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RESUMO

Neste trabalho sao desenvolvidos conceitos e algorit
mos relatives a identificacdo recursiva em sistemas descentra
lizadog. Os conceitos tornam precisa a nocao de degcentraliza
gac. Estabelece-se a diferenciagdo entre sistemas central iza
dos e os descentralizados, com base na troca de informacdes en
tre as diversas partes do sistema. Introduz~se o método de mo
delamento por deconposicdo e o conceito de errc de descentrali
zagao, este como uma maneira formal de exprimir a perda de in
formagao devida a descentralizacao. Os algoritmos descentrali
zados sao desenvolvidos para redes anel, estrela e com barra
mento, cada am deles considerando diferentes restricdes na co
municagadc entre os processadores. Estes algoritmos empregam mé
todos de identificacao centralizada adaptados a ambiente deg
centralizado, através do modelamento do erro de descentraliza
gio. Os métodos de identificagdo centralizada acima sido as ver
sHes MIMO dos algoritmos recursivos dos minimos quadrados,raiz
quadrada, matriz estendida, minimos quadrados particicnado, ia
nela exponencial e janela retangular. Apresentam-se resultados
dag simulacdes de sistemas constituldos de dois subsistemas com
interagbes de intensidades diferentes. Simularanm-se um alqorig
mo para rede anel e outro para rede com barramente. 0 desempe
nho destes algoritmos foi avaliado por indices de desempenho

definidos no proprioc trabalho.
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Modelos de Sistemas Dindmicos Estociszticos
Nogoes sobre Redes de Computacdo Distribuida

Objetivos e Organizacdo deste Trabalho



1.1. IDENTIFICAGAO DE SISTEMAS E NOVAS ESTRUTURAS : HIBRARQUICA E
DESCENTRALIZADA

Com o objetivo de se prever adequadamente o comportamen
to de processos, as técnicas de modelamento vam mercendo especial
atencao nos Gltimos anos. Além disto, o passo inicial para a apli
cacao dag técnicas modernas & a construcgido de um modelo. Neste mo
delo devem estar representadas todas as caracteristicas importan

tes do processo a ser controlado.

(s procedimentos envolvidos na elaboracdo de modelos ma

tematicos sao usualmente classificados em [6]:

(a}) analise fisico-matemdtica: consiste numa importante

ferramenta quando um modelo deve ser construido sem a tomada de
medidas no sistema, como, por exemplo, durante a fase inicial do
projeto de um sistema.

Considere-se ¢ sistema formado por unidades mais simples,
cada uma das quais @ modelada com base nas leis de conservacao de
massa, energia e momento., Adicionando-se a estes modelos condicdes
de contorno que descrevam as interacdes entre as diversas unida

des, obtem-se o modelo do sistema.

(b} identificagac experimental: largamente empregada

guando se dizspoe de medidas do sistema a ser controlado.

O modelo @ construido a partir de medidas realizadas
com o sistema em funcionamento. Quando uma determinada  estrutura
pode ser assumida o modelo & obtido através de métodos paramétri
cos de identificagao. Caso contrario, méetodos ndo-paraméiricos sao

utilizados.
Em alguns casos, a identificacdo experimental é& a fase
final de um projeto, permitindo verificar se o desempenho do sis

tema construido corvresponde ao previsto no modelo tedrico.

Como o objetivo pretendide com a identificacao @, om ge



ral, o controle das safidag do processo,

Ximar convenientemente o comportamento exXterng do sistenma Dess

modo, 08 métodog de identificacio tratados magtéﬂtrabalho. roce
ram minimizay algum tipo de funglo de srro éé;gé %gmégiﬂas di mi
delc e as paldas reais. Nenhum dos matodos éééi;s;éggimkminimiza;
wma fung%a da diferenca entre o parimetros géﬁiﬁéégg £ 08 parame
tror verdadeiroe. Como ag téenicas axis#eg#gﬁnpéégmégntroleckaéig
temas dindmicos estocdsticos BAO princi.aiméﬁtﬁ‘£“pxi ie 1
vidas para sistemas lineares, utiliﬁaﬁ%iﬁ,mﬁégiﬁhiiggz?ioTQSEZ;Zi
te modelos lineares ¢om parametros d@scpnbe¢§§§§.mgggfetanto, cg
no estes modelos permitem representar, no mé#?éQ; é.comportam@ntg
do sistema real, em torno de um certo ponto de pé@ﬁagéo, utilizam
~5e metodos de identificacin recursiva ﬁkQﬂeliggfihéﬁ& possibil;

© modelo gbtido deve apro

tam uma adaptagio continua do modelo as variagles no ponto de ope
ragac do sistema [1].

