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Abstract— This paper proposes an approach based on intelligent systems for the classification and diagnosis
of bearing fault evolution in inverter-fed induction motors, operating at steady state under a wide range of
frequencies and load torque. Due to its robustness and low cost, induction motors are used in various industrial
applications. In this work, the classifiers multilayer perceptron (MLP) and k-nearest neighbours (k-NN) are used
for the diagnosis and classification of bearing faults. Results obtained from 1173 experimental tests collected
in the laboratory are presented to validate this proposal. The obtained results shows that this approach can
accurately classify healthy and bearing defects in inverter-fed induction motors.

Keywords— Intelligent system, Induction motor, Diagnosis, Bearing faults

Resumo— Este trabalho propõe uma abordagem baseada em sistemas inteligentes para classificação e diag-
nóstico de evolução de uma falha de rolamento em motores de indução alimentados por inversores de frequência,
operando em regime permanente, em uma ampla faixa de frequências e conjugado de carga. Devido à sua robus-
tez e baixo custo, os motores de indução são utilizados nas mais diversas aplicações industriais. Neste trabalho,
os classificadores perceptron multicamadas (PMC) e k-vizinhos mais próximos (k-NN) são utilizados para o di-
agnóstico e classificação de falhas de rolamentos. Resultados experimentais obtidos a partir de 1173 ensaios
de laboratório são apresentados para validar esta proposta. Os resultados obtidos demonstram que é posśıvel
classificar com precisão motor saudável e motor com falhas de rolamentos em motores de indução alimentados
por inversores, a partir da amplitude dos sinais de corrente no domı́nio do tempo.

Palavras-chave— Sistemas Inteligentes, Motor de indução, Diagnóstico, Falhas de rolamentos

1 Introdução

Os motores de indução trifásicos (MIT) são am-
plamente utilizados em grande parte das aplica-
ções industriais devido à sua construção simples,
robustez, elevada confiabilidade, e mais recente-
mente devido à possibilidade de emprego de inver-
sores de frequência, em que diferentes estratégias
de controle eficientes podem ser aplicadas nestas
máquinas (Bellini et al., 2008). Assim, estas má-
quinas estão presentes em muitas aplicações nos
mais diversos processos industriais.

As máquinas elétricas estão sujeitas às falhas
elétricas ou mecânicas. As falhas elétricas são
destacadas devido aos problemas relativos ao en-
rolamento de estator, o enrolamento de rotor, as
barras quebradas no rotor, os anéis quebrados no
rotor e conexões. Por outro lado, as falhas mecâ-
nicas podem ser oriundas de problemas de rola-
mentos, excentricidade, desgaste de acoplamento
e desalinhamento, conforme (Bellini et al., 2008).

Na indústria, muitos processos requerem va-
riações de velocidade, ocasionando significativas
alterações no perfil de acionamento de cargas ao
longo da última década. Assim, busca-se o au-
mento da eficiência energética, da qualidade de
energia elétrica, do cumprimento de requisitos le-
gais, bem como na geração de benef́ıcios aos pró-
prios usuários. Assim, o monitoramento das con-
dições de operação destas máquinas atingiu signi-
ficativa relevância, à medida que os mesmos fazem
parte importante de muitos processos industriais
(Ghorbanian and Faiz, 2015).

Embora estes motores sejam usualmente bem
constrúıdos e robustos, a possibilidade de falhas
é inerente à operação do dispositivo. Defeitos in-
cipientes dentro da máquina geralmente afetam
seu desempenho antes mesmo que falhas signifi-
cativas ocorram, trazendo assim prejúızos ao pro-
cesso industrial. A aplicação de metodologias de
diagnóstico confiável permite a manutenção efi-
caz e consequente redução de custos operacionais
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(Seera et al., 2014). Diversos métodos para di-
agnóstico de falhas são utilizados nas áreas de
manutenção e proteção de MIT (Ghorbanian and
Faiz, 2015; Riera-Guasp et al., 2015).

