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music. Although these persons could not see each other, they could hear when the other had required a change —
this led to a situation where the both started to ,,play” with each other, resulting in a wonderful and energetic

performance.
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Appendix
The software described in-the paper runs on an Apple Macintosh computer and requires Max 2.5 (© by IRCAM
/Opcode) or later. It is in the public domain and available via ftp or WWW,
Real Time Composition Library for Max 2.5
Currently a version 2.0 of the, Real Time Composition Library“ for MAX 2.5 is available from the following
ftp-sites:
(a) ftp.ircam.fr, /pub/IRCAM/programs/max/patches/composition/RTClin.O.sea.hqx
(b) kahless.isca.uiowa.edu, /ftp/pub/max/RTC-lib_2.0.sea.hqx
(¢) ftp.mars.let.uva.nl, /pub/soflware/RTC-lib_2.0.sea.hqx
Lexikon-Sonate is available as:
(1) MAX program: A diminished version specially designed for the . Yamaha DisKlavier" can be obtained from
the ,,Disklavier Archive® which is maintained by Bob Willey (htlp://crca—www.ucsd.edu/bobw/disklavier.html).
1t can be retrieved via anonymous ftp from: wendy.ucsd.edy, /pub/midi/disklavier/essl/LexiconSonate.sil.qu
(2) MIDI file: 5 different MIDI-files generated by Lexikon-Sonate can be obtained via anonymous ftp from:
kahless.isca.uiowa.edu, /pub/max/lexicon/ ]
(3) Disklavier disk: A recording of Lexikon-Sonate as a Disklavier disk can be found at: http://crca-
www.ucsd.edu/bobw/disk3.html
(4) Audio on CD: An excerpt of the premiere of Lexikon-Sonate (featuring the ,,Bosendorfer SE Grand Piano®)
was released on the CD ,Karlheinz Essl: Rudiments® (1995). It can be ordered from my publisher: TONOS
Musikverlags GmbH, Ahastr. 9, D-64285 Darmstadt / Germany / Europe, Tel: +49-6151-31 23 47,Fax: +49-

6151-313278.
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Resumo

_ Foi realizada a simulagfo de uma rede neural para a discriminaco das diferengas
timbristicas de tons musicais. O método consiste em treinar uma rede neural auto-
organizdvel de Kohonen com uma sequéncia de 17 amostras de instrumentos
orquestrais. No final da fase de treinamento formam-se mapas anto-organizados onde
ocorrem agrupamentos das amostras por familia instrumental. Verificou-se a
capacidade de reconhecimento utilizando-se todas as amostras. O sucesso do
reconhecimento e a classificagio do timbre dos instrumentos estd diretamente
relacionada A geragio de mapas cuja qualidade ¢ fortemente dependente das
propriedades de convergéneia e da estabilidade do modelo. Esta rede neural €
adequada para o reconhecimento de padrGes timbristicos com pequena taxa de erro.

Introdugio

Diversos trabalhos nas 4reas de psico-linguistica, acdstica fisiolégica e psico-actistica tem abordado a

_ discriminagfo de timbres (Plomp,1976; Grey & Moorer, 1977; Singh,1987). A sua percepgdo pelo sistema auditivo
_humano é um fenémeno complexo, que envolve grande capacidade de processamento para ser analisado e

clas§iﬁcado no cérebro, de fxcordo com regras nio sempre bem compreendidas. O reconhecimento do timbre
musical depende de uma série de condigBes, tais como o contexto em que o sinal é percebido (Grey, 1978), sua

. complexidade, a amplitude e a forma como os harmdnicos estdo distribuidos no espectro de frequéncia. A forma
~ do ataque do sinal e a variagio do espectro de energia nos instantes iniciais sdo fundamentais na f)ercepgﬁo
; (Gorfion, 1?87), Neste trabalho avaliamos a capacidade da rede neural de Kohonen (1982) de reconhecer
. classificar timbres sonoros de instrumentos musicais, tocados isoladamente, O modelo de Kohonen foi utilizado

com sucesso no reconhecimento de fonemas na lfngua finlandesa i

’ € na geragdo automatica destes fon

computador, em tempo real (Kohonen, 1987). @ o B

o A 1\rllede ne?ural recorrente simples (SRNN) foi j4 utilizada para o reconhecimento de tons dos fonemas da
Ogua anda:rm (Wang & Qhen, .1994), reconhecendo variantes de tons de uma mesma estrutura fonética. Existem
poucas pesquisas disponiveis na literatura sobre o reconhecimento de caracterfsticas timbrais usando redes neurais