A experiéncia acumulada no tratamento de diversos tipos
de sistema permitiu a consclidacio de alguns procedimentos de ela
boragao de modelos dindmicos (varidveis de estado, fungdes de trans
feréncia, etg.), de descrigio gualitativa {observabilidads, con
trolabilidade, estabilidade, ete.] e ainds de estratdgias de con
trole (malhas de realimentaglo, contrele dtimo, stg,). Estes Pro
cedimentos pressupdem a centralizaclo das informagdc disponiveis
a respeito do sistema, isto &, todas as medidas, meodelos e célcg
los referentes ao sistema devem estar num mesmo local. Esta hipd
tese de centralizacgao dificulta a aplicacio destes procedimentos
em sistemas de grande porte. Para estes sistemas, a descentraliza
zao surge naturalmente tanto devido a falta de informagtes glio
bais sobre o processo como & auséncia de um local comum para »)
processamento eficiente destas informacdes. Exemplos destes siste
mas sao encontrados em complexos industriais, na geragin e distri
buigao de energia elétrica, no trifego urbane, nas redes de comu
nicagao, nos complexos ecoldgicos e nas relagdes econdmicas. Mui
tas situactes criticas tém surgido nestes sistemas em decorrdnois
Jda falta de um controle descentralizado que permita coordenar o

funcionamento de suas diversas partes,

Sistemas de grande porte sao constituidos de subsiste



mas interligados, que, em muitas situagdes praticas,nfo podem ser
controlados de maneira centralizada. Para formalizar esta metodo

logia @ Gtil distinguir dois tipos de estrutura: hierdrquica e des
centralizada {28]. -

Numa estrutura hierarquica, ¢ modelamento e o c¢ontrole
sao efetuados por algoritmos que operam em escalas de tempo dife
rentes. Como exemplo, uma estrutura hierdrquica com trés niveis e;
t4 representada na figura 1.1. O vetor-controle u £ determinad;
por un regulader de modo gue o vetor-saida y acompanhe o valor de
referéncia Xﬁ num perlodo de tempo T,. A referéncia Zf & calcula
da por um algoritmo de otimizagao para um pericdo de tempo T2>>T:.
Para o calculo de Xf sdo fornecides ao algoritmo de otimizacdo,va
lorgs dos parametres € do modelo do sistema, computados por um
algoritmo de identificacac e atualizados ao fim de cada  periodo’
T,- Quanto mais alto o nivel, mais complexo deve ser ¢ modelo utl

lizado e maior o periodo de tempo para atualizagdo deste modelo.

Para uma estrutura descentralizada o vetor de controle
u esta dividido em subvetores. Cada um destes & obtide independen
temente por um controladory local, com base num modelo e ”critéria
locais. Para gue o processo como um todo seja eficientemente  con
trolado, os modelos e critérios dos controladores locals devem ser
ajustados de forma coordenada. A figura 1.2 representa um exemplo
de um sistema descentralizado, no gual um controlador geral coor

dena os controladores locais.

Negte trabalho apresentam-gse algoritmos:ﬁaidentificag&a
para estruturas descentralizadas e também explora-se a  atualiza
cio de modelos em periodos diferentes de tempo, conforme visto pa

ra redes hierarquicas.

A seguir apresenta-se uma revisao sobre modelamento de
sistemas dinamicos através de equagdes a diferengas bem como no

cHes sobre redes de computacdc distribuida,
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t.2. MODELOS DE SISTEMAS DINAMICOS ESTOCASTICOS

Os métodos de identificacdo utilizam como modelos a re
presentacao de espago de estado, de entrada-saida e de matriz de
resposta a um vetor de impulsos. Como esta Gltima representacac
tende a envolver um nimero elevado de pariametros & frequentemen

te preterida em relacgdo as duas primeiras.

