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Amostragem em redes de difusdo adaptativas na
presenca de ruido impulsivo

Vitor H. Duque, Daniel G. Tiglea e Magno T. M. Silva

Resumo— Neste artigo € proposto um algoritmo de amos-
tragem para redes de difusdo adaptativas em ambientes com
ruido impulsivo. Baseado no critério da maxima correntropia
(maximum correntropy criterion -— MCC), o algoritmo proposto
busca manter os nés amostrados quando o MCC é baixo e deixa
de amostra-los caso contrario, reduzindo significativamente o
custo computacional e de meméria associados a aprendizagem.
As simulacdes mostram que a solucio proposta é mais robusta
a ruido impulsivo que algoritmos existentes na literatura em
diferentes cenarios.
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Abstract—1In this paper, a sampling algorithm is proposed
for adaptive diffusion networks in environments with impulsive
noise. Based on the maximum correntropy criterion (MCC), the
proposed algorithm seeks to maintain the nodes sampled when
the MCC is low and to stop sampling them otherwise, thereby
significantly reducing the computational and memory costs asso-
ciated with learning. Simulations show that the proposed solution
is more robust to impulsive noise than existing algorithms in the
literature in different scenarios.
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I. INTRODUCAO

As redes de difusdo adaptativas se consolidaram como
ferramentas para o processamento distribuido de sinais, en-
contrando relevincia em diversos problemas, como robdtica
de enxame, servicos de computacio em nuvem, troca de
informagdes em redes sociais, localizagdo e rastreamento de
alvos, sensoriamento espectral em redes moveis, aplicacdes
médicas, entre outros (veja, e.g., [1]-[4] e suas indmeras
referéncias). Essas redes consistem em um conjunto de agentes
que medem e processam localmente dados em tempo real
com um objetivo comum, como identificar um sistema des-
conhecido, por exemplo. Além disso, eles sdo capazes de se
comunicar e cooperar entre si para melhorar o desempenho da
rede como um todo [1]-[3].

Na implementacdo dessas solucdes, € desejavel reduzir a
quantidade de dados medidos, processados e transmitidos atra-
vés da rede com o objetivo de reduzir o consumo energético
e/ou computacional. Dentre as técnicas propostas para reduzir
o consumo de energia nessas solugdes, destacam-se as técnicas
de censura, que procuram restringir a transmissio de certos
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nés para seus vizinhos [3], [4]. Além disso, quando o custo
de medi¢do e processamento dos dados disponiveis em cada né
¢é proibitivamente elevado, é necessdrio empregar técnicas de
amostragem [5], [6], o que pode reduzir significativamente o
custo computacional e de memoria associados a aprendizagem.

Para evitar um impacto negativo da amostragem e censura
sobre o desempenho da rede, algoritmos foram propostos e
analisados em [4], [7]-[9]. Esses algoritmos adaptam local-
mente o nimero de ndés amostrados de acordo com o erro
quadritico médio (mean squared error — MSE) da vizinhancga
de um dado agente. Dessa forma, eles reduzem o custo
computacional associado a tarefa de aprendizado quando o
MSE ¢ baixo, por exemplo, durante o estado estaciondrio,
e mantém a amostragem dos nds em outros casos, o que
permite uma convergéncia rdpida durante o transitério. No
entanto, como o MSE € sensivel a outliers, é de se esperar que
esses algoritmos ndo funcionem adequadamente na presenga
de ruido impulsivo [10], [11].

Na literatura de filtragem adaptativa, hd algumas solucdes
para lidar com ruido ndo gaussiano e impulsivo. Alguns
exemplos de algoritmos rejeitam sinais contaminados por ruido
impulsivo por meio da estimacdo de um limite superior para
a poténcia do sinal desejado [12]. Outros exemplos buscam
aprender a distribuicdo do erro [13]. Apesar dessas solugdes
terem sido amplamente estudadas, este € um tépico que foi
pouco explorado no contexto de redes de difusdo adaptativas.

A proposta deste trabalho é modificar o algoritmo de amos-
tragem AS-dLMS (adaptive sampling diffusion least mean
square) de [7] para tornd-lo robusto a ruido impulsivo. Para
tal, se propde utilizar o critério da mdxima correntropia (ma-
ximum correntropy criterion — MCC) [14]-[16] como forma
de dessensibilizar a rede a elevagdes abruptas na magnitude
do erro em decorréncia do ruido impulsivo.

