar datos de
SCADA promedio de 1 minuto para estimar la desorientacion de un aeroge-
nerador evaluando la relacién potencia-yaw. Laouti et al. (2011) emplean una
técnica de Support Vector Machine (SVM) con una funcién de kernel radial
para analizar distintos componentes del sistema, tales como actuadores y sen-
sores. Con la duplicacion de algunos sensores, fueron capaces de reconocer
fallas en el pitch, en el generador y en el rotor. El trabajo presentado por
Zhao et al. (2017) describe un algoritmo capaz de reconocer fallas en el gene-
rador de la turbina con una precision del 94 %. La principal virtud que ellos
destacan es la falta de necesidad de instalar hardware adicional al SCADA.
Purarjomandlangrudi (2014) presenta en su trabajo de tesis dos algoritmos de
aprendizaje para la deteccién de fallas en los rodamientos y para el monito-
reo por condicion del aerogenerador. A partir de datos de entrenamiento, el
autor construye un primer algoritmo que es capaz de reconocer la presencia
de datos inusuales y fallas potenciales, el cual aplica a un nuevo conjunto de
datos. En segunda instancia, entrenando un algoritmo de SVM, testea un se-
gundo algoritmo encontrando fallas en los rodamientos en un aerogenerador
real. Wodecki et al. (2017) presentan una herramienta basada en el Andlisis

en Componentes Independientes (ICA) para la extraccién de informacién de
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medidas de temperatura de grandes cajas multiplicadoras. La aplicacién que
ellos presentan es para instalaciones en la industria minera, aunque para las
mediciones de datos SCADA de aerogeneradores esta herramienta es igual de
aplicable. Dada las fluctuaciones y ruido registrado en las senales de adqui-
sicion, es dificil en general reconocer patrones a simple vista. Teniendo esto
en cuenta, a partir de senales de cuatro cajas multiplicadoras, ellos pueden,
con una nueva senal, aplicar reglas de detecciéon automatica para reconocer el
cambio en el funcionamiento de la caja. Feng et al. (2013) realizan, en primera
instancia, una revision general de modos de fallas de las cajas multiplicadoras
de turbinas edlicas. Finalmente, presentan dos casos de estudio de dos aero-
generadores; uno usando datos SCADA y otro usando otro tipo de senales
destinadas al control de monitoreo por condicién. El primer método esta ba-
sado en modelos que parten de leyes fisicas aplicadas a la caja multiplicadora
y las diferentes variables sensadas asociadas; el segundo contempla las ampli-
tudes de las vibraciones de las senales para identificar fallas en la caja. Wang
and Infield (2013) exponen una Técnica de Estimacion No-Lineal del Estado
(NSET) de una caja multiplicadora saludable! de un aerogenerador. Los datos
SCADA histéricos deben capturar la relacion entre la caja multiplicadora y
distintos componentes de la turbina, tanto en su operaciéon nominal como en
sus condiciones extremas para obtener un desempeno satisfactorio del modelo.
Comparando el modelo construido con datos de operacion de aerogeneradores,
y a través de un test estadistico, los autores logran demostrar la efectividad
del método en dos situaciones reales.

Existen también métodos destinados al andlisis de las vibraciones de de-
terminados componentes del aecrogenerador. En ese sentido, Zhang and Kusiak
(2012) comparan el desempeno de tres métodos para detectar anomalias en
turbinas eédlicas, basados en un analisis de vibraciones de las mismas. Estas
vibraciones se caracterizan por dos parametros principales: el sistema de trans-
mision del equipo y la aceleracién de la torre. Para el desarrollo de estos algo-
ritmos, fueron empleados datos SCADA con una frecuencia de muestreo de 10
segundos. Por otra parte, Martinez-Rego et al. (2011) disenan un sistema de
prediccién de fallas en aerogeneradores a partir de senales de vibracién de tur-
binas edlicas. El algoritmo que ellos presentan esta basado en One-Class SVM:

a partir de datos saludables correspondientes al aerogenerador, ellos constru-

4Decimos que un aerogenerador, o un componente del mismo, es saludable cuando no
conocemos fallas asociadas a su funcionamiento.
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yen un modelo que, a posteriori, es capaz de discernir entre datos normales de
operacion y fallas asociadas. La principal virtud que destacan sobre su traba-
jo es que su algoritmo tiene la posibilidad de medir la evolucion de una falla
asociada al equipo. Finalmente, los autores validan su método predictivo en
tres escenarios diferentes: un escenario simulado numéricamente, un escenario
experimental controlado, y un tercero con datos reales de operacion.

Finalmente, otros enfoques tienen asociados otro tipo de datos diferentes
a los provenientes de sistemas SCADA, como pueden ser senales de sensores
adicionales colocados especificamente para el control de monitoreo por condi-
cion. También existen métodos que aplican conjuntos de datos como son los
meteorolégicos. En este sentido, Beltrén et al. (2012) proponen un método pa-
ra detectar las desviaciones de la velocidad de viento de los anemdémetros de la
géndola del aerogenerador, comparandolos con los anemémetros cercanos que
haya instalado. Esta comparacion se realiza mediante un enfoque para estimar
la velocidad de viento de cada gondola, discretizando los datos de velocidad
de viento de acuerdo al método de bin’.

Queda patente entonces que el desarrollo de técnicas que permitan tan-
to anticipar fallas incipientes en aerogeneradores, como monitorear el estado
de condicién del mismo, es un tema de interés e investigacion activa a nivel
mundial en el dia de hoy. Asimismo, los métodos existentes son de naturaleza
realmente diversa. Esta es la motivacion principal de esta tesis. El objetivo
de este trabajo es entonces analizar cuatro métodos para el procesamiento de
datos SCADA que combinan hallazgos de investigaciones previas, experiencia
interna de colegas, y nuevas ideas que fueron surgiendo a lo largo del camino.
Cada uno de estos cuatro algoritmos son puestos a evaluacién en hasta cuatro
casos de estudio reales. Todos los resultados que se pueden obtener mediante
estos métodos estan condicionados a la disponibilidad de la informacion asocia-
da a los aerogeneradores. Finalmente, se realiza una evaluacién y comparacién
del potencial de estas técnicas.

Los cuatro métodos elegidos buscan abarcar la mayor parte posible del es-
pectro de técnicas existentes. En primer lugar, el presentado en la seccion 3 es
un método probabilistico que es capaz de modelar una variable del SCADA a
partir de otro subconjunto de variables, basandose en una distribucién de pro-
babilidad modelada; representa al grupo de métodos de caracter probabilistico.

El método presentado en la seccién 4 se basa en una modelacién no lineal, que

El método de bin es el propuesto en International Electro-Technical Comission (2016).

13



surge de la resoluciéon de un problema de minimos cuadrados, pasando por
un algoritmo de seleccion de datos; este representa al grupo de métodos que
también modela una variable del SCADA, pero desde una perspectiva distinta
a la probabilistica. Luego, el método abordado en la seccién 5 se centra fun-
damentalmente en el estudio de la curva de potencia, que como se mostré, es
un enfoque de relevancia dentro del tema de la tesis. Por lo tanto, este método
estaria representando al grupo de métodos destinados al estudio de la curva de
potencia. Finalmente, en la seccién 6, se presenta un método inédito, aunque
basado en una composicion de métodos de otros autores, que se basa en una
técnica de aprendizaje automatico (SVM), y que tiene ademéds un enfoque al-
gebraico. En este sentido, los cuatro métodos responden a distintas naturalezas
y enfoques, teniendo todos ellos una fuerte componente matematica. Lo ante-
rior ha conducido a la seleccion de los métodos, generando asi una seleccién de
cuatro técnicas que pretenden representar parte del universo existente para el

abordaje de esta tematica.
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Capitulo 2

Descripciéon de los datos

disponibles

En este capitulo se presentan y describen los datos de los aerogeneradores
empleados a lo largo de la tesis. En primera instancia, se destaca que, como los
datos disponibles corresponden a parques edlicos en funcionamiento, y con el
fin de preservar la confidencialidad de las empresas proveedoras de los mismos,
se referird a los parques con nombres que no son reales. Mas precisamente,
se dispone de datos de cuatro aerogeneradores que son motivo de estudio,

pertenecientes a distintos parques, a los que se nombran como A, B, C'y D.

Se trabaja en la tesis con datos de SCADA. En general, diversas magnitudes
son relevadas en un régimen diezminutal, obteniendo asi series temporales de
una gran variedad de parametros influyentes en un aerogenerador, tales como
la velocidad de viento, la potencia generada, temperaturas de diversos compo-
nentes, presion de diversos fluidos involucrados en la operacion, revoluciones

del generador, entre otros tantos.

Debe tenerse en cuenta la siguiente consideracion a la hora de analizar los
datos: es necesario independizar el problema de la variacion estacional. Esta
independizacién se realiza de acuerdo a lo expuesto en International Electro-
Technical Comission (2016), donde la velocidad de viento es corregida de acuer-
do a las mediciones de temperatura ambiente y presion ambiente (involucradas

en la densidad del aire de la Ecuaciéon 2.1), segtin la Ecuacién 2.2.

288.15 P
—1.22 2.1
P 5( T )(1013.3) (2.1)
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1
Vo =V (%) ’ (2.2)
donde Vi v Vi son las velocidades corregidas y medidas, respectivamente; P es
la presion ambiente medida en mbar, y T" es la temperatura ambiente medida
en grados Kelvin. Por no tener registros de presiéon ambiente en el conjunto de
datos de ninguno de los aerogeneradores, la Ecuacién 2.1 fue modificada como

indica la Ecuacién 2.3.

288.15) (2.3)

p=1.225 ( T
Esta correcciéon se aplica para todos los aerogeneradores estudiados en este
trabajo.

Cabe destacar que los aerogeneradores presentados a continuacién no nece-
sariamente disponen de las mismas variables SCADA registradas, lo cual pudo
haber limitado algunas aplicaciones que pudieron haber sido implementadas
en las secciones subsiguientes. Asimismo, se destaca la incertidumbre asociada
a la informacién asociada a la naturaleza de las fallas ocurridas para los dis-
tintos equipos. Esto hace que los resultados presentados en lo que sigue estén

fundamentalmente sujetos a esta incertidumbre.

2.1. Aerogenerador A

Los datos provenientes del aerogenerador de A constan de 47 senales rele-
vadas en un régimen diezminutal, entre las cuales se encuentran, ademas de
mediciones de diversos pardametros de la turbina, algunos indicadores referidos
a alarmas detectadas por las mismas mediciones, a la limitacién de potencia,
a la operatividad del aerogenerador durante cada diezminutal, entre otros.

Conjuntamente con los datos obtenidos para el aerogenerador A, también
se obtuvieron datos asociados a un aerogenerador, Ay, instalado en el mismo
parque edlico y del cual no se registran fallas asociadas. Los datos de Ay seran
empleados en lo que sigue como fuente de datos saludables. Se trata de dos
aerogeneradores iguales de 1800kW instalados en un mismo parque edlico de
Uruguay.

La informacion recopilada por la fuente proveedora de los datos de este
aerogenerador, narra que a fines de Abril de 2016 y a principios de Setiembre
de 2016 se produjeron fallas asociadas a una de las fases del generador.

A raiz de esta informacién, resulta interesante enfocarse en particular en
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determinadas variables del aerogenerador A. A saber: velocidad de viento,
potencia generada, las dos temperaturas disponibles de los rodamientos del
generador, las tres temperaturas de las fases del generador y las revoluciones
del generador. Esta pre-seleccién esta basada fundamentalmente en considerar
que estas variables son las que, a priori, pueden estar vinculadas de una forma
mas directa con la falla ocurrida en A, por lo que seran objeto de estudio en
lo que sigue. Otras variables que también interesa incorporar al andlisis son
las alarmas del SCADA identificadas en los diezminutales', la operatividad
del aerogenerador durante cada diezminutal®? y la limitacién de produccién
impuesta externamente por el operario®.

Los datos del aerogenerador A estan comprendidos entre febrero de 2016 y
agosto de 2018. Existen en ese periodo datos faltantes, que bien pueden estar
asociados a paradas de mantenimiento preventivo programadas, a interrupcio-
nes imprevistas en la produccién, o bien a errores en los propios sensores del
sistema SCADA. En los 148843 diezminutales que componen cada una de las
series, hay 12794 datos faltantes; teniendo entonces un 91 % de diezminutales
con registros durante la produccién de la turbina. Cabe resaltar que, en las
secciones subsiguientes no necesariamente se tendra en cuenta todo el periodo
disponible a la hora del analisis, sino que el estudio estard enfocado en una
parte de este, més precisamente en el que se tiene informacién externa sobre
las fallas.

Como se mencioné previamente, los datos precisan ser filtrados en una
primera instancia con el fin de remover los puntos correspondientes a una ope-
racion anémala a priori. En este sentido, se presenta en la Figura 2.1 la curva
de potencia asociada al aerogenerador, que consiste en un grafico de puntos
entre la velocidad de viento y la potencia registrada. Se visualiza que algunas
potencias negativas fueron registradas. A su vez, también figuran alli puntos de
operacién donde el aerogenerador trabajo bajo un limite de potencia impuesto

externamente. Finalmente, algunos de los puntos de operacion representados

'En general los sistemas SCADA en aerogeneradores tienen un registro de alarmas. Este
indica la primera alarma registrada por el sistema durante el diezminutal. Las alarmas tienen
una codificacién numérica que estd especificada en el manual del equipo, proporcionado por
el fabricante, y pueden deberse a diversos motivos; desde operacionales hasta informativos.

2La operatividad del aerogenerador en el diezminutal refiere a la cantidad de segundos
en que el equipo estuvo operativo, pudiendo alcanzar hasta un maximo de 600 segundos.

3Esta limitacién de produccién estd asociada en general a estrategias de operacién im-
puestas en el parque edlico. Es una limitacion de generacién de potencia que el equipo
recibe externamente, restringiendo la capacidad de generar potencia de la turbina a un valor
especifico; igual o menor a la potencia nominal del equipo.

17



Figura 2.1: Curva de potencia asociada al aerogenerador A.
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fueron obtenidos con bajo porcentaje de operatividad en el correspondiente
diezminutal, asi como con alarmas registradas durante ese intervalo. Para los
fines propuestos en este trabajo, todos los puntos anteriormente enumerados
deben ser filtrados, incluyendo ademas una extracciéon manual de outliers de
la curva. La curva de potencia pos-filtrado puede verse en la Figura 2.2. La
cantidad de datos resultantes con registros, luego de realizado el filtrado, es de
63396; teniendo que la cantidad de datos depurados es de 72653.

En la Figura 2.3 se presentan algunas medidas estadisticas propias de cada
una de las variables. La informacion alli expresada permite realizar un primer
acercamiento hacia los rangos de operacion de estas senales. En particular
se destaca la presencia de outliers en los valores extremos superiores de la
temperatura del rodamiento 1 del generador.

Este mismo procesamiento previo de datos fue aplicado para el aerogene-
rador Ay, el que resulta en 88939 datos filtrados.

Se visualizan finalmente las series temporales referidas a las variables se-
leccionadas de interés, luego de aplicado el filtro, en la Figura 2.4.

En la Figura 2.5 se presentan los diagramas de dispersion para todas las
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Figura 2.2: Curva de potencia asociada al aerogenerador A para los datos filtrados.
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variables pre-seleccionadas. La informacién contenida en esta figura es una
herramienta importante que serd empleada en los capitulos siguientes para la

seleccion de variables de interés de los modelos desarrollados.
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Figura 2.3: Boxplots de las variables del aerogenerador A pre-seleccionadas.
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Figura 2.4: Series temporales asociadas a las variables de interés seleccionadas del
aerogenerador A luego de aplicado el filtro.
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2.2. Aerogenerador B

Los datos disponibles del aerogenerador B contienen 19 senales relevadas
en un régimen diezminutal. Entre estas se encuentran mediciones de diver-
sos parametros de la turbina, asi como también otros indicadores asociados a
alarmas detectadas, limitaciones externas de la potencia, porcentaje de ope-
ratividad del equipo en el diezminutal, entre otros. El aerogenerador B es
un equipo de 2000kW de potencia nominal, instalado en un parque edlico de
Uruguay.

Los datos relevados estan comprendidos en el periodo que va desde abril de
2011 hasta noviembre de 2018. Asimismo, a través del ente proveedor de los
datos, se pudo conocer que durante la produccion de este equipo se produjo
un fallo en abril de 2014 asociado a la caja multiplicadora (CM) del sistema.

A partir de esta informacion, resulta de interés enfocarse, en particular,
en mediciones disponibles que estén relacionadas a este acontecimiento. En
este sentido, las variables a analizar son: Temperatura del aceite hidraulico,
Temperatura del rodamiento A de la CM, Temperatura del rodamiento B de
la CM, Temperatura del rodamiento C de la CM, Temperatura de aceite en
la CM, RPM del rotor, Velocidad de viento y Potencia generada. Esta pre-
seleccion esta basada fundamentalmente en considerar que estas variables son
las que, a priori, pueden estar vinculadas de una forma més directa con la falla
ocurrida en B.

Como en el caso del aerogenerador A, existen en el periodo antes menciona-
do datos faltantes. En los 401328 diezminutales que componen el periodo sen-
sado, hay 11765 datos faltantes; menos del 3% del total. Asimismo, se destaca
nuevamente que, en las secciones subsiguientes, no necesariamente sera consi-
derado todo el periodo disponible para el analisis.

De la misma forma que se expuso en la secciéon precedente para el aero-
generador A, los datos precisan ser filtrados en una primera instancia con el
fin de remover los puntos correspondientes a una operacién anémala a priori.
La metodologia de este filtrado es la misma que la seguida en la seccién 2.1,
obteniendo una curva de potencia pos-filtrado que se presenta en la Figura 2.6.
La cantidad de datos con registros, luego de realizado el filtrado, es de 211784,
teniendo que la cantidad de datos depurados en el filtro es de 177779.
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Figura 2.6: Curva de potencia asociada al aerogenerador B para los datos filtrados.
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En la Figura 2.7 se presentan los boxplots correspondientes a las varia-

bles pre-seleccionadas. Esta informaciéon permite un primer acercamiento a los

parametros estadisticos mas usuales de las senales. Se destaca en particular la

Figura 2.7: Boxplots de las variables del aerogenerador B pre-seleccionadas.
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presencia de outliers, en las temperaturas y las RPM del rotor, asociados a los
extremos inferiores de estas variables.

En la Figura 2.8 se presentan las series temporales referidas a las variables
pre-seleccionadas de interés, luego de ser filtradas.

Finalmente, es de interés conocer como se inter-relacionan estas variables.
En la Figura 2.9 se presentan los diagramas de dispersion para todas las va-
riables pre-seleccionadas. Estos diagramas seran el punto de partida para la
seleccion de las variables en los modelos desarrollados en los siguientes capitu-

los, por lo que son de real importancia para lo que sigue.
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Figura 2.8: Series temporales asociadas a las variables de interés seleccionadas del
aerogenerador B, luego de ser filtradas.
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Figura 2.9: Diagrama de dispersién

para las variables del aerogenerador B.
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2.3. Aerogenerador C

La informacion recopilada del aerogenerador C' consta de 23 senales obte-
nidas en un régimen diezminutal. Ademas de diversos parametros asociados
directamente al funcionamiento del equipo, se encuentran los indicadores ya
mencionados como lo son las alarmas detectadas, la limitacién externa de la
potencia y el porcentaje de operatividad del equipo. El aerogenerador C' es un
equipo de 1800kW de potencia nominal, instalado en un parque eélico ubicado
en Uruguay.

Los datos estan comprendidos en el periodo que va desde diciembre de 2012
hasta julio de 2015. Durante este funcionamiento, el aecrogenerador registré una
falla en marzo de 2015 de la que no se tiene informacion certera, aunque se
sospecha que pudo estar asociada a una de sus palas. En los capitulos que
siguen se tomara esta informacién como hipotesis de trabajo.

Lo anterior hace que resulte de particular interés direccionar el estudio
subsiguiente a las variables registradas que estan vinculadas directa o indi-
rectamente con la falla. En este sentido, las variables pre-seleccionadas para
analizar son: Potencia, Velocidad de viento, RPM del rotor y cargas en las
palas A, By C.

Durante el periodo de registro de datos, existen algunos diezminutales fal-
tantes, consecuencia de paradas de mantenimiento preventivo programadas, de
interrupciones imprevistas en la produccion o, de errores en el propio sistema
SCADA. En los 133318 diezminutales que componen el periodo sensado, hay
13799 datos faltantes.

