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1. Titulo
Prediccidn de fallas en los aerogeneradores de la Central Eolica Villonaco, aplicando la

técnica de aprendizaje profundo basado en transformadores.



2. Resumen
La energia eolica representa una alternativa renovable y sostenible que puede contribuir a
reducir la contaminacion generada los combustibles fosiles. La Central Eélica Villonaco (CEV)
abastece al sistema eléctrico ecuatoriano, y una parada ocasionada por una falla en sus
aerogeneradores puede ser costosa e implicar un largo tiempo de inactividad. Por ello, es
importante predecir fallas en los diferentes componentes del sistema. Esta investigacion se
enfoca en el convertidor, especialmente en el modulo IGBT, debido a que este componente es
el que mas reemplazos ha tenido durante el tiempo de funcionamiento de la CEV. El
aprendizaje profundo basado en el modelo de transformadores es una técnica nueva, potente e
ideal para trabajar en un gran conjunto de datos. Por lo tanto, se utilizara para predecir fallas
del modulo IGBT en 11 aerogeneradores de la CEV. El dataset de funcionamiento de los
aerogeneradores contiene 1,63 GB de datos; ademas, se tiene el archivo de alarmas del SCADA
(Supervisory Control and Data Acquisition) y el plan de Operacion y Mantenimiento (O&M)
durante el periodo 2014-2021. Estos datos se preprocesan y se aplica métodos de seleccion de
variables; ademas, se realiza un proceso de filtrado de datos para garantizar que los datos
correspondan Unicamente al funcionamiento “normal” del aerogenerador. Luego, se aplica dos
metodologias basada en Transformadores, capaz de detectar anomalias en datos SCADA. A
estas metodologias, se implementd una evaluacién de 2 etapas, para intentar predecir la
ocurrencia de una falla. Los resultados experimentales muestran que el modelo es capaz de
predecir fallas en el médulo IGBT con un F1 Score promedio superior al 90% y un avance

promedio de 5.08 meses.

Palabras clave: Aerogeneradores, Analisis de datos SCADA, Mddulo IGBT,

aprendizaje profundo, Transformadores, deteccién de anomalias profundas.



Abstract

Wind energy represents a renewable and sustainable alternative that can contribute to reducing
pollution generated by the use of fossil fuels. The Villonaco wind farm (CEV) supplies the
Ecuadorian electrical system, and a stoppage caused by a failure in its wind turbines can be
costly and involve long downtime. Therefore, it is important to predict failures in the different
components. This research focuses on the converter, especially on the IGBT module, because
this component has had the most replacements during the operation time of the CEV. Deep
learning based on transformer models is a new and powerful technique that is ideal for working
with large datasets. Therefore, it will be used to predict failures in the IGBT module in the 11
wind turbines of the CEV. Initially, there are 1.63 GB of data corresponding to the operation
of the wind turbines, as well as the SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition) alarm
file and the Operation and Maintenance (O&M) plan carried out in the period 2014-2021. These
data are preprocessed and variable selection methods are applied; in addition, a data filtering
process is performed to ensure that the data correspond only to the “normal” operation of the
wind turbine. Then, two methodologies based on Transformers, capable of detecting anomalies
in SCADA data, are applied. To these methodologies, a 2-stage evaluation was implemented
to try to predict the occurrence of a fault. Experimental results show that the model is able to
predict failures in the IGBT module with an average F1 Score higher than 90% and an average

advance of 5.08 months.

Keywords: Wind turbines, SCADA data analysis, IGBT module, deep learning,

Transformers, deep anomaly detection.



3. Introduccion

Ecuador es un pais lleno de recursos naturales, y durante décadas los ha aprovechado
para producir electricidad, por ello, en 2013 entraron varios proyectos embleméticos en
operacion que han permitido un cambio de la matriz energética (Cevallos-Sierra & Ramos-
Martin, 2018). Las centrales importantes de Ecuador son: Coca Codo Sinclair, Delsitanisagua,
Minas San Francisco, Manduriacu, Mazar Dudas, Quijos, Sopladora y Toachi Pilaton, que
representan una potencia total instalada de 2589,5 MW. Entre ellas se encuentra la Central
Edlica Villonaco (CEV).

La CEV es el primer parque eolico de Ecuador continental, esta ubicada en la provincia
de Loja al sur del Ecuador, posee una potencia instalada de 16,5 MW, emplazado en un terreno
montafioso a aproximadamente a 2720 m.s.n.m de coordenadas UTM 693030 E y 9556476 N.
Entrd en operacion el afio 2013, y consta de 11 aerogeneradores GOLDWIND GW?70 clase
“S”, con tecnologia Direct Drive con generadores sincronos de 1,5 MW de potencia nominal
(Maldonado-Correa et al., 2021).

La energia eolica es una de las fuentes de energia limpia de méas rapido crecimiento en
el mundo, pero depende en gran medida de los recursos de energia, Operacion y
Mantenimientos (O&Ms abreviatura del inglés) efectivos para generar suficiente energia,
reducir tiempos de inactividad y costos de las turbinas edlicas (Chatterjee & Dethlefs, 2021).
Es importante recalcar que en el Ecuador la CEV, es la primera experiencia a gran escala en
este tipo de aprovechamiento de recurso energético por lo que supone desafios importantes
para la Empresa Pablica Corporacion Eléctrica del Ecuador CELEC.EP, encargada de su
O&M.

La O&M representa una gran parte del costo total de las centrales e6licas en el mundo,
y puede incrementar significativamente si existen fallas recurrentes en los aerogeneradores, por
lo que establecer una estrategia de mantenimiento predictivo para la deteccion temprana de
fallos potenciales en los aerogeneradores es esencial para reducir costos de O&M y para toma
de decisiones de los operadores de las Centrales Edlicas (Maldonado-Correa et al., 2020).

El problema descrito anteriormente no es nuevo en la CEV, por lo que es necesario
contribuir con un modelo de deteccion temprana de fallas utilizando el historial de datos del
sistema SCADA como entrada principal y mediante algoritmos de aprendizaje profundo basado
en transformadores se permita detectar fallas incipientes y monitorear el estado de “salud” en
los aerogeneradores de la CEV. Esto permitira reducir tiempos de mantenimiento por fallas en
las unidades de generacién y disminuir los costos en reparacion de componentes, por

consecuencia aumentar la produccién de energia.



Teniendo en cuenta el enfoque de investigacion se planteo:
Objetivos de investigacion
Objetivo General

e Implementar un modelo de prediccion de fallas en los aerogeneradores de la Central

Edlica Villonaco utilizando aprendizaje profundo y los datos del sistema SCADA.
Objetivos especificos

e Detectar relaciones de comportamiento y de integridad en los datos de series temporales
SCADA de la Central Eolica Villonaco para el aprovechamiento eficiente de la
informacion.

e Aplicar modelos de aprendizaje profundo basado en transformadores en los datos de
series temporales para predecir fallas en los aerogeneradores de la Central Eodlica
Villonaco.

e Evaluar los modelos de prediccion desarrollados, utilizando métricas de rendimiento y
precision.

Con el objeto de cumplir con los objetivos, este trabajo se divide en secciones; la primera
seccion denominada Marco tedrico, abarca conceptos fundamentales de la industria e6lica,
sistema SCADA, fallas en aerogeneradores, procesamiento de datos, ingenieria de
caracteristicas, inteligencia artificial, aprendizaje automatico, aprendizaje profundo,
arquitectura de transformador como método de deteccion de anomalias y meétricas de
evaluacion. La segunda seccidon, Metodologia, describe el procedimiento ejecutado, el
procesamiento de los datos, los algoritmos de aprendizaje profundo basado en transformadores
para deteccion de anomalias (Anomaly Transformer y TranAD) y evaluacion de rendimiento
de los modelos desarrollados. Por Gltimo, las secciones de Resultados, Conclusiones y
Recomendaciones, en donde se detallan el procesamiento de los datos, el comportamiento de
los datos, seleccion de variables y los resultados obtenidos de los modelos desarrollados de

prediccion de fallas en los 11 aerogeneradores de la CEV.



4. Marco tedrico
4.1  Capitulo I: Energia Eolica

Los cambios en el sector electrico ecuatoriano han dependido en gran medida de los
precios del petrdleo, debido a que este ha sido la principal fuente de ingresos del pais. Desde
2007, Ecuador ha experimentado grandes cambios debido al desarrollo de nuevas centrales
hidroeléctricas y otras centrales de energias no convencionales por lo que la matriz energética
ha estado cambiando de modo constante. Este cambio se debi6 a la necesidad de reducir la
dependencia a los combustibles fdsiles (Ponce-Jara et al., 2018).

Histéricamente, el Ecuador no es un pais que ha aprovechado sus recursos naturales,
como el solar y el viento; segln varios expertos, las condiciones topograficas y meteoroldgicas
del pais no son aptas para la implementacion de energias renovables; sin embargo, las centrales
eléctricas puestas en funcionamiento en las Ultimas décadas demuestran un factor de planta
considerablemente alto, al realizar una comparacion con otras centrales en el mundo (Cevallos-
Sierra & Ramos-Martin, 2018).

La provincia de Loja tiene una poblacion total de 511 184 habitantes y cubre un éarea de
11 026 km?. Representa el 4% del total del pais y es una zona donde los recursos son
particularmente bendecidos por la naturaleza. Gracias a investigaciones previas, se ha
descubierto que la provincia de Loja tiene un gran potencial en energia edlicay solar, lo que la
convierte en una region de gran interés para el desarrollo sostenible.

Entre las centrales solares instaladas se tiene: Gonzaenergy, Lojaenergy, Renova Loja,
Sabiango Solar y San Pedro, las cuales tienen una capacidad de generacion instalada de 0,99
MW cada una. Ademas, cuenta con la CEV que tiene una potencia instalada de 16,5 MW que
contribuye significativamente a la generacion de energia eléctrica en el pais.

Yang et al. (2018), mencionan que la energia e6lica en la actualidad se esta convirtiendo
en una de las principales fuentes de energia. Ademas, menciona que los costos de O&M de los
aerogeneradores se ven afectados negativamente por la ocurrencia de fallas. La deteccion
temprana de estas fallas ayuda a reducir significativamente los costos. Como las fallas son
dificiles de evitar incluso las graves, resultan en costosas paradas no programadas; por lo tanto,
el objetivo de este proyecto es detectar cualquier fallo potencial lo antes posible.

4.1.1 Central Edlica Villonaco

El desarrollo de la energia Eolica en todo el mundo, ha comenzado en 1970 y en
Ecuador continental inicio en el afio 2012, con la construccion de la CEV. A lo largo del tiempo
ha ido disminuyendo los costos de generacién y ha ido creciendo el rendimiento de Centrales
Eodlicas (Ayala et al., 2017).



La CEV esta ubicada en el cerro del mismo nombre, en la provincia de Loja al sur de
Ecuador, sus coordenadas son UTM 693030 E y 9556476 N. La CEV es el primer parque eblico
en el Ecuador continental, con 16,5 MW de potencia nominal, situdndose en relieve montafioso
a aproximadamente 2 720 m.s.n.m (Ayala et al., 2017).

En la Figura 1 se observa la CEV, que se constituye de 11 aerogeneradores de la marca
GOLDWIND GWT70, clase ‘“S’’, con tecnologia Direct Drive y generador sincrono de imanes
permanentes de 1,5 MW de capacidad nominal. El lugar se ubica en NNW SSE, en la cumbre
del cerro Villonaco. La CEV se construyd con un costo aproximado de USD 41,8 millones, y
opera desde 2013 (Hernandez et al., 2016, citado en Maldonado-Correa et al., 2021).

Figura 1. Central Edlica Villonaco.
Fuente: Adaptado de La Central Edlica Villonaco [Fotografia], por Enrique (2021). Todos los
derechos reservados [2022]. Tomado con permiso del autor.

La alta velocidad del viento la hace tener condiciones especiales, pues existe una
velocidad media anual de viento superior a 10 m/s, baja densidad del aire de 0,89 kg/m® e
intensidad de turbulencia de 0,15 (Reyes et al., 2017, citado en Maldonado-Correa et al., 2021).
4.1.2 Aerogenerador

Es una maquina que convierte la energia cinética del viento en energia eléctrica. Es
decir, la fuerza del viento golpea las palas haciéndolas girar, convirtiéndola en energia
mecanica, luego, se transfiriere al eje para llegar al generador, donde finalmente, se transforma
en energia eléctrica.

4.1.3 Componentes de un aerogenerador
Los aerogeneradores tienen diferentes componentes y subsistemas, como se observa en

la Figura 2, los componentes principales de un aerogenerador GW70/1500 son rotor,



generador, controlador, sistema de direccion de palas, sistema de orientacion de la géndola,
entre otros elementos.

Generator Stator

Rotor Blade v
Wind Measurement

Equipment

Casted Hub

Auxiliary Crane

Pitch System

Base Frame

Generator PM Rotor

Tower

Figura 2. Componentes de un aerogenerador GW70/1500.
Fuente: Adaptado de Xinjiang Goldwind Science & Technology Co., Ltd (2011).

Seguido se hara una sintesis de los componentes de un aerogenerador.

4.1.3.1 Torre

Es fabricado de acero tubular, celosia de acero o hormigoén. Este tiene la funcion de
soportar la estructura de la turbina. Debido a que la velocidad del viento aumenta con la altura,
se debe optar por torres altas para permitir la captura de energia por parte de las aletas de la
turbina.

4.1.3.2 Aspas

Su forma es caracteristica porque deben crear un diferencial de presion para hacer girar
las aspas cuando el viento las atraviesa. La mayoria de aerogeneradores se constituyen de 3
palas, por razones como: en el caso de tener menor nimero de palas el rendimiento es bajo
porque existe el fendmeno tambaleante y tension en los componentes; sin embargo, en el caso
de mayor nimero de palas aumentarian las cargas, el peso en la torre, la resistencia del viento
y el costo.

4.1.3.3 Sistema de orientacion de palas (Pitch control)

El rotor es la parte donde va conectada las palas al cubo; dentro de este se encuentra el
sistema de Pitch, que controla el angulo de ataque del viento con las palas para lograr el control

de la velocidad del rotor.



4.1.3.4 Sistema de orientacion de la gondola (Yaw control)

Este sistema se basa en el accionamiento de un motor, ajustando las ruedas y pifiones
para alinear el aerogenerador, segun las condiciones del anemoémetro y utilizando la
informacion de velocidad del viento de forma adecuada.

4.1.3.5 Gondola

Es la carcasa que contiene todos los componentes para el funcionamiento del
aerogenerador. Ademas, la gondola estd disefiada para orientar la turbina edlica hacia la
direccion del viento, lo que permite maximizar la captura de energia.

4.1.3.6 Veleta de viento

De acuerdo con la informacion proporcionada por la veleta de viento, el sistema Yaw
ajusta la posicion de la géndola.

4.1.3.7 Controlador

Este se encarga de arrancar y apagar el aerogenerador de forma controlada en funcion
de la velocidad del viento.

4.1.3.8 Sistema eléctrico

Lo componen el transformador, fusibles, interruptores, cables, y demés conexiones.

4.1.3.9 Frenos

Un freno de disco mecanico sirve para detener el rotor, este solo se emplea en caso de
falla del freno aerodindmico o para realizar mantenimiento.

4.1.4 Sistema SCADA

Este sistema se puede utilizar tanto para monitorear como para controlar sistemas
industriales de forma remota y brindan una forma eficiente para recopilar y analizar datos en
tiempo real. Cientos de miles de sensores pueden ser empleados en sistemas SCADA maés
grandes, generando grandes cantidades de datos.

En un estudio Maldonado-Correa et al. (2020), afirman que el sistema SCADA en
aerogeneradores recolecta datos en intervalos de 1-10 minutos (frecuentemente cada 10
minutos), generando histdricos de datos. Este sistema puede guardar mas de 200 variables que
incluyen velocidad del viento, velocidad del rotor, temperatura de la gondola, potencia activa,
alarmas, angulo de inclinacion, temperatura del devanado o cojinete del generador, temperatura
del transformador, temperatura de la caja de cambios, guifiada, temperatura ambiente, direccion
del viento y otras sefiales eléctricas.

Los autores Blanco-M et al. (2018) hacen mencion que las variables analogicas son las
lecturas continuas de distintos sensores de los aerogeneradores en un determinado tiempo, el

sistema SCADA proporciona variables discretas cuando existe una falla. Por ello, afirma que
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los datos del SCADA son una fuente rica en informacién; por lo tanto, utilizando la
monitorizacion automatica se puede desarrollar sistemas y herramientas que ayuden a la toma
de decisiones contribuyendo a la O&M.

El uso de datos SCADA tiene una gran ventaja debido a que se evita gastos innecesarios
de instalacion, mantenimiento de sensores y cables, dedicados a la adquisicion de datos.
4.1.5 Datos de series temporales

Es una coleccion ordenada de mediciones tomadas cada cierto intervalo de tiempo, en
un periodo a tratar.
4.1.6 Mantenimiento en aerogeneradores

Actualmente, los mantenimientos aplicados a los aerogeneradores son del tipo
periddico clasico, basados en acciones y periodos determinados por el fabricante. Por
consiguiente, se debe aplicar un plan de mantenimiento que tenga en cuenta de forma continua
y durante toda la vida del aerogenerador, en sus condiciones de trabajo real, asi como el efecto
en componentes relevantes. Este tipo de accién se denomina mantenimiento basado en la
condicion que contribuird a la fiabilidad, disponibilidad, mantenibilidad y seguridad de
componentes del aerogenerador.

La nueva tendencia en el mantenimiento es la utilizacion de sistemas expertos y la
inteligencia artificial.
4.1.7 Tipos de mantenimiento

4.1.7.1 Mantenimiento correctivo

Es un conjunto de actividades donde se repara o sustituye algiin componente defectuoso
y solo se lo realiza cuando ocurre un fallo. Su principal inconveniente es que el fallo puede
ocurrir en cualquier momento, muchas veces el menos oportuno, debido a esfuerzos en el
aerogenerador. Por lo tanto, cuando no se detectan estos fallos a tiempo, pueden influir en el
dafio de otros componentes. Otra dificultad radica en que, para realizar este mantenimiento, se
debe tener repuestos en almacén, ya que, de no existir uno en el momento adecuado, se tendria
que suspender la produccion hasta que el proveedor envié el repuesto.

4.1.7.2 Mantenimiento preventivo

Son actividades programadas previamente, como inspecciones, pruebas, entre otras,
estan dirigidas a reducir la frecuencia y el impacto de los fallos. Sin embargo, tienen algunos
inconvenientes, como el hecho de que se cometen cambios innecesarios en los componentes
sin aprovechar su potencial al méximo, problemas iniciales de operacion, una "mortalidad
infantil" cuando se coloca una nueva pieza, una mayor necesidad de mano de obra intensiva y

especializada por periodos de tiempo cortos.
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4.1.7.3 Mantenimiento predictivo

Es el seguimiento y diagnostico de un sistema que permite una intervencién correctora
inmediata como consecuencia de la deteccion de algin sintoma de fallo. Este proceso se basa
en la condicién de que un fallo se produce lentamente; es decir, se trata de seguir la evolucion
de futuros fallos.

4.1.8 Fallas en aerogeneradores

Segln investigaciones realizadas por Dameshghi y Refan (2019), el acceso a los
aerogeneradores y su mantenimiento de manera fisica es muy complejo y costoso. Por esta
razon, el monitoreo basado en condiciones (CBM abreviatura del inglés) es muy apropiado
para estas maquinas. Ademas, Dameshghi y Refan mencionan que el 75% de las fallas causan
el 5% del tiempo de inactividad, mientras que el restante del 25% genera el 95% de tiempo sin
operar, observando que los mayores indices de fallas se registran en subsistemas eléctricos y
los mayores indices de inactividad en la caja de cambios (en caso de que el aerogenerador los
tenga).

Segln Blanco-M et al. (2018), identificar la salud en los aerogeneradores se vuelve
critico, ya que se reduciria un 25-35% de los costos de generacion. Ademas, mencionan que la
tarea requiere de mucho tiempo de un especialista porque se debe trabajar en cada
aerogenerador individualmente, esto es el mantenimiento preventivo realizado cada 2500 a
5000 horas. Por consiguiente, Blanco-M et al. describen que la frecuencia de las operaciones
del mantenimiento preventivo es insuficiente para predecir y detectar el estado del dispositivo,
asi anticiparse a las fallas que pueden ocurrir de manera inesperada causando costos
significativos, debido a que generalmente las centrales edlicas suelen estar alejadas de areas
urbanas, y puede requerir varios dias hasta la llegada del nuevo componente. Por esta razon,
un analisis exhaustivo de un conjunto de aerogeneradores de una determinada central edlica no
puede ser determinado por un humano.

Maldonado-Correa et al. (2020), mencionan gque los componentes o subsistemas de los
aerogeneradores a los que se pueden aplicar técnicas de Monitoreo basado en la Condicion
(CBM) son: caja de cambios, componentes eléctricos y electronicos, palas y angulo de
inclinacion, torre, tren de transmision y cojinete, sistema de guifiada y sistema hidraulico
siendo los mas utilizados para CBM en la investigacion que realizo.

Un enfoque presentado por Alejandro Blanco et al. (2019), con respecto al proceso
clave para reducir la inactividad de los aerogeneradores es el uso de metodologias y
herramientas que ayuden a estos procedimientos pueden ser muy beneficioso en centrales

edlicas, con el fin de aumentar la produccién y reducir los costos. Por ello, el CBM se basa en
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la vigilancia continua, la deteccion de fallas emergentes y determinar tareas de mantenimiento
antes de que se produzca la falla.

El estudio que realiz6 Artigao et al. (2018) sobre 13 aerogeneradores tanto de tierra
como de mar, reveld que los conjuntos mas criticos son el sistema de control, la caja de cambios
(caso de tener), el sistema eléctrico, el generador y las palas, ya que representan un mayor
porcentaje de fallas y tiempo de mantenimiento. Por otro lado, mencionan que los conjuntos
mas confiables son la estructura y los sensores. Ademas, Artigao et al. afirman que el principal
componente en fallar con mayor frecuencia es el sistema eléctrico.

Las fallas frecuentes en varios aerogeneradores en tierra (onshore), presentadas por
Hossain et al. (2018), como se puede observar en la Figura 3, se encuentran: el convertidor,
el sistema de control, el rotor, y los sensores, los cuales son responsables del 63% de las fallas

en los aerogeneradores.

1%

= Rotor

= Brake
Control
Converter

= Gearbox

= Generator

m Draive Train

m Sensors
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= Hydrwlic System
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m Others

Figura 3. Porcentaje de fallas en los componentes de los aerogeneradores onshore.
Fuente: Adaptado de Hossain et al. (2018)

4.1.8.1 Convertidor electronico

Hossain et al. (2018), mencionan que la confiabilidad de este elemento se vuelve méas
compleja con el aumento de la potencia nominal de los aerogeneradores, siendo la temperatura,
la vibracion y la humedad, los factores principales que causan las fallas en los convertidores
de potencia. Ademas, argumentan que existen 3 componentes donde se presentan mas fallas
como: condensadores, circuito de placa impreso (PCB abreviatura del inglés) y transistor
bipolar de puerta aislada (IGBT abreviatura del inglés). La Figura 4 muestra el porcentaje de

fallas que ocurren en estos componentes.
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Desde el punto de vista de Hossain et al. (2018), las fallas en el capacitor incluyen:
apertura/cortocircuito, materiales de electrodos que migran por el dieléctrico y forman caminos
conductores, dieléctrico en descomposicion y aumento del factor de disipacion. Asimismo,
aseguran que las fallas del PCB son: lineas de metal mal enterradas rotas, grietas de trazas,
corrosion, desalineacion de componentes, delaminacion de tableros y soldadura en frio; y las
fallas en los médulos IGBT, incluyen: despegue del cable de unidn de cortocircuito, fallo en el
encendido de la puerta por grietas y fatiga en la soldadura. Hossain et al. también explican que
para monitorear la degradacion del IGBT se usan variables como voltaje de saturacion de
colector-emisor, voltaje de umbral del emisor de puerta, resistencia activa y la resistencia

interna.

Connector
4%

Others
10%

Joints

Figura 4. Fallas en los componentes del convertidor electrénico de potencia.
Fuente: Adaptado de Hossain et al. (2018)

4.1.8.2 Generador eléctrico

El generador puede tener 2 tipos de fallas, eléctricas y mecanicas. Entre las fallas
eléctricas comprendidas estan el circuito abierto por aislamiento del estator o rotor y
desequilibrio eléctrico. Por otra parte, entre las fallas mecénicas se incluyen el eje roto, falla
en rodamiento y desequilibrio de la masa del rotor. De la literatura revisada por Yucai et al.
(20186, citado por Hossain et al., 2018), la falla mas comun es el cortocircuito de las bobinas de
un generador, por lo que, el sensor de temperatura es el que puede detectar anomalias en el
devanado. Ademas, Hossain et al. (2018) hace referencia que el desequilibrio eléctrico del
estator se puede detectar mediante el cambio en el contenido armonico de las sefiales eléctricas.

4.1.8.3 Sistema hidraulico

Este sistema se acciona mediante motores, aumentando la presion de fluido hidraulico
para ajustar el &ngulo de paso de la pala, ademas de ajustar la posicion de la gondola y controlar
el freno mecanico. Entre las fallas frecuentes, se encuentran la fuga de aceite y fallas de bloqueo
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de valvulas deslizantes (Hossain et al., (2018). Las sefiales de los sensores de presion y nivel
se utilizan para diagnosticar estas fallas.

4.1.8.4 Sensores

Hossain et al. (2018), en su investigacion recopil6 que las fallas més frecuentes en los
sensores se presentan en los transductores de temperatura, voltaje, corriente y par, ocurriendo
el 14% de fallas en estos elementos. Estas pueden ocurrir por mal funcionamiento de software
causando degradacion en el rendimiento de la turbina, debido a que, estos elementos envian
informacion al sistema de control de subsistemas mecanicos y eléctricos, lo que puede provocar
una disminucion en la eficiencia y hasta el apagado de la turbina edlica.

4.1.8.5 Sistema de control

Este sistema es muy importante para regular las operaciones en un aerogenerador.
Puede presentar fallas en el hardware como en el software. Las fallas en el hardware incluyen
fallas en sensores, actuadores, placa de control y enlaces de comunicacion (Hossain et al.,
2018). Las fallas en el software incluyen desbordamiento de buffer (buffer overflow), fugas de
recursos y falta de memoria.

4.1.8.6 Sistema de orientacion de palas.

El sistema de control de paso es muy importante para la recoleccion de energia, la
pérdida de viento y frenado aerodinamico. Por lo tanto, una falla en este sistema puede tener
consecuencias devastadoras cuando los vientos fuertes amenazan la capacidad del
aerogenerador para opera de manera segura (Olabi et al., 2021). Generalmente, el sistema es
operado por un motor eléctrico o actuador hidraulico; sin embargo, los motores eléctricos
proporcionan tiempos de reaccion veloces, por lo que tienen mayor rigidez y confiabilidad en
comparacion con los sistemas hidraulicos; en cambio, el sistema hidraulico da como resultado
inestabilidad operativa y la activacion temprana del freno puede debilitar el modo de
funcionamiento deseado.

4.2  Capitulo Il: Procesamiento de datos
4.2.1 Preprocesamiento de datos

En muchos conjuntos de datos se presentan inconsistencias o ausencias, por lo que, si
no se atiende adecuadamente puede ocasionar errores en los resultados, de ahi su importancia
(Pertuz, 2022).

Cuando el CBM se realiza con base en datos del sistema SCADA, la resolucion de los
datos no es la adecuada, para el procesamiento de sefiales directamente en tiempo y frecuencia.
En general, hay pocas estrategias para usar datos SCADA, siendo una de ellas la busqueda de

una sefial de tendencia en las variables (Dameshghi & Refan, 2019).
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En el estudio que hizo Hossain et al. (2018), da a conocer las variables y componentes

comprometidos para predecir fallas; esto se resume en la Tabla 1, que incluye los

componentes, fallas, sefiales de monitoreo y métodos de CM utilizados generalmente.

Tabla 1. Resumen de fallas, sefiales y métodos utilizados para procesar datos.

Componente Fallas ocurridas Sefiales monitorizadas Métodos de procesamiento
Rotor 1. Fatiga 1. Vibracion 1. Transformada de Hilbert
2. Grieta 2. AE 2. Muestreo sincrono
3. Rugosidad (superficie) 3. Presién 3. FFT
4. Asimetrias 4. Torque 4. Transformada de Wavelet
5.  Rigidez reducida 5. Eléctrico 5. Método basado en modelos
6.  Deformacion 6. NDT 6. Al
Rodamientos 1.  Rugosidad (superficie) 1. Vibracion 1. Transformada de Hilbert
2. Fatiga, Grieta, Rotura 2. AE 2. Muestreo sincrono
3. Carrera 3. Eléctrico 3. FFT
exterior/interior 4. Temperatura 4. Métodos basados en modelos
4. BolaoJaula 5. Aceite 5. Al
Eje principal 1.  Corrosion 1. Vibracion 1. Muestreo sincrono
2. Grieta 2. Torque 2. Transformada de Hilbert
3. Desalineacion, falla de 3. Eléctrico 3. FFT
acoplamiento
Sistema hidraulico 1.  Fuga de aceite 1. Nivel de presion 1. Comparacion de umbral
2. Obstruccion de la
valvula deslizante
Freno mecénico 1.  Desgaste del 1. Vibracion 1. Estadistica
disco/pinza 2. Temperatura 2. FFT
2. Grietaen disco 3. Eléctrico 3. Métodos basados en modelos
3. Falla de seccién 4. Comparacion de umbral
hidraulica
4.  Fallo de motor
Torre 1.  Corrosion 1. Vibracion 1. FFT
2. Grieta 2. Métodos basados en modelos
3.  Dafio estructural
Generador 1. Circuito 1. Vibracion 1. Muestreo sincrono
abierto/cerrado 2. Torque 2. Transformada de Hilbert
2. Dafio de aislamiento 3. Temperatura 3. Envolvente
3. Desbhalance 4, Parametros de 4. Estadistica
4. Roturade barra de rotor aceite 5. FFT
5. Eje doblado 5. Eléctrico 6. Transformada de Wavelet
6.  Falla de rodamiento 7. Métodos basados en modelos
7. Excentricidad del 8. Comparacion de umbral Al
entrehierro
8.  Fallas de imanes
Masa del rotor
9.  desbhalanceada
Convertidor de 1. Capacitor 1. Temperatura 1. Estadistica
potencia 2. PCB 2. Eléctrico 2. Métodos basados en modelos
3. Semiconductor 3. Comparacion de umbral
4. AL
Sensores 1. Sensor 1. Todas las sefiales 1. Estadistica
2. Hardware de relacionadas 2. Métodos basados en modelo
procesamiento de datos 3. Al
3. Comunicacion
4,  Mal funcionamiento
del software
Sistemade control 1.  Sensor 1. Todas las sefiales 1. Estadistica
2. Actuador relacionadas 2. Métodos basados en modelo
3. Controlador 3. Al
4. Comunicacién
5. Malfuncionamiento de

Software

Fuente: Adaptado de Hossain et al. (2018).
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4.2.2 Integridad de los datos
Se refiere respecto a la limpieza de valores atipicos, valores nulos y bajas caracteristicas
de varianza. Es un paso importante donde los datos deben ser corregidos o eliminados antes de
planificar y construir los modelos. Para llevar a cabo esta tarea, se utilizara cuadernos de
Google Colab y el IDE Spyder en el lenguaje de programacion Python, asi como las librerias
de visualizacion y exploracion de datos como: Pandas, Matplotlib y Seaborn.
La fase de limpieza de datos para identificar fallas, segin Santolamazza et al. (2021),
se debe realizar siguiendo los siguientes pasos:
e Eliminacion de muestras con valores faltantes.
e Eliminacion de muestras en las que la potencia de salida del aerogenerador es
cero.
e Retiro de muestras con valores de las variables que estén fuera del rango normal.
4.2.2.1 Datos faltantes
Para Pertuz (2022), es comun que al recopilar datos se encuentren que falte alguno de
ellos; por ello, se debe prestar atencion, ya que esto puede provocar problemas en el algoritmo
utilizado. Ademas, Ozdemir y Susarla (2018) consideran que completar los datos donde antes
faltaban puede ir desde eliminar una columna por completo hasta soluciones muy complejas.
42211 Eliminacion de filas dafinas
Es lo més simple que se puede realizar para manejar los datos faltantes, al hacerlo solo
quedaran los datos de puntos completos (Ozdemir y Susarla, 2018).
42212 Relleno de valores perdidos
Es un método complejo, es el acto de completar los valores faltantes con cantidades
numéricas que de alguna manera se determinan a partir de los datos existentes; por ejemplo,
con el valor promedio de la columna (Ozdemir & Susarla, 2018).
4.2.3 Ingenieria de caracteristicas
La ingenieria de caracteristicas implica la comprension y transformacion de variables
en relacion al aprendizaje supervisado y no supervisado (Ozdemir & Susarla, 2018).
4.2.3.1 Seleccion de caracteristicas
Los procedimientos para un mejor rendimiento de los modelos de prediccion de fallas,
requieren la seleccion de variables importantes, debido a la gran cantidad de sensores que
existen (Marti-Puig et al., 2019). Se debe tomar en cuenta que las variables de entrenamiento

y de prueba son las mismas (Vilema Lara, 2022).
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Para Ozdemir y Susarla (2018), la extraccion inteligente de variables se puede mejorar
el comportamiento del modelo al eliminar datos redundantes, ruidosos e irrelevantes, asi como
reducir el tiempo de entrenamiento y prediccion.

42311 Método de eliminacidn recursivo de caracteristicas (RFE por sus siglas

de Recursive Feature Elimination)

Este método elige la entrada que mas se ajusta al modelo, con el objetivo de eliminar
atributos que no son dependientes entre si, y que tienen correlacion lineal entre ellos. De
acuerdo con Rashid & Batunlu (2021), es un método determinista que consiste en ejecutar el
modelo varias veces e ir seleccionando diversas variables; es decir, en funcion de los resultados
se elige las mejores variables.

