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Abstract Tubo de zircaloy

The detection of failed fuel rods in a nuclear plant
with a pressurized-water reactor (PWR) is important for

the safe operation of the reactor. Here, ultrasonic pulses onda incidente

. . . de ultra-som

are used for automatic detection of failed nuclear fuel

rods. The detection is based on processing the received

echoes of the emitted ultrasonic pulses by means of a neu-

ral network. In order to investigate whether a significant

reduction on the dimensionality of the original input data _ Espaco

s ; Pastilha P

pace can be achieved, the relevance of each data sample (gés hélio)

is evaluated. Using four peaks resulting from the reverbe- d€ uranio

ration in the inner wall of the rods, 93% of failed rods are
correctly identified, for a false alarm probability 6f4%.
When using only the third and fourth peaks, the input di-
mension is reduced from 135 to only 71 data samples and
an efficiency o~93% in the detection of failed rods is  ficar as varetas com falhas, a partir do sinal de eco rece-
obtained, for a false alarm probability 6$7%. bido. Procurou-se, entao, identificar, no sinal analisado,
as informacdes relevantes para a deteccao das falhas, de
modo que fosse possivel reduzir o conjunto de amostras
do padrao de entrada a um conjunto minimo, que ain-
da assim mantivesse uma boa eficiéncia de classificacéo.
Com isto, um classificador neural mais compacto pode
ser projetado.

A Secao 2 descreve o experimento realizado, utilizan-

0 ultra-som. Na Secao 3, & mostrado o processamento
neural utilizado para a detecc¢ao de falhas na vareta. Na
Secao 4, sao mostrados os critérios para identificacao da
informacao relevante no sinal de entrada do classificador
neural. Na Secao 5, sao apresentados os resultados en-
contrados. A Secdo 6 encerra o trabalho com algumas
conclusdes sobre os resultados obtidos.

Figura 1. Diagrama esquematico de uma vareta de com-
bustivel (Dimensdes fora de escala).

1. Introducao

Em usinas nucleares com reatores com agua pressuri-
zada (PWR =pressurized-water reactpro combustivel
usado é formado por pilhas de pastilhas de uranio, inse- do
ridas em varetas darcaloy. A Figura 1 mostra um cor-
te transversal de uma vareta de combustivel. O espaco
existente entre o combustivel e a parede interna do tubo
e preenchida com gas hélio. Estas varetas sao agrupa-
das em montagens tipicas de 16x16 varetas, que operam
mergulhadas em uma piscina de agua. Caso ocorra al-
guma fissura em uma das varetas, a agua ira penetrar em
seu interior e expora o combustivel ao meio ambiente. A > Descri@o do Experimento
identificacao correta destas falhas nas varetas & importan-
te para a seguranca e eficiéncia na operacao da usina. Para o0s testes experimentais, construiu-se um

Diversos métodos sao usados para a identifica¢cdo de prototipo de uma montagem de varetas, usando varetas
montagens que contenham uma vareta com fissuras, indo genuinas, sem combustivel nuclear, preenchidas com ar
desde uma inspec¢ao visual até operag¢es que tentam de{2]. As varetas foram posicionadas para formar uma
tectar a presenca do gas hélio ou de radiacao na dgua. Omontagem de 16x16 varetas, que foi mergulhada em um
desenvolvimento de métodos automaticos para a deteccaotanque com agua. Algumas varetas foram parcialmen-
da falha, com a utiliza¢&o de pulsos ultra-sdnicos, tem si- te preenchidas com agua para simular varetas com fissu-
do largamente usado [1]. ras. A Figura 2 mostra, esquematicamente, a disposicao

Neste trabalho, empregou-se um método ultra-sdnico das varetas na montagem experimental. Nesta figura,
nao destrutivo para a inspecao das varetas do prototipo de as células marcadas com o simbolo GT representam tu-
uma montagem, usando-se uma rede neural para identi- bos guias e a célula marcada com IT representa um tu-
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Figura2: Diagramaesqueraticodadisposi@odasvare-
tasdecomtusivel emumamontagemexperimental.

bo deinstrumentago. As célulasmarcadasomW cor

respondena varetagparcialmentgreenchidasomagua
e as célulasrestantessemmarcas,correspondena va-

retaspreenchidagomar. As célulascom um pontode

interroga@orepresentamaretagjuendoforammedidas
duranteostestegealizados.

