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5. METODO DE ENXAME DE PARTICULAS

5.1.Analogia Comportamental : todos por um e um por todos

Figura 1 -Uma imensa nuvem de péassaros [ red-billed queleas] retornam a seu viveiro natural

ao por do sol, Delta do Okavango, Botswana, Africa

O método de enxame de particulas pode ser explicado de uma forma simples através de uma
analogia de comportamento social apresentada por M. Clerc [ The Swarm & The Queen. Towards a
Deterministic and Adaptive Particle Swarm Optimization de Maurice Clerc — Artigo
disponibilizado na Internet na Home Page http://clerc.maurice.free.fr/PSO/]. O autor sugere a
seguinte situacdo ficticia: “Suponha que vocé e alguns amigos estdo a busca de um tesouro
enterrado em uma ilha. Cada membro da expedic¢do tem um radio-comunicador-receptor, podendo
se comunicar com todos os membros informando-os sobre a situagdo em que se encontra, bem
como ouvir todos os comunicados trocados entre os membros. Assim, cada explorador sabe a
localizacdo de toda a equipe e esta informado sobre a situacdo (quao proximo esta do encontro do
tesouro) de cada membro. O seu proximo deslocamento sera feito fundamentado em sua propria
experiéncia e nos relatos ouvidos em seu radio. Desta forma, havendo real cooperacdo e troca de
informagdes entre 0s membros da equipe, o tesouro sera achado em um tempo bem menor do que se
vocé fosse escavar sozinho varios buracos na ilha...” .Em suma, o aspecto cooperativo da busca do

tesouro poderia ter como epiteto a famosa frase encontrada no final do Capitulo 9 do livro “Os Trés
Mosqueteiros” de Alexandre Dumas “ todos por um e um por todos, este é nosso lema, ndo é ? .
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Este mesmo comportamento cooperativo e de troca de informacdes é encontrado entre varias
espécies animais: em revoadas de passaros, em cardumes de peixes, em enxames de abelhas, etc.
Cientistas de diferentes areas tentaram modelar estes comportamentos e simula-los, em particular
Reynolds [ Reynolds, C.W. (1987) —“Flocks, herds and schools : a distributed behavioral model”
em Computer Graphics, 21 (4): 25-34] discute a riqueza do movimento de revoadas de passaros, de
manadas de animais terrestres ou de cardumes de peixes procurando estabelecer regras basicas do
comportamento individual que justifiguem o comportamento do grupo. O objetivo do trabalho foi o
desenvolvimento da animacao, por computacdo grafica, do movimento de cada membro do grupo,
estando portanto fora do escopo do presente curso. Entretanto, a conclusdo mais pertinente do artigo
se refere ao fato do movimento simulado da revoada de passaros ser o resultado de comportamentos
relativamente simples do movimento de cada um dos individuos (passaros). Um outro trabalho
pioneiro € o de Heppner & Grenander [ Heppner, F & Grenander, U. (1990) — “4 stochastic
nonlinear model for coordinated birds flocks” em “The Ubiquity of Chaos” Editado por S. Krasner
, AAAS Publications, Washington DC] trabalho conjunto entre um bidlogo (primeiro autor!) e um
matematico que busca estabelecer as regras que descrevam a perfeita sincronia do movimento de
um grande numero de péssaros tanto em suas subitas e bem orquestradas mudancas de direcédo,
como no seu espalhamento e posterior reagrupamento.

O primeiro trabalho sobre o algoritmo de otimizacdo natural denominado ENXAME DE
PARTICULAS( Particle swarm em Inglés) é o de Eberhart & Kennedy [ Kennedy, J. & Eberhart,
R. (1995), - “Particle Swarm Optimization” em Proceedings IEEE International Conference on
Neural Networks (Perth, Australia) paginas 1942-1948 , artigo disponibilizado na Internet na Home
Page: http://www.engr.iupui.edu/~shi/Coference/psopap4.html] que, motivados pelo
comportamento gregdrio do movimento de animais ( passaros, peixes, abelhas, gado, etc.) ,
propuseram um algoritmo de otimizacéo ndo deterministico bastante eficiente, robusto e de simples
implementacdo computacional.

