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Abstract

The nove approach to atificial neural networks
based on a reuron model with multi ple synapses devd-
oped by Baptista, Cabral and Soaes (1998 is ex-
tended to accomnodae exerna perturbations. This
new devdopment is apdied to cortrol the fluid tem
perature in a naural circulation loop. The learning
and the action pocesses are made through smula-
tions. The results dow that besides the excdent
learning capaklity and ceneralization, the new im
provements are suitable to accomnodae exernal per-
turbations © that the network is able to maintain the
controlled variable within alowable limits even in the
presence of strong perturbations.

1. Introducao

Neste trabalho sdo apresentados noves reaursos adi-

cionados ao novo conceto de redes neurais introduzido
por Baptista, Cabral e Soares (1998. Essa nova clase
deredes neurais, batizada de MULSY (Multiple Synap-
ses), foi iniciamente mncebida para elicagbes de
controle e ébaseada na fisiologia de sistemas neurais
bioldgicos. A unidade basica de @mntrole, desenvolvida
por Baptista (1998, jafoi utilizada em outros trabalhos
(ver ref. [1] a[4]). Agora é apresentada uma melhoria
para capacita-la alidar com perturbacdes externas. A
nova unidade éutili zada no controle de temperatura de
um circuito térmico gperando em circulagdo natural, a
Bancada de Circulagdo Natural (BCN), descrita em [5].
O problema de mntrole da BCN é nado-linear e devido
a grande mnstante de tempo do sistema gresenta d-
guma dificuldade de mntrole pois $0 necessrias vari-
as horas apls qualquer acdo para o sistema dingir
regime permanente, dificultando a antedpagdo de
acoes.
O trabalho esta dividido em cinco segdes. A primei-
ra é eta introdugdo. A segunda resume os principais
concetos das redes MULSY. A tercdra seg@o descreve
a BCN. A quarta seg@o apresenta aaplicagdo da rede
MULSY no controle de temperatura, considerando a
interferéncia de par@metros externos, como a tempera-
tura da &ua de resfriamento e a eertura de uma val-
vula. Na Ultima segdo sdo resumidas as conclusdes.

2. O Concato de Redes M UL SY

As redes neurais artificiais atuais (RNA) sdo basea-
das em unidades de processamento simples e arranjadas
de um modo regular. Esss unidades o interligadas
por conexBes smples, 0s pesos, que representam sinap-
ses. Mesmo ap6s diversos aperfeicoamentos introduzi-
dos no algoritmo de retro-propagacdo, um dos mais
utili zados, nos Ultimos anos alguns pesquisadores tém
focalizado nossa @encdo nas limitagdes dess groxi-
macdo. Kolen e God (1991 concluiram que os méto-
dos atuais podem ser demasiadamente limitados para
lidar com os problemas que se desgjaria lidar com redes
neurais. Eles propdem gue o desenvolvimento de méto-
dos espedalizados para cada tipo de tarefa possa au-
mentar o poder das redes neurais artificiais.

Baptista., Cabral e Soares (1998 desenvolveram
uma rede batizada de MULSY, que foi baseada nos
seguintes principios: 1) o projeto de uma RNA deve ser
baseado em sistemas bioldgicos que redlizem tarefas
semelhantes, para groveitar os beneficios de sua natu-
reza evolucioné&ria; 2) a RNA deve representar o que
conhece eo que € @paz de aprender, e ainda deve ter
capacidade de generalizagdo; 3) a RNA deve ser ro-
busta aperda de informagdes, dados incorretos e falha
de unidades; 4) a tarefa de aprendizado deve ser reali-
zada em tempo real, enquanto desempenhando a sua
funcdo, e deve ser independente das condi¢des inicias;
e, 5) 0s process de aprendizado e agdo devem ser
computacionalmente dicientes ©m que sga necessrio
limitar o poder das funcgdes de transferéncia sinéptica,
gue podem permitir a obtencdo de dasses superiores de
relacdo entrada/saida.

A Figura 1 apresenta a“ unidade de wntrole motor
controle basica’, na qual se baseia arede MULSY. O
caminho de entrada de um nivel de @ntrole hierarqui-
camente superior (“0 Desgo” - xp) € 0 caminho que
vem do sistema sensorio (“a Condi¢do Atua” - x) con-
vergem para a unidade responsavel pela percepgdo do
erro atual (€) e para aunidade motora de saida. Essa
arquitetura e fluxo de sinais ® baseia em circuitos
neurais biol 6gicos como descritos por Kandel, Schwartz
e Jes=l (1997 e andlisado por Baptista (1998.

