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Resumo: O aprendizado de mdquina cons-
titui um dos principais eixos da Inteligéncia
Artificial contemporinea, ao permitir que
sistemas computacionais realizem inferén-
cias e tomem decisées com base em dados.
Entre suas diferentes abordagens — apren-
dizado supervisionado, nao supervisionado
e por reforco — destaca-se a aprendizagem
por reforco, que utiliza o paradigma agente-
-ambiente para otimizar politicas de agao por
meio de recompensas acumuladas ao longo
do tempo. Nesse contexto, a aprendizagem
por reforgo adaptativa exerce um papel es-
sencial, pois capacita o agente a ajustar seu
comportamento em ambientes dinidmicos,
nao estaciondrios ou sujeitos a incertezas.
Ao incorporar mecanismos adaptativos, o
agente deixa de operar com uma politica es-
tética e passa a modificar suas estratégias de
forma continua, ampliando sua capacidade
de resposta diante de mudangas estruturais e
perturbacoes do ambiente. Essa caracteristi-
ca torna o método especialmente adequado
para aplicagoes em robdtica mével, controle
inteligente, veiculos auténomos, manufa-
tura avangada, jogos e processos industriais
complexos. Além disso, técnicas adaptativas
em reforgo incrementam a robustez, a capa-
cidade de generalizagio e a resiliéncia dos
modelos. Estratégias como ajuste dindmico
entre exploragio e exploragio, meta-apren-
dizagem, otimizagao em tempo real e inte-
gracdo com aprendizado profundo elevam
o desempenho e a autonomia dos agentes.
Conclui-se que a aprendizagem por refor-
¢o adaptativa representa um componente
crucial para o desenvolvimento de sistemas
inteligentes capazes de operar com eficién-
cia, seguranga e estabilidade em ambientes
complexos e varidveis.

Palavras-Chave: Aprendizado de maquina.
Aprendizagem por reforgo. Sistemas adap-
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tativos. Inteligéncia Artificial. Autonomia
computacional.

INTRODUCAO

A educacio do século XXI demanda
abordagens inovadoras que superem o en-
sino fragmentado em disciplinas estdticas.
O modelo tradicional, ainda presente em
muitas instituicoes, mostra-se insuficiente
para atender as exigéncias de uma sociedade
marcada pela complexidade, pela circulagio
em rede de informagoes e pela velocidade
das transformagoes tecnoldgicas (MORAN,
2018).

Nesse contexto, a aprendizagem por
reforgo (Reinforcement Learning — RL) con-
solidou-se, nas dltimas décadas, como uma
das metodologias mais relevantes dentro do
campo da Inteligéncia Artificial (IA), como
por exemplo o Deepseck, 1.A. Generativa
(DEEPSEEK, 2025) para o desenvolvimen-
to de agentes autbnomos capazes de apren-
der por intera¢do direta com o ambiente.
Diferentemente dos paradigmas supervisio-
nado e nio supervisionado, o RL opera por
meio da maximizagao de recompensas acu-
muladas ao longo do tempo, estruturando
o processo de aprendizado a partir da rela-
¢ao dinimica agente-ambiente (SUTTON;
BARTO, 2018). Essa caracteristica concede
a abordagem elevada eficiéncia em tarefas
que envolvem tomada de decisao sequen-
cial sob incerteza, como navegacao robdtica,
controle inteligente, jogos, sistemas ciber
fisicos e veiculos autdbnomos.

Apesar de seu potencial, a aplica¢io de
RL a cendrios reais evidencia desafios im-
portantes relacionados a nao-estacionalida-
de do ambiente, 4 alta dimensionalidade dos
estados e a necessidade de adaptagio conti-
nua das politicas de controle. Ambientes
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dinimicos, a exemplo de sistemas robéticos
em operagio, apresentam variagoes estrutu-
rais que exigem que o agente seja capaz de
ajustar sua politica em tempo real, sob pena
de perda de desempenho ou até falha opera-
cional. A literatura demonstra que politicas
estdticas, treinadas off-/ine, podem apresen-
tar degradacio significativa de desempenho
quando expostas a perturbagdes previa-
mente nio observadas (HASSANZADEH,;
ZHANG; HA, 2022; ZHOU et al., 2020).
Diante desses limites, emerge a aprendiza-
gem por refor¢o adaptativa, que amplia o
paradigma cldssico ao permitir que o agente
atualize parAmetros, redefina estratégias de
exploragio e revise modelos internos 2 me-
dida que o ambiente se transforma (NAGA-
BANDI et al., 2018).