Um transdutorultra-Hnico percorreuos corredores
entre as varetasemitindo, continuamentepulsosultra-
sbnicosem direcio as varetase recebendas ecoscor
respondentesO sinal ultra-DHnico foi geradono modo
pulso-ecgpor um transdutorde PVDF de 25 MHz. Este
sinal, erviado a cadavareta teve umadura@ode 91nse
umataxaderepeti@ode 1 kHz. A envoltoria do ecofoi
digitalizadaa umataxade 110 MHz, resultandeem 220
amostragpor evento.

A Figura3 mostraumaestruturatipicadossinaisde
envoltbria dosecosrecebidos Elesexibem umaestrutu-
ra comseispicos,quedecaenexponencialmentegomo
primeiro e o sexto picossendoresultantesiasreflexdes
do sinal emitido na superfcie externada vareta. Estas
reflexdes, obviamente,ndo trazeminformago sobreo
poss$vel vazamentale umadadavareta,nao sendo por-
tanto,utilizadosparaa detec@odefalhas.Osoutrosqua-
tro picosestorelacionados reflexdesdentrodaparede
internada vareta. O sinal refletido de umavaretacom
ar emseuinterior, tipicamentedecaimaislentamentelo
gueparaumavaretadefeituosacomaguano seuinterior,
devido & maiorreflexdo daondaultra-Hnicanainterface
vareta/ado quenainterfacevaretaadgua.

Durantea etapadeaquisi@odedadosforamanalisa-
das205varetassendoque 14 delascorrespondena va-
retascomaguano seuinterior, simulandoa existénciade
falhasnestassaretas O nUmeroreduzidode varetascom
aguacorresponde situa@o praticaem reatores.Deve-
se notar que o problemade detec&o em foco envolve

194

300

Vareta com ar
Vareta com agua

250

N
o
S

Amplitude (u.a.)
&
8

100

250
# da amostra

Figura3: Sinaistipicosde ecosde ultra-somrecebidos
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Figura4: Sinaisde ultra-som(a) antese (b) depoisdo
alinhamento.Apos o alinhamentoapenas cinco pri-
meirospicossao mostrados.

a identificado de um eventoraro, pois 0 vazamentem
guesho,espera-sanuito raramentecorre.

A emis&o coninuado ultra-sompermitiuaobten@&o
de diversossinaisde eco paracadavareta. Um total de
4652sinaisforamadquiridos sendo4368corresponden-
tesa varetaspreenchidagom ar e 284 correspondentes
a varetascom agua. O sistemainiciou a aquisi@o de
cadasinal, usandocomo sincronismoo pulso transmiti-
do. Paracompensaasflutua@esexistentesnosatrasos
dachegadadestessinais,elesforamalinhadosemporal-
mente,usandoa correla@o de cadasinal com um sinal
derefeéncia,selecionad@ntreossinaiscoletadosxpe-
rimentalmenteA Figura4 mostratodosos sinaisantese
depoisdoalinhamentoAs amostraseferentesioprimei-
ro e aosexto picossaodescartadaapds o alinhamento.



3 ProcessamentdNeural

O classificadoutilizadoparaadetec@odefalhasnas
varetasde comtusfivel foi umaredeneuralde trés ca-
madas completamenteonectadag semrealimenta&ao,
cujosnbs de entradaforam alimentadoscom 135 amos-
tras do sinal alinhado, correspondendaos quatro pul-
sosassociadoasreflexdesnaparedenternadasvaretas
[2]. Estegpulsoscarrggamconsigoainforma@ofisicada
preseneaou ndodeaguano interior davareta.A camada
escondidalaredeneuralfoi constridacom10neubnios
e nacamadade sdda, um Unico neuBnio foi usadopa-
ra indicar seo sinal & provenienteou nao de umavareta
com falha. Todosos neulbnios utilizaram a funcao de
ativa@otangentehipertblica. O algoritmobadkpropaga-
tion foi utilizadocomomeétodode treinamentd3]. Para
tal, o conjuntode sinaisde ecofoi particionademdois:
um conjuntodetreino, utilizadonaetapadetreinamento,
e um conjuntode teste,utilizado apenasa avaliacio da
capacidadeale generaliza@o darede. A sdda desejada
paracadapadi@o de entradaduranteo treinamentofoi
ajustadeem 1 parasinaisde ecoobtidosde varetascom
falhase em-1 paraasdemaisvaretas.

