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Resumo

A monitorizagdo do estado de turbinas eélicas a partir de dados SCADA, constitui um desafio
significativo devido a elevada variabilidade operacional, a natureza ndo estacionaria dos regimes do
vento e a auséncia de registos historicos de falhas devidamente rotulados. Neste contexto, este trabalho
propde uma abordagem probabilistica integrada para a modelacdo do estado de condicdo de turbinas
edlicas sob incerteza, combinando regressdo quantilica e modelos bayesianos orientados a deteccdo de
novidade. O termo “dete¢do de novidade” foi adoptado na formulagdo de Bishop (1994), uma vez que o
objetivo central ndo é era identificacdo de falhas previamente conhecidas, mas sim a identificacdo de
padrdoes de comportamento que se desviam do regime normal aprendido, podendo ou ndo estar
associados a condigdes de degradacdo ou falha. Esta formulagdo permite uma abordagem mais robusta e
flexivel, especialmente adequada a ambientes industriais onde a defini¢do explicita de classes de falha é
limitada ou inexistente.

Neste trabalho assume-se que ndo ha informacdo prévia fiavel sobre a frequéncia relativa de falhas,
devido a auséncia de registos histéricos completos e de rotulagem supervisionada nos dados SCADA.
Numa primeira etapa, a regressdo quantilica é aplicada a curva de poténcia com o objectivo de
caracterizar o comportamento operacional esperado da turbina em diferentes regimes de vento,
permitindo a definicdo de bandas estatisticas de funcionamento normal por meio de quantis inferior e
superior. Esta etapa possibilita uma pré-classificacdo robusta de dados SCADA, mitigando os efeitos de
heterocedasticidade, valores extremos e elevada variabilidade operacional.

Com base neste enquadramento, o problema de controlo de condi¢do é formulado como um problema
de classificacdo binaria, no qual o estado de saude da turbina é modelado como uma variavel latente.
Séo entdo aplicados e comparados trés modelos estatisticos para estimar a verosimilhanca dos dados sob
hip6tese de funcionamento normal: (i) um método dos bins baseado em intervalos de velocidade do
vento e limites quantilicos, (ii) modelos baseados na distribuicdo normal multivariada e (iii) modelos de
copulas, incluindo as copulas Gaussianas e t-Student, considerando versdes estaticas e com actualizagdo
temporal.

Assumindo probabilidades a priori uniformes, a decisdo de classificacdo baseia-se exclusivamente na
improbabilidade conjunta das observacoes face ao regime operacional saudavel, seguindo o principio de
deteccdo de novidade. O desempenho dos métodos € avaliado por meio de métricas estatisticas classicas
de classificacdo, permitindo uma comparacdo sistematica da sua capacidade de identificar estados
normais e anomalos.

Os resultados mostraram que métodos simples baseados em limiares por bins sdo insuficientes para
captar a complexidade das dependéncias multivariadas dos dados SCADA. Em contraste, os modelos
probabilisticos multivariados apresentam melhorias significativas em métricas como acuracia,
especificidade, F1- score e coeficiente de correlacdo de Matthews, evidenciando maior robustez em
ambientes ruidosos e ndo estacionarios. A incorporagdo da dependéncia temporal (one-step-ahead),
revelou-se crucial para a detecgé@o precoce de trajectdrias anomalas e padrdes evolutivos de degradacao,
destacando o0s modelos baseados na distribuicdo normal multivariada one-step-ahead como a
abordagem mais eficaz para o controlo de condicdo e suporte a manutengdo preditiva de turbinas
edlicas.

Palavras-chave: Turbinas edlicas; Regressdo quantilica; Controlo de condi¢do; Dados SCADA,
Inferéncia bayesiana; Deteccdo de novidade.
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Abstract

Monitoring the condition state of wind turbines using SCADA data poses a significant challenge due to
high operational variability, the non-stationary nature of regimes, and the frequent lack of properly
labeled historical failure records. In this context, this work proposes an integrated probabilistic approach
for modeling wind turbine condition states under uncertainty, combining quantile regression with
Bayesian models oriented toward novelty detection.

In a first stage, quantile regression is applied to the power curve to characterize the expected operational
behavior of the turbine under different wind regimes, enabling the definition of statistical bands of
normal operation through conditional quantiles. This step allows a robust pre-classification of SCADA
data, mitigating the effects of heteroscedasticity, extreme values, and high operational variability.

Based on this framework, the condition monitoring problem is formulated as binary probabilistic task,
in which the turbine health state is modeled as a latent variable. Three statistical models are then applied
and compared to estimate the data likelihood under the normal operating hypothesis: (i) a bin-based
method relying on wind speed intervals and quantile limits, (ii) models based on the multivariate normal
distribution, and (iii) copula-based models, including Gaussian and t-Student copulas, considering both
static and one-step-ahead versions.

Assuming uniform prior probabilities, the classification decision relies exclusively on the joint
improbability of observations with respect to the healthy operational regime, following the novelty
detection principle. The performance of the methods is assessed using classical statistical classification
metrics, enabling a systematic comparison of their ability to identify normal and abnormal states.

The results show that simple bin-based threshold methods are insufficient to capture the complexity of
multivariate dependencies present in SCADA data. In contrast, multivariate probabilistic models
achieve significant improvements in metrics such as accuracy, specificity, F1-score, and the Matthews
correlation coefficient, demonstrating greater robustness in noisy and non-stationary environments. The
incorporation of temporal dependence proves to be crucial for the early detection of anomalous
trajectories and evolving degradation patterns, with temporally updated multivariate normal models
emerging as the most effective approach for wind turbine condition monitoring and predictive
maintenance support.

Keywords: Wind turbines; Quantile regression; Condition monitoring; SCADA data; Bayesian
inference; Novelty detection
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1. Introducao

1.1. Enquadramento e Contextualizacdo do estudo

A crescente preocupacdo com a sustentabilidade energética, a seguranca do abastecimento energético e
a mitigacdo das alteracdes climaticas tem impulsionado, nas ultimas décadas, a adop¢éo em larga escala
de fontes de energia renovavel. Entre estas, a energia edlica assume um papel de destaque, sendo
actualmente uma das tecnologias mais maduras, competitivas e amplamente integradas nos sistemas
eléctricos modernos, tanto em aplicagdes onshore como offshore (International Energy Agency [IEA],
2023).

Como resultado desse crescimento, a capacidade global instalada de energia e6lica ultrapassou 1.136
GW em 2024, impulsionada por uma adicdo anual recorde de 117 GW, consolidando a energia e6lica
como um dos pilares de transicdo energética global (Global Wind Energy Council [GWEC], 2025). No
entanto, a rapida expansdo observada desde o inicio dos anos 2000 resultou num parque e6lico global
heterogéneo, composto por turbinas de diferentes geracdes tecnoldgicas, idades e niveis de desempenho.

Ainda o mesmo relatério, refere que o crescimento de 2024 foi de cerca de 109 GW de novas
instalacBes de energia edlica onshore e de 8 GW de energia edlica offshore, elevando a capacidade
acumulada global de energia edlica para 1.136 GW, distribuida por todos continentes, com 55 paises

instalando energia edlica.

Em termos de capacidade instalada, a China destacou-se em 2024 como o0 pais com maior poténcia
edlica acumulada, seguida pelos Estados Unidos, Alemanha, india e Brasil. A Tabela 1 apresenta os
cinco paises com maior capacidade instalada de energia eolica, considerando apenas este indicador
absoluto. No entanto, esta abordagem deve ser interpretada com cautela, uma vez que ndo considera as
diferencas significativas de dimensdo territorial, populacional e estrutura dos sistemas elétricos entre
paises. Assim, uma avaliacdo mais equilibrada do desenvolvimento da energia edlica requer a utilizacéo
de indicadores relativos, como a capacidade instalada per capita ou a percentagem de penetragdo na
matriz elétrica, que permitem uma comparagd0 mais representativa do grau de integracdo desta

tecnologia em cada contexto nacional.
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Tabela 1: Pais com maior poténcia instalada

Nome do pais [Poténcia instalada em 2024 (MW) [Total (MW)
China 79824 520600
EUA 4058 154258

Alemanha 4022 72760
india 3420 48156
Brasil 3278 33727

Fonte: GWEC,2025. Adaptado

A Europa é actualmente a regido com mais participacdo da energia e6lica em sua matriz eléctrica, com a
Dinamarca liderando o caminho com cerca de 50% da sua electricidade vindo da energia ed6lica em
2020 (Song et al., 2018).

De acordo com IEA (2024), a energia edlica € uma das tecnologias de energia renovavel mais baratas e
competitivas das actualmente disponiveis, com custos de producdo e manutencdo em queda devido ao
aumento da eficiéncia dos equipamentos, ao aprimoramento das tecnologias edlicas. A previsao é que
continuard a crescer globalmente nos préximos anos, com instalagdo de novos parques onshore e

offshore em diversos paises.

Neste contexto, uma parcela significativa das turbinas actualmente em operacdo aproxima-se ou ja
ultrapassou a sua vida Gtil de projecto, estimada entre 20 e 25 anos (TWI, 2023). A medida que esses
equipamentos envelhecem, verifica-se um aumento progressivo das taxas de falha, da frequéncia de
intervencdes de manutencdo e dos custos associados a operacdo, afectando directamente a
disponibilidade e a rentabilidade dos parques e6licos (Carroll et al., 2016).

As turbinas edlicas sdo sistemas electromecanicos complexos, constituidos por multiplos subsistemas
criticos, como o sistema de transmissdo, o gerador, 0s rolamentos, as pas e os sistemas de controlo, que
operam sob condi¢fes ambientais severas e regimes de carga altamente variaveis. A exposi¢do a ventos
turbulentos, ciclos de carga mecanica, variacBes térmicas e ambientais agressivas acelera o0s
mecanismos de degradacdo e fadiga estrutural, tornando inevitavel a ocorréncia de falhas ao longo do
seu ciclo de vida (Tavner et al.,2007).

Face a esse cenario, estratégias como a extensdo de vida til e repowering tém sido consideradas como

alternativas para prolongar a exploracdo dos activos existentes, melhorar o desempenho energético e
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reduzir o custo de energia. No entanto, a viabilidade técnica e econdmica dessas estratégias depende
fortemente da capacidade de avaliar, de forma continua e confiavel, o estado de condicdo real das

turbinas eolicas (Renewable Energy World, 2023).

Nesse sentido, o controlo de condig¢do (condition monitoring) e a deteccdo precoce de falhas assumem
um papel central na operacdo moderna de parques eolicos. A identificagdo antecipada de
comportamentos andmalos permite a transicdo de estratégias de manutencao correctiva para abordagens
preventivas, reduzindo paragens ndo planeadas, custos de reparacdo e riscos de falhas catastroficas
(Hameed et al., 2009).

Segundo Tautz-Weinert e Watson (2017), os sistemas Supervisory Control And Data Acquisition
(SCADA) constituem uma das principais fontes de informacdo para esse fim, ao disponibilizarem
grandes volumes de dados operacionais recolhidos continuamente durante a operacdo das turbinas.
Diversos estudos tém demonstrado o potencial de analise de dados SCADA para a monitorizacdo do
estado condicdo de turbinas edlicas, permitindo a deteccdo de desvios de comportamento associados a
falhas incipientes e a degradacdo progressiva dos componentes (Schlechitingen & Santos, 2011; Tautz-
Weinert & Watson, 2017).

Dentro desse contexto, as abordagens bayesianas tém-se destacado como solucBes particularmente
promissoras para o controlo de condicdo baseado em dados SCADA, uma vez que permitem a
modelagem explicita de incertezas inerentes aos dados operacionais, bem como a incorporacdo de

conhecimento prévio e experiéncias anteriores no processo de inferéncia (Gelman et al., 2014).

Neste trabalho, sdo adoptadas trés abordagens distintas para a deteccdo de anomalias nos dados
SCADA: (i) método dos bins, (ii) método baseado em distribuicdo normal multivariada e (iii) método de
copula. A escolha desses trés métodos insere-se na busca por técnicas, genéricas e robustas, de
avaliacdo ou deteccdo de anomalias para aplicacdo no controlo de condicdo, uma vez que cada
abordagem apresenta caracteristicas proprias, vantagens especificas e limitacfes inerentes. Ao utilizar
esses métodos de forma complementar, torna-se possivel obter uma avaliagdo mais consistente do
estado de saude das turbinas eolicas, contribuindo para o desenvolvimento de estratégias eficazes de

controlo e apoio & decisdo na operacdo e manutencao de parques eolicos.
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1.2. Motivacéo

Tradicionalmente, o controlo de condigdo de turbinas edlicas tem recorrido a abordagens baseadas em
limites fixos de alarme, inspec¢bes periddicas e sistemas dedicados de monitorizacdo de vibracGes,
como o Condition Monitoring System (CMS). Embora essas técnicas sejam eficazes na detec¢do de
falhas ja desenvolvidas, apresentam limitacGes significativas quando aplicadas a identificacdo de falhas
incipientes ou de comportamentos andmalos subtis, 0s quais sdo frequentemente ocultados pela elevada
variabilidade operacional e ambiental, em particular, pelas condicdes de vento e pelos regimes

operacionais ndo estacionarios das turbinas eolicas (Harmeed et al., 2009).

Além disso, sistemas baseados exclusivamente em vibracdo implicam custos adicionais de instalagéo e
manutencdo, tornando-se menos atractivos para parques eolicos envelhecidos ou activos fora de
garantia. Nesse contexto, cresce 0 interesse por abordagens alternativas que explorem dados ja
disponiveis nos parques eolicos, sem necessidade de instrumentacdo adicional (Tautz-Weinert &
Watson, 2017).

Neste cenario, segundo Schlechtingen e Santos (2011), métodos baseados na analise dados SCADA,
aliados a modelos estatisticos e probabilisticos, surgem como alternativas particularmente promissoras
para o controlo de condicdo de turbinas eblicas. Os dados SCADA fornecem medic¢des continuas de
maultiplas variaveis operacionais, como velocidade de vento, poténcia gerada, rotacdes, medidas de
vibracdo, temperaturas e pressées, permitindo caracterizar o comportamento global da turbina ao longo

do tempo e identificar desvios em relacdo ao seu funcionamento normal, expectavel.

Em particular, os métodos bayesianos oferecem vantagens significativas as abordagens deterministicas
tradicionais, uma vez que permitem: (i) a modelacdo explicita da incerteza inerente as variaveis nos
dados SCADA, (ii) a representacdo das dependéncias estatisticas em multiplas variaveis operacionais; e
(iii) a actualizacdo continua do conhecimento do sistema a medida que novos dados se tornam
disponiveis (Gelman et al., 2014). Estas caracteristicas tornam os métodos bayesianos especialmente

adequados para ambientes complexos e ruidosos, como 0s sistemas eolicos.

A aplicacdo de técnicas estatisticas avancadas, tais como a regressdo quantilica, distribuicdes normais
multivariadas e copulas, possibilitam uma analise mais abrangente do estado do funcionamento das
turbinas. Em particular, as copulas permitem modelar de forma flexivel a dependéncia entre as

variaveis, independentemente das distribuices marginais, o que se revela especialmente vantajoso na
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analise de dados SCADA, frequentemente ndo gaussianos e assimétricos (Nelsen, 2006; Joe, 2014).
Estas abordagens contribuem para uma deteccdo de anomalias mais robusta, reduzindo falsos alarmes e

aumentado a sensibilidade a degradacao progressiva dos componentes.

Assim, este estudo justifica-se pela necessidade crescente de desenvolver metodologias mais eficazes,
robustas e economicamente viaveis para o controlo de condicdo de turbinas edlicas. Ao explorar o
potencial dos métodos probabilisticos aplicados a analise de dados SCADA, o presente trabalho procura
contribuir para o avanco do estado de arte em monitorizacdo de condicdo, oferecendo uma abordagem

comparativa e integrada que apoie a tomada de decisdo na operacdo e manutencao de parques eolicos.

1.3. Formulagéo do problema

Apesar da ampla disponibilidade de dados SCADA, a identificacdo precisa e confiavel do estado de
funcionamento das turbinas edlicas, continua a ser um desafio. A elevada variabilidade operacional,
combinada com ruido de medic¢do ou variabilidade aleatoria, dados incompletos, dificulta a distingdo

entre comportamento normal e andmalo (Kusiak & Li, 2011).

Além disso, as varidveis operacionais apresentam frequentemente correlagcdes complexas, lineares e nao
lineares, e distribuicGes marginais ndo gaussianas, o que limita a eficacia de métodos tradicionais

baseados em analises univariadas.

Deste modo, o problema central desta investigacdo consiste em determinar como métodos
probabilisticos podem ser aplicados de forma eficaz para a modelacdo do comportamento das turbinas
edlicas e, na identificacdo dos estados anormais e antecipar falhas, utilizando exclusivamente dados
SCADA.

Com a resolucgéo deste problema pretende-se contribuir para metodologias de controlo de condi¢do mais

confiaveis, adaptaveis e economicamente viaveis, apoiando a tomada de decisdo em parques edlicos.

1.4. Objectivos

Objectivo geral

> Desenvolver um modelo robusto para avaliacdo e controlo de condicdo de turbinas eolicas,

capaz de identificar desvio ao comportamento normal da curva de poténcia.
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Objectivos Especificos

% Identificar o estado normal/anormal do funcionamento das turbinas edlicas por meio da
Regressdo quantilica aplicada a curva de poténcia;

% Aplicar as trés abordagens seleccionadas (método bin, método baseado em distribui¢cdo normal
multivariada e método de cdpula) para modelar a dependéncia entre as variaveis e controlar a

condicdo das turbinas;

/7
A X4

Comparar os diferentes métodos em termos da sua capacidade de detectar anomalias e prever

falhas em turbinas edlicas.

1.5. Metodologia geral do estudo

A metodologia adotada neste trabalho baseia-se na analise quantitativa de dados historicos provenientes
de sistemas SCADA. Uma vez que os dados disponibilizados ndo apresentam rotulagem prévia quanto
ao estado de funcionamento, tornou-se necessario estabelecer um critério inicial que permita distinguir
entre comportamento normal e andmalo da turbina edlica. Neste contexto, recorreu-se a regressao
quantilica aplicada a curva de poténcia, por se tratar de uma abordagem capaz de concretizar o
comportamento esperado da turbina ao longo de diferentes regimes operacionais, considerando a
variabilidade natural dos dados SCADA. Ao estimar quantis condicionais da poténcia em funcdo da
velocidade do vento, a regressao quantilica possibilita a definicdo de limites estatisticos robustos, menos
sensiveis a valores discrepantes e a heterocedasticidade, que servem de referéncia para a identificacédo

preliminar dos estados normal e anémalo.

A partir desta etapa de pré-classificacdo, sdo entdo implementados e avaliados trés métodos
probabilisticos para o controlo de condicdo de turbinas edlicas, visando a modelacdo de incerteza e a

deteccdo precoce de falhas incipientes.

O criterio de classificacdo adaptado neste trabalho encontra suporte directo na abordagem proposta por
Song et al. (2018), que enquadram a monitorizagdo do estado de saude de turbinas edlicas como um
problema de inferéncia probabilistica baseado em dados SCADA. Tal como no presente estudo, 0s

autores consideram uma varidvel latente representando o estado de condicdo da turbina e recorrem ao



23

teorema de Bayes para estimar probabilidades a posteriori associadas cada estado de funcionamento, a

partir da verosimilhanca dos dados observados.

Ainda os mesmos autores, enfatizam a vantagem dos métodos bayesianos na quantificacdo explicita da
incerteza e na transicdo de classificacdo binaria rigida para uma avaliacdo probabilistica continua do
estado de saude. Embora, neste trabalho, a decisdo final seja operacionalizada através de limiares
probabilisticos ou quantilicos, a regra de decisdo permanece matematicamente equivalente a

maximizacdo da probabilidade a posteriori sob hipotese a priori uniformes ou priori ndo informativa.

Deste modo, a metodologia proposta pode ser interpretada como um caso particular de um classificador
bayesiano orientado a detec¢do de novidade, estendido a comparacdo sistematica de diferentes modelos
probabilisticos para estimacdo de verosimilhanca. Esta integracdo reforca a coeréncia teoria do
enquadramento metodoldgico e evidencia a relevancia do paradigma bayesiano como base comum para

o controlo de condicdo turbinas edlicas a partir de dados SCADA.

O desempenho dos métodos é avaliado por meio de métricas estatisticas e de classificacdo, que foram
calculadas a partir da matriz de confusdo, permitindo uma comparacdo sistematica das abordagens
consideradas. A analise resultados visa identificar as vantagens e limitacfes de cada método, bem como
a sua aplicabilidade pratica em sistemas reais de monitorizacao.

1.6. Estrutura da dissertacao.

A presente dissertacdo encontra-se organizada em seis capitulos. No capitulo | apresenta-se introducéo,
contextualizando o tema, definindo o problema da pesquisa e os objectivos do estudo. O capitulo Il
aborda a fundamentacdo tedrica e revisdo da literatura relevante. O capitulo Ill, descreve
detalhadamente a metodologia adoptada. No capitulo 1V apresentam-se os resultados obtidos, enquanto
0 capitulo V discute e analisa esses resultados de forma critica. E no capitulo VI sdo sintetizadas as

principais conclusdes do estudo e perspectivas para trabalhos futuros.
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2. Revisao dos estudos e teorias relacionados ao tema

2.1. Energia edlica e funcionamento das Turbinas eolicas

As turbinas edlicas sdo dispositivos electromecanicos projectados para converter a energia cinética do
vento em energia mecanica rotacional, e posteriormente em energia eléctrica por meio de um gerador
acoplado (Manwell et al., 2010). Em termos estruturais, uma turbina € composta por pas, responsaveis
por captacao de vento, o rotor que transmite 0 movimento, a gdndola (nacelle) que abriga os sistemas de
conversao e controlo, e a torre de sustentacdo. As turbinas podem ser classificadas de acordo com o eixo
de rotacdo que pode ser horizontal ou vertical, a poténcia instalada (pequena, média ou grande escala) e
aplicacdo (onshore ou offshore), sendo as turbinas de eixo horizontal as mais utilizadas pela elevada
eficiéncia e escalabilidade. Na Figura 2.1, é possivel visualizar o sistema de uma turbina edlica e seus

principais componentes.

Figura 2.1: Esquema de uma turbina eolica.
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De acordo com Letcher (2023), o desenvolvimento de energia edlica em escala significativa teve suas
origens nos Estados Unidos de América na década de 1970, como resposta a dependéncia dos
combustiveis fosseis e para diversificar a matriz energética. Entre as diferentes fontes renovaveis, as
energias solares e eolicas se destacaram pelo crescimento expressivo, impulsionado tanto por factores
conjunturais, como a crise de petréleo e a sustentabilidade, quanto por avangos tecnoldgicos que

permitem a ampliacdo da sua competitividade.

Esse movimento histérico encontra continuidade no presente, em que a énfase deixou de ser apenas
viabilidade de geracdo em larga escala e passou a incluir a eficiéncia operacional e confiabilidade das
turbinas modernas. Actualmente, o uso de sistemas de monitoramento baseados em dados SCADA ¢
fundamental, pois permite acompanhar variaveis em tempo real, como velocidade de vento, velocidade
de rotor, poténcia gerada, temperatura de componentes, entre outras variaveis, possibilitando a deteccao

precoce de falhas e anomalias.

O SCADA correlaciona multiplos conjuntos de variaveis, para treinar modelos de estados operacionais
normais e utilizar esses modelos para detectar comportamento anémalo e outliers (Rezamand et al.,
2020 citado por Pinna, 2024, p.43). Portanto, técnicas de andlise estatistica aplicadas a esses dados
possibilitam identificar padrdes de falhas e implementar estratégias de manutencdo preditiva,
consolidando a energia e6lica ndo apenas como alternativa sustentavel, mas como um sector altamente

tecnolégico e orientado por dados (Tuatz-Weinert & Watson, 2017).

Assim, 0 que comecou na década 1970 como uma resposta a crise energeética, evoluiu para um campo
que combina a producdo limpa de energia e analise avancada de dados, reforcando a energia e6lica

como elemento central na transi¢do energética global.

Curva de poténcia duma turbina edlica

O comportamento operacional de uma turbina eolica é tradicionalmente descrito pela sua curva de
poténcia, que estabelece a relacdo entre a velocidade de vento e poténcia eléctrica gerada. Esta curva
constitui uma ferramenta fundamental tanto para avaliagdo de desempenho como para controlo de
condicdo e deteccéo de falhas (IEC, 2017).
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Segundo Manwell et al. (2010) a curva de poténcia tipica apresenta quatro regimes principais de

operacao:

Q) Regido abaixo da velocidade de arranque (cut-in), na qual a energia do vento ¢ insuficiente
para iniciar a rotacdo do rotor e, consequentemente, ndo ha producédo de energia eléctrica;

(i) Regido de carga parcial, onde a poténcia gerada aumenta aproximadamente de forma cubica
com a velocidade do vento, sendo fortemente influenciada pela eficiéncia aerodinamica e
pelo controlo de angulo das pas;

(iii)  Regido de poténcia nominal, na qual a turbina opera a poténcia méxima especificada, sendo
0 excesso de energia regulado pelos sistemas de controlo de Pitch e/ou de stall das pés e;

(iv)  Regido de corte por seguranca (cut-out), em que a turbina é desligada para evitar danos

estruturais em condicgdes de vento extremo.
A Figura 2.2, mostra curva de poténcia com os 4 (quatro) regimes de operacao.

Figura 2.2: Curva de poténcia caracteristica com 4 regimes.
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Desvios persistentes ou alteracdes significativas na forma de curva de poténcia podem indicar
anomalias operacionais, perda de eficiéncia aerodinamica, desgaste mecanico ou falhas incipientes em
componentes criticos, como pas, rolamentos, caixa multiplicadora ou gerador (Tautz-Weinert &

Watson, 2017). Por essa razdo, a analise da curva de poténcia, especialmente baseada em dados
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SCADA, tornou-se uma das abordagens mais utilizadas para o controlo de estado de saude de turbinas

eolicas.

Além disso, devido a elevada variabilidade natural do vento, a turbuléncia atmosférica e as incertezas
inerentes as varidveis SCADA, a curva de poténcia observada apresenta dispersao significativa em torno
da curva tedrica ou de referéncia (Schlechtingen & Santos, 2011).

Segundo Bandi e Apt (2016), os valores instantaneos de poténcia e velocidade do vento exibem uma
dispersdo em torno da curva média de poténcia, reflectindo a variabilidade natural de vento e limitacGes
dos modelos tedricos. Este facto, reforca a necessidade de uso de métodos estatisticos e baseados em
dados reais, como andlise de dados SCADA e modelos probabilisticos, para uma caracterizacdo mais
realista do desempenho das turbinas e para aplicagdes como controlo de condicdo e deteccdo de

anomalias, fornecendo a base tedrica para as abordagens desenvolvidas nos capitulos seguintes.