Dentre as diversas causas de falhas em MIT,
os problemas de rolamentos são responsáveis por
50% à 90% das causas associadas a paradas inde-
sejadas de motores elétricos (Bellini et al., 2008;
Riera-Guasp et al., 2015). A origem destas falhas
estão comumente associadas às assimetrias rotó-
ricas, mas podem também ser oriundas dos anéis
internos, dos anéis externos ou dos elementos gi-
rantes do rolamento (Riera-Guasp et al., 2015). O
desenvolvimento e a evolução deste tipo de falha
ocorre principalmente devido à vibração, desgaste
interno, desalinhamento do eixo, excentricidade,
corrente no rolamento, poeira, corrosão, lubrifica-
ção inadequada, além da sua montagem incorreta
(Araújo, 2011).

Falhas neste componente podem ser diag-
nosticadas de forma não-invasiva por intermé-
dio do monitoramento quantitativo de variáveis
como vibração, corrente, temperatura, velocidade
entre outros (Bellini et al., 2008; Yilmaz and
Ayaz, 2009; Abu-Rub et al., 2010). Especifica-
mente, no caso dos MIT acionados por inversores
de frequência, a deterioração dos rolamentos po-
dem ser associadas as correntes de modo comum,
que circulam pelos rolamentos em função da carga
eletrostática induzida no eixo do motor, as oscila-
ções de conjugado devido às barras quebradas no
rotor ou em função dos harmônicos de corrente de
baixa ordem (Muetze and Binder, 2007).

Em Seera et al. (2012), o diagnóstico e a de-
tecção de falhas em MIT utiliza o perfil do si-
nal de corrente do motor. Tais técnicas utilizam
uma combinação de métodos de monitoramento
das condições elétricas e mecânicas da máquina.
O monitoramento da assinatura de corrente é fre-
quentemente implementado com menor custo em
máquinas de diferentes tamanhos e potências de-
vido ao seu fácil controle mediante a utilização de
transformadores de corrente, dispensando a insta-
lação de sensores adicionais.

Estratégias baseadas em sistemas inteligentes
também têm sido aplicadas na identificação de fa-
lhas de rolamentos (Jia et al., 2016). No artigo de
(Yilmaz and Ayaz, 2009) é utilizado um sistema
composto por três modelos ANFIS para detecção
de falhas de rolamentos em motores de indução
tendo como entradas para cada modelo os dados
de corrente, vibração e temperatura.

Ainda no trabalho de Abu-Rub et al. (2010)
é utilizado um modelo ANFIS para o diagnóstico
de falhas incipientes de rolamentos em motores
de indução trifásicos acionados por inversores de
frequência por meio de simulações. Como entra-
das foram consideradas a distorção harmônica to-
tal do espectro de corrente do estator, a velocidade
da máquina e as condições de carga.

Em Onel et al. (2009) é descrita a utilização
de uma rede de Funções de Base Radial (Radial
Basis Function - RBF) para detecção automática
de falhas de rolamentos em um motor alimentado
por um inversor de frequência utilizando a trans-
formada Concórdia.

Também são utilizadas as abordagens basea-
das na análise de vibração para a determinação
de falhas em rolamentos. Entre estas pode-se ci-
tar o trabalho de Araújo (2011), onde são ana-
lisadas as posśıveis causas de falhas prematuras
em rolamentos dos MIT acionados por inversores,
contextualizada no estudo de um caso real.

Devido à relevância deste componente no con-
texto de falhas, as pesquisas direcionam o diagnós-
tico de forma não-invasiva por meio do monitora-
mento de variáveis como vibração, temperatura, e
especialmente mediante os sinais de corrente asso-
ciados a sistemas inteligentes como ferramenta de
suporte à identificação (S. and Hegde, 2016).

Assim, a abordagem proposta neste trabalho
considera a aplicação dos classificadores PMC e
k-NN para o diagnóstico e estimação do ńıvel de
severidade de uma falha de rolamento em um MIT
alimentado por diferentes modelos de inversores de
frequência, tendo como parâmetros de entrada as
amplitudes dos sinais de corrente do estator, no
domı́nio do tempo. As estruturas foram treinadas
e validadas por meio de um conjunto composto
por 1173 ensaios experimentais, coletados em uma
ampla faixa de frequência e conjugado de carga.
Como resultado, sera investigada a evolução de
uma falha de rolamento, contribuindo com os es-
tudos relacionados a predição de falhas e a tomada
de decisão em relação parada da máquina.