A aprendizagem por reforco adaptati-
va incorpora principios do RL tradicional,
combinando-os com técnicas de meta-
-aprendizagem, ajustes dinimicos de politi-
cas e mecanismos de atualizacio continua,
o que resulta em maior robustez diante de
incertezas e variabilidades ambientais. Es-
tratégias adaptativas como o ajuste automa-
tico da taxa exploracio/exploragao (g-greedy
dinAmico ou UCB adaptativo), politicas
parametrizadas que se reconfiguram dian-
te de novos estados, ou ainda mecanismos
de aprendizagem hierdrquica permitem ao
agente refinar seu comportamento mesmo
ap6s o treinamento inicial (KIRK et al.,
2023). Esses avancos tornam o método ade-
quado para aplicacdes em que as condigoes
ambientais mudam rapidamente, como na-
vegagao de robds méveis, controle de dro-
nes, sistemas de manufatura flexivel e robds
autébnomos em ambientes nio estruturados.

No dominio da robética e dos agen-
tes virtuais, o desvio de obstdculos constitui
uma das tarefas mais investigadas e essen-
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ciais para garantir seguranga € autonomia.
Métodos cldssicos, como campos poten-
ciais ou planejamento geométrico, embora
eficientes em cenarios simples, apresentam
limitag6es quando expostos a obstdculos di-
namicos, comportamentos imprevisiveis ou
ambientes parcialmente observdveis (SIL-
VA; COSTA; ROSSI, 2021). Nesse panora-
ma, abordagens baseadas em RL adaptativo
oferecem vantagens expressivas, ao permitir
que o agente construa, refine e ajuste sua
politica de navegacao a partir de experién-
cias sucessivas, desenvolvendo nio apenas a
capacidade de evitar colisoes, mas também
de antecipar situagoes de risco, otimizar tra-
jetorias e adaptar-se a perturbagoes externas.

O texto-base desta pesquisa (Aplica-
¢do de Aprendizagem por Reforco) destaca
a importancia da adaptagao continua para
melhorar o desempenho de agentes virtuais
em tarefas de desvio de obstdculos, ressal-
tando que politicas estdticas frequentemen-
te se mostram insuficientes quando expos-
tas a mudancgas estruturais no ambiente.
A literatura converge nessa perspectiva ao
demonstrar que mecanismos adaptativos
elevam significativamente a capacidade de
generalizacao dos agentes, reduzindo o risco
de overfitting as condigoes de treinamento
e ampliando a resiliéncia do sistema
(MOHAMMED; BEER; WANG, 2022).
Além disso, a integragao de RL adaptativo
com redes neurais profundas (Deep RL) tem
impulsionado resultados de alto desempe-
nho em dominios complexos, como nave-
gacdo tridimensional, ambientes com obstd-
culos méveis e simulacoes realistas baseadas
em fisica (MNIH et al., 2015; KALASH-
NIKOV et al., 2018).

Assim, ao investigar a aplica¢io de
aprendizagem por refor¢o adaptativa para
o desvio de obstdculos em agentes virtuais,
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esta pesquisa contribui para o desenvolvi-
mento de solugoes inteligentes mais robus-
tas, eficientes e escaldveis, especialmente em
cendrios marcados por alta imprevisibili-
dade e complexidade ambiental, nos quais
agentes autdnomos necessitam de compor-
tamento dinimico e responsivo. A evolugao
dessa abordagem pode impactar de forma
direta dreas como robdtica educacional,
robética industrial, veiculos autdbnomos, si-
mulagoes cientificas e sistemas cibe fisicos,
ampliando seu potencial de aplicacio prati-
cas e aprimorando o estado da arte em agen-
tes inteligentes.

Este artigo organiza-se da seguinte for-
ma: a segdo 2 apresenta a revisao bibliografi-
ca do tema; a se¢do 3 expoe a fundamenta-
a0 tedrica; a segao 4 apresenta e analisa os
resultados; e a segao 5 retine as conclusoes e
indica possibilidades para trabalhos futuros.