2.2. Sistemas SCADA aplicados a turbinas eolicas

Os sistemas SCADA sdo utilizados na opera¢do moderna de parques eélicos, desempenhando um papel
central na monitorizacdo, controlo e supervisdao do desempenho das turbinas eolicas. Estes sistemas
permitem a aquisi¢do continua de dados operacionais e ambientais, bem como a execu¢do de comandos

de controlo, assegurando a operacdo segura e eficiente dos aerogeradores.

Tavner (2012) fundamenta o papel dos sistemas SCADA no contexto da fiabilidade, disponibilidade e
manutencdo de turbinas eolicas, destacando a sua importancia na operacdo segura e na gestdo do
desempenho ao longo do ciclo de vida das turbinas. O autor enquadra os sistemas SCADA como uma
ferramenta essencial de suporte a operacdo e manutencdo, especialmente em parques de grande escala e

em ambientes offshore, onde intervencdes fisicas sao dispendiosas e logisticamente complexas.

Por sua vez, Tautz-Weinert e Watson (2017) complementam esta perspectiva ao analisar criticamente o
potencial e limitacGes dos dados SCADA para o controlo de condi¢do. Os autores demonstram que,
embora os sistemas SCADA néo tenham sido originalmente concebidos para detec¢do de falhas, a
aquisicdo continua de dados operacionais e ambientais torna-os uma fonte valiosa para a analise do

comportamento das turbinas, desde que sejam aplicadas técnicas estatisticas adequadas.
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Os sistemas SCADA registam, em intervalos regulares, tipicamente 10 minutos, um conjunto alargado
de variaveis, incluindo velocidade e direccdo do vento, poténcia activa e reactiva, velocidade do rotor,
angulo de pitch, posicdo de yaw, temperaturas de componentes criticos (gerador, rolamentos, 6leo de
caixa multiplicadora), pressdes, bem como estados operacionais e alarmes. Para Schlechtingen e Santos
(2011), este vasto conjunto de medicgdes reflecte o comportamento dindmico da turbina ao longo do

tempo e sob diferentes condi¢es ambientais.

Ainda na mesma abordagem estes autores afirmam que, apesar da elevada disponibilidade e do grande
volume de dados, os sistemas SCADA apresentam limitagdes importantes. Entre estas destacam-se a
presenca de ruido nas medicGes, dados ausentes, valores atipicos, erros de calibragdo e agregacao
temporal das variaveis, que pode mascarar fendmenos de curta duragdo ou comportamentos transitérios
relevantes. Além disso, a elevada variabilidade natural das condi¢Bes de vento introduz dispersao

significativa nos dados, dificultando a distin¢do entre 0s comportamentos normais e anormais.

Estas limitagbes tornam inadequadas abordagens baseadas em analises univariadas, reforcando a
necessidade de métodos estatisticos e probabilisticos robustos capazes de lidar com incertezas,
dependéncia entre as variaveis e distribuicdes ndo gaussianas. Neste contexto, abordagens multivariadas
e bayesianas, ttm demonstrado elevado potencial na exploracéo eficaz dos dados SCADA para fins de

controlo de condicéo e detec¢édo de falhas.

Assim, embora os sistemas SCADA ndo tenham sido originalmente concebidos como ferramentas
dedicadas ao controlo de condicdo, sua ampla cobertura operacional, aliada a técnicas estatisticas
avancadas, torna-os uma fonte valiosa e economicamente viavel para a implementacdo de estratégias de
manutencdo preditiva e gestdo de salde de turbinas edlicas, especialmente em parques edlicos

envelhecidos ou fora de garantia.

2.3. Controlo de condicdo e manutencédo preditiva

O controlo de condicdo (condition monitoring) constitui um elemento central nas estratégias modernas
de operacdo e manutencao de turbinas edlicas, uma vez que permite a monitoriza¢do continua do estado
de funcionamento dos principais subsistemas do aerogerador. Conforme salientado por

Hameed et al. (2009), a deteccdo precoce de falhas por meio de técnicas de controlo de condicdo
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contribui de forma significativa para a reducdo dos custos de operagdo e manutencdo (O&M), bem
como para o aumento da disponibilidade dos equipamentos. Esta abordagem esta alinhada com a
definicdo cléassica de controlo de condicdo, que visa identificar anomalias e processos de degradagéo
progressiva antes que estes evoluam para falhas criticas, evitando paragens ndo planeadas e danos
severos aos componentes. No contexto especifico das turbinas edlicas, o papel estratégico do controlo
de condicdo é reforcado pela elevada complexidade dos aerogeradores, pela variabilidade das condicdes
de operacdo impostas pelo vento e pelos elevados custos associados as intervengdes de manutencéo,
especialmente em parques eolicos de grande escala ou offshore, conforme referenciado por Tavner
(2012).

Esta abordagem estd directamente associada a manutencdo preditiva, cujo principio fundamental
consiste em planear intervenc6es de manutencdo com base no estado real dos equipamentos, em vez de
calendarios fixos ou estratégias puramente correctivas. De acordo com Mobley (2002), a manutengdo
preditiva permite a reducdo significativa dos custos operacionais, a minimizacdo do tempo de
indisponibilidade e o prolongamento da vida util dos componentes. No contexto da energia edlica, estes
beneficios traduzem-se num aumento da fiabilidade das turbinas e numa melhoria da competitividade
global da producdo de energia, assegurar uma gestdo mais eficiente dos recursos de operagdo e

manutenc&o.

As técnicas de controlo de condicdo aplicadas a turbinas edlicas podem ser genericamente classificadas
em trés grandes categorias:

Q) Abordagens baseadas em modelos fisicos, que utilizam descri¢des matematicas detalhadas
do comportamento dinamico e estrutural dos componentes da turbina. Embora apresentem
elevada precisdo teorica, estas abordagens exigem conhecimento aprofundado do sistema, de
valores de parametros dificeis de obter e elevado esforco computacional, o que limita a sua
aplicacdo em ambientes reais complexos (Garcia Marquez et al., 2012).

(i)  Abordagens baseadas em sinais, frequentemente associadas & andlise de vibracdo, acustica
ou correntes eléctricas, que permitem detecgdo de falhas em componentes especificos, como
rolamentos e engrenagens. Apesar da elevada sensibilidade, estes métodos requerem
sensores delicados, custos adicionais de instalacdo e manutencdo, e nem sempre S&o

economicamente viaveis para todos os parques eolicos (Hameed et al., 2009).



31

(iii)  Abordagens baseadas em dados, exploram dados, exploram o histérico de dados
operacionais para identificar padrées normais e inferir sobre o comportamento anémalo.
Entre estas, as abordagens baseadas em dados SCADA tém ganho destaque, devido a sua
ampla disponibilidade, cobertura de todo o sistema e auséncia de necessidade de
instrumentacao adicional (Tautz-Weinert &Watson, 2017). A utilizacdo de dados SCADA
permite analisar simultaneamente multiplas variaveis operacionais e ambientais, reflectindo
0 comportamento global da turbina ao longo do tempo. No entanto, a elevada variabilidade
operacional, o ruido e complexa dependéncia entre varidveis tornam necesséria a utilizacéo
de métodos estatisticos, capazes de distinguir entre variagdes normais de operacdo e

comportamentos anémalos associados a falhas incipientes (Garcia Marquez et al., 2012).

Neste contexto, métodos estatisticos probabilisticos, apresentam-se como ferramentas adequadas para o
controlo de condicdo baseado em dados SCADA, fornecendo indicadores quantitativos do estado de
funcionamento das turbinas edlicas e apoiando estratégias de manutencdo preditiva. Estas abordagens

constituem a base tedrica para os métodos desenvolvidos e avaliados neste trabalho.

2.4. Abordagens estatisticas e probabilisticas relacionadas ao tema.

A utilizacdo de dados SCADA para o controlo de condicdo e monitorizacdo de estado de salde de
turbinas e6licas tem sido amplamente investigada, recorrendo a abordagens estatisticas, probabilisticas e
de aprendizagem automatizadas (Tautz-Weinert & Watson, 2017). A elevada disponibilidade de dados
operacionais possibilita o desenvolvimento de modelos orientados capazes de identificar padrbes

normais de funcionamento e detectar desvios associados a degradacgéo ou falhas incipientes.

Abordagens iniciais basearam-se predominantemente na analise da curva de poténcia, explorando
desvios estatisticos entre a poténcia observada e a poténcia esperada para um determinado regime de
vento. Métodos baseados em binning de velocidade do vento e estatisticas condicionais demonstraram
ser eficazes na identificacdo de perdas do desempenho, mantendo elevada interpretagdo fisica (Pandit &
Infield, 2018). No entanto, estas abordagens apresentam limitacGes na representacdo de dependéncias

multivariadas e na integracdo de incerteza de forma explicita.
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Com o avango da modelacdo estatistica, modelos probabilisticos multivariados, como a distribuicao
normal multivariada, passaram a ser utilizados para descrever o comportamento conjunto de mdaltiplas
variaveis SCADA sob condi¢Ges normais de operacdo. Contudo, segundo Song et al. (2018), a
suposicdo da normalidade conjunta pode ser restrita quando os dados apresentam assimetrias, néo

linearidades ou dependéncias de cuada.

Como alternativa a hipotese da normalidade multivariada, métodos baseados em cépulas tém sido
introduzidos para capturar estruturas de dependéncias mais complexas entre varidveis SCADA.
Fundamentadas no teorema de Sklar, as cOpulas permitem modelar separadamente as distribuicoes
marginais e a dependéncia, sendo particularmente adequadas para sistemas onde falhas afectam
simultaneamente mdltiplas variaveis (Nelsen, 2006). Estudos recentes indicam que cOpulas Gaussianas
e t-Student melhoram a sensibilidade na deteccdo de anomalias, especialmente em cenarios com

dependéncia de cauda (Embrechts et al., 2022).

Neste ambito, Song et al. (2018) propdem uma abordagem explicitamente bayesiana e orientada a dados
para a monitorizacdo de estado de saude de turbinas eodlicas, utilizando dados SCADA. Os autores
formulam o problema como uma inferéncia probabilistica do estado de satde, integrando conhecimento
prévio e informacdo observacional através do teorema de Bayes. Em vez de uma classificacdo rigida, o
método estima probabilidades a posteriori associadas a diferentes estados de condicao, permitindo uma
avaliacdo gradual da degradacdo e uma quantificacdo explicita da incerteza. Os resultados demonstram
que a abordagem bayesiana apresenta maior robustez face a ruido e variacfes operacionais, além de

oferecer melhor interpretacdo para apoiar a tomada de decisdo em manutenc¢éo preditiva.

Paralelamente, técnicas de aprendizagem automatica e deep learning tém sido aplicadas ao controlo de
condicdo de turbinas edlicas (Verma et al., 2022). Apesar do elevado desempenho preditivo, estas
abordagens apresentam limitacOes relacionadas com a necessidade de grandes conjuntos de dados
rotulados e com a reduzida interpretabilidade dos modelos, aspectos frequentemente apontados como

desvantagens face a métodos probabilisticos bayesianos (Aggarwal, 2013).

De forma geral, a literatura evidencia que, embora existam multiplas abordagens eficazes para deteccao
de anomalias em turbinas eo6licas, a comparacdo sistematica de métodos probabilisticos sob
enguadramento bayesiano comum permanece limitada. Assim, o presente trabalho diferencia-se ao

analisar, de forma comparativa, métodos baseados em binning, distribuicdo normal multivariada e
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copulas, permitindo uma avaliacdo consistente do seu desempenho no controlo de condicao de turbinas
edlicas a partir de dados SCADA.



CAPITULO IIl: METODOLOGIA: DESCRICAO DA METODOLOGIA UTILIZADA

34
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3. Metodologia

Este capitulo descreve a metodologia adoptada para o desenvolvimento, implementacédo e avaliacdo dos
métodos de controlo de condigéo aplicados a turbinas edlicas com base em dados SCADA. Apresenta-
se neste capitulo, tipo e abordagem de pesquisa, area do estudo e objecto de pesquisa, dados utilizados e
procedimentos metodoldgicos.

3.1. Tipo e abordagem da pesquisa

A presente pesquisa caracteriza-se como quantitativa e descritiva, uma vez que se baseia na analise
estatistica de dados numéricos provenientes da operacdo real de turbinas edlicas, recolhidos por
sistemas SCADA. De acordo com Gil (2008), a pesquisa quantitativa é apropriada quando o objectivo
central consiste na mensuracdo, analise e interpretacdo de fendmenos observaveis, permitindo
identificar padr@es, relagdes e comportamentos a partir de dados empiricos. Neste contexto, a utilizacdo
de métodos estatisticos e probabilisticos possibilita uma avaliacdo objectiva do estado de condi¢do das

turbinas edlicas.

Sob ponto de vista dos objectivos, 0 estudo assume uma natureza descritiva, pois procura caracterizar o
comportamento operacional das turbinas edlicas em diferentes regimes de funcionamento, bem como
descrever a relacdo entre variaveis ambientais e operacionais, tais como velocidade do vento, poténcia
gerada, velocidade do rotor e torque. Segundo Lakatos e Marconi (2017), a pesquisa descritiva tem
como finalidade principal a descricdo sistematica das caracteristicas de determinada populacdo ou
fendmeno, sem interferéncia directa do investigador sobre o objecto do estudo, 0 que se adequa ao

presente trabalho, baseado em dados histéricos operacionais.

Adicionalmente, a investigacdo adopta uma abordagem comparativa, na medida em que avalia e
compara 0 desempenho de diferentes métodos estatisticos e probabilisticos aplicados ao controlo de
condicdo e a deteccdo de falhas em turbinas eolicas. Entre os métodos analisados incluem-se
abordagens classicas, como o método bin, técnicas mais avancadas, como modelos baseados na
distribuicdo normal multivariada e em coOpulas. Esta comparacdo permite identificar vantagens,
limitacOes e niveis de robustez de cada método face as caracteristicas dos dados SCADA, conforme

recomendado em estudos metodoldgicos aplicados a engenharia (Gil, 2008).
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Quanto a sua finalidade, a pesquisa enquadra-se como aplicada, uma vez que visa o desenvolvimento, a
adaptacdo e avaliacdo de métodos como potencial de aplicacdo pratica em sistemas reais de
monitorizacdo e manutencdo preditiva de aerogeradores. Conforme salientado por Lakatos e Marconi
(2017), a pesquisa aplicada distingue-se por procurar solucGes para problemas concretos, contribuindo
directamente para melhoria de processos de tomada de decisdo em contextos industriais. Neste caso, 0s
resultados obtidos podem apoiar estratégias de manutencdo baseadas na condi¢do, promovendo a

reducdo de custos operacionais e aumento da disponibilidade das turbinas edlicas.

Por fim, destaca-se que a abordagem metodoldgica adoptada estabelece uma articulagdo entre conceitos
de estatistica classica e inferéncia bayesiana, proporcionando um enquadramento consistente para
analise de incertezas e para a tomada de decisdo probabilistica no &mbito de controlo de condicdo de

turbinas edlicas.

3.2. Area de estudo e objecto de pesquisa

A é&rea de estudo desta pesquisa insere-se no dominio da engenharia eélica, com enfoque especifico no
controlo de condicdo e deteccdo de falhas em turbinas edlicas a partir da analise de dados operacionais
(SCADA). O estudo centra-se em turbinas e6licas de eixo horizontal, tecnologia amplamente utilizada
em parques edlicos comerciais, cuja operacdo é fortemente influenciada por condi¢cdes ambientais

variaveis, particular a velocidade e direcgdo do vento.

O objecto da pesquisa consiste na identificacdo do estado de condi¢do em turbinas e6licas controladas
por sistemas SCADA, os quais permitem a recolha continua e sistematica de um grande conjunto de
varidveis operacionais e ambientais. Estes sistemas registam medicdes em intervalos regulares de tempo
de 10 minutos, possibilitando a construcdo de bases de dados historicos extensas, fundamentais para
estudos de controlo da condigéo e manutengéo preditiva.

Neste trabalho, foram analisadas duas turbinas eolicas, designadas WTGO01 e WTGO02, seleccionadas
por apresentarem um histdrico operacional suficientemente longo e consistente, bem como variabilidade
representativa das condicOes de vento e regimes de funcionamento. A escolha destas turbinas permitiu
assegurar a aplicacdo e comparacdo dos diferentes métodos estatisticos considerados, garantindo

relevancia préatica e validade empirica aos resultados obtidos.
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A andlise das turbinas WTGO01 e WTGO02 abrange diferentes estados operacionais, incluindo regimes de
operacdo normal e periodos associados a comportamento anomalo, o que possibilita avaliar a

capacidade dos métodos propostos na identificacdo de desvios de desempenho e potenciais falhas.

3.3. Dados utilizados

Os dados utilizados neste estudo consistem em dados reais de operacao de turbinas edlicas, provenientes
de sistemas SCADA, recolhidos durante o ano 2012, ao longo de um periodo continuo de
funcionamento das turbinas edlicas analisadas. Estes dados, sdo de natureza quantitativa e representam
medicOes agregadas em intervalos temporais regulares, descrevendo o comportamento operacional das

turbinas sob diferentes condi¢cGes ambientais e regimes de funcionamento.

O conjunto de dados inclui variaveis ambientais e operacionais relevantes para o controlo de condicéo,
tais como a velocidade do vento, a poténcia activa, a velocidade do rotor e o torque. As observagdes
encontram-se organizadas sob a forma de uma matriz T X p, que cada linha corresponde a um instante

temporal e cada coluna representa uma variavel controlada.

3.3.1. Pré-processamento dos dados

O pré-processamento dos dados constitui uma etapa fundamental para garantir a qualidade da anélise
estatistica. As principais etapas seguidas neste trabalho incluem a remocéo de observagdes invalidas ou

incompletas e filtragem de regimes operacionais nao relevantes (paragens e regimes de arranque).

3.4. Regressao quantilica como método de rotulagem dos dados

Uma caracteristica relevante dos dados SCADA analisados, ¢ a auséncia de registos de falhas e
rotulagem supervisionada que identifique directamente os estados de funcionamento normal e anémalo
das turbinas eodlicas. Esta limitacdo impossibilita a aplicacdo directa de métodos de classificacdo
supervisionada convencionais e exige a adopcao de estratégias alternativas para a defini¢do do estado de

condicdo. Neste contexto recorreu-se a regressdo quantilica como método estatistico para caracterizagdo
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do comportamento operacional esperado da turbina edlica e para a rotulagem indirecta dos dados

SCADA, servindo de base a posterior aplicacdo dos métodos apresentados nas sec¢des seguintes.

Neste trabalho, foram estimados quantis inferiores e superiores (0.1 e 0.9), os quais definem uma banda
de funcionamento considerada normal da turbina edlica para cada regime do vento. A escolha destes
quantis inferior e superior, fundamenta-se na recomendagdo de Koenker & Hallock (2001), que
salientam que quantis extremos podem conduzir a estimativas instaveis devido a escassez de
observacGes nas caudas da distribuicdo. Assim, os quantis de 10% e 90% permitem capturar a
variabilidade natural do processo com maior robustez estatistica, a0 mesmo tempo que preservam
sensibilidade & deteccdo de desvios relevantes. Observagbes cujas varidveis operacionais,
nomeadamente a poténcia, se situam de forma persistente fora desta banda séo interpretadas como

potenciais estados anormais ou indicios de degradacdo do desempenho da turbina.
Com base neste critério, as observacbes SCADA foram classificados em dois estados de condicao:

)} Estado normal (¥ = 1): observacdes que se encontram dentro da banda definida pelos
quantis;
i) Estado andémalo (Y = 0): observacdes que se encontram fora da banda definida pelos

quantis.

Esta rotulagem indirecta permitiu transformar o conjunto de dados originais num conjunto de dados
pseudo-supervisionado, possibilitando a aplicacdo dos métodos de classificacdo descritos nas seccbes

seguintes.

A regressdo quantilica fornece uma aproximacdo empirica da regido de funcionamento normal,
enquanto os métodos probabilisticos subsequentes modelam explicitamente as densidades condicionais
p(x|Y =1) e p(x|Y = 0), bem como as probabilidades a priori p(Y = 1) e p(Y = 0). A combinacgéo
destas quantidades permite inferir a probabilidade a posteriori do estado de condi¢do da turbina, de

acordo com o teorema de Bayes.

Esta estratégia metodoldgica apresenta varias vantagens: é robusta & presenca de valores discrepantes,
ndo requer pressupostos de normalidade, adapta-se a heterocedasticidade tipica dos dados SCADA e

reflecte de forma realista a auséncia de informacdo de falhas em ambientes industriais. O conjunto de
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dados assim construidos constitui, portanto, a base para a avaliagdo comparativa do desempenho dos

métodos probabilisticos considerados neste estudo.

3.5. Métodos aplicados no controlo de condicéo

No contexto do controlo de condicdo de turbinas edlicas, a deteccdo de estados andmalos pode ser
formulada como um problema de classificacdo probabilistica binaria. Define-se a variavel latente do

estado de condicao:

y €{0,1}, 3.1)

em que Y = 1 representa o estado normal (saudavel) da turbina e Y = 0, corresponde a um estado

anomalo ou potencialmente associado a falha.

Dada uma observagdo multivariada x € R%, composta por d variaveis operacionais medidas pelo
sistema SCADA.

De acordo com teorema de Bayes, a probabilidade a prosteriori do estado normal condicionada a

observagdo x é dada por:

(xly=1)p(r=1)
p(Y = 1]x) = D (3.2)

Em que p(x|Y = 1) representa a verosimilhanca da observacdo sob hipotese de funcionamento narmal
da turbina eolica, p(Y = 1) corresponde a probabilidade a priori associada a esse estado, e p(x)

correspende ao termo de normalizacdo, definido como probabilidade marginal da observacao, dada por

p(x) = px|Y = Dp(Y = 1) +p&|Y = 0)p(Y = 0). 3.3)

Uma vez que o termo p(x) é comum a todas as hipoteses e ndo depende do estado Y, a inferéncia pode

ser formulada, a menos de uma constante de proporcionalidade, como:

p(Y =1|x) < p(x|Y = Dp(Y = 1). (3.4)
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Neste trabalho assume-se que ndo ha informacédo prévia fidvel sobre a frequéncia relativa de falhas,
devido a auséncia de registos historicos completos e de rotulagem supervisionada nos dados SCADA.

Assim, sdo consideradas probabilidades a priori constantes para os estados, isto é:
p(Y =1) =p(Y =0), (3.5)
0 que conduz a uma regra de deciséo baseada exclusivamente na verosimilhanca condicional:
p(Y =1]x) « p(x|]Y = 1) (3.6)

Neste caso, o critério de classificacdo reduz-se a avaliacdo da plausibilidade da observacdo x face ao
comportamento normal previamente, aprendido a partir dos dados. Observacdes com elevada
verosimilhanga sdo interpretadas como compativeis com regime normal de operacdo, enquanto
observacBes com baixa verosimilhanca indicam desvios estatisticamente improvaveis, sendo associadas

a estados anormais.

Esta formulacdo é baseada em principio de deteccdo de novidade (novelty detection) proposta por
Bishop (1994), no qual apenas a classe normal é explicitamente modelada. Neste caso, a funcéo de
verosimilhanca p(x|Y = 1) é estimada utilizando exclusivamente dados considerados normais, e a
classificacédo resulta da comparacdo dessa verosimilhanga com um limiar probabilistico definido a partir

da distribuicdo empirica da classe normal.

No ambito desta pesquisa, a verosimilhanca condicional p(x|Y = 1), associada ao funcionamento
normal da turbina eélica é aproximada por trés modelos estatisticos distintos, cada um deles explorando
diferentes niveis de complexidade na representacdo do comportamento operacional a partir de dados
SCADA. Especificamente, sdo considerados: (i) o método dos bins, baseado na discretizacdo da
velocidade do vento e na definicdo de regides empiricas de elevada densidade por quantis; (ii) o modelo
baseado na distribuicdo normal multivariada, que assume uma estrutura gaussiana para dependéncia
conjunta entre as varidveis operacionais; e (iii) os modelos de cdpulas, nhomeadamente a copula
Gaussiana e a copula t-Student, que permitem uma modela¢do mais flexivel da dependéncia, incluindo

efeitos nao lineares e de cauda.

Apesar das diferengas na modelagéo estatistica e nos pressupostos subjacentes a cada abordagem, 0s
trés métodos partilham um principio comum de decisdo: a classificacdo do estado de condicdo da

turbina baseia-se na improbabilidade das observacgdes face ao regime operacional normal previamente
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aprendido. Adicionalmente, para os métodos de distribuicdo normal multivariado e de cépulas é
adoptada uma estratégia de variacdo temporal (onde-step-ahead), na qual cada observacao é avaliada
sequencialmente utilizando apenas a informagéo disponivel até ao instante anterior, de modo a simular
um cenério realista de monitorizagdo em tempo real. Nas sec¢des seguintes, cada método é descrito em

detalhe, bem como os respectivos critérios de classificacéo.

3.5.1. Método dos Bins

No ambito deste trabalho, o0 método bin foi utilizado como abordagem probabilistica de referéncia para
a identificacdo do estado de condicdo da turbina e6lica a partir de dados SCADA, sendo integrado num
enquadramento bayesiano de classificacdo. A metodologia baseia-se na hipdtese de que, para cada faixa
de velocidade do vento, existe um comportamento operacional esperado das restantes variaveis

monitoradas, o qual pode ser caracterizado estatisticamente a partir de dados histéricos.

Inicialmente, as observacdes de velocidade do vento séo discretizadas em intervalos predefinidos (bins),
definidos por limites consecutivos (v, v,4,) . Cada observacdo i € atribuida ao respectivo bin, de

acordo com regra:
bins(i) =k se v, < WindSpeed; < V41 (3.7)

Este agrupamento permite que todas as andlises subsequentes sejam realizadas sob condicOes
aerodindmicas aproximadamente homogéneas, reduzindo a influéncia directa da variabilidade do vento

sobre as restantes variaveis operacionais.
I Calculo dos quantis por intervalo

Para cada bin k, sdo estimados limites estatisticos para as outras variaveis monitoradas: poténcia (P;),
Velocidade do rotor (R;) ou torque (T;). Particularmente, séo utilizados os quantis 0.1 e 0.9, que
definem uma banda de operagcdo considerada normal para cada variavel sob aquela condicdo de
velocidade do vento. Estes limites sdo interpretados como aproximacgdo empirica das distribuigdes

condicionais das varidveis dado estado normal da turbina, isto é, p(x|Y = 1).

Neste contexto, a classificacdo do estado de condicdo da turbina baseia-se na estimagdo das

probabilidades a posteriori associadas aos estados normal (Y = 1) e anormal (Y = 0), dadas novas
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observacGes SCADA. A regra de decisao é fundamentada no teorema de Bayes, conforme a equacdo em
(3.4).