4.23.1.2 Meétodo estadistico de correlacion

El coeficiente de correlacion de Pearson mide la relacion lineal entre columnas. Este
valor de coeficiente varia entre -1 y 1, donde estos valores representan una correlacion fuerte
entre columnas (Ozdemir & Susarla, 2018). En este método se puede digerir si cualquier
caracteristica esta mas relacionada con la respuesta mas util serd; ademaés, se lo usa para
determinar interacciones y redundancias en variables. Esto puede ayudar a reducir el
sobreajuste del modelo. El autor Mendapara (2021) define que, matematicamente, es la
covarianza entre dos sefiales que se divide por la multiplicacion de la desviacion estandar y
esta definida como (Véase ecuacion (1)):

K T) = CO(I;/X((); Y) (1)
4.2.3.1.3 Método estadistico de prueba de hipotesis

Esta metodologia aplica pruebas estadisticas a cada una de las variables por separado
seleccionando las mejores en un conjunto de datos (Ozdemir & Susarla, 2018). Es un método
parecido al de correlacion, pero en este caso se usa un valor-p (un decimal entre 0y 1), pero en
este caso mientras menor sea el valor-p, mayores posibilidades de que la caracteristica tenga
relevancia fuerte.

42314 Meétricas de seleccion basado en arboles

Este método utiliza arboles de decision que comienzan desde el nodo raiz y elige con
fuerza la divisién optima, en cada cruce que mejora una cierta métrica de pureza del nodo, al
hacerlo dichas métricas tienen una nocion de la importancia de las variables (Ozdemir &

Susarla, 2018).
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4.23.15 Modelos lineales y regularizacion

Los modelos lineales como regresion lineal, regresion logistica, las maquinas de
soporte, y otros colocan coeficientes al frente de las variables representando la misma
pendiente (Ozdemir & Susarla, 2018). Para ello, se debe conocer acerca de la regularizacion,
que se define como el método de imponer restricciones adicionales para evitar el sobreajuste,
ayudando a generalizar los datos y evitar que las variables estén correlacionadas entre si.

Ozdemir y Susarla (2018) proponen que, si las funciones son cuantitativas, los métodos
adecuados para la seleccion de variables son: confiar en las correlaciones y selectores basados
en modelos; ademas, mencionan que, si se trata de un problema de clasificacion binaria, es
muy probable el uso de clasificacion de vectores de soporte, y un poco de exploracién de datos
ayudaria a la seleccion manual de funciones, tomando en cuenta el dominio que se tiene en el
campo.

4.2.3.2 Escalado y normalizacién de caracteristicas

Es una tarea importante para que todas las variables de un conjunto de datos estén bajo
la misma escala, generalmente en un rango entre 0 y 1, esto se debe hacer tanto para el conjunto
de prueba y entrenamiento a fin de no provocar un sesgo aleatorio (Pertuz, 2022). Por otra
parte, Thoresen (2019) considera que el escalado es parte del preprocesamiento en una
distribucion normal; pero debe hacer con cuidado, en variables muy sesgadas y que tienen
valores extremos, porque producird resultados deficientes. También, Rashid y Batunlu (2021)
destacan que los datos a diferentes escalas son muy dificiles de visualizar y puede degradar el
rendimiento de un modelo de aprendizaje automatico, aumentando el tiempo de la prediccion.
La normalizacion se usa frecuentemente definida por la ecuacion (2):

Xi — Xmin (2)

Xmax — Xmin

4.2.4 Datos de entrenamiento, validacién y prueba

Xnormalizada =

Segun el proyecto de investigacion realizada por Eriksson (2020), es comun dividir los
datos en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. Los datos de entrenamiento son
usados para ajustar el modelo inicial, mientras que los de validacion para proporcionar métricas
imparciales sobre la capacidad de generalizacion el modelo con los parametros de eleccion.
Eriksson afirma que cuando se entrena y se encuentra el mejor modelo, los datos de prueba son
empleados para evaluar que tan bien se generaliza el modelo. Es frecuente dividir los datos en
dos partes, la primera parte para entrenamiento y validacién, y la otra para datos de prueba,
como regla general con proporciones de 75%-25%, 70%-30% 0 80%-20%, siempre y cuando

se tenga en cuenta la cantidad de datos disponibles (Pertuz, 2022).
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4.3  Capitulo I11: Estado del arte
4.3.1 Inteligencia artificial

De acuerdo con Rouhiainen (2018), la Inteligencia Artificial (1A) es la capacidad de las
maquinas de usar algoritmos, aprender de los datos y usarlo en la toma de decisiones, tal como
lo haria un humano. No obstante, estas maquinas pueden analizar grandes volimenes de datos
y pueden cometer menos errores que los humanos.

Javaid et al. (2022), en su libro destacan que la IA contribuye al desarrollo de la
industria, enfocandose en mejorar los productos, aumentar la productividad y reducir los costos
de operacion. Ademas, afirman que la IA proporciona informacion adecuada para la toma de
decisiones y alertas de fallos en el sistema.

Segun Rouhiainen (2018), la 1A se puede aplicar en diversas situaciones como:
e Reconocimiento y clasificacion de iméagenes.
e Mantenimiento predictivo.
e Proteccion contra amenazas en cibernética.
e Deteccion y clasificacion de objetos.
e Mejoras de estrategias comerciales.
e Procesamiento eficiente y escalable de datos.
4.3.2 Aprendizaje automatico (Machine Learning)

Es un conjunto de técnicas que obtienen informacién y relaciones de comportamiento
de datos utilizando métodos matematicos y estadisticos (Ozbas et al., 2019). El autor Sandoval
Serrano (2018), define el aprendizaje automatico como una rama de la IA, que se encarga de
generar algoritmos que tienen la capacidad de aprender, donde se tendrd que alimentar al
algoritmo con una enorme cantidad de datos para que este relacione los datos y sepa que hacer.

Actualmente, existen dos métodos de aprendizaje automatico, el supervisado y el no
supervisado. El aprendizaje automatico supervisado es con mucho el méas comdn en una amplia
gama de casos de uso en la industria (Vives et al., 2020).

En la Figura 5 se muestra el proceso general, que consiste, primeramente, en obtener
datos originales desde una fuente confiable, luego limpiarlos y normalizarlos. Después de
disefiar el modelo, este analiza los datos de entrenamiento, aprendiendo de su relacion, para
posteriormente resolver el problema con los datos de prueba. Finalmente, se comparan los datos

reales con los de prueba, determinando la precision del modelo (Forootan et al., 2022).
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Figura 5. Modelo general de aprendizaje en un modelo de aprendizaje automatico.
Fuente: Adaptado de Forootan et al. (2022).

4.3.2.1 Deteccidn de fallas en aerogeneradores con aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico en la deteccion de fallos en aerogeneradores se centra en la
deteccion de anomalias como en la clasificacion de éstos. Vives et al. (2020), argumentan que
esta técnica permite detectar el fallo de manera temprana, incrementando el nivel de fiabilidad
y seguridad del sistema, al tiempo que se facilita la toma medidas para el mantenimiento
predictivo.

Ding (2019) argumenta que detectar una anomalia es el primer paso para informar
acciones adecuadas, debido a que a menudo una anomalia simplemente revela el sintoma del
problema. Sin embargo, multiples causas profundas pueden conducir a un mismo sintoma por
lo que es inevitable un seguimiento de diagndstico.

En el trabajo realizado por Chen et al. (2018), introdujeron un modelo generalizado para
la deteccion de condiciones defectuosas en los aerogeneradores, utilizando prediccion
combinada y entropias de la informacion; ademas, destacan que el modelo de prediccion de
combinacion lineal es efectivo para parametros SCADA, presentando mejor la precision y
rendimiento de generalizacion. Asi mismo, en Liu etal. (2020) proponen analisis y
determinacion de indicadores de fallas en el convertidor, el generador y el sistema de pitch,
donde aplicaron una red neuronal convulsional con ResNet50 y un clasificador de maquinas de
vectores de soporte y un método grafico de radar propuestos. En la investigacion que realizd
Carbajo y Bosch (2022), se presentaron las capacidades de aprendizaje automatico para la
prediccion de fallas en turbinas eolicas, asi como una técnica para predecir diferentes tipos de

fallas donde compard el rendimiento de clasificadores K-Nearest Neighbour y Random Forest.
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4.3.3 Aprendizaje profundo (Deep Learning)

Este utiliza metodologia empleada en el aprendizaje de automatico, mediante el empleo
de redes neuronales que se componen de un nimero de niveles jerarquicos caracterizados por
constitucion de multiples capas de procesamiento no lineal. Vives etal. (2020), en su
investigacion encontraron que muchos algoritmos de aprendizaje profundo, han sido disefiados
para abordar problemas no supervisados, mediante un entrenamiento previo sin supervision
distribuido por capas seguido de un ajuste supervisado, debido a la dificultad que presenta la
alta dimensionalidad de las variables aleatorias que se modelan en el aprendizaje no
supervisado. En la actualidad, existe varias arquitecturas de aprendizaje profundo tales como
las redes neuronales, representaciones graficas o mecanismos de atencion (Esta Gltima area se
encuentra en constante evolucion).

Chatterjee y Dethlefs (2021) en su revision sobre la 1A para O&M de aerogeneradores
describio las principales areas de enfoques probables en la industria e6lica en funcion de las
tendencias, éxitos y desafios actualmente, donde afirman que el aprendizaje profundo recibiria
un enfoque mayoritario para el afio 2022.

4.3.4 Tipos de aprendizaje de aprendizaje profundo

Existen 3 maneras de entrenar modelos de aprendizaje profundo, dependiendo si los

datos estan etiquetados o no:
e Aprendizaje supervisado
e Aprendizaje no supervisado
e Aprendizaje por refuerzo

4.3.4.1 Aprendizaje supervisado

En este aprendizaje, los datos se encuentran en forma de ejemplos con etiquetas, lo que
permite al algoritmo predecir al aproximarse a la exactitud de la relacion entre los ejemplos y
las etiquetas. Al aprender la relacion entre los datos, el algoritmo sera capaz de observar un
nuevo ejemplo y predecir a qué etiqueta pertenece.

Segun Eriksson (2020), este método puede ser utilizado cuando cada muestra de
conjunto de datos utilizado para el entrenamiento del modelo tiene un conjunto de valores de
entrada x conocidos, al igual que los valores de salida. Este algoritmo se utiliza para encontrar
una funcién de mapeo f(x) =y. Eriksson menciona que es importante comprender la
diferencia entre un problema de clasificacion y regresion. Un problema de clasificacion es

cuando se crea una funciéon de mapeo tal que, mapee la entrada a un valor discreto, mientras
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que un problema de regresion genera un mapeo de funcion a una variable continua. En
consecuencia, el mantenimiento predictivo puede ser de clasificacion o regresion.

4.3.4.2 Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado es opuesto al aprendizaje supervisado, en este los datos
no presentan etiquetas. En este caso, el algoritmo debera aprender a agrupar los datos de tal
manera gque pueda reconocer a que grupo pertenecen los datos nuevos ingresados.

Este tipo de aprendizaje se usa para realizar inferencias a partir de datos que no estan
etiquetados, debido a que se desconocen los datos de salida, no se puede aplicar una regresion
directamente. Esta técnica agrupa valores de entrada para encontrar patrones desconocidos o
estructuras subyacentes en los datos; ademas, incluye un analisis exploratorio y reduccion de
la dimensionalidad (Eriksson, 2020).

4.3.4.3 Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo consiste en basicamente aprender de los errores. Para ello,
se necesita un agente y un entorno conectados a través de un circuito de retroalimentacion. Para
Janiesch et al. (2021), este tipo de aprendizaje, en lugar de proporcionar pares de entrada y
salida, se describe el estado actual del sistema, donde se especifica un objetivo proporcionando
una lista de acciones permitidas y restricciones. Por lo tanto, el modelo debe experimentar el
proceso usando el principio de prueba y error, maximizando una recompensa si el resultado es
mejor.

4.3.5 Deteccion de anomalias con aprendizaje profundo

Segun L. Xu et al. (2022), en su publicacion mencionan que el aprendizaje profundo,
puede mejorar la informacién oculta del conjunto de datos, lo que tiene mejor efecto en la
deteccion de anomalias, lo que atrae a investigadores a estudiar el tema. Por ejemplo, el método
de aprendizaje profundo utilizado en la deteccion de anomalias es el AutoEncoder publicado
por Pumsirirat y Yan (2018); sin embargo, este método no tiene una regularizacion fuerte, lo
que facilita un sobreajuste (Overfitting); por ejemplo, si hay muchos datos anormales aprendera
patrones anémalos.

Chatterjee y Dethlefs (2021) realizaron un analisis cienciometrico del uso de la IA en
la industria EOlica, y obtuvieron que la investigacion estd avanzando hacia el aprendizaje
profundo especialmente la 1A explicable, siendo el modelo de transformadores uno de ellos.
4.3.6 Mecanismo de atencion: EI Modelo del Transformador (The Transformer Model)

El modelo de transformador fue publicado por primera vez por Vaswani et al. (2017),
y fue utilizado por primera vez en la industria Edlica por Meng y Xu (2019), que propone un

codificador-decodificador de atencion de mdltiples cabezas con ajuste estacional y de
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tendencia. Este modelo resulta ser mejor que modelos como el bosque aleatorio y arbol de
decision de aumento de gradiente. Niu et al. (2021), publicé que el mecanismo de atencion se
ha convertido en uno de los conceptos mas importantes en el aprendizaje profundo, debido a
que mejora en gran medida la eficiencia y precision del procesamiento de informacion
perceptual.

Los modelos de transduccion de secuencia dominante se basan en complejas redes
neuronales convolucionales o recurrentes que incluyen un codificador y un decodificador
unidos a través de un mecanismo de atencion. Vaswani et al. (2017), presentaron el modelo del
transformador, una nueva arquitectura de red simple basada Unicamente en mecanismos de
atencion, prescindiendo de redes de recurrencia y las convolucionales. Esta arquitectura fue
principalmente desarrollada para la traduccion automética, demostrando ser superior en
calidad, ya que es paralelizable y requiere menos tiempo para entrenarse.

El modelo de transformador se ha aplicado con éxito al Procesamiento de Lenguaje
Natural (PNL abreviatura del inglés) y demuestra sus capacidades para el modelado de datos
de series temporales. Se han publicado algunos trabajos sobre el modelo de transformadores
como Shaw etal. (2018), que propusieron el concepto de posicién relativa para que el
transformador pueda adaptarse a secuencias de diferentes longitudes. Dai etal. (2019),
introdujeron un mecanismo de recurrencia a nivel de segmento, para establecer una conexion
entre cada segmento de texto, permitiendo el modelo poder capturar mas dependencias lejanas.

El modelo de transformador de Vaswani etal. (2017), puede capturar de manera
eficiente la correlacién a largo plazo dentro de la secuencia y realizar la generacion de entrada
a salida de extremo a extremo. Este modelo se forma de una pila (stack) de codificadores y
decodificadores basados en autoatencion.

4.3.6.1 Codificador

Se compone de seis capas idénticas, cada una de ellas con dos subcapas. La primera es
un mecanismo de atencion de multiples cabezas y la segunda es una posicion simple de red
prealimentada (feed-forward) conectado a la posicion. Se emplea una conexion residual
alrededor de cada una de las dos subcapas, seguido de la normalizacién de capas. Esto se
implementa mediante la salida de cada subcapa como LayerNorm(x + Sublayer(x)); donde

Sublayer(x) es la funcion implementada por la subcapa. Par facilitar el modelo y las
conexiones residuales, todas las capas del modelo, asi como su incrustacion, producen una

salida de dimensién d,,,,4.; = 512 (Vaswani et al., 2017).
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4.3.6.2 Decodificador

Se compone de 6 capas idénticas. Cada una de ellas tiene dos subcapas de cada
decodificador y se inserta una tercera subcapa con multiples cabezas de atencion sobre cada
salida del decodificador. Ademas, se emplea conexiones residuales alrededor de cada una de
las subcapas, seguido de una capa de normalizacion. EI enmascaramiento combinado de
incrustaciones de salidas se utiliza para evitar que las posiciones se atiendan en posiciones
futuras. Esto se logra compensando en una posicion que depende solo de las salidas conocidas
en posiciones anteriores a i (Vaswani et al., 2017). En la Figura 6, se muestra la arquitectura
del transformador disefiada para traduccion automatica por Vaswani et al. (2017).
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Figura 6. Arquitectura del transformador.
Fuente: Adaptado de Vaswani et al. (2017).
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En resumen, segun L. Xu et al. (2022), el codificador comprime la secuencia de entrada
para generar codificacion semantica y matriz de autoatencion; el decodificador, al basarse en
la autoatencion, enfoca la atencion en la informacion efectiva de la entrada de secuencia y
genera el vector objetivo a través de la red residual y una red neuronal de avance. Ademas, L.
Xu et al. argumenta que la entrada al transformador es una matriz multidimensional, que puede
ser una serie de tiempo multivariante bajo una ventana deslizante (sliding), lo que permite al
mecanismo de autoatencion analizar el contexto de secuencia. Por otro lado, el marco de
codificacion-decodificacion utiliza la salida del codificador para la entrada del decodificador
realizando la conversion de modalidades (L. Xu et al., 2022).

4.3.6.3 Atencion

Segun Vaswani et al. (2017), una funcion de atencion se puede caracterizar como la
asignacion de consulta (Query: Q), clave (Key: K) y Valor (Values: V), los cuales tienen como
salida una suma ponderada de valores, siendo el peso asignado a cada valor calculado por una
funcién de compatibilidad.

El calculo de atencion para todos los tokens se puede expresar como un célculo de
matrices, utilizando la funcion de softmax, que es util para el entrenamiento debido a la matriz
computacional de optimizacidn de operaciones gue se calculan rapidamente de forma matricial.
Las matrices Q, Ky V, se definen como las matrices donde i-enésimas filas son vectores q;, k;,
y v; respectivamente. Segun Vaswani et al. (2017), estas tres matrices de variables se obtienen
proyectando los datos de entrada mediante tres calculos matriciales, dado como la ecuacion
(3).

. QK"
Attention(Q,K,V) = softmax T 3)
(di)?

Las matrices Q y K son los operadores que se emplean para calcular la similitud del

elemento actual en la secuencia con los otros elementos. La matriz V contiene informacion
contenida en los propios elementos. Calculando las tres variables, cada elemento en la
secuencia interactua con elementos en otras posiciones, permitiendo aprovechar la informacion
contextual por completo para generar la salida.

El funcionamiento en paralelo del mecanismo de autoatencion hace que la distancia
entre cualquier par de palabras en una secuencia sea como uno y captura informacion
contextual de largo alcance. Este modelo puede resolver problemas de dependencia a largo

plazo y exceso de consumo de capacidad de red, causado por la operacion en serie donde cada
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codificacion oculta de un token, depende de la salida de la codificacidn oculta del token y de
la salida de codificacion del token anterior.

Hassid et al. (2022), consideran que el mecanismo de atencion es la columna vertebral
de la arquitectura Transformador, debido a que, contextualiza la entrada mediante el calculo de
matrices de atencion especificas de la entrada, destacando asi su poder y elegancia.

4.3.7 Deteccidn de anomalias con la arquitectura de transformadores

Segln L. Xu etal. (2022), la deteccion de anomalias tiene como objetivo detectar
puntos de datos o fragmentos que no se ajustan a patrones de comportamiento esperados en
datos que cambian rapidamente. En la industria, los patrones no conformes se denominan
anomalias, valores atipicos u observaciones no acordes. La deteccion de anomalias se usa
principalmente en areas de la energia, las finanzas, la seguridad de la red, monitoreo de la salud,
comercio, entre otros.

Dehghani etal. (2018), proponen un Transformador Universal, que introdujo la
codificacion de paso de tiempo, posicidn y tiempo, reemplazando la capa de avance con la
funcion de transicion, mejorando la versatilidad del transformador. Wu etal. (2020),
presentaron el uso de un mecanismo de autoatencion para aprender patrones y dindmicas
complejas en datos de series temporales, tanto univariadas y multivariadas. S. Wu et al. (2020),
dieron a conocer un modelo de deteccion de anomalias nuevo para series temporales, el
Transformador Disperso Adversario (AST abreviatura del inglés), este utiliza el transformador
como generador para aprender mapas de atencion dispersa para predecir series temporales y un
discriminador para mejorar el rendimiento de la prediccion a nivel de secuencia.

Para Shang et al. (2021, citado por L. Xu et al., 2022), las anomalias se pueden dividir
en tres tipos: puntuales, anomalias contextuales y anomalias colectivas. Debido a la
heterogeneidad de la O&M presenta un desafio para mejorar la precision de la deteccién
mediante el analisis automatico y resumir patrones anormales. Los métodos estadisticos tienen
dificultad para identificar anomalias en series de tiempo, debido a que tienen una capacidad
limitada para extraer informacion contextual. Por ello, los investigadores tratan de usar el
aprendizaje automatico para procesar gran cantidad de datos. Un método de aprendizaje no
supervisado para anomalias proporciona una solucién viable para deshacerse del costo manual.
Karadayi et al. (2020, citado por L. Xu et al., 2022) mencionan que los modelos de deteccién
de anomalias sin supervision monitorean series de tiempo al predecir y reconstruir la serie
temporal, y calcular la desviacion entre el valor real y el predicho.

Una red de transformadores presentada por Marino etal. (2022), para detectar

anomalias en trafico de red, mejorando la interpretabilidad en la estructura de redes
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informaticas, se entrena de manera autosupervisada y no requiere datos etiquetados. Este
modelo fue evaluado para el Sistema de Control Industrial, identificando con éxito las
anomalias.

También, segln una investigacion importante presentada por Tuli etal. (2022), se
presenta un modelo de transformador denominado TranAD, que es una red de transformadores
profundos para la deteccion de anomalias utilizando codificadores de secuencia basados en la
atencion, utilizando el meta-aprendizaje independiente del modelo (MAML abreviatura del
inglés), que permite entrenar el modelo con datos limitados. Tuli et al. entrenaron el modelo
en seis conjuntos de datos superando a métodos de ultima generacion en rendimiento al detectar
las anomalias, aumentando los puntajes de F1 hasta un 17%.

Un enfoque valioso lo presenta Xu et al. (2021), mediante un modelo de transformador
de anomalias con un nuevo mecanismo de atencion de anomalias, para calcular la discrepancia
de asociacion, gracias al disefio de una estrategia de minimax para amplificar la diferencia entre
un punto anémalo y otro normal. Este modelo logra resultados de vanguardia en seis conjuntos
de datos de series temporales no supervisadas aplicadas a monitoreo de servicios, exploracion
espacial y terrestre, y tratamiento de agua.

Un estudio reciente lo presentan L. Xu et al. (2022), donde muestran un modelo de
arquitectura de transformadores basado en Redes Adversarias Generativas (GAN abreviatura
del inglés), para detectar anomalias en datos de series de tiempo usado en la red eléctrica y
mantenimiento de deteccion de flujo, diagndstico de fallas y otras aplicaciones. A menudo, las
series carecen de definiciones etiquetadas estrictas y los métodos existentes a menudo sufren
la necesidad de aplicar normas rigidas debido a la incapacidad de manejar datos de alta
dimensién y calculos que consumen mucho tiempo. TGAN-AD como lo nombra L. Xu et al. a
su modelo puede extraer caracteristicas contextuales de series de tiempo, y su discriminador
puede detectar datos andmalos. Las puntuaciones de anomalias se calculan mediante el
generador y el discriminador ofreciendo rendimientos altos en F1 Score y alta eficiencia en la
eleccion de los hiperparametros.

Diaz (2020) aplico la arquitectura de transformadores para el monitoreo predictivo de
procesos comerciales y deteccion de anomalias, obteniendo resultados comparables a pesar de
que el modelo no es una red tan compleja como LSTM o GRU.

En resumen, el modelo de transformador ha demostrado ventajas que son evidentes en
tareas como la prediccion en series temporales. Por ello, supone una buena practica utilizarlo

para detectar anomalias de la CEV en el presente trabajo investigativo.
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4.3.8 Deteccion de fallas en aerogeneradores con arquitectura de transformadores

Chatterjee y Dethlefs (2020) realizaron un transformador DUAL para generar
estrategias de mantenimiento correctivo, utilizando datos del sistema SCADA. El primer
transformador identifica fallas basadas en las variables de entrada y su comportamiento para
detectar alarmas; mientras que el segundo transformador realiza la seleccidn segun los codigos
de alarma y crea estrategias en frases naturales contenidas en una plantilla. Los experimentos
efectuados por Chatterjee y Dethlefs, a este modelo de transformador arrojan resultados del
96,75% en predecir alarmas y un 75,35% para elegir las estrategias de mantenimiento.

Las ventajas de la deteccion temprana de fallas en los aerogeneradores atraen a muchos
investigadores, para beneficiarse del aumento de la confiabilidad y simplificar las tareas O&M
de aerogeneradores. En este sentido, empleando los datos obtenidos por el sistema SCADA
para cada aerogenerador, presentando una solucién técnica y econémicamente viable. Los
conjuntos de datos recopilados por los sistemas SCADA son Utiles para aplicar métodos de
aprendizaje profundo basado en transformadores para predecir fallos en los aerogeneradores.

Con este argumento, este proyecto de investigacion pretende desarrollar un modelo
predictivo de deteccion de anomalias y varios componentes de los aerogeneradores de la CEV,
usando datos de sistemas SCADA. Este modelo ayudard a desarrollar una estrategia
mantenimiento predictivo efectivo para reducir las consecuencias de fallas prematuras y asi
reducir costos asociados a la O&M, y en consecuencia mejorar la disponibilidad y confiabilidad
de la CEV.

4.3.9 Meétodos de optimizacion modernos

En la actualidad, existen métodos que son capaces de realizar entrenamientos mucho
mas rapidos y alcanzando mejores resultados. A continuacion, se presentan brevemente los
mas utilizados, puede encontrarse mas detalles en Géron (2019):

e Momentum: Introduce el concepto de “momentum” en Gradiente Descendente, que
genera un aumento en la distancia de cada paso si la direccion del gradiente es
relativamente constante.

e AdaGrad: Introduce la taza de aprendizaje adaptable, que acumula las dimensiones
del gradiente, y disminuye la taza de aprendizaje en las dimensiones mas empinadas.

e RMSProp: Mejora problemas de AdaGrad al darle mas importancia a los gradientes

mas recientes.
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e Adam: Combina RMSProp con Momentum, generando una rapida convergencia con
taza de aprendizaje adaptable. Se ha convertido en el método de optimizacion
estandar (Géron, 2019).
4.3.10 Métricas de evaluacion
Estos métodos permiten evaluar el desempefio del modelo desarrollado, basdndose en
sus resultados, para determinar la eficacia del mismo. Existen varias métricas que se pueden
utilizar para comparar el rendimiento del modelo:
4.3.10.1 Matriz de confusion en prediccion
Es una tabla que resume el rendimiento de un modelo, donde un eje de la matriz de
confusion es la etiqueta que predijo el modelo, mientras que la otra es la etiqueta real (Véase
Tabla 2).
e Verdadero Positivo (TP abreviatura del inglés): La prediccién de salida es
correctamente clasificada como positiva.
e Falso Positivo (FP abreviatura del inglés): La prediccion de salida es
incorrectamente clasificada como positiva.
e Falso Negativo (FN abreviatura del inglés): La prediccion de salida es
correctamente clasificada como negativa.

Tabla 2. Matriz de Confusidn en prediccion.

Verdaderos Positivos
TP

Valores de prediccidn

Valores reales

Nota: Para prediccion no se usa Falsos Positivos.

Se usa esta matriz para comparar entre modelos, observando que tan acertada es su
prediccion. EI modelo base seré el que predijo bien los TP.

4.3.10.2 Precision (Precision)

Es la prediccion clasificada correctamente como positiva entre el nimero de prediccién
total del modelo, de acuerdo a la ecuacion (4) referida en Tharwat (2018).

TP 4

precision = m

29



4.3.10.3 Sensibilidad (Recall) o Tasa de verdadero positivo

Esta métrica se calcula como el niUmero de verdaderos positivos dividido por el nimero
total de verdaderos positivos y falsos negativos. Tharwat (2018) define que recall es la tasa de
verdaderos positivos correctamente clasificadas del total de muestras positivos de acuerdo a la
ecuacion (5).

TP (5)

Recall = TP+—F]V

43.10.4 F1 Score

Corresponde a la media armonica de las medidas de precision y recall, las cuales
representan la exactitud de las predicciones positivas y la fraccion de instancias positivas
detectadas (Fuenza Méndez, 2020), como se muestra en la ecuacion (6).

Fl = o, PrECISION * recall (6)

precision + recall

Es la métrica preferida de clasificacion, ya que elimina problemas de la exactitud.
4.3.11 Problemas tipicos del aprendizaje automatico

Existen algunos desafios frecuentes que se afrontan, los cuales basicamente son:

43.11.1 Calidad de los datos

Los desafios presentados son los valores faltantes, duplicados o incorrectos.

43.11.2 Dimensionalidad

Para Pertuz (2022), los modelos trabajan muy bien en un conjunto especifico de
atributos, pero si se crea un modelo con una gran cantidad de variables, puede que algunas de
ellas no aporten verdadero valor, perdiendo rendimiento y exactitud.

4.3.11.3 Subajuste (Underfitting)

Este error ocurre cuando al modelo no se lo ha entrenado con los suficientes datos, por
lo que no es capaz de relacionar las variables descriptivas y de destino (Pertuz, 2022). Los
autores Zhang et al. (2019), argumentan que el ajuste insuficiente ocurre cuando un algoritmo
carece de capacidad suficiente para aprender de la verdadera relacion del conjunto de datos.

43.11.4 Sobreajuste (Overfitting)

Este asociado a modelos que se ajustan a los datos de entrenamiento, pero no
generalizan bien, por ello no son capaces de predecir correctamente instancias nuevas (Pertuz,
2022). Es decir, un modelo con sobreajuste puede incluir informacion no deseada como ruido
y valores atipicos. Bashir et al. (2020), definen que el sobreajuste ocurre cuando un algoritmo
reduce el error mediante el aprendizaje de ejemplos con atributos ruidosos o irrelevantes, en

lugar de su verdadera agrupacion.

30



5. Metodologia

En este apartado se presentan los materiales y métodos utilizados para desarrollar el
modelo de prediccion de fallas del médulo IGBT en los aerogeneradores de la CEV. Primero,
se llevo a cabo el procesamiento de los datos e ingenieria de caracteristicas de la base de datos
del sistema SCADA. A continuacion, se describié como se aplico la técnica de aprendizaje
profundo basada en transformadores. Finalmente, se detallaron los métodos utilizados para
evaluar el rendimiento del modelo.
5.1  Areade estudio

El objeto de estudio, la CEV, se observa en la Figura 1, y se encuentra ubicada en un
terreno complejo, especificamente en el cerro "Villonaco", a aproximadamente 14 km del
centro de la ciudad de Loja, en la provincia de Loja. La CEV cuenta con 11 aerogeneradores
de 1,5 MW de potencia nominal, modelo GW 70/1 500 de la marca GOLDWIND, con

tecnologia Direct Drive y generador de imanes permanentes. Las coordenadas de la CEV son

UTM 693030 E y 9556476 N.

5.2

Caracteristicas de los aerogeneradores en estudio.

Los datos técnicos de los aerogeneradores se observan en la Tabla 3 a continuacion.
Tabla 3. Datos técnicos del aerogenerador GOLDWIND GW 70/1 500

Datos técnicos

Potencia

Potencia nominal 1,5 MW

Velocidad de inicio 3mls

Velocidad de referencia del viento 11,8 m/s

Velocidad de corte 25 m/s

Rotor

Didmetro 70 m

Avrea de barrido 3850 m"2

Rango de velocidad 10,2 - 19 rpm

Palas 3

Tipo LM 34P

Control de potencia Control de Pitch

Generador

Tipo Generador sinc_rono de tecnologia Direct Drive de
imanes permanentes.

Voltaje nominal 690V

Velocidad de rotacién nominal 19 rpm

Convertidor

Tipo
Rango del factor de potencia de salida
Corriente nominal de salida

Sistema modular IGBT
De -0,95 a +0,95
1397/1 255 A
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Datos técnicos

Sistema de orientacion

Tipo 3 motores de Induccion
Sistema de seguridad
Frenado aerodindmico Control de pitch independiente.
- Sistema hidraulico (Bloqueo de rotor y freno de
Freno mecanico .
disco)
Torre
Tipo Torre de acero tubular
Altura de buje 65 m
Disefio estandar IEC 1024-1
Sistema de control
Tipo SCADA

Fuente: Xinjiang Goldwind Science & Technology Co. (2011)

En el Anexo 5. Guia para ejecutar de manera efectiva los resultados de este trabajo
Después de solicitar el codigo fuente a los responsables descritos en la seccién de
recomendaciones, recibiras una carpeta titulada 'Python Torres Cabrera Joel Stiven Torres'.
Deberas cargar esta carpeta a tu Google Drive e instalar Google Colab. Es importante destacar
que algunos procesos pueden requerir un minimo de 30 GB de memoria RAM, para lo cual

puedes utilizar Google Colab Pro.

Ademas, ten en cuenta gque esta guia puede estar sujeta a cambios. En la carpeta compartida

encontraras un archivo de texto con la guia actualizada, asi como posibles nuevas versiones.

Para el procesamiento, etiquetado y filtrado de los datos se deben seguir los siguientes

pasos:

1. Para cargar los datos, dirigete a la carpeta 'Python Torres Cabrera Joel Stiven Torres/Dataset
original/archivos m'. En esta ubicacion deberés cargar los archivos obtenidos.
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Figura 208. Archivos de dataset de operacion de los aerogeneradores.

2. Ademas, carga los archivos de alarmas del SCADA vy el archivo de O&M en la ruta 'Python
Torres Cabrera Joel Stiven Torres/Dataset original/fallas’. Aqui se muestran los archivos

correspondientes.

Fallas 2014.xlsx 2%

fallas 2015-2021.xlsx 2%

Fallas 2015.xlsx 2%

OT 2017-2021 (1).xlsm 2%

Figura 209. Archivos de alarmas del SCADA y de mantenimiento de los aerogeneradores.