A caracterfsticas de auto-organizagio ¢ classificacBo de sinais sensoriais dos Mapas de Kohonen (1990)

g:;ergxelgn::\ir:x:\r a escolha deste mo{ielo, pois possibilitam o treinamento da rede sem supervisdo. A seqiiéncia de

- emamer:t(? € aleatoriamente aprexmada a rede. As respostas aos padrdes sdo automaticamente
peadas pe!os neurdnios. A fase de reconhecimento ¢ feita apds a elaboragfo auto-organizada dos mapas

Na préxima sec¢do descrevem-se suscintamente estudos sobre a discriminagdo e percepgdo do timbré. Na

secgdio 2 especifica-se a arquitetura da rede neural e a forma como foi empregada no reconbecimento das amostras

Na s i i
ecciio 3 descreve-se a metodologia empregada nas simulagdes, o pré-processamento dos sinais e a forma como
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cgo 4 apresentam-se 08 resultados. Descreve-se também o
As conclusdes ¢ sugestes para futura pesquisa na area sao

eles foram utilizados no (reinamento da rede. Na se
processo atilizado no reconhecimento das amostras.

apresentadas na ultima secgdo.

1. Nogbes sobre o timbre sonoro ¢ ¢ seu reconhecimento natural

Nos estudos sobre a percepgdo € o reconhecimento do timbre sonoro tem sido abordados principalmente os
aspectos da altura (pitch) e sonoridade (Joudness). Plomp (1978) publicou 0 resultado dos seus estudos, baseados
em diversas experiéncias ¢ simulagOes computacionais que lhe permitiram gerar tons complexos com espectro de
fase varidvel e estudar o seu efeito sobre a percepgiio do timbre. Propds uma técnica chamada de escalamento
multidimensional, que permite descrever de forma mais eficiente a natureza do timbre. Um sinal sonoro ¢ descrito

por :

p(®) = T {0n sin(imft + 0} e.1.1)

O timbre §é, entio, determinado pelo espectro das amplitudes ©,0,...0h, & O ESpectro de fase dado pelos
componentes ¢y, ¢y s P dos harménicos sucessivos, O proposito da técnica de escalamento multidimensional
6 obter informagfio de alguma estrutura Ou padrio de dados e poder representa-la de forma que possa ser

facilmente visualizada. No caso do timbre, esta informagio & obtida a partir da deriva¢do de uma matriz de dados,
de um par de estimulos SONOrOS. Utiliza-se umn €spago, em

cujas entradas representam a dissemelbanga em timbre
que as distancias entre pontos representam fndices de dissemelhanca. Plomp chegou 2 conclusdo que, embora 0s
componentes da fase de um tom influenciam de algum modo no reconhecimento do timbre, a fase ndo exerce

quantitativamente tanta influéncia quanto & distribuigdo dos harmoOnicos no espectro € as suas amplitudes. Nas
experiéncias, ouvintes comparavam as dissemelhangas entre uma série de estimulos sonoros de mesma sonoridade
¢ altura. Nfo se constatou uma correlagio significativa entre as diversas formas de onda de fase aleat6ria € a sua
dissemelhanga no timbre, concluindo que o efeito da fase na percepgdo natural de diferencas timbristicas €
relativamente pequeno.

Plomp procurou uma relagdo entre 0 timbre e o espectro de frequéncia. Foram utilizados 17 instrumentos
diferentes que tocaram a mesma nota, com frequéncia de 349 Hz, para um auditorio treinado musicalmente. O
espectro foi analizado por um conjunto de filtros de larguras de faixa de 1/3 de oitava, obtendo-se assim uma
representagio 15-dimensional. A dissemelhanga entre dois timbres foi relacionada 2 diferenga de magnitude entre

seus harmonicos.
re e a altura, efeitos espiirios como a reverberagfo e a interagdo

Outros aspectos, COmO a relagdo entre 0 timb
entre harmodnicos vizinhos influem no reconhecimento do timbre. Plomp concluiu que, na percepgdo de
dissemelhangas de timbres sonoros, a fase tem alguma influéncia nas baixas frequéncias. O efeito da fase no

timbre depende da relagdo entre as componentes $eno e Coseno, diminuindo A medida em que aumenta a frequéncia
fundamental; julga-se que as diferencas na envoltria das formas de onda sejam a principal causa da sensibilidade
3 fase. O timbre depende fortemente da envoltéria do espectro, mais do que da frequéncia fundamental.