A densidade condicional associada ao estado normal é aproximada de forma ndo paramétrica através do

critério por quantis. Assim para uma observagdo x; pertencente ao bin k, assume-se que:

Qo1 (k) < P; < QGo(k)

) 3.8
Q&.(k) <R; < Q8y(k) (3.8)

p(x;|Y = 1) é elevada se {
E significativamente reduzida fora dos limites. Consequentemente, a regra de decisao pode ser expressa

como.

ii. Regra de decisao (classificacdo)

0, caso contrario

O que na prética, corresponde a verificacdo do comprimento simultaneo dos limites por quantis definido

para o bin correspondente.

Desta forma, uma observacao é classificada como normal quando apresenta elevada verosimilhanca sob
0 modelo empirico do estado saudavel, enquanto observacGes fora da regido definidas pelos quantis sdo
associadas a baixa probabilidade a posteriori de funcionamento normal, sendo classificados como
anormais. Este procedimento permite interpretar o método bin como um caso particular de classificacdo
bayesiana, no qual as distribuicBes condicionais sdo aproximadas por regido empirica de elevada

densidade.

3.5.2. Modelacao pela distribuicdo normal multivariada

Nesta etapa, foi aplicada a distribuicdo normal multivariada para modelar a dependéncia conjunta entre
as variaveis operacionais. A partir da media vectorial e da matriz de co-variancia estimadas, foi possivel
calcular a densidade da probabilidade associada a cada observacgdo. Valores com baixa probabilidade

foram interpretados como potenciais indicadores de comportamento anémalo.
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A caracterizacdo probabilistica de regimes operacionais saudaveis em sistemas fisicos por meio
modelos gaussianos multivariados constitui um fundamento estatistico classico e detec¢do de novidade,
pois permite modelar simultaneamente a dispersdo individual das variaveis e sua dependéncia estrutural
(Mardia et al., 1979). Em aplicagdes a turbinas eoblicas, esta formulacdo revela-se particularmente
adequada, dado o comportamento fisico aproximadamente linear e correlacionado entre variaveis como
poténcia, torque e velocidade do rotor quando condicionadas pela velocidade do vento em regimes de

operacdo estaveis (Manwell et al., 2010).

Nesta abordagem, a distribuicdo normal multivariada é utilizada para modelar a dependéncia conjunta
entre as variaveis operacionais controladas pelo sistema SCADA, permitindo calcular a densidade de
probabilidade associada a cada observacdo. Valores associados a baixas probabilidades sao

interpretados como potenciais indicadores de comportamento anormal ou degradacédo do sistema.
Hipotese

Assume-se que os dados correspondentes ao estado normal da turbina seguem uma distribui¢cdo normal
multivariada. Define-se o vector de variaveis observadas pelo sistema SCADA da turbina como:
Poténcia
X = |Velocidade do vento]|, X~N3(w, %)
Velocidade do rotor
onde u € R® é vetor de médias das variaveis sob condi¢do normal (sem falha) e ¥ € R3*3 é matriz de

co-variancia que representa a variancia e correlacdo das variaveis sob condi¢do normal.

Ajuste do modelo

Seja n,; 0 numero de observagdes consideradas normais ( Y = 1). O modelo é ajustado exclusivamente
com esta classe, seguindo o principio da deteccdo de novidade, no qual apenas o comportamento
saudavel do sistema é explicitamente modelado. Os parametros da distribui¢do sdo estimados por meio

dos estimadores amostrais classicos:

Vector de médias:
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1
j = — X; Nl
f - i (3.10)
:y;i=1
Matriz de co-variancia:
. 1 R AT
$=— ) K- DXi—D) (3.11)
]
Vi=

Esta abordagem assume que a distribuicdo estimada representa adequadamente a verosimilhanca

condicional dos dados, dado o estado saudavel da turbina.
Célculo da densidade de probabilidade conjunta

Com os parametros ajustados, cada observacdo x é avaliada pela funcdo densidade da distribuicdo
normal multivariada, dada por:

1

S-S - ) (3.12)

1
f() = ———exp|-
(2m)2[X[2

em que k corresponde ao numero de variaveis consideradas. Em implementac6es praticas, este calculo é
realizado por rotinas computacionais eficientes de densidade multivariada, como as disponibilizadas na
biblioteca “mvtorm” em R ou outras equivalentes (Genz & Bretz, 2009).

Segundo Aggarwal (2013), observacdes com baixa densidade multivariada ndo sdo necessariamente
valores extremos em varidveis individuais, mas sim combinagdes improvaveis sob a estrutura de

dependéncia estimada para o estado normal.

Definicdo do limiar probabilistico

O critério de decisdo baseia-se na definicdo um limiar L, obtido a partir do quantil inferior das

densidades associadas as observagdes normais:

L= Qoalf()y =1] (3.13)

Este limiar corresponde ao 10.° percentil da densidade da classe normal, admitindo que uma fraccéo

reduzida de observacgdes normais pode apresentar baixa verosimilhanga devido a variabilidade natural



45

do sistema ou a ruido de operagdo (Hodge & Austin, 2004). A escolha do quantil inferior representa um
equilibrio entre rejeitar variagdes normais muito improvaveis e evitar classificar ruido operacional

saudavel como falha, conforme discutido em (Goldstein & Uchida, 2016).

Regra de classificagio

A classificacdo baseia-se na probabilidade a posteriori do estado normal Y = 1, proporcional a
verosimilhanca p(x|Y = 1) e a probabilidade a priori p(Y = 1). Admitindo priors constantes, a regra de

decisdo reduz-se a comparacdo direta da densidade com limiar definido:
Cada novo vector observado x é classificado segundo a regra:

n {0, se f(x) < L (anémalo/provavel falha)

1,se f(x) > L (normal/sem falha) (3.14)

Este tipo de decisdo € matematicamente analogo a um detector de novidade baseado na improbabilidade

conjunta sob a hipdtese gaussiana (Bishop, 1994).

Interpretacdo fisica

Durante a operagdo normal, as variaveis mantém coeréncia aerodindmica e electromecanica, poténcia ou
torque crescem e rotor acelera de forma correlacionada conforme o vento aumenta (Manwell et al.,
2010). Falhas mecanicas ou eléctricas quebram essa coeréncia, deslocando o vector para regides de
baixa probabilidade conjunta, mesmo quando nenhuma varidvel isolada é extrema (Hodge & Austin,
2004).

3.5.3. Modelagéo por cépulas

Como alternativa mais flexivel, foram utilizados modelos de copulas, em particular a copula Gaussiana
e a copula t-Student, permitindo modelar a dependéncia entre as variaveis independentemente das suas
distribuicbes marginais. As marginais foram estimadas separadamente, e 0s parametros das copulas

foram ajustados a partir dos dados observados.
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A modelagem de dependéncia em dados SCADA por cépulas é um pilar metodolégico na analise
multivariada moderna, pois permite capturar relacdes ndo-lineares e dependéncia de cauda sem exigir
que a distribuicdo conjunta pertenca a uma familia paramétrica (Nelsen, 2006). Em particular, o teorema
de Sklar garante a factorizacdo de qualquer distribuicdo conjunta continua nas suas marginais e numa
copula que codifica exclusivamente a dependéncia entre as variaveis. Esta propriedade torna as cépulas
especialmente adequadas para problemas de deteccdo de novidade e identificacdo de anomalias em

sistemas industriais complexos, incluindo turbinas eolicas controladas por dados SCADA.
Fundamentacéao
Considere o vetor das observac@es continuas da turbina e6lica na i-ésima amostra:

xi = (Do, Vi 1) (3.15)

em que p;, v;,1; representam, respectivamente, poténcia ativa, velocidade do vento e velocidade do

rotor. Pelo Teorema de Sklar, a funcéo de distribuicdo conjunta pode ser expressa como:
F(p,v,7) = C(F,(p), F,(v), F:(r), 6) (3.16)

onde F,(.), F,(.) e E.(.) denotam as fungdes de distribuicdo acumulada (CDF) marginal das variaveis
poténcia, velocidade do vento e velocidade do rotor, respectivamente, C(-) é a funcé@o copula, que

descreve a dependéncia entre as varidveis e 6 representa o conjunto de parametros da copula.
Ajustamento das distribuigdes marginais

O ajustamento das distribui¢es das marginais € realizado exclusivamente com observacdes associadas
ao estado normal do funcionamento da turbina (Y = 1), seguindo o principio de detec¢do de novidade.

Considere-se o conjunto de observagdes normais {x;};, com x; = (p;, v;, 17)-

Segundo Song et al. (2018), para cada variavel ajusta-se uma fungdo de distribuicdo marginal,

assumindo uma distribuicdo normal, dada por:
p~N (uy,0?) (Poténcia activa)
v~N (u,, 02) (velocidade do vento)

r~N (us3, a2) (velocidade do rotor)
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Cada observacdo xi = (pi, vi,ri) € entdo transformada em pseudo-observag¢Bes uniformes no intervalo

(0,1) por meio das respectivas fungdes de distribuicdo acumulada:

_q) <pi - ﬁp>_

Fp(p:) .
u = |Fw)| = | (=) e 0y (3.17)
Fr(1y)

Oy

7 — [
(p(lAl’LT)
I G, /|

Este mapeamento projecta os dados para o espaco uniforme, no qual a dependéncia entre as variaveis

passa a ser descrita exclusivamente pela copula.

Ajustamento das copulas

A densidade conjunta da observacéo original xi = (pi, vi, ri) sob o0 modelo de cdpulas é dada por:
F(x;) = C(u;, 6). fp(po)- fr (vo). fr(11) (3.18)

em que c(.) representa a densidade da copula, obtida pela derivada mista de terceira ordem:

63
aupauyauR

c(up, uy,ug,0) = C(up,uy, ug, 6) (3.19)

Esta densidade codifica exclusivamente a dependéncia estatistica entre as variaveis.
Familias de copulas consideradas

% Copula gaussiana, adequada para modelar dependéncia linear simétrica:

c(w3) = zexp |~ 52" (27 ~ ] (3.20)
122

onde:
Y. é a matriz de correlacdo do regime saudavel e;

z; = @' (u;) (inverso da CDF normal univariada), formando z = (zp, zy, z5)"

- 2 (2 +x2)+p25 (X2 +x3)+p33 (X3 +x3)—2p12X1 X2 —2P13X1 X3—2P23X2X
ZT(Z 1 —Dz= (.012( 1+Xx3)+pi3(X1+Xx3)+p33( z(lz‘sl; P12X1X2—=2P13X1X3=2P23X2 3)) (3.21)
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% Copula t-Student, capaz capturar dependéncia com cauda pesada:

trar(2) _1
(L df) = L5 (319)
df+3 af+3
Y ré]” (1+g2T2712)" 2
Ce(up.up.uz: L, df) = 3| 2 v 7 df+i (3.22)

L)’ 1(1+Z—f)‘T
Onde:

ty v() € a densidade t multivariada;

tqr(.) € adensidade t univariada;

df é o nimero de graus de liberdade (controla espessura da cauda);
z; = tqp "' (w;) (inverso da CDF t univariada).

z = (Zp, 2y, ZR)T

A copula t é vantajosa por capturar dependéncia de cauda (tail dependence), atil quando falhas que
induzem desvios extremos e coerentes nas variaveis (Embrecht et al., 2001).

Calculo do score

Para cada observacdo x;, 0 interesse reside em avaliar a sua probabilidade sob o modelo normal. O

score é definido baseado na log-verosimilhanca da densidade da copula:
?; = log p(xi|Y =1, 9) =log(c(upi,uw,upi,9)) (3.23)

onde & representa a estimativa a posteriori dos parametros. Este score é proporcional ao log da

verosimilhanca marginal da observacdo em regime normal, sendo utilizado como estatistica de decis&o.

Valores elevados de #¢; indicam observacGes compativeis com estrutura de dependéncia do regime
normal, enquanto valores reduzidos sugerem combinacBes improvaveis, portanto, potenciais valores

anormais.
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Definicéo do limiar probabilistico

A deteccdo de anomalia é realizada por deteccdo de novidade. Define-se um limite probabilistico (10.°

percentil) dos scores #; associados a classe normal.
Para todas as observacoes i:
score; = ¥; = log(c(uy;, Uy, ug;, 0))  (3.24)
O limiar de classificacdo € o percentil inferior (10%) dos scores do estado Normal:
L = Qg1 (#i | Normal) (3.25)

Critério de classificacéo final

(3.26)

N {1,58 i > L (Normal)
Vi 0,sefi < L (Anormal)

Interpretacao fisica

As copulas modelam explicitamente a distribuicdo geradora dos dados sob funcionamento normal,
permitindo quantificar a incerteza associada a dependéncia entre variaveis SCADA. Falhas operacionais
introduzem padrdes de dependéncia incompativeis como o modelo aprendido, resultando numa reducéo
significativa da probabilidade a posteriori das observacdes, permitindo representar relagdes lineares
(copula gaussina), dependéncias de cauda pesada (copula-t) e padrées multivariados complexos. Falhas
mecanicas ou eléctricas tendem a quebrar a coeréncia fisica entre poténcia, vento velocidade do rotor ou
torque, produzindo combinacBes estatisticamente improvaveis sob dependéncia normal. Este
desacoplamento torna os modelos de cOpulas particularmente eficazes na deteccdo desvios operacionais,

caracteristicas de falhas probabilisticas em sistemas mecanicos acoplados (Joe, 2014).

3.5.4. Estratégia de classificacdo em actualizacio temporal “one-step-ahead”

De modo a reproduzir um cenario realista de monitorizacdo em tempo real, foi adaptada uma estratégia
de classificacdo one-step-ahead, sugerida por Song et al. (2018). Nesta abordagem, a deciséo relativa ao
estado de condicdo da turbina no instante i é tomada utilizando exclusivamente a informacéo disponivel

até ao instante i — 1, evitando qualquer utilizagdo de dados futuros.
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Considera-se uma sequéncia temporal de observacbes SCADA {xi,x,,...,x,}. O classificador
estatistico € constituido com base no conjunto histérico D;_; = {xy, x5, ..., X;—1}, sSendo a previsdo do

estado no instante i dada por:

Yi = f(xilDi-1) (3.27)

No método Normal Multivariado, esta estratégia traduz-se na reestimacéo adaptativa dos parametros do
modelo sempre que existe um ndmero suficiente de observa¢des normais, permitindo acompanhar as
variagdes lentas no regime operacional. No método baseado em copulas, a observacdo corrente é
avaliada com base na estrutura de dependéncia aprendida a partir do comportamento normal historico,

assegurando que a classificacdo reflecte apenas informacéo passada.

A adopcdo da estratégia one-step-ahead garante uma avaliacdo realista do desempenho dos métodos
propostos, elimina o risco de fuga de informacdo temporal e assegura a aplicabilidade préatica dos
modelos em sistemas de controlo de condigdo baseados em dados SCADA, onde as decisfes devem ser

tomadas sequencialmente a medida que novas observagdes se tornam disponiveis.

3.6. Avaliacdo de desempenho

A avaliacdo do desempenho dos métodos de detec¢do de estados de condicdo foi realizada com base em
métricas classicas utlizadas em problemas de classificacdo binaria, especialmente em contexto de
deteccdo de falhas ou anomalias em sistemas industriais. Estas métricas permitem quantificar, de forma
objectiva, capacidade de cada abordagem em identificar correctamente estados normais e anormais da

turbina edlica.

No presente trabalho foram consideradas 5 métricas: especificidade, erro e acurécia, definidas de acordo
com Song et al. (2018) e F1-score e MCC sugeridas por Pinna (2024). A especificida de mede a
capacidade de identificar correctamente os pontos anormais, sendo considerada a métrica mais critica
para deteccdo de falhas (Kusiak & Verma, 2011); o erro representa a taxa global de classificacGes
incorrectas; a acuracia reflecte o grau geral de acerto do classificador, F1-score mede o equilibrio entre
a sensibilidade e a precisdo, e 0 MCC que indica a concordancia entre os rotulos reais e previstos. Todas
as métricas foram derivadas da matriz de confusdo, ferramenta reconhecida por sintetizar acertos e

erros, e permitir comparacdes sistematicas entre diferentes abordagens.
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3.6.1. Matriz de confusdo

“Um método bastante utilizado para analisar resultados produzidos pelos classificadores € a matriz de
confusdo e as medidas de desempenho que dela resultam” (Pinna, 2024, p.38). Matriz de confusdo ¢
uma tabela que organiza as previsdes de modelo em relacdo aos valores reais, distribuindo-as em quatro
categorias principais: verdadeiros positivos (VP), verdadeiros negativos (VN), falsos positivos (FP) e
falsos negativos (FN). Essa estrutura permite avaliar de forma clara o nimero de acertos e de erros para

cada classe, servindo como base para o céalculo das métricas. A tabela 2, ilustra o esquema da matriz de

confuséo.
Tabela 2: Esquema de matriz de confuséo.
Classe verdadeira (referéncia)
0 1
Classe prevista |0 VN FN
1 FP VP
Fonte: Autoria propria
onde:

Verdadeiros positivos (VP): numero de dados normais classificados correctamente como normais
Verdadeiros negativos (VN): nimero de dados anormais classificados correctamente como anormais
Falsos positivos (FP): nimero de dados anormais classificados incorrectamente como normais

Falsos negativos (FN): nimero de dados normais classificados incorrectamente como anormais,
correspondente. Algumas medidas de desempenho ou métricas baseadas na matriz de confusdo sdo

descritas a seguir:

Acurécia ¢ uma métrica global que indica a proporcao de classificacdes corretas em relacdo ao total de
casos avaliados. Sua importancia reside no facto de fornecer uma visdo geral do desempenho do

modelo, embora possa ser enganosa quando ha desbalanceamento entre as classes.

VN+VP
VN+VP+FP+FN

acuracy = (3.28)
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Especificidade: mede a capacidade do classificador identificar correctamente os casos negativos ou
simplesmente estados andémalos. E fundamental quando o custo de nio detectar o estado anormal é

elevado, pois assegura que o sistema seja eficaz na deteccao de falhas ou condigOes adversas.

VN
VN+FP

especificity = (3.29)

F1-score: é média harmonica entre a precisdo e sensibilidade (revocacéo). E util quando se deseja um
equilibrio entre precisao e sensibilidade.

F1 score = 2 X precisidoxsensibilidade

(3.30)

precisio+sensibilidade
Coeficiente de correlacdo de Matthews

O Matthews Correlation coeficiente (MCC) assume valores entre -1 e 1. Uma pontuacdo de 1 indica
concordancia perfeita entre os valores previstos e reais. O MCC leva em conta todos os quatro valores
da matriz de confusdo: VN, FP, VP e FN. Isso proporciona uma medida mais equilibrada do
desempenho do modelo, especialmente Gtil em contextos de classes desbalanceadas.

VNXVP—FPXFN
mMee = V(VP+FP)(VP+FN)(VN+FP)(VN+FN) (3.31)

Erro: indica a percentagem total de classificagfes incorrectas, abrangendo tanto os falsos positivos
quanto falsos negativos. E relevante porque oferece uma medida das limitagdes do modelo, permitindo

identificar a necessidade de ajustes ou optimizacBes no processo de classificacao.

erro = ——V___ (3.32)

FP+FN+VN+VP

Em conjunto, a interpretacdo destas métricas fornece uma avaliacdo equilibrada, combinando tanto a
deteccdo de estados anormais quanto a minimizacdo dos falsos alarmes, aspectos criticos para a

operacdo e eficiente das turbinas eolicas.

3.6.2. Cenarios

Trés cenarios sdo implementados nomeadamente: cenario 1, considera trés variaveis (poténcia activa,

velocidade do vento e velocidade do rotor), o cenario 2, tem como variaveis, poténcia activa e
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velocidade do vento e o cenério 3 é referente as varidveis velocidade do vento e torque, onde esta ultima
resulta de quociente entre a poténcia activa e velocidade do rotor. Estes cenérios sdo explicados com

detalhe na Seccéo 4.2.2.

Em conjunto, estas métricas e 0s cenarios propostos, permitem uma avaliagdo abrangente do
desempenho os métodos estudados, evidenciando ndo apenas a taxa global de acerto, mas
principalmente a capacidade de discriminacao entre os estados anormais e normais, aspecto critico em

aplicacdes de controlo de condicdo e manutencéo preditiva de turbinas edlicas.

3.7. Ferramentas computacionais

As andlises desenvolvidas neste estudo foram realizadas utilizando o software estatistico R, reconhecido
pela sua robustez e flexibilidade na analise de dados, modelacgéo estatistica e implementacdo de métodos
probabilisticos. A escolha desta plataforma deve-se, em particular, a sua ampla disponibilidade de
pacotes especializados para analise de dados SCADA, deteccdo de anomalias e avaliacdo de

classificadores.

Para a modelacdo probabilistica multivariada foram utilizados pacotes dedicados a estimacdo de
distribuicdes e ao célculo eficiente de densidades conjuntas, nomeadamente para distribuicdo normal
multivariada e modelos baseados deteccdo de novidade. A implementacdo de modelos de cépulas,
incluindo a copula gaussiana e copula t-Student, recorreu a bibliotecas especificas que permitem o
ajustamento de distribuicBes marginais, a estimacdo dos parametros de dependéncia e o calculo de

log-verosimilhanca associada a cada observacéo.

A avaliacdo do desempenho dos métodos foi conduzida com recurso a pacotes destinados a analise de
classificadores, possibilitando a construcdo de matrizes de confusdo e calculo de métricas estatisticas
referenciadas na Seccdo 3.6.1. Estes recursos garantiram uma comparacdo consistente e reprodutivel

entre as diferentes abordagens metodologicas consideradas.

A utilizacdo integrada destas ferramentas computacionais permitiu assegurar rigor estatistico,
transparéncia metodoldgica e reprodutibilidade das analises realizadas, aspectos essenciais em estudos

baseados em dados SCADA e em aplica¢des de controlo de condicdo de turbinas edlicas.
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4. Apresentacdo dos resultados

4.1. Descricao dos dados

O controlo da condicdo de turbinas e6licas utilizando dados SCADA é uma abordagem consolidada
para garantir eficiéncia operacional e reducdo de custos de manutencdo em parques eolicos
(Maldonado-Correa et al., 2020). Sistemas SCADA registam, em intervalos regulares, uma ampla gama
de varidveis, como velocidade de vento, poténcia de saida, velocidade de rotor, temperatura de
componentes, angulo das pas. Esses dados fornecem suporte para andlises estatisticas avancadas,
modelagem preditiva e estratégias de manutencdo baseada em condicdo (Wang et al., 2014).

Neste estudo, 0 objectivo é avaliar a eficacia de uma abordagem baseada em dados SCADA para inferir
o0 estado de condicdo de duas turbinas eolicas, designadas como WTGO01 e WTGO02, operando em um
parque eolico situado na regido centro de Portugal. Os dados foram colectados ao longo de todo ano de

2012, com uma periodicidade de 10 minutos.

Embora o sistema SCADA registe dezenas de variaveis, para este trabalho foram seleccionadas trés
variaveis principais: velocidade de vento, poténcia de saida e velocidade de rotor. Essa selecgdo baseia-
se no significado fisico e na relevancia dessas varidveis para o desempenho operacional das turbinas
edlicas, bem como recomendacdes da literatura para reduzir a dimensionalidade dos dados e, evitar
redundéncias e melhorando a performance dos modelos estatisticos (Maldonado-Correa et al., 2020,
Wang et al., 2014).

A velocidade do vento é a varidvel externa mais relevante, determinando a energia cinética disponivel
para conversdo eléctrica. A poténcia de saida indica a eficiéncia do sistema na conversao dessa energia,

enquanto a velocidade do rotor fornece informacg6es sobre a resposta mecanica da turbina.

Modelos baseados em redes bayesianas tém sido amplamente aplicados em diagnostico de falhas de
turbinas edlicas, pois possibilitam representar de forma probabilistica as relacBes entre varidveis de
operacdo e estados de condicdo (Wang et al., 2014). Essa abordagem permite a actualizagdo dindmica
das probabilidades condicionais a medida que novos dados sdo colectados, oferecendo uma estimativa

confiavel do estado de condicéo dos equipamentos.
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4.1.1. Variavel derivada: Torque

Com base nas variaveis seleccionadas, foi criada uma variavel derivada denominada Torque, definida

como o quociente entre a poténcia de saida (P) e velocidade de rotor (w):
T P
orque = 5

O torque representa a forca rotacional exercida no eixo da turbina, reflectindo a interaccdo entre a
producdo eléctrica e a resposta mecanica do equipamento (Verma et al., 2022). A inclusédo do torque no
modelo, busca aumentar a sensibilidade para detectar anomalias e antecipar falhas mecanicas e criando

um novo cendrio na modelacdo estatistica proposta, de modo a permitir a comparacgdo dos resultados.

A utilizagdo do torque apresenta trés vantagens principais. Primeiramente, ele é altamente sensivel a
anomalias mecanicas, como desgaste em engrenagens ou rolamentos, que podem ndo ser detectadas
apenas pela poténcia ou rotacdo do rotor (Verma et al., 2022). Em segundo lugar, fornece informacao
integrada entre aspectos eléctricos e mecanicos, melhorando a interpretacdo do comportamento
dindmico da turbina edlica (Maldonado-Correa et al., 2020). Por fim, a sua utilizagdo pode melhorar a
acuracia dos modelos preditivos, permitindo identificar padrdes sutis de degradacdo antes que resultem
em falhas significativas (Wang et al, 2014; Wei et al., 2022).

Além disso, as variaveis derivadas, como o torque, sdo eficazes na identificacdo de condicdes
operacionais anormais e aumentam a confiabilidade de estratégias de manutencdo baseada em condicéo
(Maldonado-Correa et al., 2020). Essa abordagem transforma dados brutos em informacGes estratégicas
para operacdo e manutencdo, permitindo ac¢des preventivas, aumentando a disponibilidade das turbinas

e garantindo a continuidade na geracdo de energia.

4.1.2. Estatisticas descritivas dos dados brutos, Turbina WTGO01

As tabelas 3 apresentam as estatisticas descritivas basicas (média, mediana, primeiro e terceiro quartis,
minimo e maximo) dos trés principais parametros SCADA analisados antes do pré-processamento:
velocidade do rotor, velocidade de vento e poténcia de saida. Esses indicadores fornecem uma visdo
geral do comportamento operacional da turbina edlica WTGO01 ao longo do periodo de colecta de

informacao.
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Velocidade do rotor

A velocidade do rotor variou de 0 rotages por minuto (rpm) a 14.95 rotagdes por minuto (rpm). O valor
minimo igual a zero revela que, em determinados momentos, a turbina esteve totalmente parada, fato
comum em periodos de calmaria e manutencdo (Wang et al., 2014). O primeiro quartil ( Q; =
10.08 rpm ) e terceiro quartil (Q; = 14.19 rpm) indicam que em pelo menos 50% do tempo a turbina
operou dentro da faixa considerada normal de rotacdo. A média € menor que a mediana, que por sua vez
é menor que Q5 evidencia assimetria & esquerda, ou seja, a presenca de valores baixos puxam a média
para valores reduzidos. O maximo de 14.95 rpm mostra que a turbina atinge rotacbes proximas da
condicdo nominal compreendida entre 9.6 rpm a 14.9 rpm, demonstrando capacidade de operar em

regime pleno quando as condigdes de vento sdo favoraveis.

