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Um algoritmo de amostragem para redes de difusao
adaptativas multitarefas

Daniel G. Tiglea, Renato Candido e Magno T. M. Silva

Resumo— Neste artigo é proposto um algoritmo de amostra-
gem voltado a redes de difusdo adaptativas multitarefas cluste-
rizadas. O algoritmo proposto busca manter os nés amostrados
quando o erro quadratico em seus clusters é elevado e deixa
de amostra-los, caso contrario. As simulacées mostram que a
soluciio proposta alcanca um custo computacional semelhante ao
de um algoritmo monotarefa, mas com um melhor desempenho
em regime permanente e uma taxa de convergéncia comparavel
ao de um algoritmo multitarefa com todos os nés amostrados.
Além disso, o algoritmo proposto evita que efeitos adversos em
um cluster especifico afetem a amostragem em toda a rede.

Palavras-Chave— Redes de difusao adaptativas, aprendizagem
multitarefa, amostragem, processamento distribuido de sinais.

Abstract—In this paper, a sampling algorithm for clustered
multitask adaptive diffusion networks is proposed. The proposed
algorithm seeks to keep the nodes sampled when the squared
error in their clusters is high and stops sampling them otherwise.
Simulations show that the proposed solution achieves a compu-
tational cost similar to that of a single-task algorithm, but with
better performance and a convergence rate comparable to that of
a multitask algorithm with all nodes sampled. Furthermore, the
proposed algorithm prevents adverse effects on a specific cluster
from affecting the sampling across the entire network.

Keywords— Adaptive diffusion networks, multitask learning,
sampling, distributed signal processing, impulsive noise.

I. INTRODUCAO

Redes de difusdo adaptativas t€ém se estabelecido como uma
ferramenta eficaz para o processamento distribuido de sinais
nas ultimas décadas. Essas redes consistem em nés espalhados
geograficamente e conectados por uma topologia, e tém se
mostrado tteis em varias aplicagcdes, como rastreamento de
alvos, detecgdo de espectro em redes mdéveis, modelagem de
redes sociais, entre outras [1]-[12]. No entanto, em algumas
situacdes, o custo associado a medi¢do e processamento de
dados em cada né é muito alto, o que torna necessdria a
utilizacdo de um mecanismo de amostragem [13], [14]. Além
disso, nas redes de sensores sem fio, o consumo de energia
¢é frequentemente uma limitacdo critica. Nessas situagdes, é
comum usar técnicas de censura para limitar a quantidade de
transmissdes entre os nés [11], [12].

Com relacdo a diversidade de objetivos da rede, as redes
de difusdo adaptativas podem ser classificadas em duas ca-
tegorias: as monotarefas (single-task), em que todos os nds
compartilham do mesmo objetivo, e as multitarefas (multitask),
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em que o objetivo pode variar de né para né [15]-[17]. Mesmo
neste dltimo caso, a cooperagdo entre nds pode se mostrar
interessante se 0s seus objetivos estiverem relacionados entre
si, ainda que distintos [17]. Além disso, essa formulacdo pode
ser usada para modelar varia¢Oes regionais em parametros de
interesse em problemas de estimacdo [15], [16].

