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Diagnostico de falhas em maquinas rotativas
utilizando Random Forest
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Resumo— Este artigo apresenta uma forma de realizar o
diagnostico de falhas em maquinas rotativas através da analise de
sinais de vibracdo. O presente trabalho realiza a classificacao de 9
tipos de defeitos que acontecem em motores: desbalanceamento;
desalinhamento paralelo horizontal; desalinhamento paralelo
vertical; defeito na gaiola, na esfera e na pista externa do mancal
nao invertido; defeito na gaiola, na esfera e na pista externa do
mancal invertido. A separacdo dos conjuntos de treinamento e
teste é feita através do método k-fold. O algoritmo usado para
fazer a classificacdo é o Random Forest que atingiu uma acuracia
de 97,48%.

Palavras-Chave— Diagnéstico de falhas, k-fold, Random Forest.

Abstract— This article introduces a way to realize the fail
diagnosis in rotation machines analysing vibrations signals. The
present work realizes the classification of 9 types of faults that
happen in motors: unbalance; horizontal parallel misalignment;
vertical parallel misalignment; defect in the cage, in the roller
and in the outer track of non inverter bearing; defect in the
cage, in the roller and in the outer track of inverter bearing. The
separation of train and test sets is made by the k-fold method.
The algorithm used to make the classification is the Random
Forest that reached an accuracy of 97,48 %.

Keywords— Fail Diagnosis, k-fold, Random Forest.

I. INTRODUCAO

As falhas em mancais sdo as principais causas de paradas
em madquinas rotativas. Estas paradas causam perdas na
produg@o. Como o ramo industrial a cada dia é mais competi-
tivo hd a necessidade de se evitar que ocorram interrupgdes no
processo produtivo por falta de um programa de manutencdo
adequado. A manutencdo preditiva tem se tornado mais co-
mum nas empresas. Conforme a NBR 5462 de 1994 [1], a
manuten¢do preditiva € aquela que tem a finalidade de manter
o equipamento sempre em condi¢des normais de operacdo,
através da aplicacdo de técnicas de andlise que usam meios
de supervisdo ou de amostragem, com o objetivo de diminuir
as manutencgdes corretivas e preventivas.

A andlise de vibragdes nos processos industriais modernos
faz-se necessdria, através da manutencdo preditiva, com o ob-
jetivo de garantir elevado grau de confiabilidade das maquinas
rotativas. Andlise esta, em particular, permite desenvolver
métodos de antecipacdo a falha e realizar diagndsticos de
comportamento da mdquina [2], [3].
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Ha casos em que o procedimento da inspecdo visual das
caracteristicas dos sinais de vibragdo no dominio da frequéncia
¢é suficiente para identificar falhas. No entanto € necessario
que este processo de realizacdo de diagnéstico seja feito de
maneira rdpida e automadtica, por isso utilizam-se os algoritmos
de classificagdo, dentre eles destacam-se para o reconheci-
mento de padrdes com multiplas classes o Random Forest e
as Redes Neurais Artificiais [2], [4], [3].

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Secgdo
II apresenta a descricdo do sistema utilizado para realizar
os experimentos analisados neste trabalho; na Secdo III sdo
abordados os procedimentos para realizar a extra¢do de carac-
teristicas; na Secdo IV € introduzido o método de separacdo
dos conjuntos de treinamento e teste através da validacdo
cruzada; na Secdo V é explicado o funcionamento do algo-
ritmo de classificacdo utilizado neste artigo; na Secdo VI sdo
dados detalhes sobre a base de dados usada na realizacdo
dos experimentos; na Secdo VII sdo fornecidos detalhes a
respeito do procedimento experimental para obter o  di-
agnostico de falhas do equipamento; na Sec¢do VIII sdo feitas
as consideracdes finais com base nos resultados obtidos.

II. DESCRICAO DO SISTEMA

Foi utilizada neste projeto a bancada experimental Alig-
ment/Balance Vibration Trainer (ABVT) representada pela
Figura 1, fabricada pela empresa Spectra Quest Inc. As
principais caracteristicas desta bancada sdo: possui um motor
de corrente continua com poténcia de 0,25 CV, a sua faixa
de velocidade varia no intervalo de [11,67 ; 63] Hz, o
comprimento do seu eixo € de 520 mm e o didmetro do seu
eixo € de 16 mm, o didmetro do rotor possui 15,24 mm e a
distancia da separacdo dos mancais ¢ de 390 mm.

Fig. 1.