Este artigo está organizado da seguinte forma:
a Seção 2 resume os aspectos gerais relativos as
estratégias de classificação recentemente emprega-
das na literatura. Na Seção 3, tem-se a metodo-
logia proposta para geração da falha, tratamento
dos dados e parâmetros de configuração emprega-
dos nos classificadores. Os resultados experimen-
tais são apresentados na Seção 4. Finalmente, na
Seção 5, as conclusões finais do trabalho são apre-
sentadas.

2 Estratégias de Classificação

Trabalhos recentes apresentam avanços na pes-
quisa de técnicas relacionadas ao diagnóstico de
falhas utilizando ferramentas inteligentes, con-
forme observado nas pesquisas de (Seera et al.,
2014; Riera-Guasp et al., 2015). Muitos pesquisa-
dores têm sugerido uma série de técnicas de diag-
nóstico de falhas incluindo modelagem, sistemas
especialistas e sistemas de confiabilidade, como
pode ser visto em Jia et al. (2016) e Seera et al.
(2014). Todos estes métodos apresentam suas pró-
prias vantagens e satisfazem algumas necessidades
práticas, no entanto, é essencial que estes sistemas

XXI Congresso Brasileiro de Automática - CBA2016 
UFES, Vitória - ES, 3 a 7 de outubro

ISSN 2525-8311 61



incorporem as habilidades de monitorar as condi-
ções de operação em tempo real.

Sistemas baseados em redes neurais possuem
elevadas taxas de computação por utilizarem um
número elevado de elementos processadores sim-
ples, massivamente conectados. A rede utilizada
no desenvolvimento deste trabalho é a rede PMC.
A caracteŕıstica principal deste tipo de rede é a
presença de uma ou mais camadas escondidas, as
quais são responsáveis pela extração e armazena-
mento de conhecimentos associados a alguma apli-
cação espećıfica (Han et al., 2011).

A estrutura neural proposta é utilizada em
uma grande diversidade de aplicações e pode ser
utilizada como aproximador universal de função,
classificação de padrões, identificação de siste-
mas, otimização, controle de processos entre ou-
tros (Han et al., 2011). Seu treinamento é reali-
zado de forma supervisionada, fazendo com que a
rede ajuste adequadamente os pesos para melhor
atender os objetivos.

O algoritmo k-NN é um método não-
paramétrico, baseado na aprendizagem por ana-
logia, ou seja, por meio da comparação de simila-
ridades entre um determinado conjunto de teste
com o seu respectivo conjunto de treinamento
(Han et al., 2011; Duda et al., 2001). Os conjun-
tos de treinamento são descritos por n atributos.
Cada dado representa um ponto em um espaço n-
dimensional, desta forma, todos os dados de trei-
namento são armazenados em um espaço padrão
n-dimensional. Neste algoritmo, os conjuntos de
treinamento são armazenados em um espaço pa-
drão, onde aguardam a apresentação do conjunto
de testes antes de executar a generalização (Han
et al., 2011; Duda et al., 2001). Um estudo com-
pleto sobre estruturas utilizadas neste trabalho
pode ser encontrado em (Han et al., 2011; Duda
et al., 2001).

Na Seção 3, são discutidos os aspectos re-
lacionados a metodologia de inserção das falhas,
bem como a descrição dos procedimentos de tra-
tamento e discretização dos sinais das correntes,
utilizadas como entradas dos classificadores, além
de apresentar os resultados experimentais.

3 Metodologia

Os rolamentos do motor de indução trifásico são
os elementos que apresentam o maior ı́ndice de
falhas associadas a paradas indesejadas de mo-
tores elétricos (Bellini et al., 2008; Riera-Guasp
et al., 2015). Este tipo de falha é associada a
causas tais como: desalinhamento da máquina,
montagem incorreta do rolamento, contaminação,
corrosão, lubrificação insuficiente ou excessiva, so-
brecarga mecânica, entre outras (Muetze and Bin-
der, 2007; Onel et al., 2009).

A metodologia proposta considera a utilização
dos sinais das amplitudes das correntes do estator,

no domı́nio do tempo, apresentadas como entrada
dos classificadores, visando estimar o ńıvel de evo-
lução de uma falha de rolamento. Neste trabalho,
foi utilizado um MIT de 1 CV, 60 Hz, 220/380
V, 3,02/1,75 A, 4 pólos, 4,1 N.m e 1730 rpm. O
MIT foi acionado por três inversores de frequência
distintos (Siemens Sinamics G110, Siemens Micro-
master 440 e Schneider ATV12H075M2) visando
a validação da estratégia proposta para diferentes
modelos e marcas de inversores comerciais.