A classifica@o de um sinal foi feita utilizando-seo
valor zerocomolimiar paraa sddadarede. Sea sdda
for maiorquezero,o sinalé declarada@omopertencendo
aumavaretacomfalha. Sefor menorquezero,o sinalé
dito serprocedentele umavaretasemfalhas.

4 Mapeamentoda Inf ormacao Relevante

O mapeamentdainformag@orelevanteexistentenos
padBesdeentradadeum classificadotempor objetivo a
identifica@o dasamostraglospadibesquesejamimpor-
tantesparaa decifio final do classificadof4, 5]. Pode-
se, assim,reduzir a entradado classificadorao conjun-
to minimo de amostragjueaindaconsigammanteruma
boaeficienciade classifica@o. A relevanciade umade-
terminadaamostrados padBesde entradado classifica-
dorpodesermedidaverificando-savaria@odovalorda
sdda do classificadolguandoaquelaamostrado pad@&o
de entradaé fixada no seuvalor médio dentrodo con-
junto detreinamento A medidadestadiferen@ podeser
feita calculando-s® erro médio quadéatico da sdda do
classificadgrantese depoisda substitui@o da amostra
peloseuvalor médio, considerando-sembosos padides
declassifica@o. Destaforma,arelevanciaR; dai-ésima
amostrado pad@ode entradeé definidacomo[4]

> (W) = y(xile, =7))°

j=1

Ri= ®

N
ondex; €0 j-ésimopadiodeentradag; &o valormédio
dai-ésimaamostrgparatodosos padidesdo conjuntode
treino,e N &0 nUmerodepadBesno conjuntodetreino.

Um baixovalor de R; significaqueo fato deseusar
paraa amostrai, 0 valor médio (z;) ou os valoresori-
ginais paracadasinal (z; ;) nao provoca uma varia@o
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Figurab: Relevanciade cadaamostradaentradado clas-
sificadorusando-s@ erro médio quadaticocomofigura
demeérito (R;).

significatva nasddado classificadarEstaamostrapor-
tanto,tempoucopoderdediscrimina@o. Jaumaltovalor
de R; indicaqueasddado classificadosealtera,sensi-
velmente,quandose usao valor médio z; no lugar dos
valoresoriginais x; ;. Isto significa que os valoresori-
ginaistém algum poderde separag@o entreas classes
gueestepoderé significatvamenteatenuadoaoserfeita
asubstitui@o destepelamédiadetodosospadides.

Uma forma alternatva de se avaliar a relevanciade
umadadaamostreconsisteemseverificarcomoapropria
eficienciade classificado sealtera,quandoestaamostra
€ substitida pelo seuvalor médio, considerando-seo-
dosos eventosdo conjuntodetreino. Sea dadaamostra
naofor significativa paraa classificaéo, poucaalterg@o
sedaia naeficiénciade classifica@o, enquantaue sea
amostrafor importante espera-sgue a suasubstitui@o
pelamédiafaga a eficiénciadiminuir. Sendoe fic(x) a
eficienciado classificadoparaos sinaisx, calculadaco-
mo sendoa média entre as eficienciasde classifica@o
paraos sinaisdasvaretascom falhase semfalhas,are-
levanciaRa,; &computadaomosendoa varia@o da efi-
ciénciadeclassifica@o,queocorrequandcseusao valor
médioZ; nolugardosvaloresoriginaisz; ;

Ra; = efic(x) —efic(x|z;; =F),j=1,...,N (2)

ondeN éo numerodepadi®esdo conjuntodetreino.Um
aumentoem Ra; paraumadadaamostrandicaqueesta
amostreeé relevanteparaa classificaéo.

5 Resultados

O mapeamentala relevanciade cadaamostrado si-
nal foi feita partindo-sede uma rede neural treinada
utilizando-seem sua entradaas 135 amostrasde cada
sinal. A relevancia R; foi computadade acordocom
a Equaéo 1, substituindo-secadaamostrapelo seuva-
lor médio no conjuntode treino, e calculando-s® erro
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Figura6: Relevanciade cadaamostradaentradado clas-
sificador usando-se eficienciade classifica@o parao
calculodafigurade mérito (Ra;).