Considerando-se as limitacdes energéticas e na capacidade
de processamento das redes de difusdo adaptativas, foi pro-
posto em [18] um algoritmo de amostragem para essas redes
que também pode ser usado como uma técnica de censura. Ele
controla o nimero de nés amostrados ou censurados com base
no erro quadritico na vizinhanca de cada né. Assim, reduz-
se o nimero de nés amostrados quando a magnitude do erro
¢é suficientemente baixa, permitindo uma rpida convergéncia
e uma reducdo significativa no custo computacional e/ou
consumo energético em regime permanente. Ao mesmo tempo,
a amostragem dos nds ndo cessa permanentemente, o que
preserva a capacidade dos algoritmos de detectar mudangas
no ambiente. Posteriormente, foram propostas melhorias para
ele em [19] a fim de facilitar a escolha de seus pardmetros
e melhorar a resposta do algoritmo a mudangas abruptas
no ambiente. No entanto, em ambos os trabalhos, focou-
se exclusivamente em redes monotarefas. Neste artigo, uma
versdo do algoritmo de [18] é proposta para redes multitarefas.
Simula¢des computacionais mostram o bom desempenho da
versdo proposta e uma redugdo significativa do custo compu-
tacional associado as tarefas de aprendizagem.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma. Na Se-
¢do II, é apresentada a formula¢do do problema de estimacao
em redes de difusdo adaptativas multitarefas. Na Secdo III, o
algoritmo AS-dNLMS (adaptive sampling diffusion normali-
zed least-mean-squares) de [18] é revisitado. Na Secdo IV, sdo
propostas modificacdes para o algoritmo a fim de adapti-lo as
redes multitarefas. Resultados de simulagc@o e as conclusdes
sao apresentados nas Se¢des V e VI, respectivamente.
Notacdo. Sdo utilizadas letras em fontes convencionais para
escalares e mindsculas em negrito para vetores. Além disso, |-
denota a cardinalidade, N a interseccdo entre dois conjuntos,
/ a diferenca entre dois conjuntos, (-)* transposi¢do, E{-} a
esperanca matemadtica e | - | a norma euclidiana.

II. FORMULACAO DO PROBLEMA

Consideremos uma rede com V' nds e uma topologia pre-
definida. Dois nés sdo considerados vizinhos se eles podem
trocar informagGes. Nesse caso, a vizinhanca do né k é dada
pelo conjunto de seus vizinhos, incluindo o préprio né k, e é
denotada por NV. A cada iteragdo, cada né k tem acesso a um
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sinal de entrada ux(n) e a um sinal de referéncia [15], [16]
dye(n) = uy(n)wy + vg(n), (1)

em que ug(n) = [ur(n) ug(n—1) - up(n—M+1)]" €
um vetor regressor de comprimento M e vi(n) é o ruido de
medi¢do no né k. Esse ruido é considerado independente de
qualquer outra varidvel e estaciondrio no sentido amplo com
média nula e variancia agk. Por fim, w} € o sistema que se
pretende estimar no né k, também chamado na literatura de
“sistema 6timo” do referido nd. O objetivo da rede é que cada
né k obtenha uma estimativa wy, do vetor wy de maneira
distribuida. As redes de difusdo monotarefas [1]-[3] podem
ser entendidas como um caso particular das multitarefas, em
que wjy = w° para todo né k, k = 1,---,V, em que w°
representa um sistema 6timo tnico para toda a rede [15], [16].
Além disso, € possivel que haja agrupamentos (clusters) de nds
préximos entre si que tenham um sistema 6timo comum. Essas
redes sdo as vezes denominadas de multitarefas clusterizadas
na literatura [15]. O caso em que w}, € diferente para cada né
também pode ser entendido como um caso particular dessas
redes, considerando-se que haja V' clusters na rede, cada
um contendo um nd. Por generalidade, neste artigo adota-
se a abordagem para redes multitarefas clusterizadas de [15].
Denotando por C(k) o cluster a que pertence o né k, o objetivo
da rede como um todo é minimizar a func¢do custo global

J(wi,-+ wy)= S0 B{[dr(n) — up(n) "w]?}
Vv
+1 21 ZieNk/C(k) pri Wi — wi|)?,

em que n = 0 é um fator de regularizacdo e os py; sati-
fazem pg; > 0 para todo i e k, pr; = 0 se i ¢ Ny /C(k)
e ZieN/C(k) pri = 1. Caso se escolha n = 0, a Eq. (2)
corresponde a funcdo custo do caso monotarefa aplicada a
cada cluster individualmente, sem que haja cooperagdo entre
clusters distintos. Em contrapartida, a ado¢do de n muito
elevado forca a similaridade entre as estimativas de diferen-
tes clusters, mas pode prejudicar o aprendizado dos wy ao
diminuir a importancia relativa da primeira parcela em (2).
Portanto, se for sabido a priori que os sistemas 6timos dos
diferentes clusters estdo fortemente relacionados entre si, faz
sentido adotar valores maiores para 7. Caso contrario, ¢ mais
adequado tornar 77 mais préximo de zero.