Bancada Experimental usada nas simulagdes.

Os defeitos analisados através desta bancada foram os
seguintes: desalinhamento paralelo horizontal, desalinhamento
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paralelo vertical, desbalanceamento, defeito na gaiola do man-
cal ndo invertido, defeito na esfera do mancal nao invertido,
defeito na pista externa do mancal ndo invertido, defeito
na gaiola do mancal invertido, defeito na esfera do mancal
invertido e defeito na pista externa do mancal invertido. O
mancal ndo invertido estd entre a carga e o rotor enquanto que
o mancal invertido € aquele que a carga fica entre 0 mancal e
0 rotor.

O defeito de desalinhamento paralelo horizontal é imple-
mentado por meio de um parafuso que regula a quantidade de
desalinhamento, isto € feito com o auxilio de um paquimetro
digital.

O desalinhamento paralelo vertical € implementado na ban-
cada através da insercao de calcos na base do motor. O defeito
de desbalanceamento ¢ inserido na bancada através da fixacao
de parafusos e arruelas no rotor. Estes parafusos e arruelas sdo
pesados em balangas de precisdo a fim de reproduzir o defeito
de maneira eficaz.

Os defeitos nos mancais néo invertido e invertido sdo inseri-
dos na bancada através da substituicdo de mancais normais por
mancais com defeitos na gaiola, na esfera ou na pista externa.

I11. EXTRAQ;\O DE CARACTERISTICAS

A extracdo de caracteristicas ¢ uma etapa fundamental para
o reconhecimento de falhas em madquinas rotativas, pois ao
realizar esta etapa corretamente consegue-se reduzir conside-
ravelmente o nimero de amostras dos sinais a serem analisa-
dos.

Os sinais de vibracdo sdo captados por acelerometros
piezoelétricos nos mancais nao invertido e invertido nas
dire¢des axial, radial e tangencial. Estes s@o processados com
a finalidade de extrair as caracteristicas dos sinais que sejam
capazes de diferenciar os tipos de falhas. Além disso, €
desejavel que os algoritmos de extragdo das caracteristicas
permitam computacdes nao dispendiosas.

Este processamento € feito através dos cdlculos da transfor-
mada de Fourier, da curtose e da entropia do sinal.

A transformada de Fourier foi utilizada porque cada tipo de
defeito altera as vibragdes do motor em determinadas faixas de
frequéncia. Para cada sinal proveniente dos acelerometros nas
trés direcdes em cada mancal foram obtidas trés caracteristicas
que correspondem ao valor da amplitude do espectro nas
frequéncias Ry (frequéncia de rotagdo do motor), 2Ry, e 3Ry.
Isto da origem a 18 caracteristicas.

Além destas, utiliza-se também como caracteristica a
frequéncia de rotagdo do motor, obtida através do tacometro.

No trabalho de [5] sdo mostradas figuras que representam
a inser¢do de defeitos na bancada, as especificacdes dos
acelerdmetros e do tacometro utilizados nos experimentos
presentes neste artigo.

A. Curtose

A curtose K pode ser entendida como o grau de achata-
mento da fungdo distribui¢do de probabilidade de uma varidvel
aleatdria. Ela também é conhecida como o momento central
de quarta ordem. A curtose pode ser obtida através da seguinte
equagio:

v B (1

em que z(n) é uma varidvel aleatdria discreta, ;1 é a média, o
¢ o desvio padrio e E[-] é o operador da esperanga matematica
[6].

A curtose é muito utilizada para encontrar e reconhecer
defeitos que produzam sinais de vibra¢do impulsivos, pois esta
técnica € bastante robusta mesmo quando hd a presenca de
ruidos nos sinais [7].

Para cada sinal de vibracdo foi calculada a curtose, resul-
tando em outras seis caracteristicas.

B. Entropia

A entropia H pode ser definida como uma medida capaz de
aferir quao imprevisivel € uma varidvel aleatéria [4],[8]. Esta
medida pode ser calculada através da equagdo abaixo:

c

H==> pi(x=a;)-log (pi(z = a;)), 2)

i=1

onde x(n) é uma varidvel aleatéria discreta, a; sdo os possiveis
valores de x(n), p;(xz = a;) sdo as probabilidades de x(n) =
a;, onde p;(z) é Fungdo Densidade de Probabilidade (PDF,
do inglés probability density function) do sinal, onde € obtido
através de um estimador de densidade Kernel, aplicando o
método da janela de Parzen-Rosenblat [9] and C' € o nimero
de pontos associado a PDF.