Aligual que como se aplico en los casos anteriores, los datos fueron filtrados
en una primera instancia con el fin de remover los puntos correspondientes a
una operacién anémala a priori. La metodologia de este filtro fue desarrollada
en la seccion 2.1, obteniendo la curva de potencia pos-filtrado que se presenta

en la Figura 2.10.

La cantidad de datos con registros, luego de realizado el filtrado, es de 90692,
teniendo que la cantidad de datos depurados por el filtro es de 28827.

En la Figura 2.11 se presentan los boxplots correspondientes a las variables
pre-seleccionadas. Alli se presentan algunos de los parametros estadisticos mas

usuales para estas senales.
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Figura 2.10: Curva de potencia asociada al aerogenerador C' para los datos filtra-
dos.
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En la Figura 2.12 se presentan las series temporales asociadas a las variables

pre-seleccionadas para el analisis, luego de ser filtradas.

Finalmente, en la Figura 2.13 se presentan los diagramas de dispersién para
todas las variables involucradas en la pre-seleccion. Esta informacion permi-
te conocer como se inter-relacionan estas variables, informacion que sera de

interés fundamental para la seleccién de variables en los proximos capitulos.
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Figura 2.11: Boxplots de las variables del aerogenerador C pre-seleccionadas.
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Figura 2.12: Series temporales asociadas a las variables de interés seleccionadas

del aerogenerador C, luego de ser filtradas.
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Figura 2.13: Diagrama de dispersion para las variables del aerogenerador C.
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2.4. Aerogenerador D

Los datos provenientes del aerogenerador D constan de 7 senales relevadas
en régimen diezminutal: potencia, velocidad de viento, direccién de viento, tem-
peratura ambiente, yaw, RPM del rotor y pitch, ademas de algunos pardmetros
auxiliares referidos a la condicion de operacién de la turbina.

El aerogenerador D tiene una potencia nominal de 2000kW vy, a diferencia
de los aerogeneradores presentados en secciones precedentes, no se tiene infor-
macién sobre una falla asociada a su funcionamiento. Sin embargo, se conoce
que, entre noviembre de 2013 y agosto de 2014, el equipo tuvo una parada de
mantenimiento, aunque se desconocen los motivos de la misma. Por lo tanto, el
objetivo de los analisis referidos a este equipo sera comparar el funcionamiento
del aerogenerador entre antes y después de la parada.

Al desconocer si realmente hubo una falla que haya provocado la parada de
mantenimiento, no es posible realizar una pre-seleccion de variables asociadas a
la naturaleza del problema. A raiz de esto, la descripcién de datos abarcard las
7 senales disponibles.

Los datos del aerogenerador D estan comprendidos entre enero de 2010 y
agosto de 2015. En los 297886 diezminutales que componen el periodo relevado,
hay 3196 datos faltantes; poco mds del 1% del total. Cabe mencionar que,
durante la parada de mantenimiento, el sistema SCADA continud registrando
informacion, aunque valores nulos en todos los casos; por lo que, este periodo
no esta considerado como informacion faltante.

En una primera instancia, los datos precisan ser filtrados con el fin de
remover los puntos correspondientes a una operacion anémala a priori. En este
sentido, en la Figura 2.14 se presenta la curva de potencia pos-filtrado obtenida

a partir del filtro aplicado, cuya metodologia fue desarrollada en la seccién 2.1.

La cantidad de datos con registros, luego de realizado el filtro, es de 244772,
teniendo que la cantidad de datos depurados por el filtro es de 49918.

En la Figura 2.15 se presentan los boxplots correspondientes a las variables
registradas para el aerogenerador D. Esta informacion permite hacer un acer-
camiento primario a las senales relevadas. En particular, se destacan algunos

outliers asociados a altos valores del pitch, como también para los bajos valores

de las RPM del rotor.
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Figura 2.14: Curva de potencia asociada al aerogenerador D para los datos filtra-
dos.
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En este sentido, interesa a su vez comparar el comportamiento de las va-
riables entre antes de la parada de noviembre de 2013 y después. En la Figura
2.16 se presentan los boxplots asociados a las variables, comparando el funcio-
namiento antes y después de la parada. Se destaca que, luego de la parada, la
mayor proporcion de los valores del pitch se concentran en un rango de ope-
raciéon mas acotado; sin embargo, atin asi se registran nuevamente numerosos
outliers con elevados valores de esta variable. Cabe destacar de todas formas
que la informacién presentada en la Figura 2.16 no evidencia una mejora en el
desempeno del equipo luego de la parada.

En la Figura 2.17 se presentan las series temporales asociadas a las variables

del aerogenerador D luego de ser filtradas.

Finalmente, en la Figura 2.18 se presentan los diagramas de dispersion
para las siete seniales involucradas. Esta informacién permite conocer cémo se
inter-relacionan las variables. Se destaca en particular que, algunos pares de

variables parecen ser independientes entre si.
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Figura 2.15: Boxplots de las variables del aerogenerador D.
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Figura 2.16: Boxplots de las variables del aerogenerador
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Figura 2.17: Series temporales asociadas a las variables del aerogenerador D, luego
de ser filtradas.
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Capitulo 3

Proceso Gaussiano (GP):

modelo de regresiéon

En este capitulo se estudia un modelo de regresiéon basado en un Proceso
Gaussiano que tiene como finalidad evaluar la condicién de funcionamiento de
un aerogenerador, y poder asi detectar anomalias que a su vez permitan prede-
cir fallas. Esta herramienta es empleada para modelar, a partir de un conjunto
de variables predictoras, una determinada variable del SCADA. Se aborda en
este capitulo el desarrollo tedrico del mismo y su aplicacion a tres de los cua-
tro aerogeneradores presentados en la seccion precedente; por motivos que se
expondran en la seccién 7, la aplicacion del método al caso del aerogenerador

C no estd contenida en este capitulo.

3.1. Descripcién tedrica

En un problema tipico de regresiéon, se tiene que dadas algunas observa-
ciones ruidosas de una variable dependiente y en ciertos valores de la variable
independiente x, escalar o vectorial, se busca hallar la mejor estimacién de la
variable dependiente en un nuevo valor de z. Haciendo alguna suposicién sobre
la relacién de estas variables, f(x), como por ejemplo asumir una forma lineal,
se podria aplicar el método de minimos cuadrados para resolver el problema.
La regresion mediante un Proceso Gaussiano es una aproximacion mas fina,
en el sentido de no exigir asociar a f(z) a ningin modelo en particular. Esta
herramienta permite representar a f(z) de modo que “los datos hablen” mas

por si mismos.

39



Un Proceso Gaussiano es una generalizaciéon no paramétrica de la distri-
bucién normal conjunta para un conjunto de variables dado (Rasmussen and
Williams (2006)). Matematicamente se define por sus funciones de media y

covarianza, como se expresa en la Ecuacion 3.1,
Y ~GP(u, %) (3.1)

donde p es la funcion media y X es la funcion de covarianza que tiene asociada
una funcion de densidad de probabilidad. Un modelo de Proceso Gaussiano
genera datos ubicados en algtin dominio de manera que cualquier subconjunto
finito del rango siga una distribuciéon gaussiana multivariada. Lo que relacio-
na una observacién a otra es justamente la funcion de covarianza X, que se
representa a través de una matriz K, cuyos elementos son k(z,z’). En lo que

sigue se trabaja con la eleccion de la funcién exponencial cuadratica, dada en

d*(z, ')
202

la Ecuacién 3.2.

k(z,2') = of exp {— (3.2)

Donde d(z, z") representa la distancia entre z y 2’, o es la varianza de la senal
y | es una escala de los datos. Esta funcién de covarianza tiene pardmetros
libres of y [, que deben ser ajustados convenientemente para la obtencién de
un modelo adecuado. Como en general los datos contienen cierto ruido, cada

observacién estd relacionada con la funcién f(x) de acuerdo a la Ecuacién 3.3,
y=f(x) +N(0,07) (3-3)

donde o,, es una parametro que también debe ser ajustado. Por lo tanto, para
simplificar lo que sigue, se reescribe la funcién de covarianza de acuerdo a la

Ecuacién 3.4,

d*(z, ')

B } +026(z,2') (3.4)

k(z,2') = o} exp [—
donde 6(z,x') es la funcién Kronecker Delta'. Entonces, dado un conjunto de
observaciones Y = {y1,...,y,}, el objetivo es predecir el valor de la observa-
cion y*, para un nuevo valor de x*.

Una vez construido el modelo a partir de la funcion de covarianza, es decir,

a partir de la matriz (K);; = k(x;,x;), el objetivo es determinar el valor de

L§(x,2') = 1 si o = a'; §(z,2’) = 0 en otro caso.
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y*. Dado que la suposicion clave en este modelo es que los datos se pueden
representar como una muestra de una distribucién gaussiana multivariada, se

tiene lo expresado en la Ecuacién 3.5.

AR e
K* K**

Donde K, = [k(z*,21),..., k(z*, 2,)] v K = k(z*,2%). En este contexto se

estd asumiendo que el conjunto Y tiene media nula.

Y

*

Y

El interés esta entonces en determinar la mejor prediccién para y* dados
los datos, es decir, la probabilidad condicional p(y*|Y"). El resultado que se

tiene es el presentado en la Ecuacién 3.6 (Rasmussen and Williams (2006)).

vy ~N (K.K'Y, K,. — K.K'K]) (3.6)

Por lo que la mejor estimacion para y* es la media de la distribucion.

v = K.KY (3.7)

A su vez, la incertidumbre en la estimaciéon estd dada por su varianza de

acuerdo a la Ecuacion

var(y*) = K,. — K,K 'KT (3.8)

El andlisis precedente depende del conjunto de pardametros 6 = {l.o¢,0,}.
La eleccién de estos parametros debe ser realizada adecuadamente para que
el resultado del modelo sea satisfactorio. El éptimo a posteriori de 6 ocurre
cuando p(A|X,Y) es maxima. El teorema de Bayes asegura que este problema
corresponde a maximizar log p(Y| X, #), dado por la siguiente expresién (Ebden

(2015)).
1 1
logp(Y]X,0) = —éYTK_lY ~3 log |[K| — glog 27 (3.9)

Mediante un algoritmo de optimizacién multivariado es posible resolver el
problema con el fin de obtener los parametros del conjunto # adecuados para la
construccién del modelo. Rasmussen and Williams (2006) desarrollan algunas

herramientas adicionales para la resolucién de este problema de optimizacion.
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3.1.1. Metodologia de aplicacion

El método estudiado consta de tres etapas globales: entrenamiento, valida-
cion y testeo. En la primera, a partir de un conjunto de datos “saludables”,
se construye el modelo. En la segunda etapa, a partir de otro conjunto de
datos de iguales caracteristicas, se valida el modelo; se verifica que el modelo
describe satisfactoriamente los datos. Finalmente, el modelo es empleado para
evaluar la condicién de funcionamiento del aerogenerador en una tultima etapa
con un tercer conjunto de datos. Este ultimo conjunto eventualmente puede
estar asociado a desperfectos de funcionamiento en la turbina. Cabe resaltar

que los tres conjuntos de datos son disjuntos entre si.

En primera instancia, se selecciona un conjunto de datos saludables de
entrenamiento para construir el modelo. Este estd compuesto por n,. datos, d
variables predictoras y una determinada variable a modelar, que llamamos y.
A su vez, llamamos X, a la matriz compuesta por los datos de entrenamiento;

tenemos entonces que X, es una matriz de tamano n, x (d + 1).

En el caso de estudio, el modelo es construido a partir de X, mediante la
herramienta fitrgp de Matlab, que dados la funcién de covarianza definida
por la Ecuacién 3.4, el método de resolucién del problema de optimizacion
establecido en la Ecuacién 3.9, y la inicializacién de 6, proporciona la solucién

para 6 junto con el modelo de Proceso Gaussiano.

Este modelo obtenido es validado en segunda instancia con el conjunto de
datos de walidacion, X,. X, es una matriz de tamano n, x (d + 1), donde n,
es la cantidad de observaciones contenidas en estos datos. Para los n, datos de
las d variables predictoras, se obtienen las estimaciones proporcionadas por el
modelo, v,. ¥, es una matriz de tamano n, x 1. Para la validacion se determina
la recta de regresion entre las observaciones de la variable modelada y v,. Esta
validacién se considera satisfactoria en el caso de que esa recta de regresion
se aproxime a la recta identidad. En caso de que se perciba un sesgo entre el
modelo y las observaciones ,, se aplica una re-calibracion del modelo, cuyos

detalles seran expuestos en el caso de estudio concreto que corresponda.

Finalmente, una vez validado el modelo, se avanza a la etapa de testeo. Para
esta instancia se cuenta con n; datos de testeo comprendidos en una matriz
X, de tamano n; x (d + 1), de las cuales se utilizan las primeras d columnas
para obtener las estimaciones mediante el modelo ya construido. A partir del

modelo se obtiene la variable estimada ¥;, que se compara con la columna
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(d + 1)-ésima de Xy, y, con el fin de evaluar la condicién de funcionamiento

del aerogenerador. Se define asi el residuo de testeo como
Rt =Yt — gt (310)

Con el fin de remover el ruido en forma de picos originados por la presencia
de datos faltantes en el registro de Xy, se aplica a R; un filtro, obteniendo asi la
senal filtrada R;.

La evolucién de R} representa un indicador de la condiciéon de funciona-
miento del aerogenerador, en el sentido de que R; representa la desviacion de la
medicion original de la variable modelada respecto al modelo; por esta razén,

el residuo del modelo es una herramienta que permite evaluar lo deseado.

En algunos casos, no parece evidente distinguir periodos donde R; tenga
un comportamiento inusual. En ese sentido, Wang and Infield (2013) propo-
nen un algoritmo de deteccién de anomalias aplicado a R;. Un enfoque similar,
aunque con algunas modificaciones considerables, se propone en este trabajo,
donde el eje temporal en el periodo de validacion es subdividido en ventanas
moviles de largo constante LV y en cada una de ellas se consideran los valores
correspondientes de R}, definido de forma analoga a ;. Dos ventanas conse-
cutivas tendran LV — 1 diezminutales en comun; el primero de una ventana
no estara en presente en la siguiente. En este contexto, LV es considerado una
escala temporal dentro del analisis. Si bien todas las ventanas tienen el mismo
largo temporal, eventualmente puede ocurrir que la cantidad de datos dentro
de una ventana sea inferior a LV, ya sea por ausencia de mediciones o por
paradas operativas en ese periodo. Del mismo modo, R; también es subdivi-
dido en ventanas temporales de largo LV, valiendo las mismas observaciones
anteriores. El proposito de esto es utilizar un método de Monte Carlo para
comparar estadisticamente y en forma reiterada un gran nimero de veces, de
forma cronoldgica, las ventanas de R} con ventanas aleatorias de R}, y asi po-
der distinguir un cambio en el funcionamiento del aerogenerador.

Se elige este camino (a diferencia de Wang and Infield (2013)) ya que se
entiende que, a priori, una ventana particular (o calculada a partir de ventanas
particulares) del periodo de validacién no sea preferible a otras, como patrén
de comparacion. El método de Monte Carlo asi implementado tiene la virtud

de tomar en cuenta a toda la poblacion de ventanas del periodo de validacién.

Sea v,(1) la ventana i-ésima de R, y sea v,(j) la ventana j-ésima de R;.
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Con el objetivo de aplicar el test de diferencia de medias (Sawilowski (2002)),
se definen M, s y n como la media, la desviacién estdandar y la cantidad de
datos de la ventana respectiva. Si bien este test es robusto frente a la falta
de gaussianidad de los datos (en especial si la cantidad de datos es grande),
no lo es en el caso de que la hipdtesis de independencia de los propios datos
no sea cubierta (von Storch and Zwiers (1999)). En este caso, por tratarse de
ventanas temporales asociadas a fendomenos fisicos dependientes de variables
meteorolégicas, en general los datos de las ventanas son correlacionados entre
si. Se propone una correccién para n (ver por ejemplo von Storch and Zwiers
(1999)), ne,, que tiene en cuenta la correlacién de los datos de la serie de la

ventana temporal,
n

Neqg = P
o123 (- E) p(k)

donde p(k) es la funcién de autocorrelacion.

(3.11)

Teniendo en cuenta la consideracion anterior, se considera el siguiente es-
tadistico adimensionado, que se puede suponer que sigue una distribucién ¢ de

Student.
M, — M,
R (3.12)

D) 2
Sy St

Neqy, Negy
Este es empleado para evaluar los casos extremos de R}, negativos o positivos,
dependiendo de cudl sea el significado fisico de la variable modelada. Por otra

parte, la cantidad de grados de libertad a emplear esta dada por:

52 52 2
—v t
Neq, Neq;
( S% ) 2 ( S% 2
neqy, + neqy

Teqy —1 Teqy—1

UV =

(3.13)

A partir de lo anterior, y de un nivel de significancia ayy elegido, es posible
comparar estadisticamente v, (i) con v;(j), y asi evaluar si hay una desviacion
estadisticamente significativa entre una y otra. La hipdtesis nula es que las

medias en ambas ventanas son iguales.

Luego, se procede a repetir r veces el test, registrando la cantidad de veces
que resulta en que la media de v;(j) es significativamente distinta a la media
de v,(7). Por la eleccién aleatoria de las ventanas de validacion, estos ensayos

son independientes entre si.

Finalmente, es necesario determinar cudntos registros de v;(j), en las r
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repeticiones, hacen que esa ventana sea asignada como anémala; a;. Para ello,
se opta por el percentil 80 de las r repeticiones, es decir, 0.87: si a; > 0.8r, la
ventana v;(j) serd asignada como anémala. Otros percentiles fueron analizados
para todos los métodos estudiados en las secciones subsiguientes, como el 70
vy 90, por ejemplo; se encontrd que el percentil 80 correspondia a un balance
entre la cantidad de alarmas y la temprana deteccion de las fallas conocidas
de los aerogeneradores.

De esta forma es posible determinar si v;(j) es clasificada como anémala,
para cada j. Y asi, poder identificar funcionamientos anémalos en el aeroge-

nerador.

3.2. Resultados

3.2.1. Aplicacién para el Aerogenerador A

La metodologia desarrollada anteriormente fue aplicada para el estudio de
la prediccién de fallas en el caso real del aerogenerador A.

Como se menciono en la seccién 2.1, los datos disponibles comprenden a
dos aerogeneradores: A y Ag. Por tratarse de dos equipos iguales e instalados
en el mismo parque edlico, se opté por tomar el aerogenerador Ay como base
de datos de entrenamiento para generar el modelo de Proceso Gaussiano. Esta
decision se fundamenta principalmente en la hipétesis de que dos aerogenera-
dores iguales, enfrentados al mismo flujo de viento, en condiciones normales,
deberian responder de forma similar; agregando ademas que el aerogenerador
Ag no tuvo fallas identificadas durante su produccion. La seleccion de los datos
provenientes del aerogenerador Aj estd ademas fundamentada en que los datos
considerados saludables del aerogenerador A no son suficientes para construir
el modelo, en el sentido de que no se capturarian todos los efectos estacionales
ocurridos a lo largo de un ano. En la Figura 3.1 se presenta el diagrama de
dispersion para las velocidades de viento medidas en los aerogeneradores A y
Ag, y en la Figura 3.2 se presenta el diagrama de dispersién para los cosenos de
las direcciones de viento medidas en los aerogeneradores. Las mismas muestran
que el ajuste es bastante bueno. En algin sentido, esto valida la hipdtesis de
que ambos generadores observan aproximadamente los mismos flujos de velo-
cidades de viento. Por lo tanto, en lo que sigue se asumira esta hipdtesis de

trabajo.
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Figura 3.1: Diagrama de dispersion para las velocidades de viento medidas en los
aerogeneradores A y Ag.
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Vista la naturaleza de las fallas asociadas al aerogenerador A, indicadas en
la seccién 2.1, se decidié tomar la temperatura de la 3ra fase del generador
como variable a modelar -variable objetivo-, dentro del conjunto de variables
pre-seleccionadas en la seccién 2.1. Con el objetivo de definir el conjunto de
variables predictoras, se consideran en la Tabla 3.1 las correlaciones entre la

variable objetivo y las demas.

Tabla 3.1: Correlaciones entre la temperatura de la fase 3 del generador y las demas
variables pre-seleccionadas.