Em [15], a fun¢@o custo de (2) € relaxada para permitir a sua
otimiza¢do de maneira aproximada em cada né k utilizando
apenas as informagdes disponiveis em sua vizinhanca. Devido
a limitacdo de espaco, esses procedimentos ndo serdo descritos
em detalhes neste artigo, de forma que o leitor interessado
€ encorajado a consultar [15]. Neste caso, adotando-se uma
estratégia do tipo LMS para minimizar (2), e uma configuracio
do tipo ATC (adapt-then-combine) para a difusdo do apren-
dizado na rede, pode-se obter o algoritmo LMS de difusdo
(dLMS) multitarefa como nas Egs. (3), mostradas no topo da
pégina seguinte. Nessa configuracdo, a cada iteracdo realiza-se
primeiramente a etapa de adaptacdo (3a) e, posteriormente, a
etapa de combinacdo (3b). A ordem dessas etapas pode ser
invertida, dando origem a configuracdo CTA (combine-then-
adapt). Por simplicidade, neste artigo serd considerada apenas
a configuracdo ATC, mas os resultados podem ser estendidos
a CTA. Na Equacdo (3a), pr € um passo de adaptacdo e

2

1, € Wy representam respectivamente as estimativas local
e combinada de w{ no né k. Além disso, os c¢;;, sd0 pesos
que satisfazem c;; > 0 para todo 7 e k, ¢;jp, = 0 se ¢ ¢
Nie 0 C(k) e Yienneqr ik = 1. Possiveis escolhas para
{cir} incluem as regras Uniforme, Metropolis e do Grau
Relativo [1], além de esquemas adaptativos como o algoritmo
ACW (adaptive combination weights) [20]. Esse algoritmo &
obtido resolvendo-se um problema de otimizagdo com relagao
aos {c;x} e procura atribuir pesos maiores aos nés k em que
2

T € comparativamente menor. Por fim, os b;; sdo pesos

sujeitos as mesmas regras que 0S C;k.

III. REVISITANDO O ALGORITMO AS-dNLMS
MONOTAREFA

Para as redes monotarefas, diversos algoritmos foram pro-
postos, sendo o ANLMS um dos mais utilizados [1]-[3]. Com
base nele, foi proposto em [18] o algoritmo AS-dNLMS.
Adotando-se uma configuracdo ATC, as suas etapas de adap-
tacdo e de combinagdo sdo dadas respectivamente por

Yr(n + 1) =wg(n)+5,(n)uk(n)ug(n)eg(n)
Wk(n + 1) :Zie./\/k clm,bl(n + 1),

(4a)
(4b)

em que Si(n)€ {0,1} é uma varidvel de amostragem. Além
disso, ey (n) = di(n) — u}.(n)wy(n) é o erro de estimagdo e
wr(n) = fix/[0+]|ug(n)|?] é um passo de adaptagio norma-
lizado, com 0 < [ix <2 e um pequeno fator de regularizagio
d > 0 [1]. Por fim, {cjx} sdo pesos de combina¢do que
satisfazem ¢, > 0, Zje/\/kcjk =lecjr=0sej¢ N [2],
[3]. Assim, quando Sx(n) = 1, di(n) é amostrado e e(n)
¢ calculado. Em contrapartida, se si(n)=0, dp(n) ndo é
amostrado, uj.(n)wg(n), ex(n) e ug(n) ndo sio calculados
e . (n+1) = wi(n).