Outros trabalhos t2m pesquisado a influéncia do contexto musical na discriminaggio do timbre. Grey (Grey,
1978) demonstrou que €sses efeitos variam dependendo dos instrumentos utilizados. Fez estudos comparativos
utilizando ouvintes que julgavam se 0 timbre variava ou permanecia inalterado durante uma sessio, Comparou-se
a discriminagfio do timbre de tons isolados em relagdo a diversos contextos musicais, utilizando até 12 contextos
diferentes: 4 tons isolados, 4 padrdes musicais monofénicos e 4 padrdes musicais polifénicos. Grey fez
experiéncias com s instrumentos distintos: clarinete, trompete € fagote. Os seus resultados mostraram que 08
padrdes musicais parecem destacar as diferengas espectrais existentes entre as versdes de um timbre, enquanto 08
tons isolados parecem permitir uma melhor comparagio dos detalhes temporais, A discriminagdo & prejudicada
quando sdo utilizados padrdes polifonicos, Grey especula que a causa disto pode ser devida as complicadas formas

feitos de mascaramento em algumas vozes por

de interag#o na distribuigiio do espectro da energia acistica e/ou a €
outras mais fortes. Os resultados do seu estudo variam, de acordo com 0 instrumentos musical utilizado.
U aspecto relevante na percepgio do timbre é a forma como a energia aciistica varia no tempo e a variagdo

associada do espectro. Grey € Gordon(1987) mostraram que modificagBes espectrais afetam a percepgdo do timbre.
Em gravagdes digitais de 16 instrumentos musicais, fizeram diversas transformagdes, alterando as caracteristicas
da envoltéria do espectro original. Geraram novos timbres usando sintese aditiva digital, adicionando a gravagﬁé
original um conjunto de harmdnicos modulados no tempo amplitude e frequéncia. Das16 amostras, 8 foramn
modificados em 4 pares, de forma que 2 envoltéria do espectro de uma, amostra modificada fosse correspondente
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2 de seu par associado. Essas modificagd i
. icagdes da envoltéria demonstraram influénci
. ' ter forte influéncia na percepga i
erootin lu;;)”ttrlazalTh'o (Gordon, 1?87) mediu e modelou o ataque de instrumentos musicaiz degfl?r?(;l ¥ nmPZr :
ck Time) para medir as caracteristicas e a precisio ritmicas de uma execugﬁo’ musical o0 PAT

2. O modelo de rede neural auto-organizavel de Kohonen

O modelo e o algoritino igi
propostos originalmente por Kohon 1 i
Ora c or . en (1982), conhecido como Ma -
o f s o éieslgooargimzmngeazure Map), tem a propriedade de gerar representagdes internas das caraftiri?t?cm
e o adopiacns ng rsenltiih o8 a sua entrada du.rante a fase de aprendizado. Os mapas t#€m sido utilizados comag
e o o g :cd(;dozc?;ztg de voz e imagens, no: controle de processos, robdtica e representagio de
. e suas caracteristicas € preservar int i

estruturas . ra nternamente a ordem topolégica inai

O aprendizado da rede 6 nao-supervisionado, mas Kohonen (1990) apresentou varianlt):s di sua:1 ;:08522;1;

' X Vetorse do cctrada s g ¢

SO0 00 B
T O00000
SO0 000
SO0 000

(1 (][] (] -

fig.2.1. Arranjo com 30 células. X(t)} é o vetor de entrada.

fig.2.2 Arranjo com 72 elementos.; W - célula vencedora.