médio quadéticoemrelad@o a sddainicial. A Figura5
mostraarelevanciaRZ; obtida.Nafigura,quantomaioro
erro, maisrelevanteé adadaamostrgparaa classifica@o
dosinal.No altodo graficoé apresentadam sinaltipico
(alinhado)de entrada,de forma que se possafazeruma
correlag@ocomosvaloresde R;. Obsena-sequeos mai-
oresvaloresda relevancia R; sao obtidosnasposides
correspondentesosquatropicosdo sinalde entrada.O
guartopico apresentanaioresR;, seguidospelostercei-
ro, segundoe primeiro picos. Estaimportanciado quarto
picoseencontraleacordocomosresultadosietrabalhos
anterioreg6]

A relevanciadasamostradoi computadatamiem,
verificando-sea alterag@o da eficiénciade classifica@o
dosecosdeultra-som,quandacadaamostrae substitida
pelo seuvalor médio no conjuntode treino. A Figura6
apresenta relevanciaRa;, computadale acordocoma
Equa&o 2. Destaforma, quantomenora nova eficiéncia
de classifica@o, maior seié& a relevanciadaamostra.No
alto do grafico & novamenteapresentadam sinal tipico
deentradaparaquesepossacorrelacionaosvaloresda
relevanciacomo sinal. Aqui, tamkem, arelevanciaRa;
€ maximanaposi@o correspondentaoquartopico.

O uso da medida de relevancia Ra;, calcula-
da usando-sea eficiéncia de classifica@o, apresenta
informad@essimilaresas produzidagpelamedidade re-
levancia calculadausando-seo erro médio quadético,
R;. A curvaparaR; apresentamarelevanciasignificati-
vaparaostrésprimeirospicos,o quendofoi confirmado
pelomapeamentde Ra; . O usode Ra;, noentantofem
avantagendepermitirumainterpretg@oum poucomais
simplesdarelevancia,umavezqueseucalculoébaseado
na eficiénciade classifica@o dos sinais. Pode-seobser
var, porexemplo,queasubstituiiode algumasamostras
do quarto pico por seusvaloresmédios provocou uma
reduéo de cercade 30% na eficiénciade classificaéo
daredeneural.

Amostrasusadas | EficienciaConj. Teste
(N. deamostras) Agua Ar
Todas(135) 85,9% 88,7%
R; > 0,01 (67) 83,1% 87,8%
Ra; > 0,018 (66) | 84,5% 87,7%
4° pico(36) 78,2% 84,3%
3? e4° picos(71) 87,3% 86,3%

Tabelal: Eficiencianaclassifica@ode sinaisde varetas
comaguae comar emseuinterior.

A seguir, retreinou-se redeneuralutilizando-seape-
nasasentradasnaisrelevantesdossinais.Foram,assim,
estabelecidobmiaresnascurvasderelevancia,deforma
gueapenasamostragjueapresentasserslevanciaacima
destedimiares(amostrasnaisrelevantesfossemusadas
nestenovo treinamentalaredeneural.Oslimiaresforam
estabelecidoem0,01paraR; eem0,018paraRiia;. Es-
tesvaloresforamescolhidogsleformaaseconsguir uma
redu@odoespao deentradaloclassificadoemtornode
50%. Alémdisto, treinou-seumaredeutilizando-seape-
nasas amostrascorrespondenteso quartopico e outra
rede utilizando-seas amostrascorrespondenteaoster
ceiroe quartopicos.

A Tabelal apresenta eficienciadeclassificado, pa-
ra ossinaisdo conjuntode teste paraumaredetreinada
utilizando-setodasas 135 amostraglos sinais(classifi-
cadororiginal), e aseficiénciasde classifica@oresultan-
tes do treinamentode redesneuraiscom nimeroredu-
zido de amostragiossinais,identificadascomorelevan-
tes, de acordocom os critérios descritos. A eficiencia
declassifica@odaredequeutilizou todasasamostragi-
cou em 85,9% paraos sinaisde aguae em 88,7%para
ossinaisdear. Ao seutilizar o limiar de0,01paraR;, o
niumerodeamostrasaentradalaredereduziu-searab7
amostrase a eficienciade classifica@o dossinaisficou
em 83,1% paraa classifica@o dos sinaisde aguae em
87,8%paraossinaisdear. Jacomo limiar de0,018para
Ra;, 0 nUmerode amostrasia entradada redereduziu-
separa66 amostrase a eficienciade classificaéo ficou
em 84,5%paraos sinaisde aguae em 87,7%paraos si-
naisdear. Paraaredetreinadacomo quartopico, apenas
36 amostradoram utilizadas(amostras#100a #135) e
a eficienciaobtidafoi de 78,2%paraos sinaisde aguae
de 84,3%paraos sinaisde ar. No casodaredetreinada
comosterceiroe quartopicos,foramusada§’l amostras
(amostragde #65 a #135) obtendo-saimaceficiénciade
classifica@ode 87,3%paraossinaisde aguae de 86,3%
paraossinaisdear.