Em vez de adaptar Si(n) de forma direta, inspirado na
combinagdo convexa de filtros adaptativos, introduz-se uma
varidvel auxiliar ay(n) € [-a™,a] tal que 5i(n) =0 para
¢lar(n)] <0,5 e Sk(n)=1 caso contririo, com ¢[-] definida
como [18], [21]

(] & ()] = sgm[=a”]
sgm[at] — sgm[—a*]

) ®)

em que sgm[r] = (1 +e7%)"! é a fungdo sigmoide. Na
literatura, usualmente se adota o™ =4 [21]. Para deixar a
notagdo mais compacta, ¢[a(n)] serd escrito como ¢y (n).
Cabe notar que ¢[af] =1, ¢[0]=0,5 e ¢[—a]=0. Assim,
Si(n) pode ser relacionado a ay(n) por meio de

_ 1, se ag(n) =0,
sk(n) = 0 c.c.k( )

(6)

Busca-se entdo minimizar a seguinte fung@o custo [18]
Jad(n) = ok (n)Bsk(n) +[1=¢r(n) | Xicpcinei(n) (D)

com relagdo a ag(n), em que $>0 é um pardmetro introdu-
zido a fim de controlar a penaliza¢do da amostragem. Quando
o erro quadrético na vizinhanga do né k € elevado, J3"(n) é
minimizada fazendo-se ¢y (n) préximo de um, o que conduz
a amostragem do né k. O mesmo vale quando o né k ndo
€ amostrado (5; = 0), 0 que garante que a sua amostragem

seja retomada em algum momento. Em contrapartida, quando
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(1 + 1) = Wi () + i D e b4 () 0T (0w ()0 (1) + 18 e oy i L (1) = ()]}

(3a)
(3b)

o n6 k é amostrado (5, =1) e o erro quadratico é pequeno,
J5o"(n) € minimizada fazendo-se ¢(n) préximo de zero, o
que faz com que o n6 k deixe de ser amostrado [18].

A atualizagdo de ay(n) é feita tomando-se a derivada de
Ji"°(n) em relagdo a ax(n) e utilizando-se o método do
gradiente estocdstico. Como ndo se tem acesso ao erro ¢;(n)
quando o né 7 deixa de ser amostrado, ele € substituido pela
sua ultima medic¢do, denotada por €;(n). Assim, obtém-se [18]

a(n+1) = an(m) + i) [V ienens? ()= B5n)|, - ®)
em que ps > 0 € um passo de adaptacdo e

sy dolar(n)]  sgmlak(n)]{1—sgm[ax(n)]}
P(n)= = )
day(n) sgmfat]—sgm[—at]
As Equagdes (4) e (8) sdo a base do algoritmo
AS-dNLMS [18]. Cabe observar que o algoritmo requer que

cada né amostrado i transmita €Z(n) = e?(n) para os seus

3
vizinhos. No entanto, essa informacdo pode ser enviada jun-
tamente com as estimativas locais ), para nio aumentar o
nimero de transmissdes. Na versdo do algoritmo voltada a
censura, denominada ASC-ANLMS (adaptive-sampling-and-
censoring diffusion NLMS), a etapa de adaptacdo (4a) ndo
¢ executada quando o né ndo é amostrado. Dessa forma, 1, e
€}, permanecem inalterados nessas iteragdes. Considerando que
os nds possam armazenar os dados enviados pelos vizinhos,

isso permite reduzir o nimero de transmissoes.

IV. O ALGORITMO AS-dNLMS MULTITAREFA

Ao adaptar o mecanismo de amostragem do algoritmo AS-
dNLMS ao cendrio multitarefa, é conveniente que cada né k
seja influenciado apenas pelos vizinhos pertencentes a0 mesmo
cluster, ja que sdo estes que partilham do mesmo sistema
otimo. Essa alteragdo em relagdo ao algoritmo monotarefa
pode permitir, por exemplo, que clusters cujos nds ja tenham
alcancado estimativas suficientemente préximas de seus siste-
mas 6timos deixem de ser amostrados. Em contrapartida, em
clusters em que a tarefa de aprendizado ainda esteja distante
do desempenho em regime permanente, seria possivel manter
a adaptacdo dos nés. Tanto em um cendrio como no outro,
a adaptacdo do mecanismo de amostragem nos nés de um
cluster ndo afeta aqueles pertencentes a outros clusters.