Para modelar a funcéo hiolégica de um aglomerado
de neurdnios motores utili za-se uma Unica unidade @m
funcdo de transferéncia que emula circuitos agonistas e
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antagonistas. Essa funcdo € uma tangente hiperbdica

modificada:
O=T, tanh(a Z S), (1)

onde, O é o0 sina de sinal de saida, Ty representa o
“tamanho” da unidade, a é um ganho, e 2S é a soma
de todas as entradas snépticas. “ T" pode ser gustado a
valores que aumentem a li nearidade na faixa de interes-
se ou que ampliem ou reduzam arelagdo entrada/saida.

Os snais o transmitidos as unidades neurais atra-
vés de mnexdes (sinapses) modeladas pela seguinte
expressio;

T

S=———M —, @
1+a(X—X,)*

onde, T (de tamanho), é a forca de ligacdo da sinapse,
gue pode ser um valor real positivo (sinapse excitatoria)

XE "Condicdo desejada™: do nivel de controle superior

ou um valor real negativo (sinapse inibitoria), a € uma
constante escolhida de modo a produzir uma resposta
continua para um conjunto de nexdes, x é o valor do
sinal de entrada, ou sgja, o sinal conduzido pelo axbnio,
e X (que define um limiar) é o valor de X que maximiza
afuncdo S valor de saida da sinapse para acdula dvo.
Em termos de processamento, essa funcdo € muito mais
simples que a fungdo de transferéncia das unidades e
permite amplificacdo e resposta seletiva. Com “tama-
nhos’ e limiares adequados, um conjunto dessas fun-
¢Oes pode aproximar qualquer funcdo continua.

Os snais do “desgo” e “condicdo atual” sdo liga-
dos a unidade de percep¢do de aro por meio de @mne-
x0es rigidas, que ndo sofrem adaptacdo durante o trei-
namento. Elas 5o modeladas de modo a que a unidade
sensora do erro recéda o sinal da condicdo atual com
sinal oposto ao sinal do desgjo, i.e., €= Xp —X.

Processo de plasticidad edc

=T.0-AC
d ¢
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Figura 1: Unidade Basica de Controle Motor da Rede MULSY .

Os terminais multi plos aumentam a confiabili dade,
0 (ue permite @nstruir um sistema mais imune a fa-
Ihas. Os modelos dos terminais snapticos tipo S, S,
S. eS. daFig. 1, s8o baseados nas sguintes equaces:

-1 2 3
S =N Brrozsoc ot N
-iE 2 4
SN +0.25(%+ 2)2E @
1 -2 .
SN +0.25(x+ 2)2E ©
s =1L -2 6)
N HL+0.25(x- 2
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onde N € o nimero de redundancias, que ndo atera o
resultado liguido; o subscrito e se refere as snapses,
excitatorias ou inibitérias, que formam porém um con-
junto exdtatério (sinal +); e, 0 subscrito i se refere as
sinapses, excitatorias ou inibitérias, que formam porém
um conjunto inibitério (sina -).

Astaxas de mudanca dos snais ensorios (derivadas
no tempo) sdo avaliadas internamente a rede, por meio
da diferenca entre sinais percebidos por unidades em
camadas conseautivas. As unidades responsaveis por
essaa funcdo sdo representados na metade inferior da
rede representada na Fig. 1. Essas unidades sio acopla-
das por meio de @mnexdes rigidas como aguelas utili za-
das na unidade de aro. Os $nais de saida desss uni-
dades, nos varios niveis reproduzem as taxas de mu-
danca dos snais ®nsdrios, que é guivalente as taxas



de mudancas do erro quando o valor desgjado é mns-
tante. Esss $nais $i0 combinados ao sinal de ero em
uma unidade intermediéria que faz & conexdes com a
unidade motora de saida. Essa combinacdo de sinais
representa adindmica do sistema analogamente ao que

representa aequacgao:
de  d’

f(s)=aoe+aia+w+...