O artigo estd organizado da seguinte forma. Na Secdo II, é
apresentada a formulacdo do problema de estimacdo em redes
de difusdo adaptativas e descrito o modelo do ruido impulsivo
utilizado. Na Secdo III, o algoritmo AS-dANLMS de [7] é
revisitado. Na Secdo IV, sdo apresentadas as modificacdes
propostas para o algoritmo a fim de tornd-lo robusto a am-
bientes impulsivos. Resultados de simulagdo e as conclusdes
sdo apresentados nas Secdes V e VI, respectivamente.

Notacdo. Sao utilizadas letras em fontes convencionais para
escalares e mindsculas em negrito para vetores. Além disso,
()T denota transposi¢do, E{-} a esperanga matematica, || - | a
norma euclidiana e N (0, o) a distribui¢do normal com média
zero e desvio padrdo o.
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II. FORMULACAO DO PROBLEMA

Seja uma rede com V ndés e uma topologia pré-definida.
Dois nés sdo considerados vizinhos se eles podem se comuni-
car. Nesse caso, a vizinhanca do né k é dada pelo conjunto de
seus vizinhos, incluindo o préprio né k, e é denotada por Ny.
A cada iteracdo, cada né k tem acesso a um sinal de entrada
ug(n) e a um sinal de referéncia dy(n) [1], [17].

Um modelo comumente adotado para o sinal desejado em
cada né k é dado por [1], [17]

di(n) = ug(n)w® + vy (n), (1)

em que ug(n) = [up(n) ug(n—1) - up(n — M +1)]*
¢ um vetor regressor de comprimento M, w° é um vetor
coluna de dimensdo M, que representa o sistema que se
pretende estimar e vi(n) é o ruido de medigdo no né k
com variancia crf,k. O objetivo da rede € estimar w° de
maneira distribuida resolvendo-se o problema de minimizagio
ming Yy _, B{|dx(n) — ul(n)w|?} [1], [17].

Dentre os algoritmos propostos para esse problema, o diffu-
sion least-mean-squares (ALMS) € o mais utilizado [1]. Esse
algoritmo € caracterizado por duas equagdes, conhecidas como
as etapas de adaptacdo e de combinagdo. A sequéncia com
que essas etapas sdo realizadas da origem a duas abordagens:
ATC (adapt-then-combine) e CTA (combine-then-adapt). Na
abordagem ATC, as equacdes sdo dadas por [1]

(2a)
(2b)

Y(n + 1) =wg(n)+prug(n)eg(n)
wi(n+1)=>cn, ciktpi(n + 1),

em que v, € Wy, representam respectivamente as estimativas
local e combinada de w° no né k, ex(n) = dg(n) —
u;. (n)wy(n) é o erro de estimagd@o e 1, é um passo de adap-
tacdo. Por fim, {c¢;;} sdo pesos de combinagio que satisfazem
¢k =0, ZieNkCik =1e c;; =0 sei¢ Ny [1], [17]. Possiveis
escolhas para {c;;} incluem as regras Uniforme, Metropolis
e do Grau Relativo, entre outras [1], [3]. Como métrica de
desempenho, € comum adotar o desvio quadritico médio da
rede (NMSD - network mean-square deviation), dado por
NMSD(n) = ¢ szl E{|w®° — w(n)||?}. Cabe observar que
neste artigo, consideram-se apenas a regra Metropolis e a
abordagem ATC nas simulacdes.

Para finalizar essa segdo, descreve-se a seguir o modelo
de ruido impulsivo usado para gerar vi(n) nas simulagdes.
O ruido impulsivo é modelado como um ruido gaussiano de
variancia vdrias ordens de grandeza maior que a variancia do
ruido de fundo com probabilidade de ocorréncia piy, [12],
[18]. Portanto, para o né k

vg(n) = vg,k(n) + bk (1) Vimp,k (1), 3)

em que vy~ N(0,04%) € Vimp,k ~ N (0, Timp,i:). Além disso,
by segue uma distribui¢do de Bernoulli tal que P(by(n) =
1) = pimp. A poténcia do ruido impulsivo ¢ frequentemente

descrita em relacdo a poténcia do ruido de fundo n =
oizmp’k/ag’k [12], [18].