Temperatura de la 3ra fase del generador 1
Velocidad de viento 0.80
Potencia 0.82

Temperatura del rodamiento 1 del generador | 0.83
Temperatura del rodamiento 2 del generador | 0.82

Temperatura de la ler fase del generador 0.99
Temperatura de la 2da fase del generador 1.00
Revoluciones del generador 0.77
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Figura 3.2: Diagrama de dispersién de los cosenos de las direcciones de viento
medidas en los aerogeneradores A y Ap.
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A partir de la informacién que se ilustra en la Figura 2.5 y la que se presen-
ta en la Tabla 3.1, vemos que las variables asociadas a las otras dos fases del
generador tienen un comportamiento esencialmente idéntico al de la variable
objetivo, generando informacion redundante. Por lo tanto, se toma la decisién
de seleccionar las tres variables con mayor valor de correlacién, exceptuando
las dos mencionadas anteriormente. Por lo tanto, el conjunto de variables pre-
dictoras esta compuesto por la potencia, la temperatura del rodamiento 1 del
generador y la temperatura del rodamiento 2 del generador.

Con la seleccion de variables mencionada, se creé el modelo de Proceso
Gaussiano con el fin de modelar la temperatura de la 3ra fase del generador,

a partir de los datos del aerogenerador Ay, conteniendo un total de 88939 de
datos filtrados.

El modelo debe ser validado con el fin de cuantificar qué tan bien responde
a las mediciones de la variable modelada. En ese sentido, se selecciona como
periodo de validacién los datos del aerogenerador A comprendidos entre febrero

de 2016 y abril de 2016, conteniendo un total de 3212 registros, bajo la hipdtesis
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de que el aerogenerador A funcionaba sin desperfectos en ese entonces. En la
Figura 3.3 se presentan las senales y, y 7, como asi también la de R, obtenida

a partir del filtro de la Ecuacién 3.14, propuesto por Wang and Infield (2013).

" “r- 1 . 095 _ .

Se puede apreciar en la Figura 3.3 que el residuo filtrado R] se mantiene

Figura 3.3: Resultados del modelo para los datos de validacion. Comparacién entre
las mediciones y, y ¥, (arriba); evolucién de R, y R} (abajo).
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en general en valores bajos de |R}|, sin presentar anormalidades durante su
evolucion. Con el fin de cuantificar esta validacion del modelo, se presenta en
la Figura 3.4 un diagrama de dispersiéon entre los valores de vy, y ¥,, junto
con la recta de regresion que mejor ajusta a los puntos. Si bien esta recta no
difiere apreciablemente de la recta identidad, puede observarse que la recta
ajustada a los puntos del modelo subestiman a la realidad; més precisamente
para aquellos puntos con temperatura superior a los 52°C. En este sentido, en
este analisis, el ajuste lineal realizado a los puntos del diagrama tiene como

finalidad principal la recalibracién del modelo construido. Por este motivo, esta
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sub-estimacién debe ser tenida en cuenta a la hora de aplicar el modelo a X;:
el modelo presenta un sesgo que debe ser corregido en la prediccién g;. Si la
recta de regresién de la Figura 3.4 es de la forma y = a®x + b%, entonces la

correccion del sesgo serd implementada de acuerdo a la Ecuacion 3.15.
o= g0+ (1= a™)y, — 0" (3.15)

Donde y; son las observaciones correspondientes a los datos de testeo, 7; es la
variable modelada a partir del modelo sin considerar el sesgo obtenido en su
construccion, y 9, es la variable modelada considerando el sesgo. De esta forma,
U se empleard para lo que sigue en el andlisis de los resultados empleados para

el conjunto de datos de testeo.

Figura 3.4: Validacion del modelo construido.
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El conjunto de datos de testeo es considerado desde el abril de 2016 has-
ta el setiembre de 2016, comprendiendo un total de 12162 diezminutales con
registros. Dentro de este periodo de tiempo estan comprendidas las dos fallas
registradas por el operador del parque edlico, por lo que el objetivo es aplicar

el modelo desarrollado con el fin de detectar un funcionamiento anémalo del
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aerogenerador de forma anticipada y asi poder predecir las fallas.

En la Figura 3.5 se presentan los resultados obtenidos a partir del modelo
para los datos de X;. En la parte superior de la figura aparece la evolucion de
las senales ¥ v v;; v en la parte inferior la evolucion de R;, obtenido como la

salida del filtro de la Ecuacion 3.14 de y; — 9; en este caso.

Figura 3.5: Resultados del modelo para los datos de testeo. Comparacién entre las
mediciones y; y y; (arriba); evolucién de R} (abajo).
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Cabe mencionar que para lo que sigue es de interés exclusivo los valores
positivos de Rf, ya que los negativos estan asociados a puntos donde el mo-
delo sobre-estima las observaciones, no correspondiendo esto a una potencial
anomalia. Esto se debe a que la variable modelada, la temperatura de la 3ra
fase del generador, presenta riesgo de funcionamiento en valores elevados. Por
lo tanto, el test de diferencia de medias que se aplica en lo que sigue es de una
cola.

Para realizar el test estadistico a IR}, se realizé un estudio de sensibilidad en
relacién a LV y ay. Este estudio consistié en calibrar estos pardametros para
que la cantidad de alarmas generadas por el método sea reducida. A partir

de ello, se opté por trabajar con un valor de LV igual a 432 diezminutales,
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es decir, 72 horas, ay = 0.01, y un valor de r igual a 200; en particular,
el pardmetro LV es una escala de tiempo asociada al alcance predictivo del
modelo.

En la Figura 3.6 se presenta, sobre la evolucién de R}, las alarmas detecta-

das por el test estadistico, teniendo en cuenta la consideracién anterior. Cabe

Figura 3.6: Evolucién de R} junto con las alarmas obtenidas.
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mencionar que, a modo de representacion grafica, las alarmas estan estan aso-
ciadas al punto medio de la ventana temporal de largo LV. Las herramientas
de deteccion desarrolladas fueron capaces de detectar algunas alarmas durante
el funcionamiento del aerogenerador. En particular, algunas de ellas se concen-
tran inmediatamente antes de la parada de abril 2016. Otro grupo de alarmas
son detectadas entre mayo y junio de ese mismo ano.

Lo anterior permite una satisfactoria prediccion de la falla de abril, te-
niendo una anticipacion de un mes. Las otras alarmas pueden asociarse a una
prediccién de la falla de setiembre, aunque no con la misma certeza que la pre-
diccion de la primera falla. A diferencia de la primera falla, para la parada de
setiembre el modelo presenta alarmas con tres meses de anticipacion, dejando
de reconocer anomalias frecuentes en los dos meses previos.

Luego de la falla ocurrida en abril, el modelo siguié registrando alarmas
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durante los siguientes dos meses. Esto puede deberse a que en la primera parada
el problema no fue resuelto de forma definitiva, dejando secuelas para lo que

luego ocurrié en setiembre.

3.2.2. Aplicaciéon para el Aerogenerador B

El método de Proceso Gaussiano fue aplicado para predecir la falla presen-
tada durante la produccién del aerogenerador B.

En esta oportunidad de decidié tomar la potencia del aerogenerador como
variable a modelar -variable objetivo-, dentro del conjunto de variables pre-
seleccionadas en la seccion 2.2. Es necesario entonces definir el conjunto de
variables predictoras. Para esto, en la Tabla 3.2 se presentan las correlaciones

entre la potencia y las demads variables pre-seleccionadas. A partir de esta

Tabla 3.2: Correlaciones entre la potencia y las demés variables pre-seleccionadas.

Potencia 1

Temperatura del aceite hidréulico 0.46
Temperatura del rodamiento A de la CM | 0.80
Temperatura del rodamiento B de la CM | 0.79
Temperatura del rodamiento C de la CM | 0.73

Temperatura de aceite de la CM 0.66
RPM del rotor 0.81
Velocidad de viento 0.91

informacion, se toma la decision de seleccionar, en primer lugar, la variable
con mayor valor de correlacion, a saber, la velocidad de viento; y en segunda
instancia, la variable con mayor correlacion y que este relacionada directamente
con la CM, esta es la temperatura del rodamiento A de la CM.

Con la seleccion de variables mencionada, se creé el modelo de Proceso
Gaussiano con el fin de modelar la potencia generada por la turbina. El periodo
de entrenamiento seleccionado para este fin estd comprendido entre abril de
2011 y diciembre de 2012, conteniendo un total de 52427 datos filtrados.

El modelo construido debe ser validado para cuantificar qué tan bien res-
ponde a las mediciones de la variable modelada. En este sentido, se selecciona
como periodo de validacién los datos comprendidos entre enero de 2013 y junio
de 2013, conteniendo un total de 12086 registros. En la Figura 3.7 se presen-
tan los resultados obtenidos para la etapa de validacion. En la parte superior

se presentan las estimaciones del modelo 7,, junto con las observaciones ,;
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mientras que en la parte inferior figuran las evoluciones de R, y de R;. Con

Figura 3.7: Resultados del modelo para los datos de validacién. Comparacién entre
las mediciones y, y ¥, (arriba); evolucién de R, y R} (abajo).
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el fin de cuantificar esta validacién, en la Figura 3.8 se presenta un diagrama
de dispersiéon entre los valores de ¥, v #,, junto con la recta de regresion que
mejor ajusta a los puntos. Puede observarse que el modelo subestima la recta
de ajuste en todo el rango. Por este motivo, esta sub-estimacién es tenida en
cuenta a la hora de evaluar el modelo en el conjunto de datos X;. Este sesgo
es corregido de acuerdo a la Ecuacion 3.15. Por lo tanto, el andlisis que sigue
serd hecho en base a ;.

El conjunto de datos de testeo esta comprendido en el periodo que va desde
junio de 2013 hasta setiembre de 2014. Cabe recordar que la falla presentada
por el aerogenerador B fue en abril de 2014, comprendida en el periodo de
testeo seleccionado. Este periodo contiene a su vez 32150 diezminutales con
registros. El objetivo es entonces aplicar el modelo desarrollado con el fin de
detectar un funcionamiento anémalo del aerogenerador de forma anticipada y,
asi poder predecir la falla.

En la Figura 3.9 se presentan los resultados obtenidos para el conjunto
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Figura 3.8: Validacién del modelo.
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de datos X;. En la parte superior de la figura se presenta la evolucion de las
seniales y; y y;; mientras que en la parte inferior aparece la evolucién de R},
obtenido como la salida del filtro de la Ecuacion 3.14, considerando y; en lugar
de ;.

En lo que sigue, es de interés exclusivo los valores negativos de R}, ya
que los positivos estan asociados a puntos donde el modelo sub-estima las
observaciones, no correspondiendo esto a una potencial anomalia. Esto se debe
a que la variable modelada, la potencia, presenta indicios de deterioro en la
performance para valores negativos de R;.

Al igual que en la seccién 3.2.1, con el fin de determinar los parametros LV
y aw, se realizé un estudio de sensibilidad en base a estos. A partir de este,
se opté por tomar los mismos valores ya empleados en la seccién anterior, a
saber, LV = 432 diezminutales y ay = 0.01. Asimismo, el valor de r = 200
también se mantuvo fijo.

En la Figura 3.10 se presenta, sobre la evolucién de Rj, las alarmas de-
tectadas por el test estadistico. El método de detecciéon desarrollado identi-

fic alarmas durante la produccion del aerogenerador, donde su gran mayoria
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Figura 3.9: Resultados del modelo para los datos de testeo. Comparacion entre las
mediciones y; y y¢; evolucién de Rj.
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se encuentran previo a la falla de abril de 2014. Asimismo, puede observarse en
la figura que la herramienta detecta una gran concentracién de alarmas justo
antes de la parada.

Lo anterior permite observar un deterioro progresivo en la performance
del aerogenerador B mediante la deteccion de las alarmas. Esto a su vez per-
mite predecir la falla de abril de 2014 de forma acertada, teniendo una gran

concentracion antes de esta ocurrencia.
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Figura 3.10: Evolucién de R; junto con las alarmas obtenidas.
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3.2.3. Aplicacién para el Aerogenerador D

El método GP fue aplicado para los datos provenientes del aerogenerador
D. Sin embargo, como se adelanté en la seccién 2.4, no se conoce una falla
asociada a la operacién de esta turbina. Por este motivo, la aplicacion del
método estard centrada en comparar el funcionamiento entre antes y después
de la parada, y no en la deteccién de alarmas asociadas a una falla especifica,

como fue desarrollado en los casos precedentes.

Se decidié trabajar con la potencia como variable objetivo a modelar. Es
necesario entonces definir el conjunto de variables predictoras. Para esto, en la
Tabla 3.3 se presentan las correlaciones entre la potencia y las demads variables.
A partir de esta, y de la informacién ilustrada en la Figura 2.18, se toma la
decisién de seleccionar como variables predictoras aquellas dos con mayores
valores de correlacién: la velocidad de viento y las RPM del rotor. Cabe des-
tacar que las demas variables presentan valores de correlacién sustancialmente

menores.

Con la seleccién de variables mencionada, se cred el modelo de Proceso
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Tabla 3.3: Correlaciones entre la potencia y las demés variables.

Potencia 1

Velocidad de viento 0.95
Direccion de viento 0.10
Temperatura ambiente | -0.15
Yaw 0.10
RPM del rotor 0.66
Pitch 0.10

Gaussiano con el fin de modelar la potencia generada por la turbina D. El

periodo de entrenamiento seleccionado estd comprendido entre enero de 2010
y diciembre de 2010, conteniendo un total de 49969 datos filtrados.

Con el fin de validar el modelo obtenido, se seleccioné el periodo de vali-

dacion comprendido entre enero de 2011 y junio de 2011, conteniendo un total

de 23041 datos filtrados. En la Figura 3.11 se presentan, en el panel superior,

la comparacién entre las observaciones y, y las estimaciones ,, y en el panel

inferior, las evoluciones de R, y R}. Con el fin de cuantificar esta validacion,

Figura 3.11: Resultados del modelo para los datos de validacién. Comparacion
entre las mediciones y, y ¥, (arriba); evolucién de R, y R} (abajo).
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en la Figura 3.12 se presenta un diagrama de dispersion entre los valores de las

observaciones y, y de las estimaciones 1,, junto con la recta de regresion que
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mejor ajusta a los puntos. Puede observarse que esta recta aproxima adecua-
damente con la recta y = x, por lo que puede deducirse que el modelo ajusta

satisfactoriamente a las observaciones.

Figura 3.12: Validacion del modelo construido.
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La cuantificacién anterior permite avanzar a la etapa de testeo, donde el
periodo destinado para este fin esta comprendido entre junio de 2011 y agosto
de 2015, comprendiendo el periodo correspondiente a la parada de manteni-
miento antes mencionada. En este sentido, en la Figura 3.13 se presenta, en el
panel superior, la comparacion entre las mediciones y; y las estimaciones v,
mientras que en el panel inferior figura la senal correspondiente a Rj.

Como se introdujo anteriormente, el objetivo en este caso no es identificar
alarmas asociadas a un funcionamiento anémalo, ya que no se tiene informa-
cién sobre alguna falla asociada al equipo. La intencion es entonces comparar
el funcionamiento del aerogenerador D, a partir de los resultados obtenidos
mediante el modelo GP, entre los periodos previos y posteriores a la parada de
noviembre de 2013.

En este sentido, un test estadistico de diferencia de medias es aplicado para

comparar las senales de R} antes y después de la parada, cuyos valores medios
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Figura 3.13: Resultados del modelo para los datos de testeo. Comparacion entre
las mediciones y; v 9:; evolucion de Ry.
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son 14.55kW y 70.40kW | respectivamente. En la seccién 3.1.1 fue desarrollado
este test, aunque con otra finalidad. De acuerdo a eso, las Ecuaciones 3.11,
3.12 y 3.13 son implementadas para comparar las dos ventanas operacionales
de interés.

El nivel de significancia elegido es de 0.05, con 208 grados de libertad
(Ecuacién 3.13). En este caso en particular, el test debe ser aplicado a dos
colas, ya que en principio los dos periodos estan en pie de igualdad. Asimismo,
el valor de t, calculado a partir de la Ecuacién 3.12, es de 13.82. Los resultados
de este test estadistico aplicados al caso de estudio muestran que hay suficiente
evidencia como para rechazar la hipdtesis nula de que los valores medios de
ambos periodos son iguales.

Lo anterior confirma que el periodo posterior a la parada presenta una me-
jora sustancial en el funcionamiento de la turbina. Las conclusiones abordadas
seran exploradas en el capitulo 7. En este sentido, el método GP permiti6 en
este caso realizar un monitoreo por condicién, a partir de la senal de R}, del
aerogenerador D, pudiendo ademas detectar que luego de la parada de man-

tenimiento el equipo presenté una mejoria en su funcionamiento.
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Capitulo 4

Técnica de estimacion de estado
no-lineal (NSET)

En este capitulo se desarrolla una técnica de estimacién de estado no-lineal
del aerogenerador, que tiene como objetivo estudiar la condicién de funciona-
miento del equipo, y poder asi predecir fallas asociadas al mismo. Guo et al.
(2012) y Wang and Infield (2013) presentaron esta técnica, y en este capitulo
se desarrolla la misma idea, aunque incluyendo variantes. Finalmente, se abor-
da la aplicacion de esta técnica a los cuatro aerogeneradores presentados en la

seccion 2.

4.1. Descripcién tedrica y metodologia de
aplicacion

NSET (por su sigla en inglés) proporciona una técnica de reconocimiento
de vectores basada en el estado de condicion, que se aplica en este trabajo a la
supervision del estado de condicion de turbinas edlicas. Los vectores de estado
consisten en la lectura del sensor del SCADA en un diezminutal especifico para
las variables que estan estrechamente vinculadas con la salida del modelo. Este
modelo es no-paramétrico, y aprende las relaciones de los datos al calcular
la similitud entre las senales de entrada y los vectores de estado histéricos
almacenados.

Al igual que el método presentado en la seccion 3, los datos disponibles se
dividen en tres subconjuntos disjuntos de datos: los datos de entrenamiento, los

de validacion y los de testeo. Los dos primeros corresponden a datos saludables
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del aerogenerador, mientras que el ultimo puede eventualmente tener fallas

asociadas al funcionamiento del equipo.

Deben seleccionarse un conjunto de variables predictoras, presentes en el
registro del SCADA, a partir de las cuales se modela otra variable, también del
SCADA, con el fin de realizar el analisis objetivo. Esta seleccién de variables
debe realizarse adecuadamente con la finalidad de estudiar el problema de

interés.

Sea M la Matriz de Memoria, en la que se almacenan los vectores de es-
tado asociados a las variables de interés seleccionadas (tanto las predictoras
como la variable a ser modelada); estos estados se seleccionardn a partir de
una matriz de estados, como se describe a continuacion. Cada columna de M
(vector de estado) representa un estado de operacién del sistema sensado en
un determinado diezminutal, y cada fila de M tiene mediciones de un sen-
sor especifico del SCADA, es decir, registros de una variable en particular.
La Ecuacién 4.1 describe la estructura general de la matriz M, donde hay m

vectores de observacion y n variables involucradas.

z1(1) 21(2) ... x(m)
M=[X(1) X(2) ... X(m) = xQ:(l) xQ:(Q) xQ@ (4.1)
zo(1) x,(2) ... zp(m)

La seleccién de las variables y la construccién de M son las dos etapas més
importantes a la hora de realizar el modelo. Una vez que estan determinadas
las variables a incluir, se construye M a partir de los datos de entrenamien-
to, los que deben abarcar suficientes estados de operacion para cubrir el rango
completo de operacion normal, incluyendo el comportamiento esperado en con-

diciones extremas.

Un gran nimeros de estados involucrados en M puede hacer que las opera-
ciones matriciales involucradas en la construccion del modelo consuman exce-
sivos recursos de computo. Ademads, el aumento en el nimero de estados mas
alla de cierto limite no contribuye a una mayor precision del modelo. En con-
secuencia, se debe utilizar un algoritmo de seleccién de datos, como el que Guo
et al. (2012) presentan, para elegir los vectores de estado de manera uniforme y
econdmica a partir del conjunto de datos de entrenamiento. En este sentido, el

nuamero de estados se reduce drasticamente, haciendo que el modelo sea mucho
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mas efectivo. Esta reduccion de estados, es decir, la cantidad de columnas de
M, se determina graficamente, comparando la precision de la validacion y el
tamano de M. De esta forma, se evita que la Matriz de Memoria tenga un
tamano innecesariamente grande.

Cabe aclarar que dentro de la construccién de M no se permiten estados
repetidos, ya que esto trae como consecuencia una singularidad asociada con
la inversion de otras matrices que se introduciran mas adelante, operacion
necesaria para la construccion del algoritmo que se presenta a continuacién.