(7)

O coeficiente do termo de ero, ay, € implementado
pelas fungdes snapticas dadas nas equagdes eguintes,
gue possiem constantes gjustadas para produzir uma
funcdo de transferéncia linear.

i T F

1 8
Sos = FL+0.25(x-2f F ®
S, _1f T F 9)

CNHL+0.25(x+ 28 |
onde T, é aforga de transmissio da sinapse de aro.

As fungdes de transferéncia sindpticas nas conexdes
das taxas de variagdo dos snais nsorios com a inter-
unidade sBo modeladas com caracteristicas de amorte-
cimento do tipo x|x|. s permite atenuar oscil agdes
mantendo o0 sistema estdvel mesmo na presenca de
grandes taxas de variacdo. As equacdes que implemen-
tam os coeficientes a; da eqg. 7 sdo:

S N vk
SN Bk

onde T, é aforcadas snapses de taxas de mudanca.

(10)

(11)

Os snais ensorios e os snais do nivel de mntrole
superior, juntamente mm a combinacdo dos snais de
taxas e de aro processados por uma unidade intermedi-
aria, convergem para aunidade motora cujo sinal pro-
duwzido (O) é aentrada para os atuadores. Concluindo, a
unidade motora recee trés tipos de sinais: a) informa-
¢a0 sensdria; b) comandos de nivel superior; € ¢) uma
combinagdo do erro com as taxas de mudanca dos S-
nais ensdrios. O sina de saida é gerado conforme:

o=T, tanha(s+ys + 5 s, (12)
onde § e & sdo as siidas snapticas do nivel de cntrole
superior e do sistema sensdrio respedivamente, e d é 0

sinal gerado pela inter-unidade awmo funcdo do sinal de
erro e das taxas de variagao.

Os snais ®nsdrios e do nivel superior sdo transmi-
tidos por dois conjuntos smétricos, em limiar e forca
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de transmissfo. S50 esss $napses que possem carac-
teristicas plasticas e que serdo agjustadas pelo treina-
mento. O modelo dessas snapses € representado pelas
equacles abaixo. No inicio do treinamento as sSnapses
plasticas ndo transmitem nenhum sinal por ndo posui-
rem nenhuma forga, i.e., parat =0, T; = T, = 0. A
existéncia de um sinal de ero €, logo apds o primeiro
comando de desgjo, vai gerar um sinal &, diferente de
zero, (ue por sua vez val agir no sentido de aumentar,
ou no sentido de diminuir a forca de transmissio Si-
naptica, inclusive para valores negativos. Ess proceso
mantém simil aridade @m os meanismos de sensiti za-
¢ao, habituacdo e mndicionamento classco, como des-
crito por Kandel, Schwartz e Jessl (1998.

T (13

S 1+a(x, - x7)?

— Tk
1y a(x—x.)?

S|

(14)

onde 5 € a saida da j-ésima sinapse mnedada com "o
desg0", s € a saida da k-ésima sinapse mnedada com
acondicéo atual, T; e T, s30 as forgas dessas Sinapses.

A acdo da inter-unidade facilit adora sobre os con-
tatos pré-sinapticos da unidade motora € aumentar um
termo fonte. 1so é feito por melo de um proces cu-
mul ativo da forma:

9C_15-ac
dt

(19
onde C é a“ concentragdo”, que égatilho de outro pro-
cesP (que mmanda & mudancas de longa duragéo; o é
o sinal de saida do terminal facilit ador pré-sindptico; A
€ uma constante de deaimento; e, T, é a forca de liga-
¢do da sinapse facilit adora, que @ntrola ataxa de mu-
danca.

A equacdo 15 faz com que o gatilho da mudanca de
longa duragdo (o termo-fonte C) possa crescer propor-
cionalmente ao sinal de aprendizagem (d) até um valor
de euilibrio, acderando au desacd erando as mudancas
na forca de ligacdo. Se o sinal de aprendizado que en-
tra, diminuir até zero, o fator de disparo de mudanca
também va a zro, de acordo com o estabeleddo pela
constante de deaimento (A). Is significa que depois
de um periodo razoavel de treinamento, quando o sina
de aprendizado tiver atingido valores insignificantes,
ndo haverd necessdade para mudancas adicionals,
fazendo com que 0 proces sgja inerentemente estével.
Para completar 0 mecnismo, ao proces de gatilho
ainda é necessario adicionar um proces que detue as
mudancas de longa duragdo. Para is® € necessario que
as mudancas sjam mais acentuadas nas snapses onde
o limiar (x°) estgja mais proximo dos valores desgjados
da entrada, como na hip6tese de resonancia de Paul
Weiss (1948. Essa caracteristica inovadora, que faz a
correta selecdo sindptica, € modelada considerando a



prépria funcdo matemética de transferéncia das snap-
ses. No modelo desenvolvido, a taxa de ateragdo do
“tamanho” do contato € uma funcdo do gatil ho de mu-
dancas, C, e da funcdo do terminal de mntato:

L (16)
1+a,(% -~ X?)z

onde T; é a forga do contato sinaptico da j-ésima sinap-

se; as € a constante da funcdo da sinapse facilit adora

(diferente da constante da sinapse en treinamento); xp

€0 valor do sinal que vem do nivel de @ntrole superior

.. 0 2 y:: . .
(o desgjo); e, X; €éolimiar dasinapse en treinamento.

A equacdo 15 pode ser explicada como sendo a
equacio que emula o proces® de acumulagio de Ca™
dentro de um terminal sindptico, gerando um termo
fonte que € o gatilho do termo de mudanga de longa
duragdo, e a equacdo 16 gera ataxa de mudanca da
forca de ligagdo, sdetivamente no terminal sinaptico
sintonizado com o sinal desgjado (seguindo a hipétese
de resonancia): 0 proces® age an cada contato Si-
naptico da unidade alvo mas, com uma taxa de aesci-
mento mais elevada nas snapses que tém o limiar mais
préximo do sinal desgjado, ou sga, em que xp 0 XC.

3. Circuito de Circulacao Natural

A Fig. 2 apresenta um esguema da Bancada de
Circulagdo Natural (BCN), que modela um Sistema de
Resfriamento de Emergéncia de um Reator a Agua
Presaurizada Avancado.

TROCADOR DE CAL(?R RESERVATORIO

:
[ rre—

ZVASN
& ’-H-HHJ
a2
2

MEDIDaﬁ/DE VAZAO MAGNETICO -

'Y

R4

3

RO

AQUECEDOR

RS

Figura 2: Esquema simplificado da BCN.

A BCN posaii um aquecedor elétrico, que éafonte
guente do sistema, e um trocador de @lor, que éafonte
fria. O trocador de @lor € mnstituido por dois tubul des
horizontais conedados por por um feixe de tubos
vertical imerso em um tanque de dgua. Agua fria é
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suprida a partir de um reservatério eevado por
gravidade. Um medidor de vaz® magnético esta
instalado na linha principal do circuito. A &gua de
resfriamento é mntrolada por uma vélvula globo com o
auxilio de um rotametro.

Um modelo numérico, descrito por Baptista e
Cabral (1999, foi desenvolvido para smular os
procesos térmicos e hidréulicos do BCN.

4. Acoplamento com a Rede MUL SY

O problema da BCN consiste an controlar a
temperatura da &ua no lado primé&rio do circuito, em
qualquer ponto espedficado, atuando somente na
poténcia do aguecealor. A temperatura e a vaz® da
a&gua no lado seaundario (&gua de resfriamento) sdo
asaumidas como perturbacdes, monitoradas porém fora
do controle. Para asolugdo deste problema, a unidade
bésica de mntrole foi modificada para recéer, além dos
sinais de “condicdo desgada’ e “condicdo atua”, no
caso s sShais de temperatura, 0s Snais correspondentes
as medidas de temperatura da &gua de resfriamento e de
posicdo da vévula de resfriamento. Es®s sShais 0
escalados na faixa de —1 to +1. A Fig. 3 mostra arede
com essas modificagdes. Nessa nova configuragdo, a
unidade de @ntrole motor da Fig. 1 é ligada adois
ramos paraeos que procesam o0s Shais das
perturbagbes. Cada um desses ramos possii  um
conjunto de “sinapses plésticas’. O modelo que
representa essas conexdes € o mesmo utili zado para os
outros ramos, representados pela equacgdo 2.

O sinal §, composto pela combinagéo do erro com
as taxas de variagdo da temperatura controlada é
utilizado para a alaptacdo das forgas de ligacdo dos
noveos conjuntos de “sinapses plasticas’. O sina Xp,
prové as caracteristicas ®letivas para essa adaptacdo. A
saida das unidades ligadas aos snais de perturbagio sdo
usadas para modular o ganho da unidade motora de
saida (O), gerando osinal de wntrole:

Sc=(0,)(0,)(0) (17)

onde Sc é o sinal de montrole eO, O; e O, sdo as sidas
das unidades motoras.