Velocidade do vento

A velocidade do vento apresentou um minimo de O m/s, caracterizando periodos de completa calma. O
primeiro quartil (Q; = 3.54 m/s) mostra que, em 25 % do tempo, a velocidade do vento esteve abaixo
de 4 m/s que corresponde a velocidade de corte (curt-in), situacdo em que a turbina ndo gera energia. A
mediana de 5.96 m/s indica vento moderado, enquanto a média é superior a mediana, sugerindo uma
distribuicdo assimétrica a direita, com tendéncia a episddios de vento mais forte. O maximo de 24.760
m/s aproxima-se da velocidade de corte superior, estimada em 25 m/s, ponto em que a turbina poderia
entrar em modo de proteccao para evitar sobrecarga, indicando que a maquina esteve exposta a rajadas
significativas.

Poténcia de saida

A poténcia de saida variou de —9.97 kW a 2415.79 kW. O valor minimo negativo provavelmente
decorre da paragem da turbina, mas com consumo energético nas maquinas ou de periodos em que a
turbina esteve em modo de espera (standby). O primeiro quartil (Q; = 7.56 KW) mostra que, em 25 %
do tempo, a turbina praticamente ndo produziu energia, consistente com os registos de ventos fracos. A

mediana de 265.33 kW muito inferior a média de 657 kW, revela uma distribuicdo fortemente
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assimétrica a direita, indicando que grande parte do tempo a producéo foi baixa, com picos de geracao
em momentos especificos. O terceiro quartil (Q; = 1103.52 kW) demonstra que 25% de tempo a
turbina gerou mais de 1 MW, um desempenho positivo. O pico maximo proximo de 2.3 MW, valor que
coincide com a poténcia nominal indicada por fabricante, confirma que a turbina atinge plena

capacidade em determinadas condigdes.

Do modo geral, os dados demonstram que a producdo de energia da WTGO1 é bastante varidvel.
Embora haja periodos em que a turbina opere com elevada eficiéncia e atinja a poténcia nominal, ela
passa grande parte do tempo em regime de geracdo reduzida, resultado directo da variabilidade natural
do vento. Essa andlise estatistica reforca a importancia de estratégias de operacdo e manutencdo que
considerem tanto os momentos de alta producdo quanto os de periodos de baixa geracdo, garantindo a

confiabilidade e o aproveitamento maximo dos recursos edlicos disponiveis.

Tabela 3: Estatisticas descritivas de dados brutos da turbina 1

Variaveis WTGO1_RotorSpeed WTGO01_WindSpeed WTGO1_ActivePower
Minimos Min. :0.00 Min. :0.000 Min. : -9.973

1° quartil Ist Qu.:10.08 Ist Qu.: 3.535 Ist Qu.: 7.559
Mediana Median :10.96 Median : 5.967 Median : 265.331
Média Mean :9.82 Mean :6.700 Mean :657.244
3° quartil 3rd Qu.:14.19 3rd Qu.: 9.211 3rd Qu.:1103.516
Maximos Max. :14.95 Max. :24.760 Max. :2415.786

Numero de observagdes 52704

Fonte: Software R. Adaptado

4.1.3. Estatisticas descritivas de dados brutos da turbina WTG02

As estatisticas descritivas da turbina WTGO02 (tabela 4), obtidas a partir dos dados SCADA brutos,
incluem também as mesmas variaveis refenciadas na Sec¢do 4.1.2. Analise destes indicadores permite
caracterizar a variabilidade operacional da turbina e identificar diferencas subtis face ao comportamento
observado na WTGO1.
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Velocidade do rotor

A velocidade do rotor da turbina 2 variou de 0 rpm a 14.98 rpm. A ocorréncia de valores nulos indica
periodos em que a turbina edlica esteve inactiva, os quais podem estar associados tanto a condicGes de
vento insuficiente como paragens operacionais programadas. A distribuicdo apresenta uma assimetria
negativa, evidenciada pela relacdo média <mediana <terceiro quartil sugerindo que episodios de baixa

rotagdo ocorrem com frequéncia suficiente para influenciar a média global.

Os valores do primeiro quartil (Q; = 9.98 rpm) e o terceiro quartil (Q; = 14.23 rpm), indicam que
metade das observacdes se concentram numa faixa de rotacdo compativel com o funcionamento normal
da turbina. O valor méximo proximo de 15 rpm confirma que a turbina 2 atinge regimes de rotacdo
muito préxima do nominal, que segundo as especificacbes do frabricante € de 16.9 rpm, reflectindo um

comportamento estavel quando sujeita a condicdes eblicas adequadas (Kusiak et al., 2009).

Velocidade do vento

A velocidade do vento registada na turbina 2 apresenta um minimo de 0 m/s, caracterizando situacdes
de completa auséncia de vento. O primeiro quartil (Q; = 3.83 m/s) revela que, em 25% do tempo a
turbina operou sob velocidades inferiores a velocidade de arranque, limitando a geracdo de energia. A
mediana de 6.37 m/s aponta para um regime do vento é predominantemente moderado, enquanto a
média superior a mediana sugere a presenca de eventos esporadicos de vento mais intenso. Destaca-se 0
valor maximo de 23.96 m/s, significativamente elevado, o que evidencia a exposicdo da turbina a
rajadas fortes e potenciais condi¢bes de operacdo proximos do limiar de protec¢do, com impacto

relevante sobre a variabilidade dos restantes parametros operacionais.
Poténcia de saida

A poténcia activa da turbina 2 variou entre —9.28 kW e 2419.40 kW. A semelhanca do comportamento
observado na primeira turbina, os valores minimos negativos registados sdo atribuidos ao consumo dos
equipamentos auxiliares, durante periodos em que a turbina se encontra fora de operacdo. O primeiro
quartil (Q; = 5.08 kw) mostra que, em aproximadamente um quarto de periodo analisado, a produgéo
de energia foi praticamente nula, em concordancia com a frequéncia de regimes de vento fraco

identificados anteriormente.
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A diferenca acentuada da mediana de (274.20 kW) e a média (667.45 kW) evidencia uma distribuicéo
assimétrica a direita, indicando que a maior parte do tempo a turbina opera em regimes de baixa a média
producdo, sendo os valores elevados concentrados em intervalos relativamente curtos. O terceiro quartil
(Qz = 1133.99 kW), revela que, em 25 % do tempo, a poténcia excedeu 1 MW, enquanto o valor
préximo de 2.3 MW confirma a capacidade da turbina em alcancar a poténcia nominal sob condic¢des

favoraveis.

De forma agregada, os resultados evidenciam que a turbina WTGO02 apresenta um comportamento
operacional marcado por elevada disperséo e sensibilidade as condi¢des de vento. Embora a turbina seja
capaz de operar em plena capacidade, a predominancia de periodos de producgdo reduzida reforca o
impacto da variabilidade edlica sobre o desempenho energético global. Esta caracterizacdo estatistica
constitui um elemento fundamental para a definicdo de estratégias de operacdo, manutencdo e

monitorizacdo de condicdo adaptadas a dindmica real de funcionamento da turbina edlica.

Tabela 4: Estatisticas descritivas de dados brutos da turbina 2

Variaveis WTGO02_RotorSpeed WTGO02_ WindSpeed WTGO02_ActivePower
Minimos Min. :0.000 Min. :0.000 Min. : -9.277

1% quartis 1st Qu.: 9.976 1st Qu.: 3.831 Ist Qu.: 5.081
Mediana Median :11.004 Median : 6.368 Median : 274.195
Média Mean :9.689 Mean :7.084 Mean :667.453

3% quartis 3rd Qu.:14.233 3rd Qu.: 9.629 3rd Qu.:1133.985
Maximos Max. :14.979 Max. :23.959 Max. :2419.401

Numero de observagdes 52704

Fonte: Software R. Adaptado

Comparacdo entre as turbinas WTGO01 e WTGO02

A anélise comparativa das estatisticas descritivas das duas turbinas revela comportamentos operacionais
globalmente semelhantes, mas com diferengas relevantes em termos de variabilidade e exposicdo a
regimes extremos de vento. Ambas as turbinas apresentam periodos recorrentes de paragem,
evidenciados por valores minimos nulos de velocidade do rotor e de vento, bem como distribui¢des

assimétricas da poténcia activa, marcadas por longos intervalos de baixa producgéo e picos proximos da
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poténcia nominal, um padrdo tipico de sistemas eolicos operando sob regimes de vento nao

estacionarios (Manwell et al., 2010).

A andlise de coeficiente de variacdo, indicador que permite comparar a dispersdo relativa entre series
com diferentes niveis médios, revela elevados niveis de variabilidade em ambas as turbinas, com
valores de 45.15% para a turbina 1 e 43.25% para a turbina 2. Observa-se que, em termos relativos, a
turbina 1 apresenta uma variabilidade ligeiramente superior. Contudo, a reduzida diferenca entre os
valores sugere que ambas as turbinas operam sob condicdes de variabilidade globalmente equivalentes,

reflectindo a forte influéncia da natureza intermitente e ndo estacionaria do recurso eélico.

Por sua vez, o desvio padrdo da velocidade do vento foi de 3.56 para a turbina 1 e de 3.63 para a
turbina 2, indicando niveis de dispersdo absoluta também semelhantes. Ainda assim, o valor
ligeiramente superior observado na turbina 2 sugere maior variabilidade das condi¢cdes de vento em
torno da média, indincando exposicdo marginalmente mais elevada a flutuacGes e rajadas de vento. A
leitura conjunta destes dois indicadores permite concluir que, embora a turbina 1 apresente maior

variabilidade relativa, a turbina 2 esta sujeita a uma dispersdo absoluta ligeiramente superior.

Nesse contexto, a turbina 2 distingue-se por apresentar maior dispersdao nos dados de velocidade do
vento, incluindo valores maximos de rotacdo, significativamente mais elevados, o que sugere maior
exposicdo a rajadas intensas e potenciais regimes de operacdo proximos dos limiares de proteccdo. Essa
maior variabilidade reflecte-se também na poténcia activa, indicando um comportamento operacional
mais heterogéneo quando comparado com a turbina 1, fendmeno também reportado em estudos
baseados em dados SCADA de mdltiplas turbinas (Pandit & Infield, 2018).

Apesar destas diferencas, ambas as turbinas demonstram capacidade de atingir regimes de operagéo
plena, reforcando que a variabilidade edlica constitui o principal factor condicionante do desempenho
energético e justificando a necessidade de abordagens probabilisticas e multivariadas para a

monitorizacao de estado de condicao.

4.1.4. Estatisticas descritivas de dados pré-processados das duas turbinas

Foi aplicado um filtro a velocidade do rotor, considerando apenas valores compreendidos entre 9.6 rpm

e 16.9 rpm, com o objetivo de restringir a analise ao regime de operagdo nominal da turbina. Este
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intervalo foi definido de forma a isolar a regido em que a dindmica do sistema é predominantemente
estavel e caracterizada por relacdes fisicas consistentes entre a velocidade do vento, a velocidade do
rotor e a poténcia gerada. Valores inferiores a este limiar estdo tipicamente associados a regimes
transitorios, como fases de arranque ou operacdo abaixo da velocidade de cut-in, indicando elevada
variabilidade e reduzida representatividade estatistica. Por sua vez, valores superiores refletem
frequentemente a atuacdo dos sistemas de controlo ativo, nomeadamente o controlo de passo (pitch
control), que introduz n&o linearidades e limita a resposta aerodinamica natural da turbina. Assim, esta
opcdo metodoldgica permite excluir periodos de funcionamento instavel, assegurando maior coeréncia
fisica entre as variaveis analisadas e mitigando a influéncia de ruido e de valores atipicos nos dados
SCADA, em linha com as recomendacdes da literatura para pré-processamento de dados em turbinas

edlicas (Song et al., 201).

No seguimento desta etapa de pré-processamento, as tabelas 5 e 6 apresentam as estatisticas descritivas
dos dados das turbinas WTGO01 e WTGO02, proporcionando uma caracterizacdo quantitativa das
principais variaveis operacionais e ambientais. Estas estatisticas, que incluem medidas de tendéncia
central e de dispersdo, refletem um conjunto de dados previamente depurado, resultante da remocéo de

valores espurios e da exclusdo de periodos de inatividade.

Desta forma, a andlise das referidas tabelas permite avaliar ndo apenas a consisténcia interna dos dados,
mas também a variabilidade residual apos filtragem, constituindo um passo fundamental para garantir a
fiabilidade das etapas subsequentes de modelacdo estatistica, monitorizacdo de condicdo e detecdo de

comportamentos anémalos.

Tabela 5: Estatisticas descritivas de dados pré-processados da turbina 1

Variaveis WTGO01_RotorSpeed WTGO01_WindSpeed WTGO01_ActivePower
Minimos Min. :9.602 Min. :1.740 Min. : -9.973

1°s quartis Ist Qu.:10.530 Ist Qu.: 5.058 Ist Qu.: 149.687
Mediana Median :12.133 Median : 7.322 Median : 524.424
Média Mean :12.440 Mean :7.903 Mean : 850.669
3% quartis 3rd Qu.:14.421 3rd Qu.:10.155 3rd Qu.:1478.421
Maximos Max. :14.952 Max. :24.760 Max. :2415.786

Numero de observacoes 40644

Fonte: Software R. Adaptado
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Tabela 6: Estatisticas descritivas de dados pré-processados da turbina 2

Varidveis WTGO2_RotorsSpeed | WTG02_windSpeed | WTGO2_ActivePower

Minimos Min. : 9.605 Min. : 1.805 Min. o -9.277
1% quartis 1st Qu.:10.600 1st Qu.: 5.540 1st Qu.: 164.585
Mediana Median :12.383 Median : 7.791 Median : 568.150
Média Mean :12.530 Mean : 8.404 Mean : 880.884
3% quartis 3rd Qu.:14.478 3rd Qu.:10.647 3rd Qu.:1538.897
Maximos Max. :14.979 Max. :23.884 Max. :2419.401
Numero de observacodes 40644

Fonte: Software R. Adaptado

As estatisticas descritivas dos dados pré-processados das turbinas WTG01 e WTGO02 permitem
comparar de forma integrada o comportamento operacional das maquinas com base em informacdes
limpas e consistentes, um passo essencial em analises de manutencdo preditiva (Lorenzo Gigoni et al.,
2019). Inicialmente, o conjunto bruto de dados da WTGO1 apresentava 52704 observacdes, das quais
40644 permaneceram ap0s 0 pré-processamento, enquanto a WTGO02 possuia 0 mesmo volume bruto

(52704) e 39836 registos validos depois da limpeza.

O pré-processamento também afectou directamente os valores minimos de velocidade de rotor e de
vento, que foram ajustados para 9.6 rpm e 1.74 m/s na turbina WTGOL1, e para 9.6 rpm e 1.805 m/s na
WTG02. Mesmo com esse refinamento, as velocidades minimas de vento continuam abaixo da
velocidade nominal de operacéo, reflectindo a realidade de que ambas as turbinas enfrentam momentos

de vento insuficiente para a geracdo ideal (Pandit & Infield, 2018).

Quando se cruzam essas informacGes com as estatisticas dos dados brutos, nota-se que a WTGO1
apresentou velocidade de rotor variando de 0 a 14.95 rpm, com distribuicdo assimétrica a esquerda
(média inferior a mediana), sugerindo periodos em que a turbina esteve parada ou operou a baixas
rotacOes. A velocidade do vento teve a mediana de 5.97 m/s e picos de 24.76 m/s um regime de ventos
moderados com rajadas ocasionais fortes. A poténcia de saida foi altamente variavel, de —9.97 kW a
2415 kW, com muitos momentos de geracao reduzida e picos proximos da capacidade nominal de 2,5
MW,

A WTGO02 apresentou padrdo semelhante: velocidade de rotor entre 0 e 14.98 rpm, também com

assimetria a esquerda, indicando que a média foi puxada para baixo por valores de baixa rotacdo. A
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velocidade de vento atingiu 23.96 m/s, nivel capaz de accionar o modo de proteccdo, embora a mediana
de 6.37 m/s revele condi¢des geralmente moderadas. Sua poténcia variou de —9.28 kW a 2419 kW
novamente evidenciando longos periodos de baixa geracdo alternados com momentos de producéo

plena.

Comparando os dados brutos e pré-processados, fica claro que o tratamento removeu registos
irrelevantes ou fora do escopo de operacdo normal, concentrando a andlise nas condicBes efectivas
geracdo. A elevacao dos valores minimos da velocidade rotor para 9.6 rpm, por exemplo, demonstra que
apenas periodos de rotacdo efectiva foram considerados ou mantidos. Essa filtragem é essencial para
identificar padrGes de anormalidade e para a constru¢do de modelos de monitoramento de diagndsticos
que reflictam a performance real de cada turbina edlica (Song et al., 2018).

Assim, a combinacdo dos resultados brutos e pré-processados indica que ambas as turbinas operam de
forma intermitente, com boa capacidade de atingir o maximo nominal, porém, sujeitas a variacfes de
vento que impactam significativamente a geracdo de energia. A analise comparativa entre as duas
maquinas reforca a necessidade de visualizacGes adicionais e de métricas estatisticas para detectar

desvios, anomalias e oportunidades de optimizagdo na operacdo e manutencéo.

Para além da apresentacdo das estatisticas descritivas e do calculo das métricas (apresentadas mais
adiante), a etapa que se segue envolve a visualizagdo dos dados SCADA, um processo fundamental para
compreender e identificar padrdes de anormalidade no funcionamento das turbinas WTG01 e WTG02
(Song et al., 2018; Maldonado-Correa et al., 2020). A construcdo de curvas de poténcia e histogramas
possibilita avaliar, de forma intuitiva, as variagdes e distribui¢cdes dos trés principais parametros

monitorados: velocidade do rotor, velocidade do vento e poténcia de saida.

4.1.5. Curvas de Poténcia

A curva de poténcia expressa a relacdo entre a velocidade do vento e energia eléctrica gerada, sendo
um parametro-chave para avaliacdo de desempenho (Pandit &Infield, 2018). A seguir apresentam-se as
analises das turbinas WTGO01 e WTGO02.
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A andlise das curvas de poténcias permite compreender a relacdo entre a velocidade de vento e a

energia eléctrica efectivamente gerada, sendo um indicador fundamental de desempenho. A curva de

poténcia da turbina WTGOL1 (figura 4.1) exibe o comportamento tipico esperado para aerogeradores de

2.5 MW. Na regido inicial, entre aproximadamente 1.5 e 3.5 m/s, a poténcia permanece nula,

reflectindo a auséncia de geracdo significativa. A faixa de 3.5 a 12.5 m/s caracteriza a zona de

operacdo eficiente, onde a poténcia aumenta de forma quase proporcional a velocidade do vento, ainda

que com alguma dispersédo vertical nos boxplots, possivelmente associada a ajustes operacionais ou

turbuléncia local. Entre 12.5 e 21 m/s a poténcia estabiliza em torno de 2300 a 2500 kw, representando

o regime nominal da turbina edlica. Acima de 22.5 m/s observa-se queda gradual da poténcia,

indicando a aproximacado da velocidade de corte superior (cut-out) e a actuacdo dos mecanismos de

proteccao.
Figura 4.1: Curva de poténcia da turbina 1.
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4.1.5.2. Curva de poténcia da turbina 2
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A turbina WTGO02 apresenta padrdo geral semelhante a turbina WTGO01, mas com algumas

particularidades. A regido de velocidade insuficiente para geracdo situa-se em torno de 1 a 3 m/s. Entre

3 e 11 m/s a poténcia cresce com a velocidade, exibindo dispersdes que podem reflectir turbuléncia ou
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actuacdo activa das pas para o controlo de carga. O regime nominal estende-se de 11 a 17 m/s,

alcancando valores proximos de 2500 kW, porem com boxplots de maior amplitude, indicando uma

instabilidade operacional. Na faixa de 17 a 23 m/s a poténcia tende a estabilidade, seguida de leve

reducdo e presenca de valores discrepantes, sinalizando o inicio do controlo de seguranca. A partir de

23 m/s ocorre a velocidade de corte, quando a turbina reduz ou interrompe a geragao para se proteger.

Figura 4.2: Curva de poténcia da turbina 2.
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A comparacdo directa das duas curvas revela que ambas crescem até cerca de 14 m/s, atingem poténcia

nominal proxima de 2500 kw e apresentam queda ou maior dispersdo acima de 22 m/s. Entretanto, a

turbina WTGO02 evidencia dispersdo mais acentuada na faixa de 12 a 22 m/s, com diversos pontos

abaixo da poténcia esperada, enquanto a WTGO01 mantém-se mais estavel e proxima do limite nominal.

Essa diferenca sugere melhor desempenho e menores perdas operacionais da WTGO1. Além disso, a

WTGO02 exibe maior nimero de valores discrepantes em velocidades intermediarias (10 a 17 m/s),

possivelmente associados a falhas intermitentes ou controlo menos eficiente, ao posso que a WTGO01

apresenta distribuicdo mais compacta e regular. Esses resultados reforcam a importancia de pré-
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processamento rigoroso e monitoramento continuo para detectar desvios e optimizar a operacéo
(Maldonado-Correa et al., 2020).

4.2. Apresentacdo das métricas estatisticas: estudo computacional.

O objectivo central desta analise € identificar de forma robusta os estados normal e anormal das turbinas
edlicas WTGO1 e WTGO02, avaliando e comparando a capacidade de diferentes conjuntos de variaveis
em apoiar essa tarefa critica para manutencdo preditiva. Os rotulos, anémalo e normal no conjunto de
dados SCADA, foram atribuidos através da regressdo quantilica e curva de poténcia, conforme descrito

na secgao seguinte.

4.2.1. Aplicagdo da regressdo quantilica na identificagdo dos estados normais e anormais das

turbinas

A regressdo quantilica (RQ) é uma técnica estatistica que permite modelar diferentes quantis da
distribuicdo condicional de uma variavel dependente em funcdo de variaveis independentes. Ao
contrario da regressdo linear tradicional, centrada na média condicional, a RQ captura toda a
distribuicdo condicional dos dados, sendo particularmente adequada para monitorizacdo de turbinas
edlicas, devido a variabilidade operacional e aos extremos de poténcia observados (Bessa et al., 2012;
Schlechtingen & Santos, 2011).

Sendo que os dados SCADA fornecidos ndo possuem rotulagem supervisionada, a regressdo quantilica
foi inicialmente aplicada para identificar o estado normal e anormal do funcionamento das turbinas a
partir da curva de poténcia. A técnica estima limites inferiores e superiores da poténcia condicionada a
velocidade de vento, utilizando os quantis 0.1 e 0.9. Esses limites, permitiram classificar os estados
como normal (1), quando a poténcia observada estd dentro dos limites; ou anormal (0) quando a
poténcia excede os limites, indicando possiveis desvios do comportamento normal ou condi¢Ges
atipicas. A escolha destes quantis equilibra a deteccdo precoce de anomalias com a robustez contra
ruido de medicéo, evitando falsos positivos ou negativos (Bessa et al., 2012).
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Figura 4.3: Curvas de poténcia (RQ), WTGO01 e WTG02
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Na figura acima, apresentam-se as curvas de poténcia das turbinas WTGO01 e WTGO02, obtidas por meio
de regressao quantilica, nas quais observa-se a relagdo entre velocidade de vento e poténcia activa. As
curvas correspondentes aos quantis inferior (t = 0.10) e superior (t = 0.90), delimitam a regido de
operacdo considerada normal (faixa cinza). Essa abordagem permite caracterizar 0 comportamento
esperado da turbina sob diferentes condi¢des de vento, sem pressupor a normalidade dos residuos, o que

confere maior robustez a anélise (Koenker & Basset, 1978).

Pontos localizados dentro do intervalo entre as curvas quantilicas (t = 0.10 e T = 0.90) representam
o0 estado normal de operacdo, indicando que a turbina converte a energia cinética do vento em poténcia
de forma eficiente e estavel. Por outro lado, os pontos abaixo do limite inferior (z = 0.10), destacados
a azul, indicam condic¢des anormais associados a subdesempenho, podendo estar relacionadas a falhas
mecanicas, desalinhamento da turbina, sujeita nas pas ou degradacdo de componentes eléctricos. J& 0s
pontos acima do limite superior (r = 0.90), a vermelho, também representam anomalias,
frequentemente associadas a leituras incorrectas de sensores, ruido de medicdo ou condicdes
atmosféricas atipicas (Pandit & Infield, 2018).

Ainda os mesmos autores, afirmam que, a RQ permite detectar e diagnosticar desvios significativos da
poténcia observada em relacdo aos limites estatisticos, distinguindo falhas emergentes de flutuagGes

normais de operacao, contribuindo para manutencdo preditiva e fiabilidade operacional.

Apos a identificacdo dos estados, foi criada uma coluna “estado”, com os rétulos 1 para operacao

normal e 0 para anormal, e posteriormente, adicionada aos dados SCADA de cada turbina como
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referéncia para treino dos modelos. Trés cenarios experimentais foram definidos, aplicando trés

métodos complementares considerados neste trabalho.

4.2.1.1 Histogramas

Os histogramas da figura 4.4 completam a avaliacdo das estatisticas descritivas, ao mostrar a
distribuicdo dos trés principais parametros SCADA classificados como normais e anormais. Na
WTGO01, a maioria dos estados anormais concentram-se abaixo de 4.5 m/s, como transic¢éo clara para o
estado normal acima dessa faixa, padrdo esperado em turbinas que podem apresentar instabilidades
momentaneas em baixas rotagdes, conforme descrito por Kusiak et al. (2009). J& na WTGO02, os estados
anormais estendem-se até aproximadamente 5 m/s, com sobreposicdo consideravel entre condicbes
normais e anormais. De acordo com Tautz-Weinert e Watson (2017), essa sobreposicdo pode reflectir
degradacdo de componentes, como pas ou sistema de yaw, ou problemas mecénicos intermitentes que

comprometem o desempenho mesmo em velocidades de vento moderadas.

Em suma, as andlises das curvas de poténcia e dos histogramas indicam que a turbina WTGO1 apresenta
melhor estabilidade e eficiéncia, sobretudo na regido de poténcia nominal, enquanto a turbina WTG02
demostra maior variabilidade e presenca de anomalias, sugerindo necessidade de inspeccdes preventivas

e estratégias de manutencdo mais rigorosas.

Figura 4.4: Histogramas das turbinas 1 e 2.
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4.2.2. Descricdo dos cendarios experimentais

Apos a identificacdo dos estados normal e andmalo por meio de regressdo quantilica aplicada a curva de
poténcia, sdo definidos trés cenarios experimentais baseados em diferentes combinacbes de variaveis
operacionais e ambientais provenientes dos dados SCADA. Estes cenarios tém como objectivo analisar
o impacto de seleccdo de variaveis e do nivel de complexidade do modelo na capacidade de detecgdo de
anomalias e de representacéo do estado operacional da turbina. A utilizacdo de configuracdes bivariadas
e multivariadas permite uma avaliagdo comparativa consistente dos métodos propostos, fornecendo um

enquadramento estruturado para a analise dos resultados apresentados nas secc¢fes subsequentes.