En este sentido, Guo et al. (2012) y Wang and Infield (2013) presentan
algoritmos de seleccién de estados. Sin embargo, en este trabajo se opta por
trabajar con otro que resulta mas eficiente para los casos de estudio, aunque
manteniendo el mismo objetivo conceptual que los presentados por los autores
citados. En la Figura 4.1 se presenta un esquema del algoritmo de seleccion
de estados empleado para la construccién de M. El parametro ¢ es un valor
predefinido positivo cercano a 0, y X es la matriz de mediciones normalizadas
entre 0 y 1; esta normalizacién se hace, restando a las senales temporales
su valor minimo, y luego dividiendo entre la diferencia del méximo con el
minimo correspondiente . El fundamento principal del algoritmo es proyectar
todos los vectores de estado del conjunto de entrenamiento en el hipercubo
[0,1]™, vy que los puntos elegidos de X, asociados a las mediciones que luego
apareceran en M, mantengan una distancia mayor a ¢ entre si. De esta forma,
M estara compuesta por mediciones que cubren todos los rangos operacionales,
evitando a su vez repeticiones de estados. La construccion preliminar de M se
lleva a cabo aplicando el algoritmo descrito anteriormente. Como se menciond,
0 es un parametro predefinido, el cual debe ser ajustado para definir el tamano
final de M: cada valor de ¢ estara asociado a un tamano de M distinto, que
tendra a su vez asociado una precision en el modelo.

Dos vectores adicionales deben ser agregados a M: el vector nulo en la
columna inicial y el vector de mediciones maximas en la columna final, es decir,
las maximas mediciones registradas para las n variables. La razén principal
para agregar el vector nulo es mejorar la precisién del modelo, especialmente
en el contexto de datos faltantes, mientras que el vector maximal se agrega a
M para mejorar la precision del modelo en el caso de observaciones extremas.
Wang and Infield (2013) presentan algunas comparaciones de modelos en los
que no se agregan estos dos vectores y en los que si.

Una vez construida la matriz M a partir de los datos de entrenamiento,
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Figura 4.1: Algoritmo de seleccién de estados para la construccién de M.

-

esta es utilizada para modelar la performance de la turbina para nuevas obser-
vaciones de las n variables seleccionadas. Mas precisamente, para una nueva
observacion X s, la estimacion X, del mismo es obtenida como el producto
de M y un vector de pesos W = [wy, ws,. .. ,wm]T que captura el grado de

similaridad entre X, v cada vector de estado almacenado en M.

Kest = w1 X (1) + we X (2) + -+ + wp X (m) (4.2)
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El vector de pesos W es determinado mediante la minimizacién del cua-

drado de la diferencia entre X,ps v Xest.
A? = (Xops — Xegt)” = (Xops — MW)? (4.3)

Para minimizar esta diferencia, se determina la primer derivada de A? y se la
iguala a 0.
dA?  d (X — MW)?

—_ — T — =
dW - AW =0=M (Xobs MW) 0 (44)

La matriz MTM no tiene inversa debido a su rango. Esto hace que sea
necesario introducir el operador ®, de forma que el vector de pesos W puede
determinarse mediante la Ecuacién 4.5 (Wang and Infield (2013), Guo et al.
(2012), Black et al. (1998), Herzog et al. (1998)).

W= (M" @ M) (MT ® X,) (4.5)

Se trata de un operador no lineal usado para remplazar la multiplicacién
estandar de matrices. Si bien existen diversas opciones para el operador ®,
en este caso se opta por trabajar con la distancia Euclidea entre dos matrices,

de forma que se considera el siguiente operador.
(P®Q); = [1Po — Q9| (4.6)

Donde F;) es la fila i-ésima de Py QY es la columna j-ésima de Q. De esta
forma, el vector de pesos W, determinado mediante la Ecuacion 4.5, refleja
la similaridad entre el vector X, v los m estados almacenados en la matriz
M. Asi, si Xy es similar solamente a un X (¢) en particular de la Matriz de
Memoria M, su correspondiente peso w; de W serd cercano a la unidad vy,

cercano a 0 en otro caso (Black et al. (1998), Guo et al. (2012)).
De esta forma, es posible obtener una estimacion para un dato observado.
Para el conjunto de datos de validacién, se procede a construir M para
distintos valores de §. Para cada una de las matrices obtenidas, con los res-
pectivos valores de § (cada una con una cantidad m de columnas distinta), se
determina €? = ||Y,ps — Yet]|3, donde Y4 y Y2, son los valores correspondientes

a la variable modelada, contenidos en X,y X7, respectivamente, de todo el

conjunto de datos de validacion. Luego, el valor de § escogido serd determinado
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a partir de una relacién de compromiso entre €2 y la cantidad de estados en
M. Una vez seleccionado ¢, la matriz M queda determinada.

La siguiente etapa del método es la validacion. Esta etapa consiste en la
misma metodologia desarrollada en la seccién 3.1.1 para el modelo analizado en
la seccién 3. Para cada observacion Y, del conjunto de datos de validacién, se
obtiene una estimaciéon Y%, a partir de la Ecuacién 4.2, procediendo entonces
a la validacién en si misma.

Finalmente, una vez validado el modelo se procede a la etapa de testeo.
Esta etapa consiste en la misma metodologia ya explicada en la seccion 3.1.1
para la etapa de testeo, valiendo todas las menciones y observaciones realizadas
en esa seccion. En particular, la entrada i-ésima del residuo R; es obtenida de

t,%

. . ., ti ., .,
acuerdo a la siguiente ecuacién, donde Y,' y Y2} son la observacién i-ésima

obs

del conjunto de testeo y la estimacion i-ésima asociada, respectivamente.

R,(i) =Y} — Y,

obs est

(4.7)

4.2. Resultados

4.2.1. Aplicacion para el Aerogenerador A

La metodologia desarrollada en la secciéon 4.1 fue aplicada al conjunto de
datos correspondiente al aerogenerador A.

NSET también fue aplicado para modelar la temperatura de la 3ra fase
del generador, tal como se desarrollé en la seccién 3.2.1, tomando como datos
de entrenamiento los asociados al aerogenerador Ay, y los mismos periodos de
validacion y testeo del aerogenerador A. A su vez, las variables predictoras
empleadas fueron también la potencia, la temperatura del rodamiento 1 del
generador, y la temperatura del rodamiento 2 del generador; decisién tomada
a partir de la informacién expuesta en la Figura 2.5 y en la Tabla 3.1. De
este modo, NSET es desarrollado bajo las mismas condiciones que el Proceso
Gaussiano de regresién analizado en la seccion 3.

Con el fin de determinar el tamano de la Matriz de Memoria M asociada al
modelo, se procedi6 a un analisis de sensibilidad en funcién de §. En la Figura
4.2 se presentan los resultados de este analisis para valores de ¢ iguales a 0.03,
0.01, 0.009, 0.0075, 0.005 y 0.003. A partir del resultado mostrado en la Figura

4.2, se optd por construir la matriz M tomando § = 0.0075, ya que este genera
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m.

Figura 4.2: Anilisis de sensibilidad en funcién de 6. Variacién de €2 en funcién de
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un bajo valor de €2 y, para valores mayores de m, la precisién del modelo no
mejora significativamente. De este modo, M es construida con una cantidad

de columnas m = 937, es decir, a partir de 937 estados correspondientes al
conjunto de datos de entrenamiento, el que comprendia 88939 estados.

Para validar el modelo, se realizaron las estimaciones correspondientes al
conjunto de datos seleccionado para tales fines. Se puede apreciar en la Figura

4.3 que el residuo filtrado R} se mantiene en general en valores bajos de |R?|,

validacién del modelo, se presenta en la Figura 4.4 un diagrama de dispersion
entre los valores de Y; . v Y."

sin presentar anormalidades durante su evolucion. Con el fin de cuantificar esta
es

+» junto con la recta de regresiéon que mejor ajusta
a los puntos. Si bien esta recta aproxima razonablemente a la recta identidad,

puede observarse que el modelo subestima la recta de ajuste para la mayoria de
los puntos de la nube; mas precisamente para aquellos puntos con temperatura

superior a los 52°C'. Por este motivo, esta sub-estimacién debe ser tenida en

t
}/est’
t

cuenta a la hora de aplicar el modelo a los datos de testeo: el modelo presenta
un sesgo que debe ser corregido en la prediccion
esty

3.15, generando asi la nueva prediccion Y,

de acuerdo a la Ecuacién

que sera empleada en lo que sigue.
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Figura 4.3: Resultados del modelo para los datos de validacién. Comparacién entre
las mediciones Yy Y2, (arriba); evolucién de R, y R} (abajo).
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En la Figura 4.5 se presentan los resultados obtenidos a partir del modelo
para los datos de testeo. En la parte superior de la figura aparece la evolucion

de las senales Y/, y v y en la parte inferior las evoluciones de R, y Ry,

obs?

obtenido como la salida del filtro de la Ecuacién 3.14.

Al igual que en la seccion 3.2.1, el andlisis es de interés solamente para los
valores positivos de R}, ya que la temperatura de la 3ra fase del generador pre-
senta riesgo de funcionamiento en valores elevados. Esto hace que nuevamente
el test de diferencia de medias aplicado sea de una cola.

En la Figura 4.6 se presenta, sobre la evolucion de Rj, las alarmas detecta-
das por el test estadistico. El método desarrollado en esta seccién fue capaz de
reconocer algunas alarmas durante el funcionamiento del aerogenerador. En
particular, la parada de abril 2016 es anticipada con un mes de antelacién.
Asimismo, un numeroso conjunto de alarmas esta presente inmediatamente a
continuacion de la parada de abril. Finalmente, la parada de setiembre 2016

es es predicha con dos meses de antelacion.

Lo anterior permite una aceptable prediccion tanto de la falla de abril 2016
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Figura 4.4: Validacion cuantitativa del modelo construido.
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como de la de setiembre 2016. A su vez, la presencia de una gran cantidad de
alarmas luego de la puesta en marcha del aerogenerador en mayo 2016, deja
nuevamente la sospecha de que la segunda parada es consecuencia de secuelas

que persistieron en el funcionamiento de la turbina luego de la parada de abril.
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Figura 4.5: Resultados del modelo para los datos de testeo. Comparacién entre
YL yY! (arriba); evolucién de R; y R} (abajo).
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Figura 4.6: Evolucién de R; junto con las alarmas obtenidas.
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4.2.2. Aplicacion para el Aerogenerador B

NSET fue aplicado, en este caso, para modelar la potencia generada por
el aerogenerador B. Tal como se desarrollé en la seccién 3.2.2, tomando como
periodo de entrenamiento los datos comprendidos entre abril de 2011 y di-
ciembre de 2012 (compuesto por 52427 datos filtrados en total), como periodo
de validacién los comprendidos entre enero de 2013 y junio de 2013 y, como
periodo de testeo los sensados entre junio de 2013 y setiembre de 2014, este
método fue aplicado tomando la temperatura del rodamiento A de la CM y la
velocidad de viento como variables predictoras. Esta seleccion esta fundada en
la informacion mostrada en la Figura 2.9 y en la Tabla 3.2.

Para determinar la Matriz de Memoria M asociada al modelo, se condujo
a un analisis de sensibilidad en funcién de 6. En la Figura 4.7 se presentan
los resultados obtenidos para el error del modelo en funcién de la cantidad
de estados m para cada valor de . Este analisis llevé a la decisién de tomar

0 = 0.01, parametro que genera una matriz M de 176 columnas. Como se vera a

Figura 4.7: Anilisis de sensibilidad en funcién de 6. Variacién de €2 en funcién de
m.
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continuacion, el valor de § seleccionado conduce a un ajuste satisfactorio en

la estimacion. Una vez determinada la matriz M, queda entonces definido el
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modelo NSET.

Con el fin de validar este modelo, se realizaron las estimaciones corres-
pondientes al conjunto de datos de validaciéon. En la Figura 4.8 se muestran
las evoluciones temporales de Y;  y Y., en el panel superior y, las evolucio-
nes temporales de R, y R} en el panel inferior. Con el fin de cuantificar esta
validacién, en la Figura 4.9 se presenta un diagrama de dispersién entre los

valores de Y y Y.

., junto con la recta de regresion que mejor ajusta a los

puntos. Puede observarse que esta recta coincide practicamente con la recta
identidad durante todo el rango de operacién. Por este motivo, se considera
que el modelo no presenta sesgo apreciable en este caso y, por lo que el ajuste
a las observaciones es adecuado.

Figura 4.8: Resultados del modelo para los datos de validacion. Comparacion entre

las mediciones Y, -y Y, (arriba); evolucién de R, y R} (abajo).
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En la Figura 4.10 se presentan los resultados obtenidos, a partir del modelo
generado, para el conjunto de datos de testeo. En la parte superior de la figura
se presenta la evolucién temporal de las seniales Y, v Y, mientras que en la

parte inferior se presentan las senales de R, y R;.

Como se menciond en la seccién 3.2.2, son de interés unicamente los valo-
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Figura 4.9: Validacion cuantitativa del modelo construido.
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res negativos de Ry, ya que la potencia generada de la turbina presenta una
potencial anomalia en valores negativos de este residuo. Esto hace que el test
de diferencia de medias sea aplicado solo a una cola.

En la Figura 4.11 se presentan las alarmas generadas por el test estadistico,
junto con el residuo R;. El método presentado en esta seccién fue capaz de
reconocer alarmas durante la produccion del aerogenerador B. Las alarmas
detectadas se encuentran todas antes de la falla producida en abril de 2014.
En particular, se aprecia una gran concentracion de alarmas durante la dltima
etapa productiva del equipo previo a la falla. Lo anterior permite concluir que
el método genera una respuesta satisfactoria en cuanto a la prediccién de la
falla ocurrida en abril de 2014. Asimismo, puede interpretarse, a partir de los
resultados, que la falla estd asociada a una degradacion de la performance,

dada la concentraciéon de alarmas durante el semestre previo a la parada.
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Figura 4.10: Resultados del modelo para los datos de testeo. Comparacion entre
Y.y Y (arriba); evolucién de Ry y Ry (abajo).
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Figura 4.11: Evolucién de R} junto con las alarmas obtenidas.
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4.2.3. Aplicacién para el Aerogenerador ('

NSET fue aplicado también para predecir la parada ocurrida durante la
operacién del aerogenerador C'.

Debida a la naturaleza de la falla, se opté por tomar como variable objetivo
una de las cargas de la pala dentro del conjunto de variables pre-seleccionadas
en la seccién 2.3; mas precisamente, la carga de la pala C. Con el fin de deter-
minar a su vez el conjunto de variables predictoras, en la Tabla 4.1 se presentan
las correlaciones entre la variable objetivo a modelar y las demas variables pre-

seleccionadas. A partir de esta informacion, junto con la que proporciona la

Tabla 4.1: Correlaciones entre la carga de la pala C y las demdas variables pre-
seleccionadas.

Carga de la pala C 1

Potencia -0.83
Velocidad de viento | -0.86
RPM del rotor -0.95

Carga de la pala A | 0.99
Carga de la pala B | 0.99

Figura 2.13, se observa en primer lugar que las variables asociadas a las otras
dos cargas de las palas tienen un comportamiento esencialmente idéntico al de
la variable objetivo, generando informacién redundante. Por lo tanto, se opta
por seleccionar las demas variables como predictoras: potencia, velocidad de
viento y RPM del rotor.

El conjunto de datos de entrenamiento para generar este modelo es el com-
prendido entre diciembre de 2012 y diciembre de 2013. Con la finalidad de
determinar la Matriz de Memoria M, se procedié con un anélisis de sensibili-
dad en funcién de 0. En la Figura 4.12 se presentan los resultados obtenidos
para el error del modelo en funcién de la cantidad de estados m, correspon-
dientes a cada valor de ¢. Este anélisis condujo a la decisién de optar por un
valor de § = 4 x 107*, correspondiendo este valor con una matriz M de 68 es-
tados (frente a los 38577 presentes en el conjunto de datos de entrenamiento).
Si bien puede observarse en la Figura 4.12 que para mayor valores de m, el
error €2 disminuye, se verd en la etapa de validacién que el valor seleccionado
de ¢ conduce a un ajuste satisfactorio en la estimacién del modelo.

El periodo correspondiente al conjunto de datos de validacion esta com-

prendido entre enero de 2014 y junio de 2014. En la figura 4.13 se presenta,
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Figura 4.12: Anélisis de sensibilidad en funcién de §. Variacién de €? en funcién
de m.
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en el panel superior, la comparacion entre las evoluciones temporales de Y,
y Yest, y en el panel inferior, las evoluciones temporales de R, y R;. Estas
senales permiten visualizar los resultados obtenidos para el conjunto de datos
de validacion. Con el fin de cuantificar esta validacion, en la Figura 4.14 se

y Y.

. . y v
presenta un diagrama de dispersién entre Y, s

s junto con la recta de

regresion que mejor ajusta a los puntos. Puede apreciarse alli que esta recta
de regresion ajusta satisfactoriamente a la recta identidad. Es por esto que se
considera que el modelo no presenta sesgo apreciable en este caso, y por lo

tanto, el ajuste de las observaciones es aceptable.

En la Figura 4.15 se presentan los resultados del modelo correspondien-
tes al conjunto de datos de testeo, comprendidos entre julio de 2014 y julio
de 2015. En el panel superior de la figura, se presenta la comparacion entre
las evoluciones temporales de Y, v YZ,; v en el panel inferior, la evolucién

temporal de las senales Iy y Rj.

Tanto los valores negativos como positivos de R; son de interés para el

andlisis, por lo que el test de diferencia de medias es aplicado a dos colas.

En la Figura 4.16 se presentan los resultados finales para la aplicacién de
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Figura 4.13: Resultados del modelo para los datos de validacién. Comparacion

entre las mediciones Y, -y Y., (arriba); evolucién de R, y R} (abajo).
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NSET al aerogenerador C. Alli figura la evolucién temporal de R; junto con
las alarmas obtenidas a partir del test estadistico. El método fue capaz de
reconocer alarmas en un periodo de funcionamiento previo a la fecha de la
falla. Estas alarmas estan localizadas en el mes previo a la falla. Asimismo,
puede observarse una concentracién de alarmas en octubre de 2014. El grupo de
alarmas identificado previo a la parada, permite interpretar los resultados como
una prediccién de la falla. Finalmente, las alarmas de 2014 pueden interpretarse
como falsas alarmas.

Los resultados anteriores permiten afirmar que NSET es capaz de predecir

la falla ocurrida en el aerogenerador C'.
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Figura 4.14: Validacién cuantitativa del modelo construido.
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Figura 4.15: Resultados del modelo para los datos de testeo. Comparacién entre
Y.y Y (arriba); evolucién de R, y Ry (abajo).
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Figura 4.16: Evolucién de R} junto con las alarmas obtenidas.
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4.2.4. Aplicacion para el Aerogenerador D

El método NSET fue aplicado para el conjunto de datos provenientes del
aerogenerador D.

Al igual que en la seccién 3.2.3, la variable a modelar fue la potencia,
tomando como variables predictoras la velocidad de viento y las RPM del
rotor. Asimismo, el periodo de entrenamiento estd también comprendido entre
enero de 2010 y diciembre de 2010.

Con el fin de determinar el tamano de la Matriz de Memoria M asociada
al modelo, se condujo a un analisis de sensibilidad entre el error del propio
modelo y la cantidad de estados de M, realizado a partir del pardmetro ¢.
En la Figura 4.17 se presentan los resultados obtenidos de este andlisis para

valores de ¢ iguales a 0.3, 0.15, 0.1, 0.05 y 0.03. La decisiéon tomada a partir de

Figura 4.17: Anélisis de sensibilidad en funcién de 6. Variacién de €? en funcién
de m.
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estos resultados fue de trabajar con un valor de § igual a 0.1, ya que este genera
un valor bajo de €2. Si bien para mayores valores de estados m, los valores del
error del modelo disminuyen, se considera que la precisién del modelo no mejora
en forma significativa. Esto debe ser verificado en la etapa de validacion del

modelo. Asi, con el valor de § seleccionado, la matriz M consta de 780 estados
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correspondientes al conjunto de datos de entrenamiento, el que consta de 49969
estados en total.

Para validar el modelo, se realizaron las estimaciones correspondientes al
conjunto de datos destinados para este fin. Este periodo es el mismo que el
empleado en la seccién 3.2.3 para la validacién. En la Figura 4.18 se presenta,

en el panel superior, la comparacion entre las observaciones Y vy las estima-

v
est)

R}. Esta validacién debe ser cuantificada. En ese sentido, en la Figura 4.19 se

ciones y en el panel inferior, la evolucién temporal de los residuos R, y

Figura 4.18: Resultados del modelo para los datos de validacion. Comparacion
entre las mediciones Y, -y Y, (arriba); evolucién de R, y R} (abajo).
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presenta un diagrama de dispersion entre las observaciones Y,) v las estima-
ciones del modelo generado Y.%,, junto con la recta de regresion que ajusta a
estos puntos. Puede apreciarse que la recta de ajuste coincide en todo el rango
de operacién con la recta identidad, traduciéndose esto en un buen ajuste del
modelo para las observaciones.