A entropia foi utilizada por [3] para problemas envolvendo
falha de mancal e de eixo, obtendo bons resultados de
classificacdo. Assim como a curtose, que fornece a medida
de impulsividade do sinal, a entropia também pode gerar ca-
racteristicas discriminativas entre classes.

Para que a equacdo da entropia fique mais compacta pode-se
definir a fun¢do abaixo:

f(p) = — p-log(p),para 0 < p < 1, 3)

combinando as Equagdes 2 e 3, a entropia pode ser represen-
tada pela Equacgdo 4, logo:

H(X) =Y f(p(X = a)), @)
<i>
pode-se generalizar a definicio de entropia de varidveis
aleatdrias discretas, para se obter a entropia de varidveis
aleatérias continuas ou de um vetor. Esta generalizacdo ¢é
chamada de Entropia diferencial representada pela seguinte
equagao:

Hq(X) = f(px(€))dE, (5)
<>
onde p, € a densidade de probabilidade da varidvel aleatéria
X.

Para cada sinal de vibrag@o foi calculada a entropia, resul-

tando em mais seis caracteristicas.
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C. Vetor de carcteristicas

O vetor de caracteristica usado no experimento 1 apresenta
16 caracteristicas obtidas a partir do mancal ndo invertido.
Sendo 10 delas extraidas através da transformada rdpida de
Fourier, 3 extraidas por meio do cdlculo da curtose e outras
3 extraidas por meio da célculo da entropia extraidas do
mancal ndo invertido. Ja os vetores de caracteristicas utilizados
nos experimentos 2 e 3 deste trabalho tem 31 caracteristicas
obtidas através dos mancais invertido e ndo invertido. Sendo
19 delas extraidas através da transformada rdpida de Fourier,
6 extraidas por meio do célculo da curtose e outras 6 extraidas
por meio da célculo da entropia.

IV. SEPARACAO DO CONJUNTO DE DADOS USANDO k-fold

Quando as amostras a serem analisadas estdo em grandes
quantidades e sdo representativas utiliza-se o método de
separacdo de dados chamado de Hold Out que consiste em
separar o conjunto de amostra em 1/3 de amostras teste e 2/3
de amostras de treinamento. Porém neste trabalho a quantidade
de amostras é limitada logo é necessario utilizar a validacdo
cruzada para obter resultados mais confidveis.

A validacdo cruzada é uma técnica estatistica utilizada para
estimar a performance de um algoritmo baseado num modelo
de predigdo.

Na drea de reconhecimento de padrdes, sdo bastantes us-
ados métodos de validagdo cruzada como: k-fold, leave one
out e jackknife test para mostrar a eficicia do classificador
independente do conjunto de teste escolhido.

Neste trabalho foi utilizado o método k-fold usando 10
folds. Seguindo esta metodologia, o conjunto original de dados
¢ dividido de forma aleatéria em 10 partes com tamanhos
aproximadamente iguais. Dentre estas 10 partes sdo escolhidas
de forma aleatéria 3, para fazerem parte do conjunto de
teste e as demais s@o usadas para o conjunto de treinamento.
Este processo € repetido 120 vezes a fim de que todas as
combinagdes possiveis sejam feitas para compor os conjuntos
de teste e de treinamento. Por fim € feita uma média dos
resultados da classificagdo das 120 combinacdes para obter
um Unico resultado.

V. RANDOM FOREST

Random Forest ¢ um método de classificacdo ensemble, ou
seja, ele combina a decisdo de um conjunto de classificadores
através de um processo de votacdo, a fim de classificar um
exemplo ndo conhecido. Um classificador ensemble é geral-
mente mais eficaz do que qualquer um dos individuos que o
formam [10].

O método Random Forest constréi um grande nimero de
arvores de decisdo a partir de um subconjunto de dados
proveniente do conjunto de treinamento original através do
método bagging [10].

Este método realiza a amostragem do conjunto de treina-
mento com reposi¢do, onde sdo escolhidos de forma aleatéria
elementos para constituir um novo subconjunto de treino [11].

As arvores de decisdao que em conjunto formam as Ran-
dom Forest, sdo classificadores instdveis, ou seja, pequenas
variacdes no conjunto de treinamento podem gerar alteragcdes

significativas no classificador. Para dirimir este problema,
utiliza-se o método bagging que apresenta bons resultados
quando aplicados a classificadores instaveis [12].