No cendrio 1, foram utlizadas as variaveis: poténcia activa, velocidade do vento e velocidade do rotor,
de modo a capturar a relacdo directa entre a energia efectivamente gerada, 0 movimento mecanico e o
recurso edlico disponivel. Essa abordagem tem sido destacada como fundamental para compreender a
conversao de energia e detectar desvios operacionais, pois anomalias podem surgir quando a poténcia
produzida ndo corresponde ao regime esperado do vento e rotacdo (Soe & Htet, 2024). Estudos apontam
que a correlacdo entre poténcia e velocidade de vento é um dos indicadores mais eficazes para a
identificac@o precoce de falhas aerodinamicas e eléctricas (Carrol et al., 2016).

No cendrio 2 sdo consideradas apenas as variaveis: poténcia activa e velocidade, mantendo o foco na
relacdo fundamental entre o recurso edlico disponivel e a energia efectivamente convertida pela turbina.
Esta combinacdo, embora mais simples do que o cenario 1, continua a ser reconhecida por alguns
investigadores, como uma das bases solidas para modelacdo e detec¢do de anomalias, uma vez que a
poténcia gerada é fortemente condicionada pelo regime de vento incidente (Burton et al., 2021). Assim,
os desvios significativos entre a velocidade de vento e poténcia correspondente podem sinalizar perdas
de eficiéncia aerodindmica, problemas no controlo de passo das pas (pitch), limitagdes no sistema de

conversao ou até estados iniciais eléctrica (Carrol et al., 2016).

A utilizacdo de um conjunto reduzido de varidveis também permite evidenciar de forma mais clara a
estrutura estatistica subjacente ao comportamento normal da turbina, dado que a relacdo poténcia- vento
tende a apresentar padrdes bem definidos em condigdes operacionais saudaveis. Por esse motivo, varios
autores defendem que, os modelos bivariados podem ser suficientes para capturar desvios operacionais
relevantes, principalmente em cenarios onde o fluxo de dados é limitado ou onde se pretende reduzir a

complexidade computacional sem comprometer a capacidade deteccdo (Burton et al., 2021; Astolfi et
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al., 2020). Neste contexto, o cenario 2 assume particular importancia, pois avalia se uma seleccao
minima de variaveis é capaz de representar adequadamente o estado operacional da turbina e identificar

anomalias com robustez estatistica semelhante aos cenarios mais completos.

Por sua vez, o cendrio 3 concentrou-se nas variaveis: torque e velocidade de vento, com foco na anélise
da resposta mecénica da turbina frente as variacGes do vento. O torque esta directamente associado a
integridade estrutural do conjunto de gerador, sendo capaz de revelar esfor¢os excessivos e desgaste de
componentes antes que estes se reflictam na poténcia de saida (Lind et al., 2014). Essa perspectiva tem
ganhado destaque, pois combina indicadores de carga mecéanica com variaveis ambientais para detectar
condicbes anormais quando o desempenho energético aparente é satisfatério.

A andlise comparativa dos trés cenarios é fundamental para verificar qual conjuntos de variaveis se
mostra mais eficiente na identificacdo de estados normal e anormal. Enquanto o cenario 1 enfatiza o
balango energético e é sensivel a desvios de desempenho aerodindmico e eléctrico, o cenario 2 explora a
relacdo entre a poténcia gerada e o potencial edlico disponivel e o cenario 3 aprofunda-se na integridade
mecanica, detectando anomalias de torque mesmo em condi¢des de vento sdo aparentemente estaveis.
Resultados em estudos similares indicam que combinar indicadores de carga mecénica com variaveis
ambientais tende a aumentar a capacidade de deteccdo precoce de falhas estruturais (Remigius &
Natarajan, 2021). Dessa forma, a integracdo de ambos os cenarios fornecem uma visao abrangente do

comportamento das turbinas, contribuindo para estratégias de operacdo mais seguras e eficientes.

Em ambos os cenérios, aplicou-se a previsdo de um passo a frente (one-step-ahead) da condicdo da
turbina, baseado no método de actualizacdo temporal. Essa abordagem € amplamente utilizada na
analise de series temporais em dados SCADA, uma vez que assume que o estado futuro imediato da
turbina sera semelhante ao estado actual. Essa suposicao funciona como linha de base simples, porém
robusta, especialmente em sistemas com forte correlacdo temporal, como é o caso das turbinas e6licas.
Além disso, a persisténcia permite identificar de forma clara desvios abruptos entre o valor observado e
o0 valor previsto, os quais podem sinalizar o inicio de condi¢fes anormais ou degradagdo operacional
(Song et al., 2018). Assim, a técnica ndo apenas facilita a interpretacdo dos resultados, mas também
fornece um ponto de referéncia sdlido para avaliar o desempenho de métodos mais avangados, como

método normal multivariado e método de copulas.
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Na perspectiva bayesiana, a previsdo one-step-ahead € entendida como uma estimativa a priori, baseada
no estado actual da turbina. A observacao subsequente do valor real atua como evidéncia, permitindo

actualizar de forma interativa a crenca sobre o estudo futuro da turbina por meio do teorema de Bayes.

Essa abordagem bayesiana permite ndo apenas calcular a probabilidade do estado futuro ser normal ou
anormal, mas também quantificar a incerteza a previsdo, algo que os métodos deterministicos simples
ndo fornecem directamente. Em outras palavras, qualquer desvio significativo entre o previsto e
observado pode ser interpretado em termos da sua probabilidade, ajustando a confianca na ocorréncia de
uma condicdo normal. Além disso, a formulagéo facilita a integracdo de informagdes adicionais (leitura
de torque ou historico de falhas) como evidencia a priori, melhorando a deteccdo de anomalias e

fornecendo uma base estatistica rigorosa para decisGes operacionais.

4.3 Apresentacao dos resultados do método dos bins

Nas tabelas 7 e 8 apresentam-se os resultados de classificacdo do método dos bins com base nos
conjuntos de dados das turbinas WTGO01 e WTGO02, considerando trés cenarios distintos destacados na
Secgdo 4.2.2 e métricas descritas na Seccdao4.2.3.1. Observa-se que o desempenho do método variou

entre 0s cendrios, tanto para a turbina 1 quanto para a turbina 2.

Tabela 2: Métricas da turbina 1, Método dos bins

Cendrio Erro Especificidade | Acurdcia F1-scorre MCC

1 31,5% 35.2% 68.5% 79.6% 0.1107

2 28.5% 28.8% 71.5% 82.2% 0.1104

3 21.2% 11% 78.8% 87.9% 0.1183

Fonte: Autoria propria
Tabela 3: Métricas da turbina 2, Método dos bins

Cenario Erro Especificidade | Acurdcia Fl-scorre MCC
1 23.9% 15.4% 76.1% 85.9% 0.892
2 29.3% 26.8% 70.7% 81.7% 0.849
3 28.4% 29% 71.6% 82.2% 0.887

Fonte: Autoria propria
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A especificidade, que reflecte a capacidade de o sistema detectar correctamente os estados anormais da
turbina, € uma métrica de particular interesse no contexto da manutencdo preditiva de turbinas eolicas.
Conforme argumentam Schlechitingen & Santos (2011) e Aggarwal (2013), a deteccdo precoce de
padrGes andémalos em dados operacionais permite antecipar falhas incipientes, reduzir o risco de

ocorréncias criticas e optimizar os custos associados a operacdo e manutencao dos sistemas eolicos.

Em relacdo aos resultados da turbina 1, o cenario 3 apresentou 0 menor erro (21.2%) e maior acuracia
(78.8%), embora sua especificidade tenha sido a menor (11%). J& o cendrio 2 reduziu o erro de 31.5%
no cendrio 1 para 28.5% e aumentou a acuracia de 68.5% para 71.5%, com especificidade de 28.8%,
oferecendo um desempenho mais equilibrado, o F1-score (82.2% no cenario 2) indica que o modelo
manteve boa precisdo e sensibilidade na classificacdo de ambos os estados, enquanto o MCC (0.1104)
confirma que o equilibrio entre verdadeiros positivos e negativos se manteve estavel, mesmo com a

alteracdo das variaveis.

Na turbina WTGO02, observa-se comportamento diferente. O cendrio 3 atingiu a maior especificidade
(29%) com acurécia de 71.6% e o erro de 28.4%. O cenario 2, embora apresentando o erro mais elevado
(29.3%) e acuracia menor de (70.7), apresentou o0 aumento de especificidade de 15.4% (no cenario 1)
para 26.8%, melhorando significativamente a detec¢do dos estados anormais. O F1-score (81.7%) e o
MCC (0.849) indicam que o modelo mantém um desempenho robusto na classificacdo, equilibrando

precisao e sensibilidade, apesar do aumento do erro global.

De um modo geral, os resultados indicam que o cenario 2 proporcionou o desempenho mais equilibrado
do método dos bins, com aumento de especificidade, manutencdo de boas métricas de F1 e MCC e
reducdo do erro em algumas situacdes. A combinacdo das varidveis relevantes (poténcia activa e
velocidade do vento) torna o modelo mais sensivel a deteccdo de estados anormais, enquanto a turbina
WTGO01 manteve melhor desempenho global na deteccdo de anomalias devido a maior especificidade
em todos os cenarios. Esses resultados reforgam a importancia da escolha adequada das variaveis para
optimizar o desempenho do método dos bins na classificacdo de condigfes anormais e normais das

turbinas.
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4.4. Resultados do método baseado em distribui¢do normal multivariada

4.4.1. Resultado de modelo estatico

Os resultados obtidos (tabelas 9 e 10) com os modelos baseados em distribuicdo normal multivariada
tradicional (estacionérios) evidenciam uma melhoria substancial na deteccdo de anomalias quando

comparado ao método dos bins.

Tabela 4: Métricas da turbina 1, Método de distribuicdo normal multivariado

Cenario Erro Especificidade | Acurécia (acuracy) | Fl-scorre | MCC
1 19.7% 50.9% 80.3% 88% 0.074
2 18.2% 54.9% 81.8% 88.8% 0.127
3 18.4% 54.5% 81,6% 88.7% 0.126
Fonte: Autoria propria
Tabela 5: Métricas da turbina 2, Método de distribuicdo normal multivariado
Cenério Erro Especificidade | Acuracia (acuracy) Fl-scorre | MCC
1 18.9% 53.1% 81.3% 88.4% 0.53
2 17.8% 56% 82.1% 89% 0.57
3 17.6% 56.6% 82.3% 89.1% 0.58

Fonte: autoria propria

De modo geral, as métricas revelam que a consideracdo conjunta das variaveis operacionais contribui
para representacdo mais fiel da dindmica da turbina, reflectindo-se num desempenho mais robusto em

todas as métricas avaliadas.

A especificidade foi a métrica que mais se beneficiou da abordagem multivariada. Para a turbina
WTGO01, os valores situaram-se entre 50.9% e 54.9%, com destaque para 0 cenario 2, que apresentou o
melhor desempenho entre os cenarios analisados. Para a turbina WTGO02, a especificidade variou entre
53.1% e 56.6% sendo o cenario 3 aquele que proporcionou os maiores ganhos. Esses resultados

demonstram que diferentes combinacfes de varidveis fornecem contribuigdes diferenciadas para a
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discriminacdo entre estados normais e anormais, reforcando a importancia de seleccdo adequada de

indicadores de condicao.

No que diz respeito ao erro, os valores observados permanecem entre 17.6% e 19.7%, representado uma
reducdo significativa em relacdo ao método dos bins. Na turbina WTGO01, o melhor desempenho foi
obtido no cenario 2 (18.2%), seguido muito perto pelo cenério 3 (18.4%), enquanto o cenario 1, embora
consistente, apresentou o maior valor entre os trés (19.7%). Para a turbina WTGO02, a tendéncia de
melhoria foi ainda mais pronunciada, com o menor erro registado no cenério 3 (17.6%), seguido pelo
cenario 2 (17.8%) e pelo cenério 1 (18.9%). Reducdo do erro nestes modelos indica que a modelagéo
multivariada reduz substancialmente a probabilidade de classificagdes incorrectas, em particular para

estados normais em regimes operacionais variaveis.

O F1-score, reforca esta conclusdo, uma vez que apresentou valores elevados em todos 0s cenarios,
variando entre 88% e 89.1 %. Na turbina WTGO01, o cenario 2 (88.8%) e cenario 3 (88.7%)
apresentaram desempenhos similares e superiores ao cenario 1 (88%). Na WTGO02, verificou-se
tendéncia semelhante, com cenario3 (89.1%) e cenério 2 (89%), apresentando os melhores resultados. O
F1-score elevado indica a capacidade do modelo em manter equilibrio entre a deteccdo correta das

anomalias e controlo dos falsos positivos, algo fundamental em sistemas de manutenc¢éo preditiva.

Por fim, o MCC, métrica que integra todos componentes da matriz de confusdo, demonstrou diferencas
relevantes entre as turbinas. Na turbina WTGO01, os valores permaneceram relativamente baixos (0.074
a0.127), ainda que o cenario 2 e cenario 3 tenham sugerido maior coeréncia entre as previsdes e estados
reais, comparativamente com o cenario 1. JA na WTG02, o MCC apresentou valores significativamente
superiores (0.53 a 0.58), com destaque para 0 cenario 3, que alcancou o melhor desempenho (0.58).
Essa diferenca pode ser atribuida a menor variabilidade operacional da turbina WTGO02 ou padrdes mais

bem definido entre classes.

De modo geral, os modelos de distribuicdo normal multivariados estacionarios demonstram ganhos
expressivos e consistentes em todas as métricas, destacando que a incorporacao conjunta das variaveis

aumenta a capacidade discriminacéo entre estados normais e anormais.
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4.4.2. Método de distribui¢cdo normal multivariado one-step-ahead.

Nas tabelas 11 e 12, sdo apresentados os resultados da variante com actualizacdo temporal.

Tabela 6: Métricas de turbina 1, Método de distribuicdo normal multivariado one-step-ahead.

Cenario Erro Especificidade | Acurdcia (acuracy) Fl-scorre MCC

1 35.4% 70.9% 64.6% 74% 0.086
2 27.5% 74.1% 72.5% 80.7% 0.121
3 29.4% 70.1 70.% 79.4% 0.779

Fonte: Autoria propria

Tabela 7: Métricas da turbina 2, Método de distribuicdo normal multivariado one-step-ahead.

Cenario Erro Especificidade | Acurdcia (acuracy) Fl-scorre MCC
1 25.1% 57.3% 74.9% 83.5% 0.49
2 25% 58.1% 74.9% 83.5% 0.50
3 25.7% 60.2% 74.0% 82.9% 0.48

Fonte: Autoria propria

Ao incorporar a componente temporal, os modelos one-step-ahead apresentam melhorias ainda mais
expressivos na deteccdo de anomalias, sobretudo no que diz respeito a especificidade. Segundo a visdo
de Bessa et al. (2012), a inclusdo de informacdo histérica permite capturar padrdes transientes que

antecedem o processo de falha, contribuindo para uma resposta mais sensivel as alteracGes operacionais.

Na turbina WTGO1, especificidade aumentou significativamente, situando-se entre 70.1% e 74.1%. O
cendrio 2 apresentou o melhor desempenho com 74.1%, seguido pelo cenario 1 com (70.9%) e pelo
cenario 3 (70.1%). Na turbina WTGO02, os valores variaram entre 57.3% e 60.2%, com cenario 3
novamente apresentando o melhor resultado. Essa melhoria demonstra os modelos temporais sdo
particularmente eficazes em identificar estados anormais, mesmo em condi¢fes de maior variabilidade

operacional.

O aumento da sensibilidade do estado anémalo, no entanto, resultou num acréscimo do erro total, que
oscilou entre 25% e 35%. Na WTGO01, o menor erro foi observado no cenéario 2 (27.5%), enquanto o

cenariol apresentou o maior valor (35.4%). Na WTGO02, os erros apresentaram-se mais equilibrados
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entre 0s cenarios, variando apenas entre 25% e 25.7%. Segundo Hodge & Austin (2004), este efeito
pode ser interpretado como um trade off tipico de deteccdo de falhas: ao priorizar a captura de
anomalias, os modelos tendem a aumentar o nimero de falsos positivos, elevando ligeiramente o erro

global.

Quanto a acuracia, mesmo com a maior taxa de erro, o desempenho dos modelos temporais manteve-se
satisfatorio. Na turbina WTGO0L1, o cenério 2 apresentou novamente o melhor resultado (72.5%), seguido
pelo cenario 3 (70%) e pelo cenario 1 (64.6%). Na turbina WTGO02, a acuracia manteve-se estavel e
elevada nos trés cenarios, com valores em torno de 74% a 74.9%. Estes resultados demonstram que,
mesmo privilegiando a detecgéo de falhas, os modelos temporais continuam a classificar correctamente

a maioria das observacoes.

O F1-score manteve-se elevado, variando entre 74% e 83.5%. Na WTGO01, o melhor desempenho foi
verificado no cenério 2 (80.7%) seguido pelo cenério 3 (79.4%) e pelo cenério 1 (74%). Paraa WTG02,
os valores foram ainda mais homogéneos, com os cenarios 1 e 2 apresentando o melhor desempenho
(83.5%). O F1-score elevado confirma que os modelos temporais conseguem manter o equilibrio entre a

precisdo e sensibilidade, mesmo com maior sensibilidade ao estado anormal.

A métrica MCC, evidenciou os impactos mais marcantes da incorporacdo de informagdo temporal. Na
WTGO01, o cenario 3 apresentou um MCC de 0.779, o valor mais elevado entre todos os modelos e
cendrios analisados, demonstrando forte correlacdo entre as previsdes e os estados reais. Os restantes
cenarios apresentaram valores mais modestos (0.086 e 0.1210), ainda que superiores que aos modelos
dos bins. A WTGO02, o MCC manteve-se relativamente estavel (0.48 a 0.50), revelando que a
actualizacdo temporal melhora a coeréncia das previsGes, mas de forma menos acentuada que na
WTGOL1.

Em suma, os resultados indicam que os modelos de actualizacdo temporal apresentam a melhor
capacidade de deteccdo de falhas, ainda que com custos moderados em termos do erro global. A analise
comparativa entre os cenarios demonstra que a combinacdo de poténcia e velocidade de vento é
particularmente eficaz para a WTGO01, enquanto a utilizacdo de torque em conjunto com velocidade de
vento contribui de forma relevante para a WTGO02. Estes resultados sdo coerentes com estudo recentes,
que enfatizam o papel de métodos probabilisticos multivariados com componentes temporais como uma

abordagem metodologicamente mais solida e estatisticamente consistente para o controlo de condicao e
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deteccdo de anomalias em turbinas eolicas (Kusiak & Li, 2011). Tais métodos, ao incorporarem
perspectivas bayesianas, permitem uma representacdo mais realista de incerteza e das interdependéncias

dos dados, promovendo diagnodsticos mais sensiveis e confiaveis em contextos industriais complexos.

A abordagem da modelagem bayesiana torna-se ainda mais clara ao considerar a natureza de incerteza e
estocastica do comportamento aerodindmico e electrodindmico de turbinas eolicas. Abordagem que
incorpora estrutura probabilistica explicita e mecanismos revisdo continua de crengas permitem nao
apenas melhorar o desempenho classificador, mas também quantificar incertezas associadas as decisoes,
0 que é particularmente importante para a manutencdo preditiva. Tal perspectiva é coerente com o
enquadramento teorico discutido por Paulino et al. (2018), que destacam a importancia de modelos
hierarquico e mecanismos de actualizacdo sequencial para capturar dependéncias multivariadas e

dindmicas temporais em sistemas complexos.

Em consonancia com este enquadramento tedrico, os resultados obtidos reforcam a vantagem de
modelos que integram dependéncias multivariadas com mecanismos de actualizacdo temporal, uma vez
que estes conseguem capturar melhor a distribuicdo condicional dos estados operacionais, corrigindo

previsdes a medida novas evidéncias sdo observadas.

4.5. Resultados do método baseado em copulas

4.5.1. Modelos de copulas estaticos

A andlise de modelos de copulas estaticos (tabelas 13 e 14) comprova que o desempenho depende

fortemente da combinacdo de variaveis escolhidas e do tipo de cépula adoptada.

Tabela 8: Métricas da turbina 1, Método de copulas

Cenario Tipo de copula Erro Especificidade | Acurécia (acuracy) | F1-scorre | MCC
1 gaussiana 24.65% 16.72% 75.35% 85.38% 0.0848
1 t-Student 24.7% 16.61% 75.3% 85.4% 0.0839
2 gaussiana 14.28% 68.43% 85.72% 91% 0.672
2 t-Student 14.13% 69.17% 85.87% 91.05% 0.679
3 gaussiana 16.61% 56.88% 83.39% 89.67% 0.606
3 t-Student 16.55% 57.15% 83.45% 89.69% 0.607

Fonte: Autoria propria
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Tabela 9: Métricas da turbina 2, Método de copulas

Cenério Tipo de copula Erro Especificidade | Acuracia F1- MCC
(acuracy) scorre

1 gaussiana 25.2% 14.1% 74.8% 85.1% 0.004
1 t-Student 25.3% 13.6% 74.4% 85.1% 0.0038
2 gaussiana 15.4% 62.9% 84.6% 90.3% 0.13

2 t-Student 15.3% 63.3% 87.7% 91.5% 0.13

3 gaussiana 16.9% 55.4% 83.1% 89.5% 0.081
3 t-Student 16.8% 55.6% 83.2% 89.5% 0.08

Fonte: Autoria propria

Para a turbina WTGO1, observa-se que o cenério 1 apresenta desempenho limitado: a especificidade
situa-se apenas entre 16.72 % (gaussiana) e 16.61 % (t-Student), com erro de 24.65% a 24.7%, acuracia
de 75.3% a 75.35%, F1-score proximos de 85% e MCC inferior a 0.09 (0.0848 para cépula gaussiana e
0.0839 para a t-Student). A diferenca entre as duas copulas é minima, incluindo na especificidade, onde
ambas permanecem praticamente iguais. 1sso mostra que, neste cenario, a escolha da familia de cépula
ndo melhora a capacidade de distinguir estados anormais. Esses resultados indicam que, quando
multiplas variaveis fortemente correlacionados sdo incluidas simultaneamente, 0 modelo ndo consegue

captar adequadamente a estrutura de dependéncia necessaria para distinguir estados anormais.

O desempenho melhora substancialmente no cenario 2. A especificidade aumenta de forma expressiva
para 68.43% a 69.17%, acompanhada de erro reduzido (entre 14.28% e 14.13), acuracia entre 85.72% e
85.87%, F1-scores de 91% a 91.05% e MCC entre 0.672 e 0.692. Aqui torna-se evidente a vantagem da
cépula t-Student, cuja especificidade de 69.17% supera a da cOpula gaussiana (68.48%), indicando
melhor capacidade de identificacdo de anormais pela via de dependéncias de cauda pesadas e pequenos
desvios operacionais. Este cenario revela que a dependéncia bivariada entre poténcia e velocidade do
vento é particularmente informativa para detectar desvios do comportamento normal, reflectindo uma

estrutura de cépula mais estavel e representativa da componente fisica da turbina.

No cenario 3, observa-se desempenho intermediario: a especificidade situa-se entre 56.88%% e
57.15%%, com erro entre 16.61% e 16.55%, acuracia de 83.39% a 83.45%, F1-score proximo de
89.67% a 89.69%, e MCC em torno de 0.606 a 0.607. Embora sejam muito proximas, a copula t
apresenta especificidade ligeiramente maior (57.15%) comparativamente a gaussiana, mostrando
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pequena, mas consistente vantagem na identificacdo de estados anormais. Assim, embora menos eficaz
que o cenario 2, esse cenario ainda captura dependéncias relevantes entre torque aerodindmico e regime

de vento.

Para a turbina WTGO02, verifica-se um padrdo semelhante. No cenério 1, a especificidade € baixa 13.6%
a 14.1%, com erro entre 25.2% e 25.35, acurécia entre 74.4% e 74.8%, F1-score de 85.1%, e MCC
muito reduzido (entre 0.004 e 0.0038). Aqui as diferencas entre as cOpulas também sdo minimas
também em termos de especificidade, indicando que nenhum dos modelos esta capturando
adequadamente a estrutura de dependéncia multivariada, refor¢cando que a inclusdo de muitas variaveis
ndo necessariamente amplia a capacidade discriminativa do modelo estatico e que a limitacdo deriva do

cenario e ndo do tipo de copula.

O cenario 2 novamente apresenta melhor performance, alcancando especificidade de 62.9% a 63.3%,
erro entre 15.4% e 15.3%, acuracia entre 84 e 87.7%, F1-scores entre 90.3% e 91.5%, e MCC de 0.13
em ambos os tipos de cépula. A cdpula t-Student apresenta a maior especificidade (63.3%), ligeiramente
superior a gaussiana (62.9%), demonstrando vantagem na capacidade de deteccdo de anomalias, embora

a seja menor do que na turbina WTGOL1.

O cenario 3 apresenta desempenho intermediario, com especificidade em torno de 55.4% (gaussiana) e
55.6% (t-Student), o erro entre 16.9% 16.8%, acuracia de 83.1% a 83.2%, F1-score por volta de 89.5%,
e MCC entre 0.08 e 0.081. Mais uma vez, a copula t obtém ligeira vantagem na especificidade (55.6%)
quando comparada a gaussiana (55.4%), sugerindo que, mesmo em cenarios com dependéncias menos

intensas, a t-Student mantém desempenho marginalmente superior na detec¢do de estados anormais.

Em sintese, os resultados dos modelos estaticos demonstram que eficacia depende fortemente da
escolha de varidveis. Cenarios com estruturas bivariadas bem definidas, em particular poténcia e
velocidade de vento forneceram maior estabilidade e melhor capacidade de deteccdo de falhas. Entre as
familias de copulas, a t-Student apresentou as combinagdes entre baixo erro, melhores valores de
especificidade, acuracia, F1-score e MCC, indicando melhor capacidade de identificacdo de anormais

nos cenarios analisados.
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4.5.2. Modelos de copulas com actualizacéo temporal (one-step-ahead)

A incorporacdo da dimensao temporal nos modelos de copula one-step-ahead (tabelas 15 e 16) melhora
substancialmente o desempenho, mostrando que a dindmica entre observacfes sucessivas contribui de

forma critica para a deteccdo de anomalias.