La cuantificacion de la validaciéon del modelo permite avanzar a la etapa
de testeo, donde el periodo de datos correspondiente a esta finalidad es el
descrito en la seccion 3.2.3. En la Figura 4.20 se presenta, en el panel superior,
la comparacién entre las observaciones Y, =y las estimaciones del modelo Y

obs est?

y en el panel inferior, las evoluciones temporales de R, y R;.
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Figura 4.19: Validacion cuantitativa del modelo construido.
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Como se menciond en secciones precedentes, no se tiene informacién so-
bre alguna falla ocurrida durante el funcionamiento del aerogenerador D. Esto
hace que, andlogamente a lo analizado en la seccién 3.2.3, los resultados de
NSET no sean empleados para detectar alarmas asociadas a anomalias en el
funcionamiento. Sin embargo, la senal de R; presentada en la Figura 4.20 es
empleada con la finalidad de comparar el funcionamiento del equipo entre los
periodos pre-parada y pos-parada. En este sentido, el test estadistico de com-
paracion de medias desarrollado en la seccién 3.1.1 es aplicado para comparar
los datos de R; antes y después de la parada de noviembre de 2013; tal como
se implemento en la seccion 3.2.3. Se destaca que los valores de las medias co-
rrespondientes a R} antes y después de la parada valen 0.037kW y 0.063kW,
respectivamente.

Los resultados de este test estadistico, empleando un nivel de significancia
del 5% y una cantidad de grados de libertad igual a 963, muestran que hay
suficiente evidencia como para rechazar la hipotesis nula de que los valores
medios de R; antes y después de la parada son iguales. El valor de t, cal-

culado de acuerdo a la Ecuacién 3.12, es de 14.87.Lo anterior se traduce en
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Figura 4.20: Resultados del modelo para los datos de testeo. Comparacién entre
YL yY! (arriba); evolucién de R; y R} (abajo).
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que el desempeno del aerogenerador D vio una mejora luego de la parada de
mantenimiento. Esta conclusién serd abordada nuevamente en el capitulo 7.
Se concluye entonces que NSET fue aplicado para generar un monitoreo
por condicién, a partir de la senal de Ry, del aerogenerador D, pudiendo infe-
rir ademas que el periodo correspondiente a la pos-parada de mantenimiento

presenté una mejora en la performance del equipo.
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Capitulo 5
Coépulas

En este capitulo se presenta el desarrollo de una técnica para evaluar el
estado de condicién de un aerogenerador a través de su curva de potencia.
Esta herramienta ha sido explorada con estas finalidades en distintos trabajos.
En este sentido, Gill et al. (2012) y Stephen et al. (2011) desarrollaron en sus
respectivas publicaciones la técnica de Cépulas para describir la performance
del aerogenerador. A su vez, Wang et al. (2014) presentaron un modelo basado
en Cépulas para eliminar outliers de la curva de potencia.

Se presenta a continuacién el desarrollo de esta herramienta, junto con la
aplicacion de la misma para los datos de tres de los cuatro aerogeneradores
presentados en la seccién 2; por motivos que se expondran en la seccion 7, la
aplicacion del método al caso del aerogenerador B no estd contenida en este

capitulo.

5.1. Descripcién tedrica

Es necesario enmarcar tedricamente las Cépulas para luego poder realizar
la aplicacion correspondiente. Esta contextualizacion estda basada fundamen-
talmente en los contenidos de Nelsen (2006). En este sentido, deben realizarse
algunas consideraciones preliminares.

El objetivo de esta seccién es presentar las herramientas que permitan
conducir al Teorema de Sklar, el que dara el principal resultado empleado en
las secciones subsiguientes.

Sean S7 y S5 dos subconjuntos no vacios de R, y sea H una funciéon de dos

variables, tal que dom(H) = S; X Sy. Sea B = [x1, 2] X [y1, Y] un rectangulo
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cuyos vértices estan contenidos en dom(H). Luego, el H-volumen de B queda

definido por:
Vi(B) = H(w2,y2) — H(w2,91) — H(x1,92) + H(z1,51) (5.1)
Si se definen las diferencias de primer orden de H sobre el rectangulo B como:
AZH(2,y) = H(wz,y) — H(r1,y) (5.2)

A%H([L’,y) = H($ay2) - H($7y1) (53)

Entonces el H-volumen del rectangulo B es la diferencia de segundo orden de
H sobre B:
Vi(B) = ARAZ H(z,y) (5.4)

Una funcién real de dos variables H se dice 2-creciente si Vi (B) > 0 para

todos los rectdngulos B cuyos vértices pertenecen a dom(H).

Para ejemplificar el concepto anterior, sea H una funciéon definida sobre
I? =10,1] x [0,1] tal que H(x,y) = (2x — 1)(2y — 1). Luego, H es 2-creciente.
Cabe notar que también se trata de una funcién decreciente en x para cada

y € (0,1/2), y de una funcién decreciente en y para cada x € (0,1/2).

Lema: Sean S y Sy dos sunconjuntos no vacios de R, y sea H una funcion
2-creciente con dominio S X Sy. Sean 1, X9 € St, con x1 < X9, Vv sean yp, s €
Sa, con y; < yo. Luego, la funcién ¢t — H(t,y2) — H(t,y1) es no-decreciente en
Sy, v la funcién t — H(xy,t) — H(x1,t) es no-decreciente en Ss.

Como una aplicacién inmediata del lema anterior, se puede mostrar que
con una hipétesis adicional, una funcion H 2-creciente, es no-decreciente en
cada uno de sus argumentos. Supongamos que S; tiene al menos un ele-
mento a;, y que S tiene al menos un elemento ay,. Decimos que la funcién
H, con dom(H) = Sy x Sy y rec(H) = R es asentada si H(x,as) = 0 =
H(ay,y),V(x,y) € S; x Sy. Tenemos entonces el siguiente lema.

Lema: Sean S; y S5 dos subconjuntos no vacios de R, y sea H una funcién
asentada 2-creciente con dom(H) = S; x Sy. Luego, H es no-decreciente en

cada uno de sus argumentos.

Supongamos ahora que S; y Ss tienen, cada uno, un elemento mas grande,
b1 y by (que eventualmente podran ser +00), respectivamente. Podemos decir

que H : Sy x Sy — R tiene marginales, y que los marginales de H son las

85



funciones F'y GG, definidas por:
dom(F) =5, F(z)=H(x,by),Vr €5 (5.5)
dom(G) =Sy G(y) = H(by,y),Yy € Sy (5.6)
Para ejemplificar lo anterior, sea H : [—1, 1] x [0,4+0c0) — R tal que

(x + 1)(e — 1)

Luego, H es asentada porque H(z,0) =0y H(—1,y) = 0,y H tiene marginales
F(z) y G(y) dados por F(z) = H(z,00) = 2+ y G(y) = H(1,y) =1 —¢ ¥
Tenemos entonces el siguiente lema para funciones asentada, 2-creciente, y
con marginales.
Lema: Sean S; y Sy dos subconjuntos no vacios de R, y sea H una funcién
asentada, 2-creciente, y con marginales, con dom(H) = Sy X Sy. Sean (x1,ys)

y (z2,y2) dos puntos cualquiera en S; X Sy. Tenemos entonces que:

|H(72,y2) — H(z1,y1)| < |F(22) — F(z2)| + |G (y2) — G(1)] (5.7)

Se tiene que una sub-Cépula bidimensional es una funcién C” con las si-

guientes propiedades.

1. dom(C") = Sy x Sy, donde Sy y Sy son subconjuntos de I = [0, 1] conte-
niendo el 0 y el 1.

2. (' es asentada y 2-creciente.

3. Para todo u € Sy y para todo v € Sy, C'(u,1) =uy C'(1,v) = v.
Cabe notar que para todo (u,v) € dom(C"), 0 < C'(u,v) < 1, por lo que
rec(C') = I.

Una Copula bidimensional es una sub-Cépula bidimensional C' cuyo domi-
nio es I2. Dicho de otro modo, una Cépula es una funcién C : I? — I con las

siguientes propiedades.

1. Para todo u,v € I, C(u,0) = 0= C(0,v), C(u,1) =uy C(1,v) = v.
2. Para todo wuy,ug, vy, vy € I tales que uy < ug y v1 < vy, C(ug,vg) —
C(ug,v1) — C(u,v9) + Clug,v1) >0

Como C(u,v) = Vi ([0,u] x [0,v]), puede interpretarse a C'(u,v) como una

asignacién de un numero en I al rectdngulo [0, u] x [0, v].
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Una funcién de distribucién es una funcién F' con dom(F') = R tal que:

s [ es no-decreciente.
» F(—00) =0y F(o0) =1.

Una funcién de distribucién conjunta es una funcién H con dom(H) = R?

tal que:

n H es 2-creciente.

» H(x,—00) = H(—00,y) =0,y H(co,00) = 1.

Por lo tanto, H es asentada, y como dom(H) = R?, H tiene marginales F' y G
dados por F(z) = H(z,00) vy G(y) = G(c0,y).
Interesa finalmente formular el Teorema de Sklar (Sklar (1959)).
Teorema: Sea H una funcién de distribuciéon conjunta con marginales F'

y GG. Entonces existe una Copula C' tal que, para todo x,y € R,
H(z,y) = C(F(z),G(y)) (5.8)

Si F'y G son continuas, entonces C' es unica. Reciprocamente, si C' es una Copu-
la, y F'y G son funciones de distribucién, entonces H(z,y) = C(F(z),G(y))
es una funciéon de distribucién conjunta con marginales F'y G.

El Teorema de Sklar proporciona entonces las condiciones necesarias para
asegurar la existencia y unicidad de la Cépula C'. Este ultimo resultado es de

relevancia para fundamentar la metodologia descrita en la seccién 5.1.1.

5.1.1. Metodologia de aplicacion

El resultado obtenido del Teorema de Sklar hace que las Cépulas sean
una herramienta que facilitan la descripcién de estructuras de dependencia
compleja, asi como también permite obtener una relacién con las distribuciones
marginales dentro de una sola funcién.

Dadas dos variables aleatorias y continuas, X e Y, la funcién de distribucion
conjunta H(x,y) queda definida por H(x,y) = p(X < z,Y <y). Las distribu-
ciones marginales acumuladas de H estan dadas por F'(z) = p(X < z,Y < 00)
y G(y) =p(X <00,V <y).

Estas distribuciones marginales acumuladas pueden ser usadas para trans-

formar las variables aleatorias originales, X e Y, en nuevas variables U y V'
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con densidades marginales uniformes en I.
u = F(zx) (5.9)

v=G(y) (5.10)

En estas condiciones, para cualquier distribucion continua bivariada, el Teo-
rema de Sklar asegura la existencia de una Cépula C' que verifica la Ecuacion

5.8, que puede reescribirse de acuerdo a la siguiente ecuacién.
C(u,v) = H(z,y) (5.11)

Por lo tanto, se tiene que H(z,y) = C(F(z),G(y)) = p(U < u,V < v).

Invirtiendo las Ecuaciones 5.9 y 5.10, tenemos que
Clu,v) = H (F ' (u),G"'(v)) (5.12)

La Ecuacion 5.12 explicita la utilidad de las Cépulas en el sentido de que
permite que las distribuciones marginales y la estructura de dependencia se
especifiquen por separado. La estimacién de las Cépulas se puede realizar
ajustando familias de Cépulas parametrizadas a los datos o, alternativamen-
te, mediante una serie de técnicas no-paramétricas como la estimacion de las

funciones de densidad.

La metodologia a aplicar consiste en un método no-paramétrico para la
estimacién de la Cépula. Consiste en estimar las distribuciones marginales
acumuladas y la distribucion bivariada a partir de un gran conjunto de datos

de referencia.

En este sentido, el método presentado en este trabajo consiste en estimar
la Coépula para representar la relacién existente entre los datos de velocidad
de viento y de potencia de un aerogenerador; la curva de potencia. Para esto,
se considera la curva de potencia como una distribucién conjunta bivariada.
Es necesario realizar una correcta estimacién de las distribuciones marginales
acumuladas de la velocidad de viento y la potencia, para garantizar que las

variables transformadas tengan una distribucion uniforme.

Este método requiere dividir el total del conjunto de datos en dos subcon-

juntos: uno de entrenamiento y otro de testeo.

La estimacion de la Copula se realiza a partir del conjunto de datos de
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entrenamiento, que se elige bajo la hipotesis de que son datos saludables de
funcionamiento del aerogenerador. Estos se transforman en el espacio de la
Cépula a partir de las distribuciones marginales acumuladas de la velocidad
de viento y la potencia. I? es sub-dividido en una grilla de 100x 100 elementos.
En cada una de los 10000 elementos de la grilla, se realiza un conteo de la
cantidad de puntos de los datos de entrenamiento que caen alli, para estimar
la densidad de la Coépula en esa region. Cabe mencionar que existen otros
estimadores mas sofisticados para estimar densidades que permitirian también
determinar la densidad de la Cépula en esas regiones.

Entonces, sean w, y p. las series de velocidad de viento y potencia, respec-
tivamente, asociadas al conjunto de datos de entrenamiento. A partir de estas,
se estiman las distribuciones marginales acumuladas de cada una, F'y G. Asi,
los datos de entrenamiento son transformados a las variables de las Coépulas

de acuerdo a las siguientes ecuaciones.
ue = F(w,) (5.13)

ve = G(pe) (5.14)

De esta forma queda determinada la Coépula para puntos de operacion
saludables. La discretizacién antes mencionada permite determinar la densidad
de esta Cépula estimada, para que luego sea comparada con la del conjunto
de datos de testeo.

La etapa de testeo consiste en tomar las nuevas series de velocidad de
viento y potencia asociadas a este conjunto de datos, w; y p;. A partir de las
funciones F'y G estimadas, se transforman estas nuevas senales al espacio de la
Cépula. En la discretizaciéon de 12, se busca finalmente comparar la densidad
del conjunto de datos de entrenamiento con la generada por el conjunto de
datos de testeo.

Finalmente, se desarrollan algunos indicadores para comparar las densida-
des generadas por ambos conjuntos de datos en el espacio de la Copula, de
forma de cuantificar el estado de condicién de la turbina. Como los datos del
conjunto de testeo deberian estar, con cierta dispersion, sobre la linea v = u del
espacio de la Cépula, dos indicadores directos son el promedio de los residuos
y del cuadrado de los residuos, en relacién con v = u.

R— Do (i —w) Y (v —w)

. = - (5.15)
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Q* = >y (i — )’ _ 2 (i u;)® (5.16)

n? n?

Donde u; y v; son los puntos de testeo en el espacio de la Cépula, 7; es el valor
esperado de v; en un funcionamiento saludable, que es igual a u;, ya que es la
proyeccion vertical de v; en la recta v = u, y n es la cantidad de puntos de

testeo.

Luego, se define un tercer indicador.

5 2
Zioi 11)01 Nui7v~_Nui,v-
= 1(2 J ) (5.17)
n

Donde Ny, ., ¥y Nui’vj son la cantidad de puntos observados y la cantidad de
puntos esperados, para el conjunto de datos de testeo, en la sub-divisién (u;, v;)
de la grilla. Nui,vj se obtiene como la estimacion de la densidad de la Copula
obtenida en el entrenamiento para esa regién de la grilla. Cabe destacar que
el indicador definido en la Ecuacion 5.17 esté inspirado en la distribucién Chi-

cuadrado, aunque no necesariamente tiene esa distribucion estadistica.

Estos tres estimadores son calculados a lo largo del tiempo durante el fun-
cionamiento del aerogenerador, de forma de obtener una cuantificacién de la

condicion de estado del mismo.

Cabe destacar que los valores R, Q? vy x? tienen interpretaciones diferentes.
R permanecera cerca de 0 si la distribucion es simétrica con respecto a v = u
y no detectara cambios en la variabilidad de los datos; por otra parte, valores
negativos de R daran un indicio de decaimiento en la performance de la turbi-
na, detectando conjuntos de datos que se desvian de esa recta. Por otra parte,
Q? permite la deteccién de cambios en la variabilidad de los datos mientras se
mantiene la simetria alrededor de v = u. Asi, valores altos de Q? correspon-
derdn a periodos potencialmente anémalos. Finalmente, y? indicard qué tan
apropiado es el modelo obtenido en la fase de entrenamiento para el nuevo con-
junto de datos; valores altos de x? corresponderan a un desajuste del modelo,

pudiendo ser esto una eventual anomalia.
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5.2. Resultados

5.2.1. Aplicacién para el aerogenerador A

La metodologia descrita en la seccién 5.1.1 fue aplicada al conjunto de da-
tos asociado al aerogenerador A con el fin de aplicar el método de monitoreo
por condicién, para reconocer anticipadamente las fallas asociadas al funcio-
namiento de este equipo.

En este sentido, los datos del aerogenerador Ay son considerados en esta
seccién, por los motivos ya fundamentados en la secciéon 3.2.1, como datos
saludables de operacién del aerogenerador A. Con este conjunto de datos se
realiza la estimacion de la Copula asociada a A.

Con el fin de estimar las funciones F' y G, en la Figura 5.1 se presenta el
diagrama de dispersién de la curva de potencia del aerogenerador Ay, junto
con las distribuciones marginales de w, y p.. A partir de estas distribuciones,

Figura 5.1: Diagrama de dispersién de la curva de potencia, junto con las distri-
buciones marginales de we y pe, de los datos del aerogenerador Ay.
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es posible determinar las distribuciones marginales acumuladas de we y pe, F

y (G, respectivamente, que se presentan en la Figura 5.2. Estas funciones son
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las que permiten definir las nuevas variables u, y v, para pasar al espacio de

la Copula.

Figura 5.2: Distribucién marginal acumulada de w,, F (izquierda); distribucién
marginal acumulada de pe, G (derecha).
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En este sentido, en la Figura 5.3 se presenta el diagrama de dispersion del
las variables u, y v., generando asi la Cépula para el conjunto de datos de
entrenamiento. A su vez, en esta figura se generaron también las distribucio-
nes de estas nuevas variables. Como era de esperar, estas distribuciones son
practicamente uniformes en I. Para el caso de v., mas precisamente para valo-
res cercanos a 1, hay una cierta dispersion, debida a la menor correlaciéon entre
la potencia y la velocidad de viento para potencias préximas a la nominal.

La informacion representada en la Figura 5.3 es empleada, a través de la
sub-divisién descrita en la seccion 5.1.1, con el fin de determinar la densidad
de la Copula para los datos de entrenamiento. En este sentido, en la Figura
5.4 se presenta la Cépula obtenida para los datos del aerogenerador Ay.

En esta figura puede observarse como los datos se concentran, con cierta
dispersion, alrededor de la recta v = u, tal como estaba previsto. A su vez, la

dispersién observada en la Figura 5.3, se refleja aqui en el entorno del punto
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Figura 5.3: Diagrama de dispersién para u. y ve, junto con las distribuciones de
probabilidad correspondientes a estas variables.

Diagrama de dispersion de u,yv,

(1,1). Estos resultados expuestos, obtenidos de un funcionamiento saludable,

son los que se utilizan para comparar con el funcionamiento del aerogenerador

A.

De esta forma, en la Figura 5.5 se presentan los indicadores resultantes de
comparar la Cépula presentada con las respectivas Copulas del aerogenerador
A, obtenidas a lo largo de su funcionamiento. Estos indicadores fueron cal-
culados de acuerdo a las Ecuaciones 5.15, 5.16 y 5.17. Su evolucién temporal

permite realizar un monitoreo por condicién del aerogenerador A.

Los valores de R mostrados en la Figura 5.5 presentan una caida previo a la
parada de abril de 2016. El decrecimiento en este indicador también es notorio
en los primeros meses posteriores a esta parada, dando un indicio de que la
turbina ain presentaba algin desperfecto en su funcionamiento en ese enton-
ces. De esta forma, la parada de abril es anticipada a través de este indicador.
Asimismo, los valores més bajos de R durante su evolucién se dan en el mes de
agosto de 2016, previo a la parada de setiembre de ese ano. Consecuentemente,

esta parada también es anticipada por este método. A modo ilustrativo, en la
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Figura 5.4: Cépula para los datos del aerogenerador Ag.

Transformacion de la curva de potencia en el espacio de la Copula - Aerogenerador
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Figura 5.6 se presenta la Cépula generada por los datos de la segunda decena
de agosto de 2016. Alli se observa cémo la densidad pierde la simetria respecto
a la recta v = u, detectando una dispersion mayor sobre la regién inferior a
esta recta; traduciéndose esto en una caida de la performance del equipo.