III. REVISITANDO O ALGORITMO AS-dLMS

O algoritmo AS-dLMS [7] mantém a etapa de combinacdo
inalterada, mas modifica a etapa de adaptagdo do dLMS ao

multiplicar o termo de corre¢do em cada né k por uma varidvel
bindria si(n) € {0,1}, ou seja,

Yp(n+ 1) =wi(n)+5;(n) prur (n)ex(n). 4)

Quando si(n) = 1, a etapa de adaptagio é executada como
de costume. Porém, quando 5;(n) = 0, ndo hd necessidade
de amostrar di(n), nem de calcular ul(n)wg(n) e ex(n),
pois nessas condi¢oes (4) se resume a ¥, (n+1) = wg(n).
Consequentemente, hd uma economia de custo computacional.

Para adaptar Si(n), adota-se uma abordagem inspirada na
combinag¢do convexa de filtros adaptativos [19]. Assim, define-
se uma varidvel auxiliar ag(n) € [—a™, a™], em que ot
denota o maior valor que ay(n) pode assumir. Na literatura,
usualmente se adota o™ = 4 [19]. Em seguida, define-se a
fungdo ¢[-] dada por [7], [19]

1) sl ()] = seml—a”]
sgmfat] — sgm[—aT]

Plar(n 7 5)

em que sgm[z]=(1+e~%)~1 € a fungdo sigmoide. A relagdo
entre 5;(n) e ax(n) é estabelecida fazendo-se si(n) = 0
para ¢[ag(n)] < 0,5 e 5k(n) = 1 caso contrdrio. Como @[]
cresce monotonicamente com o aumento de av (1) no intervalo
[—at, at] e ¢[0] = 0,5, essa relagdo pode ser reescrita como

_ {1, se ag(n) =0, ©)

sk(n) = 0, c.c.

A fim de tornar a notagdo mais enxuta, ¢[a(n)] serd
denotado por ¢y (n). Procura-se entdo minimizar a seguinte
fun¢do custo com relagdo a ag(n) [7]:

Jai () =61 (n) B5k(n) +[1= b (n) [ Xicpcinei(n) - (1)

em que S > 0 é um pardmetro utilizado para controlar a
penalizagio da amostragem. Interpretando-se e?(n) como uma
aproximagcdo instantinea para MSE;(n), ou seja, I\TS\El(n) =
e?(n), o somatdrio Y., N, cike?(n) pode ser entendido como
a média dos I\TS\Ez(n) para i € N}, ponderada pelos pesos de
combinagdo c;;. O intuito é que quando o MSE for elevado
na vizinhanga k, J,,(n) seja minimizada tornando ¢y(n)
proximo de um, o que leva a amostragem do né k. O mesmo
vale quando o né k ndo é amostrado (5 =0), o que assegura
que a sua amostragem seja eventualmente restabelecida. Em
contrapartida, quando o né k ¢ amostrado (5; = 1) e o MSE
¢ suficientemente pequeno, J,, (n) é minimizada fazendo-se
¢r(n) préximo de zero, o que faz com que o né k deixe de
ser amostrado [7].

Adotando-se uma estratégia do tipo gradiente descendente
para a minimizagéo de J,, (n), e levando-se em conta algumas
consideracdes préticas, obtém-se

ap(n + 1) = ax(n) + s (1) [Siecine? () = B5u(n)] , (8)

em que ps > 0 é um passo de adaptagdo, €;(n) é a ultima
medida de e;(n) a que se tem acesso, dada por €;(n) =
Si(n)e;(n) + [1 —5;(n)]e;(n — 1), e

d 1—

dayg(n) sgm[at]—sgm[—aT]
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Nota-se que o algoritmo AS-dLMS requer que cada né
amostrado i transmita £2(n) = e?(n) aos seus vizinhos.
Entretanto, £2(n) pode ser enviado em conjunto com 1), (n) de
modo a n3o aumentar o nimero de transmissdes. Quando os
parametros [3 e us sdo adequadamente selecionados, é possivel
obter um bom desempenho com o AS-dLMS em diversas
situagdes, pois ele tende a manter os nés amostrados enquanto
o MSE ¢ elevado, como no transitério, € a deixar de amostra-
los quando este se torna suficientemente pequeno [7]. Porém,
como o MSE € sensivel a outliers, ele se torna uma métrica
potencialmente inadequada na presenca de ruido impulsivo.
Diante disso, na secdo seguinte, serd proposta uma versiao
modificada do mecanismo de amostragem do AS-dLMS com
0 objetivo de tornd-lo mais robusto nesse tipo de situagdo.