Tabela 10: Métricas da turbina 1, Método de copulas one-step-ahead

Cenario | Tipo de copula Erro Especificidade | Acurécia Fl-scorre | MCC
(acuracy)

1 gaussiana 42% 52.8% 58% 71.8% | 0.201

1 t-studant 28.6% 21.1% 71.4% 83% | -0.018

2 gaussiana 11.3% 67.1% 88.7% 93.6% | 0.462

2 t-student 8.8% 46.1% 91.2% 95.3% | 0.425

3 gaussiana 11.7% 50.4% 88.3% 93.5% | 0.368

3 t-student 8.8% 37.2% 91.3% 95.3% | 0.382

Fonte: autoria propria

Tabela 11: Métricas da turbina 2, Método de copulas one-step-ahead

Cenério | Tipo de cépula Erro Especificidade | Acuracia (acuracy) | F1- MCC
score
1 gaussiana 41.8% | 42.3% 58.2% 91.2% 0.012
1 t-studant 26.9% | 15.0% 73.1% 84.3% -0.043
2 gaussiana 10.2% | 49.4% 89.8% 94.4% 0.131
2 t-student 7.9% | 37.5% 92.1% 95.7% 0.136
3 gaussiana 10% 44.0% 90.0% 94.5% 0.119
3 t-student 75% | 35.3% 92.5% 96.0% 0.684

Fonte: autoria propria

Para a WTGO0L1, no cenario 1, copula gaussiana apresenta especificidade de 52.8% (erro de 42%,
acuracia 58%, F1-score, MCC 0.201), um salto expressivo em comparacdo com o0 modelo estatico,
enquanto a copula t-Student exibe desempenho reduzido, com especificidade de 21.1%, mas cometeu
menos erro (28.6%), acuracia de 71.4%, F1-score (83%) e MCC (-0.018) muito reduzido. Esse contraste
reforca que a escolha da familia copular torna-se ainda determinante quando se incorpora a evolucao

temporal, influenciando capacidade de capturar a transi¢do entre estados. Conforme destacado por
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Nelsen (2006), diferentes familias de cOpulas apresentam capacidades distintas de modelar estruturas de
dependéncia, o que influencia directamente o desempenho na identificacao de transicdes entre estados.
Assim, a superioridade da cépula gaussiana em termos de especificidade (52.8%) torna-se consistente
com a sua maior estabilidade sob actualizagdes temporais.

Nos cenarios 2 e 3, a inclusdo da informacdo temporal produz ganhos ainda mais evidentes. Ambos 0s
tipos de copulas apresentam F1-scores superiores a 93%, especificidade variando entre 37.2% e 67.1%,
MCC na 0.368 a 0.462. Estes resultados demonstram que a actualizacdo temporal confere maior
estabilidade a estrutura de dependéncia, permitindo ao modelo ajustar-se a variabilidade condicional das
séries SCADA.

Para a WTGO02, observa-se um comportamento similar. No cenario 1, a especificidade varia entre 15% e
42.3%, dependendo do tipo de cdpula. J& nos cenarios 2 e 3, obtém-se especificidade entre 35.3% e
49.4%, F1-scores acima de 94%, e MCC entre 0.119 e 0.684, reforcando que a modelagem temporal
amplia significativamente a capacidade do modelo em detectar anomalias operacionais em variaveis-

chave.

Esses resultados mostram que a inclusdo de actualizagdo temporal permite capturar a evolugdo da
dependéncia entre poténcia, vento, torque e rotor, aspecto ja destacado em estudos como Song et al.
(2018), que demonstram que a estrutura temporal é essencial para separar mudancas abrutas associadas
a falhas de variacbes normais. De forma comparativa, observa-se que o impacto da actualizacdo
temporal ndo é uniforme entre os cenarios, tipos de copulas e turbinas. Para a WTGO01, os ganhos mais
expressivos ocorrem nos cenarios 2 e 3, onde a copula gaussiana atinge especificidade entre 50.4% e
67.1%, superando consistentemente a t-Student, o que indica maior capacidade da gaussiana em
modelar dependéncias locais e identificar anomalias em condices operacionais mais complexas. Ja na
turbina 2, o padrdo repete-se, embora com amplitudes menores: a gaussiana mantém melhor
especificidade em todos os cenérios, especialmente no cenario 2 (49.4%), enquanto a copula-t exibe
valores inferiores, entre 15% e 37.5%. A comparacgdo entre as turbinas ainda mostra que a WTGO1
responde de maneira mais sensivel a actualizacdo temporal, exibindo maiores variagcdes entre 0s
cenarios e familias de copulas, enquanto a WTGO02 apresenta comportamento mais estavel, mas ainda
beneficiando-se claramente da componente temporal. Assim, verifica-se que a escolha da copula e o
contexto operacional (cenéario) influéncia de forma decisiva no desempenho do modelo, reforcando que

abordagens dindmicas sdo fundamentais para detecgdo robusta de anomalias em séries SCADA.
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A comparacéo entre os modelos de copulas estaticos e os modelos com actualizacdo temporal (one-step-
ahead), mostram diferencas marcantes no desempenho, indicando que a introducdo da dimensao

temporal transforma profundamente a capacidade de deteccdo de anomalias.

As diferencas entre as copulas e turbinas tornam-se evidentes quando se compara o desempenho entre
0s modelos estaticos e modelos com actualizagdo temporal. A cdpula gaussiana mostra-se mais eficaz
nos modelos temporais, apresentando consistentemente maior especificidade, especialmente nos
cendrios 1 e 2, onde a incorporacdo da dinamica entre observacfes sucessivas favorece estruturas de
dependéncia mais suaves e localmente ajustadas (Tautz-Weinert & Watson, 2017). Por outro lado, a
copula t-Student mantém uma vantagem leve nos modelos estaticos, sobretudo por capturar
dependéncias de caudas pesadas e flutuacdes operacionais, mas perde desempenho de forma sistematica
qguando a dinamica temporal é incorporada, sugerindo que sua flexibilidade em caudas ndo traduz em

melhor adaptacdo a mudancas sucessivas no tempo (Soe & Htet, 2024).

Do ponto de vista das turbinas, a WTGO01 demonstra maior sensibilidade a actualizacdo temporal,
exibindo saltos expressivos entre cenarios e familias de coOpulas. Isso indica que a estrutura de
dependéncia desta turbina responde fortemente a inclusdo da componente temporal, reorganizando as
relacBes entre poténcia, vento, torque e rotor de forma mais pronunciada. Ja a WTGO02 apresenta
comportamento mais estavel, mas mesmo assim beneficia-se claramente da actualizacdo temporal, com
melhorias sistematicas em todas as métricas, mostrando que a evolucdo temporal reforca o desempenho

mesmo em maquinas com dindmicas menos volateis.

De forma integrada, observa-se que os modelos estaticos dependem fortemente da escolha das variaveis
e sdo limitadas pela auséncia de dependéncia temporal, revelando dificuldades para identificar
mudancas sutis no regime operacional. A actualizacdo temporal melhora quase todas as meétricas,
permitindo capturar transicdes entre estados e pequenas alteracdes que permanecem invisiveis em
modelos puramente estaticos (Maldonado-Correa et al., 2020). Nesse contexto, a cOpula gaussiana
destaca-se como a mais eficaz nos modelos temporais, enquanto a t-Student se mostra ligeiramente
superior entre os modelos estaticos. Além disso, confirma-se que a WTGO1 reage mais fortemente a
introdugéo temporal, enquanto a WTGO02 apresenta ganhos mais moderados, mas ainda significativos.
Assim, conclui-se que os modelos dindmicos, especialmente baseados na copula gaussiana, apresentam
superioridade clara e consistente na deteccdo de anomalias em séries temporais SCADA, refor¢ando a

importancia da dependéncia temporal como componente central em sistemas de monitoramento.
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5. Discussao e Analise dos Resultados

A andlise dos resultados obtidos na aplicacdo dos diferentes métodos avaliados, revela de forma clara
que o desempenho dos algoritmos de deteccdo de estados de condicdo das turbinas em dados SCADA
depende fortemente da estrutura probabilistica utilizada, da escolha das varidveis e da capacidade de
cada abordagem, relagdes multivariadas e dindmicas ao longo do tempo.

Essas conclusdes estéo alinhadas as analises contemporaneas sobre a manutencdo preditiva em turbinas
edlicas, que destacam a importancia de técnicas multivariadas e sensiveis a dinamica temporal para
antecipar estados anormais (Maldonado-Correa et al.,2020; Kusiak & Li.,2011; Tautz-Weinert &
Watson., 2017).

5.1. Comparacdao geral entre os métodos

5.1.1. Método dos bins

O método dos bins, apesar de simples, apresentou desempenho modesto e alta sensibilidade ao conjunto
de variaveis utilizadas. Conforme referem Bessa et al. (2012), métodos deterministicos sdo
frequentemente insuficientes para capturar padrfes subtis em sistemas dindmicos, o que se reflectiu nas
especificidades reduzida, particularmente na turbina WTGO1l. Embora cenarios com menor
dimensionalidade (por exemplo, poténcia e velocidade do vento) tenham produzido resultados mais
equilibrados, 0 método mostrou limitacdes claras em distinguir estados coerentes sob variabilidade

operacional.

O desempenho relativamente pior no cendrio 1, tanto em WTGO01 quanto em WTGO02, reforca que a
adicdo indiscriminada de variaveis ndo melhora necessariamente a capacidade discriminativa, questao

amplamente discutida em modelagéo de sistemas multivariadas (Embrechts et al., 2002).
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5.1.2. Modelos baseados em distribui¢cdo normal multivariada (estaticos)

A aplicacdo de modelos baseados na distribuicdo normal multivariada resultou numa melhoria
substancial da capacidade de deteccdo de anomalias em ambas as turbinas analisadas. Em particular,
observou-se um aumento consistente da especificidade, com valores superiores a 50% em todos 0s
cenarios avaliados indicando maior capacidade do modelo em reconhecer correctamente os estados
anormais de operacdo. Conforme defendido por Manwell et al. (2010) e Astolfi et al. (2021),
comportamento aerodindmica e electromecanica das turbinas edlicas é intrinsecamente determinado por
interdependéncias entre as multiplas varidveis operacionais. Consequentemente, modelos estatisticos
capazes de representar explicitamente essa estrutura de dependéncia conjunta revelam-se mais eficazes

na identificacdo de desvios face ao regime normal de funcionamento.

A forte reducdo do erro e aumento do Fl1-score (entre 88-89%) demonstram que a modelacdo
multivariada é mais apropriada para cenarios de operacdo real, enquanto MCC mais elevado na turbina
WTGO02, sugere uma estrutura comportamental mais estdvel e menos ruidosa nesta turbina, como

também observado em andlise de campo (Carrol et al., 2016).

5.1.3. Modelos multivariados em actualizacdo temporal (one-step-ahead)

A incorporacdo de dependéncias temporais produziu o avan¢o mais expressivo entre os métodos. Como
destacado por Mckinnon et al. (2020), a inclusdo de informacéo histdrica captura variacdes transitorias

que precedem falhas, permitindo identificar padrdes anémalos antes de se consolidarem.
Este efeito € particularmente evidente pelo aumento substancial de especificidade:
WTGO1: até 74.1%

WTGO02: até 60.2%

Todos os cenarios analisados apresentam incremento significativo da capacidade de detectar estados
anormais. Embora o erro global tenha aumento, comportamento tipico quando se favorece a deteccao
precoce (Fawcett, 2006). O equilibrio geral do modelo permaneceu elevado, sustentado pelos altos
valores de F1-score (74-83%) e MCC (particularmente elevado na WTGO1, atingindo 0.779).
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A incorporacéo explicita de dindmica temporal é coerente com a perspectiva bayesiana defendida por de
Finetti (1974), Muteira (1995) e Paulino et al. (2018), segundo os quais a actualizacdo continua de
crengas gera representacdes mais realistas de incerteza e melhora a acuracia em sistemas estocasticos

complexos.

5.1.4. Modelos de copulas (estaticos)

Os resultados com cépulas estaticas revelam que o desempenho depende intensamente do tipo de
variaveis empregues e da familia copular. Em cenérios com trés variaveis (cenério 1), o desempenho foi
consistentemente fraco, com especificidade abaixo de 17% nas duas turbinas, mostrando que a

dependéncia multivariada ndo foi bem captada.

Esse resultado confirma problemas de sobreparametrizacdo (overparameterization) e dificuldades na

estimacdo de dependéncias multivariada discutida por Nelsen (2006).

Por outro lado, os cenarios bivariados (cenario 2, especialmente poténcia e velocidade do vento),
mostraram desempenho substancialmente melhor, com especificidade acima de 60% em ambas as

turbinas.

A coOpula t-Student obteve desempenho substancialmente superior a gaussiana em termos de
especificidade, erro e MCC, o que se alinha a literatura sobre dependéncia de cauda e deteccdo de

desvios operacionais extremos (Demarta & McNeil, 2005).

5.1.5. Modelos de cépulas com actualizacdo temporal (one-ste-ahead)

A inclusdo da componente temporal nos modelos de copulas mostrou melhorias significativas,
sobretudo na turbina WTGO1. No cenério 1, a copula gaussiana alcancou especificidade de 52.8%, um

salto expressivo em relagdo ao modelo estético.

Contudo, um comportamento inesperado foi observado: a cdpula t-Student apresentou especificidade
menor (21.1%), mas erro significativamente reduzido (28.6%) e acuréacia elevada (71.4%). Esse

contraste mostra que a capacidade de modelar transi¢cdes temporais ndo depende de for¢a de cauda, mas
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da estabilidade da estrutura de dependéncia ao longo do tempo, questdo ressaltada por Patton (2012) e
Nelsen (2006).

Os cenarios 2 e 3 apresentam melhorias ainda mais expressivas, com:
F1-score acima de 93%

Ganhos notaveis de especificidade.

MCC superior ao encontrado nos modelos estaticos.

Isso demonstra que a inclusdo da dindmica temporal melhora a coeréncia estrutural do modelo
independentemente da familia copular, reforcando conclusdes recentes de Soe & Htet (2024) e Verma et

al. (2022) sobre a criticidade da informacao temporal para prognéstico de falhas.

5.2. Discusséo integrada dos resultados

A anélise integrada dos métodos revela um padrédo consistente: abordagens simples baseadas em método
dos bins mostram-se insuficientes para representar a complexidade inerente aos dados SCADA, que
envolvem relagcbes n&do lineares e forte variabilidade operacional. Em contraste, os modelos
multivariados oferecem um avanco substancial ao incorporar estruturas de correlacdo entre as variaveis-
chave, reforcando principios fisicos amplamente discutidos por Burton et al. (2021) e Manwell et al.
(2010), segundo os quais o comportamento aerodindmico e electromecénico das turbinas depende de

interaccdes simultaneas entre poténcia, velocidade do vento, temperatura e carga.

Os resultados também demonstram que a inclusdo de dependéncia temporal é o factor que mais
contribui para a melhoria do desempenho dos modelos, revelando que estados anormais emergem de
forma abrupta. Em geral, tais eventos sdo precedidos por trajectdrias operacionais degradadas, um
fendmeno amplamente reconhecido em alguns estudos de progndstico de falhas. Nesse contexto,
enquanto as copulas estaticas enfrentam limitac6es associadas a sobreparametrizacéo, sobretudo quando
aplicadas a conjuntos multivariados extensos. Elas ainda apresentam bom desempenho quando se
trabalha com pares de variaveis claramente definidos, preservando a estrutura de dependéncia de forma

robusta.
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Por outro lado, as copulas one-step-ahead, se destacam por capturar de forma mais eficaz as transi¢fes
entre estados normais e anormais, ainda que seu desempenho dependa tanto da familia copular
escolhida quanto da estabilidade temporal de dependéncia entre variaveis. Os resultados mostram que,
nos cendrios estaticos bivariados, a copula t-Student tende a ser superior, especialmente devido a sua
capacidade de modelar caudas pesadas. Entretanto, ao incorporar actualizagbes temporais, a copula
gaussiana apresenta maior estabilidade e desempenho mais consistente, possivelmente pela suavizagédo

natural que seu nucleo impde a estrutura de dependéncia.

Em sintese, esta anélise converge com conclusdes de trabalhos anteriores (Song et al., 2018), reforcando
que métodos probabilisticos multivariados enriquecidos com componente temporal constituem a
abordagem mais eficaz para a deteccdo precoce de falhas em turbinas edlicas, especialmente em

sistemas operacionais complexos como aqueles monitorados via SCADA.
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6.Conclusdes e consideracdes finais.

6. 1. Conclusoes

O presente trabalho surge da necessidade de avaliar o desempenho de diferentes abordagens estatisticas:
método dos bins, modelos baseados em distribuicdo normal multivariados e modelos baseados em
copulas, os dois ultimos, em versdes estaticos e com actualizacdo temporal (one-step-ahead), aplicados
a deteccdo precoce de anomalias em turbinas eolicas a partir de dados SCADA. A andlise comparativa
dos resultados obtidos permitiu estabelecer um conjunto de conclusfes que contribuem para o avanco

do controlo de condicao baseado em modelacdo probabilistica em sistemas eolicos.

Os resultados demonstram, em primeiro lugar, que o método dos bins apresenta limitacOes significativas
na caracterizacdo do comportamento operacional das turbinas edlicas. Embora simples e
computacionalmente eficiente, este método revelou fraca capacidade de discriminacdo de estados
anormais, reflectida em valores de especificidade sistematicamente baixos, frequentemente inferiores a
36 % em ambas a s turbinas analisadas. Mesmo nos cenarios mais favoraveis, como o cenario 2 da
turbina 1, a especificidade ndo ultrapassou 28.8 %, enquanto o MCC permaneceu proximo de zero
(0.1104), indicando a fraca correlacdo entre as previsdes e estados reais. Estes resultados confirmam
que abordagens baseadas exclusivamente em limiares unvariados sdo insuficientes para captar

dependéncias estruturais e variabilidade operacional complexa.

A adopcdo de modelos probabilisticos multivariados baseados em distribuicdo normal representou um
avanco substancial face ao método dos bins. Os modelos de distribuicdo normal multivariados
estacionarios mostraram melhorias consitentes em todas as meétricas avaliadas, com reducdes
significativas do erro global (valores entre 17.6 % e 19.7 %) e aumentos expressivos da especificidade,
que passou para intervalos entre 50.9 % e 56.6 %. Paralelamente, os valores elevados de F1-score (entre
88 % e 89 %) e 0 aumento do MCC, particularmente na turbina 2 (até 0.58), confirmam uma melhor
capacidade de equilibrio entre a deteccdo de anomalias e o controlo de falsos alarmes. Estes resultados
compravam que a modelacdo conjunta das variaveis operacionais permite representar de forma mais fiel
as relacOes fisicas subjacentes ao funcionamento das turbinas, conforme fundamentos apresentados por
Manwel et al. (2010) e Burton et al. (2021).
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Um dos contributos centrais desta investigacdo reside na demonstracdo do impacto decisivo da
dependéncia temporal. Os modelos da distribuicdo normal multivariados one-step-ahead apresentam
ganhos particularmente expressivos da deteccdo de estados andmalos, aumentos substanciais da
especificidade, que atingiu valores entre 70.1 % e 74.1 % na WTGO01 e até 60.2 % na WTGO02. Estes
ganhos foram acompanhados por valores de F1-score (até 83.5%) e por um aumento significativo do
MCC, destacando-se o valor de 0.779 observado no cenario 3 da turbina 1. Embora a incorporacao da
componente temporal tenha conduzido a um aumento do erro global (até cerca de 35 %), este
comportamento reflecte um trade-off tipico de sistemas de detec¢do de falhas, nos quais a priorizacéo da
sensibilidade ao estado anomalo implica um maior nimero de falsos positivos. Ainda assim, 0s
resultados confirmam que os modelos temporais sdo mais eficazes na identificacdo de trajectorias de
degradacéo progressivas, alinhando-se com evidéncias por Marvuglia e Messineo (2012) e Song et al.
2018).

No que se refere aos modelos baseados em copulas, os resultados indicam que o seu desempenho
depende fortemente da escolha das varidveis e da familia copular adoptada. Nos modelos estaticos, 0s
melhores resultados foram obtidos em cenéarios bivariados bem definidos, em particular com
combinacdo poténcia- velocidade do vento. Nestes casos, a copula t-Student destacou-se ligeiramente,
alcancando especificidades até 69.17 % na WTGO1 e 63.3 % na WTGO02, com F1-scores superiores a 91
% e MCC proximos de 0.69. Em contrapartida, cenarios com maior dimensionalidade revelam sinais de
sobreparametrizacdo e perda de capacidade discriminativa. Nos modelos de cOpulas com actualizacédo
temporal observou-se uma melhoria global do desempenho, especialmente para copula gaussiana, que
apresentou maior estabilidade e especificidade em cenarios dindmicos, atingindo valores superiores a 60
% em alguns casos (concretamente 67.1 %). Estes resultados confirmam que a eficacia das cdpulas esta
intimamente ligada a natureza de dependéncia temporal e a estrutura de correlacdo entre as variaveis,

conforme discutido por Nelsen (2006).

De forma global, os resultados convergem para uma conclusdo abrangente: modelos probabilisticos
multivariados que incorporam dependéncia temporal, em particular os baseados em distribuicdo normal
multivariada one-step-ahead, constituem as estratégias mais eficazes para deteccdo precoce de
anomalias em turbinas eolicas. Estes modelos combinam elevada capacidade discriminativa
(especificidade superior a 70 %), bom equilibrio entre precisdo e sensibilidade (F1-score acima de 80

%) e maior coeréncia global de previsdes (MCC elevado), oferecendo bases solidas para sistemas de
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manutencdo preditiva mais sensiveis, interpretaveis e alinhados com a realidade operacional dos

parques eolicos modernos.

6.2. Consideracdes finais e trabalhos futuros

Apesar dos resultados promissores obtidos, este estudo apresenta algumas limitacdes que abrem espaco
para investigacdes futuras. Em primeiro lugar, os modelos avaliados baseiam-se predominanantemente
em prossupostos de normalidade e estrutura de dependéncia relativamente simples, o que pode limitar a
sua capacidade de capturar comportamentos altamente ndo lineares ou regimes operacionais extremos.
Neste contexto, a extensdo para copulas dinamicas multivariadas de maior dimensdo surge como uma
linha de investigacdo natural, permititndo representar dependéncias complexas e ndo estacionarias de

forma mais flexiveis.

Adicionalmente, a incorporacdo explicita de modelos bayesianos hierarquicos e mecanismos de
actualizacdo sequencial podera reforcar a capacidade de quantificacdo da incerteza associada as
decisdes de diagndstico, aspecto particularmente relevante em aplicagGes industriais criticas. A
integracdo de modelos hibridos, combinando abordagens estatisticas baseadas em dados SCADA com
modelos fisicos simplificados das turbinas, constitui igualmente uma direccdo promissora, com

potencial para melhorar a interpretabilidade e a robustez dos sistemas de deteccéo.

Por fim trabalhos futuros poderdo explorar a validacdo destes métodos em conjuntos de dados mais
extensos, envolvendo diferentes tecnologias de turbinas, condi¢gdes ambientais distintas e eventos reais
de falhas documentados. Tais extensfGes permitirdo avaliar a generalizacdo dos modelos propostos e
contribuir para o desenvolvimento de estratégias de operacdo e manutencdo mais eficientes, sustentaveis

e orientadas para o aumento da disponibilidade dos sistemas edlicos.
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Nestes anexos descrevem-se 0s procedimentos adotados para a leitura, seleccdo das variaveis e anéalise
estatistica descritiva dos dados SCADA das turbinas eolicas escolhidas, bem como os scripts de
classificacdo utilizados na avaliagdo do estado de condicao. A analise foi realizada no software R,
iniciando com a importacdo dos dados brutos a partir de um ficheiro em formato csv e selecgéo das

principais variaveis operacionais.
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ANEXO |

LEITURRA DOS DADOS E ESTATISTICAS DESCRITIVAS DOS ANTES DE FILTRAGEM E
VISUALIZACAO DOS DADOS

ANEXO 1.1: IMPORTACAO DOS DADOS
# LEITURA DOS DADOS

dados <- read.csv("_frt_12.csv", sep=";")



ANEXO 1.2: CALCULO DAS ESTATISTIVCAS DESCRITIVAS

1. Estatisticas descritivas de dados Dados brutos

# Carregamento de pacote para manipulacéo dos dados

library(dplyr)

# Seleccao das variaveis

dados_selecionados
WTGO02_ActivePower)

<-

dados %>%

# Calculo das estatisticas descritivas

summary(dados_selecionados)

tstamp

WTGO2_RotorsSpeed WTG02_WindSpeed WTGO2_ActivePower

Length:52704

Class
Mode

2.

:character
:character

Tabela de estatistcas descritivas de dados brutos

Min. : 0.000
1st Qu.: 9.976
Median :11.004
Mean : 9.689
3rd Qu.:14.233
Max . :14.979

select(tstamp,WTG02_RotorSpeed,

Min. : 0.000
1st Qu.: 3.831
Median : 6.368
Mean : 7.084
3rd Qu.: 9.629
Max . :23.959

Fonte : software R

Estatisticas descritivas de dados pré-processados

# Filtro dos dados usando velocidade do rotor

WTGO02 <- dados[9.6<=dados$WTG02_RotorSpeed & dados$WTG02_RotorSpeed<=16.9,1:15]

# Seleccdo das variaveis

Min.

1st Qu.:
Median :

Mean

3rd Qu.

Max.

-9.

5
274.
: 667.
:1133.
:2419.