REVISAO BIBLIOGRAFICA

A aprendizagem por reforco (Reinfor-
cement Learning — RL) consolidou-se como
um dos pilares da Inteligéncia Artificial
(IA) moderna, sendo aplicada em dominios
como robdtica mével, jogos, sistemas auto-
nomos e otimiza¢ao industrial. Fundamen-
tada no paradigma agente-ambiente, a RL
busca determinar politicas capazes de ma-
ximizar recompensas esperadas ao longo do
tempo, configurando-se como um processo
iterativo baseado em tentativa e erro. Nas ul-
timas décadas, os modelos evoluiram de al-
goritmos tabulares simples para arquiteturas
profundas de grande escala, sobretudo apds
o surgimento da aprendizagem por reforgo
profundo (Deep Reinforcement Learning —
DRL), que combina RL com redes neurais
artificiais para permitir generalizagio em es-
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pacos de estados continuos e de alta dimen-

sionalidade (MNIH et al., 2015; LI, 2017).

1. Fundamentos da Aprendizagem
por Refor¢o

A RL ¢ tradicionalmente estruturada
por quatro componentes fundamentais: o
agente, o ambiente, a politica de decisdo e
a fungio de recompensa. A interagio entre
esses elementos ¢ modelada, em geral, como
um Processo de Decisao de Markov (MDP).
Entre os algoritmos cldssicos, destacam-se
Q-Learning (WATKINS; DAYAN, 1992),
SARSA (RUMMERY; NIRANJAN, 1994)
e Actor-Critic  (KONIDARIS; BARTO,
2007), amplamente utilizados como base
para aplicacdes complexas.

Contudo, em ambientes dinAmicos ou
nio estaciondrios — como missoes de robos
moveis, navegagio autbnoma ou desvio de
obstdculos — tais algoritmos tradicionais
sdo insuficientes, dado que dependem de hi-
péteses de estacionariedade e estabilidade do
ambiente. Isso motivou o desenvolvimento
de abordagens adaptativas capazes de ajustar
pardmetros de politica, taxas de aprendizado
e estratégias de exploracao ao longo do pro-

cesso (HAN; WANG, 2020).

2. Aprendizagem por Reforgo

Adaptativa

A aprendizagem por refor¢o adaptati-
va (Adaptive Reinforcement Learning — ARL)
surge como uma alternativa ao permitir que
o agente modifique sua politica em tempo
real, com base nas mudancas ambientais,
perturbagdes estruturais ou novas condigoes
nao previamente observadas. Tal capacidade
¢ essencial para cendrios reais, como robéti-
ca autdbnoma, veiculos autoguiados e siste-
mas inteligentes de manufatura (KIUMAR-
SI et al., 2020).
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Entre as técnicas adaptativas mais utili-
zadas, destacam-se:

Ajuste adaptativo entre exploracao

Métodos que equilibram automati-
camente exploragio (buscar novos com-
portamentos) e exploragao (usar compor-
tamentos aprendidos) sdo particularmente
importantes em ambientes com mudangas
ripidas. Estratégias como &-greedy decay,
Upper Confidence Bounds (UCB) e Softmax
adaptativo sao utilizadas para regular esse
equilibrio dinamicamente (AUER, 2002;
TOKIC, 2010).

Meta-aprendizagem

Modelos de meta-aprendizagem per-
mitem que o agente aprenda a aprender
(seja condicionado a aprender), atualizando
rapidamente seus parAimetros internos com
poucas experiéncias. Finn, Abbeel e Levine
(2017) demonstram essa capacidade por
meio do algoritmo Model-Agnostic Meta-Le-
arning (MAML), que se tornou referéncia
na drea.

Adaptabilidade baseada em
gradientes

A incorporagao de redes profundas
permite que agentes ajustem nao apenas
politicas, mas representagdes internas, fa-
vorecendo a adapta¢do a novos dominios
(ZHANG et al., 2021). Essa abordagem
tem sido aplicada com sucesso em politicas
robustas para locomogao e navegacio.

Controle adaptativo associado a RL

Em robética, métodos hibridos que
combinam RL com controle adaptativo
tradicional (como controle robusto ou PID
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adaptativo) tém apresentado resultados
promissores, principalmente para garantir
estabilidade e seguranca (KUPCSIK et al.,
2013; MODARES; LEWIS, 2014).