3. Después abrir el archivo "PROCESAMIENTO_DE_DATOS_COLAB_25GB RAM.ipynb"
en Google Colab, asegurate de cambiar la ruta de acceso para que apunte a la carpeta "Python
Torres Cabrera Joel Stiven Torres”. Esto garantizara que puedas acceder a los archivos

necesarios para tu trabajo.
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Figura 210. Celda de cddigo de ruta de archivos para procesamiento de datos.

4. Después de  ejecutar todas las  celdas, obtendrds el  archivo
"dataset_completo_V2_etiquetado.csv". Este archivo estara disponible en la carpeta "Python
Torres Cabrera Joel Stiven Torres/Dataset original”. Contendra todos los datos extraidos y

estara listo para su analisis posterior.
- Para la seleccion de caracteristicas y visualizacion de variables y division de los datos.

5. Para proceder, abre el archivo "FSINGIENERIA_CARACTERISTICAS_COLAB _25GB
RAM.ipynb" y asegurate de cambiar la ruta de acceso de la carpeta de la misma manera que se
hizo en el paso 3 anterior. Esto garantizara que puedas trabajar con los datos de manera efectiva

en Google Colab. Una vez ejecutado el cuaderno se descargaran datasets de entrenamiento.

- Entrenamiento y prueba del modelo Anomaly Transformer

6. Para entrenar el Modelo Anomaly Transformer modificado en este estudio, primero, acceda
a la carpeta del modelo Illamada "Anomaly-Transformer-modified_Torres-
20240418T150717Z-001". Luego, abra el archivo "Ejecucion_anomali_transformer.ipynb" y
ejecute las celdas segun sea necesario. Asegurate de estar utilizando un entorno con GPU en

Google Colab durante la ejecucion de tu codigo.

7. Dentro de la carpeta, debera modificar manualmente los parametros descritos en el proyecto
de investigacion. Esto implica cambiar los parametros (FeatSelect y FS) para el tipo de
seleccion de caracteristicas utilizado. Estos parametros se modificaran en el archivo "/Python
Torres Cabrera Joel Stiven Torres/Anomaly-Transformer-modified_Torres-
20240418T150717Z-001/Anomaly-Transformer-modified_Torres/Anomaly-Transformer-

main/utils/params.py".

8. Ademas, en el archivo "/Python Torres Cabrera Joel Stiven Torres/Anomaly-Transformer-
modified_Torres-20240418T150717Z-001/Anomaly-Transformer-
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modified_Torres/Anomaly-Transformer-main/solver.py”, debe ajustar los parametros (N,
thresh, a, N2, thresh2, a2) segln lo indicado en las tablas de resultados, dependiendo del

aerogenerador y el tipo de seleccion de caracteristicas.

9. En el archivo "/Python Torres Cabrera Joel Stiven Torres/Anomaly-Transformer-
modified_Torres-20240418T150717Z-001/Anomaly-Transformer-
modified_Torres/Anomaly-Transformer-main/scripts/WT.sh", se debe cambiar el umbral (r)

de anomalias segun se encuentre especificado en las tablas de resultados.

10. Luego, carga los archivos en formato numpy, los cuales resultan de la division de datos, a
la carpeta "/Python Torres Cabrera Joel Stiven Torres/Anomaly-Transformer-
modified_Torres/Anomaly-Transformer-main/dataset/WT". Estos datos seran fundamentales

para el entrenamiento y evaluacion del modelo.

10. Finalmente, los resultados del sistema de prediccion de fallas se cargaran en la carpeta "/
Python Torres Cabrera Joel Stiven Torres/Anomaly-Transformer-modified_Torres-
20240418T150717Z-001/Anomaly-Transformer-modified_Torres/Anomaly-Transformer-
main/plots/WT".

- Entrenamiento y prueba del modelo TranAD

11. Para entrenar el Modelo TranAD modificado en este estudio, dirigete a la carpeta del
modelo Ilamada "Anomaly-Transformer-modified_Torres-20240418T150717Z-001" y abre el
archivo "TranAD_modified_Torres_ COLAB 25GB RAM.ipynb". Asegurate de tener al menos

30 GB de RAM disponible para el entrenamiento; puedes utilizar Google Colab Pro para esto.

12. Ademas, necesitaras ajustar los parametros (r, N, thresh, a, N2, N3, threshEt2 y a2) segln
las especificaciones del estudio. Estos parametros se deben cambiar en el archivo ipynb

mencionado.

13. Luego, carga los archivos en formato numpy, los cuales resultan de la division de datos, a
la carpeta "/Python Torres Cabrera Joel Stiven
Torres/TranAD_Modified_Torres/TranAD/processed/WT_DATA". Estos datos seran

fundamentales para el entrenamiento del modelo.
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14. Finalmente, los resultados del sistema de prediccion de fallas se cargaran en la carpeta
“/Python Torres Cabrera Joel Stiven
Torres/TranAD_Modified_Torres/TranAD/plots/TranAD_WT_DATA".

Errores que podrias tener al ejecutar el codigo.

15. En caso de que surja algun error en la ejecucion por desactualizacion, es fundamental
asegurarse de actualizar las modificaciones que puedan haber ocurrido en las librerias
utilizadas o en la version de Python en Google Colab. Estos cambios pueden provocar
incompatibilidades con algunas librerias. Mantener todo actualizado garantiza un
funcionamiento 6ptimo del codigo y previene posibles errores relacionados con versiones

desactualizadas. También puede contactarse con el equipo de responsables de este proyecto.

Anexo 6, se encuentran la especificacion del fabricante respecto a la curva de potencia
garantizada del aerogenerador.
5.3  Materiales y equipos
Los materiales y equipos utilizados se detallan a continuacion:
5.3.1 Material bibliogréafico
e Libros especializados en Aprendizaje Automatico y Aprendizaje Profundo.
e Articulos cientificos sobre temas relacionados con la deteccion de anomalias y
la prediccion de fallos en los aerogeneradores.
e Proyectos de grado relacionados con el campo del mantenimiento predictivo en
los aerogeneradores.
e Articulos y libros centrados al procesamiento de datos e implementacion de
modelos para la arquitectura de transformadores.

e Datos del sistema SCADA de los aerogeneradores de la CEV.
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5.3.2 Equipos Tecnoldgicos
e Computador

5.3.3 Recursos humanos
e Director de trabajo de titulacion
e Asesor de trabajo de titulacion
e Autor de trabajo de titulacién

5.3.4 Lenguaje de programacion

e Python
5.3.4.1Librerias
e Pandas

e Numpy

e Matplotlib/Seaborn
e Torch
e Tensorflow
e Keras
e Scikit Learn
e Oftros
5.3.5 Acuerdo de confidencialidad
Los datos del sistema SCADA de los aerogeneradores proporcionados son
confidenciales y pertenecen a la Unidad de Negocios GENSUR EP. No es de acceso publico.
En el Anexo 7, se presenta el acuerdo de confidencialidad para el manejo de estos datos.
5.4  Procedimiento
5.4.1 Enfoque metodoldgico
El enfoque de la investigacion es cuantitativo, debido a que se obtiene informacion de
los diferentes sensores que son recolectados por el sistema SCADA de los aerogeneradores.
Esto permite analizar y medir de forma objetiva los datos recolectados.
5.4.2 Tipo de disefio
Este disefio es de tipo longitudinal, ya que la base de datos SCADA contiene
informacion de sensores a lo largo del tiempo, con una frecuencia de 10 minutos desde el 01
de enero del 2014 al 31 de octubre del 2021.
5.5  Metodologia
En base a la revisidn de bibliografia relacionada, se establecié una metodologia para la

implementacion del proyecto. Esta metodologia consta de las fases descritas en la Figura 7.
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Estas fases incluyen el procesamiento y analisis de los datos, la implementacion y prueba del
modelo, la evaluacion y mejora del modelo. Cada fase es esencial para el éxito del proyecto y

ayuda a garantizar que se alcancen los objetivos especificos.

Recopilacion de datos
del sistema SCADA
\J
Limpieza y preparacion
de los datos

Seleccion de
caracteristicas

Preparacion de conjunto
de entrenamiento y
validacion

Y

Seleccion y ajuste del
modelo

\J

Entrenamiento del
modelo
\J
Identificacion y

Preparacion de conjunto

tle datos de prueba

prediceién de fallas

A

Evaluacion del modelo

Figura 7. Metodologia utilizada en la elaboracion del proyecto.

5.6  Procedimiento y anélisis de datos del objetivo 1
5.6.1 Procesamiento de datos

Para este apartado consulte la Figura 8, donde se presenta el procedimiento para el
procesamiento de los datos.

5.6.1.1 Andlisis de datos del sistema SCADA y procedimiento

La base de datos recopilada del sistema SCADA se encontrd en distintas carpetas con
archivos en formato de texto (.txt) y temporales (.tmp). Se concatenaron en un solo archivo de
formato .csv. Ademas, se solucionaron desafios como archivos sin encabezados, archivos
vacios y valores faltantes.

5.6.1.2 Procesamiento de valores faltantes y perdidos.

Los datos encontrados donde toda la fila no contenia ningun valor o faltaba algun dato,

fueron eliminados. También se eliminaron datos en los que la columna "timestamp" contenia
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numeros en lugar de fechas. Una vez eliminadas estas filas, se ordenaron los datos por fechas

de forma consecutiva y por aerogenerador.
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1. Los archivos se encuentran distribuidos en afios, por aerogenerador y por dia.

{ X
I + MAA0102 1l
o mAA2AL el
* Hn2010010. 06043
p archivo TMP a TXT
\ * —
2. Inspeccionar archivos para resolver problemas.
a A
4. Archivos Ixt sin encabezado. 5. Archivos Ixt con error de escritura y
valores faltantes.
L) T MY
140501 O000,4.00; ¥ MURNsIYe raion 2 3GW |, 201000.02
140101 0010,0,23,., ¥ Monn Values File ml. 30
Ny
¥ imwstavgownd speed avg  power productin|
Ancuivo siv 140101 _0000 4 80, HA21,08,
ENCANEZADD 140101 0050834, 0. 5422,
e e 11—
1] 140103 _2840,0 02, e SAA10, 1| 10101 saaomnz, . Baan 1(-"»
4 14010123600, 22:.. por 44017 14010123609 22, nm‘
FALY,
Solucion * Solucién
[ I i —
MU (L)
| - metindiive vermon 2 20w 3010700212  meansave version 2 26W , 2010-00.02
(" # Moar Vickses Flo, . 1 ¥ Ment Vilues Fike L L
~ 0 L
1 good ‘‘‘‘‘ NRMRSTAI AN _SPeeit_ A Rt e induction
140108_0000,4.01b,. ’w 'ﬁ ™ $140101_0000:4. 80 ......0. 00 SA21 08
140108_0010,9.23;.. e IR AZ JA0101 003093 v, DAL AL
!ullu-ulm
140100_2MON 02, L DA AN 11140101 _paaoeez . 3
4 140108 23000 22,..... s NN M 140101 _23800.22 .0 A&ﬂm
AELLEN CON NAN~ —
L * )
6. Conversion de archivos de TXT a CSV.
( N\

Mme&v
i TIme WAR WVE_ B | PO mmamwto
140301_0000.4.00, o SARLONL
L .pm.pm‘ ' tanioy OMO 128 Y yﬂu 1
140103_0000.4 00, 1421041

1401030010424, ., 422320
R ENWULTANO OF TURNINA :
140303_2MON02,....,

B 140301 0010;1.22;

:II!')r':mnr.— L aAD, 10, u
201291 32509.2, TR

LT A—— _NAN'.I“:- ‘& IE

140101 _2000.0.22;
Archivo completo concatenado

J

8. Eliminacion de filas con datos nulos (NaN) y formato a las fechas.

Dataset cav v
Tmusaamo wingd_sp . poves eodieson WT G
2014-01.0) 00.00.00,4 K0. ... HAZ1 081,
2014-01.01 001000, 23 22424
0281730 224000002 .. SA46.16.21
20241231 22000922 ... 6447 230;

\

Figura 8. Procesado de datos.
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5.6.2 Filtrado de informacion del conjunto de datos

De acuerdo con la informacién bibliografica revisada sobre el procesado de datos en
aerogeneradores, se debe tener en cuenta los siguientes aspectos:

e Potencia debe ser mayor a cero.

e Velocidad del viento mayor a velocidad de conexion.

e Velocidad del viento menor a la velocidad de corte.

e Temperatura minima de todos los sensores debe ser mayor a 0°C

e Modo de operacion en funcionamiento normal (sin restricciones de red).

5.6.3 Etiquetado de datos

Para etiquetar las fallas, se buscé en el registro de O&M las fallas que han ocurrido, en
este caso centrandose en fallas del modulo IGBT. Este registro contiene informacion sobre las
O&M s realizados en todos los aerogeneradores desde el afio 2017 hasta 2021. La forma en que
esta organizado el archivo de Excel se presenta en la Tabla 4.

Tabla 4. Formato de archivo de registro de operacién y mantenimiento de la CEV.

# FECHA & FECHA &

MES WTG DESC. TIPO AREA oT HORA HORA IND. REP. REP. REEMP. CANT.
INICIO FINAL

ene- Instalacion de 13/1/2017 13/1/2017

2017 6 Sensor UIHr. CORR. PROT. 714 14:18 16:40 SI SI SENSOR ULTR. 1
ene- Falla de 29/1/2017 29/1/2017 FUENTE DE

2017 ! configuracion PLC. CORR. PROT. 723 3:05 12:20 Sl Sl PODER UPS !

Mantenimiento 13/2/2017 13/2/2017 PANTALLA

nov-17 5 menor U5 PREV. MEC. 731 9'50 16:46 SI SI TACTIL 1

dic- FALLA EN - 30/12/2017 30/12/2017 P

2017 4 CONVERT. CORR. ELE. 896 8:45 10:15 Sl Sl MODULO IGBT 1

Para el etiquetado de alarmas se procedid a recopilar informacién del archivo en
formato Excel, donde se encuentran las alarmas producidas por el sistema SCADA desde el
afio 2014 al 2021. Esta informacidn se presenta en la Tabla 5.

Tabla 5. Archivo Excel de alarmas dado por el sistema SCADA.

Fal:il';f:art WTG Fa.llj.li%ind FaUIt(SI; i dL'J: é:i_:gn Fault description Maint.  wttypename
description(h)

2(1)184(3)2138 S02 2%84225718 228.00 0.063 (435)Error_converter not ready GW1500

22%8322458 502 2%83?2158 149.00 0.041 (435)Error_converter not ready GW1500

Teowr S ey 00 aan CEDRIGERCR seeaoe GW1500

2(1)551320524 s11 2%83g30g4 19.00 0.005 (84) Error_G]SJls:ide capacitor GW1500
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Para etiquetar donde ocurrid la falla o la alarma, se procedi6 a tomar la columna “Fecha
y hora de inicio / Fault start time”, y se redonded hacia abajo en multiplos de 10 minutos para
que coincidiera con la columna “timestamp” del archivo de datos operativos del sistema
SCADA. En el archivo de O&M, se filtraron las fallas relacionadas con el médulo IGBT, y se
aplicé un proceso similar con el archivo de alarmas del SCADA, pero este caso se filtraron
todos los codigos de alarma relacionados con el componente en estudio.

Luego, se localizo la fecha y hora en que ocurrié la falla o alarma para etiquetarla. Si
no se encontraba, se busco una fecha hacia atras iterativamente, debido a que existen fechas
faltantes en los datos del sistema SCADA y también porque es posible que el componente fuera
reemplazado tiempo después de haber ocurrido la falla. En la Figura 9, se presenta el

flujograma utilizado para etiquetar fallas y alarmas relacionados al médulo IGBT.

Recoleccion de datos ge OdM,
alarmas y dalos SCADA

Procasamiento de datos:: Redondear hacia
abajo la columna "Fecha v hora de inicio” en
intervaios de 10 minutos

Filtratlo de fallas y alammas: Se filtran Jas fallas
por nambre y codigo del madulo 1IGBT

Busqueda de fechas

Buscar la primera fecha

&5 phcuer i fecha anterior a la ndicada que se
shloy 274 c‘;”,__""”""‘ encuentre en los datos del

sisterma SCADA

LReneneoe a wra alanag
N convieridior o o o
GET?

Enquetadp de lalias del modulo IGBT &n Etiquetado de alarma del modulo IGBT
una columisa cott SU nombee 8 una columna con su nombre

Guardado de datos: Se guardan los
dafos stiquelados para Su uso en
seleccion de caracteristicas y prueba del
modeio

Figura 9. Flujograma de etiquetado de fallas y alarmas del médulo IGBT.
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5.6.4 Seleccion de caracteristicas

Se seleccionaron las variables mediante un enfoque combinado de métodos manuales y
estadisticos. En primer lugar, se considerd la bibliografia relacionada para seleccionar métodos
como el de correlacion, eliminacion recursiva de caracteristicas, prueba de hipotesis estadistica,
seleccion basada en arboles y modelos lineales. Se realiz6 una seleccion de variables de entrada
al modelo mediante prueba y error, ya que no existe una metodologia establecida en la
bibliografia para definir que método es méas preciso. Estos métodos se encuentran detallados
en la seccion 4.2.3.1.

5.6.4.1 Escalado y normalizacion

Rashid y Batunlu (2021), Thoresen (2019) y Pertuz, (2022) destacan que los datos a
diferentes escalas son dificiles de tratar y pueden provocar sesgos en el modelo de aprendizaje
automatico. Por esta razon, se realizo el escalado y normalizacion de las variables en un rango
de 0y 1, con el objetivo de evitar sesgos y facilitar el procesamiento de los datos.

5.6.4.2 Division de los datos de entrenamiento, validacion y prueba

En este caso los datos de entrenamiento, validacién y prueba no se dividieron en base a
lo comun, ya que en base a literatura revisada para entrenar un modelo sin supervision se debe
entrenar en lo méas posible con datos normales, por ello se dividié de forma Unica para cada
aerogenerador donde se tomo para entrenamiento, datos desde 2014 hasta un afio antes de que
ocurra la falla, mientras que para prueba se encuentran los datos con las fallas que haya existido.

5.6.4.3 Analisis y comportamiento de variables SCADA

A continuacion, se presenta algunas formas de representar el analisis y comportamiento de

los datos SCADA:

e Gréficos de linea: Se utilizd graficos de linea para mostrar como varian las variables
medidas a lo largo del tiempo. Esto puede ser Gtil para observar patrones o tendencias
en los datos.

e Graéficos de dispersion: Se utiliz6 gréaficos de dispersién para visualizar las relaciones
entre dos variables medidas. Esto puede ayudar a identificar patrones o tendencias en
los datos.

e Box plots: Se utiliz6 graficos de caja para mostrar la distribucion de los datos y detectar
valores atipicos.

e Mapas de calor: Utilizar mapas de calor para representar la distribucion de los datos en

una matriz.
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e Graficos de control: Utilizar graficos de control para detectar patrones o tendencias en
los datos.
5.6.5 Desarrolloy aplicacion del modelo
Para el desarrollo del modelo de aprendizaje profundo basado en transformadores, se
utilizé una metodologia sencilla y eficaz. El objetivo de este modelo es predecir fallas con
anticipacion; es decir, antes que la falla cause la parada del aerogenerador. EI modelo basado
en transformadores para deteccion de anomalias es una arquitectura capaz de detectar patrones
anomalos de las variables seleccionadas en el procesamiento de datos, permitiendo detectar
posibles fallas antes de que ocurran. En la Figura 10, se puede comprender la secuencia que

sigue el modelo de prediccion para detectar patrones anémalos.

Datos de entrenamiento
Y

Arquitectura

. Datos de validacion
Transformadores Oa

Ajuste de reconstruceion de
serie temporal y relacion
con ofras variables

Ajuste del umbral para
deteccion de anomalias

Datos de prueba

Deteccion de palrones no
acordes a la normalldad

Etiquetado de advertencias

Figura 10. Flujograma de modelo de prediccion de fallas.

En el mundo real, los datos de anomalias son escasos y dificiles de etiquetar al momento
de detectar patrones andmalos. Por esta razon, el aprendizaje no supervisado es de importancia
en este estudio. Los criterios de discriminacion entre lo normal y lo anormal son Utiles en esta
tarea, ya que no se requieren datos de etiquetados en el entrenamiento. Existen algunos otros
métodos como estimacién de densidad y de agrupamiento, pero son dificiles de generalizar en
aplicaciones reales.

La razén por la que la arquitectura del transformador es utilizada ampliamente es que
puede expresar relaciones globales y de largo plazo de manera unificada. Cuando se aplica a

44



una serie temporal, los mapas de autoatencion, son utilizados para detectar patrones y
relaciones temporales en una serie de datos. Sin embargo, puede ser dificil encontrar patrones
anoémalos debido a la rareza de estos y al predominio de datos normales. Por lo tanto, se enfoca
en asociaciones entre puntos de tiempo cercanos que probablemente contengan patrones
similares de anomalias para asegurar continuidad. Este enfoque se conoce como asociacion
previa.

5.6.5.1 Implementacién del primer modelo del Transformador Anomaly

Transformer

Para implementar el primer modelo de transformador se usara la metodologia usada por
J. Xu et al. (2021). Este método ha sido escogido por su mecanismo de atencion de anomalias
basado en la observacion clave de discordancia de asociaciones.

Debido a la limitacion que presenta la arquitectura de transformador para la deteccion
de anomalias, se ha renovado su estructura mediante la implementacion de un mecanismo de
atencion de anomalias. El transformador de anomalias se compone de blogues de Anomaly-
Attention y capas de feedforward, que se apilan alternativamente como se muestra en la Figura
11, lo que permite aprender posibles asociaciones a partir de las caracteristicas profundas de
capas multiples en los datos. Esta estructura de apilamiento ayuda a mejorar la capacidad de
deteccidn de patrones andmalos en los datos. Expresado en formula en las ecuaciones (7) y (8):

Z' = Layer — Norm(Anomaly — Attention(X'"1) + X°1) ()

X' = Layer — Norm(Feed — Forward(Z") + Z%) (8)

Donde X! € RN*@modet | € {1, ....,L} denota la salida de la I-ésima capa con canales
dmodel. La entrada inicial X° = Embedding(X) representa la serie sin procesar incrustada.
Z' € RN*dmodel gs |a representacion oculta de la I-ésima capa. Anomaly — Attention(.) es
para calcular la discrepancia de asociacion.

En la Figura 11 se muestra dos estructuras distintas que modelan la asociacion previa
y en serie. En la asociacion previa, se utiliza un kernel gaussiano aprendible para reflejar el
sesgo producido por las concentraciones cercanas en cada punto de tiempo. Por otro lado, la
asociacion en serie se refiere a los pesos de autoatencion que se aprenden de la serie temporal
original. Finalmente, se utiliza una estrategia de minimizar y maximizar entre estas ramas para
aumentar la discriminacidn entre la discordancia de la asociacion normal y anormal.

Este modelo se optimiza mediante la estrategia minimax para abordar el problema de
la pérdida de reconstruccion. Se utiliza un mecanismo de gradiente de parada disefiado
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especificamente (representado por flechas grises) para restringir las asociaciones previas y en
serie, lo que permite una mayor diferenciacion entre las discrepancias de asociacion y, por lo

tanto, una mejor capacidad de discriminacion.

Heconstrueson

| Layer Norm
‘ : '
G- 1oy A Qrad b -
. 2l sy '1,{ e Minimize
- (‘“J 20:02) L 'Ago’(‘)’c‘:’.’ﬂgn * Discropancy | - t
Gl - NIliow) on T _< S |
— ) e ' | I —
; Y \"I) : o Moximize | t
i S TR, SRR vt T i | .
Grad '
-l T : ‘ L
X {4 L - n : t
. U nV - "f’b/ - .:1 X | :3:""::7'
- !
Figura 11. Metodologia de Anomaly Transformer.
Fuente: Adaptado de J. Xu et al. (2021)
56.5.1.1 Atencién de anomalias

El modelo de deteccion de anomalias utiliza dos estructuras para capturar las
asociaciones temporales y previas en los datos. La primera estructura analiza la distancia
temporal entre los puntos de datos mediante un kernel gaussiano aprendible, mientras que la
segunda se centra en identificar patrones andmalos en segmentos de datos de diferentes
longitudes. Estas dos estructuras trabajan juntas para mejorar la capacidad del modelo para
detectar patrones anémalos en los datos. La asociacion en serie aprende directamente de los
datos sin procesar, adaptandose automaticamente a las asociaciones mas efectivas. Esto
preserva la relacion temporal entre puntos y produce una representacion mas informativa de la
serie temporal. La forma en que se expresa esta informacion se presenta en las formulas
matematicas de las ecuaciones (9), (10), (11) y (12).

Initialization: Q,K,V,0, =X""'w, X' 7 1Wi, X' twyg, Xwt 9)

Pri P! = Rescal l ! ( lj—i Iz)l (10)
T'l0Tgssociation* = Kescale exp\ ———53—
V2mo; 20 el

L

QK" > (11)
vV dmodel

SerieSassociation: St = Softmax <

Reconstruction: 2 = StV (12)
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Donde Q,K,V € RN*dmodel, ¢ € RN*1 representa la consulta, la clave, el valor de la
autoatencion y la escala aprendida, respectivamente. Wj, Wi, Wy € R%modet*dmodel, Wl €
R%moaerX1 representan las matrices de parametros para O, K, V, o en la I-ésima capa
respectivamente. La asociacion previa P' € R¥*N se genera en base a la escala aprendida o €
RN*1 y el i-ésimo elemento o; corresponde al i-ésimo punto de tiempo. Concretamente, para

el i-ésimo punto de tiempo, su peso de asociacion con el j-ésimo punto se calcula mediante el

j—il?

1
V27o; p ( Zoiz

Rescale() para transformar los pesos de asociacion en distribuciones discretas P! dividiendo

kernel gaussiano G(|j — i|; oy) = )con la distancia |j — i|. Ademas, uso

la suma de las filas. S* € RV*VN denota las asociaciones en serie. Softmax(-) normaliza el mapa
de atencion a lo largo de la Gltima dimension.

Asi, cada fila de S* forma una distribucion discreta. Z! € RN*dmodet gs |a representacion
oculta después de Anomaly-Attention en la I-ésima capa. Se usa Anomaly-Attention(:) para

resumir las ecuaciones (9), (10), (11) y (12). En la version de multiples cabezas que usa la

dmo

: dmodel
escala aprendida es o € RN*" para h cabezas. Q,, K, V,, € RN~ n  denotan la consulta,

la clave y el valor de la cabeza m-ésima respectivamente. El bloque concatena las salidas

dmodel

{Z,ln e RV n

} de varios cabezales y obtiene el resultado final Z, € RN*%modet
1sms<h

A continuacion, se presenta el pseudocéddigo utilizado por J. Xu etal. (2021) para

atencion de anomalias en el Algoritmo 1.

Algorithm 1 Anomaly-Attention Mechanism (multi-head version).

Input: X € RNV¥amodel:input; D = ((j — i)?) ijes1, Ny € RV¥NNxN : relative distance
matrix Layer params: MLPiyut: linear projector for input; MLPoutput: linear
projector for output

1: O, K, V, 0 = Split MLPinput(X), dim=1) O, K, V € RN*dmodel 5 € RNX1
dmodel
2: for (Om, Km, Vi, om) in (O, K, ¥, 0): Om K, Vi € RV "1, 6, € RNX1
3: om = Broadcast(cy, dim=1) om € RNXN
__ 1 __Db NXN
4 Pm—mexp( Zcfn) P.€ER
5: Py, = Py/Broadcast (Sum(Pp, dim=1)) Rescaled Pm € RV*N
n
6 S = Softmax( /d L QmK;l) Sy € RNXN
model
~ ~ Nxdmodel
7: Zm=SmVm Zm €ER
8: Z = MLPougput (Concat([Z1, - - - , Zn], dim=1)) Z € RN 0del
9: Return Z Keep the Prnand S, m =1, - -, h
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5.6.5.1.2 Discrepancia de asociacion

La diferencia entre la asociacion previa y la asociacion en serie se cuantifica mediante
una medida simétrica de divergencia KL. En la ecuacion (13), se representa cuan diferentes
son dos distribuciones promedio, que se obtiene a partir de la variacion en la asociacion a través
de multiples capas.

L
1 (13)
AssDis(P,5;X) = [ > (KL(PL:|[sk:) + KL(SL: |[PL)) |y
=1

Donde KL(.||.) es la divergencia KL calculada entre dos distribuciones discretas
correspondientes a cada fila de P' y S'. AssDis(P,S;X) € RV*! es la discrepancia de
asociacion puntual de X con respecto a la asociacién previa P y la asociacién en serie S de
multiples capas. El i-ésimo elemento de los resultados corresponde al i-ésimo punto de tiempo
de X. AssDiss es mas pequefio en datos anormales que datos normales. A continuacion, se

presenta el pseudocodigo utilizado por J. Xu et al. (2021) para la discrepancia de asociacion en

el Algoritmo 2.
Algorithm 2 Association Discrepancy AssDis(P, S; X ) Calculation (multi-head
version).
Input: time series length »; layers number L; heads number /; prior-association
Par €

R L N*N. series-association Sy € R LNV

1: P'=Mean(P, dim=1) P g RLNVN
2: §"=Mean(S, dim=1) S” € R LN
3:R"=KL((P’, S"),dim=-1)+KL((S",P"), dim=-1) R eRLN
4: R=Mean(R" , dim=0) . ReRN
5: Return R Represent the association discrepancy of each time point
5.6.5.1.3 Aprendizaje de asociacion min-max

Para detectar patrones anémalos, se emplea una técnica de medicién de divergencia que
compara la asociacion previa con la asociacion secuencial. Para detectar patrones anomalos, se
emplea una técnica de medicion de divergencia que compara la asociacion previa con la
asociacion secuencial. EI modelo se optimiza mediante una técnica que utiliza una pérdida de
discrepancia para aumentar la deteccion de las anomalias, lo que permite identificarlas de
manera mas efectiva incluso en regiones no adyacentes de la serie temporal. La funcion de
pérdida es una combinacién de la capacidad del modelo para reconstruir los datos originales y
su habilidad para detectar patrones anémalos. Esto se logra mediante la suma de la pérdida de

reconstruccion y el desequilibrio de asociacion en el modelo, asi como la ecuacion (14).
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LTotal(XrP,S;/l;X) = ||X —X||IZ: —AX ||ASSDiS(P,S; X)||1 (14)

Donde X € R¥*? denota la reconstruccion de X.||.|lz |||l indica la norma de
Frobenius y la normak. A es para equilibrar los términos de pérdida. Cuando A > 0, se optimiza
es para aumentar la discrepancia de asociacion. J. Xu et al. (2021) proponen una estrategia
minimax para hacer que la discrepancia de asociacion sea mas distinguible.

56.5.1.4 Estrategia de mini-max

La funcidn de pérdida del modelo de deteccion de anomalias se compone de dos partes:
la pérdida de reconstruccion y el desajuste de asociacion. El desajuste de asociacion se refiere
a la discrepancia entre la asociacion previa, que se basa en un kernel gaussiano, y la asociacion
secuencial, que se basa en la serie temporal sin procesar. EIl objetivo es maximizar esta
discrepancia para encontrar patrones anémalos, pero si se maximiza directamente, se reduciria
el parametro de escala del kernel gaussiano, lo cual no tiene sentido. Por lo tanto, se emplea
una estrategia minimax en la que se busca un equilibrio entre minimizar la discrepancia entre
la asociacion previa y la asociacion secuencial y maximizar la discrepancia entre lo normal y
lo anormal. Esto permite adaptar la adaptacion previa a diferentes patrones temporales. Se
utiliza un enfoque minimax para equilibrar ambos aspectos y asegurar que la adaptacién a
diferentes patrones temporales sea efectiva.

Se emplea una estrategia de minimizar y maximizar simultaneamente la asociacién
previa y la asociacion en serie para mejorar la deteccion de patrones anoémalos. La fase de
minimizacién se concentra en que las asociaciones previas se ajustan lo mas posible a las
asociaciones aprendidas de la serie sin procesar, lo que permite una adaptacion a diferentes
patrones temporales. En cambio, la fase de maximizacion se enfoca en incrementar la
diferencia entre las asociaciones, lo que hace que la asociacion en serie se centre mas en
patrones anémalos. Durante la fase de minimizacion, la asociacion previa se ajusta para
minimizar la discrepancia de asociacion dentro de la familia de distribucion derivada del kernel
gaussiano. En la fase de maximizacion, la asociacion en serie maximiza la discrepancia de
asociacion bajo la pérdida de reconstruccion. Asi, integrando la pérdida de reconstruccion , las
funciones de pérdida en las dos fases son:

Minimize Phase: Lyoeq;(X, P, Saetach, —A; X) (15)
Maximize Phase: Lyorq1(X, Paetachs S) A; X)

Donde 4 > 0y *detach Significa detener la retropropagacion del gradiente de asociacién

(Vease Figura 11). Como P se aproxima a Sgetach €N la fase de minimizacion, la fase de

maximizacion, se aplica una restricciébn mas rigurosa a la asociacion en serie, lo que hace que
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los puntos de tiempo presten mayor atencion al area no adyacente. Dado que, bajo la pérdida
de reconstruccion, es mucho mas dificil para las anomalias lograr esto en comparacion con los
puntos de tiempo normales, se amplifica la capacidad de distinguir entre anomalias y puntos
de tiempo normales mediante la discrepancia de asociacion.

5.6.5.1.5 Criterios de anomalia basados en relaciones

La deteccion de patrones anomalos en la serie temporal se logra mediante la
combinacion de la pérdida de reconstruccion y la medida de divergencia entre las asociaciones
previas y secuenciales. Esta combinacion permite identificar de manera efectiva patrones
anomalos en la serie temporal. Para obtener el puntaje de anormalidad, se utiliza la ecuacion
(16) que involucra la combinacién de la pérdida de reconstrucciéon y la discordancia de
asociacion normalizada.