Além disso, € interessante notar que uma diferenca entre o
algoritmo dLMS multitarefa da Eq. (3) e o algoritmo AS-
dNLMS monotarefa da Eq. (4) consiste no fato de que,
no primeiro caso, cada né k utiliza informacdo de todos
os vizinhos pertencentes a0 mesmo cluster ja na etapa de
adaptacdo. Esses dados também poderiam ser incorporados ao
mecanismo de amostragem em sua versdo multitarefa. Dessa
forma, em vez de utilizar apenas o erro de estimagdo na
vizinhanga do né k, a fungdo custo da Eq. (7) € alterada para

T (n) = gr(n)B3x(n) +[1=¢r(n)] Y, cinéi(n), (10)

€N nC(k)

em que

&i(n) = Yjen~e(n biild (n) —uf (n)wi(n)]? (11

utiliza a informagdo de d;(n) e de u;(n) dos vizinhos do né
1 pertencentes ao mesmo cluster.

Utilizando-se um procedimento andlogo aquele adotado
para o mecanismo de amostragem no cendrio monotarefa,
pode-se obter a seguinte equagdo de atualiza¢do para a(n):

>, cnGin)=Bsk(n)|, (12)

JEN;, AC (k)

ag(n+1) =ayn)+psdi(n)

em que (;(n) denota a dltima medida de £;(n) a que se tem
acesso, ja que a etapa de adaptacdo ndo é efetuada quando o
né k ndo € amostrado.

Como no AS-dNLMS monotarefa, a ideia no caso multita-
refa é que, se o n6 k nio for amostrado, ndo se some o termo
de corre¢do relacionado ao gradiente & estimativa combinada
wi(n) na etapa de adaptagdo. Essa ideia estd ilustrada nas
Egs. (13), exibidas no topo da pagina seguinte. Além disso,
cada gradiente dentro do primeiro somatério na Eq. (13a) foi
normalizado pela norma do vetor regressor u;(n). Isto facilita
a escolha dos passos de adaptacdo px, uma vez que a selecio
desse parametro depende da norma dos vetores regressores
para as versdes ndo normalizadas do algoritmo [1], [22].

V. SIMULACOES COMPUTACIONAIS

Nesta se¢do, sdo apresentados resultados de simulagdo para
verificar o desempenho do algoritmo AS-dANLMS multitarefa
proposto na Sec¢do IV, obtidos a partir de uma média de 100
realizagdes independentes. Para facilitar a visualizagdo dos
resultados, foi aplicado um filtro de média mével com 64
coeficientes as curvas apresentadas.

Para as simulacdes, foi gerada de forma aleatéria uma rede
com 28 nds agrupados em quatro clusters diferentes, cada
um com sete nds, numerados de C; a C4. A rede resultante
¢é apresentada na Fig. 1(a). Além disso, cada né k esta sujeito
a um ruido de variancia ng e utiliza um valor de passo de
adaptacdo pj, como mostrado na Fig. 1(b).

O sinal de entrada u(n) € gaussiano com média nula e
variincia unitaria para todos os nés k, k = 1,--- V. O sistema
6timo we. associado ao cluster C; foi gerado como

Wa = Wgomum + Wl?)calﬂ

em que wg,. € uma parcela comum a todos os clusters e
Wi, € €specifico para o cluster C;. Os coeficientes do vetor
Woomum foram gerados segundo uma distribui¢cdo uniforme no
intervalo [—1,1]. Em seguida, esse vetor foi normalizado, de
forma a apresentar norma unitdria. Por sua vez, os coeficientes
dos vetores wy, . foram gerados segundo uma distribui¢@o
uniforme no intervalo [—2-10~2, 2:10~2]. O comprimento dos
sistemas otimos é de M = 10. Além disso, para simular uma
mudancga abrupta no ambiente, na metade de cada realizacio
a ordem dos coeficientes dos vetores we € invertida.

Para a selecdo dos pesos de combinacdo cjj, € b;y, utiliza-se
uma versdo normalizada do algoritmo ACW, a fim de evitar
divisdo por zero. Suas equacdes sdo dadas por [18], [20]

[0c+55,(n)] ! .
cik(n)= Z [(5C+;?k(n)]_1’ seie N nC(k), ou0,c.c., (14)

LeEN,
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i (n)wi(n)]ui(n)

P (n+ 1) =wi(n) + x5k (n){ Xien nc k)

wi(n +1) :ZieNkmC(k)Cik¢i(n +1).