A traducdo matematica do algoritmo de Eberhart & Kennedy é apresentado no proximo
item, entendendo-se que o termo particula se refere a cada um dos individuos do grupo (termo
equivalente a individuo no algoritmo genético) e o termo enxame se refere ao grupo de individuos.
E importante enfatizar que neste algoritmo, de forma distinta do algoritmo genético, o individuo (a
particula) € mantido integro durante todo o processo, sobrevivendo sem envelhecer até o final do
procedimento, a Unica modificacdo sofrida pelo individuo é sua localizacdo no espaco.

voltar para ENXAME DE PARTICULAS

5.2. A Traducdo Matematica: o algoritmo basico

No artigo de Eberhart & Kennedy (1995) ndo se encontra demonstracdo formal alguma do
algoritmo proposto pelos autores, 0 método proposto ja esta apresentado em sua forma recursiva
adequada para implementagdo computacional. Uma tentativa de apresentar este algoritmo é
apresentada neste item, resultando desta nova formulacdo uma versdo modificada do algoritmo


http://www.engr.iupui.edu/~shi/Coference/psopap4.html

originalmente proposto.

A idéia fundamental do algoritmo é o estabelecimento, em cada passo ou iteracdo, do
movimento de cada uma das particulas do grupo composto por n particulas (sendo o valor de n
escolhido pelo usuario!). Este movimento é norteado pela lembranga da melhor posi¢do (melhor
valor da funcdo objetivo) no espaco que a particula ja encontrou em seu movimento e no
conhecimento da melhor posicéo ja encontrada por todo o grupo. A utilizacdo da melhor posicéao
individual da particula pode ser classificada como uma espécie de autoconfiangca (ou
coloquialmente como o comportamento sou-mais-eu!) e a informacdo da melhor posicdo do grupo
pode ser classificada como um comportamento gregario do individuo (ou coloquialmente como o
comportamento maria-vai-com-as-outras!). Para assegurar a existéncia de uma certa personalidade
em cada individuo se dota cada individuo do grupo de um comportamento distinto e aleatorio em
que a ponderacdo destas duas informacdes é sorteada ao longo do processo, assumindo assim um
valor diferente para cada uma das particulas e variando este valor ao longo do processo iterativo
(procurando traduzir uma certa mudanca humor do individuo ao longo do tempo). Assim,
considerando o movimento da particula em um plano ou em um espago bi-dimensional e sua
localizagéo neste espaco caracterizada por suas coordenadas:

Particula k posi¢cdo no plano xy no passo ou iteragdo i: (xlg),ylg)) onde k =1, 2,...n

(ndmero total de particulas no enxame) e i = 1, 2,...,m (ndmero total de passos); melhor posicdo da

particula k : (xlr(“e'hOr , ylf‘e'hor) e melhor posicdo ja encontrada pelo enxame (todas as particulas)

()A(global | )7global )

A Forca Motriz que movimentara cada uma das particulas sera proporcional a distancia
entre a posicao atual da particula e o ponto resultante da média ponderada entre a melhor posicao
individual da particula e a melhor posicdo do enxame, isto € :
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onde A e p sdo dois numeros aleatérios e [0,1].
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O retdngulo sombreado na figura acima representa a regido no plano xy de todos o0s
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Considerando o movimento de cada particula analogo ao do movimento do sistema
mecanico carrinho+mola+amortecedor resulta no balanco de forcas (em forma adimensional!):

2 :
Na dirego x: 4% () _ —2-&y -M—[xk(t)— Xl((')]

dt? dt
2

e na direcdo y: dy—‘;(t)=_ : dyk [y Yk(l)]
dt

estas duas equagOes diferenciais sdo resolvidas no intervalo de tempo (tempo artificial
adimensional, que na realidade mede, em sua forma discreta, as iteracbes do processo) :

t =i-At<t<(i+1)-At=ti,;. No inicio do intervalo se tem: x,(t)=x"; y((@)=y" ;

dx (t) IO dyy (t)

ot =V ot u(ki) (que sdo os dois componentes do vetor velocidade da particula
t

t
no inicio do intervalo). Os pardmetros & e i s&o dois nimeros aleatdrios (adimensionais!)  [0,1].