O procedimento de bootstrap no Random Forest é usado
para formar cada arvore de decisdo [10]. Cada &arvore da
floresta € chamada de elemento preditor. A classificacdo
das amostras no método Random Forest é feita através da
contabilizacdo dos votos de cada elemento preditor para cada
classe e posteriormente atribui-se ao padrdo a classe que
obteve mais votos.

Utilizam-se combinacdes das entradas em cada né para
fazer crescer cada darvore nas florestas. As florestas geradas
apresentam bons resultados quando comparados com outros
métodos ensembles [13]. As principais caracteristicas deste
algoritmo sdo: robustez a ruidos e outliers; é mais rapido
que os métodos de bagging e boosting; consegue fornecer
informacdes tteis de erro (forg¢a, correlacdo e importancia
da varidvel); é simples de ser implementado e facil de ser
paralelizado.

VI. BASE DE DADOS

Os sinais de vibragdo utilizados neste trabalho foram obtidos
a uma taxa de aquisi¢cdo de 50.000 amostras durante 5 segun-
dos resultando num total de 250.000 amostras, a frequéncia de
amostragem utilizada foi de 50 kHz. A base de dados utilizada
neste experimento tem a seguinte divisdo:

o Sinais normais: Esta classe possui 49 amostras com
velocidades de rotagdo diferentes. A fim de balancear a
populacdo de classes foi realizado o seguinte procedi-
mento: a partir de cada uma das amostras foram gerados
mais 7 sinais através da soma de ruido branco aos sinais
originais resultando em 343 amostras destes tipo de sinal;

¢ Desalinhamento paralelo horizontal: apresenta 197
amostras divididas em quatro graus de severidade:
0,5 mm (50 amostras), 1 mm (49 amostras), 1,5 mm (49
amostras), 2 mm (49 amostras);

« Desalinhamento paralelo vertical: esta classe tem 301
amostras separadas em seis graus de severidade: 0,51 mm
(51 amostras), 0,63 mm (50 amostras), 1,27 mm (50
amostras), 1,4 mm (50 amostras), 1,78 mm (50 amostras)
e 1,9 mm (50 amostras);

o Desbalanceamento: possui 333 amostras separadas em
sete graus de severidade: 6 g (49 amostras), 10 g (48
amostras), 15 g (48 amostras), 20 g (49amostras), 25 g
(47 amostras), 30 g (47 amostras), 35 g (45 amostras).

Os outros 6 tipos de falhas analisados sdo as falhas nos
mancais invertidos e ndo invertidos. Estes tipos de falhas sdo
mais evidentes quando associados a um desbalanceamento [5],
que sdo:

o Defeito na gaiola do mancal nao invertido: possui 188
amostras associadas aos seguintes valores de desbalancea-
mento: 0 g (49amostras), 6 g (48 amostras), 20 g (49
amostras), 35 g (42 amostras);

o Defeito na pista externa do mancal nao invertido: esta
classe apresenta 184 amostras associadas aos seguintes
valores de desbalanceamento 0 g (49 amostras), 6 g (49
amostras), 20 g (49 amostras), 35 g (37 amostras);
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o Defeito na esfera do mancal nao invertido: esta classe
tem 184 amostras associadas aos seguintes valores de
desbalanceamento 0 g (50 amostras), 6 g (49 amostras),
20 g (49 amostras), 35 g (38 amostras);

o Defeito na gaiola do mancal invertido: possui 188
amostras associadas aos seguintes valores de desbalancea-
mento: 0 g (49amostras), 6 g (49 amostras), 20 g (49
amostras), 35 g (41 amostras);

o Defeito na pista externa do mancal invertido: esta
classe apresenta 188 amostras associadas aos seguintes
valores de desbalanceamento 0 g (49 amostras), 6 g (49
amostras), 20 g (49 amostras), 35 g (4lamostras);

o Defeito na esfera do mancal invertido: esta classe
tem 137 amostras associadas aos seguintes valores de
desbalanceamento 0 g (49 amostras), 6 g (43 amostras),
20 g (25 amostras), 35 g (20 amostras).

VII. DIAGNOSTICO DE FALHAS

A fim de diagnosticar as falhas no motor no experimento
foi utilizado o algoritmo Random Forest.

Para encontrar o melhor nimero de arvores do algoritmo,
foram realizados experimentos variando o nimero de arvores
que compdem a Random Forest de 1 a 100.