original, inserindo um proce isi j
st p $s0 supervisionado de ajuste fino do mapa, o algoritmo LVQ (Learning Vector
Na fase i i
apresemadosd: e:gree;nc(iham(;;tzs ;élulas da 1.‘ede $d0 automatica ¢ gradualmente sinfonizadas aos sinais de entrada
sintonia € quantificada pela m’ud:nngaaréiov:ll(iin;z?zzt;sag?gfgad?l ?e Igladf)es de dlasses semelhnes, Esa
o ‘ ) a célula. Na fig.2.1, vemos qu

gue u_mlzl\nsl e];(:,lsé(:crizpézs:ir:lt:igorpor um vetor n-dimensional W={w,,w,,...,w,), cujos coxnponengsevacﬁi(;aﬁlcaég:dgli;
i sﬁf{;iemda por vetores X(t)={x,x,,....X, }, ¢ apresentada na sua entrada. Cada vetor
modificades o peces 4 celula v ealég,nte 4 toda a rede. A cada iteragdo (apresentagdio de um vetor), sdo
Algoritmo deserte a sogut. Na cgn; ora ¢ 0s das células pertencentes a sua vizinhanga, de acordo c<;m 0
o ot vizinhangal o g(.) h , vemos a forma como as células componentes da rede sdo interconectadas
T s 40 po hexagonal, onde cada uma das células (exceto as das bordas) possui seis’
Virinbanca do raio 2 28 15 céhﬁrnof da vencedpr_a formam a vizinhanga de raio 1, N,, as outras 12 pertencem a
boxagon Unna viz"mhan as formam a vizinhanca total N,; W, a vencedora, € a célula central da vizinh

ca pode ter forma retangular. e

2.1 Algoritmo de operagio.

Um v = T ,
pesos de uz‘::;lﬁg‘?d‘:i;{x; Xz w"xgr}l | F“, ¢ fornecido no instante ¢ a todas as células da rede. O vetor de
uma das células, em fungdo go pon W) RO Mgonm}o de aprendizado muda os pesos de conexdo de cada
inicializados com valore§ aleatg vetores de entrada. Inicialmente os valores dos pesos w; de cada célula sio
suficiente de vetores de entrada (;1 o A geragdo (.10 mapa auto-organizado € feita utilizando-se um mimero
Passo I: Ach : al 1smbu1'dos estatisticamente no espago de entrada, pelo algoritmo seguinte:

: Achar a unidade (célula) ¢, cujo vetor de pesos W(t) tenha a minima distancia d: e
4% = 11 X(0) - W0 | = min, {Il X() - W,0ll} a entrada X(l):( -
e.2.




XV Congresso da Sociedade Brasileira de Computagio

110

Neste caso, diz-se que a unidade ¢ responde a X(t). No caso mais simples, a distancia d,(X), entre X ¢ W, pode
ser a Distdncia Euclidiana.

Passo 2: Modificar os vetores de peso da unidade ganhadora ¢ e dos seus vizinhos topolégicos. A vizinhanga
topolégica N, tal como a ilustrada na fig.2.2, pode assumir formas variadas (por exemplo: hexagonal ou
retangular), No processo de aprendizado, N, diminui continuamente a0 Jongo do tempo.

O raio de N,, ¢ inicializado com um valor amplo (p/ ex., 75% do raio total da rede). O raio vai diminuindo,
de acordo com uma fungio, que pode ser linear ou nfo-linear. Os pesos sdo atualizados de acordo com as
expressdes seguintes:
m(t+1) = m@® + o OO - m®lV ie N, (€.2.2)

m=m® V ig N, (e2.3)
Na expresso (¢.2.2), a fungdo a(y), ¢ real e positiva, variando entre os valores (0 < a(t) < 1). A funggo o)
¢ conhecida como o ganko e pode ir decrescendo de forma linear ou nao-linear até chegar a valores proximos a

Z€r0.
2.2. Mapas auto-organizados de caracteristicas topoldgicas.

O algoritmo descrito acima € a base da operagdo da rede para utilizd-la como um sistema de reconhecimento
de padrdes. O componente x; do vetor de entrada pode ser considerado como a atividade de um neurdnio j, numa
camada sensorial de entrada, considerando-se 0 modelo de Kohonen com 2 camadas: uma sensorial (as entradas)
¢ uma de mapeamento bi-dimensional (as células de processamento) . Uma célula ¢ possui uma resposta forte
a um sinal X, quando d(X) é pequena. Em consequéncia, o vetor W, aponta diretamente para aquela posi¢do no
espago de entrada n-dimensional, na qual a célula ¢ estd melhor sintonizada. Alguns autores chamam o W, a
posigdo virtual da célula ¢ no espago de caracterfsticas de dimens#o n. O processo de aprendizado dos vetores W,
representa a evolucio do mapa em intervalos de tempo discreto £ = 0, 1, ..., fnue Como resultado deste processo,
os pesos evoluem até abrangerem um espago caracteristico virtual, de dimensdo 7, constituindo um mapa auto-
organizado.