A utilizacdo de R; e de Ra;, paraaidentifica@o de
informago relevanteparaa dete¢@o de falhasem vare-
tas de comlusivel em reatoresnuclearesmostrouque
asamostragorrespondentesosquatropicossaoimpor-
tantesparaa classifica@o dossinais. Entre os picos, 0
guartopico & o que apresentanaior relevancia,seguido
peloterceiropico. O usodestainformag@oderelevancia
dasamostragpermitiu a constry@o de umaredeneural
com um nimeroreduzidode entradassem, no entanto,



50

40

30

FREQUENCIA RELATIVA (%)

20

10

,—J.I

0.8 1

e cim 1 - - n Al s n .
-08 -06 -04 -0.2 0 0.2 0.4 0.6
SAIDA DO CLASSIFICADOR

0
-1
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dasclasseslesinal.

diminuir sensvelmentea eficiénciade classificaéo dos
sinaisdo conjuntodeteste.A utilizagdoapenasio quar

to pico provocouumaredu@onaclassifica@o dossinais
de agua,quefoi praticamenteecuperadao seincluir o

terceiropico.

A identifica@o de umadadavaretacomfalhafoi re-
alizadaanalisando-se respostada rede neuralparato-
dos os sinais adquiridospara aquelavareta. Para tal
identifica@o, a redeneuralprecisaclassificara maioria
dossinaisda varetaem quesio, comosendopertencen-
tesa classede sinaisde agua.A Figura7 mostraos his-
togramasnormalizadogla sdda darede,apds a fasede
treinamentoparaos sinaisde cadaclasse.A redeusada
foi treinadacom as 135amostragdo sinal e mostrauma
boaidentifica@odossinais.

A Tabela2 mostraas eficienciasdasdiversasredes
testadasiaidentificado de falhas(presena de aguaou
de ar) nasvaretagde comhusfivel. A redequeutiliza to-
dasas 135 amostragios sinaisacertou93% dasvaretas
com aguae 96,3%dasvaretascomar. O usodo limi-
arde0,01paraR; mant&e o acertoparaasvaretascom
aguamasreduziuligeiramente para94,8%,0 acertodas
varetaomar. O limiar de0,018paraRa; piorouo acer
to dasvaretascom agua,que passouwara86%, alem de
ter reduzido,tamkem, o acertodasvaretascom ar, com
93,9%. O usoapenadlo quartopico dos sinaisde en-
tradaobteve os pioresresultadosiostestescom 79%de
acertoparavaretascom aguae 91,6% paravaretascom
ar. A inclusaodo terceiropico dossinais,junto ao quar
to pico, naentradada rede,fez a eficienciasubir nova-
mente,com 93% paraasvaretascomaguae 93,2%para
varetascomar. Estesnimerosapenageforcam ascon-
clusdesobtidasparaa identifica@o dossinais,emqueé
pos$vel sereduzira dimen$io dossinaisde entradadas
redes,baseadmasinformadesde relevancia,semuma
perdaconsideawel na eficiénciade identifica@o dasva-
retascom falhas. Obsene naTabela2 queo nimerode
varetaomaguaé pequenogdeformaquea perdade efi-
ciénciaao seerrarnaclassificaéo de apenasimavareta

—— w Amostrasusadas EficienciaConj. Teste
=IEEErN (N.deamostras) | Agua Ar
Todas(135) 93%(13/14) | 96,3%(184/191)
R; > 0,01 (67) | 93%(13/14) | 94,8%(181/191)
Ra; > 0,018 (66) | 86%(12/14) | 93,7%(179/191)
4, pico (36) 79%(11/14) | 91,6%(175/191)
3, e4, picos(71) | 93%(13/14) | 93,2%(178/191)
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Tabela2: Eficiencianaidentifica@odefalhasnasvaretas
de comtusivel. Os nUmerosem pa@ntesesorrespon-
demao nimerode varetascom identifica@o corretae o
numerototal de varetagestadas.
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Figura8: Mapadeeficiencianadetec&odefalhasemva-
retasdecomhustivel, usando-s@maredeneuraltreinada
comasl35amostraslossinaisde entradaVejatexto.