A representacao de espag¢o de estade consiste numa equa
cao vetorial de primeira ordem, na qual o vetor~saida, num certo
instante, @ descrito a partir dos valores imediatamente anterioc
res do vetor-entrada e do vetor-estado. Na representacic entrada
-salda, uma equagdo vetorial descreve ¢ vetor-saida num determi
nado instante como fungao de seus valores passados e também dos

valores passados do vetor-entrada.

Nos algoritmos desenvolvidos neste trabalho emprega-se
a representacao entrada-salda. A terminologia adotada e algumas

limitacOes dos problemas abordados sdo apresentados a sequir.

De acordo com a representa¢do entrada-saida a equacio
’ = . - . - D ’
(1.1) descreve a parcela deterministica do vetor-salda y Como

funcao do vetor-entrada u.

- D -9
Alg ) . yp = Bla ') . ou, (1.1}
onde: .
£ n
o
Yy R
v
= IR
Uy € J
g = & o operador de regressdo temporal unitaria, defi
nido por:
-1 D D
9 - Ig T oIgey

A(q“}} e B(q“q} sdo as matrizes polinomiais:

nI “_‘N
) = Il_l'*g}qu +...‘E‘AI\3A~(}



- - " -N
Blg™!) = B,q Yo isB. g B
N
B
Com
n¥En .
A, € R = 1,00.,N,
- nxé
€ Bj € 'R i:‘];ou»,NB

&

Como na equagao (1.1) diferentes. pares de matrizes
{A(q"1},8(qw1)} podem resultar na mesma matriz de transferéncia,
é usual empregar pares de matrizes que sejam irredutiveis, isto
&, gue nado apresentem fatores comuns a menos de matrizes uni - mo
dulares. Um par de matrizes {A{qni),B(qmq)} qgque satisfa¢a  esta

condi¢ao & denominado Descrigao por Matriz Partilhada {(DMP) .

Indicando por I, a parcela estocastica do vetor- saida

—K
Yyr @ equagao (1.2) corresponde ac modelo de Yy

¥g * X? b (1.2}

Um modelo de rp como funcdo de uma sequéncia {W,} de
variaveis aleatorias n-dimensionais nio correlatas, com média ze
ro e matriz de covariancia V pode ser obtido a partir do Teorema
de Factorizacdo Espectral. Uma sequéncia {QK} com as  proprieda
des mencionadas é referida come ruido branco.

Teorema de Factorizaglio Espectral: Dada T{g), nxn, uma
matriz densidade espectral racional discreta com caracteristica
n, entdo existe uma unica matriz racional H(g), nxn e uma Gnica
matriz simetrica V, tais gue:

1

a) Tlq) = mi{q).v" ' (g™

t

b} H{g) & analitica no limite e fora do circulo unita

rio, isto &, para |jql = 1

c) H(qpij é analitica fora do circulo unitario, isto é,

para lql I



d) lim H{q) = I
q+c0

A demonstracdc e alguns comentarios interessantes podem
ser encontrados nas referanciag biblicgraficas [21,07),08%,[21] ‘
{27] e [31]. Para os propdsitos deste trabalho & suficiente desg
tacar que em decorréncia deste teorema, & possivel representar um
processo estocastico com média zero e densidade espectral T{qg) co

mo a saida de um sistema linear cuja entrada é um ruido branco.

A representacao de &y como fungao de um - ruido branco

ﬂK portanto, tem a forma apresentada na equagac {1.3).

. -1 .
by = Hig ) ¥, (1.3}

As equacoes {(1.1), (1.2} e {1.3) constituem um nodelo

de entrada-saida de um sistema dinimico estocastico,

Uma forma alternativa para o modelo descrito nas equa
goes (1.1), (1.2) e {1.3) pode ser obtida decompondo-se a matriz
Hiq ) COomo;

H(g ') = b7 (g ).cig™) (1.4)
onde: -N

- - nxn
Co{g 1) = I +C,.q 1+.,.+C - « com C, € P

= n 1 NC i

-1 ~1 “Hy . nxn
D{g ) = I _+D..g +..,.4+D . com D. £ h

n 1 ND i

Bubstituindo-se osto cquacio nas oquacdes (1.1), {(1.2)e

{1.3) obtém-se o modelo de ontradi-saidas

1

- . -1 .
= ¥ f,,
Alg ).y, = Blg beu, ¢ Ly
{1.5)
Dlg” )., = clag™ Yy
9 Jerg eIy
Estas equacoes estao esquematizadas na fiqura 1.3, na

qual se distinguem facilmente as parcelas deterministicaezestoca§

tica do modelo.
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Em aplicacdes préaticas,

quande ¢ ruldo r_ tem méai
- . 2 FEA LG . aia
ro e memoria finita, oun seda, éﬁ “e

i

para:

Elg, ) = 0
e E{g, ggwj} =0 vy Emys s
e usual escrever o modelo {1.5}) cono:

Flg™) g, = Rig™T u + Cla™) . (1.7)

ondeas
Fig ) = pig” aalgh

Rig™') = Dl ) By

1
j
Naturalmente, a ordem da equagao a diferencas (1.7} em

Yg © By é maior do que para a equagdo (1.5},

0 modelo representado em (1.5} & (1.7) & caracterizado
por parametros primariocs e secundirios, 0Os pardmetros primarios
s3o NA’ NB’ NC @ ND que indicam a ordem das eguagdes e portanto ,
podem assumir apenas valores inteiros nao-negativos. Para este tra

balho, tomou-se sempre

A = Hg o= Moo= N0 2w, (1.8)

sendo o valor N, referido como ordem do modelo, Esta simplifica
cio nao restringe a toeoria desenvolvida nos proximos capltulos.Qs
narametros secundarios sao os cocficientes das matrizes presentes

no modelo e da matriz de covariancia v do ruido branco.

E Gtil ter em mente o grau de complexidades dos modelos
representados na equagao (1.7), pois ao ajustar-se um destes mode
los a um conjunto de dados, os mais simples devem ser testados em
primeiro lugar. Como as marrizes F{qwi)‘chm?} e a matriz de cova
ridncia V expressam as interconextes entre as saldas do modelo, o

grau de complexidade dos modelos pode ser apresentado em termo das



estruturas destas matrizes, Asgim,

comegands com o
Simples, tomoc . Com 65 modelns

mais

(a}F{q“1} = diagonal ¥ ﬁf@w?3

i
i
=
H

- diagonal

() Fig™") « ndo diagenal, cig™) =1, v .

= 4pr Vo= diagopal
- . k

() Flg™ 'y = nao diagonal, Cig 1} = L.V ¥ nao diagonal
m’i ~ P )

(d) Flg ') = ndo diagonal, O 13 = diagonal, v = diagonal

nao diagonal, C(qu}

#

{e}F(q"1}

il

diaggnﬁif ¥V = nao diagonal

() PG ) nio diagonal, Ciq”?

H
#

naog diagonal, ¥ = nio diagonal

Cs modelos (a)-{c} sio autoregressivos (AR) apgquanto os  modelos

2]
{d}-{f) sio autoregressivos e médig-nmdvel (ARMA) . O caso {a) cor
responde a um modelo autoregressivo com saldas completamente inde
pendentes. A complexidade aumenta atd o caso (¢}, o mais geral en ..
tre os modelos autoregressivos. Enire os nodelos autoregressivug.
e meédia méveis os mais complexos estdo no caso (f). Entretanto .
¢ sempre possivel , nas situacbes em gue os modelos autore
gressivos se revelam insuficientes, ajustar os dades disponiveis

a un modelo do caso {d).

Naturalmente, como neste trabalho sdoc estudados  siste
mas descentralizados, € necessario introduzir uma terminologia que
permita especificar como e feita a divisdo em subsistemas. Além
disto, ficam faltando algumas congideragfes a respeito do grau de
interagiao entre og diversos subsistemas, Bstes iltens sao deﬁenvog

vidos no Caplitule 3.

1.3. HNOCOES SOBRE REDES DE COMPUTACAD DISTRIBUfQ&

A rigidez das especificacdes de desempenho de sistemas
vem sendo satisfeita pelo desenvolvimento de dispositivos e meto

dologias de controle progressivamente sofisticadas, Os  primeiros



dispositivos mecanicos e eletropneumiticos cederam lugar a dispo
sitivos analGgicos eletrénicos, que vem sendo gradualmente supla;
tados pela eficiéncia e flexibilidade dos computadores de processo
ou de redes a base de microprocessedores.