3. Metodologia e procedimento experimental

Neste trabalho utilizou-se a arquitetura descrita nas fig.2.1 e 2.2 num arranjo de 12 x 8 células, onde se
aplicou o algoritmo apresentado na secgdo 2.1. A rede foi estimulada por uma sequéncia de vetores de dimensdo
15 e 16, representando o sinal sonoro. Os estimulos foram gerados a partir de amostras de instrumentos acisticos
gerados por um sintetizador ROLAND D-20. Os 17 arquivos que representam os timbres escolhidos abrangeram
uma ampla gama de instrumentos musicais, pertencentes as familias ou classes das cordas, madeiras, metais e
percussio. Os timbres foram rotulados de acordo com a seguinte convengdo: A=Apito, B=Bumbo, C=Contrabaixo,
D=Come Ingiés, E=Violoncello, F=Clarinete, G=Prato Orquestral, H=Caixa, =Flauta, J=Trompa, K=Oboe,

=Pizzicato de violino, M=Queixada, N=Trompete, O=Trombone, P=Tuba, Q=Violino.

3.1 Estimulos

Os sons foram amostrados numa workstation, no padrdo U-LAW (8 bits; fs=8 Khz), com duragdo de cerca
de 500 mseg. Utilizando o sofiware MATLAB 42 para UNIX, foi desenvolvido um programa que recebe a
amostra com a duragio indicada e a divide em 3 trechos, correspondentes ao ataque (A), sustentacio S)e
decaimento (D) do sinal. Para cada trecho, calculou-se o espectro discreto, através da FFT. A funcfo spectrum
do MATLAB implementa o método Welch de estimativa de Espectro de Poténcia (Oppenheim & Schafer, 1975).
Utilizando esta fungiio foram gerados vetores de 16 componentes, representando o espectro de poténcia de cada
um dos trechos A, S e D. Nas figs.3.1-fig.3.4, a imagem superior representa a forma de onda do sinal no tempo.
A, S ¢ D indicam o trecho em que foi calculado o espectro, para cada amostra instrumental. A figura 3-d inferior
representa a evolugio do espectro de energia do sinal, a0 longo do tempo, durante 0 intervalo de 500 ms.

3.2. Formato dos padrdes de entrada

Os vetores correspondentes aos 3 trechos amostrados foram concatenados num s6 vetor de 48 componentes
(3 x 16), deslocando cada sub-vetor 2 esquerda (ver fig. 3.5). Um método similar, aplicado a redes do tipo TDNN
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iﬁmégfég a];ledueral Nerz;h‘;mrtk) foi ut(iihz?do por J. Kangas (Kangas, 1994) para acrescentar informacio de contexto
10 reconhecimento de fonemas. A estrutura dos vetores de entrada, X ! o
definitivos de ensino da rede, ¢ apresentada na fig.3.5. e X(0. que serfo o padies

A rede ¢ treinada por uma sequéncia de vetores de padrSes de timbre com a estrutura mostrada na fig.3.5.

5

G CoMia 06 CETUs U] (WALYARCRmEHE DA F=U,..,8)

0 Padréo de Entrada Xi (i=0, .., 47)
ing7

m

fig.3.5. Formato dos Padrdes de Entrada X(1), de dimensio 48, 3 uma rede composta por n neurénios

0 m{mero destes padrdes ’deve ser grande, para ter uma boa representagdo do espago amostral. Nem sempre &
possivel alcangar esse mimero de vetores de entrada, quando os padrdes sdo obtidos a partir de dados

experi i j
def:jr;gla:mals. Neste caso, 0 conjunto desses vetores deve ser reapresentado obter mapas com as caracteristicas
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4. Mapas auto-organizados resultantes

A classificagdo das familias de instrumentos, utilizada neste trabalbo obedece 2 seguinte convengao :
Classe A - Cordas : violino, violoncello, contrabaixo, pizzicato de violino.
Classe B - Madeiras : oboe, flauta, clarinete, corne inglés
Classe C - Metais : tuba, trombone, trompete, trompa.
Classe D - Percussdio :  queixada, bumbo, caixa, prato orquestral, apito.