Anomalyscore(X) = Softmax(—AssDis(P,S; X))®[||X;, — Xi,: [13]i=1,v  (16)

Donde @ es la multiplicacion de elemento por elemento, Anomalyg.,r.(X) € RN*1
denota el criterio de anomalia puntual de X. Ademas, el modelo de transformador de anomalias
puede adaptarse a distribuciones de datos cambiantes a lo largo del tiempo, lo que lo hace
adecuado para detectar anomalias en los datos SCADA de las turbinas eolicas. Finalmente, se
presenta el pseudocodigo utilizado por J. Xu et al. (2021) para la asociacion basada en criterio

en el Algoritmo 3.

Algorithm 3 Association-based Criterion AnomalyScore(X ) Calculation

Input: time series length N; input time series X € R N X d; reconstruction time series X €
R N4 association discrepancy AssDis(P, S; X) € RN ;

1: Cap = Softmax(—AssDis(P, S; X ), dim=0) Cap € RV
2: CRrecon = Mean ((X — X)?, dim=1) CRrecon € R V!
3: C = Cap X Crecon ceRM!
4: Return C Anomaly score for each time point

5.6.5.2 Implementacién del segundo modelo del Transformador TranAD
En el segundo modelo de transformador se va utilizar la metodologia usada por Tuli et al.
(2022), donde utiliza una refactorizacion inteligente de la arquitectura del transformador para
la tarea de deteccion de anomalias en datos de series temporales. Al igual que otros modelos
encoder-decoder, en un transformador, una secuencia de entrada se somete a varias
transformaciones basadas en la atencion. La arquitectura de la red neuronal en TranAD se
muestra en la Figura 12. El codificador tiene la tarea de codificar la secuencia completa hasta
el instante de tiempo actual C, utilizando un puntaje de enfoque que se explicara con mas detalle

maés adelante. A continuacion, el codificador de ventana utiliza esta informacion para generar
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una representacion codificada de la ventana de entrada W, que luego se pasa a dos
decodificadores para crear su reconstruccion.

Para procesar una secuencia multivariada como W o C, primero se transforma en una forma
matricial con modalidad m. Luego se utiliza una técnica de atencion del producto escalado-
puntos con tres matrices: Q (consulta), K (clave) y V (valor).

(17)

Attention(Q,K,V) = Soft <QKT>V
ention(Q,K,V) = Softmax N

Legend
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Figura 12. Metodologia de TranAD.
Fuente: Adaptado de Tuli et al. (2022)

La funcién softmax es Util para asignar pesos a cada elemento en la matriz V y asi
reducir su tamafio para facilitar su procesamiento en las operaciones posteriores del modelo.
Ademas, se utiliza un método de atencidn escalado que ajusta los pesos mediante un término
de v/m para estabilizar el entrenamiento del modelo. En cuanto a las matrices de entrada Q, K
y V, se utiliza la técnica de atencion multiple con varios cabezales, lo que permite analizar la
matriz de entrada desde diferentes perspectivas (determinadas por el nimero de cabezales h)
para obtener una representacion mas completa del patron temporal, asi obtener Q;, K; y V; para
i €{1,...,h} y luego se aplica scaled-dot product attention como se observa en la ecuacion
(18):

MultiHeadAtt(Q,K,V) = Concat(Hy,.., Hy) (18)
donde H; = Attention(Q;, K;,V;)

Un GAN (Generative Adversarial Network), que significa Red Generativa Adversarial,
es un modelo de aprendizaje profundo que se utiliza para generar imagenes, audio, texto y otros
tipos de datos. Esta compuesto por dos redes neuronales en competencia: un generador y un
discriminador. El generador produce datos artificiales mientras que el discriminador trata de

identificar si los datos que recibe son reales o falsos. Por lo tanto, para la deteccion de
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anomalias se utiliza un modelo eficiente en tiempo que se basa en un método de entrenamiento
adversario de estilo GAN. Este modelo incluye dos codificadores transformadores y dos
decodificadores. La inferencia del modelo se realiza en dos etapas. En primer lugar, se
garantizaron los valores de W'y € como entrada, junto con una puntuacién de enfoque inicial
F, que es una matriz de ceros con la misma dimension que W. Luego, se amplia F para que
tenga la misma dimension que W, agregando rellenos de cero apropiados, y se concatena con
W. Después de esto, se aplica la codificacion de posicion y se obtiene la entrada para el primer
codificador, que se representa como /1. EI primer codificador realiza las siguientes operaciones
de la ecuacion (19).
I} = LayerNorm(l; + MultiHeadAtt(1;,1;,1,)) (19)
I? = LayerNorm(I} + FeedForward(I}))

Donde MultiHeadAtt(I,,1;,1;), denota la operacién de mdltiples cabezas para la
matriz de entrada I; y “+” denota la suma de matrices. Las operaciones anteriores generan
pesos de atencidn que capturan tendencias temporales dentro de las ventanas de series de
tiempo y la secuencia completa de entrada. Ademas, el modelo incluye un codificador de
ventana que se enfoca en la posicién actual en el lugar de futuras marcas de tiempo para mejorar
el tiempo de entrenamiento y evitar problemas en la inferencia. Estas operaciones permiten al
modelo analizar multiples lotes de ventanas de series de tiempo simultaneamente y mejorar la
eficiencia del entrenamiento. El codificador de ventana realiza las siguientes operaciones de la
ecuacion (20).

I} = Mask(MultiHeadAtt(1,,1,,1,)) (20)
I = LayerNorm(I, + I3)
I3 = LayerNorm(I? + MultiHeadAtt(IZ,IZ,1%))

El modelo utiliza la codificacion de la secuencia completa, I2, como valores y claves
para que el codificador de ventana realice la operacion de atencién con la ventana de entrada
codificada como matriz de consulta. La idea detréas de las operaciones en la ecuacion (19) es
similar a la de la ecuacion (20), pero en este caso se aplica un enmascaramiento de la entrada
de la ventana para ocultar las marcas de tiempo futuro dentro del mismo lote de entrada. Al
proporcionar al modelo la secuencia completa de entrada hasta el momento t, permite al modelo
capturar y utilizar un contexto mas amplio en comparacion con uno que esté limitado y acotado.
Finalmente, se utiliza dos decodificadores idénticos que realizan la operacion de la ecuacién
(21).

0; = Sigmoid(FeedForward(13)) (21)
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Donde i € {1,2} corresponde al primer y segundo decodificador respectivamente. Asi,
este modelo de transformador toma la entrada C y W para generar las salidas 0, y 0.

En algoritmo 4, se presenta el entrenamiento de TranAD desarrollado por Tuli et al.
(2022).

Algorithm 4 The Tran AD training algorithm
Require:

Encoder E, Decoders D1 and D>

Dataset used for training W

Evolutionary hyperparameter €

Iteration limit N

1: Initialize weights E, D1, D>

22n<20

3:do

4 for(t=1toT)

5: 01,02 D\ (E(Wt, 0)), D2 (E(Wt, 0))
6: 02 < D2 (E(We, 101 W I12))
7.
8

Li=e ™01 ~Well2+ (1 - €™ 102-Wre Iz
D L=eMO0-Wel—(1-€ ™) 10 -Wt iz
9: Update weights of E, D1, D> using L1, L2
10 nen+l
11:  Meta-Learn weights E, D1, D2 using a random
batch
12: whilen <N

56.5.2.1 Entrenamiento adversarial de dos fases fuera de linea

En la fase 1, entrada de reconstruccién, el modelo Transformador se emplea para
predecir la reconstruccion de cada ventana de la serie temporal de entrada, utilizando una
arquitectura de codificador-decodificador para cada marca de tiempo. A diferencia de los
modelos convencionales, el enfoque de inferencia es autorregresivo en dos fases para mejorar
la deteccidn de anomalias. La primera fase se centra en generar una aproximacion de la entrada,
mientras que la segunda fase se condiciona a las desviaciones en la primera fase. Esto permite
al modelo capturar las tendencias temporales y detectar anomalias en areas donde las
desviaciones son mas altas. Por lo que, en la primera etapa, los codificadores convierten la
ventana de entrada W € R¥>*™( con puntuacion de enfoque F = [0] ) @ UNa representacion
latente comprimida I3 utilizando la atencién basada en el contexto como en un modelo
transformador comun. Esta representacién comprimida luego se convierte para generar las
salidas 0, y 0,.

En lafase 2, enfoque de reconstruccion de entrada, el modelo implementa una técnica

de inferencia autorregresiva de dos fases para predecir la reconstruccion de cada ventana de
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serie temporal de entrada. Durante la primera fase, se genera una puntuacion de enfoque que
indica las desviaciones entre la salida reconstruida y la entrada de datos. En la segunda fase, se
utiliza esta puntuacion para ajustar los pesos de atencion y enfocar la red neuronal en
subsecuencias de entrada especifica, lo que ayuda a extraer tendencias temporales a corto plazo.
Este enfoque presenta varios beneficios, como la mejora de la deteccion de anomalias, la
prevencion de falsos positivos y una mayor robustez en el rendimiento del modelo para
diferentes secuencias de entrada.

En la fase 3, el objetivo de entrenamiento en evolucion, en esta fase, el objetivo es
lograr un entrenamiento estable. Por ello, se ha desarrollado un modelo de entrenamiento
adversarial que utiliza las salidas de dos decodificadores diferentes. En la etapa inicial, ambos
decodificadores se centran en la tarea de reconstruir la ventana de la serie temporal de entrada
de forma individual. Se define la pérdida de reconstruccion para cada decodificador mediante
el uso de la norma L2 utilizando las salidas de la primera fase, como se describen en la ecuacion
(22).

Ly =110, = W], (22)
Ly =110, = W]l

En la fase 2 del entrenamiento del modelo, se busca la estabilidad utilizando una técnica
adversarial que involucra la salida de dos decodificadores diferentes. El objetivo del segundo
decodificador es distinguir entre la ventana de entrada y la reconstruccion generada por el
primer decodificador en la fase 1, maximizando la diferencia entre la salida del segundo
decodificador y la entrada original ||0, — W||,. Por otro lado, el primer decodificador trata de
engafiar al segundo decodificador arrojando una puntuacién de enfoque degenerado (un vector
cero) cuando se reconstruye perfectamente la entrada (es decir, cuando la salida del primer
decodificador es igual a la entrada original 0, = W). Esto empuja al decodificador 2 a generar
la misma salida que 0,, lo que busca emparejar la entrada en la fase 1. Esto significa que el
objetivo de entrenamiento es como la ecuacién (23).

min max ||0, — W], (23)

Decoderl Decoder?2

El objetivo del primer decodificador es reducir al minimo el error de reconstruccion de
la salida autocondicionada, mientras que el objetivo del segundo decodificador es maximizar
ese mismo error. Esto se logra mediante el uso de una pérdida especifica en la ecuacion (24),
donde se busca equilibrar estos objetivos opuestos.

Ly = +]10, — W||, (24)
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L, = —||02 - Wll2

Una vez definidas las funciones de pérdida para cada fase, es necesario calcular la
pérdida total acumulada para cada decodificador. Para ello, se emplea una funcién de pérdida
evolutiva que combina las funciones de pérdida de reconstruccién y adversaria de ambas fases
como se presenta en la ecuacion (25).

Ly =e™|0;=WIl, +(@—e™|0,-W||, (25)
L, =¢"|0, = W], — (1 —&e™||0, = W||,

Donde n es el nimero de épocas del entrenamiento, y € es es un parametro de
entrenamiento cercano a uno (lineas 7-8 de Algoritmo 4). Al principio del proceso de
entrenamiento, se reduce la importancia de la pérdida adversaria debido a que la segunda fase
puede ser poco confiable para indicar reconstrucciones alejadas de la secuencia de entrada. Con
el fin de evitar cualquier posible desestabilizacion en el entrenamiento del modelo, se le asigna
un peso bajo a la pérdida adversaria. A medida que las reconstrucciones se acercan a las
ventanas de entrada y los puntos de enfoque se vuelven mas precisos, el peso de la pérdida
adversaria se incrementa gradualmente. Para el proceso de entrenamiento, utilizamos pesos en
forma exponencial con una pequefia constante positiva, como es comudn en las curvas de
pérdida de redes neuronales. En consecuencia, se utilizan pesos de la forma ¢~™. Durante el
proceso de entrenamiento, no se asume que los datos de la serie temporal estan disponibles de
manera secuencial, por lo que se pueden dividir los datos en pares (W, C) y utilizar lotes de
entrada en el modelo. El uso de la técnica de atencion multicabezal con mascaras permite la
ejecucidn paralela a través de varios lotes, lo que acelera el proceso de entrenamiento. Ademas,
esta técnica permite al modelo enfocarse en diferentes aspectos de los datos en cada lote de
entrada, lo que puede mejorar su precision y capacidad de generalizacion.

Se adquirio la técnica de Meta Learning, que consiste en un tipo de aprendizaje por
refuerzo desarrollado por Finn et al. (2017), para mejorar el rendimiento del modelo TranAD
en la deteccion de patrones y tendencias temporales en la serie temporal de entrenamiento, a
pesar de la limitacion de datos. Durante el entrenamiento, se realizan actualizaciones de
gradiente para los pesos de la red neuronal (representados por 8), lo que ayuda al modelo a
mejorar su capacidad de generalizaciéon y adaptacion a los datos de entrada. Ademas, el
aprendizaje por refuerzo permite al modelo aprender de sus errores y mejorar su desempefio a
traves de la iteracion. Se expresa mediante la notacion matematica de la ecuacion (26).

6" < 6 — aVeL(f(6)) (26)
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Donde a, f (-) y L(-) son la tasa de aprendizaje, la representacion abstracta de la red
neuronal y la funcion de pérdida, respectivamente. Ahora, al final de cada época, realizamos
un paso de meta-aprendizaje como se describe en la ecuacion correspondiente. Este proceso de
meta-aprendizaje ayuda al modelo a actualizar sus parametros utilizando la informacion
aprendida en la época anterior y mejorar su capacidad de generalizacion. Es importante elegir
cuidadosamente una tasa de aprendizaje adecuada « y una funcion de pérdida L(-) apropiada
para evitar el sobreajuste y asegurarse de que el modelo aprenda de manera efectiva. Ahora al
final de cada época se usa la expresion matematica (27).

6 < 6 — BVeL(f(6") (27)

La meta-optimizacién se realiza con un tamafio de paso meta 3, sobre los pesos del
modelo 6, donde el objetivo se evalta utilizando los pesos actualizados 6'. Trabajos previos
como el que utiliz6 Finn etal. (2017) han demostrado que esto permite entrenar modelos
rdpidamente con datos limitados. Esta ecuacion se muestra en la linea 11 del algoritmo 4.

56.5.2.1 Deteccion de anomalias

Ahora describimos el procedimiento de inferencia utilizando el modelo de
transformacion entrenado (resumido en el Algoritmo 5). Para datos no vistos (W,() la
puntuacion de anomalia se define como:

s=3llo -], + 310 -], @

La inferencia en el momento de la prueba se ejecuta nuevamente en dos fases y, por lo
tanto, obtenemos un solo par de reconstruccion (04, 0, )(lineas 2 y 3 en Algoritmo 5). En el
momento de la prueba, se considera los datos hasta la marca de tiempo actual y, por lo tanto,
esta operacion se ejecuta secuencialmente en linea. Una vez que se tiene los puntajes de
anomalia para una marca de tiempo para cada dimension s;, se etiqueta la marca de tiempo
como anémala si esta puntuacion es mayor que un umbral. En algoritmo 5, se presenta la fase

de prueba para TranAD presentado por Tuli et al. (2022).

Algorithm 5 The Tran AD testing algorithm

Require:

Trained Encoder E, Decoders D; and D>

Test Dataset W

1: for(t=1to T)

2: 01,00 D1 (EW¢, 0)), D (E(W., 0))

3: 02— D1 (EW4,Il01-WIl2)), D2 (E(W+, 1101 —Wll2))
4 s==101 Wi+ 10 Wil
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5.6.6 Entrenamiento del modelo

Por lo general, se recomienda que los conjuntos de datos de entrenamiento y validacion
utilizados para los modelos sin supervision no contengan pocas anomalia. Esto se debe a que
el modelo esta disefiado para detectar anomalias en los datos, por lo que no aprendera a
detectarlas si los datos ya contienen anomalias. Para garantizar que el modelo aprenda a
detectar anomalias, es mejor utilizar conjuntos de datos normales de funcionaiento sin
anomalias para el entrenamiento y la validacion.

El entrenamiento consta de varios pasos. En primer lugar, la clase de entrenamiento
crea una instancia del modelo con todas las configuraciones (hiperparametros). Luego, invoca
el método de entrenamiento del modelo. Poco después de que el modelo se ha entrenado, la
clase guarda un modelo entrenado en el sistema de archivos para su uso posterior. Durante el
entrenamiento, el modelo se valida en cada época. EI modelo registra los errores de
entrenamiento y validacion para su andlisis posterior. Finalmente, después del entrenamiento
el modelo vuelve a predecir el conjunto de validacion para obtener el error de validacion del
modelo. Este error de validacion se utiliza para determinar el umbral para clasificar las
etiquetas. Aqui, se calcula y guarda en el sistema de archivos la media y desviacion estandar
de la validacion para su uso posterior.

5.6.7 Procedimiento de evaluacion del modelo

Una vez entrenado, el modelo se someti6 a pruebas con datos no utilizados en el proceso
de entrenamiento. Luego, el umbral se puede usar para generar las etiquetas de anomalia para
los conjuntos de datos. Después de generar las puntuaciones de anomalias, las estadisticas
esenciales se generan utilizando etiquetas de anomalias predichas utilizando las métricas de

desempefio: precision, recall y F1-Score.
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6. Resultados

En este capitulo, se describen los diferentes experimentos llevados a cabo con un
conjunto de datos del sistema SCADA de la CEV. Todos estos experimentos se llevaron a cabo
utilizando el lenguaje de programacion Python y utilizando algunas librerias adicionales para
mejorar los resultados.
6.1 Hardware

Los experimentos fueron desarrollados en el entorno de Google Colab que en su version
gratuita ofrece una CPU Intel Xeon a 2.20 GHz, 13 GB de RAM, acelerador Tesla K80 y 12
GB de VRAM GDDR5.
6.2  Software

Todo lo descrito en esta seccion fue realizado utilizando el lenguaje de programacion
Python. El cddigo fuente de todo el proyecto esta disponible bajo peticién dirigida al Centro
de Investigaciones Tecnoldgicas y Energéticas (CITE). Por ser el codigo demasiado largo no
se incluyo en los anexos.
6.3  Procesamiento de datos

En esta investigacion, se utilizé un conjunto de datos de la CEV, proporcionado por
Unidad de Negocios GENSUR EP, que consistio en un archivo comprimido con subcarpetas
organizadas por afio, aerogenerador y dia. En los datos en crudo se encontro diferentes desafios
que se detallan en la Tabla 6.

Tabla 6. Desafios encontrados en los archivos del SCADA.

Descripcién N°
Archivos Procesados TXT 21263
Archivos Procesados TMP 8016
Archivos sin encabezado 3
Archivos con datos faltantes o con error de escritura 5
Total de archivos procesados 29 287

Para procesar los datos y generar un archivo CSV con la informacién de todos los
aerogeneradores, se aplicé la metodologia descrita en la Figura 8. Al realizar el analisis de los
datos se encontraron 44 filas con valores nulos en todas las variables, dado que estas filas eran
pocas y no afectaban significativamente al conjunto de datos, se las elimind. Ademas, se
encontraron las columnas como “today data_energy yield”, “yesterday data energy yield”,
“two_day before data energy yield” y “three days before data energy yield”, las cuales
contenian 1 820 394 datos nulos, y debido a que son significativos, se decidié eliminar estas

columnas. Los detalles del conjunto de datos procesado se presentan en la Tabla 7.
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Tabla 7. Datos del sistema SCADA.

wind_  wind_ wind_  grid_activ data_power
timestamp speed_  speed_ speed_ e _power_ ... _production two_day_befonje_data_ diles SRy et WT
- s energy_yield _data_energy
avg max min avg _time

v %)’ %%14 1261 1665 671 129390 ... 3497254 6151.0 4678.0 1

v %J’ "i%“ 1310 1717 851 140568 .. 3697204 4844.0 6151.0 1
31’21??’5321 1002 1682 678 128390 ... 4497634 4844.0 6151.0 11
31’213’52321 1310 17.20 830 170567 ... 5497204 4847.0 7151.0 11

El dataset final contiene 67 variables, que representan 4 123 012 datos para los 11
aerogeneradores, desde el 1 de enero de 2014 hasta el 31 de octubre del 2021 en frecuencia de
10 minutos.

6.4  Integridad de los datos

En primer lugar, con base en la revision de la literatura consultada, se eliminaron las
variables que no aportan con informacion relevante para el estudio. Estas variables se
encuentran descritas en la Tabla 8.

Tabla 8. Variables eliminadas que no seran parte de este proceso.

ID Variables que no formaron parte de este proceso
54 data_energy_yield

55 data_consumed_energy_yield

56 data_Power_on_time

57 data_ WTG_ok_time

58 data_error_time

59 data_environment_ok_time

60 data_environment_not_ok_time
61 data_service_time

62 data_grid_control_standstill_time
63 data_power_production_time

64 today_data_energy_yield

65 yesterday_data_energy_yield

66 two_day_before_data_energy_yield
67 three_days_before_data_energy_yield

6.5  Filtrado de informacion del conjunto de datos
Para el filtrado de datos, se procedié segun lo indicado en el apartado 5.6.2, que
recomienda lo siguiente:
e Potencia debe ser mayor a cero
e Velocidad del viento mayor a 3m/s (segln especificaciones técnicas de velocidad
de arranque)

e Potencia activa menor a 1600 W para evitar mediciones no adecuadas.
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e Velocidad del viento menor a 26 m/s, que es la velocidad méxima de corte.
e Velocidad del generador mayor a cero.
e Temperatura maxima del IGBT menor a 120 °C, que es el doble de la media.
e Temperatura minima de 0°C
e Temperatura maxima del CHOPPER IGBT menor a 60 °C, que es el doble de la
media.
e Temperatura maxima del IGBT menor a 120 °C, que es el doble de la media.
e Modo de operacion 5, que es el modo en el que el aerogenerador se encuentra en
funcionamiento normal.
Se tomaron en cuenta estos aspectos con el objetivo de limitar los datos de entrenamiento
para cuando la turbina esta en estado de funcionamiento y no en un estado de reposo.
6.6  Etiquetado de datos
Segun el registro de mantenimiento, se identificaron y marcaron los incidentes de fallas
y alarmas del mddulo IGBT en los datos SCADA de los aerogeneradores, siguiendo el proceso
especificado en la Figura 9. Para el filtrado de fallas y alarmas en el archivo de alarmas del
SCADAy el registro de O&M, se utilizaron los siguientes criterios:
e Eleccion de los cddigos de alarmas estrechamente relacionadas con el médulo
IGBT y convertidor.
e Recomendacion de literatura cientifica y de expertos en el area.

Los nombres y cddigos de alarma utilizados en este estudio se detallan en la Tabla 9.

Tabla 9. Filtrado de fallas y codigo de alarmas.

Datos Componente Nombre de falla o cédigo de alarma
Archivo de ]
operacioén y IGBT MODULO IGBT, TIPO GOLDWIND 1500KW-G-05 TECHWIN
mantenimiento
Archivo de

435,442,496,503,451,506,447,453,448,523,420,596,452,484,483,509,446,454,497 444,

alarmas IGBT  50g.433531,449 422,424,458 512 482,481 486 485,504 505 432,597 507 510,519,470

SCADA

En el Anexo 2, se detallan los cddigos de las alarmas del IGBT y convertidor. Solo se
aborda este componente, ya que ha sido el mas reemplazado, mientras que los demas siguen
siendo desconocidos o0 no existen datos suficientes, debido a que los aerogeneradores son
relativamente nuevos. En la Tabla 10 se muestra el nimero de alarmas, fallas y conjunto de

datos correspondientes a cada aerogenerador.
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Tabla 10. Datos SCADA, alarmas y fallas del médulo IGBT.

WT Data IGBT Alarms IGBT Faults

1 321042 352 3

2 317323 641 3

3 327283 274 3

4 322918 292 3

5 324174 417 2

6 320076 191 1

7 333590 229 3

8 338179 243 1

9 327177 240 1

10 318669 236 3

11 231750 180 2

Total 3482181 3295 25

En la Tabla 11 se expone una muestra de las variables de estudio, y en las Gltimas 3
columnas se muestra el aerogenerador asociado, el estado de alarmas y fallas para el modulo
IGBT, correspondiendo el valor de 1 a un estado no saludable (falla), y 0 a saludable (normal).
Tabla 11. Etiquetado de fallas de los datos SCADA.

wind_

timestamp sp:ve;_ Sp:ﬁ_dn;ax Windafgeed— grid—earc_t;‘\’,eg—pow thre;;fa‘iﬁ—ebé?re— WTG A;'é";”.l‘.— Fault_IGBT
1/1/20140:00 1261  16.65 6.71 1293.90 4678.0 1 0 0
1120140:10 1310 17.17 8.51 1405.68 6151.0 1 1 1
31/12/202123:40 1002  16.82 6.78 1283.90 6151.0 1 1 0
31/12/202123:50 1310  17.20 8.30 1705.67 7151.0 1 1 1

6.7  Analisis estadistico

Se realizd un analisis estadistico de los datos del sistema SCADA, para comprender
donde se producen las fallas y las alarmas. De aqui en adelante se usara el ID de las variables
para referirse a ellas.
6.7.1 Descripcion de las variables de estudio

Se utiliz6 la libreria de Pandas para extraer las principales medidas de tendencia central
de las principales variables del sistema SCADA. En la Tabla 12 se presentan estos valores.

Tabla 12. Descripcion de valores de tendencia central.

ID Feature Mean Std min max
1 10.87 4.06 147 21.98
4 923.56 555.46 0.01 1578.78
7 23.90 4,79 12.60 41.30
8 -0.02 0.41 -9.97 9.99
11 16.30 3.05 0.26 19.04
14 13.39 1.68 8.11 23.64
17 2.63 5.12 -8.36 85.89
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ID Feature Mean Std min max
20 -27.61 253.92 -776.30 726.60
21 360.44 3.78 343.26 381.27
24 881.91 518.20 1431 1567.87
28 50.93 19.09 14.75 82.40
29 19.41 1.80 13.00 31.40
30 13.66 1.87 9.00 26.60
31 62.37 18.52 31.81 94.86
32 26.34 7.01 11.90 49.70
33 71.94 17.00 15.60 104.10
34 35.31 8.43 11.60 52.50
35 32.28 0.38 31.23 36.85
36 50.18 6.02 14.20 72.20
37 53.29 14.53 31.52 82.44
38 24.25 10.98 10.20 51.60
41 24.20 1.98 15.80 30.90
45 21.84 2.06 14.00 29.00
47 20.12 3.36 14.00 29.90
50 21.84 2.06 14.00 29.00

En el Anexo 1 se encuentra el ID y su descripcion de cada variable.

6.7.2 Curva de potencia y alarmas

En la Figura 13 se muestra los datos normales (puntos azules) de potenciay velocidad,

y se observan las alarmas del médulo IGBT en color rojo. Ademaés, se puede apreciar que la

mayoria de las alarmas ocurren cuando el aerogenerador alcanza su potencia nominal.
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Figura 13. Curva de potencia WT1.
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A continuacion, en la Figura 14 se presenta el mismo patrén para todos los

aerogeneradores en cuanto a la tendencia de las alarmas en relacion a la curva de potencia.
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Figura 14. Curva de potencia para todos los aerogeneradores.
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6.7.3 Curva de Potencia vs Temperatura IGBT

En la Figura 15 se observa claramente que cuando el aerogenerador 1 se encuentra
operando a su potencia nominal, existe una concentracion de datos de alarma relacionados con
la temperatura del médulo IGBT. Este patron de comportamiento se observa en todos los

aerogeneradores como se puede observar el Anexo 8.
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Figura 15. Curva de Potencia vs Temperatura IGBT.

6.7.4 Relacion de las variables a través del tiempo

En la Figura 16 se presenta la relacion entre cinco variables en serie temporal, que
estan correlacionadas con las fallas en el mdédulo IGBT. Estas graficas muestran los rangos en
los que se encuentran estos valores y ademas se indica con una X de color rojo cuando ocurrio
la falla. Al observar el comportamiento de las variables, no es posible determinar a simple vista
la causa de la falla, ya que no se observa ninguna diferencia significativa entre los datos

anteriores y los datos en el momento de la falla.
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Figura 16. Serie temporal de variables relacionadas con la falla del médulo IGBT en WT1.
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6.7.5 Gréfico de control

La Figura 17 muestra el grafico de control correspondiente a la variable
'igbt_temperature_max' en la WT1, en donde se observan las fallas con una X de color rojo y
el comportamiento de esta variable con un umbral establecido en la media de los datos mas 1,5

desviaciones estandar.
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Figura 17. Serie temporal de la temperatura del IGBT

6.7.6 Grafico de caja y bigote

En este grafico se observo el rango de los datos para cada variable, los valores
medianos, los cuartiles y cualquier valor atipico que pueda estar presente. Este diagrama es util
para visualizar rapidamente la distribucion del conjunto de datos y permitio identificar valores
atipicos y posibles problemas con los datos. Ademas, se lo us6 para comparar entre conjuntos
de datos de todos los aerogeneradores donde se busco similitudes y diferencias entre ellos.

En la Figura 18 se observa el diagrama de caja y bigotes para el WT1, y se observa que
existen muchos valores atipicos en la variable de potencia reactiva, angulo de las palas y
aceleracién del nacelle, esto puede ser debido a la inestabilidad de los aerogeneradores en
condiciones de operacion y la variacion del viento. Ademas, estos valores atipicos se pueden
presentar debido a que los aerogeneradores no generan siempre la misma cantidad de energia,
sino que varian dependiendo del viento, esto puede provocar una mayor variabilidad en la
potencia reactiva, lo que se refleja en la presencia de valores atipicos en el diagrama de caja 'y

bigotes.
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Figura 18. Diagrama de caja y bigotes de las variables del sistema SCADA.

6.8  Seleccion de caracteristicas
6.8.1 Método de eliminacion recursivo de caracteristicas (RFE).

Al aplicar el método RFE, se combinaron varias variables basadas en su relacion con el
componente que presentaba fallas. Los resultados mejorados permitieron seleccionar las
variables del sistema SCADA, presentadas en la Tabla 13.

6.8.2 Meétodo estadistico de correlacion (C)

Esta matriz es Gtil para determinar la correlacion entre diferentes parametros tales como
temperatura, potencia, velocidad del viento, y otras variables importantes. Esta herramienta
permite explorar la relacién entre las variables de estudio, la temperatura del IGBT
(igbt_temperature_max), y diferentes variables como la velocidad del viento
(wind_speed_avg), la corriente de la red (grid_I1_avg), la temperatura de la caja de control,

entre otras. Esta informacion proporciona una vision rapida de las relaciones entre estas
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variables y ayuda a comprender de mejor manera, cOmo interactdan entre si para poder utilizar

las variables adecuadas en el modelo de prediccion fallas en los aerogeneradores.

wind_speed_avg 1.0
generator_capacitors_temperature_max
generator_speed_avg
blade_angle_avg 0.8
grid_U1_avg
acceleration_nacelle_max 0.6
topbox_temperature_max
igbt_temperature_max
ac_inductor_temperature_max 0.4
chopper_ight_temperature_max ‘
step_up_igbt_temperature_max
pitch_motor_temperature_2_max ~02
pitch_capacitor_temperature_1_max
pitch_capacitor_temperature_3_max -0.0
pitch_cabinet_temperature_2_max '
pitch_converter_temperature_1_max
pitch_converter_temperature_3_max -=0.2
pitch_power_supply_temperature_2_max

operation_mode

generator_speed avg
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Figura 19. Matriz de correlacion de las variables del sistema SCADA.

Al analizar la matriz de correlacion, se identificaron las variables relacionadas con la
falla en el IGBT. La variable clave para el analisis fue la temperatura maxima del IGBT
(igbt_temperature_max). Se examinaron las variables con un indice de correlacion de Pearson
mayor a 0,75 (Ver Figura 19), resultando en las siguientes variables con ID: 1, 2, 3, 4, 5, 6, 8,
9,10, 14, 15, 16, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 29, 31, 33, 34, 36 y 37.

6.8.3 Meétodo estadistico de prueba de hipotesis (PV)

El método de Prueba de Hipotesis se utilizé con las variables SCADA vy las alarmas
IGBT etiquetadas para identificar las variables mas relevantes con valores p inferiores a 0,05.
El cddigo en Python para la seleccion de variables se encuentra en el libro de Ozdemir &
Susarla (2018). Las variables seleccionadas con este método son las siguientes con ID: 17, 18,
27,19, 21, 6, 33, 25, 26, 24, 4, 31, 16, 34, 5, 28, 29 y 31.
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6.8.4 Métricas de seleccion basado en arboles (AD)

Para la seleccion de caracteristicas con el método basado en arboles, se utilizaron las
variables SCADA y las alarmas del IGBT. Debido a que las fallas en el IGBT ocurren entre 2
a 4 veces por cada aerogenerador, estas alarmas fueron consideradas clave para la seleccion.
Los ID de las variables seleccionadas son: 1, 2, 3, 4,5, 6, 7, 8, 9, 15, 16, 18, 19, 20, 21, 22, 24,
25, 28, 30, 31, 33 y 34. El codigo para este método se encuentra en el libro de Ozdemir y
Susarla (2018).

6.8.5 Modelos lineales para seleccion de caracteristicas (ML)

Se utilizd la regresion logistica, siguiendo el enfoque de Ozdemir y Susarla (2018), para
seleccionar variables a partir de los datos operativos del SCADA y la alarmas del IGBT. Como
resultado, se identificaron las siguientes variables con ID: 1, 2, 3, 4, 14, 15, 17, 18, 19, 21, 24,
25, 26, 28, 29, 31, 33y 36.

Una vez realizado el proceso de seleccion de variables, se presenta un resumen en la
siguiente tabla.

