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RESUMO

Este trabalho apresenta uma proposta para o monitoramento de turbinas edlicas por meio da
combinac¢do de Andlise Fatorial (FA) e Random Forest Regression (RF). O estudo parte do desafio
de lidar com grandes volumes de dados de sensores de vibragdo instalados no drivetrain, sistema
responsavel pela transmissdo de poténcia da turbina. A metodologia permitiu reduzir
redundancias e selecionar varidveis mais representativas, que foram usadas em modelos de
Random Forest capazes de alcangar coeficientes de determinacdo (R?) superiores a 0,90 em
regides de maior atividade vibracional. Os resultados indicam o potencial da integracdo entre
estatistica e aprendizado de mdquina para a construcdo de modelos mais interpretdveis e
robustos, fortalecendo estratégias de manutengdo em sistemas de energia renovavel.
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1INTRODUCAO

As turbinas edlicas sdo pecas centrais na transicdo energética e na busca por
fontes renovaveis de baixo impacto ambiental (ZHANG et al., 2024). No entanto, a
operacdo desses equipamentos envolve desafios técnicos importantes. O drivetrain,
conjunto formado por eixos, rolamentos e caixas de engrenagens, é uma das partes
mais suscetiveis a falhas, estando associado a elevados custos de manutencdo e
periodos de inatividade (JARDINE; LIN; BANJEVIC, 2006).

Uma das formas mais eficientes de antecipar falhas é a analise de vibracédo, capaz
de detectar irregularidades ainda em estagios iniciais (LEI et al., 2013; WIDODO; YANG,
2007). Nesse contexto, surge a necessidade de métodos que ajudem a selecionar as
varidveis mais relevantes em meio ao grande volume de dados coletados por sensores.

Este trabalho propde a integracdo de Andlise Fatorial (HAIR et al, 2009;
FABRIGAR; WEGENER, 2012) e Random Forest Regression (BREIMAN, 2001) para
reduzir a complexidade dos dados e, ao mesmo tempo, indicar quais varidveis e
sensores mais contribuem para explicar o comportamento vibracional das turbinas.
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1.1 Metodologia

Os dados foram obtidos de sensores de vibracdo instalados em diferentes pontos
do drivetrain, incluindo eixo de baixa velocidade, eixo intermedidrio, caixa planetaria e
gerador. O objetivo foi identificar métricas e posi¢des de sensores com maior poder
explicativo.

Na primeira etapa, aplicou-se a Andlise Fatorial, técnica utilizada para reduzir
multicolinearidade e identificar fatores latentes (HAIR et al., 2009; JOLLIFFE; CADIMA,
2016). A adequacdo dos dados foi verificada pelos testes de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) e
de esfericidade de Bartlett (COSTELLO; OSBORNE, 2005). A quantidade de fatores foi
definida pelo critério do autovalor maior que 1 e pela analise do scree plot, seguida da
rotacdo Varimax, que facilita a interpretacdo das varidveis em cada fator (FABRIGAR,;
WEGENER, 2012).

Na sequéncia, as variaveis selecionadas foram usadas como entradas em um
modelo de Random Forest Regression, algoritmo reconhecido pela robustez em lidar
com rela¢des ndo lineares (BREIMAN, 2001). O desempenho foi avaliado por meio do
coeficiente de determinagdo (R?), métrica consolidada para aferir a qualidade de ajuste
de modelos (HAIR et al., 2009).

Figura 1 - Posicionamento dos sensores no drivetrain da turbina eélica

Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

2. Resultados

A andlise fatorial identificou quatro fatores principais que explicam a maior
parte do comportamento vibracional, destacando como variaveis representativas o
Defect Factor (DEF), o Crest Factor (FC), o valor de pico (Peak_g) e o RMS, métricas
reconhecidas em estudos anteriores pela relevancia no diagnéstico de falhas
(AMRUTHNATH, GUPTA, 2019; WIDODO; YANG, 2007). Do ponto de vista da
localizagdo, sensores instalados no eixo intermedidrio, na caixa planetdria e no gerador
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surgiram como os mais relevantes, confirmando a importancia dessas regides no
acoplamento dindmico do drivetrain (JARDINE; LIN; BANJEVIC, 2006).

O Random Forest apresentou valores de R* superiores a 090 em sensores de
areas com maior atividade vibracional, como eixos e engrenagens. Nos rolamentos
principais, porém, situados em regides de menor sensibilidade modal, o desempenho
foi inferior, com dificuldade de generalizacdo em alguns casos. Esse contraste reforca
que previsdes robustas exigem considerar informacoes de sensores distribuidos por
toda a estrutura, e ndo apenas aqueles proximos ao ponto de interesse (BREIMAN, 2001,
LEI et al., 2013).

Figura 2 - Frequéncia de contribui¢do dos sensores para a variavel-alvo em diferentes turbinas
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Fonte: Elaborado pelos autores (2025)

3. Conclusdes

O estudo demonstrou que a integracdo entre Andlise Fatorial e Random Forest é
eficaz para lidar com grandes volumes de dados de sensores em turbinas edlicas,
permitindo selecionar varidveis-chave, reduzir redunddncias e ampliar a
interpretabilidade dos modelos (AMRUTHNATH; GUPTA, 2019; HAIR et al., 2009). As
variaveis derivadas mais recorrentes e os sensores localizados em regides de maior
acoplamento estrutural mostraram-se decisivos para 0 monitoramento, o que reforca a
visdo do drivetrain como um sistema dinamico integrado em que falhas locais podem
gerar efeitos globais (JARDINE; LIN; BANJEVIC, 2006; WIDODO; YANG, 2007).

Apesar dos avancos, o trabalho apresenta limita¢des: utilizou apenas variaveis
derivadas e foi baseado em turbinas de uma mesma planta. Como perspectivas futuras,
recomenda-se explorar sinais brutos de vibragdo, validar os resultados em modelos
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diferentes e investigar a aplicacdo de métodos mais avangados de inteligéncia artificial,
como redes neurais (ZHANG et al., 2024).
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