IV. O ALGORITMO PROPOSTO

Medidas baseadas em teoria da informagdo t€m sido usa-
das para adaptacdo robusta em ambientes com ruidos nao
gaussianos e de cauda pesada. Uma medida que se destaca
é a correntropia [16]. A correntropia entre duas varidveis
aleatorias é dada por V(X\Y) = E{k,(X —Y)} e uma
maneira de estima-la por realizagdes das varidveis aleatérias é
pela média de N realiza¢des de k,(z; — y;), onde que K, se
refere ao kernel gaussiano com largura de banda o, dado por

a)

552 (10)

k(e — ) = exp (—
A correntropia pode ser vista como uma funcdo de correlacio
entre duas varidveis aleatérias, além de ser uma medida de
similaridade em uma vizinhanga determinada por o. Essa
medida localizada é util na redugdo dos efeitos de outliers,
incluindo ruido impulsivo [16].

O MCC € o critério que maximiza a correntropia entre a
estimativa u™ (n)w(n) e o sinal desejado d(n). Definindo a
fungdo custo CL = 1 — E{s,(e(n))} e utilizando o método
do gradiente estocdstico, foi proposto em [14], [16], [20] um
filtro adaptativo robusto a ruido impulsivo com equagdo de
adaptacdo semelhante a do LMS, dada por

w(n+ 1) = w(n) + uke(e(n))e(n)u(n). (11)

Diante disso, para lidar com ruido impulsivo nas redes de difu-
sdo adaptativas levando-se em conta a amostragem, propde-se
substituir (4) por

P (n+1) =wi(n)+5k(n) urkq (ex(n))ur(n)ex(n).  (12)

Adequando-se a nomenclatura adotada em [16] ao contexto
das redes de difusdo adaptativas, o algoritmo formado pela
juncdo da Eq. (12) com (2b) serd denotado neste trabalho por
“dMCC” (diffusion MCC).

A adaptacdo de a no algoritmo AS-dLMS foi obtida a
partir da minimiza¢do instantdnea do MSE, que, por sua vez,
€ vulneravel a outliers. Quando bi(n) = 1 em 3) e n » 1,
o valor de e?(n) se torna elevado e isso afeta a adaptagdo
de a;, Vi € N}. Isso pode levar a rede a manter ou retomar
a amostragem de vérios nés. Além disso, como o valor de
a; pode aumentar significativamente devido a ocorréncia da
parcela impulsiva, é possivel que sejam necessdrias vdrias

iteragdes até que os nds na vizinhanca de k deixem de
ser amostrados novamente. Diante disso, constata-se que o
algoritmo pode, na média, manter mais nés amostrados do
que seria necessario.

Para lidar com o problema da amostragem na presenca de
ruido impulsivo, propde-se substituir o MSE em (7) por CL,
o que leva a

Jev,ay, () = ¢r(n)B5k(n)
+ 1= (n)] 2iew, cirll — Fo(ei(n))]. (13)

A minimiza¢do dessa funcdo custo leva a uma equacgdo de
adaptacdo com estrutura similar a (8), dada por

ak(n + 1) = ak(n)
+ 1 () [1 = Bieps, Cinkio(€i(n)) — B5x(n)] .

O mecanismo de amostragem descrito pela Eq. (14) serad
denotado por RAS (robust adaptive sampling). Em particular,
utilizando-se (12) e (14) obtém-se o algoritmo denominado
RAS-dMCC. Com ele, espera-se mitigar os efeitos do ambi-
ente com ruido impulsivo tanto na adaptacdo dos nds quanto
na amostragem.