O mapa da fig.4.1 foi obtido ap6s 81600 passos de treinamento. Vé-se a formagio de regides, correspondentes
as diferentes classes ou familias instrumentais. Cada unidade do mapa representa uma célula de uma rede de 12
x 8 neurbnios. Cada célula, ou neurdnio, ficou sintonizado num determinado padrio.

Percusstio

fig.4.1. Mapa ‘Auto-Organizado, agrupado por classes instrumentais, apds treinamento.

Numa segunda fase, apds a formagfo do mapa, apresentou-sé 2 rede uma série de 68 vetores de entrada,
representando uma sequéncia de vetores desconhecidos, obtidos de forma similar 20 procedimento descrito no item
3.1, O modelo conseguiu reconbecer €sses padrGes desconhecidos, com uma taxa de erro de aproximadamente 7%,
utilizando-se 0s mesmos parimetros do mapa da fig4.1. Os padrdes de entrada desconhecidos representam

pequenas variantes dos vetores de treinamento que foram inicialmente apresentados A rede. Uma série de mapas

similares ao apresentado na fig. 4.1, foram obtidos em cada simulago. A evolugdo no tempo ¢ a forma final do
tilizados no algoritmo descrito na secgao 2.1

mapa (apés o treinamento) & fortemente dependente dos pardmetros ul
A forma como a fungo 0(t) evolui no tempo exerce una enorme influéncia na formagao final do mapa. A rapidez

com que a vinzinhanga N, diminui, a medida que o tempo evolui na fase de treinamento, também demonstrou ser
fundamental. Os mapas comn caracteristicas topolégicas pobres possuem muitas regides inconexas, ao contrario

daquele mostrado na fig4.1.

§.Conclusdes

trabalho, o sucesso do reconhecimento de um padrdo, previamente
ensinado, estd associado A geragio de mapas auto-organizados com caracteristicas topolgicas bem definidas. Nas
nossas simulagdes obtiveram-s¢ resultados muito varidveis; desde taxas de erro razoavelmente boas (da ordem do
49%) até resultados bastante pobres (taxas de erro superiores a 70%). Estes resultados sao dependentes de muitos
fatores. Primeiramente, do nimero de passos de treinamento (ou aprendizado). O processo € melbor comportado

enquanto se tiver um ndmero de passos de treinamento superiores a 1000. Kohonen utilizou, em seus trabalhos,

um nimero de passos da ordem de 10000, para conseguir bons resultados. Outro fator sdo os parAmetros qué
controlam o comportamento da fungio o(t) e a sua evolugdo no tempo. Ao contrario do sugerido em algumas

publicacdes, a escolha de uma funggo (linear ou nio-linear) exerce grande influencia nos resultados, como foi
comprovado nas nossas simulagdes. Do mesmo modo, a forma como a vizinhanga da célula vencedora evolui no

Nas redes similares as estudadas neste
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tempo de treinamento tam ito i

fondamental um adequado 2:_‘;0;1::0 importante. Para o efeito do reconbecimento de timbres sonoros, ¢
enpacteristicas transientes do sinal act amento fios sinais. Apesar de se tentar introduzir informag3o relativa as
O orgia parccs sor insuficionte Xu§t;w, utilizando vetores concatenados, o uso s6 de informaggo do espectro
2 estudar, embora, como foi menéion::i :rmag:ﬁo da fase como informagfo adicional seria um fator interessante
o importante. No relativo 20 estudo do n, para 0 caso da percepgiio humana de diferengas timbristicas ndo seja
nourai artificiais, existem muias possibl c:l\:(lis técnicas de reconhecimento de sinais acdsticos, utilizando sistemas
do contexto musical ¢ da utilizagio de tolns pf)shf Ig:ilczipe;t: lparticglarmeme interessante é o estudo da influéncia

No final deste * ! s ugar de tons isolados.

Kohonen, ¢ idemiﬁxgzlll-}:e’ Zlerlllfr"::qu—se a capacidade de reconhecimento de padrdes timbristicos pelo modelo de
¢ melhorar a formagdo de map ai am(;mp()ﬁi{mes aspectos que permitem diminuir a taxa de erro no reconhecimento
4o modelo & ser cspecialmento adeql;g:iia:::(ﬁ (ie caracteristicas .topolégicas. Outra caracteristica da arquitetura
o que torna o modelo particularmente imﬁressang ;?rzn;ﬁ:azgless lc::xelntlgxilp\;L izvew Large Scale Insegration
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