Por otra parte, los valores de (Q? presentan algunos picos durante su evolu-
cién, mas precisamente en los meses de junio y de agosto, previo a la parada
de setiembre de 2016. Estos altos valores de este indicador se traducen en un
aumento en la dispersiéon de los datos alrededor de la recta v = u, significando
esto una inestabilidad en la respuesta de la turbina. Q2 no presenta anomalias
en su evolucion previo a la parada de abril.

Finalmente, los valores de x? son estables durante toda la evolucién, aun-
que se registran dos picos en los meses de julio y agosto de 2016, pudiendo esto
ser un indicio de que el modelo de la Cépula generada no se adapta adecua-
damente durante esos periodos. Este es un indicio de que la turbina presenta
un comportamiento inusual en estos periodos, que eventualmente es sintoma
de una falla inminente.

De esta forma, los indicadores R, Q? y x? permiten anticipar, a través
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Figura 5.5: Indicadores comparativos: R (arriba), @ (medio) y x? (abajo).

R - Aerogenerador A

0.04
002 o & LY :
& . L k
- s ™, = o
oF e A% s
- Wt A
ol e ®
_{I{IQ i i 1 il i
Jan-16 Mar-16 Apr-16 Jun-16 Aug-16 Sep-16
102 qz-MngmnraduA
'1 v
05 | 'ﬁ" ..a u
5 '-‘3]\‘ " I." \b- e } / L] 3 - -
. et © 0 -0 G - & . -
ﬂ i i i i J
Jan-18 Mar-18 Apr-16 Jun-16 Aug-16 Sep-16
1{2 - Aerogenerador A
001
Q
0005 | ot
i P, "
Q, : £~ T Mo-g e LS
‘B o L+ L+]
|:| I i i i i
Jan-16 Mar-16 Apr-16 Jun-16 Aug-16 Bep-16

de un monitoreo por condicién del aerogenerador A, las dos fallas conocidas
durante su produccion. La parada de abril es anticipada principalmente por

R, mientras que la parada de setiembre es predicha por anomalias de Ry Q2.
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Figura 5.6: Cépula para el aerogenerador A durante la segunda decena de agosto
de 2016.
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5.2.2. Aplicacién para el Aerogenerador C

El método desarrollado fue aplicado también para los datos disponibles
correspondientes al aerogenerador C'.

El periodo de entrenamiento empleado para la construccion del modelo
estd comprendido entre diciembre de 2012 y junio de 2014. A partir de este
conjunto, se realiza la estimacion de la Cépula asociada a C'.

En la Figura 5.7 se presenta un diagrama de dispersién de la curva de
potencia asociada al conjunto de datos de entrenamiento, junto con las res-
pectivas distribuciones marginales de w, y p.. A partir de esta informacion, es
posible estimar las funciones F'y GG correspondientes; las distribuciones margi-
nales acumuladas de w, y pe, respectivamente. Estas se presentan en la Figura
5.8. Las estimaciones de F' y GG permiten definir las nuevas variables u, y v,
para pasar al espacio de la Cépula.

En este sentido, en la Figura 5.9 se presenta el diagrama de dispersion de
las variables u. y v., junto con las respectivas distribuciones de probabilidad.
Las distribuciones asociadas a las variables u, y v, se asemejan, como era de

esperar, a la distribuciéon uniforme en I.
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Figura 5.7: Diagrama de dispersion de la curva de potencia, junto con las distri-
buciones marginales de w. y pe, de los datos de entrenamiento del aerogenerador

C.
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La informacion presentada permite entonces obtener, a partir de la sub-
division introducida en la seccion 5.1.1, la densidad de la Cépula para el con-
junto de datos de entrenamiento. En este sentido, en la Figura 5.10 se presenta
la densidad de la Cépula para estos datos. Alli puede verse que los puntos de
la Copula se concentran alrededor de la recta v = u. Esta densidad sera em-
pleada en lo que sigue para comparar puntos de funcionamiento saludable con
los puntos de operacién asociados al conjunto de datos de testeo, con el fin de

identificar con antelacion la falla asociada al aerogenerador C'.

El periodo de testeo estd comprendido entre julio de 2014 y julio de 2015.
En este sentido, en la Figura 5.11 se presenta la evolucién temporal de cada

uno de los indicadores R, Q* y x? introducidos en la seccién 5.1.1.

Los valores de R mostrados en el primer panel de la Figura 5.11 presentan
un decaimiento en la segunda decena de dias de marzo de 2015, justo antes de
la parada asociada a la falla registrada en el equipo. Esto permite asociar esta

disminucién de R con una prediccion, de hasta 10 dias, del problema asociado
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Figura 5.8: Distribucién marginal acumulada de w,, F' (izquierda); distribucién
marginal acumulada de pe, G (derecha).
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a la parada.

Luego, durante la evolucién de Q% se presentan algunos valores elevados.
En particular, uno de ellos estd ubicado justamente antes de la falla ocurrida,
lo que permite asociar ese valor con una alarma.

Algo similar ocurre con el indicador x?. Durante su evolucién, se presentan
dos valores elevados, donde justamente uno de ellos estd ubicado inmediata-
mente antes de la parada de marzo de 2015, siendo este valor ademas el mas
elevado de toda la serie. Esto permite asociarse de forma directa con una alar-
ma en el funcionamiento del aerogenerador C'

De esta forma, el decaimiento de R justo antes de la parada correspondien-
te a la falla es interpretado como una prediccion de la misma. Asimismo, los
valores elevados de Q? y x? justo antes de la parada también son un indicio de
una anomalia en el funcionamiento del equipo durante ese periodo. Finalmen-
te, el hecho de que los tres indicadores senalan simultaneamente una posible
anomalia potencial solamente en marzo de 2015 dan fuerza a la presuncion de

la ocurrencia de la misma en esa fecha.
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Figura 5.9: Diagrama de dispersién para ue y ve, junto con las distribuciones de
probabilidad correspondientes a estas variables.
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Figura 5.10: Cépula para los datos del aerogenerador C.
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Figura 5.11: Indicadores comparativos: R (arriba), Q% (medio) y x? (abajo).
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5.2.3. Aplicacién para el Aerogenerador D

El método de Cépulas fue empleado para realizar un monitoreo por condi-
cion del funcionamiento del aerogenerador D.

El periodo de entrenamiento empleado para tales fines esta comprendido
entre enero de 2010 y junio de 2011. A partir de este conjunto de datos, es
posible realizar la estimacién de la Cépula asociada a D.

En la Figura 5.12 se presenta un diagrama de dispersion de la curva de po-
tencia del aerogenerador D para el periodo de datos de entrenamiento, asi como

las distribuciones marginales de w, y p.. Esta informacién permite la estima-

Figura 5.12: Diagrama de dispersiéon de la curva de potencia, junto con las dis-

tribuciones marginales de w, y pe, de los datos de entrenamiento del aerogenerador
D.
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cién de las distribuciones marginales acumuladas de w, y pe, F''yv G respecti-
vamente. Las estimaciones de estas funciones se presentan en la Figura 5.13.
Asimismo, esta informacién permite obtener las nuevas variables u. y v, para
pasar al espacio de la Cépula.

En este sentido, en la Figura 5.14 se presenta un diagrama de dispersién

entre los valores obtenidos de u,. y ve, junto con las distribuciones de proba-
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Figura 5.13: Distribucién marginal acumulada de w,, F' (izquierda); distribucién
marginal acumulada de pe, G (derecha).
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bilidad asociadas a estas variables. Estas tultimas se asemejan, tal como era
previsible, a la distribucion uniforme en 1.

Esto permite obtener, a partir de la sub-divisién presentada en la seccion
5.1.1, la densidad de la Cépula para el conjunto de datos de entrenamiento.
En la Figura 5.15 se presenta la densidad de la Copula del aerogenerador D.
Puede observarse que los puntos de la Cépula se concentran alrededor de la
recta v = u. Aunque se aprecia también que hay una cierta dispersion en las
regiones cercanas a los puntos [0,0] y [1,1]. Esta es consecuencia de la baja
dependencia que hay entre la velocidad de viento y la potencia en los puntos
asociados a bajas velocidades de viento o potencias cercanas a la nominal.

La densidad de la Cépula presentada anteriormente serd utilizada para
comparar con las densidades asociadas al conjunto de datos de testeo. Este
periodo estd comprendido entre junio de 2011 y agosto de 2015.

En la Figura 5.16 se presentan las evoluciones temporales de los indicadores
R, Q? v x?, asociadas al conjunto de datos de testeo.

Como se mencioné en capitulos precedentes, no se dispone de informacién
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Figura 5.14: Diagrama de dispersién para ue y ve, junto con las distribuciones de
probabilidad correspondientes a estas variables.

acerca de alguna falla asociada al aerogenerador D durante el periodo de fun-
cionamiento. Esto hace que el andlisis de la Figura 5.16 no se centre en la
prediccién de fallas. Sin embargo, el objetivo es comparar la performance del
equipo entre antes y después de la parada de mantenimiento de noviembre de
2013.

Puede apreciarse que el indicador R de la Figura 5.16 presenta un notorio
aumento luego de la parada de mantenimiento, manteniéndose esta tendencia
durante el resto del periodo relevado. Esto se traduce directamente como una
mejora en la performance del aerogenerador, expresada a través de la curva
de potencia. A modo ilustrativo, en la Figura 5.17 se presenta la densidad de
la Cépula obtenida, a partir de las funciones F' y GG ya determinadas, para el
mes de mayo de 2015. Puede observarse que, en términos generales, los puntos
se concentran por encima de la recta v = wu, correspondiéndose esto con una

mejora en comparacion con la operaciéon durante el periodo previo a la parada.

El indicador Q% también presenta un notorio aumento en sus valores luego

de la parada de noviembre de 2013. Esto se traduce en una pérdida de si-
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Figura 5.15: Cépula para los datos del aerogenerador D.

Transformacion de la curva de potencia en el espacio de la Copula <1073

0.5

metria de la densidad de la Cépula respecto a la recta v = u. Esto también se
ejemplifica en la Figura 5.17.

Finalmente, el indicador x? también presenta valores elevados para el
periodo de la pos-parada, si se los compara con los obtenidos durante periodo
previo. Esto corresponde a que la Copula del dltimo periodo no esta repre-
sentada adecuadamente por la obtenida durante el periodo de entrenamiento.
Esta discrepancia puede interpretarse también como una consecuencia de que
el aerogenerador D tuvo un cambio en su funcionamiento luego de la parada.

A partir del andlisis anterior, es posible concluir que el método de la Copula
permite inferir que la condicién de funcionamiento del aerogenerador D tuvo

un cambio luego de la parada de noviembre de 2013.

105



Figura 5.16: Indicadores comparativos: R (arriba), @* (medio) y x? (abajo).
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Figura 5.17: Cépula para el aerogenerador D durante el mes de mayo de 2015.

Transformacion en el espacio de la Copula para el mes de mayo de 2015 <102
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Capitulo 6

Analisis de Componentes
Principales interpretado a

través de One Class - Support
Vector Machine (PC-1cSVM)

En este capitulo se desarrolla un método para predecir fallas en el funcio-
namiento de un aerogenerador. Se trata de una técnica inédita, aunque basada
en una composicion de métodos presentados por otros autores, que se compo-
ne de dos etapas fundamentales: un analisis de componentes principales y la

aplicacion de una técnica de SVM.

Skrimpas et al. (2014) exploraron la técnica de deteccién de anomalias en
la curva de potencia usando valores propios de la matriz de covarianza de
los datos, mostrando resultados interesantes y dejando abierto el problema de
introducir variables de otra naturaleza ademas de la velocidad de viento y la

potencia.

Por otra parte, la aplicacion de SVM fue explorada por diversos autores. A
modo de ejemplo, Ma and Perkins (2003) emplearon la técnica de One Class -
SVM para detectar anomalias en series temporales, aunque no aplicado direc-
tamente a aerogeneradores. Asimismo, Martinez-Rego et al. (2011) generaron
un modelo de One Class - SVM para predecir fallas en aerogeneradores, a par-
tir de senales de vibracién de los mismos. Laouti et al. (2011) emplearon un
enfoque de SVM para clasificar datos de operacién, y de esta forma identificar

fallas vinculadas al pitch, al generador y al rotor.
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El método propuesto en este capitulo es una combinacion de los dos enfo-
ques, que tiene por objetivo predecir fallas en el funcionamiento de la turbina.
El desarrollo de esta herramienta es presentada a continuacion, junto con la

aplicacion de la misma para los aerogeneradores de estudio.

6.1. Descripcién tedrica

PC-1¢SVM es una técnica de prediccion de fallas en el funcionamiento del
aerogenerador que estd constituida por dos partes esenciales. En primer lugar,
la informacién seleccionada del SCADA es procesada mediante un anélisis de
componentes principales (PC). En una segunda instancia, los datos obteni-
dos en la primera etapa son clasificados mediante la técnica de One Class -
SVM (1¢SVM). En esta seccién se describen ambas herramientas, haciendo

hincapié en la ventaja de relacionar una con otra.

6.1.1. Componentes principales (PC)

El método de componentes principales es una técnica multivariada que
se utiliza en muchas dreas de investigacién, con diversos objetivos (Jackson
(1991), Preisendorfer (1988), entre otros). En este trabajo, se utilizard especifi-
camente la estructura de los valores propios, como se explica a continuacion.

Sea un conjunto de n observaciones de K variables, organizadas en un ma-
triz W de tamano K x n, de forma que cada observacién i, con 7= 1,2,...,n,
estd contenida en el vector w,,, con m = 1,2,..., K, de componentes w,,,.

Definimos los vectores X,, como sigue.
T = Wy, — Wiy (6.1)

Donde w,,, es el valor medio de w,, en las n observaciones. Se obtiene asi la
matriz X de tamano K X n.

El método de componentes principales busca obtener nuevas variables u,,,
con m = 1,2,..., K, no correlacionadas entre si, y que sean combinaciones
lineales de las variables x,,, tales que contengan una fraccion decreciente de
la varianza total de las variables originales. Esas nuevas variables u,, (que son
vectores de largo n) se llaman componentes principales, y tienen asociada una

matriz U.
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Sea Sx la matriz de covarianza de X, de forma que:

T
Sy = 2% (6.2)

n—1

El problema se resuelve hallando los vectores y valores propios de Sx (e,

Y Am, conm = 1,2 ..., K), que verifican la siguiente relacion.
Sx€m = An€m (6.3)

Los vectores e,, forman una base ortonormal de R¥ y se organizan en una

matriz ortogonal F, donde la columna m-ésima de E es e,,.

Geométricamente, el vector e; apunta en la direccién (en R¥) en la que
los datos exhiben la mayor variabilidad. Asi, e; estd asociado con el mayor
valor propio de Sx, que por convencion se asigna a A\; (A; > Ao > -+ > Ag).
De forma general, e,, apunta en la direccion en la que los datos tienen mayor

variabilidad posible, sujeto a que e, 1 {e1,ea,...,em 1}

La ecuacion 6.3 puede escribirse de forma matricial de acuerdo a la siguiente
expresion.

SxE =FA (6.4)
Donde A es una matriz diagonal con los valores propios A,,.

Este conjunto de versores propios define un nuevo sistema de coordenadas

en el que ver los datos.

U=E"X (6.5)

Sea Sy la matriz de covarianza de las componentes principales, o sea la ma-
triz de covarianza asociada a U. Luego, Sy se obtiene como la diagonalizacion

de Sy de acuerdo a la siguiente relacion.
Sy =var (E"X) = E"SxE = E"'SxE = A (6.6)

Esto implica que la varianza de la componente principal u,, es igual a \,,. En
este sentido, la variacién total exhibida por los datos originales esta represen-

tada por las K componentes principales (Wilks (2011)).

El proceso anterior puede ser conducido también a través de la matriz

de correlaciones R, obteniendo asi la matriz A correspondiente. La matriz de

110



correlaciones es la matriz de covarianza de los datos z estandarizados.
o
Zm = O, T, (6.7)

Donde o0, es la desviaciéon estandar de la serie temporal de w,,. La principal
virtud de emplear el andlisis anterior a través de R estd en independizar el
problema de las unidades de las K variables que, en el caso de interés, suelen
en general ser distintas. Cabe destacar que en este caso se verifica la siguiente

relacion.

K
dD A=K (6.8)
m=1

De esta forma, los valores propios A,, provenientes de un conjunto de ob-
servaciones de K variables, con m = 1,..., K, representan la varianza de los
datos estandarizados, en las direcciones especificadas por los versores e,, co-
rrespondientes. Cabe destacar que los versores propios e,,, obtenidos a partir
de la matriz de correlaciones, no necesariamente coinciden con los obtenidos
a partir de la matriz de covarianza. Asimismo, asumiendo por convenciéon que
A1 > -+ > Ag vy, asumiendo que las K variables involucradas tienen un cier-
to grado de correlacién entre ellas, una estrategia para identificar cambios
en el comportamiento de los datos es analizar la evolucién temporal de los
valores propios de menor magnitud; los de mayor magnitud estardn asocia-
dos a las direcciones preferenciales en que los datos presentan mayor varian-
za (Skrimpas et al. (2014)). Asi, aumentos considerables en algin A, con
m=K-—-k+1,...,K, con k < K, podra traducirse como una anomalia en

las observaciones.

Las series temporales de estos k valores propios seran el input para la

siguiente instancia del método.

6.1.2. One Class Support Vector Machine (1cSVM)

Sean N muestras temporales de L = {Ag_j11,..., Ak} € R¥, con k < K,
de forma que se obtienen k series temporales. Es necesario entonces desarrollar
una herramienta que permita, a partir de estas k series, identificar anomalias
durante la evolucién temporal para nuevas observaciones de L. Para ello em-
pleamos la técnica de 1c-SVM. El método desarrollado en este trabajo busca

encontrar la ecuacion de un hiper-plano, en un espacio de dimensiéon mayor a
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k, que permita separar los vectores L de funcionamiento saludable del aeroge-

nerador, de los que representan anomalias en los datos.

Sea L, la matriz de tamano N X k, cuyas filas son los vectores L asociados
a un funcionamiento saludable del aerogenerador, con el que se obtendra la
ecuacion del hiper-plano; datos de entrenamiento. Los parametros del hiper-
plano buscado son determinados a partir de la resolucién del siguiente problema

de optimizacién primal cuadrético (Scholkopf et al. (2001)).
T
= [lw?+ — > & — 6.9
min Sflw] +MNZ€J p (6.9)

sujeto a: w.o(y;) > p—¢&;, & >0, Vj=1,...,N

Donde ¢ : R¥ — F es una funcién que mapea los vectores i en un espacio
F de mayor dimensién; w y p determinan el hiper-plano; §; son variables
de holgura; y; los vectores de entrenamiento, obtenidos a partir de los valores
propios introducidos anteriormente como se explica a continuacién; y u € (0, 1]

es un parametro propio del algoritmo.

En la Figura 6.1 se presenta un esquema de la separacién de los puntos
a través del hiper-plano: lo que se busca es el mejor hiper-plano, en algin
sentido, que separe los puntos del origen, permitiendo una cantidad igual a
1N de outliers que caigan entre el origen y este hiper-plano. Se espera asi,
que los puntos de entrenamiento, asociados a un funcionamiento saludable, se
encuentren del lado +1 del hiper-plano. Por este motivo, debe aplicarse una

transformacién a los vectores L de forma de cumplir con este requerimiento.
7:R — [0, K] tal que 7(L,,) = K — Ly, (6.10)

Asi, los vectores de entrenamiento y; del problema 6.9 quedan determinados

por la siguiente ecuacion.
yj:(T(LK7k+1)7"->T(LK))7j: 17"'>N (611>

Una vez que los parametros w y p son determinados, una nueva observacion,
con un vector y asociado, serd clasificada a partir de la siguiente funcién de
decision.

f(7) = sgn (w.¢(g) — p) (6.12)
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Figura 6.1: Esquema de separacion de de los puntos a través del hiper-plano.

Resta entonces encontrar la solucién 6ptima del problema expresado en la

Ecuacién 6.9. Para ello, introducimos el Lagrangiano L.

N N N
— 1 1
L(w,Z,p,Q,T) = §HWHZ—|—M—N Zﬁj—P—ZWj (w.d(y;) —p+ ’fj)_Z’ijj
j=1 =1 j=1
(6.13)

Donde = = (&,...,én) v, 2 = (w1,...,wn) ¥y ' = (71, ..., 7vn) son los multipli-
cadores de Lagrange, que verifican w; > 0y v; >0, Vj =1,..., N. Igualando
las derivadas de £ (respecto a las variables primales w, = y p) a 0, tenemos

las siguientes tres ecuaciones.

oL >

w =0=w= ]221 w;id(y;) (6.14)
oL 1 .
—E:Ojo:M—N—’Yj,\V/jzl,...,N (615)
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oL Y
a—p:o:»zwjzl (6.16)
7=1
Como w; > 0, de la Ecuacién 6.15 se desprende que v; < ,%vaj =1,...,N.