V. RESULTADOS DE SIMULACAO

Os resultados apresentados a seguir foram obtidos a partir
de uma média de 100 realizacdes. Considerou-se um vetor
w° com M = 30 coeficientes gerados aleatoriamente segundo
uma distribui¢do uniforme no intervalo [—1,1]. Em seguida,
o vetor foi normalizado de modo a apresentar ||w°|| = 1.
A rede de difusdo adaptativa foi gerada conforme [9] com
V' = 20 n6s. A variancia do ruido de fundo o, de cada né
€ amostrada de uma distribui¢do uniforme entre [0,001,0,01].
Os algoritmos executados pelos agentes em todos os casos
usam g = 0,1. Além disso, os algoritmos de amostragem
adaptativa usam § = 0,0285 e us = 57,47. A largura de
banda do kernel gaussiano é o2 = 0,5. Esses valores foram
escolhidos de modo a obter um bom desempenho, mantendo-
se poucos nds amostrados em regime permanente.

Na Figura 1(a), apresenta-se o NMSD obtido com quatro so-
lucdes diferentes: os algoritmos dLMS e dMCC com todos os
V' = 20 n6s amostrados, bem como os algoritmos AS-dMCC e
RAS-dMCC. E possivel constatar que, nestas circunstancias, o
dLMS converge para um patamar de aproximadamente 10 dB
de NMSD em regime permanente, ao contrario das técnicas
baseadas em MCC, que alcangam aproximadamente —35 dB.
Isso mostra que uma estratégia do tipo LMS é inadequada
para a adaptacdo das estimativas locais em cendrios com a
presencga significativa de ruido impulsivo, como esperado. Por
sua vez, as abordagens que utilizam uma adaptacdo do tipo
MCC apresentam desempenho semelhante entre si, o que
decorre do fato de que os algoritmos AS-dMCC e RAS-
dMCC mantém a amostragem dos nés durante o transitério,
preservando a taxa de convergéncia do dMCC. Além disso,
€ possivel observar uma ligeira redu¢do no valor do NMSD.
Uma andlise tedrica realizada em [4], [9] mostrou que este
fendmeno € esperado em situacdes como a considerada nessa
simulag¢do. Na Figura 1(b), é apresentado o nimero médio de
nés amostrados ao longo das iteracdes. E possivel observar
nessa figura que o algoritmo AS-dMCC amostra, em média,

(14)
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Fig. 1. (a) NMSD e (b) nimero médio de nés amostrados ao longo das
iteragGes. O ruido impulsivo tem como caracteristicas pimp = 0,01 e n = 109.

aproximadamente 15 nds por iteracdo em regime permanente,
ao passo que o RAS-dMCC mantém aproximadamente 6
nés amostrados por iteracio na média. Este resultado estd
de acordo com a avaliagdo feita na Secdo IV de que um
mecanismo adaptativo de amostragem baseado em MSE deve
manter mais nés amostrados por iteracio do que seria ne-
cessdrio em um cendrio na presenga de ruido impulsivo. Em
contrapartida, os resultados apontam para uma maior robustez
por parte do algoritmo RAS-dMCC nestas condicdes.

Nas simulagdes das Figuras 2(a) e 2(b), repetiram-se os
experimentos das Figuras 1(a) e 1(b), mas na metade de
cada realizacdo inverteu-se a ordem dos coeficientes de w°
para simular uma mudanga abrupta no ambiente. Na Fi-
gura 2(a), ¢ mostrado o NMSD e na Figura 2(b), o nimero
de nés amostrados por iteragdo. E possivel constatar que
os algoritmos dMCC, AS-dMCC e RAS-dMCC apresentam
desempenhos semelhantes em termos de NMSD, sendo que
novamente a amostragem de menos nds levou a um nivel
ligeiramente menor de NMSD em regime permanente. Além
disso, percebe-se que os trés algoritmos sdo capazes de reagir
a mudanca abrupta e rastrear as alteracdes no vetor w°. Em
particular, o AS-dMCC e o RAS-dMCC apresentam a mesma
taxa de convergéncia que o dMCC tanto durante o transitério
inicial como logo apdés a mudanga abrupta. Analisando-se a
Figura 2(b), € possivel perceber que isso se deve ao fato de
que ambos os algoritmos retomam a amostragem de todos os
nés apés detectarem a alteracdo no ambiente. E interessante
notar que o RAS-dMCC amostra menos nds por iteracao na
média em comparacdo com o AS-dMCC, uma vez que é mais
robusto aos picos que ocorrem no erro quadratico em fungéo
do ruido impulsivo, mas mantém a sensibilidade a alteracdes
no vetor w°, o que é desejavel para manter a rastreabilidade.