Reescrevendo as duas equacdes diferenciais em termos dos dois componentes do vetor
velocidade resulta no sistema de equac@es diferenciais de primeira ordem:

SO0 b )-x0]

dt
dx (t)
-
dU;t(t) =-2-Gg -Uk(t)_[yk (t)_Yk(i)]

dyy (t) = v (t)

dt

Resolvendo numericamente estas equacdes pelo método de Euler explicito, resulta no final
do intervalo:

A0 2ty a0 x|
NNV

_ XK k

U(kHl) () 2.¢y -At- U() At - [(') Y(I)]
ylg D_ ﬁ')+At-o(k)

Definindo as variaveis : Vy = At-v e Vy = At-v resulta:
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Agrupando os parametros das expressfes acima chega-se a forma iterativa do método
conforme sugerida por Eberhart & Kennedy (1995)":

’VS:l):O’() V)Sua 4oy 2. methor XS)]"‘Cz‘M' R qiobal _Xlﬁi)]
(|+1)_ «@ 4y (+1)
X L= X Tk

VS'k*l):m(i)-VS)km - [ymEIhOIr (i)]+C2'8'[9g|obaI_y|(<i)]
y(|+1) y +V(|+l)

parai=0, 1, ..., m-1; sugere-se adotar a ponderacdo o decrescente com i de forma linear segundo
« - i
a expressao: (x)(l) = Ojnicial +((1) final — Dinicial )(m) COM ®final < Winicial; aS constantes ¢y € C;

sdo valores reais positivos escolhidos pelo usuario e os parametros A, u, n e € sdo valores
randémicos ou aleatdrios sorteados em cada passo do processo iterativo. As posicoes e velocidades
iniciais das particulas podem ser definidas pelo usuario ou entdo geradas aleatoriamente pelo
computador.

Uma forma alternativa do procedimento recursivo pode também ser obtida (sendo
referenciada a partir deste instante como algoritmo modificado de enxame de particulas,
abreviadamente PSO-modificado, em contraposicdo ao de Eberhart & Kennedy denominado de
PSO-classico) através da solucdo analitica, em cada intervalo de tempo, do sistema original de
EDO’s:

d? d i
X§”+2@k~§%Q+PM0—X£W=0

d 2y (t) dyy (t) (i)
0, 9. 0o

congelando os valores de Xlg') e Yk(') em seus valores no inicio do intervalo, sorteando os valores

de & e Cx apenas uma vez em t; e resolvendo o sistema com as condi¢des iniciais:

! Note que na discretizacdo das equacdes diferenciais o procedimento de integracdo da posicdo é o Euler implicito

enquanto que o das velocidades é o Euler explicito!
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u(k') resulta:
dt

ti

'XSH) - XS) + exp(— Ex .At).{(xlgi) B XS))' COS((D,M)Jr [&k '(XS) 3 Xlgi))Jr V(ki)]' Sen((o-At)}

v —ep (- gy - t)- { 0 cos(o- a0)- o2 + 2 G - x 0 ) g0 sEnle22)
< y|((i+1) =Yk(i) +exp(-ck -At)-{(yﬁi) —Yk(i))- cos(c - At) + [c;k -(ylgi) —Yk(i))+ o@]-@

D ol -At)-{o(ki) cos(o-at)-fo? +2)- (@ ~v O ) gkog)].M}

onde: m:,/l—aﬁ e cz,ll—gﬁ .

Esta forma modificada do algoritmo s6 necessita (além da especificacdo do ndmero de
particulas , do nimero de iteracdes e dos valores iniciais das posi¢oes e velocidades das particulas)
da especificagdo do pardmetro At > 0. Este é a grande vantagem deste método modificado (no
algoritmo classico se deve especificar os valores das constantes ¢;, C; € de Winicial € ®final) € & Maior
complexidade do algoritmo é apenas aparente ja que o procedimento recursivo € analogo ao do
classico diferindo apenas no calculo em cada passo dos valores de fungdes trigonométricas simples
(seno e coseno) e da funcdo exponencial o que ndo aumenta em nada o custo computacional do
cadigo.

voltar para ENXAME DE PARTICULAS

5.3. A Programacéao do Algoritmo

As duas formas do algoritmo sdo, sob o ponto de vista de implementacdo, semelhantes
diferindo apenas nas expressfes matematicas de calculo da posicdo e da velocidade de cada

particula ao cabo de cada iteracdo e nas especificacdes das constantes pertinentes.