Asimismo, como ; > 0, la Ecuacién 6.15 puede reescribirse como sigue.

1 1
—y; < —,¥j=1,...,N (6.17)

0<(A)j s
uN

= :M_N

Definimos entonces el conjunto de Vectores de Soporte como SV = {y; :
w; > 0}. De esta forma, la Ecuacién 6.14 puede reescribirse de acuerdo a la

siguiente expresion.

w= ) wioy;) (6.18)

y; €SV

Esto hace que la funcién de decision de la Ecuacion 6.12 pueda reescribirse

como sigue.

@) =sgn | Y wioly)e@ —p | =sgn | Y wik(y, ) —p| (6.19)

ijSV ijSV

Donde k(yi,y;) = ¢(v:)-¢(y;), ya que las imagenes de ¢ pueden ser evaluadas
con una funcién kernel. Esto hace innecesario el conocimiento de la forma

explicita de la funcion ¢.

Sustituyendo las Ecuaciones 6.18 y 6.19 en la Ecuacion 6.13, se obtiene la

formulacién del problema dual, expresado en la siguiente ecuacion.

N N
1
min o DD wwik(ys ;) (6.20)

i=1 j=1

N
1
Sujetoa:()gwjg—N,ijl,...,N, E wj =1
7 ,
J=1

Finalmente, se puede probar que, en la solucién éptima, las restricciones
del problema expresado en la Ecuacién 6.9, se vuelven igualdades si w; y ;
son no nulos, lo que es equivalente a que 0 < w; < ﬁ Luego, el valor de p

puede ser determinado, ya que para cualquiera de esos wj, el y; correspondiente
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satisface la siguiente ecuacion.

p=w.oy;) = Zwik(%, Y5) (6.21)

El problema dual expresado en la Ecuacion 6.20, por ser convexo, inde-
pendientemente de si el problema primal lo es, es mas beneficioso de resolver.
Ademas tiene otra virtud frente al problema primal, que es que es un problema
en un sélo pardmetro (de N componentes), mientras que el problema primal
es en tres pardmetros (de al menos £ + N + 1 componentes en total). Esto
también hace que la resolucién del problema dual sea méas conveniente.

Asi, a través de la resolucién del problema dual de la Ecuacion 6.20, es
posible determinar p mediante la Ecuacion 6.21, y de esta forma clasificar
nuevas observaciones mediante la funcién de decisién de la Ecuacién 6.19.

De esta forma, para un conjunto de N observaciones de K variables, es
posible clasificar los datos obtenidos a partir del analisis de componentes prin-
cipales, con el fin de identificar variabilidades significativas en su conjunto, que
se traduzcan en anomalias de los datos SCADA, y conduzcan asi a predecir

potenciales fallas del aerogenerador.

6.1.3. Metodologia de aplicacién

Las herramientas descritas en la seccién precedente hacen posible obtener
una metodologia para predecir fallas en el funcionamiento del aerogenerador.

Dada una matriz X, de entrenamiento de datos SCADA, compuesta por
n. observaciones de K variables, el primer paso consiste en la obtencién de los
datos primarios para procesar. Cabe destacar que el andlisis se centrara tinica-
mente en los puntos asociados a la parte cuasi-lineal de la curva de potencia,
dado que en esta region se encuentra la mayor informacion asociada a la degra-
dacion del funcionamiento del aerogenerador (Jia et al. (2016)). Para ello, el
primer paso consiste en, a partir de la curva de potencia, seleccionar el rango
de interés para llevar a cabo el analisis.

Luego, el periodo de entrenamiento seleccionado es subdividido en ven-
tanas méviles de largo constante LV y paso r. De esta forma, dos ventanas
consecutivas tendran LV — r diezminutales en comun; los primeros r diezmi-
nutales de una ventana no estaran presentes en la siguiente. Nuevamente, este

parametro LV, junto con r, son considerados escalas temporales dentro del
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andlisis. Cabe mencionar que, si bien todas las ventanas tienen el mismo largo
temporal, eventualmente puede ocurrir que la cantidad de datos dentro de una
ventana sea inferior a LV, consecuencia de falta de mediciones. Se considera la
matriz de correlaciones R, de los datos, de tamano K x K, para las ventanas
temporales i. Para cada una de estas matrices, se toman los k£ valores propios

asociados de menor magnitud, donde k serd tomado igual a 2 en este trabajo.

Los vectores de entrenamiento, que luego son empleados para la obtencién
del hiper-plano, son obtenidos mediante la Ecuacion 6.11. De esta forma, para

el conjunto de datos de entrenamiento, se obtiene una serie de vectores y; €
[0, K7*.

El problema dual presentado en la Ecuacion 6.20 es resuelto, a partir de los
vectores de entrenamiento correspondientes, en el entorno cvx de Matlab. La
solucién permite determinar el valor de p a partir de la Ecuacion 6.21, junto
con el conjunto SV y asi, poder determinar la funcién de decision expresada
en la Ecuacion 6.19. Cabe destacar que la funcién kernel empleada en este

trabajo es una funcion lineal, dada por la siguiente ecuacion.

ki, yi) = vl v (6.22)

Una vez determinada la funcién de decision, es posible determinar, para
nuevos vectores, de qué lado del hiper-plano se encuentran. La etapa de testeo
consiste entonces en tomar un conjunto de datos a evaluar, compuestos por
n; observaciones de K variables. La obtencién de los datos primarios para
procesar es igual que en el caso anterior. Esto es, seleccionar el rango de interés
correspondiente a la parte cuasi-lineal de la curva de potencia; subdividir los
datos en ventanas temporales de largo constante LV y paso r; considerar, en
cada una de las sub-ventanas, la matriz de correlacion R;,; tomar los k valores
propios asociados de menor magnitud, y obtener los puntos en [0, K]* mediante
la transformacién de la Ecuacién 6.11. Asi, con la funcién de decisién, es posible
determinar qué puntos de operacién corresponden a una potencial anomalia

en el funcionamiento.
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6.2. Resultados

6.2.1. Aplicaciéon para el Aerogenerador A

La metodologia desarrollada en la seccion precedente fue aplicada para es-
tudiar el conjunto de datos del aerogenerador A. En este sentido, y por los
motivos ya expuestos en la seccion 3.2.1, los datos asociados al aerogenerador
Ay fueron considerados como datos saludables de entrenamiento. PC-1¢SVM
fue aplicado para analizar el conjunto de variables que comprende la tempera-
tura de la 3ra fase del generador, la potencia, la temperatura del rodamiento 1
del generador, y la temperatura del rodamiento 2 del generador; de esta forma
K =4.

La fraccién p de outliers en el problema de optimizacion fue fijada en 0.05;
este valor fue seleccionado con el fin de que los andlisis correspondientes a
los aerogeneradores estudiados en las secciones proximas sean llevados a cabo
bajo el mismo valor del parametro. Asimismo, el parametro LV fue fijado en
432 diezminutales (correspondientes a 72 horas de operacion), al igual que en
secciones precedentes, mientras que el paso r fue tomado en 43 diezminutales
(aproximadamente 10 % de LV'). Finalmente, como se mencioné anteriormente,
la cantidad de valores propios empleados para el andlisis es de k = 2.

En la Figura 6.2 se presenta la evolucion temporal de los 2 valores propios
de menor magnitud obtenidos a partir de la matriz de correlacion de los datos
subdivididos en ventanas temporales. Alli puede vislumbrarse en una primera
instancia algunos aumentos puntuales, aunque de forma individual, para cada
valor propio, durante la evolucién del funcionamiento del aerogenerador. Estos
datos son procesados de acuerdo a la metodologia descrita con el fin de obtener
las alarmas asociadas al método.

En la Figura 6.3 se presenta la evolucién temporal de la temperatura de
la 3ra fase del generador, junto con las alarmas detectadas por el método
PC-1cSVM para analizar los datos de testeo. Alli puede verse que tanto la
parada de abril como la de setiembre pueden ser anticipadas. Algunas alarmas
aparecen algunos dias antes previo a la primera parada. A su vez, la segunda
parada es anticipada por algunas alarmas que aparecen durante los meses
previos a setiembre de 2016. Se tiene entonces que este método da indicios de

predecir las dos fallas ocurridas en el aerogenerador A.

117



Figura 6.2: Evolucion temporal de los 2 valores propios de menor magnitud obte-
nidos a partir de la matriz de correlacion de los datos de las ventanas temporales.
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Figura 6.3: Evolucién temporal de la temperatura de la 3ra fase del generador,
junto con las alarmas registradas por el método PC-1cSVM.
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6.2.2. Aplicacién para el Aerogenerador B

PC-1¢SVM también fue aplicado para el caso del aerogenerador B. Por los

motivos ya expuestos en la seccion 3.2.2, las variables a analizar son la potencia,
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la velocidad de viento y la temperatura del rodamiento A de la CM, de forma
que K = 3. Asimismo, el periodo de entrenamiento empleado es el mismo que
fue utilizado en las secciones precedentes asociadas al aerogenerador B: abril
de 2011 a diciembre de 2012.

A su vez, al igual que en la seccién 6.2.1, la fraccién p de outliers en el
problema de optimizacién fue fijada en 0.05. El parametro LV fue fijado en
432 diezminutales y el paso r en 43 diezminutales. La cantidad de valores
propios empleados para el analisis también es k = 2.

En la Figura 6.4 se presenta la evolucién temporal de los 2 valores propios
de menor magnitud obtenidos a partir de la matriz de correlacién de los datos
de las ventanas temporales, correspondientes al conjunto de datos de testeo;
comprendidos entre enero de 2013 y setiembre de 2014. Pueden observarse
alli el comportamiento de cada valor propio a lo largo de tiempo, de forma

independiente.

Figura 6.4: Evolucion temporal de los 2 valores propios de menor magnitud obte-
nidos a partir de la matriz de correlacién de los datos de las ventanas temporales.
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En este sentido, en la Figura 6.5 se presenta la evolucién temporal de la

potencia generada por el aerogenerador B durante su funcionamiento en el
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periodo de testeo, junto con las alarmas identificadas por el método. Puede

Figura 6.5: Evolucion temporal de la potencia generada, junto con las alarmas
registradas por el método PC-1cSVM.
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observarse en la figura que el método fue capaz de reconocer algunas alarmas
justo antes de la parada de enero de 2014. Asimismo, se identificaron algunas
alarmas en meses anteriores a la parada, asi como también luego de la misma;
se considera que estas son falsas alarmas generadas por el método.

Lo anterior permite predecir la falla asociada a la CM del equipo con una
anticipacion de algunos dias. Aunque cabe destacar la presencia de falsas alar-

mas.

6.2.3. Aplicacién para el Aerogenerador C

La aplicacién de este método fue llevada a cabo para los datos correspon-
dientes al aerogenerador C'. Al igual que en lo expuesto en la seccion 4.2.3,
las variables a analizar son la carga en la pala C, la potencia, la velocidad de
viento y las RPM del rotor, de forma que K = 4. El periodo de entrenamiento

del modelo estd comprendido entre diciembre de 2012 y junio de 2014.
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La fraccion p de outliers en el periodo de entrenamiento se mantuvo en
0.05, mientras que el parametro LV también se mantuvo igual a 432 diezmi-
nutales, al igual que el paso r en 43 diezminutales. Finalmente, la cantidad
de valores propios empleada para el analisis también es k = 2. A partir de
estos parametros y de los datos de entrenamiento, se obtuvo el hiper-plano
correspondiente que permite clasificar los puntos de testeo.

En la Figura 6.6 se presenta la evolucién temporal de los correspondien-
tes 2 valores propios de la matriz de correlacion de las ventanas temporales,
asociadas a los datos de testeo. Este periodo de testeo estda comprendido entre

julio de 2014 y julio de 2015. En esta figura puede observarse cémo evoluciona

Figura 6.6: Evolucion temporal de los 2 valores propios de menor magnitud obte-
nidos a partir de la matriz de correlacién de los datos de las ventanas temporales.
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cada valor propio de forma independiente.

A partir de la funcién de decisién determinada, los puntos de operacion
fueron clasificados con el fin de identificar alguna alarma en el funcionamiento
del equipo. En este sentido, en la Figura 6.7 se presenta la evoluciéon temporal
de la carga de la pala C correspondiente a los datos de testeo, junto con las
alarmas identificadas por PC-1cSVM. En primer lugar, puede observarse que
algunas alarmas son identificadas justo antes de la parada de marzo de 2015.
Esto permite una prediccion de la falla. Se visualizan a su vez algunas alarmas

algunos meses antes de la parada, pudiendo ser estas falsas alarmas generadas
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Figura 6.7: Evolucién temporal de la carga en la pala C, junto con las alarmas
registradas por el método PC-1cSVM.
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por el método.
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6.2.4. Aplicacién para el Aerogenerador D

La aplicacion de este método fue realizada para los datos provenientes del
aerogenerador D, aunque con ciertas salvedades. Esto ultimo se debe a que, al
no tener informacién sobre la existencia de una falla asociada al funcionamiento
del equipo, el objetivo del andlisis es otro. Se buscaré, a partir de PC, comparar
el funcionamiento entre el periodo asociado a las pre-parada y el asociado a la
pos-parada de mantenimiento de noviembre de 2013.

Al igual que en secciones 3.2.3 y 4.2.4, las variables involucradas en este
analisis son la potencia, la velocidad de viento y las RPM del rotor.

El parametro LV en este caso se mantuvo en 432 diezminutales, asi como
también el paso r se mantuvo en 43 diezminutales. La cantidad de valores
propios k empleadas para el andlisis también fue igual a 2. En la Figura 6.8 se
presenta la evolucién temporal de los 2 valores propios asociados a la matriz de
correlacion de los datos de las ventanas temporales correspondientes al periodo

de testeo; periodo comprendido entre junio de 2011 y agosto de 2015. Puede

Figura 6.8: Evolucion temporal de los 2 valores propios de menor magnitud obte-
nidos a partir de la matriz de correlacion de los datos de las ventanas temporales.
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observarse alli una disminucién de la variabilidad de los datos luego de la

parada de noviembre de 2013, que se traduce a partir de la disminucién en la
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magnitud de los 2 valores propios.

Lo anterior puede visualizarse de forma alternativa si se proyectan los pun-
tos v, calculados de acuerdo a la Ecuacién 6.11, en el plano R%. En ese sentido,
en la Figura 6.9 puede compararse esta representacion entre el periodo asociado

a la pre-parada y al de la pos-parada. Se observa que los puntos correspondien-

Figura 6.9: Representacién en R? de los puntos y de testeo.
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tes al funcionamiento posteriores a la parada, se concentran sobre la esquina
derecha-superior del panel.

Lo anterior se traduce como una disminucion de la variabilidad de los datos
luego de la parada de mantenimiento, que se interpreta como una mejora en
la performance del equipo.

Las observaciones realizadas sobre las Figuras 6.8 y 6.9 pueden cuantificarse
con el test estadistico empleado en la secciéon 3.2.3. El test de diferencia de
medias busca comparar la evolucién temporal de cada uno de los k valores
propios entre antes y después de la parada. Las Ecuaciones 3.11, 3.12 y 3.13
son empleadas para comparar estas dos ventanas operacionales con un nivel de
significancia de 0.05 para ambos test. La cantidad de grados de libertad para

el test asociado al valor propio de menor magnitud es de v = 727, mientras que
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el valor de ¢ obtenido es igual a 10. Para el test asociado al otro valor propio,
los valores de v y t obtenidos son de 988 y 14, respectivamente.

Los resultados de los dos test (uno para cada valor propio) muestran que
hay suficiente evidencia como para rechazar la hipétesis nula de que los valores
medios de ambos periodos son iguales. De esto se puede concluir que parte del
método desarrollado en este capitulo permite inferir que el aerogenerador D
vio una mejora en su funcionamiento luego de los trabajos de mantenimiento

realizados durante la parada de noviembre de 2013.
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Capitulo 7
Discusion de resultados

El objetivo de este capitulo es establecer una discusién sobre los resultados
abordados en las secciones precedentes. Se buscara comparar los resultados
obtenidos para los diferentes métodos y aerogeneradores, asi como también

elaborar alguna herramienta que permita cuantificar su calidad.

Cabe destacar en primer lugar que hubieron dos casos para los cuales no
fueron presentados los resultados; la aplicacion de GP para el aerogenerador
C' vy, la aplicaciéon de Cépulas para el aerogenerador B. En el primer caso,
el modelo construido no permitié avanzar con la metodologia descrita en la
seccion 3.1.1. Asimismo, el método de Copulas aplicado al aerogenerador B no
permitio predecir la falla asociada al equipo, en el sentido de que los indicadores

(R, Q% v x?) no evidenciaron ninguna anomalia en su evolucién.

Con el fin de realizar un primer acercamiento a los resultados obtenidos,
aunque de forma cualitativa, en la Tabla 7.1 se presenta un resumen de los
aciertos y desaciertos de las aplicaciones de los métodos en los diferentes casos
de estudio. Los resultados de la Tabla 7.1 muestran que los métodos fueron
capaces de anticipar las fallas en un 90% de los casos, y con gran claridad
en el 50% del total de los casos. Se destaca que el aerogenerador C' no pre-
senta ningin “Si”. Esto podria llegar a ser consecuencia de la incertidumbre
asociada a la informacién disponible sobre la falla de este equipo, tal como se
menciono en la seccién 2.3.

A partir de las metodologias descritas para los diferentes métodos, se elabo-
ran algunos cuantificadores que buscan determinar la capacidad de deteccién
de los métodos y determinar las falsas alarmas que los mismos proporcio-

nan. Esto tltimo tiene importancia fundamentalmente por las consecuencias
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Tabla 7.1: Resumen cualitativo del desempeno de los métodos para los diferentes
casos de estudio.

“S”: El método anticip6 la falla.

“No”: El método no anticipé la falla.

“Si”: El método anticipé la falla con notoria claridad (criterio subjetivo).

Para el caso del aerogenerador D: los codigos son los mismos, pero en relacién a la
deteccién de un cambio en el funcionamiento.

Aerogenerador | GP | NSET | Cépulas | PC-1cSVM
A (primera falla) | Si Si St Si
A (segunda falla) | Si St Si St
B Si Si No Si
C No S1 S1 Si
D Si Si Si Si

econémicas que tienen las paradas innecesarias. Asimismo, estos indicadores

son comparables entre los distintos métodos.

Los resultados obtenidos para los métodos desarrollados en las secciones 3
y 4 estan basados en ventanas temporales moviles de longitud LV'. Las alarmas
obtenidas en los diferentes casos estan asociadas a estas ventanas, por lo tanto,
es posible definir, para los métodos GP y NSET, el indicador w; como el
cociente entre la cantidad de ventanas temporales clasificadas como alarmas y
la cantidad total de ventanas del periodo de testeo que fueron evaluadas por el
test de comparacion de medias descrito en la seccién 3.1.1. Asi, w; indica la tasa
de alarmas detectada por estos métodos. Para el caso de Cépulas (seccion 5), se
define el indicador w, como el cociente entre la cantidad de puntos temporales
que fueron considerados como anémalos a partir de los indicadores R, Q% o x?
(definidos en la seccién 5.1.1) y, la cantidad total de puntos temporales en los
que fueron calculados los indicadores. De esta forma, ws también indica la tasa
de alarmas en el método de Cépulas. Finalmente, el indicador ws corresponde
a la tasa de alarmas para del método PC-1cSVM (seccién 6). Andlogamente
a w1, ws se define como el cociente entre la cantidad de ventanas méviles de
largo LV clasificadas como alarmas y la cantidad total de ventanas que fueron
evaluadas por el método en el periodo de testeo. De esta forma, los indicadores
w1, Wy y ws permiten cuantificar en qué proporcion del periodo de testeo fueron

determinadas las alarmas.

Asimismo, interesa conocer cuales de las alarmas identificadas por los dife-
rentes métodos estan asociadas a una prediccién cercana a las respectivas fallas

de los aerogeneradores. Por este motivo, es necesario establecer un periodo de
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tiempo previo a la falla en el cual se considera que las alarmas detectadas
en este estan asociadas directamente a la falla. En este sentido, se opta por
tomar los tres meses previos a las respectivas fallas; las alarmas identificadas
en estos tres meses son entonces consideradas como una prediccion directa de
las fallas. Asi, se define el indicador x; como el cociente entre la cantidad de
ventanas temporales clasificadas como alarmas en los tres meses previos a la
falla y, la cantidad total de ventanas temporales clasificadas como alarmas;
este indicador abarca los métodos GP y NSET. En esta misma linea, se define
el indicador x5, para Coépulas, como el cociente entre la cantidad de puntos
temporales que fueron considerados como anémalos en los tres meses previos
a las fallas y, la cantidad total de puntos temporales que fueron considerados
como anémalos. Finalmente, andlogamente a xq, se define el indicador x3 pa-
ra el método PC-1cSVM. De esta forma, los indicadores x1, x5 y x3 son una
medida del poder de prediccion de los métodos desarrollados para los casos
particulares de estudio.