A frequência śıncrona de cada um dos inver-
sores foi variada de 12 Hz a 60 Hz, em intervalos
de 6 Hz. Para cada valor de frequência, variou-
se o torque de carga de 0.5 N.m a 5.0 N.m, com
intervalos de 0.5 N.m. para cada experimento, vi-
sando avaliar o método em função da dependência
de carga e da frequência de operação.

A literatura consultada mostra que alguns
trabalhos cient́ıficos, tais como S. and Hegde
(2016), utilizam procedimentos artificiais de in-
serção de falhas buscando controlar as diversas
variáveis e assim tentar reproduzir as caracteŕıs-
ticas associadas as falhas de rolamentos. Assim,
a abordagem para inserção de falha de rolamen-
tos utilizada neste trabalho considera a evolução
progressiva do desgaste de um rolamento causada
pela contaminação da lubrificação durante a mon-
tagem, buscando assim a similaridade do processo
de desgaste do rolamento pelo uso excessivo, lu-
brificação inadequada e excesso de carga no eixo,
fatores estes que conduzem o rolamento a sua con-
sequente degradação.

Para os testes foi utilizado o rolamento ŕıgido
de esferas, modelo NSK 6204 2Z. O banco de da-
dos compreende 1173 testes experimentais realiza-
dos sob diferentes condições de velocidade e con-
jugado de carga.

A configuração da bancada de ensaios é mos-
trada na Figura 1, em que um motor de indução
pode ser alimentado de forma direta ou por um
inversor de frequência.

Figura 1: Bancada experimental de ensaios

Os dados adquiridos são armazenados em
forma de planilhas utilizando o software Matlab R©,
sendo armazenados dados de tensões, correntes,
velocidade e torque. A taxa de aquisição conside-
rada para todos os testes foi de 25.000 amostras/s,
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e um tempo de aquisição de 6 segundos.
Inicialmente, foram aquisitadas todas as

amostras do motor operando com rolamento sem
defeitos. Para execução destes na condição ro-
lamento com defeito, foi efetuada a substituição
do lubrificante por pasta abrasiva, marca Brasi-
lex, composta de carbono, siĺıcio, graxa e óleo,
conforme a Figura 2. Foram consideradas 4 situ-
ações distintas de desgaste, a saber: desgaste ini-
cial, desgaste médio, desgaste avançado e desgaste
severo. Para a geração de cada um destes ńıveis de
desgaste, foram utilizados conjuntos de rolamen-
tos novos, em que após a remoção das blindagens
de proteção lateral os rolamentos foram contami-
nados com pasta abrasiva. Na sequência, o motor
foi acionado diretamente na rede operando a vazio
de forma ininterrupta para cada um dos peŕıodos
de desgaste definidos, como segue: 15, 30, 60 e 90
minutos, respectivamente.

Durante o peŕıodo de desgaste, foram moni-
toradas as correntes de estator e a temperatura
da máquina visando assegurar a correta operação
da máquina. Uma vez conclúıdo o peŕıodo defi-
nido de desgaste, os rolamentos foram retirados e
lavados com solvente visando completa remoção
de quaisquer reśıduos da pasta abrasiva. Uma vez
limpos, os rolamentos foram secos com ar com-
primido, novamente lubrificados e montados nas
máquinas para sequência dos ensaios e aquisição
de sinais. Após cada processo de desgaste, visual-
mente é percept́ıvel a formação de folgas entre as
partes componentes do rolamento, caracteŕıstica
esta similar a observada nas peças com desgaste
excessivo por falta de lubrificação.

Figura 2: Contaminação do rolamento dianteiro
com pasta abrasiva

3.1 Tratamento dos dados de entrada

Considerando que um motor em operação com fa-
lhas apresenta um sinal caracteŕıstico ao longo do
tempo, a fim de otimizar o conjunto de dados, três
semi-ciclos do sinal positivo são aleatoriamente es-
colhidos para representar cada experimento. Os
sinais de corrente são normalizados pelo seu valor
de pico. Este procedimento garante que estes da-
dos possam ser utilizados independente do ńıvel

de carga ou de frequência.