A fim de verificar o efeito da probabilidade de ocorréncia
do ruido impulsivo sobre o comportamento dos algoritmos

) —— dMCC
0 4 —+— AS-AMCC
. —= RAS-AMCC
)
Z
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a
= —20
Z,
=
_40 T T T T T T T T T 1
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Fig. 2. (a) NMSD e (b) nimero médio de nds amostrados ao longo das

iteragdes. Para simular uma mudanga abrupta no ambiente, na metade de cada
realizagdo inverteu-se a ordem dos coeficientes de w°. O ruido impulsivo tem
como caracterfsticas pimp = 0,01 e n = 109.

AS-dLMS, dMCC, AS-dMCC e RAS-dMCC em regime per-
manente, eles foram testados em simula¢des considerando-se
diferentes valores de pimp no intervalo [0, 0,05]. O NMSD e o
nimero médio de nés amostrados por iteragdo sdo mostrados
nas Figuras 3(a) e 3(b), respectivamente. Nessas simulagdes,
considerou-se um vetor w® com M = 10 coeficientes e n =
10°. Constata-se que quando ndo h4 ruido impulsivo, ou seja,
Pimp = 0, todos os algoritmos alcancam um patamar préximo a
—35 dB. Nessas circunstincias, o dMCC apresenta um NMSD
ligeiramente maior do que o das outras solugdes, o que pode
ser atribuido ao efeito da amostragem como mostrado em [4],
[9]. Conforme pjyp aumenta, o desempenho do AS-dLMS se
deteriora perceptivelmente, enquanto os outros se mantém em
patamares proximos a —32 dB. Na Figura 3(b), é possivel
notar que o aumento de pim,, leva a amostragem de mais
nés tanto pelo AS-dAMCC quanto pelo RAS-dMCC. Porém,
o segundo mantém menos nds amostrados até p;,,, = 0,03. A
partir dessa probabilidade, o ambiente se torna tao ruidoso que
todos os nos sdo utilizados. Esse comportamento € condizente
com as simulagdes anteriores e avaliacdo da Segdo IV.

Nas simulagdes da Figura 4, fixou-se pimp 0,01 e
consideraram-se diferentes valores de 7 € [102,108]. Os valo-
res de NMSD e o nimero médio de nés amostrados em regime
permanente sdo exibidos para os algoritmos dMCC, AS-dMCC
e RAS-dMCC nas Figuras 4(a) e (b), respectivamente. Como
os trés algoritmos em questdo sdo apropriados para lidar com
ruidos impulsivos, 0 NMSD se mantém num patamar inferior
a —32 dB em todos os casos. Entretanto, em decorréncia
da amostragem, o RAS-dMCC apresenta niveis ligeiramente
menores de NMSD em comparagdo com as outras solugdes.
A Figura 4(b) também mostra que o RAS-dMCC leva a
amostragem de, na média, 8 nds a menos por iteracio em
comparacio com o AS-dMCC para valores elevados de 7. E
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Fig. 3. (a) NMSD e (b) nimero médio de ndés amostrados por probabilidades
de ruido impulsivo. Utilizou-se n = 10° e Pimp € [0, 0,05].

interessante notar que os algoritmos em questdo se mostraram
menos sensiveis ao valor de n do que ao da probabilidade
Pimp- 1sso pode ser atribuido ao fato da fungdo custo baseada
no MCC ser limitada, o que leva a uma saturagdo no efeito
da poténcia do ruido impulsivo.

VI. CONCLUSOES

Neste trabalho, foi proposto um algoritmo para redes de di-
fusdo adaptativas que é robusto a presenca de ruido impulsivo.
Ele incorpora um mecanismo adaptativo de amostragem dos
ndés que € também pouco sensivel a ocorréncia desse tipo de
ruido, mas que pode responder adequadamente a mudangas
abruptas no ambiente. Simula¢des computacionais indicam
o bom desempenho das técnicas propostas em situacdes em
que algoritmos menos robustos apresentam comportamento
insatisfatorio. Vale ressaltar que o algoritmo proposto foi tes-
tado considerando-se diferentes probabilidades de ocorréncia e
diferentes niveis de poténcia de ruido impulsivo. Os resultados
indicam um desempenho satisfatério em diferentes situagdes.
Em trabalhos futuros, pretende-se testar o algoritmo proposto
em outros cendrios de simulacgdo e analisd-lo teoricamente para
selecionar melhor seus parametros.
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