Aplicando o algoritmo no conjunto de treinamento a meta
foi encontrar o menor nimero de arvores que resultasse na
maior média de acerto relativo intraclasse (soma dos valores
percentuais das acuricias dividida pelo nimero de classes) das
120 combinagdes produzidas pelo k-fold.

Uma vez escolhido o melhor nimero de arvores, este
pardmetro ¢ estabelecido no Random Forest e realiza-se o
experimento nas combinagdes do k-fold que correspondem ao
conjunto teste para verificar o desempenho real do método de
classificacdo.

Estas 120 combinag¢des associadas as 100 possibilidades de
nimeros de drvores diferentes fazem com que o algoritmo
tenha que ser executado 12.000 vezes. Como este nimero de
execugdes € alto para ser feito em um computador normal os
experimentos foram executados no cluster de computadores
do Laboratério de Sinais, Multimidia e Telecomunicagdes da
COPPE da UFRIJ.

A. Experimento 1

O primeiro experimento consistiu em realizar o diagndstico
de falhas utilizando um vetor com 16 caracteristicas extraidas
do mancal mais préximo do motor. Os defeitos analisados
foram: desalinhamento horizontal, desalinhamento vertical,
desbalanceamento, defeito no mancal invertido e defeito no
mancal ndo invertido, além da classe correspondente aos sinais
normais. Para este experimento o nimero 6timo de arvores
obtido na etapa de treinamento foi de 38 arvores. Este nimero
de darvores foi inplementado no algoritmo para realizar a
classificacdo do conjunto teste.

Para a comparacdo de desempenho do classificador Ran-
dom Forest, foi implementado um classificador Multi-Layer
Perceptron (MLP), com 16 neur6nios na camada de entrada,
16 neurdnios na camada oculta e com 6 neurdnios na ca-
mada de saida. O algoritmo de aprendizado utilizado foi o

retropropagacdo, com fung¢ao de ativagdo sigmoidal, com passo
de aprendizagem de 0,01, com médximo de 1000 épocas de
treinamento e erro minimo quadrético desejado de 107°. A
MLP utilizada ndo foi parametrizada de forma 6tima, mas sim
apenas para se ter um efeito comparativo.

A Tabela I mostra o resultado da classificacdo nos folds
correspondentes ao conjunto teste. Nesta tabela sdo mostrados
os valores médios das acurdcias e os desvios padrdes para
as 120 combinacdes do conjunto teste. Usando o Random
Forest, a média de acerto relativo intraclasse obtida para este
experimento foi de 94,30% com desvio padrao de 1,43%. O
tempo de processamento deste experimento foi de 26 horas.
Para a rede neural o acerto médio relativo intraclasse foi
de 91,7% com desvio padrio de 3,6% e com tempo de
treinamento foi de 1 hora e 10 minutos.

TABELA 1
CARACTERISTICAS EXTRAIDAS DO MANCAL MAIS PROXIMO DO MOTOR.

Classes Classificadores

Random Forest (%) RNA (%)
Normal 95,6 £59 95,2 £ 4,6
Desal. H. 934 +43 90,1 £5,2
Desal. V. 97,0 £ 2,5 94,1 + 3,3
Desbal. 92,6 £ 24 92,2 + 3,1
Def. Man. Inv. 93,9 +£23 90,1 + 2,8
Def. Man. n. Inv. 94,1 + 1,9 91,3 + 3,0
Total (%) 943 + 1,9 91,7 + 3,6

B. Experimento 2

O segundo experimento consistiu em realizar o diagndstico
de falhas utilizando um vetor com 31 caracteristicas extraidas
do mancal mais préximo do motor e do mancal mais distante
do motor. Os defeitos  analisados foram os mesmos do
experimento 1. Para o experimento 2 o nimero 6timo de
arvores obtido na etapa de treinamento foi de 28 4rvores. Este
nimero de arvores foi inplementado no algoritmo a fim de
fazer a classificacdo do conjunto teste.

A Tabela II mostra o resultado da classificacdo nos folds
correspondentes ao  conjunto teste. Utilizando o Random
Forest, a média de acerto relativo intraclasse obtida para este
experimento foi de 97,02% com desvio padrao de 1,23%. O
tempo de processamento deste experimento foi de 28 horas.
Para a rede neural o acerto médio relativo intraclasse foi
de 95,9% com desvio padrdo de 1,7 % e com tempo de
treinamento foi de 3 horas e 47 minutos.

TABELA 1II
CARACTERISTICAS EXTRAIDAS DO MANCAL MAIS PROXIMO DO MOTOR E
DO MANCAL MAIS DISTANTE DO MOTOR.