Tabla 13. Resumen de las variables seleccionadas por diferentes métodos.
NO

ES TR ID Feature
RFE1 1 31
RFE12 12 2,4,8,15,21,24,29,31,33,34,36,37
RFE24 24 1,2,3,4,5,6,8,9,10,14,15,16,21,22,23,24,25,26,29,31,33,34,36,37
C6 6 2,5,24,29,31,37
PV18 18 17,18,27,19,21,6,33,25,26,24,4,31,16,34,5,28,29,31
AD23 23 1,2,3,4,5,6,7,8,9,15,16,18,19,20,21,22,24,25,28,30,31,33,34
LM18 18 1,2,3,4,14,15,17,18,19,21,24,25,26,28,29,31,33,36

De ahora en adelante, FS se utilizara para referirse al método de seleccion que se
utilizara como entrada al modelo. Cada método viene acompafiado de un valor; por ejemplo,
C6, donde C corresponde al método de seleccion por correlacion y 6 es el nimero de variables
resultantes de este método.

6.8.6 Escalado de caracteristicas

La técnica de escalado de variables es importante en el proceso de procesamiento de
datos para asegurar que las variables numéricas sean comparables entre si, ya que diferentes
variables pueden tener diferentes unidades de medida o rango de valores, lo que puede afectar
negativamente a algunos algoritmos de aprendizaje automatico. Se utilizo la libreria de Sklearn
y el mdédulo MinMaxScaler para escalar las variables, donde se ajusto el rango de valores de

cada variable a un rango especifico entre 0 y 1.
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6.8.7 Division de los datos

Como se utilizd6 modelos de aprendizaje profundo sin supervision para analizar los
datos, se requeria que el conjunto de entrenamiento y validacién contuvieran un minimo de
anomalias para poder entrenar y validar los modelos con datos normales. Por otro lado, se
utilizaron datos conocidos con fallas en el modulo IGBT para realizar las pruebas. La
presentacion de los resultados de la division de datos se encuentra representada en la Tabla 14,
donde se establecié como regla general entrenar los modelos con datos obtenidos 1 afio antes
de la ocurrencia de la primera falla en cada aerogenerador. Finalmente, se utilizé el conjunto
de entrenamiento para entrenar el modelo, el conjunto de validacion para evaluar su desempefio

y ajustar los hiperparametros, y el conjunto de pruebas para evaluar el desempefio del modelo

final.
Tabla 14. Division de los datos para los 11 aerogeneradores.
WT Split Start Train Train Val Start test Test
1 057 1/1/2014 0:00 138049  0.30 11/3/2017 19:20 182993
2 0.52 1/1/2014 0:00 152316 0.30 4/7/2017 21:40 165007
3 0.40 1/1/2014 0:00 196370  0.30 22/5/2018 10:50 130913
4 0.57 1/1/2014 0:00 138855  0.30 11/3/2017 8:20 184063
5 0.34 1/1/2014 0:00 213955 0.30 30/10/2018 22:50 110219
6 0.50 1/1/2014 0:00 160038 0.30 2017-08-23 03:50:00 160038
7 0.48 1/1/2014 0:00 173467  0.30 10/10/2017 16:20 160123
8 0.54 1/1/2014 0:00 152181 0.30 6/4/2017 19:20:00 185998
9 0.40 1/1/2014 0:00 196307  0.30 17/5/2018 21:10 130870
10 0.40 1/1/2014 0:00 191202 0.30 13/5/2018 0:10 127467
1 0.30 1/1/2014 0:00 185400  0.30 5/3/2020 06:30 46350

6.9  Aplicacién del primer modelo de deteccion de anomalias (Anomaly Transformer)
6.9.1 Tamafio de ventana deslizante

Es fundamental tener en cuenta el tamafio de la ventana que se utiliza para el analisis
de datos. Este parametro determina la profundidad temporal del modelo y es critico para
garantizar la eficacia del andlisis. Un tamafio de ventana demasiado pequefio puede resultar en
la captura de patrones locales de corta duracién, mientras que un tamafio demasiado grande
puede dificultar la deteccion de patrones temporales especificos, debido al procesamiento de
ventanas de tiempo excesivamente amplias. Ademas, es importante tener en cuenta que el
tamano de la ventana puede afectar la precision de los resultados del analisis y, por lo tanto, es
importante elegir un tamafo adecuado que tenga en cuenta los objetivos del analisis y los

patrones de datos esperados.
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6.9.2 Ventana deslizante para deteccion de fallas (primera etapa)

Como los modelos son capaces de detectar anomalias se utilizo el método de ventana
deslizante para obtener una alarma antes de que se produzca un fallo real. Este enfoque implica
que, si se detecta una anomalia, se registra hasta que se alcanza un umbral preestablecido. Si
este umbral se supera en un determinado numero de datos, se considera que existe una
probabilidad de falla en el modulo IGBT en una ventana tiempo tf = 7 meses. Es decir, si en
N datos se supera un umbral de thresh anomalias, se activa una alarma de posible falla en el
modulo IGBT. Ademas, se establece una segunda ventana en la que, si en N2 datos (N>>N2)
se supera un umbral thresh2 anomalias, también es un indicativo de alarma de falla del médulo
IGBT. Ademas de esto, para la ventana de tiempo 1 y 2 se usa otra ventana ay a2,
respectivamente como rango de que, si se evalla otra alarma dentro de este, se asume que
pertenecen a la misma falla. Cabe recalcar que los valores de los parametros son diferentes para
cada método de seleccion de caracteristicas y cada WT evaluado. Estos cambios pueden
deberse a diferentes caracteristicas seleccionadas, asi como de la naturaleza inherentemente
variable de las condiciones del viento.

6.9.3 Evaluacion de deteccion de fallas

En la evaluacion de eventos discretos del desempefio, un Verdadero Positivo (TP)
corresponde a una advertencia generada por el modelo, asociado con un componente que
presenta una falla perteneciente al médulo IGBT registrada en el archivo de O&M del WT en
estudio, en una ventana de tiempo tf = 7 meses. Por otro lado, se consideran Falsos Positivos
(FP) a las advertencias del modelo que no estan seguidas por una falla relacionada con el
componente involucrado dentro de la ventana tf, Aquellas fallas registradas en O&M que no
son predichas por una advertencia del modelo dentro de la ventana de tiempo de referencia se
consideran Falsos Negativos (FN). El rendimiento del modelo se cuantifico a través de métricas
de clasificaciobn ampliamente utilizadas en el campo de aprendizaje automatico, como
precision, Recall y el F1 Score, sus formulaciones matematicas se presentan en las ecuaciones
(4), (5) y (6) respectivamente.

6.9.4 Deteccion de fallas en WT1 mediante Anomaly Transformer

Tenga en cuenta que, aunque se presenta la relacion de las fallas del IGBT con la

variable de temperatura del IGBT, el modelo de Anomaly Transformer considera todas las

variables de los métodos FS y su relacion en el tiempo.
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6.9.4.1 Anomaly Transformer utilizando el método RFE1 en WT1

En este caso se eligio la variable que mide la temperatura del modulo IGBT como la
variable principal para analizar. Los pardmetros de entrada utilizados en el modelo se resumen
en la Tabla 15. Es importante mencionar que, al detectar anomalias en una sola variable, se
esta limitando el alcance del analisis y es posible que se pierdan patrones de fallas relacionadas
con otras variables.

En la Figura 20 se observa que el modelo advirtié de una falla en un avance promedio
aproximado de 3 meses antes de que ocurra alguna de las tres fallas del médulo IGBT. Sin
embargo, también se pueden ver una advertencia detectada donde no hubo falla a finales del
2020, dando un FP. Esto no significa necesariamente que el modelo haya fallado, sino que
puede ser que otro componente este afectando para que se de este tipo de alarmas. Las fallas
ocurridas el 02 de noviembre del 2017, fueron advertidas con 3 meses de anticipacion
aproximadamente mientras que para la falla ocurrida el 02 de junio de 2018, el modelo logré
advertir 1 mes antes de la falla aproximadamente. A partir de aqui, en los resultados de este
modelo se va a representar el umbral mediante una linea discontinua roja, y las anomalias seran
sombreadas de color rojo cuando correspondan a una advertencia del modelo de posible
existencia de falla en el médulo IGBT en los proximos 7 meses subsiguientes. A continuacion,

se denominara AT al modelo Anomaly Transformer.
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Figura 20. Resultados para RFE1 en el analisis de temperatura del modulo IGBT mediante el modelo
AT para WT1.

6.9.4.2 Anomaly Transformer utilizando el método RFE12 en WT1
En el apartado anterior, se realizd un analisis de una sola variable enfocado en la
temperatura del médulo IGBT. En este apartado, se llevo a cabo un analisis multivariado donde

se van a incluir las variables seleccionadas de RFE12. Los parametros de entrada utilizados en
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el modelo se resumen en la Tabla 15. Es importante mencionar que, al analizar varias variables
simultaneamente, se tiene una vision mas completa del sistema y se pueden detectar patrones
de fallas relacionadas con varias variables.

En la Figura 21 se puede apreciar que el modelo logré detectar la primera falla
aproximadamente 4 meses antes de su ocurrencia que fue el 02 de noviembre de 2017. Del
mismo modo, el modelo advirtié con anticipacion sobre la segunda y tercera falla, con
aproximadamente 3 y 1 meses respectivamente. Sin embargo, a partir de ese momento, se
volvio a detectar una posible falla a finales de 2019 e inicios de 2020, pero segun los informes

de O&M no existio ninguna falla.
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Figura 21. Resultados para RFE12 en el analisis de fallas del mddulo IGBT mediante el modelo AT
para WT1.

6.9.4.3 Anomaly Transformer utilizando el método RF24 en WT1

En la Figura 22 se muestra el resultado del modelo basado en las variables
seleccionadas mediante el método RFE24. Se observa que el modelo no logré detectar la
primera falla, pero si advirti6 con anticipacion sobre la segunda y tercera falla, con
aproximadamente 2 y 1 meses de anticipacion respectivamente. Sin embargo, después de ese
momento, el modelo detectd advertencias sobre posibles fallas a finales de 2019, finales de
2020 e incluso los primeros meses de 2021, pero segun los informes de O&M no se presentaron

fallas.
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Figura 22. Resultados del modelo para RFE24 en el anélisis de fallas del médulo IGBT mediante el
modelo AT para WT1.

6.9.4.4 Anomaly Transformer utilizando el método C6 en WT1
En la Figura 23 se puede observar que el modelo logré detectar las tres fallas del
modulo IGBT con un promedio aproximado de seis meses de anticipacion, pero también

reportd dos falsos positivos (FPs).
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Figura 23. Resultados para C6 en el anlisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT para
WTL.

6.9.4.5 Anomaly Transformer utilizando el método PV18 en WT1

En la Figura 24 se describen los resultados obtenidos a partir de las variables
seleccionadas utilizando el método PV18, donde se muestra las advertencias de falla del
modulo IGBT con una anticipacion promedio aproximada de 3 meses antes de la ocurrencia de
la falla. Ademas, se registr6 un caso de falsa alarma (FP), que es similar a los resultados

obtenidos con el método RFE12.
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Figura 24. Resultados para PV18 en el anélisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT
para WTL.

6.9.4.6 Anomaly Transformer utilizando el método AD23 en WT1

En la Figura 25 se presentan los resultados obtenidos con las variables seleccionadas
por el método AD23. Los resultados no son satisfactorios, ya que, aunque es capaz de detectar
las tres fallas en el modulo IGBT con hasta tres meses de anticipacién aproximadamente,

también se han producido tres falsas alarmas.
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Figura 25. Resultados para AD23 en el andlisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT
para WT1.

6.9.4.7 Anomaly Transformer utilizando el método LM18 en WT1

En la Figura 26 se muestran los resultados obtenidos con las variables seleccionadas
por LM18. Se observa que se lograron detectar las fallas en el moédulo IGBT con hasta 3 meses
de anticipacién aproximadamente, pero también se presentaron 2 FPs, un resultado similar al

obtenido con las variables seleccionadas por C6.
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Figura 26. Resultados para LM18 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT
para WT1.

6.9.4.8 Resultados de Anomaly Transformer para WT1

Los resultados para WTL1 que se presentan en la Tabla 15, se obtuvieron con los
siguientes hiper-parametros: tamafio de ventana de 45, paso de 1, 10 épocas de entrenamiento
y una tasa de aprendizaje de 1e~°. Estos hiper-parametros descritos fueron utilizados para
todos los WTs.

Tabla 15. Resultados de rendimiento del modelo AT para WT1.
WT FS r N thresh a N2 thresh2 a2 TP FP FN R P F1

RFE1 0,015 12960 1000 2000 2000 0,75 1,00 0,86

2000
2000

RFE12 0,100 10000
RFE24 0,100 12960

1000 2000
1000 2000

3
3 0,75 1,00 0,86
3
1000 2000 3 2000
3
3
3

0,50 0,67 0,57
1 C6 0,060 10000 0,60 1,00 0,75
1000 2000

1000 2000

2000
2000

PV18 0,135 12960 0,75 1,00 0,86

a o »~ B B b

AD23 0,135 12960

LM18 0,100 12960 5 1000 2000
Nota: El mejor rendimiento se presenta en negrita.

0,50 1,00 0,67

W W W W NN W W
N W NN R
o O o o +» o o

2000 0,60 1,00 0,75

Donde, r es el umbral establecido en el percentil mas bajo de Anomaly Score, N y N2
corresponden a la primera y segunda ventana de datos usada para la densidad de anomalias,
thresh y thresh2 son los umbrales de densidad que deben superarse para mostrar una
advertencia de fallo en el modulo IGBT, a y a2 son los rangos de datos utilizados para

determinar si se encuentra otra advertencia corresponde a la misma falla.

6.9.5 Deteccion de fallas en WT2 mediante Anomaly Transformer
A continuacion, se presentan los resultados con la mejor puntuacion de F1 Score con el
objetivo de presentarle al lector los mejores resultados de los métodos desarrollados en la

investigacion. Para mas detalles puede consultar el Anexo 3.
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6.9.5.1 Anomaly Transformer utilizando el método RFE 12 en WT?2

En la Figura 27 se presenta el resultado para este método donde se puede apreciar que

el modelo logré detectar la primera falla 3 meses antes de su ocurrencia aproximadamente, que

fue el 10 de junio del 2018. Del mismo modo, el modelo advirtié con anticipacion sobre la

segunda falla, con 7 meses de anticipacion aproximadamente. Sin embargo, a partir de ese

momento, se volvid a detectar advertencias de posibles fallas a finales de 2021, pero no se tiene

informacion de lo que ocurrié después, por lo que para esta evaluacion se lo toma como FP.
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Figura 27. Resultados para RFE12 que obtuvo el mejor rendimiento en el analisis de fallas del

maédulo IGBT mediante el modelo AT para WT2.

6.9.5.2 Resultados de Anomaly Transformer para WT?2

Los resultados para la WT2 se presentan en la Tabla 16.
Tabla 16. Resultados de rendimiento del modelo AT para WT2.

WTG ES r N thresh a N2  thresh2 a2 TP FP  FN RC PR F1
RFE1 0,040 12960 5 1000 2000 3 2000 2 2 0 0,50 1,00 0,67
RFE12 0,115 12960 5 1000 2000 3 2000 2 1 0 0,67 1,00 0,80
RFE24 0,135 12960 5 1000 2000 3 2000 2 3 0 0,40 1,00 0,57
2 C6 0,060 12960 10 1000 2000 3 2000 2 1 0 0,67 1,00 0,80
PV18 0,135 12960 10 1000 2000 3 2000 2 2 0 0,50 1,00 0,67
AD23 0,135 12960 10 1000 2000 3 2000 2 3 0 0,40 1,00 0,57
LM18 0,100 12960 5 1000 2000 3 2000 2 2 0 0,50 1,00 0,67

Nota: El mejor rendimiento se encuentra en negrita.

6.9.6 Deteccion de fallas en WT3 mediante Anomaly Transformer

6.9.6.1 Anomaly Transformer utilizando el método RFE 12 en WT3

En la Figura 28 se presenta el resultado del analisis de la falla del médulo IGBT a

través del puntaje de anomalias, utilizando las variables del método RFE12. Se puede observar

que el modelo logro detectar la primera falla, aproximadamente 7 meses antes de su ocurrencia

que fue el 25 de mayo del 2019. Del mismo modo, el modelo advirtié con anticipacion sobre
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la segunda falla ocurrida el 23 de diciembre de 2019 y tercera falla el 31 de marzo del 2021

hasta con aproximadamente 4 y 6 meses de anticipacion, respectivamente.
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Figura 28. Resultados para RFE12 que obtuvo el mejor rendimiento en el anélisis de fallas del

maédulo IGBT mediante el modelo AT para WTS3.

6.9.6.2 Resultados de Anomaly Transformer para WT3

Los resultados para la WT3 son presentados en la Tabla 15.
Tabla 17. Resultados de rendimiento del modelo AT para WT3.

WTG FS r N thresh a N2 thresh2 a2 TP FP  FN RC PR F1
RFE1 0,040 12960 5 1000 2000 3 2000 3 2 0 0,60 1,00 0,75
RFE12 0,130 15000 8 5000 2000 3 2000 3 0 0 1,00 1,00 1,00
RFE24 0,120 15000 8 5000 2000 3 2000 3 2 0 0,60 1,00 0,75
3 C6 0,080 12960 8 5000 2000 3 5000 3 1 0 0,75 1,00 0,86
PV18 0,150 15000 12 5000 2000 3 2000 3 0 0 1,00 1,00 1,00
AD23 0,180 15000 8 5000 2000 3 2000 3 1 0 0,75 1,00 0,86
LM18 0,120 12960 6 5000 2000 3 2000 3 3 0 0,50 1,00 0,67

Nota: EI mejor rendimiento se encuentra en negrita.

6.9.7 Deteccion de fallas en WT4 mediante Anomaly Transformer

6.9.7.1 Anomaly Transformer utilizando el método LM18 en WT4

La Figura 29 muestra el analisis de la falla del modulo IGBT a través de la puntuacion

de anomalias utilizando las variables del método LM18. Las fallas ocurridas el 8 de diciembre

del 2017 y 04 de marzo de 2020, se puede ver que el modelo logrdé advertirlas con

aproximadamente 8 y 7 meses antes de su ocurrencia respectivamente. Sin embargo, el modelo

advirtio de una falla a finales de 2022 que debido a la falta de informacion después de esa fecha

no se puede determinar con certeza si realmente hubo una falla, por lo tanto, se clasifica como

un FP.

78



IGBT Temperature Max

Value

Anomaly Score

2017 2018 2019 2020
Timestamp

Figura 29. Resultados para RFE12 que obtuvo el mejor rendimiento en el analisis de fallas del
maédulo IGBT mediante modelo AT para WT4.

6.9.7.2 Resultados de Anomaly Transformer para WT4
Los resultados para la WT4 son presentados en la Tabla 18.
Tabla 18. Resultados de rendimiento del modelo AT para WT4.

WTG FS r N thresh a N2 thresh2 a2 TP FP FN RC PR F1
RFE1 0,050 12960 10 5000 2000 4 2000 2 1 0 0,67 1,00 0,80
RFE12 0,065 12960 9 5000 2000 5 5000 1 0 1 1,00 0,50 0,67
RFE24 0,060 12960 5 5000 2000 5 2000 2 2 0 0,50 1,00 0,67
4 C6 0,050 15000 7 5000 2000 5 2000 2 2 0 0,50 1,00 0,67
PV18 0,120 12960 10 5000 2000 4 2000 1 2 1 0,33 0,50 0,40
AD23 0,075 12960 8 5000 2000 4 2000 1 1 1 0,50 0,50 0,50
LM18 0,100 12960 10 5000 2000 5 2000 2 1 0 0,67 1,00 0,80

Nota: El mejor rendimiento se encuentra en negrita.

6.9.8 Deteccion de fallas en WT5 mediante Anomaly Transformer

6.9.8.1 Anomaly Transformer utilizando el método RFE 12 en WT5

En la Figura 30 se presenta el resultado del analisis de la falla del médulo IGBT a
través del puntaje de anomalias, utilizando las variables del método RFE12. Se puede observar
que, para la falla del 25 de noviembre del 2019, el modelo logr6 detectarla aproximadamente

3 meses antes de que ocurriera.
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Figura 30. Resultados para RFE12 que obtuvo el mejor rendimiento en el analisis de fallas del

maédulo IGBT mediante el modelo AT para WT5.

6.9.8.2 Resultados de Anomaly Transformer para WT5

Los resultados para la WT5 presentados en la Tabla 19.
Tabla 19. Resultados de rendimiento del modelo AT para WT5.

1.0

0.0

10

0.5

0.0

WTG FS r N thresh a N2 thresh2 a2 TP FP FN RC PR F1

RFE1 0,050 12960 12 1000 2000 3 2000 1 3 0 0,25 1,00 0,40

RFE12 0,100 12960 4 1000 2000 3 2000 1 0 0 1,00 1,00 1,00

RFE24 0,100 12960 4 1000 2000 3 2000 0 1 0 0,00 0,00 0,00

5 C6 0,080 10000 1000 1000 2000 3 2000 1 3 0 0,25 1,00 0,40
PV18 0,210 12960 7 1000 2000 3 2000 1 2 0 0,33 1,00 0,50

AD23 0,135 12960 5 1000 2000 3 2000 1 0 0 1,00 1,00 1,00

LM18 0,120 12960 5 1000 2000 3 2000 0 1 1 0,00 0,00 0,00

Nota: El mejor rendimiento se encuentra en negrita.

6.9.9 Deteccion de fallas en WT6 mediante Anomaly Transformer

6.9.9.1 Anomaly Transformer utilizando el método AD23 en WT6

En la Figura 31 se presenta el resultado del andlisis de la falla del médulo IGBT a

través del puntaje de anomalias, utilizando las variables del método AD23. Se puede observar

que el modelo logrd detectar la falla 3 meses antes de su ocurrencia aproximadamente, que

tuvo lugar el 10 de diciembre del 2018. Este hecho fue detectado debido a que antes de la

ocurrencia de la falla se comenz6 a observar anomalias de manera densa en la serie temporal.

80



IGBT Temperature Max

T 1.0
1 -
3 o
= - 4 0.5
3 L
-1 F
! 0.0
15 ¥ T 4 Y T T L] 1} ] ¥ v 10
S == Fault
@ 1.0 JEm Warming
% (it 4 0.5
£ 05
Qo
[ -
B LT T o e e et e e s e e e S o S i e e e e e e e O & O
2017-07 2018-01 2018-07 2019-01 2019-07 2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01

Timestamp

Figura 31. Resultados para AD23 que obtuvo el mejor rendimiento en el analisis de fallas del médulo
IGBT mediante el modelo AT para WT®.

6.9.9.2 Resultados de Anomaly Transformer para WT6
Los resultados para la WT6 son presentados en la Tabla 20.
Tabla 20. Resultados de rendimiento del modelo AT para WT6.

WTG FS r N thresh a N2  thresh2 a2 TP FP FN RC PR F1

RFE1 0,020 12960 4 1000 2000 3 2000 1 2 0 0,33 1,00 0,50

RFE12 0,080 12960 10 1000 2000 20 2000 0 1 1 0,00 0,00 0,00

RFE24 0,050 12960 6 1000 2000 3 2000 0 2 1 0,00 0,00 0,00

6 C6 0050 12960 10 5000 2000 20 2000 1 2 0 0,33 1,00 0,50
PV18 0,135 12960 3 1000 2000 3 2000 1 1 0 0,50 1,00 0,67

AD23 0,135 12960 10 1000 2000 6 2000 1 0 0 1,00 1,00 1,00

LM18 0,140 12960 3 1000 2000 6 2000 1 1 0 0,50 1,00 0,67

Nota: El mejor rendimiento se encuentra en negrita.

6.9.10 Deteccion de fallas en WT7 mediante Anomaly Transformer

6.9.10.1 Anomaly Transformer utilizando el método RFE 12 en WT7

La Figura 32 muestra el resultado del analisis de la falla del médulo IGBT a través del
puntaje de anomalias utilizando las variables del método RFE12. Se puede observar que el
modelo logro detectar la primera falla aproximadamente 7 meses antes de su ocurrencia, que
tuvo lugar el 17 de octubre del 2018. Del mismo modo, el modelo advirtio con anticipacion
sobre la segunda falla y tercera falla ocurridas el 05 de marzo del 2020 y 07 de febrero del
2021, con 6 meses de anticipacion aproximadamente. También se registrd un FP, porgque no se

encuentra alguna falla dentro de la ventana de tiempo tf.
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Figura 32. Resultados para RFE12 que obtuvo el mejor rendimiento en el analisis de fallas del
maédulo IGBT mediante el modelo AT para WT7.

6.9.10.2 Resultados de Anomaly Transformer para WT7
Los resultados para la WT7 son presentados en la Tabla 21.
Tabla 21. Resultados de rendimiento del modelo AT para WT7.

WTG FS r N thresh a N2 thresh2 a2 TP FP FN RC PR F1
RFE1 0,040 12960 5 1000 2000 3 2000 3 3 0 0,50 1,00 0,67
RFE12 0,130 15000 8 5000 2000 3 2000 3 1 0 0,75 1,00 0,86
RFE24 0,120 15000 8 5000 2000 3 2000 3 3 0 0,50 1,00 0,67
7 C6 0,100 12960 8 5000 2000 3 5000 3 2 0 0,60 1,00 0,75
PV18 0,135 12960 5 5000 2000 3 2000 3 1 0 0,75 1,00 0,86
AD23 0,145 12960 5 5000 2000 3 2000 3 3 0 0,50 1,00 0,67
LM18 0,100 12960 6 5000 2000 3 2000 3 1 0 0,75 1,00 0,86

Nota: El mejor rendimiento se encuentra en negrita.

6.9.11 Deteccion de fallas en WT8 mediante Anomaly Transformer

6.9.11.1 Anomaly Transformer utilizando el método C6 en WT8

En la Figura 33 se presenta el resultado del analisis de la falla del médulo IGBT a
través del puntaje de anomalias utilizando las variables del método C6. Se puede observar que
el modelo logro detectar la falla del 19 de febrero del 2018, aproximadamente 2 meses antes
de su ocurrencia, ya que advirtié con 2 alarmas que tuvieron un desfase aproximado de 1 mes
entre ellas. Del mismo modo, el modelo advirtié una falla en el motor de pitch, la misma que

no corresponde al componente estudiado por lo que se considera FP.
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Figura 33. Resultados para C6 que obtuvo el mejor rendimiento en el andlisis de fallas del modulo
IGBT mediante el modelo AT para WT8.

6.9.11.2

Los resultados para la WT8 son presentados en la Tabla 22.
Tabla 22. Resultados de rendimiento del modelo AT para WTS8.

Resultados de Anomaly Transformer para WT8

WTG FS r N thresh a N2  thresh2 a2 TP FP  FN RC PR F1
RFE1 0,020 12960 8 1000 2000 6 2000 1 0 0 1,00 1,00 1,00
RFE12 0,108 12960 4 1000 2000 6 2000 0 2 1 0,00 0,00 0,00
RFE24 0,025 15000 4 1000 2000 6 2000 0 2 1 0,00 0,00 0,00
8 C6 0021 12960 6 1000 2000 6 2000 1 1 0 0,50 1,00 0,67
PV18 0,135 12960 8 1000 2000 6 2000 0 3 1 0,00 0,00 0,00
AD23 0,080 12960 5 1000 2000 6 2000 0 1 2 0,00 0,00 0,00
LM18 0,023 15000 4 1000 2000 7 2000 0 2 2 0,00 0,00 0,00

Nota: El mejor rendimiento se encuentra en negrita.

6.9.12 Deteccion de fallas en WT9 mediante Anomaly Transformer

6.9.12.1

Anomaly Transformer utilizando el método AD23 en WT9

En la Figura 34 se presenta el resultado del andlisis de la falla del médulo IGBT a

través del puntaje de anomalias utilizando las variables del método AD23. Se puede observar

que el modelo logro detectar la falla 9 meses antes de su ocurrencia aproximadamente, que fue

el 28 de agosto del 2019. Tambien se observa que al momento de advertir la falla, existen

multiples anomalias superan el umbral r, por lo que se advierte al usuario de posible falla en el

modulo IGBT.

83



IGBT Temperature Max

2F " kol I " ¥ N ol | SR TR Y A LENT ¥ 1.0
1|
B : ]
3 F Jos
& O
-1 - :
C 0.0
15F 5 1.0
ST = fault
w10 F M=l Warning
- L
3 | Rt
E 0O5F ‘
o L |
c - L
< ook} - " : — - - . 400
2018-07 2019-01 2019-07 2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01

Timestamp

Figura 34. Resultados para AD23 que obtuvo el mejor rendimiento en el analisis de fallas del

6.9.12.2

Los resultados para la WT9 son presentados en la Tabla 23.

Resultados de Anomaly Transformer para WT9

maédulo IGBT mediante el modelo AT para WTO.

Tabla 23. Resultados de rendimiento del modelo AT para WT9.

WTG FS r N thresh a N2  thresh2 a2 TP FP  FN RC PR F1

RFE1 0,040 12960 5 1000 2000 3 2000 1 4 0 0,20 1,00 0,33

RFE12 0,175 10000 5 1000 2000 6 2000 1 1 0 0,50 1,00 0,67

RFE24 0,075 12960 8 1000 2000 6 2000 1 2 0 0,33 1,00 0,50

9 C6 0080 12960 12 1000 2000 6 2000 1 1 0 0,50 1,00 0,67
PV18 0,160 12960 3 1000 2000 3 2000 1 2 0 0,33 1,00 0,50

AD23 0,135 12960 5 1000 2000 3 2000 1 0 0 1,00 1,00 1,00

LM18 0,120 15000 11 1000 2000 6 2000 1 1 0 0,50 1,00 0,67

Nota: El mejor rendimiento se encuentra en negrita.

6.9.13 Deteccion de fallas en WT10 mediante Anomaly Transformer

6.9.13.1

Anomaly Transformer utilizando el método C6 en WT10

En la Figura 35 se presenta el resultado del analisis de la falla del médulo IGBT a

través del puntaje de anomalias utilizando las variables del método C6. Se puede observar que

el modelo logré advertir las fallas del 17 de junio del 2019 y del 17 de septiembre del 2021 con

aproximadamente 6 y 4 meses respectivamente. En este caso, también se puede observar que

la alarma se mantienen hasta 1 mes antes de la falla. Finalmente, se considera que las dos

Gltimas fallas registradas se encuentran a menos de 1 mes del reemplazo del componente, por

lo que el modelo no puede capturar anomalias en casos fortuitos.
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Figura 35. Resultados para C6 que obtuvo el mejor rendimiento en el andlisis de fallas del modulo
IGBT mediante modelo AT para WT10.

6.9.13.2 Resultados de Anomaly Transformer para WT10
Los resultados para la WT10 son presentados en la Tabla 24.
Tabla 24. Resultados de rendimiento del modelo AT para WT10.

WTG FS r N thresh a N2 thresh2 a2 TP FP  FN RC PR F1
RFE1 0,050 12960 13 1000 2000 6 2000 2 0 0 1,00 1,00 1,00
RFE12 0,100 12960 4 1000 2000 6 2000 1 1 1 0,50 0,50 0,50
RFE24 0,100 12960 12 1000 2000 6 2000 2 0 0 1,00 1,00 1,00
10 C6 0080 12960 12 1000 2000 6 2000 2 0 0 1,00 1,00 1,00
PV18 0,150 12960 3 1000 2000 6 2000 2 1 0 0,67 1,00 0,80
AD23 0,135 12960 6 1000 2000 6 2000 2 1 0 0,67 1,00 0,80
LM18 0,100 12960 8 1000 2000 6 2000 2 1 0 0,67 1,00 0,80

Nota: EI mejor rendimiento se encuentra en negrita.
6.9.14 Deteccion de fallas en WT11 mediante Anomaly Transformer

6.9.14.1 Anomaly Transformer utilizando el método C6 en WT11

La Figura 36 muestra el resultado del andlisis de la falla del médulo IGBT a través del
puntaje de anomalias utilizando las variables del método C6. Se puede observar que el modelo
logro detectar la falla aproximadamente 7 meses antes de su ocurrencia, que tuvo lugar el 03
de agosto de 2021. No se puede contrastar mas resultados puesto que no hubo otra falla

registrada en este periodo.
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Figura 36. Resultados para C6 que obtuvo el mejor rendimiento en el andlisis de fallas del modulo
IGBT mediante el modelo AT para WT11.

6.9.14.2 Resultados de Anomaly Transformer para WT11
Los resultados para la WT11 son presentados en la Tabla 25.
Tabla 25. Resultados de rendimiento del modelo AT para WT11.

WTG FS r N thresh a N2  thresh2 a2 TP FP  FN RC PR F1
RFE1 0,025 5000 3 1000 2000 6 2000 1 2 0 0,33 1,00 0,50
RFE12 0,135 6000 4 1000 2000 6 2000 1 1 0 0,50 1,00 0,67
RFE24 0,050 6000 4 1000 2000 6 2000 1 1 0 0,50 1,00 0,67
1 C6 0,060 5000 4 1000 2000 6 2000 1 0 0 1,00 1,00 1,00
PV18 0,150 5000 4 1000 2000 6 2000 1 0 0 1,00 1,00 1,00
AD23 0,135 6000 3 1000 2000 6 2000 1 1 0 0,50 1,00 0,67
LM18 0,150 5000 4 1000 2000 6 2000 1 1 0 0,50 1,00 0,67

Nota: El mejor rendimiento se encuentra en negrita.
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6.10 Aplicacion del segundo modelo de deteccion de anomalias TranAD

En este apartado se evaluaron los resultados de cuatro métodos de FS: RF12, C6, LM18
y PV18. Debido a las limitaciones computacionales, solo se pudo procesar hasta 18 variables,
por lo que los otros métodos de seleccion de variables se recomiendan que sean abordados en
una investigacion futura.