Interesa cuantificar las falsas alarmas generadas, entendidas como las que
aparecen fuera de los tres meses previos a la falla. En este sentido, se define 1,
como 1 —x;. Cabe destacar que esto tiene sentido siempre y cuando el caso de
estudio corresponda a una tnica falla; en el caso particular del aerogenerador A,
el anélisis involucra dos fallas distintas, por lo que el indicador y; se define como
1— :vgl) — x?), donde a:ﬁl) corresponde al valor del indicador z; de la primera
falla y, xf) al de la segunda. Analogamente, se definen y, y y3 considerando la
misma observacion anterior. De esta forma, los indicadores 1, y» y 3 permiten
cuantificar las falsas alarmas generadas por los diferentes métodos en los casos
particulares de estudio.

Finalmente, con el fin de cuantificar el alcance de cada una de las prediccion,
se define un cuarto tipo de indicadores. z; es la cantidad de dias que hay
entre la falla y la deteccién de la primera alarma, dentro de los tres meses
establecidos, para los métodos GP y NSET. Andlogamente, se definen 25 y 23,
para los métodos Copulas y PC-1cSVM, respectivamente. De esta forma, los
indicadores 21, 29 y z3 permiten cuantificar el alcance de las predicciones.

Por cémo fueron desarrollados los cuatro métodos, resulta inmediato ob-
servar que los indicadores asociados a GP, NSET y PC-1¢SVM son totalmente
comparables. Por otra parte, los indicadores asociados a Cépulas no son com-
parables con los anteriores; teniendo en cuenta que el paso temporal utilizado

en este método es de un orden significativamente mayor al empleado para los
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otros, por lo que los valores de los indicadores estaran condicionados a esta
diferencia.

Antes de presentar los resultados de los cuantificadores introducidos, cabe
recordar que es posible realizar la comparacion para los aerogeneradores A,
B y C'; el abordaje de los resultados obtenidos para el aerogenerador D debe
realizarse de forma particular.

En primera instancia, en la Tabla 7.2 se presentan los cuantificadores wy,
wy Y ws, en términos porcentuales, para los casos particulares de estudio de

los aerogeneradores A, B, y C. Los valores reflejados en la tabla representan la

Tabla 7.2: Comparacién de la proporcion de alarmas generadas en los diferentes
casos de estudio.

Aerogenerador |  GP (w; %) | NSET (w; %) | Cépulas (we %) | PC-1¢SVM (w3 %)
A 5.78 % 9.11% 55.56 % 3.04%
B 8.99% 3.10% Sin resultados 2.52%
C Sin resultados 0.24 % 18.52% 1.98%

tasa de alarmas detectadas por los diferentes métodos en los distintos casos de
estudio. Se destaca en primer lugar la constancia en la tasa del cuantificador
ws, cuyo valor se mantiene entre aproximadamente 2% y apenas por encima
de 3% para los tres casos; caracterizando asi al método PC-1¢SVM por su
baja generacién de alarmas. Asimismo, el indicador w; para el caso de NSET
varfa entre una tasa practicamente nula y casi 10 %. Para el caso de GP, los
dos resultados que se obtuvieron estan comprendidos dentro de un rango de
4% (5% a 9%, aproximadamente). Finalmente, es notorio que el indicador wy
toma valores muy distintos en los tres casos de estudio; esto se debe a que el
paso temporal de los resultados de Cépulas es grande en comparacién con el
de los demas métodos.

En la Tabla 7.3 se presentan los indicadores 1, xo y 3, en términos por-
centuales, para los casos particulares de estudio de los aerogeneradores A, B
y C. Los datos de la tabla muestran qué proporcién de las alarmas detecta-
das en cada caso corresponden a una prediccion de la falla que sufrieron los
aerogeneradores. Se destaca en particular el alto poder de prediccion de los
métodos GP y PC-1c¢SVM para los aerogeneradores A y B. Por otra parte, el
valor mas bajo observado (sin considerar el caso de x5 para el aerogenerador
B) corresponde al cuantificador x; asociado a NSET para el caso de la segunda

falla del aerogenerador A. Asimismo, el valor mas alto también corresponde a
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Tabla 7.3: Comparaciéon de la proporcién de alarmas generadas, asociadas a la
prediccion de las fallas, en los diferentes casos de estudio.

Aerogenerador GP (z1%) | NSET (21 %) | Cépulas (2o %) | PC-1¢SVM (3 %)
A (primera falla) 45.55 % 30.75 % 20.00 % 38.89 %
A (segunda falla) 51.22% 8.25% 60.00 % 50 %
B 18.29 % 78.30 % Sin resultados 21.74 %
C Sin resultados 48.91 % 20.00 % 31.58 %

NSET, asociado al caso del aerogenerador B. Finalmente, cabe mencionar la
particularidad de los valores del indicador x5, ya que la identificacion de las
alarmas fue realizada de forma cualitativa, a diferencia de los demés casos.

Cabe resaltar que los indicadores anteriores fueron obtenidos mediante la
seleccion subjetiva de un periodo de tres meses previo a la falla. Esto no ne-
cesariamente puede ser asi en todos los casos, ya que el aerogenerador puede
presentar un desgaste paulatino en su performance, comenzado previamente
a estos tres meses, que puede traducirse en anomalias. Sin embargo, es una
herramienta que permite realizar una comparacién cruzada para los métodos
propuestos.

Con el fin de cuantificar las falsas alarmas generadas en los casos de estu-
dio, se presentan en la Tabla 7.4 los cuantificadores y;, y2 v y3, en términos
porcentuales, para los casos particulares de estudio de los aerogeneradores A,

B y C. Estos valores presentan una tasa de las falsas alarmas generadas por

Tabla 7.4: Comparacién de la proporcién de falsas alarmas generadas en los dife-
rentes casos de estudio.

Aerogenerador | GP (y1 %) | NSET (y1 %) | Cépulas (y2 %) | PC-1¢SVM (y3 %)
A 3.23% 61.00 % 20.00 % 11.11%
B 81.71 % 21.70 % Sin resultados 78.26 %
C Sin resultados 51.09 % 80.00 % 68.42 %

los distintos métodos para los diferentes casos de estudio. Se destaca que los
mejores resultados obtenidos, en el sentido de escasez de falsas alarmas, estan
asociados al método GP para el caso del aerogenerador A.

Finalmente, en la Tabla 7.5 se presentan los cuantificadores zy, z5 v 23,
medidos en dias, para los casos particulares de estudio de los aerogeneradores
A, B, y C. Los valores presentados muestran que el menor alcance de predic-
cién se da para el caso de la primera falla del aerogenerador A con el método

PC-1cSVM. Asimismo, la misma falla tiene solo 10 dias de anticipacién en el
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Tabla 7.5: Comparacién de los alcances de las predicciones (en dias) asociadas a
las fallas en los diferentes casos de estudio.

Aerogenerador GP (=) NSET (z1) | Cépulas (z3) | PC-1¢SVM (z3)
A (primera falla) 10 21 20 5
A (segunda falla) 90 37 60 71
B 90 88 Sin resultados 81
C Sin resultados 56 30 25

caso de GP. En los demaés casos, se tiene al menos 3 semanas de antelacion de
las fallas, considerandose este un buen alcance de prediccion desde el punto de
vista operacional. Para tener una idea mas clara sobre la calidad de la predic-
cién, puede ser conveniente considerar valores de mas de un cuantificador, por

ejemplo, los de x y 2.

Los valores de los cuantificadores presentados permiten realizar una com-
paracion entre los resultados obtenidos, aunque deben tenerse ciertos cuidados
en las conclusiones a extraerse, por las observaciones realizadas anteriormente.
Podemos concluir que los métodos GP, Cépulas y PC-1¢SVM lograron una
buena prediccién de las fallas del aerogenerador A, con un bajo nivel de falsas
alarmas; por otro lado, NSET genera una buena prediccién de la primera falla
y no de la segunda, generando una tasa considerable de falsas alarmas y un
alcance de prediccion de mas de tres semanas. Para el caso del aerogenerador
B, NSET logra una muy buena prediccién de la falla, con una baja cantidad de
falsas alarmas y un alto alcance; mientras que los otros métodos proporcionan
una baja proporcién de los indicadores x, generando esto un incremento en las
falsas alarmas; con excepcion de Copulas, para el cual no se obtuvieron resul-
tados. Finalmente, no se logré un modelo viable mediante la técnica de GP en
el caso del aerogenerador C. Por otra parte, los otros tres métodos generaron
una prediccién de calidad media para las fallas de este equipo, teniendo una
tasa de falsas alarmas superior al 50 % en los tres casos. Las conclusiones an-
teriores revelan que ninguno de los cuatro métodos destaca frente a los demas
en cuanto a sus buenos resultados, aunque NSET y PC-1¢SVM fueron los dos

que generaron una prediccion al menos aceptable en todos los casos de estudio.

Por otra parte, es necesario interpretar las conclusiones parciales extraidas
de los diferentes métodos para el caso del aerogenerador D. En los cuatro casos
pudo observarse un cambio en el funcionamiento del equipo luego de la parada

ocurrida. Con el fin de validar estas conclusiones, se procede con la implemen-
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tacion de una técnica que permita evidenciar esto. Mas precisamente, se evalia
la evolucion de la curva de potencia distinguiendo los periodos pre-parada y
pos-parada del aerogenerador D, separando el analisis para los distintos me-
ses del ano. En este sentido, y a modo ilustrativo, en las Figuras 7.1 y 7.2 se
presentan las curvas de potencia del aerogenerador D correspondientes a los
datos de enero y junio, respectivamente, distinguiendo los puntos de opera-

cién asociados al periodo pre-parada y pos-parada. En ambas figuras puede

Figura 7.1: Curva de potencia del aerogenerador D, para los periodos pre-parada
y pos-parada, de los datos correspondientes al mes de enero.
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observarse que los puntos correspondientes al segundo periodo se ubican en la
parte superior de la curva, traduciéndose esto en un mejor funcionamiento del
equipo. Los restantes diez meses presentan un comportamiento similar en lo
que respecta a la ubicacion de los puntos en la curva de potencia, por lo que
podria generalizarse la conclusion anterior para todos los meses de operacion.

Con el fin de analizar mas detenidamente este comportamiento de la curva
de potencia, se seleccionaron bins de velocidad de viento, de forma de ver lo-
calmente la evolucion de la curva de potencia para estos dos periodos. En este

sentido, en las Figuras 7.3 y 7.4 se presentan las evoluciones temporales de los
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Figura 7.2: Curva de potencia del aerogenerador D, para los periodos pre-parada
y pos-parada, de los datos correspondientes al mes de junio.
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valores medios de potencia para dos bins de velocidad de la curva de poten-
cia (con distintos niveles de produccion), la evolucién temporal de los valores
medios de potencia para esos bins de velocidad, distinguiendo por periodos
pre-parada y pos-parada (incluyendo sus respectivos intervalos de confianza al
95 %) v, el tramo de curva de potencia asociado a esos bins de velocidad. En la
Figura 7.3 puede observarse cémo la produccién aumenta significativamente en
los anos 2014 y 2015, correspondientes al periodo pos-parada. Esto se ratifica
en lo presentado en el panel inferior-izquierdo, donde los valores medios de la
potencia generada por el equipo son superiores para el periodo pos-parada. De
la Figura 7.4, donde el bin de velocidades de viento consideradas corresponde
a la parte de alta produccion de la parte cuasi-lineal de la curva de potencia,
pueden extraerse las mismas conclusiones anteriores. Ademaés, tal como era
de esperarse, se observa un aumento en la producciéon para los meses de in-
vierno; producto de la relacion entre la densidad del aire y la temperatura del
mismo. Las figuras correspondientes a los demés bins de velocidades reflejan

caracteristicas similares a las mencionadas anteriormente, por lo que las con-
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Figura 7.3: Aerogenerador D: Evolucién temporal de los valores medios de potencia
comprendidos en el bin de velocidad (2.46, 4.92) m/s (arriba); evolucién temporal de
los valores medios de potencia, para los periodos pre-parada y pos-parada, en el bin
de velocidad (2.46, 4.92) m/s (abajo-izquierda); curva de potencia para los periodos
pre-parada y pos-parada en el bin de velocidad (2.46, 4.92) m/s (abajo-derecha).
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clusiones previas pueden extenderse para toda la parte cuasi-lineal de la curva
de potencia.

De esta forma, es posible validar las conclusiones obtenidas para los méto-
dos aplicados al caso del aerogenerador D, concluyendo finalmente que el cam-
bio en el funcionamiento que presento el equipo luego de la parada corresponde
a una mejora en su performance.

Asi, los resultados abordados por los diferentes métodos en los distintos
casos de estudios fueron cuantificados y comparados, sin distinguir de forma
evidente una capacidad predictiva superior de uno frente a otro en términos
generales. Asimismo, las conclusiones determinadas para los distintos méto-
dos en el caso del aerogenerador D fueron reafirmadas mediante una técnica

elemental de comparacion de periodos de funcionamiento.
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Figura 7.4: Aerogenerador D: Evolucién temporal de los valores medios de potencia
comprendidos en el bin de velocidad (9.84, 12.3) m/s (arriba); evolucién temporal de
los valores medios de potencia, para los periodos pre-parada y pos-parada, en el bin
de velocidad (9.84, 12.3) m/s (abajo-izquierda); curva de potencia para los periodos
pre-parada y pos-parada en el bin de velocidad (9.84, 12.3) m/s (abajo-derecha).
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Capitulo 8
Conclusiones

Se presento en esta tesis la construccion y aplicacién de cuatro herramien-
tas matematicas destinadas a la deteccién de anomalias en el funcionamiento
de aerogeneradores, basadas en el registro de datos en sistema SCADA. Las
mismas fueron aplicadas en hasta cuatro casos diferentes de estudio, teniendo
cada uno sus particularidades a la hora del analisis. Los métodos mostraron
ser capaces tanto de predecir fallas especificas asociadas a la operacion de los
equipos, como de identificar periodos de cambios en el funcionamiento de los
mismos. Finalmente, los cuatro métodos fueron sometidos a comparacién en la
seccién 7, evidenciando que ninguno de ellos generd un mayor poder predictivo,

en términos generales, sobre otro.

En algunos casos puntuales, algunos métodos no permitieron avanzar con la
metodologia propuesta para los fines establecidos. En los demés casos, condu-
jeron a resultados aceptables y satisfactorios, dependiendo del caso de estudio,
en cuanto a la prediccién de las respectivas fallas. Se pudo detectar la posibi-
lidad de una futura falla en el 90 % de los casos, y en la mitad del total de los
casos esta deteccion fue muy clara. Todos los resultados obtenidos estuvieron
sujetos a determinadas hipdtesis de trabajo establecidas a lo largo del desa-
rrollo y, por lo tanto, también las conclusiones extraidas de estos resultados;
desde la informacién sobre los origenes de las fallas de los aerogeneradores
estudiados no siempre disponible, hasta la seleccion de determinados parame-
tros asociados a la metodologia de implementacién de los distintos métodos.
Si bien estas hipotesis de trabajo generan cierto nivel de incertidumbre en los

resultados obtenidos, fueron asumidas con la mayor rigurosidad posible.

En particular, en la seccién 7 se seleccioné un periodo de tres meses pre-
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vio a cada falla, a partir del cual fueron cuantificados los resultados obtenidos
en todos los métodos. Este parametro debe ser escogido a partir de algunos
factores que escapan al alcance de este trabajo, como por ejemplo, los costos in-
volucrados en hacer una parada de mantenimiento innecesaria, asociada a una
falsa alarma; cudl es el tiempo entre paradas programadas para determinadas
tareas de mantenimiento; cudles son los costos que implican determinadas fa-
llas, entre otros. Si bien esos topicos no se trataron en esta tesis, la informacién
presentada en las Figuras 1.7 y 1.8 dan un indicio para profundizar sobre este
terreno.

Los métodos GP, NSET y PC-1¢SVM pueden ser empleados con una can-
tidad de variables SCADA indeterminada. Si bien en los casos de estudio las
aplicaciones fueron llevadas a cabo con una dimensionalidad relativamente ba-
ja, esta podria aumentarse con el fin de involucrar nueva informacién. Esto
podria llegar a potenciar el poder descriptivo de los métodos y, en consecuen-
cia, su poder predictivo.

Resulta de interés explicar cudl es la virtud, desde el punto de vista opera-
cional, que proporcionan estos métodos. Las cuatro herramientas presentadas
estan basadas en un conjunto histérico de datos de entrenamiento, el cual debe
ser saludable para que los resultados conduzcan a interpretaciones acordes a
lo esperado. En ese sentido, el operador debe disponer de datos saludables que
sirvan como antecedentes para ser utilizados como datos de entrenamiento y
validacién. A partir de esto, las condiciones estan dadas para la construccion
de los modelos presentados y, asi, poder evaluar en tiempo real la condicién
del aerogenerador, identificando eventualmente la presencia de anomalias.

A su vez, desde el punto de vista operacional, el operador podria tener
que tomar una decisiéon ante la presencia de una alarma generada por un de-
terminado método. En este caso, bien podria estar ante una inminente falla,
o bien estar presenciando una falsa alarma. Esta decision estd estrechamente
vinculada a los costos mencionados anteriormente. Sin embargo, una posible
alternativa podria ser la implementacién de los cuatro métodos en forma si-
multanea; ante una primera alarma, el operador deberia estar alerta y analizar
la evolucion en tiempo real de los resultados de los otros métodos, basando-
se fundamentalmente en los resultados obtenidos de los indicadores expuestos
en la seccion 7. Esta alternativa no es mas que la combinacién de los cuatro
métodos, generando un nuevo método més robusto que busca mejorar el poder

predictivo que presentan individualmente.
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Resulta evidente que en los casos de estudio presentados el analisis estuvo
dirigido a fallas donde la informacién sobre su origen fue considerada a priori.
En la operacién cotidiana de un aerogenerador, esta informacion claramente no
esta disponible. Por lo tanto, a partir de un conjunto de datos saludables y de
un método en particular, podrian generarse un conjunto de modelos donde cada
uno de estos comprenda distintas variables predictoras, enfocadas al analisis
de distintos componentes del aerogenerador.

Asimismo, resulta de interés destacar que si bien los estudios llevados a
cabo en este trabajo comprendieron aerogeneradores considerados de forma
individual, en general estos se encuentran dispuestos en parques eélicos, don-
de la interaccién entre ellos afecta su funcionamiento. Esto debe tenerse en
cuenta tanto a la hora de comparar resultados de métodos aplicados a dos
aerogeneradores cercanos, como al momento de utilizar datos de un aerogene-
rador para modelar el funcionamiento de otro; tal como se desarroll6 en el caso
del aerogenerador A.

En relacién a lo anterior, es natural preguntarse si las conclusiones extraidas
para el caso del aerogenerador D pudieran haber sido anticipadas antes de la
parada. Como se vio en las secciones precedentes, los resultados presentados no
evidenciaron un cambio en el funcionamiento en el periodo previo a la parada.
Por lo tanto, una posible respuesta es que un operador podria haber com-
parado el funcionamiento de este aerogenerador con el de equipos de iguales
caracteristicas cercanos a este -teniendo en cuenta las consideraciones expues-
tas en el parrafo anterior-, comparando la evolucion del estado de condicion
de ambos equipos.

Como fue expuesto en el Capitulo 1, existe una amplia metodologia para
tratar el tema de prediccion de fallas en aerogeneradores. Los métodos propues-
tos en esta tesis son tan solo un subconjunto de las herramientas existentes,
aunque, sin ser necesariamente mejores en algin sentido, tienen un importante
grado de versatilidad entre ellos. Esto deja abierta la linea de estudio de nue-
vas metodologias de aplicaciones puntuales para aerogeneradores instalados en
Uruguay.

Se concluye entonces que la construccién y la aplicacion de los cuatro méto-
dos presentados, basados fundamentalmente en trabajos previos de diversos au-
tores, permitieron el abordaje a la deteccion de anomalias en el funcionamiento
de aerogeneradores, mostrando aceptables resultados y, dejando en evidencia

la posibilidad de profundizar en futuras lineas de trabajo relacionadas a la
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tematica.
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