Classes Classificadores

Random Forest (%) RNA (%)
Normal 959 £54 98,8 £ 2,4
Desal. H. 96,2 + 2,8 91,1 £ 2,6
Desal. V. 98,8 £ 1,1 97,3 £ 1,7
Desbal. 953 £ 1,8 95,7 £ 1,4
Def. Man. Inv. 98,0 £ 1,6 97,0 + 1,2
Def. Man. n. Inv. 98,0 £ 1,2 95,5+ 1,2
Total (%) 97,0 + 1,2 95,9 + 1,7
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C. Experimento 3

No experimento 3 foi utilizado o mesmo vetor de caracte-
risticas do experimento 2, mas foi feita uma nova separacao
nas classes dos defeitos no mancal invertido e no mancal nao
invertido. As classes no experimento 3 foram: desalinhamento
horizontal, desalinhamento vertical, desbalanceamento, defeito
na gaiola do mancal ndo invertido, defeito na pista do mancal
nao invertido, defeito na esfera do mancal ndo invertido,
defeito na gaiola do mancal invertido, defeito na pista do
mancal invertido, defeito na esfera mancal invertido.

Para este experimento o nimero 6timo de arvores obtido na
etapa de treinamento foi de 38 arvores. Este nimero de arvores
foi inplementado no algoritmo a fim de fazer a classificacdo
do conjunto teste.

A Tabela III mostra o resultado da classificagdo nos folds
correspondentes ao conjunto teste. Usando o Random Forest,
a média de acerto relativo intraclasse obtida para este experi-
mento foi de 97,48% com desvio padriao de 0,81%. O tempo
de processamento deste experimento foi de 33 horas. Para a
rede neural o acerto médio relativo intraclasse foi de 95,5%
com desvio padrao de 4,5 % e com tempo de treinamento foi
de 3 horas e 51 minutos.

TABELA III
CARACTERISTICAS EXTRATDAS DO MANCAL MAIS PROXIMO DO MOTOR E
DO MANCAL MAIS DISTANTE DO MOTOR COM SEPARAQAO DE CLASSES
DOS MANCAIS.

Classes Classificadores

Random Forest (%) RNA (%)
Normal 96,1 £5,8 952 £6,2
Desal. H. 96,4 + 2.3 93,6 + 3,0
Desal. V. 99,0 £+ 1,1 96,6 + 2,0
Desbal. 96,9 + 2,1 96,8 + 1,7
Def. Gaiola Man.n.Inv. 96,5 + 2,2 94,1 + 43
Def. Pista Man.n.Inv. 99,9 + 0.4 94,6 + 3,9
Def. Esfera Man.n.Inv. 99,1 £ 14 97,0 £ 3.2
Def. Gaiola M.Inv. 98,1 + 2,1 92,6 + 9,2
Def. Pista M.Inv. 92,8 + 4,1 96,8 + 9,1
Def. Esfera M.Inv. 100 £ 0 98,2 + 1,8
Total (%) 97,5 + 2,2 95,5 £ 45

Com a finalidade de saber o comportamento do algoritmo
durante a fase de treinamento do experimento 3 foi plotado
um gréfico representado pela Figura 2 que relaciona a acurdcia
obtida com o método Random Forest de acordo com a variagao
do nimero de arvores.

Analisando este grafico verifica-se que o método atinge
acurdcias maiores que 99% na etapa de treinamento a partir
de 4 arvores e mantém-se estdvel a partir de entdo.

VIII. CONCLUSOES

Através dos experimentos realizados foi verificado que
o algoritmo Random Forest é bastante eficaz para realizar
o diagndstico de multiplas falhas em madquinas rotativas,
alcangando acertos acima de 90% para todas as classes e
um baixo desvio padrdo. Além disso foram obtidos 6timos
valores das acurdcias totais para os 3 experimentos. Também
foi verificado que o Random Forest é bastante estdvel a partir
de um determinado niimero de drvores.
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Fig. 2.
arvores

Relagio entre o acerto relativo intraclasse no treinamento e o n° de

Sugestdes para trabalhos futuros sobre este tema: realizar a
classificacdo da severidade das classes; verificar nos vetores
de caracteristicas utilizados nos experimentos quais as car-
acteristicas s@o mais relevantes para realizar a distin¢do das
classes; usar valores de parti¢des diferentes para o método k-
fold a fim de analisar o impacto no desempenho do algoritmo.
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