Neste problema arede mnsidera genas a primeira
ordem de variacdo do erro (12 derivada). A grande
inércia do sistema térmico elimina variagoes rapidas.

4.1. Dados da Rede MUL SY

A Tabela 1 apresenta os dados usados na
implementacdo da rede da Fig. 3. Esss dados <o
praticamente os mesmo utili zados no controle de um
manipulador bi-articulado no plano conforme Baptista,
Cabral, e Soares (1998. Os dados diferentes = referem
a0 numero de terminais snapticos e aos valores de
algumas constantes. A constante de deaimento,



utili zada na adaptacdo das snapses, A, foi reduzida por
uma centena de vezes (de 10 para 0.1), para se adequar
a constante de tempo do proces, que émuito pequena
em um proces® de drculagdo natural. Como foi
utili zado um ndmero diferente de mnexdes, a constante
as das sSnapses facilitadoras foi dterada para
compensar a mudanca do intervalo entre limiares. Sua

.
B Temperatura Desejada

Tt

O

Ogp

Temperatura na entrada do Secundario

Abertura da Valvula do Secundério

rddacdo com a constante a das snapses plasticas
continuou a mesma, i.e., aJa = 144288 = 10020 = 5.
Deve ser observado ainda que, para divar e desativar o
proces de plasticidade (conforme sera explicado no
item referente ao treinamento), T asume dois valores:
Oouo,l

Tabela 1 —Dados da Rede Neural.

Parémetro Valor
“ Tamanhd' dasunidades- Ty 2.1
Congtante de ganho dasunidades - a 0.5
Constante das snapses plagticas - a 20.
Qtde de terminais do ramo sensorial - kk 13
Qtde determinaisdos“ desgos’ - jj 13
Qtde de terminais das unidades de perturbacdo 13
Intervalo entre limiar de terminais conseautivos | 0.2
DX =X =X =X X

Forca de ligacdo das $napsesde aro- Te 2.5
Forca de ligacdo das $napsesde taxas- Tr 0.09
Forca de ligacdo das $napsesfacilitadoras- Tc | 0-0.1
Constante de decaimento das $napses- A 0.1
Congtante das $napses facilit adoras— as 100.

Figura 3: Unidade de mntrole cmm dois snais de perturbagéo.

4.2. Treinamento

O treinamento da rede éfeito durante a exeaucéo de
comandos de acdo. Sd0 montadas tabelas contendo os
“desgos’ comandados e as perturbagdes. S&o trés ta-
belas de treinamento, cada uma para uma variavel: a
temperatura desejada, a perturbacdo navazdo e res
friamento e a perturbacdo natemperatura da agua d
resfriamento. Para resumir a gresentagdo apresenta-
mos omente a primeira (Tabela 2). O treinamento é
ndo-supervisionado, portanto cs dados sio as condigdes
desgadas e perturbactes, a saida necessiria € desco-
berta pela rede. O treinamento é feito em trés etapas,
definidas pelas tabelas de treinamento. Os efeitos néo
s80 sobrepostos, enquanto se treina sobre uma das vari-
avels em mudanca, a plastificagdo das snapses dos
neurdnios de saida das outras unidades fica “ congda
da’ fazendo T, = 0. Cada uma das etapas do treina-
mento é reali zada em sesBes, observando-se a evolugéo
gradual do aprendizado. Todo o treinamento represen-
tou um total de 615600segundos de proces simulado,
ou sgja, 171 horas. ApGs as trés etapas de treinamento,
as forgas de ligacdo dos terminais Snapticos plasticos
(T; e T's da unidade motora e T;'s das outras) cresce-
ram do valor inicial zero para os valores utili zados nos
testes. A Figura 4 ilustra os resultados de uma unidade.
O treinamento sobre o tempo simulado de 171 horas foi
realizado consumindo apenas 1:48h de CPU de um
PENTIUM 166 MHz.
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Tabela 2 —Dados de Treinamento de Temperatura

Condicéo [Duragd® |Tamp [Temp. [Abert. |Temp.
() (°C) | Resir. Vélvula| Desej .
1 14400 | 250 20.0 0.25 | 3000
2 14400 [ 250 20.0 0.25 | 3500
3 14400 [ 250 20.0 0.25 | 4000
4 14400 [ 250 20.0 0.25 | 4500
5 14400 [ 250 20.0 0.25 | 5000
6 14400 [ 250 20.0 0.25 | 5500
7 14400 | 250 20.0 0.25 | 2500

0.40

Tamanho s Shapses
T |da unidade principal (O)

0.00
Limiar

Figura 4: Forcgas Sindpticas apés 0 1° estagio.