277

.081

195
453
985
401

104

WTGO02_WindSpeed,
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dados selec <-  WTG02 %>%  select (tstamp,WTGO02_RotorSpeed, WTG02_ WindSpeed,
WTGO02_ActivePower)

# Calculo das estatisticas descritivas
summary(dados_selec)

Tabela de estatistcas descritivas de dados brutos

tstamp WTGO2_RotorSpee  WTGO2_windSpeed WTGO2_ActivePower
Length:52704 Min. : 0.000 Min. : 0.000 Min. . -9.277
Class :character 1st Qu.: 9.976 1st Qu.: 3.831 1st Qu.: 5.081
Mode :character Median :11.004 Median : 6.368 Median : 274.195
Mean : 9.689 Mean : 7.084 Mean 1 667.453

3rd Qu.:14.233 3rd Qu.: 9.629 3rd Qu.:1133.985

Max. :14.979 Max. :23.959 Max. :2419.401

Fonte : software R
ANEXO 1.3: Curva de poténcia e hitograma
# Curva de poténcia por intervalo de velocidade do vento
# Carregando os pacotes
install.packages(*'ggplot2™)
library(ggplot2)
# Criando um novo data frame para plotar a curva
dados_filtrados <- WTG02%>%
+  filter(WTG02$WTG02_WindSpeed > 1 & WTG02$WTG02_WindSpeed < 25) %>%
+ mutate(grupo = cut_width(WTG02_WindSpeed, width = 1))
ggplot(dados_filtrados, aes(x = grupo, y = WTG02_ActivePower,color=grupo)) +

+ geom_boxplot() + labs(title = "Curva de Poténcia: Velocidade vs Poténcia”, x = "Velocidade", y

= "Poténcia")
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Curva de Poténcia WTGO02: Velocidade vs Poténcia
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Fonte : Software R

# Histogramas
dados_filtr <- subset(WTG02, WTG02_WindSpeed >=4 & WTGO02_WindSpeed <= 6)
estado <- numeric(nrow(dados_filtr))
dados_filtr$estado <- ifelse(dados_filtr$WTGO02_ActivePower >= 100, "normal”, "anormal")
ggplot(dados_filtr, aes(x = WTG02_WindSpeed, fill = estado)) +

geom_histogram(aes(y = ..density..),

position = "identity", bins = 20, alpha = 0.5,

color = "black™) + scale_fill_manual(values = c("normal™ = "green", "anormal" = "red")) +



labs( title = "Histograma de Frequéncia Relativa da Velocidade do Vento (4-6 m/s)",
x = "Velocidade do Vento (m/s)",

y = "Frequéncia Relativa",

fill = "Estado" ) + theme_minimal()

Histograma de Frequéncia Relativa da Velocidade do Vento WTG02
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Fonte: Software R
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ANEXO II

ROTULAGEM DOS DADOS POR MEIO DE REGRESSAO QUANTILICA E CURVA DE
POTENCIA

ANEXOS 2.1: Rotulagem de estado de condicdo com Regressdo Quantilica

# carregamento de pocote necessario
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# Library(quantreg)

1. Ajuste de modelos

# escolher quantis para construir o "intervalo aceitavel”

tau_infer <- 0.1

tau_super <- 0.90

# 1) Ajustar os modelos de regressdo quantilica (ActivePower ~ WindSpeed)

modelo_infer <- rq(WTGO01_ActivePower~ WTGO01_WindSpeed, tau = tau_infer, data = WTGO01)
modelo_super <- rq(WTGO01_ActivePower~ WTG01_WindSpeed, tau = tau_super, data = WTGO01)
# 2) Prever os quantis para todas as linhas (vetorizado, mais rapido)

pred_infer <- predict(modelo_infer, newdata = WTGO01)

pred_super <- predict(modelo_super, newdata = WTGO01)

# 3) Iniciando vetor de estados com NA (para distinguir ausentes)

estado<- rep(NA_real_, nrow(WTGO01))

# 4) Loop linha-a-linha que decide o estado com base no intervalo dos quantis

for (i in seq_len(nrow(WTGO01))) { obs_power <- WTGO01$WTGO01_ActivePower[i] # poténcia

observada na linha i

low g <-pred_infer [i] # quantil inferior previsto na linha i

high_q <- pred_super [i] # quantil superior previsto na linha i

# se qualquer valor for NA, manter NA no estado (ou poderia optar por 0)

if (is.na(obs_power) || is.na(low_q) || is.na(high_q)) { estado[i] <- NA _real_ next }

# classificar: normal (1) se poténcia estiver dentro do intervalo [low_g, high_q]
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if (obs_power >=low_q && obs_power <= high_q) { estado[i] <-1 #normal }else { estado[i] <-

0 #anormal

# Resultado final

Cadigo:

WTGO01%estado <- estado

Explicacdo: Adiciona o vetor de estados ao dataframe WTGO1.

ANEXO 2.2:

Extrato das primeiras 10 observacoes

Tabela de Extrato das primeiras 10 observacoes

tstamp

WTGOL ActivePower

WTGO1L WiaindSpeed

WTGO1 RotorSpeed

estado_ar

01/01/2012
00:00

38.32384000

3.783989

10.143170

04:30

2 01/01/2012 14.97024000 3.522001 10.072130 [s]
00:10

3 01/01/2012 19.65428000 3.888776 10.082350 1
00:20

4 01/01/2012 6.20262100 3.552188 10.042860 (o]
00:30

5 01/01/2012 -0.08620552 3.084853 10.2039240 1
00:40

(=3 01/01/2012 2.36983300 2.490167 10.337400 a1
03:00

7 01/01/2012 22.80718000 3.398706 10.239220 1
04:00

E=3 01/01/2012 16.81236000 3.486639 10.145380 1
04:10
01/01/2012 106.84500000 4.666214 10.365440 1
04:20

10 01/01/2012 108.758280000 4.604634 10.362300 1

Fonte: software R. Adaptado

ANEXO 2.3: Curva de poténcia com limites quantilicos acopulados.

# Truncando a curva via poténcia nominal

P_nom <- 2500

# --- 3. Ajustar modelos quantilicos ---

modelo_lower <- rq(WTG02_ActivePower ~ WTG02_WindSpeed, tau = 0.1, data = WTG02)
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modelo_med <- rq(WTGO02_ActivePower ~ WTG02_WindSpeed, tau = 0.50, data = WTG02)
modelo_upper <- rq(WTG02_ActivePower ~ WTG02_WindSpeed, tau = 0.90, data = WTG02)
# --- 4. Grid para curvas suaves ---
grid_wind <- data.frame(
WTGO02_WindSpeed = seq(
min(WTG02$WTG02_WindSpeed, na.rm = TRUE),
max(WTG02$WTG02_WindSpeed, na.rm = TRUE),
length.out = 100))
# --- 5. Previsdes no grid ---
grid_wind$pred_lower <- predict(modelo_lower, newdata = grid_wind)
grid_wind$pred_med <- predict(modelo_med, newdata = grid_wind)

grid_wind$pred_upper <- predict(modelo_upper, newdata = grid_wind)

# --- 6. Limitar previsfes a poténcia nominal ---
grid_wind <- grid_wind %>% mutate( pred_lower = pmin(pred_lower, P_nom),
pred_med = pmin(pred_med, P_nom),
pred_upper = pmin(pred_upper, P_nom) )
# --- 7. Previsdes ponto a ponto (para classificacdo) ---
WTGO02%pred_lower <- predict(modelo_lower, newdata = WTG02)
WTGO02%pred_upper <- predict(modelo_upper, newdata = WTG02)

# --- 8. Classificar observacoes ---
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WTG02 <- WTG02 %>%
mutate( estado = case_when(WTG02_ActivePower < pred_lower ~ "Abaixo do limite (anormal)”,
WTGO02_ActivePower > pred_upper ~ "Acima do limite (anormal)”,
TRUE ~ "Normal™ ),cor = case_when(
estado == "Normal" ~ "gray",
estado == "Abaixo do limite (anormal)" ~ "blue",
estado== "Acima do limite (anormal)" ~ "red" ))
# --- 9. Grafico da curva de poténcia ---
plot(WTG02$WTG02_WindSpeed, WTG02$WTGO02_ActivePower,
pch = 16, cex = 0.6, col = WTG02S%cor,
xlab = "Velocidade do Vento (m/s)",
ylab = "Poténcia Ativa (kW)",
main = "Curva de Poténcia WTGO02 - Regressao Quantilica™)
# --- 10. Linhas dos quantis (limitadas pela poténcia nominal) ---
lines(grid_wind$WTGO02_WindSpeed, grid_wind$pred_lower, col = "blue", Iwd = 2)
lines(grid_wind$WTGO02_WindSpeed, grid_wind$pred_med, col = "black", lwd = 2)
lines(grid_wind$WTGO02_WindSpeed, grid_wind$pred_upper, col = "red", Iwd = 2)
#--- 12. Legenda ---

legend( "bottomright”, legend = ¢( "Normal”, "Abaixo do limite (anormal)”, "Acima do limite
(anormal)™),col = c("gray", "blue”, "red", "blue”, "black"”, "red"),

pch = ¢(16, 16, 16, NA, NA, NA, NA),
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Iwd = c(NA, NA, NA, 2, 2, 2, 2),
lty = c(NA, NA, NA, 1,1, 1, 2),

bty ="n")

Curva de Poténcia WTGO02 - Regressao Quantilica
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Fonte: Software R
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ANEXO 111

DETECCAO DE ESTADO DE CONDICAO E MATRIZ DE CONFUSAO USANDO OS TRES
MODELOS

ANEXO 3.1: CLASSIFICAO USANDO METODO BIN TURBINA WTG01

CENARIO 1




# 1. Definir limites dos bins (ajuste conforme seu dataset)

bin_limits <- seq(0, 25, by = 1) # Bins de 1 m/s de velocidade do vento

num_bins <- length(bin_limits) - 1

WTGO01_bins <- WTG01 %>%
mutate(bin = cut(WTGO01_WindSpeed, breaks = bin_limits, include.lowest = TRUE)) %>%
group_by(bin) %>%summarise(vento_medio = mean(WTGO01_WindSpeed, na.rm = TRUE),
# Poténcia
g_pot_low = quantile(WTGO1_ActivePower, 0.1, na.rm = TRUE),
g_pot_high = quantile(WTGO01_ActivePower, 0.9, na.rm = TRUE),
# Velocidade do rotor
g_rot_low = quantile(WTGO1_RotorSpeed, 0.1, na.rm = TRUE),
g_rot_high = quantile(WTGO01_RotorSpeed, 0.9, na.rm = TRUE),

.groups = "drop")

WTGO01 _pred <- WTGO01 %>%
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mutate(bin = cut(WTGO01_WindSpeed, breaks = bin_limits, include.lowest = TRUE)) %>%

left_join(WTGOL_bins, by = "bin") %>% mutate( pred_classe = ifelse(
WTGO01_ActivePower >=q_pot_low & WTGO01_ActivePower <= ¢_pot_high &
WTGO01_RotorSpeed >=q_rot_low & WTGO01_RotorSpeed <=q_rot_high, 1, # normal

0 #anormal ))

conf mat <-  confusionMatrix( factor(WTGO1_pred$pred classe, levels = ¢(0,
1)),factor(WTGO1_pred$estado, levels = c(0, 1)), positive = "1")

cat("\n=== MATRIZ DE CONFUSAO
===\n")
print(conf_mat)
Referéncia
Predicto 0 1
0 2864 7532

1 5263 24985

CENARIO 2

# 1. Definir limites dos bins (ajuste conforme seu dataset)



bin_limits <- seq(0, 25, by = 1) # Bins de 1 m/s de velocidade do vento

num_bins <- length(bin_limits) - 1

WTGO01_bins <- WTG01 %>%
mutate(bin = cut(WTGO01_WindSpeed, breaks = bin_limits, include.lowest = TRUE)) %>%
group_by(bin) %>%summarise(vento_medio = mean(WTGO01_WindSpeed, na.rm = TRUE),
g_low = quantile(WTGO01_ActivePower, 0.1, na.rm = TRUE), # Quantil 10
g_high = quantile(WTGO01_ActivePower, 0.9, na.rm = TRUE), # Quantil 90

.groups = "drop" )

WTGO01 _pred <- WTGO01 %>%
mutate(bin = cut(WTGO01_WindSpeed, breaks = bin_limits, include.lowest = TRUE)) %>%

left_join(WTGO01_bins, by = "bin") %>%

mutate(pred_classe = ifelse( WTGO01_ActivePower >=g_low & WTGO01_ActivePower <= g_high,

1, #normal

0 #anormal))
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conf_mat <- confusionMatrix(factor(WTGO01_pred$pred_classe, levels = ¢(0, 1)),
factor(WTGO1_pred$estado,  levels = c(0, 1)),
positive ="1")
cat("\n=== MATRIZ DE CONFUSAQ ===\n")
print(conf_mat)
Referéncia
Prevista 0 1
0 2347 5799

1 5780 26718

CENARIO 3

bin_limits <- seq(0, 25, by = 1) # Bins de 1 m/s de velocidade do vento

num_bins <- length(bin_limits) - 1

# 2. Criar bins e calcular estatisticas por bin (quantis)
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WTGO01_bins <- WTG01 %>%
mutate(bin = cut(WTGO01_WindSpeed, breaks = bin_limits, include.lowest = TRUE)) %>%
group_by(bin) %>% summarise( vento_medio = mean(WTGO01_WindSpeed, na.rm = TRUE),
# Torque
g_torque_low = quantile(torque, 0.10, na.rm = TRUE), # Quantil 10%

g_torque_high = quantile(torque, 0.90, na.rm = TRUE), # Quantil 90% .groups = "drop")

WTGO01 pred <- WTGO01 %>%
mutate(bin = cut(WTGO0L1_WindSpeed, breaks = bin_limits, include.lowest = TRUE)) %>%
left_join(WTGO01_bins, by = "bin") %>%
mutate( pred_classe = ifelse(torque >= q_torque_low & torque <= g_torque_high,
1, #normal

0 #anormal))

conf_mat <- confusionMatrix(factor(WTGO01_pred$pred_classe, levels = ¢(0, 1)),

factor(WTGO1_pred$estado, levels = c(0, 1)), positive ="1")



cat("\n=== MATRIZ DE CONFUSAO - METODO DOS BINS (Torque & WindSpeed) ===\n")

print(conf_mat)
Referéncia
Previsto 0 1
0 894 1370

1 723331144

CLASSIFICAO USANDO METODO BIN TURBINA WTG02

CENARIO 1

bin_limits <- seq(0, 25, by = 1) # Bins de 1 m/s de velocidade do vento

num_bins <- length(bin_limits) - 1

WTGO02_bins <- WTG02 %>%
mutate(bin = cut(WTG02_WindSpeed, breaks = bin_limits, include.lowest = TRUE)) %>%
group_by(bin) %>% summarise(vento_medio = mean(WTG02_WindSpeed, na.rm = TRUE),

# Poténcia
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g_pot_low = quantile(WTG02_ActivePower, 0.1, na.rm = TRUE),

g_pot_high = quantile(WTGO02_ActivePower, 0.9, na.rm = TRUE),

# Velocidade do rotor

g_rot_low = quantile(WTGO02_RotorSpeed, 0.1, na.rm = TRUE),

g_rot_high = quantile(WTGO02_RotorSpeed, 0.9, na.rm = TRUE), .groups = "drop")

WTGO02_pred <- WTGO02 %>%

mutate(bin = cut(WTG02_WindSpeed, breaks = bin_limits, include.lowest = TRUE)) %>%

left_join(WTGO02_bins, by = "bin") %>%

mutate( pred_classe = ifelse(WTG02_ActivePower >=
g_pot_high &WTG02_RotorSpeed >=q_rot_low & WTG02_RotorSpeed <=q_rot_high,

1, #normal

0 #anormal))

conf_mat <- confusionMatrix(
factor(WTGO02_pred$pred_classe, levels = ¢(0, 1)),

factor(WTGO02_pred$estado,  levels = ¢(0, 1)),
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positive = "1")
cat("\n=== MATRIZ DE CONFUSAO - ===\n")
print(conf_mat)
Referéncia
Previsto 0 1
0 1227 2775

1 6741 29093

CENARIO 2

bin_limits <- seq(0, 25, by = 1) # Bins de 1 m/s de velocidade do vento

num_bins <- length(bin_limits) - 1

WTGO02_bins <- WTG02 %>%

mutate(bin = cut(WTG02_WindSpeed, breaks = bin_limits, include.lowest = TRUE)) %>%

group_by(bin) %>%summarise(vento_medio = mean(WTG02_WindSpeed, na.rm = TRUE),
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g_low = quantile(WTGO02_ActivePower, 0.1, na.rm = TRUE),
g_high = quantile(WTG02_ActivePower, 0.9, na.rm = TRUE),

.groups = "drop")

WTGO02_pred <- WTGO02 %>%
mutate(bin = cut(WTG02_WindSpeed, breaks = bin_limits, include.lowest = TRUE)) %>%
left_join(WTGO02_bins, by = "bin") %>%
mutate(
pred_classe = ifelse(
WTGO02_ActivePower >=q_low & WTG02_ActivePower <= g_high,
1, #normal

0 #anormal))

conf_mat <- confusionMatrix(factor(WTGO02_pred$pred_classe, levels = ¢(0, 1)),
factor(WTGO02_pred$estado,  levels = ¢(0, 1)),
positive ="1")

cat("\n=== MATRIZ DE CONFUSAO ===\n")
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print(conf_mat)
Referéncia
Previsto 0 1
0 2137 5841

1 5831 26027

CENARIO 3

bin_limits <- seq(0, 25, by = 1) # Bins de 1 m/s de velocidade do vento

num_bins <- length(bin_limits) - 1

WTGO02_bins <- WTG02 %>%
mutate(bin = cut(WTG02_WindSpeed, breaks = bin_limits, include.lowest = TRUE)) %>%
group_by(bin) %>% summarise(vento_medio = mean(WTG02_WindSpeed, na.rm = TRUE),
# Torque
g_torque_low = quantile(torque, 0.10, na.rm = TRUE), # Quantil 10%

g_torque_high = quantile(torque, 0.90, na.rm = TRUE), # Quantil 90% .groups = "drop")
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WTGO02_pred <- WTG02 %>%mutate(bin = cut(WTG02_WindSpeed, breaks = bin_limits,
include.lowest = TRUE)) %>%

left_join(WTGO02_bins, by = "bin") %>% mutate( pred classe = ifelse( torque >= g_torque_low &
torque <= q_torque_high,

1, #normal

0 #anormal))

conf_mat <- confusionMatrix(factor(WTGO02_pred$pred_classe, levels = ¢(0, 1)),
factor(WTGO02_pred$estado,  levels = c(0, 1)), positive ="1")
cat("\n=== MATRIZ DE CONFUSAQ ===\n")
print(conf_mat)
Referéncia
Previsto 0 1
0 2309 5669

1 566126197
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ANEXO 3.2: CLASSIFICAO USANDO METODO DISTR. NORMAL MULTIVARIADA

TURBINA WTGO01

CENARIO 1

# Script: Deteccdo de Falhas WTGO01

# Método: Distribuicdo Normal Multivariada

# 1. Pacotes utilizados

# FuncOes estatisticas

library(MASS)  # mvrnorm, dmvnorm
# Matriz de confusdo e métricas
library(caret) # confusionMatrix

# Manipulacdo de dataframes
library(dplyr)

# Calculo de densidade multivariada

library(mvtnorm)




# Seleciona variaveis numéricas relevantes

variaveis <- WTGO1[, c("WTGO01_ActivePower", "WTG01_WindSpeed","WTGO01_RotorSpeed™)]

# Define a coluna de classe (O=anormal, 1=normal)
classe <- factor(WTGO01$estado, levels = ¢(0, 1))
# Cria o dataframe final para modelagem

dados <- data.frame(variaveis, classe)

# Treino apenas com dados normais

# Calcula média e covariancia das variaveis normais

mu <- colMeans(dados[dados$classe == 1, 1:3], na.rm = TRUE)
Sigma <- cov(dados[dados$classe == 1, 1:3], use = "complete.obs")
# Calculo densidade multivariada para cada observacéo

dens <- dmvnorm(dados[,1:3], mean = mu, sigma = Sigma)

# Threshold = percentil da densidade dos dados normais (10%)
limiar <- quantile(dens[dados$classe == 1], probs = 0.1, na.rm = TRUE)

#Classifica observagdes como falha (0) ou normal (1)
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dados$previsto <- ifelse(dens < limiar, 0, 1)

dados$previsto <- factor(dados$previsto, levels = c(0, 1))

# Compara valores reais X previstos
matriz <- confusionMatrix( dados$classe,dados$previsto, positive = "1")
# Mostra VN, FP, FN, VP
print(matriz)
Confusion Matrix and Statistics
Referéncia

Previsto 0 1

0 (VN)3373 (FN)4754

1 (FP)3252 (VP)29265

CENARIO 2

# Script: Detecgdo de Falhas WTGO01

# Método: Distribuicdo Normal Multivariada

# Pacotes



library(MASS)  # mvrnorm, dmvnorm
library(caret) # confusionMatrix
library(dplyr)

# install.packages("mvtnorm™)
library(mvtnorm)

# 1. Selecéo das varidveis numéricas e rotulo

# Supondo que ja exista a coluna 'estado’ com classes "Normal™ / "Anormal”
variaveis <- WTGO1[, c("WTGO01_ActivePower", "WTG01_WindSpeed")]
classe <- factor(WTGO1$estado, levels = c(0, 1))

dados <- data.frame(variaveis, classe)

# Treino apenas com dados normais

mu <- colMeans(dados[dados$classe == 1, 1:2], na.rm = TRUE)
Sigma <- cov(dados[dados$classe == 1, 1:2], use = "complete.obs")
# Calculo da densidade para todos os pontos

dens <- dmvnorm(dados[,1:2], mean = mu, sigma = Sigma)

# 3. Definir limiar para classificar falhas

129



# Threshold = percentil da densidade dos dados normais (10%)
limiar <- quantile(dens[dados$classe == 1], probs = 0.1, na.rm = TRUE)
dados$previsto <- ifelse(dens < limiar, 0, 1)

dados$previsto <- factor(dados$previsto, levels = c(0, 1))

matriz <- confusionMatrix( dados$classe,dados$previsto, positive = "1")

print(matriz)

Referéncia
Previsto 0 1
0 3966 4161

1 3252 29265

CENARIO 3

# Script: Detecgdo de Falhas WTGO01

# Método: Distribuicdo Normal Multivariada
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# Pacotes

library(MASS)  # mvrnorm, dmvnorm
library(caret) # confusionMatrix
library(dplyr)

# install.packages("mvtnorm")

library(mvtnorm)

# Script: Detecgédo de Falhas WTGO01

# Método: Distribuicdo Normal Multivariada

# Pacotes

library(MASS)  # mvrnorm, dmvnorm
library(caret) # confusionMatrix
library(dplyr)

# install.packages("mvtnorm")

library(mvtnorm)

# Supondo que ja exista a coluna ‘estado’ com classes "Normal™ / "anormal”

variaveis <- WTGO1[, c("torque", "WTGO01_WindSpeed")]

131



classe <- factor(WTGO01$estado, levels = ¢(0, 1))

dados <- data.frame(variaveis, classe)

# Treino apenas com dados normais

mu <- colMeans(dados[dados$classe == 1, 1:2], na.rm = TRUE)
Sigma <- cov(dados[dados$classe == 1, 1:2], use = "complete.obs")
# Célculo da densidade para todos o0s pontos

dens <- dmvnorm(dados[,1:2], mean = mu, sigma = Sigma)

# Threshold = percentil da densidade dos dados normais (10%)

limiar <- quantile(dens[dados$classe == 1], probs = 0.1, na.rm = TRUE)

dados$previsto <- ifelse(dens < limiar, 0, 1)

dados$previsto <- factor(dados$previsto, levels = c(0, 1))

matriz <- confusionMatrix( dados$classe,dados$previsto, positive = "0")
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print(matriz)

Confusion Matrix and Statistics

Referéncia
Prevista O 1
0 3895 4235

1 3252 29262

ANEXO 3.3: CLASSIFICAO USANDO METODO DISTR. NORMAL MULTIVARIADA,
TURBINA WTGO1:

VARIANTE “ONE-STEP-AHEAD”

CENARIO 1

# METODO NORMAL MULTIVARIADO — ONE-STEP-AHEAD

# Modelagem de ActivePower, WindSpeed e RotorSpeed

# Pacotes necessarios
library(MASS) # Para mvrnorm e fungdes MVN

library(caret) # Para matriz de confusdo

library(dplyr)



library(mvtnorm)

# Seleciona apenas colunas relevantes
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dados <- WTGO01 %>% select(WTGO01_ActivePower, WTGO01_WindSpeed, WTGO01_RotorSpeed,

estado) %>% na.omit()
Renomeia colunas para facilitar a manipulacéo

colnames(dados) <- c("ActivePower", "WindSpeed", "RotorSpeed", "estado™)

# Seleciona apenas dados normais
dados_normais <- dados %>% filter(estado == 1)
# Calcula média e covariancia das trés variaveis
mu <- colMeans(dados_normais|, 1:3])

sigma <- cov(dados_normais|[, 1:3])

n <- nrow(dados)
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predito <- numeric(n)
for (iin 2:n) {
# Histdrico até a observacao anterior (para simular tempo real)
hist <- dados[1:(i - 1), ]
hist_normais <- hist %>% filter(estado == 1)
# Reestimar parametros (atualizacéo adaptativa)
if (nrow(hist_normais) > 10) {
mu <- colMeans(hist_normais[, 1:3])
sigma <- cov(hist_normais[, 1:3]) }
# Calculo da densidade MVN para o ponto atual
X_i <- as.numeric(dadosi, 1:3])
densidade <- dmvnorm(x_i, mean = mu, sigma = sigma)
# Threshold (pode ser ajustado)
# Usando o 10° percentil das densidades normais observadas como limite

if (i == 2) {limite <- quantile(dmvnorm(as.matrix(hist_normais[, 1:3]), mean = mu, sigma = sigma),

0.1)}

predito[i] <- ifelse(densidade < limite, 0, 1)}

verdadeiro <- dados$estado[2:n]
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previsto <- predito[2:n]

matriz_confusao <- confusionMatrix( factor(previsto, levels = c¢(0, 1)),factor(verdadeiro, levels = c(0,
1)), positive ="1")

print(matriz_confusao)
Referéncia
Prevista 0 1
0 5763 12025

1 2364 20491

CENARIO 2

# METODO NORMAL MULTIVARIADO — one-step-ahead

# Modelagem de ActivePower, WindSpeed e RotorSpeed

# Pacotes necessarios

library(MASS) # Para mvrnorm e funcdes MVN
library(caret) # Para matriz de confusdo
library(dplyr)

library(mvtnorm)

# 1. Preparar os dados



# O dataframe deve conter: ActivePower, WindSpeed, estado

dados <- WTGO01 %>%
select(WTGO1_ActivePower, WTGO01_WindSpeed, estado) %>%
na.omit()

colnames(dados) <- c("ActivePower", "WindSpeed","estado")

dados_normais <- dados %>% filter(estado == 1)
mu <- colMeans(dados_normais|[, 1:2])

sigma <- cov(dados_normais|[, 1:2])

n <- nrow(dados)

predito <- numeric(n)

for (i in 2:n) { # Histdrico até a observacao anterior (para simular tempo real)

hist <- dados[1:(i - 1), ]

hist_normais <- hist %>% filter(estado == 1)
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# Reestimar parametros (atualizacdo adaptativa)
if (nrow(hist_normais) > 10) {
mu <- colMeans(hist_normais[, 1:2])
sigma <- cov(hist_normais[, 1:2])}
# Célculo da densidade MV N para o ponto atual
X_I <- as.numeric(dadosli, 1:2])
densidade <- dmvnorm(x_i, mean = mu, sigma = sigma)
# Threshold (pode ser ajustado)
# Usando o 10° percentil das densidades normais observadas como limite

if (i == 2) { limite <- quantile(dmvnorm(as.matrix(hist_normais[, 1:2]), mean = mu, sigma = sigma),

0.1)}

predito[i] <- ifelse(densidade < limite, 0, 1)}

verdadeiro <- dados$estado[2:n]
previsto <- predito[2:n]

matriz_confusao <- confusionMatrix( factor(previsto, levels = ¢(0, 1)),factor(verdadeiro, levels = c(0,
1)), positive = "1")

print(matriz_confusao)
Referéncia

Prevista O 1



0 6020 9079

1 2107 23437

CENARIO 3

# Variaveis: Torque e WindSpeed

# Pacotes necessarios

library(MASS)  # mvrnorm e funcGes estatisticas
library(mvtnorm) # dmvnorm() para densidade normal multivariada
library(caret) # matriz de confusédo

library(dplyr)  # manipulacdo de dados

# Ele deve conter colunas: Torque, WindSpeed e estado (0 ou 1)
dados <- WTGO01 %>%

select(torque, WTGO01_WindSpeed, estado) %>%

rename(Torque = torque, WindSpeed = WTG01_WindSpeed) %>%

na.omit()

# 2. Inicializagdo com dados normais (classe = 1)
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dados_normais <- dados %>% filter(estado == 1)
# Média e covariancia iniciais das variaveis sob regime normal
mu <- colMeans(dados_normais[, c("Torque", "WindSpeed")])

sigma <- cov(dados_normais[, c("Torque", "WindSpeed")])

n <- nrow(dados)

predito <- numeric(n)

for (iin2:n) {

# Histdrico até o ponto anterior

hist <- dados[1:(i - 1), ]

hist_normais <- hist %>% filter(estado == 1)

# Atualiza pardmetros se houver dados suficientes

if (nrow(hist_normais) > 20) {
mu <- colMeans(hist_normais[, c("Torque", "WindSpeed")])
sigma <- cov(hist_normais[, c("Torque", "WindSpeed™)])}

# Ponto atual

X_I <- as.numeric(dados[i, c("Torque", "WindSpeed")])
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# Densidade de probabilidade segundo o modelo normal multivariado
densidade <- dmvnorm(x_i, mean = mu, sigma = sigma)

# Define o limiar como o 10° percentil das densidades normais historicas

if(i==2){
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ref_dens <- dmvnorm(as.matrix(hist_normais[, c("Torque", "WindSpeed")]),mean = mu, sigma =

sigma)
limite <- quantile(ref_dens, 0.1) }
# Classificagdo: 1 = normal, 0 = andémalo

predito[i] <- ifelse(densidade < limite, 0, 1)}

verdadeiro <- dados$estado[2:n]

previsto <- predito[2:n]

matriz_confusao <- confusionMatrix(
factor(previsto, levels = ¢(0, 1)),
factor(verdadeiro, levels = ¢(0, 1)),

positive = "1")
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cat("\n===== METODO NORMAL MULTIVARIADO ====\n")
print(matriz_confusao)
Referéncia
Prevista 0 1
0 5699 9501

12431 23012

ANEXO 3.4: CLASSIFICAO USANDO METODO DISTR. NORMAL MULTIVARIADA
TURBINA WTGO02
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Como o procedimento € mesmo da turbina 1, para a turbina 2 sdo apresentadas as matrizes de

confusdo correspondentes a cada cenario.

