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Motivacao

Vivemos em um mundo cada vez mais conectado...

@ Redes sociais

@ Redes inteligentes
@ Mineracao de dados
@ loT
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Grafos

e Um conjunto V = {vy, - -, vy} de nds

@ Um conjunto £ de arestas
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@ Representacdo por meio da matriz de adjacéncia
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Sinais definidos sobre grafos

@ A cada nd, associa-se um valor no instante de tempo n

@ Representac3do vetorial da forma:

x(n) = [x(n) -+ xn(n)]

Neste exemplo:

x(n)=[1 1 1 0-1 -2 —-2]T
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Exemplos de Aplicacao
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Preliminares Matematicas

@ Matriz diagonal ® contendo o nimero de vizinhos de cada né
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Graph Fourier Transform

o Laplaciano £

LEO-A
Decomposicdo em
[ Autovalores e Auto-
vetores
£ = QAQH

o s(n) = Q"'x(n): GFT no instante n do sinal x(n)
o Q matriz unitaria — Q71 = Q"

e x(n) = Qs(n): anti-transformada
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Filtragem

@ Filtros em sinais sobre grafos:

[Analogia entre A e zl}

x(n)

ho @ & -2 h1 &

L—-1
y(n) = 3" heA’x(n) @
(=0 (&)

)

@ L: ordem do filtro
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Apresentacao dos algoritmos

Algoritmo LMS de
o Voltado a predicao
@ N3o utiliza todos os nés em todos os instantes de tempo
@ Aproveita a esparsidade da GFT
@ Baseado em [Shuman, 2013]

d(n) = x(n) +r(n)
min Ef|d(n) - T(n)x(n)|?
x(n
@ T(n) operador de amostragem

P. Di Lorenzo, S. Barbarossa, P. Banelli, e S. Sardellitti, “Adaptive least mean squares estimation of graph signals,”

IEEE Transactions on Signal and Information Processing over Networks, vol. 2, no. 4, pp. 555-568, 2016
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Algoritmo LMS de

@ Método do Gradiente

[é(n+ 1) = g (8(n) + Q" T(n) [d(n) — Q8(n))) ]

o g,(+): fungdo esparsificadora:

si, se |si| >

8 (s1) = {0, c.cC.

o Usualmente, v = A\p
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Apresentacao dos algoritmos

Algoritmo LMS de
Voltado a identificacdo de sistemas

Utiliza todos os nés em todos os instantes de tempo
Baseado em [Sandryhaila, 2013]

L-1
d(n) = Z h2A*x(n) + r(n)
(=0

Z(n) £ [x(n), Ax(n), ---, AM~1x(n)]

Filtro de ordem M: h =[hg hy --- hy_1]"

mhin El|d(n) — Z(n)h||?

R. Nassif, C. Richard, J. Chen, e A. H. Sayed, “A graph diffusion LMS strategy for adaptive graph signal

processing,” in Asilomar Conference on Signals, Systems, and Computers, 2017
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Algoritmo LMS de

@ Método do Gradiente

[h(n + 1) = h(n) + pZ"(n)[d(n) — Z(n)h(n)] ]
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Resultados de Simulagdo

Condicbes da Simulacdes

e Grafos com 20 nés gerados aleatoriamente (modelo de
Erdés-Renyi);

@ Variancia do ruido diferente para cada né

@ LMS de di Lorenzo: T(n) = |, diferentes valores de e v = A\
@ LMS de Nassif: diferentes valores de M e p
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Condicbes da Simulacdes

e Em cada realizacdo, x(n) da forma

[Xi(”) = b; + ¢isin(won + ¢i)]
@ Diferentes valores de wg
o b,‘ NN(O,].), Ci NU(O, 1) (S qb,- NU(O, 27[')

wo=m

w0= 3500
1

0 2000 4000 6000 8000 10000
n

wp=0




Resultados de Simulagdo

|dentificacdo de Sistema Invariante no Tempo

d(n) = 525 heAx(n) + r(n)

he = g hg] = [1 5]

r(n) ruido branco gaussiano, com R, = diag{a?vi}ﬁlzl

2

7; € a variancia do ruido no né i.

@ 0
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|dentificacdo de Sistema Invariante no Tempo

a) Di Lorenzo: ;1=0,005e A = 0,5 (b) Nassif: u=5-10"*e M =L =2
(a) 1 I
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Resultados de Simulagdo

|dentificacdo de Sistema Variante no Tempo

@ x(n) constante no tempo

o Até n=12-10% h°=[1511]T

@ A partir dai: h°® =[15110,1]"

@ LMS de di Lorenzo: = 0,005, A =0,5
@ LMS de Nassif: =25 1075 M =4

—@— di Lorenzo
—8— Nassif

0 0,5 1 2,5 2

Iteragoes x 107
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Predicao

@ r(n) ruido branco gaussiano, com R, = diag{af’,}ﬁzl

2

@ o ; € a variancia do ruido no né i.
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Predicao

(a) Di Lorenzo: u=5-10"3e A=0,25 (b) Nassif: u=5-10"*e M =1

m
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Custo Computacional nas Simulacoes Realizadas 24

@ Aumenta, aproximadamente, com 3N2

@ Nas simulacdes realizadas: N =20 — 1220 ), 1160 € e 40
comparacoes por iteracao

e Aumenta aproximadamente com MN?
@ Nas simulacdes realizadas:
e N=20e M=1: 60 e59 P por iteracio
o N=20e M =2: 500 ) e 478 €p por iteragdo
o N=20e M =4: 1380 ) e 1316 €p por iteragdo
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Conclusdes e Trabalhos Futuros

Conclusoes

O LMS de di Lorenzo é capaz de realizar identificacdo n3o
paramétrica de sistemas;

O algoritmo de di Lorenzo é mais sensivel a variacdes
temporais de x(n);

Passos de adaptacdo mais elevados podem reduzir essa
sensibilidade;

O LMS de Nassif pode ser mais sensivel a variacdes no
sistema a ser estimado;

M <3 e N =20: LMS de di Lorenzo mais custoso
computacionalmente;

M >3 e N =20: LMS de Nassif mais custoso
computacionalmente;
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Trabalhos Futuros

@ Escolha do passo de adaptacao do algoritmo de di Lorenzo em
cenéarios com x(n) variante no tempo.

@ Implementacdo do algoritmo de Nassif sem utilizar todos os
nos.

@ Versoes distribuidas dos algoritmos considerados.
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