O algoritmo PSO-classico para a busca do maximo de uma funcdo f(x,y) pode assim ser

sumarizado pelo pseudo-codigo abaixo:

Etapa Inicial (Iteracdo zero): Entre com n (o nimero de particulas do enxame), m (o0 nimero

de iterages), especifique os valores de wfinal , Winicial, C1, C2 € 0S Valores minimos e maximos de x e

de y. Gere as condicBes iniciais segundo o procedimento?:

parak =1, ..., nfaga A « rnd(®); X < Xmin +A - (Xpax —Xmin) € X"« x,

% Nos procedimentos a fungdo.rnd(c.) gera nimeros aleatorios com distribuicdo uniforme entre 0(zero) e a.



wernd@ ; Y < Ymin +1-(Ymax = Ymin) € Yoo < yi

Vyk <0 eV < 0 (optou-se neste caso para partir com as particulas em
repouso!).

)A(melhor . melhor f (melhor)
1

<% ¥ —vi; |« fl(melhor);

Faca « f(xq,y1)e fAgloba
Etapaa) parai=2,..., nfaca (™"  f(x;,y;)

se fi(melhor) > fglobal entio faca gmelhor X; 9melhor “vy e

fglobal < £.(meINF) yolte para o inicio da Etapa a com o proximo i;

se fi(memor) < fgiobal VOlte para o inicio da Etapa a com o proximo i;

Etapa 1 (Iteracdo i) Parai=1, ..., m faga ® < ®jpjgjal +(oa final — Dinicial )(i)

m-1

Etapa 1-a) Parak =1,....nfaca: A «rnd(1) ; p<«<rnd(); n<rnd(@) e e «rnd(1)

melhor o

Vi k €= @-Vy o +Cp A X —Xk]+02'u'[xg|oba| —Xk]

Vy k <@V +0 - -[yme'hor—y ]+c -g-[y -y ]
y, k y,k TC M- Yy k 2 global k

Xk €= Xk +Vy k € Yk < Yk +Vy'k

Se Xk > Xmax faga xg <= Xyax € Vy g <0
Se Xy < Xmin faga Xy <= Xpin & Vi <0
Se Yk > Ymax faca yx < ymax € Vyx <0
Se Yk < Ymin faca Yk <= Ymin € Vyk <0

Calcule fapa < f(Xk,yk)
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(melhor)

Se faal > fk(memor) faca fk(me'hor)  fatars X (melhor)

(—xkeyk <~ Yk

verifiqgue a seguir se fgpua > fglobal faca fglobal <« fatual » )?g|0ba| «—Xg €

A

Yglobal € Yk €as0 faryal < fglopal VOIte a0 inicio Etapa 1-a) com o proximo k se

k < n, caso contrario [ k> n] v& para o inicio da Etapa 1 com o proximo i se i <m,

caso contrario [ i > m] va para a Etapa 2

(melhor)
1:k

Se fatal < volte ao inicio Etapa 1-a) com o proximo k se k < n, caso

contréario [ k> n] va para o inicio da Etapa 1 com o proximo i se i < m, caso contrario

[i>m] vaparaa Etapa 2

Etapa 2 O processo iterativo terminou os melhores valores de x ey s80 : Xgiopal € Yglobal €

~

neste ponto o valor da fungéo € : fgjopa

FIM

O algoritmo PSO-modificado para a busca do maximo de uma funcdo f(x,y) pode assim ser

sumarizado pelo pseudo-codigo abaixo:

Etapa Inicial (Iteracdo zero): Entre com n (0 nimero de particulas do enxame), m (o nimero

de iteracGes), especifique o valor de At > 0 e os valores minimos e maximos de x e de y. Gere as

condicdes iniciais segundo o procedimento:

parak =1, ..., nfaga A« rnd(1) ; Xy <= Xmin +*-(Xmax —Xmin) & Xpe" < Xy

wernd@) 5 Vi < Ymin +1-(Ymax = Ymin) € YiEr < yi

vk <0 e v, « 0 (optou-se neste caso para partir com as particulas em
repouso!).