0+ [[uwi(n)|?

TN 2ien, je ) PrilWi(n) —wi(n)] (13a)

(13b)

(@) .,
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Fig. 1: (a) Rede considerada nas simula¢des, com seus nds agregados
em quatro clusters distintos, numerados como C; a C4. (b) Variincia
afk do ruido e passo de adaptagdo uy para k=1,---,V.

em que d.>0 é um fator de regularizago e

575(n) = (1=vp)55 (n=1) +vg |9, (n+1) = wi(n) %, (15)
com v = 0,2 para k = 1,---,V [20]. Além disso, foram
adotados § =J. =105 como fatores de regularizagdo. A fim
de simplificar a selecdo dos parametros, utilizou-se c;; = b
para todo ¢ e k. Para os pesos p;., foi utilizada a regra
Uniforme. Diferentes valores de 7 foram testados no cendrio
descrito em simulacdes preliminares e se adotou n = 1073,
que levou ao melhor desempenho por parte do algoritmo
dNLMS multitarefa em regime permanente. Como métrica
de desempenho, adota-se o NMSD (network mean-square-
deviation), dado por

NMSD(n) = %2,{21 E {[[wp(m)—wi ()|}

Primeiramente, é feita uma comparacio entre os algoritmos
AS-dNLMS multitarefa o algoritmo dNLMS multitarefa com
Vs nds amostrados aleatoriamente a cada iteracdo, sendo Ve
{7,14,21,28}. Convém ressaltar que V; = 28 corresponde
ao caso em que todos os nds sdo amostrados. A titulo de
referéncia, também € apresentado o resultado obtido com
o algoritmo dNLMS monotarefa para o mesmo cendrio de
simulacdio com todos os nds amostrados. Para cada algoritmo,
as curvas de NMSD, o ndmero médio de nds amostrados e
de multiplicacdes sdo mostrados ao longo das iteragdes nas
Figuras 2(a), 2(b) e 2(c), respectivamente. Para o algoritmo

(16)

proposto foram adotados 8 = 0,09 e us = 0,055. Esses va-
lores foram selecionados porque permitiram igualar o niimero
de multiplicagdes exigido por iteragdo em regime permanente
ao do algoritmo dNLMS monotarefa, mas sem prejudicar
o desempenho. Analisando-se a Fig. 2(a), observa-se que o
algoritmo dNLMS monotarefa apresenta um desempenho em
regime permanente inferior aquele alcancado pelas solucdes
multitarefas, o que ilustra a importincia de se considerar
variagOes regionais no sistema 6timo. Com relagdo aos algo-
ritmos multitarefas, nota-se que a amostragem aleatdria afeta
significativamente a taxa de convergéncia. Em contrapartida, o
algoritmo proposto apresenta aproximadamente a mesma taxa
de convergéncia que o ANLMS multitarefa com todos os nds
amostrados. Observando-se a Fig. 2(b), € possivel perceber que
isso ocorreu porque o algoritmo AS-dNLMS mantém todos
os nés amostrados no transitério. Além disso, o algoritmo
proposto foi capaz de detectar a mudanca no ambiente e
retomar a amostragem de todos os nds, o que lhe permite
novamente alcancar uma taxa de convergéncia semelhante a
do ANLMS multitarefa apds a alteracdo abrupta. Analisando-
se a Fig. 2, observa-se que o algoritmo proposto apresenta
um custo computacional mais elevado do que o algoritmo
dNLMS com todos os nés amostrados durante o transitrio.
No entanto, depois que o algoritmo AS-dNLMS multitarefa
atinge o regime permanente, o custo computacional € reduzido
significativamente com a diminui¢do no nimero de nés amos-
trados por iteragdo. Na média, o algoritmo AS-dNLMS executa
aproximadamente 4211 multiplicagdes por iteracdo durante
o regime permanente, contra 6436 por parte do algoritmo
dNLMS multitarefas com todos os nds amostrados e 4268 por
parte do algoritmo monotarefa.