6.10.1 Ventana deslizante para deteccion de fallas (segunda etapa)

La evaluacion del modelo TranAD se realiz6 en dos etapas, teniendo en cuenta que
estas dos etapas pueden ser reguladas segun el operario para ajustarse a las fallas del modulo
IGBT. En la primera etapa, se realizé el mismo proceso usado en la evaluacién de fallas de la
seccion 6.9.2 para el modelo Anomaly Transformer, en este caso se lo realiz6 para cada
variable. En la segunda etapa, se tomaron las etiquetas de anomalias de cada variable y se
sumaron para obtener un solo vector. Luego, se aplicé un nuevo umbral threshEt2 a este vector.
Si las anomalias se repiten superando el umbral de densidad de anomalias tw en un periodo de
tiempo n3, seran etiquetadas y enviadas como advertencias de falla del médulo IGBT. Cabe
recalcar que los valores de los pardmetros son diferentes para cada método de seleccién de
caracteristicas y cada WT evaluado. Estos cambios pueden deberse a diferentes caracteristicas
seleccionadas, asi como de la naturaleza inherentemente variable de las condiciones del viento.
6.10.2 Deteccion de fallas en WT1 mediante TranAD

6.10.2.1 TranAD utilizando el método RF12 en WT1

En este método se analiza de manera independiente variable por variable, donde se
aplica la evaluacion de primera etapa, se observa en la Figura 37, cada variable, su puntaje de

anomalias y la advertencia de posible falla.
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Figura 37. Resultados para RFE12 en el andlisis de evaluacion de primera etapa mediante el modelo
TranAD para WTL.
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La evaluacion de resultados de segunda etapa se observa en la Figura 38. Aqui el

modelo predijo la primera falla ocurrida el 02 de noviembre de 2017, aproximadamente 6

meses antes; y la segunda ocurrida el 02 de junio de 2018 con aproximadamente 3 meses antes;

mientras que con la tercera que tuvo lugar el 14 de noviembre de 2018 no se pudo predecir.
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Figura 38. Resultados para RFE12 en el anlisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo

TranAD para WTL.

6.10.2.2 TranAD utilizando el método C6 en WT1

De igual manera, como se indicd en el apartado anterior, aqui y en los apartados

subsiguientes, se realizo la evaluacion de primera etapa para obtener el puntaje de anomalias y

la advertencia de posible falla. El analisis de segunda etapa se observa en la Figura 39, en la

que se destaca que el modelo predijo las tres fallas en el médulo IGBT con un promedio de 2

meses de anticipacion aproximadamente. Cada falla fue anticipada con aproximadamente 3, 3

y 1 meses respectivamente. Si se desea observar con mayor detalle, este analisis y los

subsiguientes se presentan en el Anexo 4.
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Figura 39. Resultados para C6 en el andlisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo

TranAD para WT1.
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6.10.2.3 TranAD utilizando el método PV18 en WT1
En la Figura 40 se muestra que el modelo solo logrd predecir la primera falla en el
modulo IGBT con 3 meses de anticipacion aproximadamente, por lo que en este caso se

observé dos FNs.
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Figura 40. Resultados para PV18 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT1.

6.10.2.4 TranAD utilizando el método LM18 en WT1

En la Figura 41 donde se observa que el modelo advirtié la primera falla hasta 6 meses
antes de su ocurrencia aproximadamente, asi mismo la segunda falla fue predicha
aproximadamente 2 meses antes de que ocurra, pero en cambio no logré predecir la tercera
falla por lo que se obtuvo un FN. Esto puede deberse a que la ultima falla produjo un error en

la frecuencia del mddulo IGBT, por lo que se recomienda su analisis en una investigacion

futura.
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Figura 41. Resultados para LM18 en el analisis de fallas del mddulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT1.
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6.10.2.5 Resultados de TranAD para WT1

Los resultados para la WT1 son presentados en la Tabla 26, donde se aplicaron los
siguientes hiper-parametros: tamafo de ventana de 12, un paso de 1, 5 épocas de entrenamiento
y una tasa de aprendizaje de 1e®. Los parametros thresh2, a2 se los fija en 6 y 2000
respectivamente. Estos hiper- pardmetros y parametros son utilizados para todos los WTs.
Tabla 26. Resultados de rendimiento del modelo TranAD para WT1.

wTGe FS r N thresh a N2 N3  threshEt2 tw TP FP FN RC PR F1
RFE12 0,050 12960 7 1000 2000 4 3 4 2 0 1 100 0667 0,80
1 C6 0,100 12960 7 1000 2000 4 2 4 3 0 0 100 1,00 1,00
PV18 0,050 12960 7 1000 2000 4 4 4 1 0 2 100 033 050
LM18 0,050 12960 7 1000 2000 4 6 4 2 0 1 100 067 0,80

Nota: El mejor rendimiento se encuentra en negrita.

Para evaluacion de primera etapa r es el umbral percentil desde donde se toman
anomalias utilizado en dicho método, N y N2 son las ventanas de datos utilizadas para contar
anomalias, thresh y thresh2 es el umbral que debe superarse para mostrar una advertencia de
fallo en el médulo IGBT, a y a2 son los rangos de datos utilizados para determinar si se
encuentra otra advertencia correspondiente a la misma falla. Para la evaluacion de segunda
etapa, N3 es el tamafio de la ventana de densidad de anomalias, tw es el umbral de densidad de
anomalias, threshEt2 es el umbral de variables desde donde se consideran anomalias.

6.10.3 Deteccion de fallas en WT2 mediante TranAD

A continuacion, se presentan los resultados con la mejor puntuacion de F1 Score con el
objetivo de presentarle al lector los mejores resultados de los métodos desarrollados en la
investigacion. Si se requiere mas detalles se sugiere revisar el Anexo 4.

6.10.3.1 TranAD utilizando el método PV18 en WT2

En la Figura 42 se presenta el resultado del analisis de la falla del médulo IGBT a
través del puntaje de anomalias utilizando las variables del método PV18. Se puede observar
que el modelo logré detectar las dos fallas con promedio de 7 meses de anticipacion
aproximadamente. Un fallo en el médulo IGBT puede causar anomalias simultaneas en varias
variables, lo que puede ser resultado de la degradacion del modulo debido a la exposicién a
altas temperaturas o al uso prolongado. Estos fallos pueden causar dafios graves en el sistema,
reducir la eficienciay la durabilidad de los aerogeneradores. Se debe seguir investigando acerca
de las posibles fallas de este componente mas a fondo, para determinar con mas exactitud que
variables estdn comprometidas. En las fallas ocurridas el 10 de junio de 2018 y 06 de marzo de

2021 el modelo advirti6 esta falla aproximadamente 8 y 6 meses respectivamente.
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Figura 42. Resultados para PV18 que obtuvo el mejor rendimiento en el analisis de fallas del médulo

6.10.3.2

Los resultados para la WT2 son presentados en la Tabla 27.

Resultados de TranAD para WT2

IGBT mediante el modelo TranAD para WT2.

Tabla 27. Resultados de rendimiento del modelo TranAD para WT3.

WTG FS r N thresh a N2 N3  threshEt2 a2 TP FP FN RC PR F1
RFE12 0,050 12960 7 1000 2000 4 4 4 2 1 0 067 100 080

2 C6 0,050 12960 7 1000 2000 4 4 1 1 1 050 050 050
PV18 0,050 12960 7 1000 2000 4 5 4 2 0 0 100 1,00 1,00

LM18 0,050 12960 7 1000 2000 4 4 4 2 3 0 040 1,00 057

Nota: El mejor rendimiento se encuentra en negrita.

6.10.4 Deteccidn de fallas en WT3 mediante TranAD
6.10.4.1

En la Figura 43 se presenta el resultado del analisis de la falla del médulo IGBT a

TranAD utilizando el método PV18 en WT3

través del puntaje de anomalias, utilizando las variables del método PV18. Se puede observar

que el modelo logré detectar las fallas con un promedio aproximado de 7 meses antes de su

ocurrencia sin dar ningun FP. En la primera falla ocurrida el 25 de mayo de 2019, el modelo

advirtio y se mantuvo en alarma 10 meses antes aproximadamente, para la segunda falla el 23

de diciembre de 2019 el modelo la advirtié aproximadamente 3 meses antes. Finalmente, la

tercera falla el modelo activo la alarma un aproximado de 7 meses antes de que esta ocurriese
el 31 de marzo del 2021.
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Figura 43. Resultados para PV18 que obtuvo el mejor rendimiento en el analisis de fallas del médulo
IGBT mediante el modelo TranAD para WT3.

6.10.4.2 Resultados de TranAD para WT3

Los resultados para la WT3 son presentados en la Tabla 28.
Tabla 28. Resultados de rendimiento del modelo TranAD para WT3.

WTG FS r N thresh a N2 N3  threshEt2 tw TP FP FN RC PR F1
RFE12 0,100 12960 7 1000 2000 4 3 4 3 1 0 075 100 0,86

3 C6 0,100 12960 7 1000 2000 4 2 4 3 1 0 075 100 0,86
PV18 0,100 12960 7 1000 2000 4 4 4 3 0 0 100 100 1,00

LM18 0,100 12960 7 1000 2000 4 3 4 3 1 0 075 100 0,86

Nota: El mejor rendimiento se encuentra en negrita.

6.10.5 Deteccion de fallas en WT4 mediante TranAD

6.10.5.1 TranAD utilizando el método PV18 en WT4

En la Figura 44 se presenta el resultado del analisis de la falla del médulo IGBT a
través del puntaje de anomalias, utilizando las variables del método PV18. Se puede observar
que el modelo logro detectar las fallas con promedio de 5 meses antes de su ocurrencia, esto
debido a que hubo una acumulacion de anomalias antes de las fallas. En la primera, que ocurrid
el 08 de diciembre de 2017, el puntaje de anomalias super6 el umbral y advirtié en un
aproximado de 6 meses antes de que ocurra la falla. En la segunda falla, el modelo advirti6 3
meses antes aproximadamente de que ocurra el 04 de marzo de 2020.
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Figura 44. Resultados para PV18 gue obtuvo el mejor rendimiento en el andlisis de fallas del modulo

6.10.5.2

IGBT mediante el modelo TranAD para WT4.

Resultados de TranAD para WT4

Los resultados para la WT4 son presentados en la Tabla 29.

Tabla 29. Resultados de rendimiento del modelo TranAD para WT4.

WTG FS r N thresh a N2 N3  threshEt2 tw TP FP FN RC PR F1
RFE12 0,050 12960 7 1000 2000 4 3 4 1 0 1 100 050 0,67
4 C6 0,050 12960 7 1000 2000 4 4 4 1 0 1 100 050 0,67
PV18 0,100 12960 7 1000 2000 4 4 4 2 0 0 100 100 1,00
LM18 0,050 12960 7 1000 2000 4 4 4 2 3 0 040 100 057

Nota: EI mejor rendimiento se encuentra en negrita.
6.10.6 Deteccion de fallas en WT5 mediante TranAD
TranAD utilizando el método RFE12 en WT5

6.10.6.1

En la Figura 45 se presenta el resultado del analisis de la falla del médulo IGBT a

través del puntaje de anomalias utilizando las variables del método RFE12. Se puede observar

que el modelo logro predecir la falla del 25 de noviembre de 2019 por una acumulacion de

anomalias con aproximadamente 3 meses antes de su ocurrencia.
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Figura 45. Resultados para RFE12 que obtuvo el mejor rendimiento en el analisis de fallas del

modulo IGBT mediante el modelo TranAD para WT5.
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6.10.6.2 Resultados de TranAD para WT5
Los resultados para la WT5 son presentados en la Tabla 30.
Tabla 30. Resultados de rendimiento del modelo TranAD para WT5.

WTG FS r N thresh a N2 N3  threshEt2  tw TP FP FN RC PR F1
RFE12 0,075 12960 7 1000 2000 1500 5 1500 1 0 0 1,00 1,00 1,00

5 C6 0,100 12960 7 1000 2000 2000 2 2000 1 1 0 050 1,00 0,67
PVv18 0,070 12960 7 1000 2000 3000 8 3000 0 1 1 0,00 0,00 0,00

LM18 0,050 12960 7 1000 2000 3000 6 3000 0 1 1 0,00 0,00 0,00

Nota: EI mejor rendimiento se encuentra en negrita.
6.10.7 Deteccion de fallas en WT6 mediante TranAD

6.10.7.1 TranAD utilizando el método C6 en WT6

En la Figura 46 se presenta el resultado del analisis de la falla del médulo IGBT a
través del puntaje de anomalias utilizando las variables del método PV18. Se puede observar
que el modelo predijo la falla aproximadamente 12 meses antes, y esta se mantiene presente
durante 3 meses. Ademas, el modelo también predijo de la falla aproximadamente 2 meses

antes de que ocurra.
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Figura 46. Resultados para C6 que obtuvo el mejor rendimiento en el analisis de fallas del mddulo
IGBT mediante el modelo TranAD para WT6.

6.10.7.2 Resultados de TranAD para WT6
Los resultados para la WT6 son presentados en la Tabla 31.
Tabla 31. Resultados de rendimiento del modelo TranAD para WT6.

WTG FS r N thresh a N2 N3  threshEt2  tw TP FP FN RC PR F1
RFE12 0,075 12960 7 1000 2000 2000 4 2000 1 1 0 050 100 0,67
6 C6 0,100 12960 7 1000 2000 2000 3 2000 1 0 0 1,00 1,00 1,00
PV18 0,075 12960 7 1000 2000 2000 7 2000 1 0 0 100 100 1,00
LM18 0,050 12960 7 1000 2000 2000 4 2000 1 2 0 033 1,00 0,50

Nota: El mejor rendimiento se encuentra en negrita.
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6.10.8 Deteccion de fallas en WT7 mediante TranAD

6.10.8.1 TranAD utilizando el método LM18 en WT7

En la Figura 47 se presenta el resultado del andlisis de la falla del médulo IGBT a
través del puntaje de anomalias utilizando las variables del método LM18. Se puede observar
que el modelo logro detectar las fallas con un promedio aproximado de 5 meses antes de su
ocurrencia. En el caso de la primera falla ocurrida el 17 de octubre de 2018, se activo una
alarma aproximadamente 12 meses antes de su ocurrencia, y luego 3 meses antes. Para la
segunda falla que tuvo lugar el 05 de marzo del 2020, se logro predecir aproximadamente con
2 meses de anticipacion. Finalmente, para la tercera falla que fue el 07 de febrero del 2021, se
produjeron 2 alarmas seguidas con una diferencia aproximada de un mes, que predijeron la

falla con 5 meses de anticipacion aproximadamente.
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Figura 47. Resultados para LM18 que obtuvo el mejor rendimiento en el anélisis de fallas del médulo
IGBT mediante el modelo TranAD para WT7.

6.10.8.2 Resultados de TranAD para WT7

Los resultados para la WT7 son presentados en la Tabla 32.
Tabla 32. Resultados de rendimiento del modelo TranAD para WT7.

WTG FS r N thresh a N2 N3  threshEt2 tw TP FP FN RC PR F1
RFE12 0,100 12960 7 1000 2000 2000 4 2000 3 1 0 0,75 1,00 0,86
7 C6 0,100 12960 7 1000 2000 2000 2 2000 3 0 0 1,00 1,00 1,00
PV18 0,100 12960 7 1000 2000 2000 7 2000 3 1 0 0,75 1,00 0,86
LM18 0,100 12960 7 1000 2000 2000 7 2000 3 0 0 100 100 1,00

Nota: El mejor rendimiento se encuentra en negrita.
6.10.9 Deteccion de fallas en WT8 mediante TranAD

6.10.9.1 TranAD utilizando el método PV18 en WT8

En la Figura 48 se presenta el resultado del analisis de la falla del modulo IGBT a
través del puntaje de anomalias utilizando las variables del método RFE12. Se puede observar
que el modelo logro predecir la falla aproximadamente con seis meses de anticipacion, la cual
tuvo lugar el 19 de febrero del 2018.
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Figura 48. Resultados para PV18 que obtuvo el mejor rendimiento en el andlisis de fallas del modulo

6.10.9.2

IGBT mediante el modelo TranAD para WT8.

Resultados de TranAD para WT8

Los resultados para la WT8 son presentados en la Tabla 33.
Tabla 33. Resultados de rendimiento del modelo TranAD para WT8.

WTG FS r N thresh a N2 N3  threshEt2  tw TP FP FN RC PR F1
RFE12 0,040 12960 7 1000 2000 1000 2 1000 1 0 0 100 1,00 1,00
8 C6 0,100 12960 7 1000 2000 1000 3 1000 1 1 0 050 100 0,67
PV18 0,038 12960 7 1000 2000 1000 9 1000 1 0 0 100 100 1,00
LM18 0,075 12960 7 1000 2000 3000 4 3000 1 1 0 050 1,00 0,67

Nota: EI mejor rendimiento se encuentra en negrita.

6.10.10
6.10.10.1

Deteccién de fallas en WT9 mediante TranAD

TranAD utilizando el método RFE12 en WT9

En la Figura 49 se presenta el resultado del analisis de la falla del médulo IGBT a

través del puntaje de anomalias utilizando las variables del método RFE12. Se puede observar

que el modelo logré predecir la falla aproximadamente 10 meses antes de que tenga lugar el 28

de agosto del 2019.
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Figura 49. Resultados para RFE12 que obtuvo el mejor rendimiento en el anélisis de fallas del

modulo IGBT mediante el modelo TranAD para WT9.
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6.10.10.2 Resultados de TranAD para WT9
Los resultados para la WT9 son presentados en la Tabla 34.
Tabla 34. Resultados de rendimiento del modelo TranAD para WT9.

WTG FS r N thresh a N2 N3  threshEt2  tw TP FP FN RC PR F1
RFE12 0,100 12960 7 1000 2000 1000 5 1000 1 0 0 1,00 1,00 1,00

9 C6 0,200 12960 7 1000 2000 1000 3 1000 1 2 0 033 100 0,50
PV18 0,080 12960 7 1000 2000 1000 7 1000 1 1 0 050 100 0,67

LM18 0,080 12960 7 1000 2000 2000 7 2000 1 2 0 033 100 0,50

Nota: EI mejor rendimiento se encuentra en negrita.
6.10.11 Deteccion de fallas en WT10 mediante TranAD

6.10.11.1 TranAD utilizando el método RFE12 en WT10

En la Figura 50 se presenta el resultado del andlisis de la falla del médulo IGBT a
través del puntaje de anomalias utilizando las variables del método RFE12. Se puede observar
que el modelo logro predecir las fallas aproximadamente 7 meses antes de su ocurrencia. En la
primera falla, ocurrida el 17 de junio de 2019, el modelo la predijo aproximadamente 8 meses
antes, y en la segunda falla logr6 predecir aproximadamente con 7 meses antes de que suceda
el 11 de agosto de 2021.
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Figura 50. Resultados para RFE12 que obtuvo el mejor rendimiento en el anélisis de fallas del
maodulo IGBT mediante el modelo TranAD para WT10.

6.10.11.2 Resultados de TranAD para WT10
Los resultados para la WT10 son presentados en la Tabla 35.
Tabla 35. Resultados de rendimiento del modelo TranAD para WT10.

WTG FS r N thresh a N2 N3  threshEt2  tw TP FP FN RC PR F1
RFE12 0,080 12960 7 1000 2000 1000 5 1000 2 0 0 1,00 1,00 1,00
10 C6 0,250 12960 7 1000 2000 1000 3 1000 1 1 1 050 050 0,550
PV18 0,100 12960 7 1000 2000 200 7 200 2 1 0 067 100 080
LM18 0,070 12960 7 1000 2000 360 8 360 2 0 0 100 1,00 1,00

Nota: El mejor rendimiento se encuentra en negrita.
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6.10.12 Deteccion de fallas en WT11 mediante TranAD

6.10.12.1 TranAD utilizando el método PV18 en WT11

La Figura 51 muestra el resultado del analisis de la falla del modulo IGBT a través del
puntaje de anomalias utilizando las variables del método PV18. En el caso de la primera falla,
el modelo la predijo aproximadamente 6 meses antes de que tuviera lugar el 03 de agosto del

2021. Ademas, se observa una alarma donde no hubo registro de falla por lo que fue etiquetada

como FP.
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Figura 51. Resultados para PV18 gue obtuvo el mejor rendimiento en el andlisis de fallas del modulo
IGBT mediante el modelo TranAD para WT11.

6.10.12.2 Resultados de TranAD para WT11
Los resultados para la WT11 son presentados en la Tabla 36.
Tabla 36. Resultados de rendimiento del modelo TranAD para WT11.

WTG FS r N thresh a N2 N3  threshEt2  tw TP FP FN RC PR F1
RFE12 0,100 12960 7 1000 2000 1000 6 1000 0 1 1 000 000 0,00
1 C6 0,100 12960 7 1000 2000 1000 3 1000 0 1 1 000 000 0,00
PV18 0,050 12960 7 1000 2000 500 5 500 1 1 0 050 1,00 0,67
LM18 0,125 12960 7 1000 2000 3000 10 3000 1 1 0 050 100 0,67

Nota: EI mejor rendimiento se encuentra en negrita.
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6.11 Resultados Generales

Una vez obtenido y evaluado el modelo basado en Anomaly Transformer, se obtiene
un avance promedio aproximado de 5 meses y un F1 Score promedio de 0,91, como se muestra
en la Tabla 37.

Tabla 37. Resultados generales del rendimiento de Anomaly Transformer.

1 RFE12 3 3 2.33 0.86
2 RFE12 3 2 5.00 0.80
3 RFE12 7 3 5.67 1.00
4 LM18 8 2 7.50 0.8
5 RFE12 3 1 3.00 1.00
6 AD23 3 1 3.00 1.00
7 RFE12 7 3 6.33 0.86
8 c6 2 1 2.00 0.67
9 AD23 9 1 9.00 1.00
10 C6 6 2 5.00 1.00
11 C6 7 1 7.00 1.00

Avg 5.08 0.91

Nota: En este contexto, "Advance" se refiere al nimero de meses transcurridos desde la primera
alarma hasta la ocurrencia de falla.

Asi mismo, en la Tabla 38 se presentan los resultados para TranAD, con un avance
promedio aproximado de 5,29 meses y un F1 Score promedio de 0,94.

Tabla 38. Resultados generales del rendimiento de TranAD.

1 c6 5 3 3 3.00 1.00
2 PV18 8 6 2 7.00 1.00
3 PV18 10 3 3 6.67 1.00
4 PV18 6 2 4.50 1.00
5 RFE12 3 1 3.00 1.00
6 c6 3 1 3.00 0,67
7 LM18 8 3 5.00 1.00
8 PV18 7 1 7.00 1.00
9 RFE12 10 1 10.00 1.00
10 RFE12 8 2 7.00 1.00
11 PV18 1 2.00 0.67

Avg. 5.29 0.94
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7. Discusion

A continuacion, se discuten los resultados para cada uno de los objetivos propuestos:

El objetivo de este proyecto fue aplicar un modelo de prediccion capaz de predecir fallas
en los aerogeneradores de la CEV. Ademas, esta investigacion ofrece a la comunidad cientifica
y al pablico en general un proceso integral para la deteccion de fallas en el médulo IGBT con
el uso de datos SCADA en un terreno complejo mediante el uso de técnicas de seleccion de
caracteristicas para intentar de predecir fallas en mantenimiento predictivo, debido a que, estos
aspectos aun no estdn ampliamente explorados en la literatura cientifica. Para lograr esta tarea
se eligio un modelo de aprendizaje no supervisado, dado que resulta sumamente complicado y
costoso etiquetar manualmente los datos antes y durante una falla.

Se realiz6 un proceso de limpieza y procesamiento de la base de datos SCADA utilizada
en este estudio. Se identificaron datos sin etiquetas, valores atipicos y faltantes, y se procedio
a filtrar el conjunto de datos para incluir solo aquellos valores correspondientes al
funcionamiento normal del aerogenerador, tal como lo hicieron otros estudios previos en
deteccion de anomalias como Santolamazza et al. (2021), Garan et al. (2022) y Rashid y
Batunlu (2021). Esto se debe a que los valores nulos y atipicos podrian afectar la precision de
los modelos.

Se realizo la seleccion de variables segun lo recomiendan Ozdemir y Susarla (2018), con
diversos métodos como el de RFE, C, PV, AD y LM, en donde RFE es el método que mayor
rendimiento obtuvo en la prediccion de fallas del mddulo IGBT en Anomaly Transformer vy el
método PV para TranAD. Para un adecuado procesado de los datos, se escalaron entre 0y 1,
de acuerdo a lo recomendado por Rashid y Batunlu (2021), Thoresen (2019) y Pertuz, (2022),
que destacan que el escalado se realiza para evitar sesgos y facilitar el entrenamiento del
modelo. La division de los datos no se realiz6 como se hace usualmente en modelos de
Aprendizaje Automatico, debido a que el modelo de Aprendizaje Profundo sin supervisién
debe ser entrenado y validado con datos de funcionamiento normal como lo indican Sanchez-
Zas et al. (2022), y en los modelos TranAD y AnomalyTransformer de Tuli et al. (2022) y J.
Xu et al. (2021) respectivamente.

Se lograron obtener importantes resultados con el modelo Anomaly Transformer, el cual
fue capaz de predecir las fallas con un avance aproximado promedio de 5,09 meses y una
puntuacion F1 Score promedio del 91%. Por otro lado, el modelo TranAD también arrojo
resultados prometedores, con un avance aproximado promedio de 5,29 meses y una puntuacion
F1 Score promedio del 94%. Es importante destacar que la arquitectura Transformador

utilizada en este estudio, la cual también es empleada en el modelo DualTransformer de
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Chatterjee y Dethlefs (2020) para la deteccion de fallas en aerogeneradores, aun no ha sido
ampliamente utilizada para la prediccion de fallas. No obstante, se inici6 la implementacion en
este trabajo bajo la hipdtesis de que las zonas de alta densidad de anomalias precedieron a la
ocurrencia de una falla. Ademas, es importante mencionar que la arquitectura Transformador
empleada en este estudio, puede ser un valioso aporte en otras aplicaciones para la deteccion
de anomalias; ademas, de los modelos TranAD y Anomaly Transformer, es importante destacar
que esta arquitectura ha sido usada con éxito en otros modelos recientes, como AnomalyPTG
implementado por Li etal. (2022). Estos modelos han sido aplicados a la deteccion de
anomalias en sistemas de agua (SWAT), en el conjunto de datos del Laboratorio de Ciencias de
Marte (MSL), y en la distribucion de agua (WADI), obteniendo resultados prometedores. Estos
sistemas también monitorean sensores y actuadores de manera similar a los datos SCADA.

Para el etiquetado de alarmas se ha utilizado un enfoque basado en etapas dependiendo de
la densidad de anomalias encontradas, con el objetivo de obtener un modelo robusto y reducir
los falsos positivos. Para Anomaly Transformer, se tomé una evaluacion de una etapa, mientras
que para TranAD se empled un método en dos etapas. Estos métodos basados en etapas se
encuentran detalladamente explicados en las secciones de evaluacion para cada modelo
correspondiente. Otra observacion importante incluye que este enfoque de evaluacion es
similar al sistema Indicador Global de Mahalanobis (GMI) e Indicadores Residuales Locales
(LRI), que han sido utilizados en estudios de prediccion por Miele et al. (2022), y al método
basado en umbral y conteo de anomalias empleados por Chesterman et al. (2021), Campoverde
et al. (2022) y Latiffianti et al. (2022).

En general, los resultados presentados tanto para TranAD como para Anomaly Transformer
son prometedores y sugieren que existe relacion entre las variables del sistema SCADA con
las fallas del médulo IGBT. Estos resultados varian segun el aerogenerador analizado. Para
determinar si los resultados de esta investigacion pueden implementarse en la CEV, se debe
considerar varios factores como: la estimacion del costo de una falla no detectada, el costo de
investigar una falsa alarma y el ajuste de pardmetros para datos actualizados. Estas
estimaciones pueden usarse junto con las métricas de evaluacion de esta investigacion para

determinar si la implementacion del sistema es rentable.
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8. Conclusiones
Se realizo el procesamiento de la base de datos del sistema SCADA de la CEV para
determinar patrones de comportamiento en las variables, y determinar la integridad
de la informacion. En el procesamiento se encontraron archivos en formato de texto
(.txt) y temporales (.tmp), los cuales contenian datos sin etiquetas, valores atipicos
y faltantes, estos fueron filtrados para incluir en el estudio unicamente los datos del
aerogenerador cuando esta en fase de funcionamiento. Ademas, se analiz6 la curva
de operacion de los aerogeneradores y se descubrio que la mayoria de las alarmas
se concentran en la zona de operacion de maxima potencia. Asimismo, se realizo la
seleccidn de variables utilizando los métodos RFE, C, PV, AD y LMy se escalo el
conjunto de datos.
Se implement6 TranAD y Anomaly Transformer que son modelos de Aprendizaje
Profundo sin supervisién basados en transformadores para la deteccion de fallas en
el modulo IGBT de los aerogeneradores, utilizando como datos de entrada los datos
operativos SCADA. Estos modelos son capaces de detectar anomalias en datos de
series temporales, por lo que se aplico un método de evaluacion de dos etapas para
utilizarlos en la prediccion de fallas. Los resultados experimentales muestran que
los modelos tienen un buen desempefio en la deteccion de fallas. Esto demuestra
que los modelos de Aprendizaje Profundo sin supervision basado en
transformadores son una herramienta prometedora para la deteccion temprana de
fallas en diferentes componentes de los aerogeneradores de la CEV y pueden
contribuir significativamente en las tareas de O&M.
Se evalud los dos modelos de predicciéon y los resultados indican que TranAD
obtuvo mejor rendimiento que Anomaly Transformer en todos los aerogeneradores,
con un F1 Score promedio del 94% y un avance promedio de aproximadamente
5,29 meses; mientras que Anomaly Transformer obtuvo un F1 Score promedio del
90% y un avance promedio aproximado de 5,08 meses. Esto significa que ambos
modelos podrian alertar de fallas incipientes con una precision y sensibilidad
(recall) superior al 90%, y con un avance promedio aproximado de 5 meses.
La principal contribucién de investigacion de este proyecto es la implementacion
de un algoritmo capaz de la predecir fallas para aerogeneradores de la CEV,
especialmente enfocados en el médulo IGBT basado en datos SCADA. La

metodologia utilizada para este componente resultd ser aceptable y podra ser

103



utilizada en otros componentes. La contribucion final de la investigacion es que el
proceso de prediccion de fallas es bastante complejo, y que las diferentes fallas
tienen sus propias variables y es muy dificil de determinar el tiempo de ocurrencia
de la falla. Sin embargo, la cantidad de alarmas detectadas que no estan relacionadas
con los reemplazos (FPs) varian segun ciertos parametros del modelo. Ademas, se
destaca un equilibrio entre la precision del modelo en la prediccion de reemplazos
y la cantidad de alarmas detectadas que no estdn relacionadas con ellos. Es
importante tener en cuenta que estas Ultimas alarmas no pueden ser consideradas
simplemente como "falsos positivos”, ya que es posible que se deban a problemas

reales que aln no se han identificado.
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9. Recomendaciones
Para futuros trabajos se sugiere explorar modelos de Aprendizaje Profundo basado en
transformadores (TranAD y Anomaly Transformer) en otros componentes mecanicos
o eléctricos del aerogenerador, con el objetivo de detectar fallas en etapas tempranas,
lo que permitiria optimizar las tareas de mantenimiento preventivo y reducir costos
asociados con el cambio de componentes.
Ademas de los metodos de seleccion de variables utilizadas, se podria explorar el uso
de técnicas de extraccion de caracteristicas como el analisis de componentes principales
y algoritmos de Aprendizaje Automatico.
Se podria considerar el uso de técnicas de aprendizaje por transferencia (Transfer
Learning) utilizando datos de aerogeneradores cercanos en los que haya suficiente
informacion normal para entrenar el modelo.
Para explorar nuevos resultados del modelo TranAD, se recomienda retomar los
métodos de seleccion de caracteristicas RFE24 y AD23 que quedaron inconclusos
debido a limitaciones computacionales. Estos métodos podrian llevar a una mejora en
la precision de las predicciones.
Para mejorar la precision en la prediccion de fallas, se podria ajustar el método de
evaluacion de fallas para que tenga en cuenta el tiempo de respuesta necesario para
abordar la falla y reducir el riesgo de tiempos de inactividad no planificados y evitar
reemplazar el componente con vida Util restante.
Se podria considerar el uso de una métrica de evaluacién basada en el costo de predecir
una falla frente al costo de enviar a un técnico a inspeccionar el aerogenerador en el
caso de que no haya una falla real, lo que podria ayudar a mejorar el equilibrio entre la
deteccidn temprana de fallas y la minimizacion de falsas alarmas.
Crear una interfaz grafica (GUI) donde los usuarios puedan explorar facilmente los
hiperparametros del modelo para cada aerogenerador.
Para solicitar el codigo fuente realizado en este trabajo, que abarca desde el
procesamiento de datos, seleccion de caracteristicas y la construccion de los modelos
predictivos, por favor comuniquese con el director de este proyecto y miembro del
CITE, el Ing. Jorge Maldonado, a través de su correo electronico:

jorge.maldonado@unl.edu.ec . También puede contactar al autor, Joel Torres, enviando

un correo electrénico a: joel 6197 @hotmail.com. Ademas, en el Anexo 5 encontrara

una guia para replicar los resultados de manera efectiva.
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Anexo 1. Variables SCADA

11.

Anexos

En la Tabla 39 se encuentra identificado las variables del sistema SCADA por ID y su

descripcion.
Tabla 39. Anexo de descripcion de variables SCADA.