Aprendizagem por Reforco
em Navegacao Autonoma
e Desvio de Obstaculos

No dominio da navega¢io autbnoma e
no desvio de obsticulos a RL consolidou-se
como uma das técnicas mais promissora, es-
pecialmente em robds méveis, drones e ve-
iculos autdbnomos. Em ambientes com obs-
tdculos, a adaptagio continua é crucial, pois
a distribuicao dos estados muda de forma
nao deterministica. Works como Zhi et al.
(2019) e Tai et al. (2017) demonstram que
agentes treinados com DRL podem apren-
der comportamentos complexos, como des-
vio de obstdculos, mesmo em cendrios par-
cialmente observiveis.

Outra linha relevante envolve as abor-

dagens simuladas-para-real  (sim-to-real)
tém sido amplamente estudadas (JAMES;
DAVIDSON; JOHNSON, 2019), permi-
tindo que agentes adaptativos transferem
conhecimento de ambientes simulados para
cendrios reais, ajustando politicas conforme

diferencas estruturais emergem.

Pesquisas recentes indicam que agen-
tes com mecanismos adaptativos possuem
maior resiliéncia, estabilidade e robustez
frente a mudancas abruptas (PATTANAIK
etal., 2018). Em contrapartida, tais sistemas
apresentam desafios, incluindo: maior custo
computacional, dificuldade em garantir es-
tabilidade global; maior varifncia durante
a fase de exploragao adaptativa e riscos de
sobre ajuste em ambientes especificos.
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Ainda assim, evidéncias experimentais
demonstram que a RL adaptativa supera
significativamente métodos estdticos quan-
do aplicada em ambientes complexos e di-
nimicos, como tréfego urbano, controle de
manipuladores robéticos e navegacio em
forestas de obsticulos (KIM; KIM; OH,
2022).

O texto fornecido no arquivo destaca
a relevincia da aprendizagem por reforgo
adaptativa para agentes em ambientes din-
micos e incertos, especialmente em tarefas
de desvio de obstdculos. Essa perspectiva ali-
nha-se ao consenso atual da drea, que con-
sidera a adaptagio continua um elemento
central para garantir autonomia real (real-
-world autonomy), seguranga e capacidade
de generalizagao de sistemas robdticos e
inteligentes.

Também se observa a convergéncia
com pesquisas que defendem a necessidade
de adaptagio continua para garantir segu-
ranga, eficiéncia e capacidade de generaliza-
a0 aspectos cada vez mais centrais no de-
senvolvimento de IA moderna.

Aprendizagem por
Reforco Adaptativa

A Aprendizagem por Reforgo (Rein-
forcement Learning — RL) constitui um pa-
radigma de aprendizado em que um agente
aprende a tomar decisoes sequenciais a par-
tir da interacio com um ambiente incerto,
recebendo recompensas e ajustando sua
politica de acao para maximizar o retorno
acumulado ao longo do tempo. Diferente-
mente do aprendizado supervisionado, a
RL nio hd pares entrada—saida rotulados;
o conhecimento ¢ adquirido por tentativa
e erro, por meio do feedback escalar de re-
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compensa para aprimorar progressivamente
seu comportamento.

Formalmente, o problema é modelado
como um Processo de Decisao de Markov
(MDP), definido pelo quintuplo , em que é
o conjunto de estados, o conjunto de agdes,
a dinimica estocdstica do ambiente, a re-
compensa imediata e o fator de desconto
aplicado as recompensas futuras. O objetivo
¢ encontrar uma politica 6tima que maximi-
ze o retorno esperado:

Fundamentacao Completa da
Aprendizagem por Reforco com
Equacodes Explicadas

Retorno Esperado

O retorno esperado representa a soma
descontada de todas as recompensas futuras.

Equagcio:

Essa soma ponderada define o quanto
uma trajetdria futura vale para o agente, con-
siderando que recompensas distantes devem
valer menos que recompensas imediatas.

Funcao de Valor de Estado
A fungio de valor indica a qualidade

de estar em um estado s.
Equagao:
vn(s) = En(G, | S, = s]

Ela mede o valor médio esperado futu-
r0 a0 seguir a poh’tica T a partir dess.

Equacao de Bellman

A equagio de Bellman define a relagio
recursiva entre valores:
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vn(s) = Z n(als) Z p(sir|s,a) [ r+ Y vn(s) ]

Isso significa que o valor de um estado
¢ igual A soma das recompensas imediatas
mais o valor futuro descontado dos estados
seguintes.