- melhor . ¢melhor (melhor)
X f]

Xy “ Vi fl(melhor) :

Faca <« f(Xl, yl) € fglobal <«

Etapaa) parai=2,..., nfaca (™" « f(x;,y;)

)A(melhor ~melhor

se ;™7 > £ 10pa entdo faga < Xi; ¥ <Vie

fglobal < £.(meINF) yiolte para o inicio da Etapa a com o proximo i;



se fi(memor) < fqiobal VOlte para o inicio da Etapa a com o proximo i;

Etapa 3 (Iteracdo i) Parai=1, ...., m execute Etapa 1-a)

Etapa 1-a) Parak =1,....nfaga: A« rnd(1) ; n<rnd(1); £« rnd(@) ec « rnd(2)

Caleule : @« 12 ; X <= % x4 (1=1)- Kyiopar; A X =X ;
&-A+Vk .
Be 2" 5, f) «exp(-&-At)-cos(w-At) e fy <« exp(=&-At)-sen(o- At)
()]

Xk < X+A-f1+B-f)
VK € Vi - fl—((x)-A+§-B)- fo
Se Xk > Xmax faca xg <~ Xpmax € vk <0

Se Xk < Xmin faca Xy €« Xmin € vk <0

a sequir calcule : 6« y1-c?; Y «n- ylgmelhor) +(1-n)- Yglobal C < Yk =Y ;

-C+
(_Q Lk .

D 91 < op(=c- At)-cos(c- At)e gy <« exp(—c- At)-sen(c- At)

Yk «<Y+C-0;+D-go

vk < Uk g1 —(0-C+¢-D)-g>

Se yk > Ymax faca yx < ymax € vk <0
Se Yk < Ymin faca Yk < Ymin € vk <0

Calcule fpq < f(Xk,yk)

(melhor)

(melhor) —xc ey

Se fatual > fk(melhor) faca fk(melhor) « fatual, Xg <~ Yk

verifique a seguir se fatual > fglobal faga fglobal <« fatualv )A(global <« Xk €

Yglobal < Yk; €as0 fapal < fgmba, volte ao inicio Etapa 1-a) com o proximo k se
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k < n, caso contrario [ k> n] v& para o inicio da Etapa 1 com o proximo i se i <m,

caso contrario [ i > m] va para a Etapa 2

Se faual < f™°") volte ao inicio Etapa 1-a) com o proximo k se k < n, caso

contrario [ k> n] va para o inicio da Etapa 1 com o proximo i se i < m, caso contrario

[ 1>m] va para a Etapa 2

Etapa4 O processo iterativo terminou os melhores valores de x ey s80 : Xgiobal € Yglobal ©

~

neste ponto o valor da funcéo € : fgjopy -

FIM

A selecdo dos valores dos parametros/constantes dos dois algoritmos € uma tarefa de
tentativa-e-erro, a recomendacdo que se da nestes casos e para estes tipos de algoritmos € a
execucdo de um grande nimero de experimentos numéricos. A pratica adquirida através da
implementacdo computacional dos algoritmos e a resolucdo de exercicios simples é fundamental
para se adquirir alguma sensibilidade sobre os valores destes parametros/constantes. Mesmo assim
se deve alertar que ndo ha valores magicos destes parametros/constantes e sempre desconfie de
artigos cientificos que sugiram de forma categorica valores particulares destes parametros como 0s

melhores.

voltar para ENXAME DE PARTICULAS

5.4. Exemplos llustrativos

Para entender o significado dos pardmetros do método, considere a mesma funcgédo
considerada nos algoritmos genéticos, que € a minimizacao de F(x) apresentada abaixo.

F(x) (X+10)(x+6)(Xx+5)(x+1)(x=7)(x-10)

~ 10000
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Figura 2 — Espaco de busca da funcéo teste

e Observe que existem minimos locais em x ~-8,834, X ~-2,546 e X ~ 8,817, sendo este
ultimo o minimo global. A funcao apresenta maximos locais em x ~ -5,518 e X ~ 3,914.

30

-10+ 5517

40 8 € 4 -2 0 2 4 6 @& 10
X
Figura 3 — Extremos da fung&o teste

As duas versdes do PSO foram implementadas computacionalmente. Abaixo ¢ mostrada a
evolucdo dos valores 6timos da funcdo e da variavel x ao longo do procedimento evolutivo com a
forma classica do algoritmo tendo sido utilizado os seguintes conjunto de parametros: ®iniciai=0,9 ;
®finai=0 ; €1=C2 =1; Xmax = +12 e Xmin = -12.Adotando-se uma populacdo de 10(dez) particulas, um
méaximo de 20 (vinte) iteracdes e partindo de localizacOes iniciais aleatdrias (entre —12 e +12) e do

repouso.
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Figura 4 — Evolucéo dos Melhores Valores

Globais da Funcéo Teste

Uma animacdo desta solucdo pode

Univariavel PSO_classico.