1D Variable Unidad Descripcion
. Velocidad de viento promedio. Se mide con el anemdmetro de
1 wind_speed_avg m/s .
goéndola
. Velocidad de viento méaxima. Se mide con el anemdémetro de
2 wind_speed_max m/s .
goéndola
. . Velocidad de viento minima. Se mide con el anemémetro de
3 wind_speed_min m/s .
goéndola
4 grid_active_power_avg kw Potencia activa promedio
5 grid_active_power_max kw Potencia activa maxima
6 grid_active_power_min kw Potencia activa minima
7 generator_capacitors_temperature_max °C Temperatura maxima del capacitor del generador
8 converter_reactive_power_avg kVAR Potencia reactiva promedio en el convertidor
9 converter_reactive_power_max kVAR Potencia reactiva méaxima en el convertidor
10 converter_reactive_power_min kVAR Potencia reactiva minima del convertidor
11 generator_speed_avg rpm Velocidad rotacion promedio del generador. (rango 0-20 rpm)
12 generator_speed_max rpm Velocidad rotaciéon maxima del generador.
13 generator_speed_min rpm Velocidad rotacién minima del generador.
14 ambient_temperature_avg °C Temperatura ambiente promedio
15 ambient_temperature_max °C Temperatura ambiente maxima
16 ambient_temperature_min °C Temperatura ambiente minima
17 blade_angle_avg °(degree) Angulo promedio de la pala (rango -5 - 95°)
18 blade_angle_max °(degree) Angulo méaximo de la pala
19 blade_angle_min °(degree) Angulo minimo de la pala
20 nacelle_position_avg °(degree) Posicidn del nacelle (controlado por yaw) (rango 0 - 900)
21 grid_U1_avg \Y Tension promedio 1
22 grid_U2_avg \ Tension promedio 2
23 grid_U3_avg \ Tension promedio 3
24 grid_I1_avg A Corriente promedio 1
25 grid_I2_avg A Corriente promedio 2
26 grid_I3_avg A Corriente promedio 3
27 acceleration_nacelle_max m/s2 ?(\:fleracién de la gondola. (rango -0.5¢g - 0.5g) medicién en X
28 winding_temperature_max °C Temperatura maxima del bobinado del generador
29 o Temperatura maxima en la caja del sistema de control de la
topbox_temperature_max C géndola
30 nacelle_temperature_max °C Temperatura méaxima dentro de la gondola
31 ight_temperature_max °C Temperatura méaxima del IGBT
32 dc_link_capacitors_temperature_max °C Temperatura méaxima de capacitores dc link
33 ac_inductor_temperature_max °C Temperatura maxima de ac inductor
34 rectifier_temperature_max °C Temperatura méaxima del rectificador
35 chopper_ight_temperature_max °C Temperatura maxima en chopper IGBT
36 dc_inductor_temperature_max °C Temperatura maxima en dc inductor
37 step_up_igbt_temperature_max °C Temperatura maxima delet-up IGBT
38 pitch_motor_temperature_1_max °C Temperatura maxima de motor de pich 1
39 pitch_motor_temperature_2_max °C Temperatura maxima de motor de pich 2
40 pitch_motor_temperature_3_max °C Temperatura maxima de motor de pich 3
41 pitch_capacitor_temperature_1_max °C Temperatura méxima de capacitor de pich 1
42 pitch_capacitor_temperature_2_max °C Temperatura méxima de capacitor de pich 2
43 pitch_capacitor_temperature_3_max °C Temperatura maxima de capacitor de pich 3
44 pitch_cabinet_temperature_1_max °C Temperatura maxima de gabinete de pich 1
45 pitch_cabinet_temperature_2_max °C Temperatura maxima de gabinete de pich 2
46 pitch_cabinet_temperature_3_max °C Temperatura maxima de gabinete de pich 3
47 pitch_converter_temperature_1_max °C Temperatura maxima de convertidor de pich 1
48 pitch_converter_temperature_2_max °C Temperatura maxima de convertidor de pich 2
49 pitch_converter_temperature_3_max °C Temperatura maxima de convertidor de pich 3
50 pitch_power_supply_temperature_1_max °C Temperatura maxima de power supply de pich 1
51 pitch_power_supply temperature 2 max °C Temperatura maxima de power supply de pich 2
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1D Variable Unidad Descripcion
52 pitch_power_supply_temperature_3_max °C Temperatura maxima de power supply de pich 3
53 operation_mode nimero N/A

54 data_energy_yield kW/h  Energia generada acumulada

55 data_consumed_energy_yield kW/h  Energia consumida

56 data_Power_on_time horas  N/A

57 data_WTG_ok_time horas  N/A

58 data_error_time horas  N/A

59 data_environment_ok_time horas  N/A

60 data_environment_not_ok_time horas  N/A

61 data_service_time horas  N/A

62 data_grid_control_standstill_time horas  N/A

63 data_power_production_time horas  N/A

64 today_data_energy_yield kW/h  Energia generada

65 yesterday_data_energy_yield kW/h  Energia generada acumulada

66 two_day_before_data_energy_yield kW/h  Energia generada acumulada

67 three_days_before_data_energy_yield kW/h  Energia generada acumulada
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Anexo 2. Codigos de falla y descripcion de alarmas SCADA

Tabla 40. Descripcion de cddigos de falla del sistema SCADA

Fault Code Fault description Value
1 Error acceleration nacelle limit 5248
435 Error_converter not ready 1091
442 Error_converter IGBT ok signal loss 199
36 Voltage low 193
39 Current unsymmetry 191
30 S/N 166
496 Error converter feedback 152
503 Error IGBT_ok 151
451 Error_converter DC link voltage high 144
506 Error converter grid IGBT 125
598 error_yaw_acceleration_nacelle_limit 110
497 Error converter trigger 103
508 Converter grid IGBT over-current _converter 95
531 Error converter step-up DC voltage max 92
762 S/N 92
481 Error IGBT fan 1 feedback 82
482 Error IGBT fan 1 operation 82
485 Error IGBT fan 2 feedback 82
486 Error IGBT fan 2 operation 82
422 Error_converter capacitor cooling fan feedback... 78
504 Error converter step-up IGBT 76
505 Error brake IGBT 71
96 Error safety system rotor lock 64
507 Converter step-up over-current _converter 63
38 High current 62
519 Converter grid IGBT temperature unsymmetry (ne... 60
34 Over-high voltage 57
447 Error_converter grid side IGBT over current 52
49 Error grid reactive power max 50
597 error_converter_main_contactor 50
509 Error converter grid voltage max_converter 43
458 Error_converter grid side IGBT temperature uns... 42
35 Voltage high 38
60 Error generator speed critical speed 1 32
470 Error_converter step up DC link voltage high 30
510 Brake system over-current _converter 27
448 Error_converter grid side voltage high 25
42 Error grid active power limit max 24
446 Error_converter step up circuit over current 23
512 Error DC voltage max _converter 22
2 Error acceleration nacelle limit offset 18
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Fault Code

Fault description

Value

439
130

62
433
420
523

76
596

50
484
483
452
220

61
449

64
444
424
185
454
186
453
218
219
432

Error_generator breaker

Error wind anemometer

Error generator speed mode maintenance
Error_converter 2# IGBT cabinet temperature

Error_converter IGBT cooling 1# fan feedback loss

Converter step-up IGBT temperature unsymmetry ...

S/N

error_converter_precharge_not_finish
Error_grid_reactive power low

Error capacitor fan operation

Error capacitor fan feedback

Error_converter grid side L1a IGBT temperature...
Error pitch 3 speed limit

Error generator speed critical speed 2
Error_converter chopper over current

Error_Gen low temperature

Error_converter chopper IGBT fault
Error_converter IGBT cooling 2# fan feedback loss
Error_2# pitch motor over temperature
Error_converter grid side L2a IGBT temperature...
Error_3# pitch motor over temperature
Error_converter grid side L1b IGBT temperature...
Error pitch 1 speed limit

Error pitch 2 speed limit

Error_converter 1# IGBT cabinet temperature

[ e e O e = T
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R R R R R R N NNNNNO OGO U B o W
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Anexo 3. Resultados detallados para el primer modelo Anomaly Transformer

l. Deteccion de fallas en WT2 mediante Anomaly Transformer (detalladamente)

A. Anomaly Transformer utilizando el método RFE1 en WT2

En la Figura 52 se observa que el puntaje de anomalias supera el umbral de primera
etapa donde se detectaron las 2 fallas registradas del médulo IGBT. Sin embargo, también se
pueden ver una advertencia detectada donde no hubo falla a inicios de 2019 y también a finales
del 2021 dando dos FPs.
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Figura 52. Resultados para RFEL en el analisis fallas en el médulo IGBT mediante el modelo AT
para WT2.

B. Anomaly Transformer utilizando el método RFE12 en WT2
En la Figura 53 se presenta el resultado del anélisis de la falla del médulo IGBT con
las variables del método RFE12, dando como resultado las 2 fallas advertidas con un avance

promedio aproximado de 4 meses y un FP a finales de 2021.
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Figura 53. Resultados para RFE12 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT
para WT2.
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C.

Anomaly Transformer utilizando el método RFE24 en WT?2

En la Figura 54 se muestra el resultado del modelo basado en las variables

seleccionadas mediante el método RFE24. Se observa que se detectd las 2 fallas, pero en

cambio se registra 2 FPs prolongados.
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Figura 54. Resultados para RFE24 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT

D.

para WT2.

Anomaly Transformer utilizando el método C6 en WT2

En el método de seleccion de variables por correlacion se eligieron 6 variables como

entrada al modelo, resultando en la Figura 55. Se puede observar que el modelo logré detectar

las dos fallas del modulo IGBT con hasta seis meses promedio aproximado de anticipacion,

pero también reporté un FP.
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Figura 55. Resultados para C6 en el anélisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT para

WT2.
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E. Anomaly Transformer utilizando el método PV18 en WT?2

La Figura 56 se describen los resultados obtenidos a partir de las variables
seleccionadas utilizando el método PV18, donde se muestra que se advirtio las dos fallas del

modulo IGBT, pero también hubo dos alarmas que no conllevaron a una falla del IGBT.
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Figura 56. Resultados para PVV18 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT
para WT2.

F. Anomaly Transformer utilizando el método AD23 en WT?2

En la Figura 57 se presentan los resultados obtenidos con las variables seleccionadas
por el método AD23. Los resultados no son satisfactorios, ya que, aunque es capaz de detectar
las dos fallas en el modulo IGBT con hasta tres meses de anticipacién aproximadamente,

también se han producido tres falsas alarmas.
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Figura 57. Resultados para AD23 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT
para WT2.
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G. Anomaly Transformer utilizando el método LM18 en WT2

En la Figura 58 se muestran los resultados obtenidos con las variables seleccionadas por
LM18. Se observa que se lograron detectar las fallas en el médulo IGBT con hasta 3 meses de

anticipacion aproximadamente, pero también se presentaron 2 FPs.
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Figura 58. Resultados para LM18 en el anélisis de fallas del mddulo IGBT mediante el modelo AT
para WT2.

1. Deteccidn de fallas en WT3 mediante Anomaly Transformer (detalladamente).
A. Anomaly Transformer utilizando el método RFE1 en WT3

En la Figura 59 se observa que el puntaje de anomalias supera el umbral de primera
etapa incluso hasta con un avance promedio de 4 meses aproximadamente antes de la falla del
componente IGBT, donde se detectaron las tres fallas registradas. Sin embargo, también se
pueden ver dos advertencias del modelo donde no se encuentra registro en junio de 2018 y

finales de 2021.
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Figura 59. Resultados para RFE1 en el andlisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT
para WT3.
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B. Anomaly Transformer utilizando el método RFE12 en WT3

En la Figura 60 se presenta el resultado del analisis de la falla del modulo IGBT con el

método de RFE12, dado como resultado las tres fallas detectadas con un avance promedio

aproximado de 6 meses.
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Figura 60. Resultados para RFE12 en el andlisis de fallas del mddulo IGBT mediante el modelo AT

para WT3.

C. Anomaly Transformer utilizando el método RFE24 en WT3

En la Figura 61 se muestra el resultado del modelo basado en las variables

seleccionadas mediante el método RFE24. Se observa que se detectd las 3 fallas con un avance

aproximado de 7 meses con anticipacion, pero en cambio se registra 2 FPs.
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Figura 61. Resultados para RFE24 en el andlisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT

para WT3.
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D. Anomaly Transformer utilizando el método C6 en WT3

En el método de seleccion de variables por correlacion se eligieron variables como
entrada al modelo, resultando en la Figura 62. Se puede observar que el modelo logré detectar
las tres fallas del modulo IGBT con hasta seis meses de antelacion, pero también report6 un

FPs.
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Figura 62. Resultados para C6 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT para
WT3.

E. Anomaly Transformer utilizando el método PV18 en WT3
La Figura 63 se describen los resultados obtenidos a partir de las variables

seleccionadas utilizando el método PV18, donde se muestra que se advirtid las tres fallas del

modulo IGBT con un avance aproximado de 4 meses.
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Figura 63. Resultados para P18 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT
para WT3.

121



F. Anomaly Transformer utilizando el método AD23 en WT3

En la Figura 64 se presentan los resultados obtenidos con las variables seleccionadas
por el método AD23. Los resultados no son satisfactorios, ya que, aunque es capaz de detectar
las dos fallas en el médulo IGBT con un promedio aproximado de 5 meses de anticipacion,

también se han producido un FP.
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Figura 64. Resultados para AD23 en el analisis de fallas del mddulo IGBT mediante el modelo AT
para WT3.

G. Anomaly Transformer utilizando el método LM18 en WT3
En la Figura 65 se muestran los resultados obtenidos con las variables seleccionadas

por LM18. Se observa que se lograron detectar las fallas en el médulo IGBT con hasta 6 meses

de anticipacion aproximadamente, pero también se presentaron 3 falsos positivos.
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Figura 65. Resultados para LM18 en el anélisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT
para WTS3.

122



I11.  Deteccién de fallas en WT4 mediante Anomaly Transformer (detalladamente).
A. Anomaly Transformer utilizando el método RFE1 en WT4

En la Figura 66 se observa que el puntaje de anomalias supera el umbral de primera
etapa con un avance aproximado de 6 meses las dos fallas registradas del modulo IGBT. Sin
embargo, también se pueden ver una advertencia del modelo donde no se encuentra registro de
fallo del médulo IGBT en junio de 2018.
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Figura 66. Resultados para RFEL en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT
para WT4.

B. Anomaly Transformer utilizando el método RFE12 en WT4

En la Figura 67 se presenta el resultado del analisis de la falla del médulo IGBT con el
método RFE12, donde se observa que el modelo solo pudo detectar una de las fallas registradas
del IGBT. La advertencia del modelo correspondié hasta 6 meses aproximadamente antes de

la falla registrada.

IGBT Temperature Max

. — 9 1.0
1F
W + |
2 of i 1 0.5
3 ; ]
-1 F
- o 0.0
15 F \ ™7 1.0
y E ==+ Fault
$ 10 F | /| = Waming
] !
= b ¥ 405
o L 4
S 3
< 0.0k : - ol 0.0
2017 2018 2019 2020 2021 2022

Timestamp

Figura 67. Resultados para RFE12 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT
para WT4.
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C. Anomaly Transformer utilizando el método RFE24 en WT4

En la Figura 68 se muestra el resultado del modelo basado en las variables
seleccionadas mediante el método RFE24. Se observa que se detecto las dos fallas, pero en

cambio se registra 2 FPs.
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Figura 68. Resultados para RFE24 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT
para WT4.

D. Anomaly Transformer utilizando el método C6 en WT4

En el método de seleccion de variables por correlacion resulta en la Figura 69, donde
se puede observar que el modelo logré detectar las dos fallas en el médulo IGBT con un avance

aproximado de 6 meses de anticipacién, pero también report6 dos FPs.
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Figura 69. Resultados para C6 en el anlisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT para
WT4.
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E. Anomaly Transformer utilizando el método PV18 en WT4

En la Figura 70 se describen los resultados obtenidos a partir de las variables
seleccionadas utilizando el método PV18, donde se muestra que se advirtié una de las fallas

del moédulo IGBT y hubo dos FPs.
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Figura 70. Resultados para PV18 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT
para WT4.

F. Anomaly Transformer utilizando el método AD23 en WT4

En la Figura 71 se presentan los resultados obtenidos con las variables seleccionadas
por el método AD23. Los resultados no son satisfactorios, ya que, aunque no es capaz de

detectar las dos fallas en el modulo IGBT y registra 2 FPs.
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Figura 71. Resultados para AD23 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT
para WT4.
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G. Anomaly Transformer utilizando el método LM18 en WT4

En la Figura 72 se muestran los resultados obtenidos con las variables seleccionadas
por LM18. Se observa que se lograron detectar las dos fallas en el médulo IGBT con un avance

promedio aproximado de 7 meses de anticipacion, pero también se presentd 1 FP.
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Figura 72. Resultados para LM18 en el anélisis de fallas del mddulo IGBT mediante el modelo AT
para WT4.

IV.  Deteccidn de fallas en WT5 mediante Anomaly Transformer (detalladamente).
A. Anomaly Transformer utilizando el método RFE1 en WT5

En la Figura 73 se observa que el puntaje de anomalias supera el umbral de primera
etapa de un mes aproximado de anticipacion de la falla. Sin embargo, también se pueden ver
tres advertencias del modelo donde no se encuentra registro de fallo siendo FPs.
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Figura 73. Resultados para RFEL en el andlisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT
para WT5.
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B. Anomaly Transformer utilizando el método RFE12 en WT5

En la Figura 74 se presenta el resultado del analisis de la falla del modulo IGBT con el

método RFE12, donde se observa que el modelo advirtid la falla con un avance aproximado de

3 meses de anticipacion.
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Figura 74. Resultados para RFE12 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT

para WTS5.

C. Anomaly Transformer utilizando el método RFE24 en WT5

En la Figura 75 se muestra el resultado del modelo basado en las variables

seleccionadas mediante el método RF24. Se observa que no se detecto la falla, pero en cambio

se registra 1 FP que prevé una posible segunda falla de algin componente desconocido, se

tomo esta opinion debido a que los datos SCADA no se encuentren por aproximadamente 2

meses seguidos.
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Figura 75. Resultados para RFE24 en el andlisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT

para WT5.
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D. Anomaly Transformer utilizando el método C6 en WT5

En el método de seleccion de variables por correlacion se eligieron variables por el
método C6 como entrada al modelo, resultando en la Figura 76. Se puede observar que el
modelo logro detectar la falla en el médulo IGBT con un avance aproximado de 6 meses de

anticipacion, pero también reporto tres FPs.
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Figura 76. Resultados para C6 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT para
WT4.

E. Anomaly Transformer utilizando el método PVV18 en WT5

La Figura 77 se describen los resultados obtenidos a partir de las variables
seleccionadas utilizando el método PV18, donde se muestra que se advirtio las fallas del

modulo IGBT en un avance aproximado de dos semanas y también registro dos falsos positivos.
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Figura 77. Resultados para PV18 en el analisis de fallas del mddulo IGBT mediante el modelo AT
para WT5.
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F. Anomaly Transformer utilizando el método AD23 en WT5

En la Figura 78 se presentan los resultados obtenidos con las variables seleccionadas
por el método AD23. Los resultados son satisfactorios, ya que, aunque es capaz de detectar una

de la falla en el modulo IGBT con un avance aproximado de 3 meses.
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Figura 78. Resultados para AD23 en el analisis de fallas del mddulo IGBT mediante el modelo AT
para WTS5.

G. Anomaly Transformer utilizando el método LM18 en WT5

En la Figura 79 se muestran los resultados obtenidos con las variables seleccionadas

por LM18. Se observa que no se logrd detectar las falla en el médulo IGBT y registr6 un FP.
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Figura 79. Resultados para LM18 en el anélisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT
para WT5.

V. Deteccion de fallas en WT6 mediante Anomaly Transformer (detalladamente).
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A. Anomaly Transformer utilizando el método RFE1 en WT6

En la Figura 80 se observa que el puntaje de anomalias supera el umbral de primera
etapa con un avance de 6 meses aproximadamente. Sin embargo, también se pueden ver dos

advertencias del modelo donde no hubo registro de fallo siendo FPs.
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Figura 80. Resultados para RFE1 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT
para WT®.

B. Anomaly Transformer utilizando el método RFE12 en WT6
En la Figura 81 se presenta el resultado del anélisis de la falla del médulo IGBT con

las variables seleccionadas en RFE12, donde se observa que el modelo no advirtié la falla

registrada del IGBT. Por otro lado, produjo un FP.
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Figura 81. Resultados para RFE12 en el andlisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT
para WT6.
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C.

Anomaly Transformer utilizando el método RFE24 en WT6

En la Figura 82 se muestra el resultado del modelo basado en las variables

seleccionadas mediante el método RFE24. Se observa que no se detecto la falla, pero en cambio

se registra 2 FPs.
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Figura 82. Resultados para RFE24 en el andlisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT

D.

para WT®.

Anomaly Transformer utilizando el método C6 en WT6

En el método de seleccion de variables por correlacion como entrada al modelo resulta

en la Figura 83. Se puede observar que el modelo logré detectar las falla en el médulo IGBT

con avance aproximado de 1 semana de anticipacion aproximadamente, pero también reportd

tres
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Figura 83. Resultados para C6 en el anélisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT para

WT6.
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E. Anomaly Transformer utilizando el método PVV18 en WT6

La Figura 84 se describen los resultados obtenidos a partir de las variables

seleccionadas utilizando el método PV18, donde se muestra que se advirtio la falla del médulo

IGBT con un avance de un mes aproximadamente y hubo un FP.
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Figura 84. Resultados para P18 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT

para WT6.

F.

Anomaly Transformer utilizando el método AD23 en WT6

En la Figura 85 se presentan los resultados obtenidos con las variables seleccionadas

por el método AD23. Los resultados son satisfactorios, ya que, es capaz de detectar la falla en

el modulo IGBT con un avance aproximado de 4 meses de antelacion.
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Figura 85. Resultados para AD23 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT

para WT6.
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G. Anomaly Transformer utilizando el método LM18 en WT6

En la Figura 86 se muestran los resultados obtenidos con las variables seleccionadas
por LM18. Se observa que se logrd detectar las falla en el médulo IGBT con un avance

aproximado de 2 meses de anticipacion, ademas registro 1 FP.
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Figura 86. Resultados para LM18 en el anélisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT
para WT6.

VI.  Deteccion de fallas en WT7 mediante Anomaly Transformer (detalladamente).
A. Anomaly Transformer utilizando el método RFE1 en WT7

En la Figura 87 se observa que el puntaje de anomalias supera el umbral de primera
etapa con un avance promedio aproximado de 4 meses antes de la falla del componente IGBT,
donde se detectaron las tres fallas registradas. Sin embargo, también se pueden observar cuatro

advertencias del modelo donde no se encuentra registro de fallo del médulo IGBT.
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Figura 87. Resultados para RFEL en el andlisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT
para WT7.
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B. Anomaly Transformer utilizando el método RFE12 en WT7

En la Figura 88 se presenta el resultado del analisis de la falla del modulo IGBT con el
método RFE12, dando como resultado dos fallas advertidas con un avance aproximado de 6

meses de anticipacion y dos FPs a finales de 2017 e inicios de 2018.
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Figura 88. Resultados para RFE12 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT
para WT7.

C. Anomaly Transformer utilizando el método RFE24 en WT7

En la Figura 89 se muestra el resultado del modelo basado en las variables
seleccionadas mediante el método RF24. Se observa que se detecto las 3 fallas, pero en cambio
se registra 3 FPs.
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Figura 89. Resultados para RFE24 en el andlisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT
para WT7.
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D. Anomaly Transformer utilizando el método C6 en WT7

En el método de seleccion de variables por correlacion se eligieron variables como

entrada al modelo, resultando en la Figura 90. Se puede observar que el modelo logré detectar

las tres fallas del médulo IGBT con un avance aproximado de 6 meses de anticipacion, pero

también reportd 3 FPs.
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Figura 90. Resultados para C6 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT para

WT7.

E. Anomaly Transformer utilizando el método PV18 en WT7

La Figura 91 se describen los resultados obtenidos a partir de las variables

seleccionadas utilizando el método PV18, donde se muestra que se advirtié las tres fallas del

modulo IGBT con un avance aproximado de 5 meses y registro un FP.
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Figura 91. Resultados para PV18 en el analisis de fallas del mddulo IGBT mediante el modelo AT

para WT7.
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F. Anomaly Transformer utilizando el método AD23 en WT7

En la Figura 92 se presentan los resultados obtenidos con las variables seleccionadas
por el método AD23. Los resultados no son satisfactorios, ya que, aunque es capaz de detectar

las tres fallas en el mddulo IGBT, también se han producido tres FPs.
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Figura 92. Resultados para AD23 en el analisis de fallas del mddulo IGBT mediante el modelo AT
para WT7.

G. Anomaly Transformer utilizando el método LM18 en WT7

En la Figura 93 se muestran los resultados obtenidos con las variables seleccionadas
por LM18. Se observa que se lograron detectar las tres fallas en el médulo IGBT con un avance

aproximado de 5 meses de anticipacién, pero también se present6 1 FP.
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Figura 93. Resultados para LM18 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT
para WT7.
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VIl. Deteccion de fallas en WT8 mediante Anomaly Transformer (detalladamente).
A. Anomaly Transformer utilizando el método RFE1 en WT8

En la Figura 94 se observa que el puntaje de anomalias supera el umbral de primera

etapa con un avance aproximado de 6 meses antes de la falla del médulo IGBT.
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Figura 94. Resultados para RFE1 en el analisis de temperatura del médulo IGBT mediante el modelo
AT para WTS.

B. Anomaly Transformer utilizando el método RFE12 en WT8
En la Figura 95 se presenta el resultado del analisis de la falla del modulo IGBT con el

método RFE12, dando como resultado que no se detecto la falla en el moédulo IGBT y ademas

registra 2 FPs.

IGBT Temperature Max

LTI ? ™ 2 I 1‘ ' T T ) ™ 1.0
1E .
3 0F 4 0.5
s ]
_l b ]
= 0.0
@ b v T M v v T e —3 - = ‘j 1.0
o 2 i S I3l b e 4
A 3V ing
- | | — I H= | ¥ — =
St — 1 Ao I | °°
S 4 )
< -
<ok 0.0
2018 2019 2020 2021 2022

Timestamp

Figura 95. Resultados para RFE12 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT
para WTS8.
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C. Anomaly Transformer utilizando el método RFE24 en WT8

En la Figura 96 se muestra el resultado del modelo basado en las variables
seleccionadas mediante el método RFE24. Se observa que no se detecto la falla, pero en cambio

se registra 2 FPs similar al modelo RFE12.
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Figura 96. Resultados para RFE24 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT
para WTS.

D. Anomaly Transformer utilizando el método C6 en WT8

En el método de seleccion de caracteristicas por correlacion se eligieron variables como
entrada al modelo, resultando en la Figura 97. Se puede observar que el modelo logré detectar
la falla del médulo IGBT con un avance promedio de 2 meses aproximadamente, pero también

reportd un FP que detectd una falla en el motor 1 de pitch registrado de O&M.
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Figura 97. Resultados para C6 en el anélisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT para
WTS.
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E. Anomaly Transformer utilizando el método PV18 en WT8

La Figura 98 se describen los resultados obtenidos a partir de las variables
seleccionadas utilizando el método PV18, donde se muestra que el modelo no advirtié las tres
fallas del médulo IGBT dando tres FP, donde uno corresponde a la falla del motor de pitch en

el archivo de registro de O&M.
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Figura 98. Resultados para PV18 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT
para WT8.

F. Anomaly Transformer utilizando el método AD23 en WT8
En la Figura 99 se presentan los resultados obtenidos con las variables seleccionadas

por el método AD23. Los resultados no son satisfactorios, ya que no es capaz de detectar las

falla del IGBT. Sin embargo, se registra un FP.
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Figura 99. Resultados para AD23 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT
para WT8.
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G. Anomaly Transformer utilizando el método LM18 en WT8

En la Figura 100 se muestran los resultados obtenidos con las variables seleccionadas
por LM18. Se observa que tampoco se logré detectar la falla en el modulo IGBT por lo que

arrojo dos FPs.
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Figura 100. Resultados para LM18 en el andlisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT
para WT8.

VIII. Deteccion de fallas en WT9 mediante Anomaly Transformer (detalladamente).
A Anomaly Transformer utilizando el método RFE1 en WT9

En la Figura 101 se observa que el puntaje de anomalias supera el umbral de primera
etapa con un avance aproximado de 2 meses antes de la falla del médulo IGBT. Sin embargo,

también se pueden ver cuatro advertencias del modelo donde no se encuentra registro de algun

fallo.
IGBT Temperature Max  True
2 E Tt T T Y 1.0
1 -
> 3
- r ~ 0.5
= 0 ]
-1F ]
L : L L 5 0.0
@ 0.6 [ 1.0
) L
v 04+
o~
3 b . 0.5
£ 02F
Q
S L
< 0.0 & - 0.0
2018.07 2019-01 2019.07 2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022.01

Timestamp

Figura 101. Resultados para RFE1 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT
para WT9.
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B. Anomaly Transformer utilizando el método RFE12 en WT9

En la Figura 102 se presenta el resultado del analisis de la falla del médulo IGBT con
las variables de RFE12, dando como resultado la falla detectada con un avance aproximado de

2 semanas de anticipacion y un FP a finales de 2021.
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Figura 102. Resultados para RFE12 en el analisis de fallas del médulo mediante el modelo AT para
WTO.

C. Anomaly Transformer utilizando el método RFE24 en WT9

En la Figura 103 se muestra el resultado del modelo basado en las variables
seleccionadas mediante el método RFE24. Se observa que no se detecto la falla registrando 3

FPs.
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Figura 103. Resultados para RFE24 en el anlisis de fallas del mddulo IGBT mediante el modelo AT
para WT9.
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D. Anomaly Transformer utilizando el método C6 en WT9

En el método de seleccidn de caracteristicas por correlacion resulta la Figura 104. Se

puede observar que el modelo logré detectar la falla del médulo IGBT con un avance

aproximado de 7 meses de anticipacion, pero también reportd 1 FP a inicios de 2021.

IGBT Temperature Max

2F 110
1f ]
g 4
= L 405
g 0 _
-1 :
- 0.0
15 F T T 14 v T " 1.0
g | - Fault ]
4 10F i Warning 1
> L
= : 105
£ 05¢F ]
=] L
c L
< 00k : 400
2018-07 2019-01 2019.07 2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01

Timestamp

Figura 104. Resultados para C6 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT para

WTO.

E. Anomaly Transformer utilizando el método PVV18 en WT9

La Figura 105 se describen los resultados obtenidos a partir de las variables

seleccionadas utilizando el método P18, donde se muestra que el modelo advirtio la falla del

maodulo IGBT con un aproximado de 1 semana de anticipacion y ademas hubo dos FPs.
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Figura 105. Resultados para PV18 en el andlisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT

para WT9.
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F. Anomaly Transformer utilizando el método AD23 en WT9

En la Figura 106 se presentan los resultados obtenidos con las variables seleccionadas
por el método AD23. Los resultados son satisfactorios, ya que fue capaz de advertir con un

avance aproximado de 6 meses antes de la falla en el modulo IGBT.
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Figura 106. Resultados para AD23 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT
para WTO.

G. Anomaly Transformer utilizando el método LM18 en WT9
En la Figura 107 se muestran los resultados obtenidos con las variables seleccionadas

por LM18. Se observa que logré detectar la falla en el moédulo IGBT con un aproximado de 1

mes de anticipacion, pero también se present6 un FP.
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Figura 107. Resultados para LM18 en el anlisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT
para WT9.
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IX.  Deteccion de fallas en WT10 mediante Anomaly Transformer (detalladamente).
A. Anomaly Transformer utilizando el método RFE1 en WT10

En la Figura 108 se observa que el puntaje de anomalias supera el umbral de primera
etapa incluso hasta 4 meses antes de la falla del componente IGBT, donde no se detectd una de
las fallas registradas del médulo IGBT. Sin embargo, no es como se lo espera ya que el modelo

detecta la segunda falla con un aproximado de 6 meses de anticipacion.
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Figura 108. Resultados para RFE1 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT
para WT10.
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B. Anomaly Transformer utilizando el método RFE12 en WT10

En la Figura 109 se presenta el resultado del analisis de la falla del modulo IGBT con
el método RFE12, dando como resultado una falla detectada con un avance aproximado de 7

meses de anticipacion en la primera falla; ademas registra un FP y un FN.
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Figura 109. Resultados para RFE12 en el andlisis de fallas del mddulo IGBT mediante el modelo AT

para WT10.
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C. Anomaly Transformer utilizando el método RFE24 en WT10

En la Figura 110 se muestra el resultado del modelo basado en las variables

seleccionadas mediante el método RFE24. Se observa que se detecto las 2 fallas del mddulo

IGBT con un avance promedio aproximado de 4 meses antes de su ocurrencia.
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Figura 110. Resultados para RFE24 en el andlisis de fallas del mddulo IGBT mediante el modelo AT

para WT10.

D. Anomaly Transformer utilizando el método C6 en WT10

En el método de seleccion de caracteristicas por correlacion resulta en la Figura 111.

Se puede observar que el modelo logro detectar las dos fallas del médulo IGBT con un avance

promedio aproximado de 6 meses de anticipacion.
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Figura 111. Resultados para C6 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT para

WT10.
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E. Anomaly Transformer utilizando el método PVV18 en WT10

La Figura 112 se describen los resultados obtenidos a partir de las variables

seleccionadas utilizando el método PV18, donde se muestra que se advirtio las dos fallas del

modulo IGBT en un aproximado de 8 meses y 1 semana respectivamente, y ademas registra un

FP.
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Figura 112. Resultados para PV18 en el anélisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT

para WT10.

F. Anomaly Transformer utilizando el método AD23 en WT10

En la Figura 113 se presentan los resultados obtenidos con las variables seleccionadas

por el método AD23, donde se observa que el modelo es capaz de detectar las dos fallas en el

modulo IGBT con un avance aproximado de 6 meses de anticipacion, también se ha producido

un FP.
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Figura 113. Resultados para AD23 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT

para WT10.
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G. Anomaly Transformer utilizando el método LM18 en WT10

En la Figura 114 se muestran los resultados obtenidos con las variables seleccionadas
por el método LM18. Se observa que se lograron detectar las 2 fallas en el moédulo IGBT con

un avance aproximado de 6 meses de anticipacion, pero también se presentaron 1 FP.
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Figura 114. Resultados para LM18 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT
para WT10.

X. Deteccion de fallas en WT11 mediante Anomaly Transformer (detalladamente).
A. Anomaly Transformer utilizando el método RFE1 en WT11

En la Figura 115 se observa que el puntaje de anomalias supera el umbral de primera
etapa con un avance aproximado de 3 meses antes de la falla del médulo IGBT. Sin embargo,

también se pueden ver dos advertencias donde no se encuentra registro de algun fallo.
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Figura 115. Resultados para RFE1 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT
para WT11.
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B. Anomaly Transformer utilizando el método RFE12 en WT11

En la Figura 116 se presenta el resultado del analisis de la falla del médulo IGBT con
el método RFE12, dando como resultado que se advirtid la falla con un avance aproximado de

3 meses de anticipacion y también registré un FP a mediados de 2020.
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Figura 116. Resultados para RFE12 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT
para WT11.