Assim, 50 pontos por semi-ciclo de cada sinal
de corrente (Ia, Ib e Ic) são extráıdos, bem como
o valor da amplitude de cada ponto das correntes
do estator são apresentados como entradas para
os algoritmos de classificação, a partir da discre-
tização linear do sinal, que é capaz de traduzir a
informação necessária sem descaracterizar a forma
de onda, seguindo o método proposto por do Nas-
cimento et al. (2011).

Como os sinais representam as correntes de
estator, faz-se necessário a montagem de um ve-
tor coluna com pontos adquiridos sequencialmente
para cada uma das fases do sistema, criando uma
matriz de entrada de 150 pontos.

3.2 Estruturas de Classificação

Foram implementadas diferentes estratégias in-
teligentes de classificação, escolhidas com base
nos métodos recentemente aplicados na classifi-
cação de falhas em MIT (Seera et al., 2014; Jia
et al., 2016).

Os dados são aleatoriamente apresentados as
estruturas de classificação, de tal forma que os al-
goritmos de preparação dos dados garantam que
as amostras apresentadas representem todo o do-
mı́nio de operação do motor. Os dados experimen-
tais foram divididos em dois grupos: treinamento
e validação.

Os conjuntos de aprendizado foram submeti-
dos para execução na ferramenta WEKA (Wai-
kato Environment for Knowledge Analysis), é uma
ferramenta de KDD - Knowledge Discovery in Da-
tabases que contempla uma série de algoritmos de
preparação de dados e aprendizagem de máquina.

O algoritmo de treinamento da rede PMC é o
backpropagation, que tem a função de encontrar as
derivadas da função de erro com relação aos pesos
e bias da RNA. Neste trabalho, os melhores resul-
tados foram estabelecidos quando foram utilizados
76 neurônios na camada intermediária. Conforme
(Godoy et al., 2014) observa-se que a função de
ativação tangente hiperbólica na camada interme-
diária e função de ativação linear na camada de
sáıda apresentaram os melhores resultados. O pa-
râmetro taxa de aprendizado apresenta forte in-
fluência sobre o tempo de treinamento, e neste
trabalho este parâmetro foi definido como 0,2.

Para a definição da configuração do número
de vizinhos para o método k-NN foram realiza-
dos testes considerando uma variação de 1 até 15
vizinhos. No entanto, observou-se os melhores re-
sultados quando foram estabelecidos 1 ≤ k ≤ 4.
Assim, a configuração do classificador k-NN foi de-
finida como sendo apenas 1 vizinho utilizado. O
algoritmo de busca utilizado é baseado no método
de cálculo da distância Euclideana.

Para treinamento e validação dos classifica-
dores, utiliza-se o método de validação cruzada
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(k-partições), utilizando k = 10. Para cada condi-
ção, foram escolhidos aleatoriamente (k − 1) sub-
conjuntos de treinamento, e o teste realizado com
o subconjunto remanescente.

4 Resultados experimentais

As estratégias de classificação propostas foram
submetidas ao treinamento utilizando as amplitu-
des dos sinais das correntes trifásicas, onde cada
ponto é apresentado como uma entrada para os
classificadores, resultando assim em 3 amostras re-
ferentes a cada ensaio experimental realizado.

As Tabelas 1 e 2 apresentam os resultados de
classificação do conjunto composto por 1173 en-
saios experimentais resultando em 3519 amostras
utilizadas para treinamento e validação dos classi-
ficadores configurados para o diagnóstico de motor
saudável/motor com defeito.

Tabela 1: Resultados experimentais - Classifica-
ção de falhas de rolamentos

Atributos k-NN PMC

Instâncias corretamente classificadas (%) 98,78 99,44
Instâncias incorretamente classificadas (%) 1,22 0,56
Estat́ıstica Kappa 0,95 0,97
Erro absoluto médio 0,01 0,01
Erro quadrático 0,11 0,06
Erro absoluto relativo (%) 5,16 2,46
Erro quadrático relativo (%) 37,75 20,09

A partir da Tabela 1 é posśıvel observar que o
algoritmo PMC apresenta melhor precisão global
de classificação, atingindo 99,44% de precisão glo-
bal, seguido pelo classificador k-NN, com 98,78%.
Os classificadores obtiveram alto ı́ndice Kappa, in-
dicando perfeita concordância dos resultados.