A fim de verificar o efeito do mecanismo de amostragem
em diferentes clusters, a simulagdo anterior foi repetida com
o algoritmo AS-dNLMS multitarefa, mas considerando-se um
cendrio em que a variancia do ruido nos nés pertencentes ao
cluster C4 da Fig. 1(a) foi multiplicada por dez. Os resultados
sdo mostrados na Fig. 3. Na Fig. 3(a), além do NMSD da rede
como um todo, sdo mostradas as curvas com o desempenho
médio dos ndés em cada cluster. Na Fig. 3(b) € mostrado o
nimero total de nds amostrados por iteracdo na rede, e na
Fig. 3 (c), o nimero de nés amostrados em cada cluster.
E possivel observar que, como esperado, o nivel de NMSD
em regime permanente no cluster C4 é maior do que aquele
verificado nos demais clusters. Analisando-se a Fig. 3(c), nota-
se que, em decorréncia da varidncia maior do ruido nesse clus-
ter, a amostragem dos seus nés é mantida por mais iteragdes
durante o transitério, em comparacdo com a amostragem dos
nés dos demais clusters. Além disso, em regime permanente,
o algoritmo de amostragem mantém mais nés amostrados no
cluster C4 do que no restante da rede. Para os clusters C; a Cs,
observa-se um comportamento semelhante aquele constatado
para a rede inteira nas simulagdes da Fig. 2. Isto mostra que o
funcionamento do mecanismo de amostragem em um cluster
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¢ isolado dos demais no algoritmo proposto, o que impede
que fendmenos adversos em uma determinada regido afetem
a amostragem na rede como um todo.

(a) NMSD (dB)

(c) ® x103 (b) Vi(n)

3,5 T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12

Iteragoes (x10%)
—A— dNLMS Multi. (Vs =28) —f¢— dNLMS Multi. (Vs =7)

-~ dNLMS Multi. (Vs=21) + dNLMS Mono. (Vs=28)
-@- dNLMS Multi. (Vs =14) -l AS-dNLMS Multi.

T
14 16

Fig. 2: Comparacdo entre os algoritmos dNLMS multitarefa com
Vs nés amostrados aleatoriamente (Vs€{7, 14, 21, 28}), AS-dNLMS
multitarefa (8 = 0,09 e us = 0,055) e ANLMS monotarefa com
todos os nés amostrados. (a) curvas de NMSD, (b) Nimero de nds
amostrados, e (c) Numero de multiplica¢des por iteracao.

-@- Global
—- Cluster Cy

—¢— Cluster Co
o Cluster C3
—W— Cluster Cy4

0 2 4 6 8§ 10 12 14 16
Iteracoes (x10%)

Fig. 3: Resultados obtidos com o algoritmo AS-ANLMS multitarefa
(B=0,09 e us = 0,055) considerando a rede da Fig. 1(a) como
um todo e cada cluster individualmente. (a) curvas de NMSD e (b)
Numero de nés amostrados por iteracdo na rede como um todo e (c)
em cada cluster separadamente.
VI. CONCLUSOES

Neste artigo, foi proposto um algoritmo de amostragem

para redes de difusdo adaptativas multitarefas. Com a solugdo

proposta, é possivel obter um custo computacional semelhante
aquele que seria exigido por um algoritmo monotarefa, mas
com um desempenho melhor em regime permanente e com
taxa de convergéncia semelhante a do algoritmo dNLMS
multitarefa original. Além disso, foi possivel constatar que
o algoritmo proposto previne que efeitos adversos em um
determinado cluster afetem a amostragem na rede como um
todo. Em trabalhos futuros, pretende-se obter resultados tedri-
cos que permitam prever o nimero médio de nés amostrados
por iterag@o pelo algoritmo, e estender as melhorias propostas
em [19] para a versdo multitarefa do algoritmo aqui proposta.
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