12

—7022, ' ' ' '
_7.5 p—

Xn+1 i
f otimo
..... —8 — —
~8129. g5 I I I

0 5 10 15 20

.0, i m

Figura 5 — Evolucédo dos Melhores Valores

Globais da Variavel

ser reproduzida clicando-se no programa

Abaixo é mostrada a evolucdo dos valores 6timos da funcéo e da variavel x ao longo do

procedimento evolutivo com a forma modificada do algoritmo tendo sido utilizado os seguintes

conjunto de parametros:At=1; Xuax = +12 € Xmin = -12.Adotando-se uma populacdo de 10(dez)

particulas, um méximo de 20 (vinte) iteracdes e partindo de localizagcGes iniciais aleatorias (entre —

12 e +12) e do repouso.

7254, " ' ' '

-75 —
Xn+l,i

f

otimo
.. . |

19.246, '

8129, ¢ ¢ I

10
i

15

20
m

88l gg

20
m

Figura 6 — Evolucgéo dos Melhores Valores

Globais da Funcéo Teste

Figura 7 — Evolugéo dos Melhores Valores

Globais da Variavel

Uma animagdo desta solucdo pode ser reproduzida clicando-se no programa

Univariavel PSO_modificado.
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Notem que o desempenho das duas formas do algoritmo é idéntico, ndo sendo possivel

afirmar qual das duas formas é mais eficiente.

O funcionamento do algoritmo de enxame de particulas (PSO para os intimos) é agora
ilustrado com a maximizacdo de uma funcdo de duas varidveis, a chamada Funcdo Alpina que é

representada pela equacao :

f(x,y)=+/x-y -sen(x)-sen(y)

no dominio: 0 <x<10e 0 <y < 10.

Esta funcéo € mostrada nas duas figuras a seguir:

o o
faceiatsaid

R

Figura 9 — A Fung&o Alpina em Curvas de Nivel
Figura 8 — A Fungéo Alpina

O méximo global desta funcdo, na regido considerada, é em x=y =7,917 onde a funcédo
assume o valor fyaximo = 7, 8856.

Abaixo é mostrada a evolucdo dos valores 6timos da funcdo ao longo do
procedimento evolutivo com a forma classica do algoritmo tendo sido utilizado os seguintes
conjunto de pardmetros: iniciai=0,9 ; @fina=0 ; C1=C2 =1; Xmax= Ymax = 10 € Xmin = Ymin =0
Adotando-se uma populacdo de 20(vinte) particulas, um maximo de 20 (vinte) iteracdes e partindo

de localizag®es iniciais aleatorias [entre (0,0) e (10,10)] e do repouso.
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Valor 6timo
78856 , 8—.. f
Xi 6T
Otimo
4
289336 _
2 : : : :
0 5 10 15 20
0 i 20,

Figura 10 — Evolucédo dos Melhores Valores Globais da Fungdo Alpina

Uma animacdo desta solucdo pode ser reproduzida clicando-se no programa
Alpina_PSO_Classico.

Abaixo é mostrada a evolucdo dos valores 6timos da funcdo ao longo do
procedimento evolutivo com a forma modificada do algoritmo tendo sido utilizado os seguintes
conjunto de parametros: :At=1; Xpmax= Ymax = +10 € Xmin = Ymin = 0 .Adotando-se uma populacao de
20(vinte) particulas, um maximo de 20 (vinte) iteracGes e partindo de localizacGes iniciais aleatorias
[entre (0,0) e (10,10)] e do repouso.

Valor 6timo
7.8856, g—
%
an
Otimo
6+
5.6
0 5 10 15 20
0 i m

Figura 11 — Evolucdo dos Melhores Valores Globais da Funcéo Alpina
Uma animagdo desta solucdo pode ser reproduzida clicando-se no programa
Alpina_PSO_Modificado.

E importante novamente enfatizar que os melhores valores dos parametros/constantes das
duas formas do algoritmo sdo muito dependentes do problema particular que se esta resolvendo e

que uma andlise da sensibilidade da resolucdo do problema a valores particulares dos
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parametros/constantes sé pode ser feita apds a execugdo de um grande numero de simulagdes. Desta
maneira, recomendamos fortemente que sejam feitos todos os exercicios da lista sobre o assunto e
que duvidas sejam tiradas por E-mail ou durante as sessdes do chat-room.
voltar para ENXAME DE PARTICULAS