4.3. Testes de desempenho

ApGs o treinamento acima, a rede foi capaz de aten-
der comandos de temperatura desgjada sob diversas
condigdes de perturbacdo de abertura da vélvula e de
variacdo na temperatura de resfriamento. Os testes
apresentados verificam a capacidade de generalizagdo
pela exeaicdo de mmandos ndo presentes no treina
mento. Nesta fase foram blogueados os mecnismos de
plasticidade anulando-se a for¢a de ligagdo de todas as
sinapses facilitadoras, T, = 0. A partir dai foram exe-
cutados testes bre todo 0 dominio posdvel, limitados
pelas condi¢des impostas pelo proceso em Si.

Fig. 6 apresenta resultados de um teste @m Véarios
trangitérios durante 26 horas. O teste se inicia com
temperatura anbiente de 25°C e temperatura de resfri-
amento de 20°C. O primeiro comando solicita uma
temperatura de 50°C na saida do aguecelor, com a
vaz® de resfriamento determinada pela aertura da
valvula em 25%. Alguns valores do teste estéo fora das
faixas consideradas no treinamento, outros dentro des-
sas faixas porém ndo coincidentes com nenhum. A
duragdo da primeira condicdo permite & BCN aproxi-
mar o regime permanente. Para iS® 0 proceso requer
22.000 segundos, determinados experimentalmente. O
tempo de 16.000 segundos € suficiente apenas para a
aproximagdo do regime permanente no lado primério
do trocador de clor. Todos os outros estagios duraram
7.200 segundos, 0 que representa goroximadamente 1/3
do tempo necessrio para estabilizacdo e leva a uma
aproximagdo em torno de 95% da temperatura de regi-
me. Essa condicdo adiciona dgum erro a groximagéo
mas ja é suficiente para avali acéo da rede.

ondicdo que ndo seriam
atingidos os|imites de 0.5 graus

Limites de +/- 0.5 graus
0 — — - T TS g

Erro de Temperatura (Graus)

-20
I I I I !

0 20000 40000 60000

Tempo (s)
Figura 6: Evolugdo do erro de temperatura

80000 100000

O erro na temperatura desgiada, definido pela dife-
renca entre a temperatura observada e a temperatura
desgada, ficou fora de uma faixa de £ 0,5°C somente
em trés condigdes, sendo: uma por falta de tempo para
acomodacdo da perturbacdo; outra somente justificada
por se mmbinarem as duas maiores perturbagdes: Tem-
peratura de resfriamento de 15°C, e Abertura daval-
vula de 0,08; e atercara onde se mmbinou a perturba-
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¢do de Abertura da valvula 0,08 com a demanda de
uma temperatura desgiada 5°C acima da maior tempe-
ratura considerada no treinamento, ou sgja Tye=60°C.

5. Conclusdes

Demonstrado anteriormente por Baptista, Cabral, e
Soares (1998, a opcdo de arquiteturas espedali zadas
por tarefa e 0 uso de mntatos snapticos multi plos au-
menta acapacidade de integracdo da rede. Fungdes de
transferéncia sinapticas mais complexas que pesos de
ligacdo melhoram a relacdo entrada/saida e permitem a
reducdo no nimero de unidades. O treinamento ocorre
durante a exeaucdo de mmandos, dispensando a neces-
sidade de exemplos x/y, ou sgja, € um treinamento néo-
supervisionado. Neste trabalho a rede MULSY foi
aperfeicoada para ecomodar perturbagdes externas. Os
resultados ohtidos no controle de temperatura do BCN,
mesmo na presenga de perturbacles além das faixas
utili zadas durante o treinamento, mostraram que a rede
apresenta capaci dade de generali za¢do e robustez.
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