C. Anomaly Transformer utilizando el método RFE24 en WT11

En la Figura 117 se muestra el resultado del modelo basado en las variables
seleccionadas mediante el método RFE24. Se observa que el modelo detectd la falla con un
avance aproximado de 8 meses antes, pero en cambio se registra un FP. También es posible
notar que como existen huecos en la serie temporal es posible que no se detecte todos los

patrones de falla.
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Figura 117. Resultados para RFE24 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT
para WT11.
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D. Anomaly Transformer utilizando el método C6 en WT11

En el método de seleccion de caracteristicas por correlacion se eligieron variables como

entrada al modelo, resultando en la Figura 118. Se puede observar que el modelo logro detectar

la falla con un avance aproximado de 5 meses antes de que la falla ocurriese en el modulo
IGBT.
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Figura 118. Resultados para C6 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT para

WT11.

E. Anomaly Transformer utilizando el método PV18 en WT11

La Figura 119 se describen los resultados obtenidos a partir de las variables

seleccionadas utilizando el método PV18, donde se muestra que se advirtio la falla del médulo

IGBT con un aproximado de 6 meses de anticipacion, aungue no es posible argumentar debido

a que existen huecos en la serie temporal.
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Figura 119. Resultados para P18 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT

para WT11.
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F. Anomaly Transformer utilizando el método AD23 en WT11

En la Figura 120 se presentan los resultados obtenidos con las variables seleccionadas
por el método AD23. El modelo es capaz de detectar la falla con un mes de anticipacion, pero

también registra un FP.
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Figura 120. Resultados para AD23 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo AT
para WT11.

G. Anomaly Transformer utilizando el método LM18 en WT11
En la Figura 121 se muestran los resultados obtenidos con las variables seleccionadas

por LM18. Se observa que se logro detectar la falla en el médulo IGBT con un aproximado de

1 semana de anticipacién, pero también se presentaron dos FPs.
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Figura 121. Resultados para LM18 en el anlisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo AT
para WT11.
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Anexo 4. Resultados para toda la seleccion de caracteristicas desde la WT1 hasta la
WT11 para TranAD

XI.  Deteccion de fallas en WT1 mediante TranAD (detalladamente).
A TranAD utilizando el método C6 en WT1

En la Figura 122 se analiza variable a variable la evaluacién de fallas de primera etapa.

Las variables en analisis se graficaron con las variables del método C6.
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Figura 122. Resultados para C6 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el modelo
TranAD para WTL.
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En la Figura 123 se observa el resultado de aplicar la evaluacion de segunda etapa en

la que se destaca que el modelo advirtio las tres fallas en el modulo IGBT con un avance

promedio aproximado de 6, 2 y 1 meses respectivamente para cada falla.
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Figura 123. Resultados para C6 en el anlisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo

TranAD para WT1.

B. TranAD utilizando el método PV18 en WT1

En la Figura 124 se analiza variable por variable las advertencias de falla para su

posterior analisis en la segunda etapa.
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Figura 124. Resultados para P18 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el

modelo TranAD para WT1.
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En la Figura 125 se muestra que el modelo solo logré advertir la primera falla en el

modulo IGBT, por lo que en este caso se observo dos FNSs.
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Figura 125. Resultados para PV18 en el anélisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WTL.

C. TranAD utilizando el método LM18 en WT1

Para el analisis de LM18, en primer lugar, se debe analizar la Figura 126, donde se

evalua variable por variable.
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Figura 126. Resultados para LM18 en el andlisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para WT1.
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En los resultados para LM18 se obtuvo la Figura 127, donde se observa que el modelo
advirtio la primera falla aproximadamente 6 meses antes de su ocurrencia, asi mismo la

segunda falla con un avance de 2 meses aproximadamente. También se obtuvo un FN.
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Figura 127. Resultados para LM18 en el andlisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WTL.

XIl. Deteccién de fallas en WT2 mediante TranAD (detalladamente).
A. TranAD utilizando el método RFE12 en WT2

En la Figura 128 se analiza variable a variable la evaluacion de fallas.
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Figura 128. Resultados para RFE12 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para WT2.
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En la Figura 129 se destaca que el modelo advirtio las dos fallas con anticipacion
aproximada de 3 y 7 meses respectivamente. Ademas, se registra un FP a inicios de 2019
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Figura 129. Resultados para RFE12 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el
modelo TranAD para WT2.

B. TranAD utilizando el método C6 en WT2

En la Figura 130 se analiza variable a variable la evaluacion de advertencias
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Figura 130. Resultados para C6 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el modelo
TranAD para WT2.
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En la Figura 131 se destaca que el modelo advirtié la primera falla con seis meses de
anticipacion aproximadamente y también registré un FP y un FN.
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Figura 131. Resultados para C6 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT2.
C. TranAD utilizando el método PV18 en WT2

En la Figura 132 se analiza variable por variable las advertencias de falla para su
posterior analisis en la segunda etapa.
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Figura 132. Resultados para PV18 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para WT2.
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En la Figura 133 se muestra que el modelo advirtié las dos fallas en el médulo IGBT,
con un tiempo de anticipacion promedio aproximado de 6 meses.
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Figura 133. Resultados para PV18 en el anélisis de fallas del moédulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT2.

D. TranAD utilizando el método LM18 en WT2

Para el andlisis de LM18 en primer lugar, se debe analizar la Figura 134, donde se evalta
variable por variable.
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Figura 134. Resultados para LM18 en el andlisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para WT2.
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En los resultados para LM18 se obtuvo la Figura 135 donde se observa que el modelo

advirtio las dos fallas con un promedio aproximado de 6 meses antes de la falla, y también se

obtuvo tres FPs.
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Figura 135. Resultados para LM18 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT2.

XI11. Deteccion de fallas en WT3 mediante TranAD (detalladamente).
A TranAD utilizando el método RFE12 en WT3

En la Figura 136 se analiza variable a variable la evaluacion de fallas de primera etapa.
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Figura 136. Resultados para RFE12 en el analisis de advertencias mediante el modelo TranAD para
WT3.
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En la Figura 137 se destaca que el modelo advirtié las tres fallas en el modulo IGBT

con un avance promedio de 6 meses aproximadamente, aunque también registro un FP al final

del afio 2021.
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Figura 137. Resultados para RFE12 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el
modelo TranAD para WT3.

B. TranAD utilizando el método C6 en WT3
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En la Figura 138 se analiza variable a variable la evaluacion de fallas de primera etapa

- Waming

J MLumﬂmL HD;M

7_.#7 8 L] lall k;‘ﬁ l”i‘

1] |
HUAURL TN Y

\ &1 R sﬁi"“w'*"*‘*

Teabanm

T aeisor

Figura 138. Resultados para C6 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el modelo
TranAD para WT3.
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En la Figura 139 se destaca que el modelo advirtié las tres fallas en el médulo IGBT

con un avance aproximado de 5 meses, aunque también registro un FP.
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Figura 139. Resultados para C6 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo

C.

TranAD para WT3.

TranAD utilizando el método PV18 en WT3

En la Figura 140 se analiza variable por variable las advertencias de falla para su

posterior analisis en la segunda etapa.
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Figura 140. Resultados para PV18 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el
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En la Figura 141 se muestra que el modelo pudo advertir las tres fallas en el médulo
IGBT con un promedio aproximado de 7 meses.
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Figura 141. Resultados para PV18 en el anélisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT3.
D.

TranAD utilizando el método LM18 en WT3

Para el andlisis de LM18, en primer lugar, se debe observar la Figura 142, donde se
analiza variable por variable la evaluacion de fallas.
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Figura 142. Resultados para LM18 en el analisis de advertencias variable a variable en relacion a las
fallas en el modulo IGBT mediante el modelo TranAD para WT3.
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En los resultados para LM18 se obtuvo la Figura 143, donde se observa que el modelo
advirtio las fallas con un promedio aproximado de 6 meses antes de su ocurrencia, asi mismo
registro un FP a finales de 2021.
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Figura 143. Resultados para LM18 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT3.

XIV. Deteccién de fallas en WT4 mediante TranAD (detalladamente).
A. TranAD utilizando el método RFE12 en WT4

En la Figura 144 se analiza variable a variable la evaluacién de fallas de primera etapa.

un o cted Trrewmeln wwc feult R Warming

L _ : : .
(TR TN [INATN] | | |
0 Ik MM A || B 1 ! ] J 0L T
A 1SN uu‘ H W ] l . | ! l “I.IL L <
1 |I| . ‘ ] U
]
Ly >
o — H L re
A L ! I i N
i i
R — ' I L3
2 W ~ -
+ 1 -
+ -
+ -
ks ) ;
2 -
J | | WITHY
A A ' T worey
ey Y S
[ |

vy 201m 21w T ac2 22

Figura 144. Resultados para RFE12 en el analisis de advertencias variable mediante el modelo
TranAD para WT4.
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En la Figura 145 se destaca que el modelo advirti6 una falla de las dos que se

encuentran registradas en el archivo de O&M.
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Figura 145. Resultados para RFE12 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el
modelo TranAD para WT4.

B. TranAD utilizando el método C6 en WT4

En la Figura 146 se analiza variable a variable la evaluacion de fallas de primera etapa.
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Figura 146. Resultados para C6 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el modelo

TranAD para WT4.
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En la Figura 147 se destaca que el modelo solo advirtié una de las dos fallas en el
modulo IGBT.

Acoraies

: N |
|

Thrwshold
B Aomales

Wamvg
wes Fault

« BRI

- A
2017 2000 2019 2020
Timestamg

.
07

Figura 147. Resultados para C6 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo

TranAD para WTA4.

C. TranAD utilizando el método PV18 en WT4

En la Figura 148 se analiza variable por variable las advertencias de falla para su

posterior analisis en la segunda etapa.
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Figura 148. Resultados para PVV18 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el

modelo TranAD para WT4.
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En la Figura 149 se muestra que el modelo si logr6 advertir las dos fallas en el médulo IGBT

con un avance aproximado de 4 meses de anticipacion, pero también dio un FN.
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Figura 149. Resultados para PV18 en el anélisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WTA4.

D. TranAD utilizando el método LM18 en WT4

Para el analisis de LM18 variable a variable como se muestra en la Figura 150.
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Figura 150. Resultados para LM18 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para WT4.
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En los resultados para LM18 se obtuvo la Figura 151, donde se observa que el modelo

advirtio las dos fallas con un avance aproximado de 3 meses y también se registra tres FPs.
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Figura 151. Resultados para LM18 en el anélisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WTA4.

XV. Deteccion de fallas en WT5 mediante TranAD (detalladamente).
A TranAD utilizando el método RFE12 en WT5

En la Figura 152 se analiza variable a variable la evaluacion de fallas de primera etapa.
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Figura 152. Resultados para RFE12 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para la WT5.
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En la Figura 153 se destaca que el modelo advirtid la falla registrada en el mddulo

IGBT con un avance aproximado de 3 meses.
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Figura 153. Resultados para RFE12 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el
modelo TranAD para WT5.

B. TranAD utilizando el método C6 en WT5

En la Figura 154 se analiza variable a variable la evaluacion de fallas de primera etapa.

Tun Mecred o Trewan A N Warneng

g

MWM O Wi

| ‘ ,I ku

"“““‘ mmmmw

‘, ‘ ll L{ =
‘l l’ p M"
Ir 4

| nm'msm'@mmwm Mwmm
M‘MM‘U:J Ak
W_

.i‘ 0 _i_,__,_,,_, 18 T T .
__LLL VA

WMIWI AL AL

01001 2019008 2020-05 202000

wa1-01 20210 oo

Figura 154. Resultados para C6 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el modelo

TranAD para WT5.
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En la Figura 155 en la que se destaca que el modelo advirtio la falla del médulo IGBT

con un avance aproximado de 8 meses y registré un FP.
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Figura 155. Resultados para C6 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT5.

C. TranAD utilizando el método PV18 en WT5

En la Figura 156 se analiza variable por variable las advertencias de falla para su

posterior analisis en la segunda etapa.
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Figura 156. Resultados para PVV18 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para WT5.
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En la Figura 157 se muestra que el modelo no logré advertir las dos fallas en el médulo

IGBT, pero también dio un FN.
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Figura 157. Resultados para PVV18 en el andlisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo

D.

TranAD para WT5.

TranAD utilizando el método LM18 en WT5

Para el andlisis de LM18, en primer lugar, se debe observar la evaluacion de primera

etapa como se muestra en la Figura 158.
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Figura 158. Resultados para LM18 en el andlisis de advertencias variable a variable mediante el

modelo TranAD para WT5.
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En los resultados para LM18 se obtuvo la Figura 159, donde se observa que el modelo

no logro advertir la falla registrada en el archivo de O&M y registro un FN.
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Figura 159. Resultados para LM18 en el anélisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WTS.

XVI. Deteccién de fallas en WT6 mediante TranAD (detalladamente).
A. TranAD utilizando el método RFE12 en WT6

En la Figura 160 se analiza variable a variable la evaluacion de fallas de primera etapa.
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Figura 160. Resultados para RFE12 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para WT6.
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En la Figura 161 se destaca que el modelo advirti6 una falla con un avance aproximado

de 8 meses de anticipacion y también registré un FP.
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Figura 161. Resultados para RFE12 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el
modelo TranAD para WT6.

B. TranAD utilizando el método C6 en WT6

En la Figura 162 se analiza variable a variable la evaluacion de fallas de primera etapa.
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Figura 162. Resultados para C6 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el modelo
TranAD para WT6.
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En la Figura 163 se destaca que el modelo advirti6 la falla con un avance aproximado

de 2 meses y registré un FP.
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Figura 163. Resultados para C6 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT6.

C. TranAD utilizando el método PV18 en WT6

En la Figura 164 se analiza variable por variable las advertencias de falla para su

posterior analisis en la segunda etapa.

Trum [TE—— Threshod e Pl Wy
T T e
L M AL sl i, b A a ke ek e A - .. N ¥
- Y ]
e Y - q = o o Y T K T
. -
-
4-— - 'I
o~ -_—
‘ — 4
+ e o — - -+4
I} .
boe ey
o~ e mnnnty
-+ T g -
‘ - . ‘
——
+4
L
] (L
v
]
+ +4
Y " =
‘ “
I
¥ -
g ]
¥ ‘ ‘ -
—+ . — 4
—— — et
[V S
‘ | “
==
e S I P
+ g 1 +
‘ - - '
! .’. T
— As . . S
«'\___
1+ —~. T~ ety
A
‘ . ‘4
o .
P - 3!
S a—
- 1 L e e R .
201707 2018 03 Joisar R0 01 201800 J020.010 202007 020 ey 20220

Figura 164. Resultados para PVV18 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para WT6.
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En la Figura 165 se muestra que el modelo si logro advertir la falla en el médulo IGBT

con un avance aproximado 10 meses antes de que ocurriese.
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Figura 165. Resultados para PV18 en el anélisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WTG6.

D. TranAD utilizando el método LM18 en WT6

Para el analisis de LM18 se analiza la evaluacion de primera etapa como se muestra en
la Figura 166.
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Figura 166. Resultados para LM18 en el andlisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para WT6.
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registro 2 FPs.

En los resultados para LM18 se obtuvo la Figura 167, donde se observa que el modelo

advirtio la falla del modulo IGBT con aproximadamente 6 meses de anticipacion y también
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Figura 167. Resultados para LM18 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo

TranAD para WT6.

XVII. Deteccién de fallas en WT7 mediante TranAD (detalladamente).

Tevans

A

TranAD utilizando el método RFE12 en WT7

En la Figura 168 se analiza variable a variable la evaluacién de fallas de primera etapa.
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Figura 168. Resultados para RFE12 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el

modelo TranAD para WT7.
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En la Figura 169 en la que se destaca que el modelo advirtié las 3 fallas del mddulo

IGBT con un avance aproximado de 5 meses de anticipacion.
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Figura 169. Resultados para RFE12 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el
modelo TranAD para WT7.

B. TranAD utilizando el método C6 en WT7

En la Figura 170 se analiza variable a variable la evaluacién de fallas de primera etapa.
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Figura 170. Resultados para C6 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el modelo
TranAD para WT7.
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En la Figura 171 se destaca que el modelo advirtid las tres fallas del modulo IGBT con

un avance promedio aproximado de 5 meses.
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Figura 171. Resultados para C6 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT7.

C. TranAD utilizando el método PV18 en WT7

En la Figura 172 se analiza variable por variable las advertencias de falla para su

posterior analisis en la segunda etapa.
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Figura 172. Resultados para P18 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para WT7.
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En la Figura 173 se muestra que el modelo logré advertir las tres fallas en el mddulo

IGBT con un avance aproximado de 6 meses y también registré un FP.
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Figura 173. Resultados para PVV18 en el andlisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT7.

D. TranAD utilizando el método LM18 en WT7

Para el analisis de LM18, en primer lugar, evalta variable a variable como se observa

en la Figura 174.
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Figura 174. Resultados para LM18 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para la WT7.
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En los resultados para LM18 se obtuvo la Figura 175, donde se observa que el modelo

advirtio las tres fallas con un avance aproximado de 5 meses.
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Figura 175. Resultados para LM18 en el anélisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT7.

XVI1I1I. Deteccion de fallas en WT8 mediante TranAD (detalladamente).
A. TranAD utilizando el método RFE12 en WT8

Enla Figura 176 se analiza variable a variable la evaluacion de fallas de primera

etapa.
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Figura 176. Resultados para RFE12 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para WTS8.
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En la Figura 177 se destaca que el modelo advirtio la falla del mddulo IGBT con un

avance aproximado de 6 meses antes de su ocurrencia.
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Figura 177. Resultados para RFE12 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el
modelo TranAD para WTS8.

B. TranAD utilizando el método C6 en WT8

En la Figura 178 se analiza variable a variable la evaluacion de fallas de primera etapa.
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Figura 178. Resultados para C6 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el modelo

TranAD para WTS.
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En la Figura 179 en la que se destaca que el modelo logré advertir la falla con un

avance de 1 mes de anticipacion y también registré 1 FP a inicios de 2020.
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Figura 179. Resultados para C6 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WTS8.

C. TranAD utilizando el método PV18 en WTS8

En la Figura 180 se analiza variable por variable las advertencias de falla para su
posterior analisis en la segunda etapa.
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Figura 180. Resultados para PVV18 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para WTS8.
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En la Figura 181 se muestra que el modelo logré advertir la falla del médulo IGBT con

un avance aproximado de 2 meses antes de su ocurrencia.
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Figura 181. Resultados para PV18 en el anélisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT8.

D. TranAD utilizando el método LM18 en WTS8

Para el andlisis de LM18, en primer lugar, se realiza la evaluacion de primera etapa

como se muestra en la Figura 182.
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Figura 182. Resultados para LM18 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para WTS8.
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En los resultados para LM18 se obtuvo la Figura 183, donde se observa que el modelo
advirtio la falla con avance aproximado de 6 meses, asi mismo advirtié donde no hubo registro

de fallo.
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Figura 183. Resultados para LM18 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT8.

XIX. Deteccion de fallas en WT9 mediante TranAD (detalladamente).
A TranAD utilizando el método RFE12 en WT9

En la Figura 184, se analiza variable a variable la evaluacion de fallas de

primera etapa.
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Figura 184. Resultados para RFE12 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para WT9.
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En la Figura 185 se destaca que el modelo advirtio la falla con un avance aproximado

de 8 meses antes de su ocurrencia.
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Figura 185. Resultados para RFE12 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el
modelo TranAD para WT9.

B. TranAD utilizando el método C6 en WT9

En la Figura 186 se analiza variable a variable la evaluacion de fallas de primera
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Figura 186. Resultados para C6 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el modelo

TranAD para WTO.
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En la Figura 187 se destaca que el modelo advirti6 la falla con un avance aproximado

de 8 meses antes de que ocurriese y también registra dos FPs.
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Figura 187. Resultados para C6 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT9.

C. TranAD utilizando el método PV18 en WT9

En la Figura 188 se analiza variable por variable las advertencias de falla para su

posterior analisis en la segunda etapa.
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Figura 188. Resultados para PVV18 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para WT9.
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En la Figura 189 se muestra que el modelo logré advertir la falla en el médulo IGBT

con un avance aproximado de 8 meses, pero también registro un FP.
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Figura 189. Resultados para PVV18 en el andlisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT9.

D. TranAD utilizando el método LM18 en WT9

Para el analisis de LM18, se realiza la evaluacion de primera etapa como se muestra en
la Figura 190.
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Figura 190. Resultados para LM18 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para WT9.
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En los resultados para LM18 se obtuvo la Figura 191, donde se observa que el modelo
advirtio la falla con un avance aproximado de 8 meses antes de su ocurrencia, asi mismo

advirtio en tres ocasiones donde no ocurri6 falla.
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Figura 191. Resultados para LM18 en el anélisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WTO.

XX. Deteccion de fallas en WT10 mediante TranAD (detalladamente).
A. TranAD utilizando el método RFE12 en WT10

En la Figura 192 se analiza la evaluacion de fallas de primera etapa.
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Figura 192. Resultados para RFE12 en el analisis de advertencias en el modulo IGBT mediante el
modelo TranAD para WT10.
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En la Figura 193 se destaca que el modelo advirtio las dos fallas del médulo IGBT con

un avance aproximado de 7 meses antes de que ocurra la falla.
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Figura 193. Resultados para RFE12 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el
modelo TranAD para WT10.

B. TranAD utilizando el método C6 en WT10

Enla Figura 194 se analiza variable a variable la evaluacion de fallas de primera

e

Figura 194. Resultados para C6 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el modelo
TranAD para WT10.
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En la Figura 195 se destaca que el modelo advirtio una de las dos fallas en el modulo

IGBT con un avance aproximado de 8 meses y registra 1 FP.
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Figura 195. Resultados para C6 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo

C.

TranAD para WT10.

TranAD utilizando el método PV18 en WT10

En la Figura 196 se analiza variable por variable las advertencias de falla para su

posterior analisis en la segunda etapa.
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Figura 196. Resultados para PVV18 en el andlisis advertencias variable a variable mediante el modelo

TranAD para WT10.
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En la Figura 197, se muestra que el modelo logré advertir las dos fallas en el mddulo

IGBT con un avance aproximado 7 meses, pero también registré un FP.
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Figura 197. Resultados para PV18 en el anélisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT10.

D. TranAD utilizando el método LM18 en WT10

Para el analisis de LM18, en primer lugar, se debe evaluar las fallas de primera etapa

como se muestra en la Figura 198.
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Figura 198. Resultados para LM18 en el andlisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para WT10.
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En los resultados para LM18 se obtuvo la Figura 199, donde se observa que el modelo

advirtio las dos fallas con un avance aproximado de 6 meses antes de su ocurrencia, asi mismo

advirtié en una ocasion donde no ocurri6 fallo.
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Figura 199. Resultados para LM18 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo

XXI.

TranAD para WT10.

Deteccion de fallas en WT11 mediante TranAD (detalladamente).
A TranAD utilizando el método RFE12 en WT11

En la Figura 200 se analiza variable a variable la evaluacion de falla de primera etapa.
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Figura 200. Resultados para RFE12 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el

modelo TranAD para WT11.
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En la Figura 201, se destaca que el modelo no logré advertir la primera falla registrada
en el archivo de O&M.
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Figura 201. Resultados para RFE12 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el
modelo TranAD para WT11.

B. TranAD utilizando el método C6 en WT11

En la Figura 202 se analiza variable a variable la evaluacién de fallas de primera

etapa.
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Figura 202. Resultados para C6 en el analisis de advertencias en el médulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT11.
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En la Figura 203 se destaca que el modelo no logré advertir la falla del médulo IGBT

y registré un FP.
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Figura 203. Resultados para C6 en el analisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT11.

C. TranAD utilizando el método PV18 en WT11

En la Figura 204 se analiza variable por variable las advertencias de falla para su

posterior analisis en la segunda etapa.
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Figura 204. Resultados para PVV18 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para WT11.

ascch

192



En la Figura 205, se muestra que el modelo logré advertir la falla del médulo IGBT

con un avance aproximado 5 meses de anticipacion, pero también logré un FN.
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Figura 205. Resultados para PVV18 en el andlisis de fallas del médulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT11.

D. TranAD utilizando el método LM18 en WT11

Para el analisis de LM18, en primer lugar, se realizd la evaluacion de primera etapa como se

muestra en la Figura 206.

Tun Pewaicted Tromatsin - fauR . Wenng
o Al
- h £
.
'S
— YR
|
Ik 3
- AR
= sduwid. ||
0
" —— Pt e b7 Bl
by —
O wid ||
. - T e = - an N Y IO T
a
— - ——— - R
R LAARLAL !
W e ' G i - Y v
! . 1 -
.
K2 et
|
/
)
" L
e
& L -
. a b
4
W) i
Ll o - i
-
| it il . ,_}. X i
& - A \ LAA
asan nroor 202004 o7 EL R Hm 02504 202107 02199

Figura 206. Resultados para LM18 en el analisis de advertencias variable a variable mediante el
modelo TranAD para WT11.
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En los resultados para LM18 se obtuvo la Figura 207, donde se observa que el modelo
advirtio la falla del médulo IGBT con un avance aproximado 6 meses antes de su ocurrencia,

asi mismo registré un FP.
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Figura 207. Resultados para LM18 en el analisis de fallas del modulo IGBT mediante el modelo
TranAD para WT11.
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Anexo 5. Guia para ejecutar de manera efectiva los resultados de este trabajo

Después de solicitar el codigo fuente a los responsables descritos en la seccién de

recomendaciones, recibiras una carpeta titulada 'Python Torres Cabrera Joel Stiven Torres'.

Deberas cargar esta carpeta a tu Google Drive e instalar Google Colab. Es importante destacar

que algunos procesos pueden requerir un minimo de 30 GB de memoria RAM, para lo cual

puedes utilizar Google Colab Pro.

Ademas, ten en cuenta que esta guia puede estar sujeta a cambios. En la carpeta compartida

encontraras un archivo de texto con la guia actualizada, asi como posibles nuevas versiones.

Para el procesamiento, etiquetado y filtrado de los datos se deben seguir los siguientes

pasos:

1. Para cargar los datos, dirigete a la carpeta 'Python Torres Cabrera Joel Stiven Torres/Dataset

original/archivos m'. En esta ubicacion deberéas cargar los archivos obtenidos.

2014
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2016

2017

2018

2019

2020

2021

Figura 208. Archivos de dataset de operacién de los aerogeneradores.
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2. Ademas, carga los archivos de alarmas del SCADA vy el archivo de O&M en la ruta 'Python
Torres Cabrera Joel Stiven Torres/Dataset original/fallas’. Aqui se muestran los archivos

correspondientes.

Fallas 2014.xlsx 2%

fallas 2015-2021.xlsx 2%

Fallas 2015.xlsx 2%

OT 2017-2021 (1).xlsm 2%

Figura 209. Archivos de alarmas del SCADA y de mantenimiento de los aerogeneradores.

3. Después abrir el archivo "PROCESAMIENTO_DE_DATOS_COLAB_25GB RAM.ipynb"
en Google Colab, asegurate de cambiar la ruta de acceso para que apunte a la carpeta "Python

Torres Cabrera Joel Stiven Torres”. Esto garantizara que puedas acceder a los archivos

necesarios para tu trabajo.

Figura 210. Celda de cddigo de ruta de archivos para procesamiento de datos.

4. Después  de  ejecutar todas las  celdas, obtendrds el  archivo
"dataset_completo_V2_etiquetado.csv". Este archivo estara disponible en la carpeta "Python
Torres Cabrera Joel Stiven Torres/Dataset original”. Contendra todos los datos extraidos y

estara listo para su analisis posterior.
- Para la seleccion de caracteristicas y visualizacion de variables y division de los datos.

5. Para proceder, abre el archivo "FSINGIENERIA_ _CARACTERISTICAS COLAB _25GB
RAM.ipynb" y asegurate de cambiar la ruta de acceso de la carpeta de la misma manera que se
hizo en el paso 3 anterior. Esto garantizard que puedas trabajar con los datos de manera efectiva
en Google Colab. Una vez ejecutado el cuaderno se descargaran datasets de entrenamiento.
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- Entrenamiento y prueba del modelo Anomaly Transformer

6. Para entrenar el Modelo Anomaly Transformer modificado en este estudio, primero, acceda
a la carpeta del modelo Illamada  "Anomaly-Transformer-modified_Torres-
20240418T150717Z-001". Luego, abra el archivo "Ejecucion_anomali_transformer.ipynb™ y
ejecute las celdas segln sea necesario. Asegurate de estar utilizando un entorno con GPU en

Google Colab durante la ejecucion de tu codigo.

7. Dentro de la carpeta, debera modificar manualmente los parametros descritos en el proyecto
de investigacion. Esto implica cambiar los parametros (FeatSelect y FS) para el tipo de
seleccion de caracteristicas utilizado. Estos pardmetros se modificarén en el archivo "/Python
Torres Cabrera Joel Stiven Torres/Anomaly-Transformer-modified_Torres-
20240418T150717Z-001/Anomaly-Transformer-modified_Torres/Anomaly-Transformer-

main/utils/params.py"’.

8. Ademas, en el archivo "/Python Torres Cabrera Joel Stiven Torres/Anomaly-Transformer-
modified_Torres-20240418T150717Z-001/Anomaly-Transformer-

modified_Torres/Anomaly-Transformer-main/solver.py"”, debe ajustar los parametros (N,
thresh, a, N2, thresh2, a2) segun lo indicado en las tablas de resultados, dependiendo del

aerogenerador y el tipo de seleccion de caracteristicas.

9. En el archivo "/Python Torres Cabrera Joel Stiven Torres/Anomaly-Transformer-
modified_Torres-20240418T150717Z-001/Anomaly-Transformer-
modified_Torres/Anomaly-Transformer-main/scripts/WT.sh", se debe cambiar el umbral (r)
de anomalias segun se encuentre especificado en las tablas de resultados.

10. Luego, carga los archivos en formato numpy, los cuales resultan de la division de datos, a
la carpeta "/Python Torres Cabrera Joel Stiven Torres/Anomaly-Transformer-
modified_Torres/Anomaly-Transformer-main/dataset/WT". Estos datos serdn fundamentales

para el entrenamiento y evaluacion del modelo.

10. Finalmente, los resultados del sistema de prediccién de fallas se cargaran en la carpeta "/
Python Torres Cabrera Joel Stiven Torres/Anomaly-Transformer-modified_Torres-
20240418T150717Z-001/Anomaly-Transformer-modified_Torres/Anomaly-Transformer-
main/plots/WT".
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- Entrenamiento y prueba del modelo TranAD

11. Para entrenar el Modelo TranAD modificado en este estudio, dirigete a la carpeta del
modelo llamada "Anomaly-Transformer-modified_Torres-20240418T150717Z-001" y abre el
archivo "TranAD_modified_Torres_ COLAB 25GB RAM.ipynb". Asegurate de tener al menos

30 GB de RAM disponible para el entrenamiento; puedes utilizar Google Colab Pro para esto.

12. Ademas, necesitaras ajustar los parametros (r, N, thresh, a, N2, N3, threshEt2 y a2) segln
las especificaciones del estudio. Estos parametros se deben cambiar en el archivo ipynb

mencionado.

13. Luego, carga los archivos en formato numpy, los cuales resultan de la division de datos, a
la carpeta "/Python Torres Cabrera Joel Stiven
Torres/TranAD_Modified_Torres/TranAD/processed/WT_DATA". Estos datos  seran

fundamentales para el entrenamiento del modelo.

14. Finalmente, los resultados del sistema de predicciéon de fallas se cargaran en la carpeta
“/Python Torres Cabrera Joel Stiven
Torres/TranAD_Modified_Torres/TranAD/plots/TranAD_WT_DATA".

Errores que podrias tener al ejecutar el codigo.

15. En caso de que surja algun error en la ejecucion por desactualizacion, es fundamental
asegurarse de actualizar las modificaciones que puedan haber ocurrido en las librerias
utilizadas o en la version de Python en Google Colab. Estos cambios pueden provocar
incompatibilidades con algunas librerias. Mantener todo actualizado garantiza un
funcionamiento optimo del cédigo y previene posibles errores relacionados con versiones

desactualizadas. También puede contactarse con el equipo de responsables de este proyecto.
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Anexo 6. Curva de potencia del aerogenerador GOLDWIND GW 70/1500
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Figura 211. Curva de potencia del aerogenerador GOLDWIND GW/1500
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Anexo 7. Acuerdo de confidencialidad

Figura 212. Acuerdo de confidencialidad
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Anexo 8. Potencia vs Temperatura IGBT
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Figura 213. Potencia vs Temperatura IGBT
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Anexo 9. Certificado de traduccion del Resumen

Mg. Yanina Quizhipe Espinaza Celular: 0989805087
Licenclada en Ciencias de Educacion mencion inglés Ervail; yaniges@icioud.com
Magister en Traduccidn y mediacion cultural Loja, Ecuador 110104

Loja, 07 de marzo 2023

Yo, Lic. Yanina Quizhpe Espinoza, con cédula de identidad 1104337553, docente
del Instituto de ldiomas de la Universidad Nacional de Loja, y certificada como
traductora e interprete en la Senescyt y en el Ministerio de trabajo del Ecuador con
registro MDT-3104-CCL-252640, certifico:

Que tengo el conocimiento y dominio de los idiomas espafiol e inglés yquela
traduccion del resumen de trabajo de integracion curricular Predicciéon de fallas en
los aerogeneradores de la Central Edlica Villonaco, aplicando la técnica de
aprendizaje profundo basado en transformadores, cuya autoria del estudiante
Joel Stiven Torres Cabrera, con cédula 1150343463, es verdadero y correcto a mi

mejor saber y entender.

Atentamente

YANINA Do
BELEN TAONA LN
GV
QUIZHPE rowens :
ESPINOZA ivs e

Yanina Quizhpe Espinoza.

&

Traductora

Full text translator! serviclos de traduccién

Figura 214. Certificado de traduccion del Resumen
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