Tabela 2: Matriz de confusão - Classificação de
falhas de rolamentos

Classes preditas

k-NN PMC

Classes Normal Falha Normal Falha
Normal 482 14 481 15
Falha 29 2994 5 3019

A matriz de confusão da Tabela 2, mostra que
o algoritmo PMC possui precisão de 97% para o
diagnóstico de motor saudável e 99,8% para iden-
tificação de motor com defeito de rolamento. O
algoritmo k-NN apresenta precisão de 97,2% para
motor saudável e 99% de precisão para indicação
do motor com defeito.

No caso da classificação considerando a evolu-
ção de uma falha de rolamento ao longo do tempo,
foram consideradas 4 situações distintas de des-
gaste, a saber: desgaste inicial, desgaste médio,
desgaste avançado e desgaste severo. As Tabelas
3 e 4 apresentam os resultados obtidos conside-
rando a da evolução de uma falha de rolamento.

Os resultados apresentados na Tabela 3 mos-
tram que o algoritmo k-NN apresenta melhor
desempenho global de classificação, atingindo
44,14% de precisão global, seguido pelo classifi-
cador PMC com 41,10% de precisão global. Para

Tabela 3: Resultados experimentais - Multiclassi-
ficação de falhas de rolamentos

Atributos k-NN PMC

Instâncias corretamente classificadas (%) 44,14 41,10
Instâncias incorretamente classificadas (%) 55,85 58,90
Estat́ıstica Kappa 0,30 0,26
Erro absoluto médio 0,22 0,24
Erro quadrático 0,47 0,38
Erro absoluto relativo (%) 70,24 76,84
Erro quadrático relativo (%) 118,96 96,42

estes testes, todos os classificadores obtiveram bai-
xos ı́ndices de concordância. Este fato confirma
que os classificadores não conseguiram diferenciar
com sucesso as diversas classes estabelecidas na
metodologia proposta para determinação da evo-
lução do ńıvel de severidade da falha.

Tabela 4: Matriz de confusão - Multiclassificação
de falhas de rolamentos

Classes preditas

k-NN

Classes Normal Inicial Médio Avançado Severo
Normal 481 1 2 7 5
Inicial 5 230 135 160 220
Médio 4 127 278 172 169
Avançado 9 150 145 296 162
Severo 7 185 140 161 269

PMC

Classes Normal Inicial Médio Avançado Severo
Normal 481 2 5 6 2
Inicial 8 205 178 210 149
Médio 7 109 317 159 158
Avançado 6 164 203 250 159
Severo 6 157 209 196 194

A matriz de confusão da Tabela 4 mostra que
o algoritmo k-NN manteve precisão de 97% para
o diagnóstico do motor saudável. Este resultado
é similar ao obtido na classificação de motor com
defeito / motor saudável. No entanto, para a mul-
ticlassificação de severidade das falhas os ı́ndices
de precisão obtidos foram respectivamente 27,3%,
42,3%, 32,8% e 25,8% para classificação de rola-
mento com ńıvel de desgaste inicial, desgaste mé-
dio, desgaste avançado e desgaste severo. Nos tes-
tes efetuados com o algoritmo PMC também foi
mantido o mesmo ńıvel de precisão para indicação
de motor saudável; a saber: 97%. Em relação as
classificações para evolução do desgaste foram ob-
tidos ı́ndices de precisão de 30,7%, 37,1%, 38,8%
e 35,3%, respectivamente.

5 Conclusões

Neste trabalho foi investigado a evolução da falha
de rolamentos em MIT alimentado por diferentes
modelos de inversores de frequência. O método
proposto não é influenciado por variações na di-
nâmica da carga ou mesmo por variações de velo-
cidade, confirmando assim sua aplicabilidade sob
diversas condições de trabalho.

A identificação de falhas permite aumentar a
confiabilidade das máquinas além de reduzir cus-
tos de manutenção. Também foi avaliado o desem-
penho de duas técnicas distintas de classificação.

Ambos os métodos PMC e k-NN são capazes
de diagnosticar de forma rápida e precisa defei-
tos rolamentos em MIT acionados por diferentes
modelos de inversores de frequência.
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Os resultados experimentais confirmam a efi-
cácia desta abordagem para a correta identifica-
ção de motor saudável e falhas de rolamentos. A
avaliação do ńıvel de severidade trata-se de uma
ferramenta completar para auxiliar no processo de
tomada de decisão.
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