é de quasesetepontospercentuais. Um estudode um
nimeromaior de varetassimulandofalhasé necesario
parase definir, comumamaior preciso, o desempenho
destagedesusandonaentradapum conjuntoreduzidode
amostras.

As Figuras8 e 9 apresentanmapasda eficiénciana
detec@odevaretaxomfalhas paraaredetreinadausan-
do todasas 135 amostrasdos sinais de entradae para
a rede usandoamostrasdos sinais de entradacom re-
levancia, i;, acimado limiar de 0,01. Nestesmapas,
ascélulasrepresentana posi@o original dasvaretasno
prototipo da montagemde 16x16varetas.e a eficiéncia
dedetec@oé codificadeemumaescaladetonsdecinza,
paraa qual tonsmaisclaroscorrespondena umamaior
eficiencia. Destaforma, um mapamais claro pode ser
associadoqualitatvamente a umamelhorperformance
nadeteg@o. No mapa eficiénciasabaixode 50%corres-
pondemaerrosnadetecé@odefalhaouaug€nciadefalha
na vareta. Conformemencionadoas células marcadas
comletrase simbolosnaoforam usadasiostestese cor-
respondena varetassemsinaisadquiridos(XX e ponto
deinterroga@o- ?), atubosguias(GT) e aum tubo de
instrumenta@o(IT). As célulassdoidentificadagpelade-
trase numerosmarcadosioseixoshorizontale vertical,
respectiamente Assim,acélulaK8 correspondaotubo
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Figura9: Mapade eficiénciana detegéo de falhasem
varetasde comhustvel, usando-seimaredeneuraltrei-
nadacom amostragujo valor de relevancia ?; estaam
acimado limiar de0,01. Vejatexto.

deinstrumentago, marcadacomasletrasiT. As varetas
comaguaestioposicionadasascolunask, naslinhasde
10al2edel4al6,enacolunaT, naslinhasde9 al6.
E possével, comestesmapas|ocalizarasvaretasor-
retamenteidentificadase comparar qualitatvamente,o
desempenhdasredes.O mapadaFigura9 éligeiramen-
te maisescurodo queo mapadaFigura8, indicandoum
pior desempenhparaa rede,alimentadeacom as amos-
trascomrelevanciaR; acimade0,01.

6 Concluses

Nestetrabalho,estudou-se identifica@o de falhas
emvaretasde comhusfivel de reatorescom aguapressu-
rizadade usinasnuclearesutilizando-seo ecode sinais
deultra-somemitidosem cadaumadasvaretasUmare-
deneuralmulticamadag completamenteonectadatrei-
nadacom o algoritmo badkpropagation foi usadapara
classificaros ecos,de acordocom a presena, no interi-
or davareta,de agua(varetacomfalha) ou de ar (vareta
normal). Procurou-seenfo, identificarasamostragios
sinaisde entradadaredequeposslissenminformadesre-
levantesparaa classifica@o dos sinaise, consegente-
mente paraadetec@odefalhasnasvaretas.

Foram apresentadodois métodosparao calculo da
relevanciade cadaamostraEm ambososcasosaamos-
tra & substitida pelo seuvalor médio, considerando-se
ossinaisquecomp@emo conjuntodetreino. O primeiro
método utiliza o erro médio quadatico da sdda da re-
de,antese depoisdasubstitui@odaamostraO seggundo
método utiliza uma nova abordagempnde a eficiéncia
de classifica@o dos sinaisé utilizada paraa estimatva
darelevancia. O sggundométodotem, comovantagem,
umafacilidademaior parainterpreta&o e quantifica@o
dosresultadosumavez queusadiretamente eficiencia
declassifica@oparaestimara relevanciadasamostras.

O estudoda relevanciamostrouque os picos do si-
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nal de entradacon®em informadesimportantesparaa
classifica@o, com osterceiroe quartopicosaparecendo
comomaisrelevantes.A redu@odo nUmerodeamostras
nossinaisdeentradadarededeacordocomainformago
derelevancia,reduziuapenadigeiramentea eficiénciana
classifica@odossinaisde cadavareta.
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