Tabela de matrizes de confusdo, método de disribuicao normal multivariado turbina 2

1 318728679

Cenario Modelo estatico Modelo one-step-ahead
1 Referéncia Referéncia
Prevista 0 1 Prevista 0 1
0 3616 4352 0 4566 6590
1 3187 28681 1 3402 25277
2 Referéncia
Prevista 0 1 Referéncia
0 4068 3900 Prevista 0 1
1 3187 28681 0 4630 6643
1 333825224
3 Referéncia Referéncia
Prevista 0 1 Prevista 0 1
0 4158 3812 0 4797 7054

1 3173 24811

Fonte: autoria propria

ANEXO 3. 5: CLASSIFICAO USANDO METODO DE COPULA, TURBINA WTG02
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CENARIO 1

# Instalar pacotes se necessario

# install.packages(c("copula™, "fitdistrplus”, "caret™))
library(copula)

library(fitdistrplus)

library(caret)

set.seed(123) # para reprodutibilidade

# Selecionar variaveis relevantes

vars <- ¢("WTGO02_ActivePower", "WTG02_WindSpeed", "WTG02_RotorSpeed")
if (Yall(vars %in% names(WTG02))) {

stop("O dataframe WTGOL1 precisa ter as colunas: ", paste(vars, collapse =", "), " e a coluna 'estado™)}
X <- WTGO02[, vars]

X_norm <- X[WTG02%estado == 1, ]

marginais <- list()

u_data <- matrix(NA, nrow = nrow(X_norm), ncol = length(vars))

# 1. Poténcia - Normal



fit_pot <- fitdist(X_norm$WTG02_ActivePower, "norm")
marginais[["potencia"]] <- fit_pot
u_data[, 1] <- pnorm(X_norm$WTGO02_ActivePower,
mean = fit_pot$estimate["mean"],
sd = fit_pot$estimate["sd"])
# 2. Velocidade do vento -normal
fit_wind <- fitdist(X_norm$WTG02_WindSpeed, "norm")
marginais[["wind"]] <- fit_wind
u_data[, 2] <- pnorm(X_norm$WTG02_WindSpeed,
mean = fit_wind$estimate["mean"],
sd = fit_wind$estimate["sd"])
# 3. Velocidade do rotor - Normal
fit_rotor <- fitdist(X_norm$WTGO02_RotorSpeed, "norm")
marginais[["rotor"]] <- fit_rotor
u_data[, 3] <- pnorm(X_norm$WTGO02_RotorSpeed,
mean = fit_rotor$estimate["mean"],
sd = fit_rotor$estimate["sd"])
# Truncar valores extremos (0 ou 1)

u_data <- pmin(pmax(u_data, 1e-6), 1 - 1e-6)

# Funcdo segura para ajustar copula

145



safe_fit_copula <- function(cop, data) {
fit <- try(fitCopula(cop, data = data, method = "itau™), silent = TRUE)
if (inherits(fit, "try-error™)) {
message("Método itau falhou, tentando ML...")
fit <- fitCopula(cop, data = data, method = "ml")
} else { message("Ajuste bem sucedido com método itau.") } return(fit)}
# Ajustar copulas
cop_gauss <- normalCopula(dim = 3, dispstr = "un")
fit_gauss <- safe_fit_copula(cop_gauss, u_data)
cop_t <- tCopula(dim = 3, dispstr = "un")

fit_t <- safe_fit_copula(cop_t, u_data)

loglik_obs <- function(obs, fit_copula, marginais) {
u <- ¢( pnorm(obs[1], mean = marginais$potencia$estimate["'mean"],
sd = marginais$potencia$estimate[“sd"]),
pnorm(obs[2], rate = marginais$vento$estimate[“rate"]),
pnorm(obs[3], mean = marginais$rotor$estimate["mean"],

sd = marginais$rotor$estimate[“'sd"]) )
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u <- pmin(pmax(u, 1e-6), 1 - 1e-6) # truncar extremos

dCopula(u, fit_copula@copula, log = TRUE}

scores_gauss <- apply(X, 1, loglik_obs, fit_copula = fit_gauss, marginais = marginais)
scores t  <-apply(X, 1, loglik_obs, fit_copula = fit_t, marginais = marginais)

# Limiar: 10% piores casos normais

limiar_gauss <- quantile(scores_gauss[WTG02$estado == 1], 0.1, na.rm = TRUE)
limiar_t <- quantile(scores_t[WTGO02$estado== 1], 0.1, na.rm = TRUE)

pred_gauss <- ifelse(scores_gauss >= limiar_gauss, 1, 0)

pred_t <-ifelse(scores_t >= limiar_t, 1, 0)

WTGO02%estado <- factor(WTG023$estado, levels = ¢(0,1))
pred_gauss <- factor(pred_gauss, levels = ¢(0,1))

pred_t <- factor(pred_t, levels = c(0,1))

=== Copula Gaussiana ===

print(confusionMatrix(pred_gauss, WTG02$estado))
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Referéncia
Previsto 0 1
0 1125 3187

1 6843 28681

=== Copula t===

print(confusionMatrix(pred_t, WTG02$estado))

Referéncia
Previsto 0 1
0 1083 3187

1 6885 28681

CENARIO 2

library(copula)
library(caret)
library(dplyr)
library(fitdistrplus)

set.seed(123)
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vars <- c("WTG02_ActivePower", "WTG02_WindSpeed")
if ('all(vars %in% names(WTG02))) {
stop("'O dataframe WTGO02 precisa ter as colunas: ", paste(vars, collapse =", "), " e a coluna 'estado™)}

X <- WTGO02], vars]

X_norm <- X[WTG02%estado==1, ] # dados normais

marginais <- list()
u_data <- matrix(NA, nrow = nrow(X_norm), ncol = length(vars))
# 1. Poténcia - Normal
fit_potencia <- fitdist(X_norm$WTG02_ActivePower, "norm")
marginais[["WTGO02_ActivePower"]] <- fit_potencia
u_data[, 1] <- pnorm(X_norm$WTGO02_ActivePower,
mean = fit_potencia$estimate["'mean"],
sd = fit_potencia$estimate["sd"])
# 2. WindSpeed - Normal
fit_wind <- fitdist(X_norm$WTG02_WindSpeed, "norm")
marginais[["wind"]] <- fit_wind
u_data[, 2] <- pnorm(X_norm$WTG02_WindSpeed,

mean = fit_wind$estimate["mean"],



sd = fit_wind$estimate[*sd"])
# Truncar valores extremos

u_data <- pmin(pmax(u_data, 1e-6), 1 - 1e-6)

safe_fit_copula <- function(cop, data) {
fit <- try(fitCopula(cop, data = data, method = "itau™), silent = TRUE)
if (inherits(fit, "try-error")) {
message("'Método itau falhou, tentando ML...")
fit <- fitCopula(cop, data = data, method = "ml")
} else { message("Ajuste bem sucedido com método itau.”) } return(fit)}
# Ajuste das copulas
cop_gauss <- normalCopula(dim = 2, dispstr = "un")
fit_gauss <- safe_fit_copula(cop_gauss, u_data)
cop_t <- tCopula(dim = 2, dispstr = "un")

fit_t <- safe_fit_copula(cop_t, u_data)

loglik_obs <- function(obs, fit_copula, marginais) {
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u <- ¢( pnorm(obs[1], mean = marginais$WTGO02_ActivePower$estimate['mean"],
sd = marginaisSWTG02_ActivePower$estimate["sd"]),
pnorm(obs[2], mean = marginais$wind$estimate["mean"],
sd = marginais$wind$estimate["sd"]) )
u <- pmin(pmax(u, 1e-6), 1 - 1e-6)

dCopula(u, fit_copula@copula, log = TRUE)}

scores_gauss <- apply(X, 1, loglik_obs, fit_copula = fit_gauss, marginais = marginais)

scores t  <-apply(X, 1, loglik_obs, fit_copula = fit t, marginais = marginais)

# Limiar: 10% piores casos normais

limiar_gauss <- quantile(scores_gauss[WTG02%estado == 1], 0.1, na.rm = TRUE)
limiar_t <- quantile(scores_t[WTGO02$estado== 1], 0.1, na.rm = TRUE)
pred_gauss <- ifelse(scores_gauss >= limiar_gauss, 1, 0)

pred_t <-ifelse(scores_t >= limiar_t, 1, 0)

WTG02%estado <- factor(WTGO02$estado, levels = ¢(0,1))
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pred_gauss <- factor(pred_gauss, levels = ¢(0,1))
pred_t <- factor(pred_t, levels = ¢(0,1))
cat("\n=== Copula Gaussiana ===\n")

print(confusionMatrix(pred_t, WTG023$estado))

Referéncia
Previsto 0 1
0 5013 3187

1 2955 28681

=== Copu|a t ===

print(confusionMatrix(pred_t, WTG02$estado))

Referéncia
Previsto 0 1
0 5043 3187

1 292528681

CENARIO 3
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library(copula)
library(caret)
library(dplyr)
library(fitdistrplus)
set.seed(123)
vars <- ¢("torque”, "WTG02_WindSpeed")
if (Yall(vars %in% names(WTG02))) {
stop("'O dataframe WTGO2 precisa ter as colunas: ", paste(vars, collapse =", "), " e a coluna 'estado™)}
X <- WTGO2[, vars]

X_norm <- X[WTGO02$estado== 1, ] # dados normais

marginais <- list()

u_data <- matrix(NA, nrow = nrow(X_norm), ncol = length(vars))

# 1. Torque - Normal

fit_torque <- fitdist(X_norm$torque, "norm")
marginais[["torque™]] <- fit_torque

u_data[, 1] <- pnorm(X_norm$torque,

mean = fit_torque$estimate["'mean"],
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sd = fit_torque$estimate["sd"])
# 2. WindSpeed - Normal
fit_wind <- fitdist(X_norm$WTG02_WindSpeed, "norm")
marginais[["wind"]] <- fit_wind
u_datal, 2] <- pnorm(X_norm$WTG02_WindSpeed,
mean = fit_wind$estimate["mean"],
sd = fit_wind$estimate["sd"])
# Truncar valores extremos

u_data <- pmin(pmax(u_data, 1e-6), 1 - 1e-6)

safe_fit_copula <- function(cop, data) {
fit <- try(fitCopula(cop, data = data, method = "itau™), silent = TRUE)
if (inherits(fit, "try-error")) {message("Método itau falhou, tentando ML...")
fit <- fitCopula(cop, data = data, method = "ml")

} else {message("Ajuste bem sucedido com método itau.”)} return(fit)}

# Ajuste das copulas

cop_gauss <- normalCopula(dim = 2, dispstr = "un")



fit_gauss <- safe_fit_copula(cop_gauss, u_data)
cop_t <- tCopula(dim = 2, dispstr = "un")

fit_t <- safe_fit_copula(cop_t, u_data)

loglik_obs <- function(obs, fit_copula, marginais) {
u <- c(pnorm(obs[1], mean = marginais$torque$estimate[“mean"],
sd = marginais$torque$estimate[“sd"]),
pnorm(obs[2], mean = marginais$wind$estimate["mean"],
sd = marginais$wind$estimate[*'sd"]) )
u <- pmin(pmax(u, 1e-6), 1 - 1e-6)

dCopula(u, fit_copula@copula, log = TRUE)}

scores_gauss <- apply(X, 1, loglik_obs, fit_copula = fit_gauss, marginais = marginais)

scores t  <-apply(X, 1, loglik_obs, fit_copula = fit_t, marginais = marginais)

# Limiar: 10% piores casos normais

limiar_gauss <- quantile(scores_gauss[WTG02$estado == 1], 0.1, na.rm = TRUE)

limiar_t <- quantile(scores_t[WTGO02$estado== 1], 0.1, na.rm = TRUE)
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pred_gauss <- ifelse(scores_gauss >= limiar_gauss, 1, 0)

pred_t <-ifelse(scores_t >=limiar_t, 1, 0)

WTGO02$estado <- factor(WTG023%estado, levels = ¢(0,1))
pred_gauss <- factor(pred_gauss, levels = ¢(0,1))

pred_t <- factor(pred_t, levels = ¢(0,1)

=== Copula Gaussiana ===

print(confusionMatrix(pred_gauss, WTG02$estado))

Referéncia
Previsto 0 1
0 4416 3187
1 3554 28679
=== Copulat===

> print(confusionMatrix(pred_t, WTG02$estado))

Referéncia

Previsto 0 1
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0 4428 3187

1 3542 28679

ANEXO 3.6: CLASSIFICAO USANDO METODO DE COPULAS, ONE-STEP-AHEAD,
TURBINA WTGO02

CENARIO 1

# MATRIZ DE CONFUSAO — COPULAS GAUSSIANAE t

# METODO: MARGINAIS NORMAIS | VARIANTE: UM PASSO A FRENTE

# Pacotes necessarios

install.packages(c("copula”, "MASS", "fitdistrplus”, "caret", "dplyr"))
library(copula)

library(MASS)

library(fitdistrplus)

library(caret)

library(dplyr)

# 1. Selegéo das variaveis e filtragem dos dados
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vars <- c("WTG02_ActivePower", "WTG02_WindSpeed","WTG02_RotorSpeed")
# Verificar se as colunas existem
if (Yall(vars %in% names(WTG02))) {
stop(""O dataframe WTGO02 precisa conter as colunas: ", paste(vars, collapse =", "), " e 'estado™)}
# Remover NA
WTGO02 <- na.omit(WTGO2[, c(vars, "estado™)])
# Separar dados normais (estado 1)

dados_normais <- WTGO02 %>% filter(estado == 1)

# Estimar média e desvio padrao

param_marginais <- lapply(dados_normais[vars], function(x)
list(mean = mean(x), sd = sd(x)))

# Converter dados normais para U[0,1] via CDF normal

U_norm <- as.data.frame(mapply(function(x, p)

pnorm(X, mean = p$mean, sd = p$sd), dados_normais[vars], param_marginais))
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cop_gauss <- normalCopula(dim = length(vars))
cop_t <-tCopula(dim = length(vars))
fit_gauss <- fitCopula(cop_gauss, data = as.matrix(U_norm), method = "itau")

fit t <-fitCopula(cop_t, data=as.matrix(U_norm), method = "itau™)

n <- nrow(WTG02)

pred_gauss <- numeric(n)

pred_t <- numeric(n)

for (i in 2:n) { if (WTG02%estado[i-1] == 1 && all(lis.na(WTGO02[i-1, vars]))) {
obs <- as.numeric(WTGOL[i, vars])
# Converter observacao para U via marginais normais
U_obs <- mapply(function(x, p) pnorm(x, mean = p$mean, sd = p$sd),

as.list(obs), param_marginais)

# Densidades sob cada cépula

dens_gauss <- dCopula(U_obs, fit_gauss@copula)
dens_t <-dCopula(U_obs, fit_t@copula)

# Classificacdo: densidade < limiar => anémalo (0)

limiar <- 0.1



pred_gauss[i] <- ifelse(dens_gauss < limiar, 0, 1)
pred_t[i] <-ifelse(dens_t < limiar, O, 1)
} else {pred_gauss[i] <- NA

pred_t[i] <-NA}}

validos_gauss <- which(!is.na(pred_gauss))

validos t  <- which(lis.na(pred_t))

verdadeiro <- WTG02%estado

# --- Copula Gaussiana ---

matriz_gauss <- confusionMatrix(
factor(pred_gauss[validos_gauss], levels = ¢(0,1)),
factor(verdadeiro[validos_gauss], levels = ¢(0,1)),
positive = "1")

#--- Copulat ---

matriz_t <- confusionMatrix(
factor(pred_t[validos_t], levels = ¢(0,1)),

factor(verdadeiro[validos_t], levels = ¢(0,1)),
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positive = "1")

cat("\n=================== ======\n")
print(matriz_gauss$table)

Referéncia
Previsto 0 1

0 1223 11663

1 1668 17314

MATRIZ DE CONFUSAO - COPULA t> cat("\n==============================\n")
print(matriz_t$table)
Referéncia
Previsto 0 1
0 433 6107

1 2458 22870

CENARIO 2
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# MATRIZ DE CONFUSAO — COPULAS GAUSSIANA E t

# METODO: MARGINAIS NORMAIS | VARIANTE: UM PASSO A FRENTE

# Pacotes necessarios

install.packages(c("copula™, "MASS", "fitdistrplus”, "caret", "dplyr"))
library(copula)

library(MASS)

library(fitdistrplus)

library(caret)

library(dplyr)

vars <- c("WTG02_ActivePower", "WTG02_WindSpeed")
# Verificar se as colunas existem
if (fall(vars %in% names(WTGO02))) {
stop(""O dataframe WTGO02 precisa conter as colunas: ", paste(vars, collapse =", "), " e 'estado™)}
# Remover NA

WTGO02 <- na.omit(WTGO02], c(vars, "estado™)])
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# Separar dados normais (estado 1)

dados_normais <- WTGO02 %>% filter(estado == 1)

# Estimar média e desvio padréo

param_marginais <- lapply(dados_normais[vars], function(x)
list(mean = mean(x), sd = sd(x)))

# Converter dados normais para U[0,1] via CDF normal

U_norm <- as.data.frame(mapply(function(x, p)

pnorm(x, mean = p$mean, sd = p$sd), dados_normais[vars], param_marginais))

cop_gauss <- normalCopula(dim = length(vars))
cop_t <-tCopula(dim = length(vars))
fit_gauss <- fitCopula(cop_gauss, data = as.matrix(U_norm), method = "itau")

fit t <-fitCopula(cop_t, data=as.matrix(U_norm), method = "itau™)
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n <- nrow(WTGO02)

pred_gauss <- numeric(n)

pred_t <-numeric(n)

for (i in 2:n) { if (WTG02%estado[i-1] == 1 && all(lis.na(WTGO02[i-1, vars]))) {
obs <- as.numeric(WTGO2[i, vars])
# Converter observacgdo para U via marginais normais
U_obs <- mapply(function(x, p) pnorm(x, mean = p$mean, sd = p$sd),

as.list(obs), param_marginais)
# Densidades sob cada cépula
dens_gauss <- dCopula(U_obs, fit_gauss@copula)
dens_ t <-dCopula(U_obs, fit_t@copula)
# Classificacdo: densidade < limiar => anémalo (0)
limiar <- 0.1
pred_gauss[i] <- ifelse(dens_gauss < limiar, 0, 1)
pred_t[i] <-ifelse(dens_t < limiar, 0, 1)
} else { pred_gauss[i] <- NA

pred_t[i] <-NA}}

validos_gauss <- which(!is.na(pred_gauss))



165

validos_t  <- which(lis.na(pred_t))

verdadeiro <- WTG02$estado

# --- Copula Gaussiana ---

matriz_gauss <- confusionMatrix(
factor(pred_gauss[validos_gauss], levels = ¢(0,1)),
factor(verdadeiro[validos_gauss], levels = ¢(0,1)),
positive = "1")

#--- Copulat ---

matriz_t <- confusionMatrix(
factor(pred_t[validos_t], levels = ¢(0,1)),
factor(verdadeiro[validos_t], levels = ¢(0,1)),

positive = "1")

print(matriz_gauss$table)

Referéncia



Previsto 0 1
0 1428 1778

1 146327199

MATRIZ DE CONFUSAO - COPULA t> cat("\n==============================\p')
print(matriz_t$table)
Referéncia
Previsto 0 1
0 1083 731

1 1808 28246

CENARIO 3

# MATRIZ DE CONFUSAO — COPULAS GAUSSIANAE t

# METODO: MARGINAIS NORMAIS | VARIANTE: UM PASSO A FRENTE

# Pacotes necessarios
install.packages(c(*copula®, "MASS", "fitdistrplus"”, "caret", "dplyr™))
library(copula)

library(MASS)
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library(fitdistrplus)

library(caret)

library(dplyr)

vars <- c("torque", "WTG02_WindSpeed")
# Verificar se as colunas existem
if (Yall(vars %in% names(WTG02))) {
stop("O dataframe WTGO02 precisa conter as colunas: ", paste(vars, collapse =", "), " e 'estado™")}
# Remover NA
WTGO02 <- na.omit(WTGO2[, c(vars, "estado™)])
# Separar dados normais (estado 1)

dados_normais <- WTGO02 %>% filter(estado == 1)

# Estimar media e desvio padrao
param_marginais <- lapply(dados_normais[vars], function(x)
list(mean = mean(x), sd = sd(x)))

# Converter dados normais para U[0,1] via CDF normal
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U_norm <- as.data.frame(mapply(function(x, p)

pnorm(x, mean = p$mean, sd = p$sd), dados_normais[vars], param_marginais))

cop_gauss <- normalCopula(dim = length(vars))

cop_t <-tCopula(dim = length(vars))

fit_gauss <- fitCopula(cop_gauss, data = as.matrix(U_norm), method = "itau")

fit t <-fitCopula(cop_t, data=as.matrix(U_norm), method = "itau™)

n <- nrow(WTGO02)

pred_gauss <- numeric(n)

pred_t  <- numeric(n)

for (i in 2:n) { if (WTG023%estado[i-1] == 1 && all(lis.na(WTGO02[i-1, vars]))) {
obs <- as.numeric(WTGO2[I, vars])
# Converter observacao para U via marginais normais
U_obs <- mapply(function(x, p) pnorm(x, mean = p$mean, sd = p$sd),

as.list(obs), param_marginais)



# Densidades sob cada copula
dens_gauss <- dCopula(U_obs, fit_gauss@copula)
dens_t <-dCopula(U_obs, fit_t@copula)
# Classificacdo: densidade < limiar => anémalo (0)
limiar <- 0.1
pred_gauss[i] <- ifelse(dens_gauss < limiar, 0, 1)
pred_t[i] <-ifelse(dens_t < limiar, 0O, 1)

} else { pred_gauss[i] <- NA

pred_t[i] <-NA}}

validos_gauss <- which(!is.na(pred_gauss))
validos_t  <- which(lis.na(pred_t))
verdadeiro <- WTGO02$estado

# --- Copula Gaussiana ---

matriz_gauss <- confusionMatrix(

factor(pred_gauss[validos_gauss], levels = ¢(0,1)),

factor(verdadeiro[validos_gauss], levels = ¢(0,1)), positive = "1")

#--- Copulat ---

matriz_t <- confusionMatrix(
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factor(pred_t[validos_t], levels = ¢(0,1)),
factor(verdadeiro[validos_t], levels = ¢(0,1)),

positive = "1")

cat("\n=================== ======\n")
print(matriz_gauss$table)
Referéncia
Previsto 0 1
0 1222 1635

1 155527454

cat("\n MATRIZ DE CONFUSAO - COPULA t")

Cat("\n::::::::::::: === - :\nn)

print(matriz_t$table)

Referéncia
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Previsto 0 1

0 981 600

1 1796 28489

ANEXO 3.7: CLASSIFICAO USANDO METODO DE COPULA, TURBINA WTG01

Tabela de matrizes de confusdo, método de copula (estatico) turbina 1

Cenario Copula gaussiana Copula t-Student
1 Referéncia Referéncia
Prevista 0 1 Prevista 0 1
0 1359 3252 0 1350 3252
1 676829265 1 6777 29265
2 Referéncia
Prevista 0 1 Referéncia
0 5561 3252 Prevista 0 1
1 2566 29265 0 5621 3252
1 2506 29265
3 Referéncia Referéncia
Prevista 0 1 Prevista 0O 1
0 4625 3252 0 4646 3252

1 3505 29262

1 3484 29262

Fonte: autoria propria
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ANEX03.8: CLASSIFICAO USANDO METODO DE COPULA, “ONE-STEP-AHEAD”

TURBINA WTGO01

Tabela de matrizes de confusdo, método de cépula (one-step-ahead) turbina 1

Cenario Copula gaussiana Copula t-Student
1 Referéncia Referéncia
Previsto 0 1 Previsto 0 1
0 1458 12351 0 583 7125
1 130517403 1 218022629
2 Referéncia
Previsto 0 1 Referéncia
0 1852 2762 Previsto 0 1
1 91126992 0 1275 1359
1 1488 28395
3 Referéncia Referéncia
Previsto 0 1 Previsto 0 1
0 1410 2421 0 1040 1078

1 138727296

1 1757 28639

Fonte: autoria propria