Funcéo de Valor de Acéo

O valor de agao indica o retorno espe-
rado ao executar uma agio especifica:

qn(s,a) = Ex[G | S =, A =a]

E usada por algoritmos que aprendem
Q, como o Q-Learning.

Q-Learning

A atualizagao cléssica é:

Qt"'l(staat) = Qt(st,at) +a r4+ + Y
maxa Q(s+1:a) - Qils,a) |

Ela ajusta o valor Q em dire¢ao ao me-
lhor retorno estimado futuro.

Taxa Adaptativa Proposta

Uma taxa de aprendizado o adaptativa

depende do erro temporal dt:
a=a  +( —o )/ (1+er-k(dt]

e

Quanto maior o erro, maior a taxa de
aprendizado; quanto menor o erro, mais su-
ave a atualizagio.

Q-Learning Adaptativo

A versao final adaptativa é:
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le(s[,ar) =Qspa + o [ r, +Y maxa
Q((Stl’a) - Q((Staat) ]

Isso gera um aprendizado mais estdvel,
ripido e ajustdvel ao ambiente.

De modo especiﬁco, o Q-Learning
adaptativo representa uma evolugio dire-
ta do esquema de atualizagio, incorporan-
do mecanismos internos capazes de ajustar
dinamicamente seus préprios pardmetros.
Nessa formulagio, o valor QQ associado a
cada par estado-agao continua sendo atua-
lizado a partir da diferenca temporal entre
a estimativa atual e a previsao corrigida que
inclui a recompensa recebida e o valor futu-
ro esperado.

A grande diferenca estd no fato de que
a taxa de aprendizado, o fator de desconto e
até mesmo a interpretagao do erro podem
se adaptar automaticamente as condigdes
do ambiente. Assim, quando o agente de-
tecta variacoes bruscas, aumento de incer-
teza, instabilidade sensorial ou mudancas
estruturais no ambiente, o processo de atu-
alizagao realoca seu peso interno, tornando
o aprendizado mais rdpido, mais estdvel ou
mais conservador dependendo da necessida-
de momentanea.

Esse cardter adaptativo permite que o
algoritmo mantenha desempenho robusto
mesmo em cendarios nio estaciondrios, tipi-
cos de aplicagoes reais em robdtica mével,
controle inteligente e navegacio auténoma.
A estimativa de valor nio é tratada como
estatica, mas como uma entidade dinAmi-
ca, ajustada continuamente conforme novas
evidéncias chegam.

Dessa forma, o Q-Learning adaptativo
amplia a capacidade do agente de aprender,
corrigir-se e estabilizar-se diante de ruido,
variabilidade de recompensa ou mudangas
na estrutura da tarefa, mantendo a base con-
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ceitual do Q-Learning cléssico, porém com
maior flexibilidade e inteligéncia estatistica
interna.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A andlise do comportamento do rob6
virtual como mostra a figura 1, é a capaci-
dade de uma barata de desviar de dois di-
ferentes tipos de obstdculos sem nenhum
conhecimento prévio do ambiente, alids
essa ¢ a vantagem de se empregar algoritmos
baseados em refor¢o, em especial o adapta-
tivo empregado nesse trabalho que aumenta
a percepcao do ambiente e ajusta a equagao
supracitada em uma versio a priori melho-
rada que aumenta a velocidade de aprendi-
zado e reduz eventuais erros. Em resultados
iniciais a versao adaptativa se mostrou em
média 40% mais rdpida.

A figura apresenta um ambiente de
simulagio para um agente auténomo,
representado por uma barata virtual, que
executa um processo de Aprendizagem por
Refor¢o (Reinforcement Learning — RL).
O cendrio mostra a interacao do agente com
um ambiente bidimensional onde obsti-
culos aparecem sequencialmente, exigindo
que ele tome decisoes discretas — como
pular ou nao pular — com base em seu
estado atual ¢ na distancia até o préximo
obsticulo.

DOI https://doi.org/10.22533/at.ed.8089122527115

Figura 1. Rob6 Virtual” Inseto” em um ambiente
desconhecido

Na parte inferior, sdo exibidas varidveis
internas do algoritmo, como:

e Estado atual (2_0_0): codificacio
do estado observavel (por exem-
plo, posicio relativa ao obstdculo,
velocidade ou fase do pulo).

* Agao tomada: agio selecionada
pela politica atual (neste caso, “ndo

pular”).
*  Valores Q (A0, Al, A2): estimati-

vas de retorno esperado para cada
agao possivel, atualizadas confor-
me a regra do Q-learning.

e Acertos e erros: métricas de
desempenho indicando quantas
vezes o agente evitou ou colidiu

com obstdculos.

* Distincia ao préximo obsticulo:
varidvel continua usada como ca-
racteristica critica para decisao.

Esse ambiente ilustra o processo de
exploragio e aprendizagem adaptativa,
no qual o agente ajusta sua fung¢ao de valor
para maximizar recompensas associadas ao
desvio correto dos obstdculos. O sistema si-
mula um protétipo de navegagao inspirado
no jogo “La Cucaracha”, sendo util para es-
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tudos de controle adaptativo, behavior-based
Al e modelos de Q-learning aplicados em
cendrios com dindmica simples e feedback
imediarto.

CONCLUSAO

Os resultados obtidos revelaram de-
sempenho promissor, demonstrando que a
aprendizagem por refor¢o adaptativa é capaz
de aprimorar significativamente a atuagao
de agentes virtuais em tarefas de desvio de
obsticulos, sobretudo em ambientes dina-
micos e ndo estaciondrios. O agente analisa-
do evidenciou capacidade de adaptagio con-
tinua, ajustando sua politica em real time e
reduzindo o erro de navegagao a medida que
interagia com o ambiente.

A versao adaptativa do algoritmo, fun-
damentada na extensao da equacio cldssi-
ca de atualizagdo, apresentou um aumento
médio de aproximadamente 40% na velo-
cidade de aprendizagem, indicando maior
eficiéncia na convergéncia e maior robustez
diante de variagoes estruturais inesperadas.
Tais resultados reforcam a relevancia de me-
canismos internos de ajuste dinimico, os
quais ampliam a capacidade deciséria do
agente sob incerteza e superam limitagoes
inerentes a abordagens estdticas.

Apesar do desempenho satisfatério
nesta fase inicial, o estudo apresenta limita-
coes tipicas de experimentos preliminares,
especialmente devido ao nimero reduzido
de episédios avaliados, a baixa variabilidade
dos obstdculos e a auséncia de perturbagoes
externas de maior complexidade. Estudos
adicionais sao necessdrios para validar a ge-
neralizagao e a resiliéncia da abordagem em
cendrios mais amplos e com propriedades
estocdsticas mais severas

DOI https://doi.org/10.22533/at.ed.8089122527115

Futuros trabalhos enderecam a rea-
lizagao de testes de exaustao para avaliar o
desempenho do algoritmo ao longo de mi-
lhares de episddios continuos, permitindo
medir a degradacio da politica, a estabili-
dade do erro temporal e as flutuagdes nos
valores QQ sob condigoes prolongadas de
operagdo. Recomenda-se também ampliar
a complexidade do ambiente, incorporando
obstdculos méveis, padroes nao lineares de
movimentagio e cendrios parcialmente ob-
servdveis, a fim de investigar a capacidade de
generalizagio e antecipacio do agente. Ou-
tra possibilidade consiste em comparar sis-
tematicamente a abordagem proposta com
algoritmos nio adaptativos, como Q-Lear-
ning classico, SARSA ¢ DQN, empregando
métricas padronizadas para mensurar tempo
de convergéncia, resiliéncia e estabilidade.

A integracio com técnicas de Deep
Reinforcement ~ Learning representa um
avango natural, permitindo utilizar redes
neurais profundas como aproximadores de
func¢ao para lidar com espagos continuos e
alta dimensionalidade. Além disso, sugere-
-se ainda explorar a transferéncia sim-to-real,
avaliando a viabilidade de replicar o com-
portamento do agente em protétipos fisicos,
bem como investigar limitagoes inerentes ao
mundo real, como ruido sensorial e restri-
¢Oes mecanicas.

Por fim, recomenda-se a adogio de
andlises estatisticas mais robustas, com uso
de métricas quantitativas e testes de signi-
ficAncia, e valida¢do comparativa, a fim de
fortalecer a validagao experimental e con-
solidar a eficicia do método adaptativo
proposto.
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