Atualmente, processos de porte e complexidade _.crescen
tes dependem de métodos que permitam melhorar a qualidade e flexi
bilidade de seus produtos, mantendo a seguranga e protegdc ambien
tal, mesmo em aAreas de tecnologia avancada. Estes regquigitos de
vem ser confrontados com as possibilidades reais para a construcin
de sistemas de controle, ou seija, custos crescentes de paecas meca
nicas e condutores metalicos e custos notadamente decrescentes de
circuitos integrados de larga escala, capazes de implementar fun
¢oes digitais complexas. A necessidade de conciliacdo dos requisi
tos e disponibilidades mencionadas abre caminho para mais uma im
portante mudan¢a gqualitativa nos sistemas de controle: o apareci
mento de novas estruturas e formas pava descrever, programar, ava
liar e otimizar o sistema de controle. Os métodos de identifica
gae elaborados neste trabalhe consideram algumas destas estrutu
ras e uma breve exposigac a respeito delas é o assunto desta se

cao.,

Na verdade, os fornecederes de eguipamentos para contro
le de processos ja estao colocando no mercado sistemas de contro
le distribuido constituidos de microprocessadores interligados por
uma rede de comunicacgdes [5]. Estes sistemas vem sendo caracteri

zados por quatro aspectos, nem todes obrigatoriamente presentes:

(a) Microprocessadores e controladores analogicos efe
tuam as fungoes basicas do controle.

{lh] Microcomputadores e conmputadores de grande porte se
encarregam das funcdes de controle de alto nivel com
maior toleradncia para tempo de resposta que as fun
¢cOes basicas.

{c) Estrutura espacialmente distribuida implicando na
existéncia de uma rede de comunicacoes entre compu

tadores.

{(d) Interfaces para operacao centralizada com acesso a
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todas as variacdes do processoe, as variaveis de con
trole ¢ acs indicadores de estado do gistema,

A gereéncia, osg parametros e a estrutura da rede de comu
nicagoes constituem um ponto critico para o bom desempenho do sis
tema distribuido. Assim sendo, deve se levar em conta a aplicacgdo
especifica no projeto da configuracio desta rede, das redunddncias
necessarias e de regras de operacio também denominadas de protoco
lo de comunicacoes. As configuragoes mais comuns, e wails intima
mente relacionadas com os algoritmos desenvolvidos neste trabalho

sac a estrela, o barramento global, o anel e a rede hierarguica.

Para qualquer uma das configura¢des mencionadas, os com
ponentes basicos das redes de computacdo distribuida se dividem

em guatro grupos, representados simbolicamente na figura 1.4 [29]:

{a} unidades de campo (sensores e atuadores)

(b} unidades de processamento: controladores, computado

res e suas interfaces com os meios de comunicacao

{c) unidades de gerenciamento da rede de comunicacgao (re
gulam o envio de mensagens atravées dos meios de co
municagoes, provenientes dos componentes dos outros

T

dois grupos)

(d) meios de transmissao (fios, linhas, até fibras Opti

cas, eto.}

Nas configurag¢oes estrela, mostradas na figura 1.5a, e
xiste sempre um processador central de maior porte ligado a outros
localizados nas "pontas” da estrela, 05 gquals naoc mantém entro si
comunicacio direta, Butas configuragoos tom como principais deg
vantagens a exigéncia de um computador de grande porte para a jele]
sigac central, cuja disponibilidade pode se tornar critica,e o al
to custo dos meios de transmissao. As ocutras configuracoes procu

ram superar estes problemas de forma economica.

¥Nas redes lineares, apresentadas na figura 1,.5b, o canal

de comunicacdo e denominadoe barramento global, © barramento opera
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no modo de difusdo miltipla, possibilitande a recepgao de uma men
sagem por todos os processadores. Por outro lado, como apenas uma
mensagen pode ser transmitida de cada vez, o barramento deve en

tao estar desocupado para aceitar a mensagem de um processador.

Para a rede na figura 1.5.b.1 nio cocorrem problemas de
acesso multiplo, uma vexz que o controle de comunlcaQQLS & feito a
partir de um anico ponto, Esta rede, entretanto, tem baixa confia
bilidade: pode ser totalmente desativada por uma falha no  contro
lador ou ter parte de seus processadores isolados por uma interrup
¢ao na rede. A solucio deste problema & obtida com a rede da figu
ra 1.5.b.2, pelo aumento do nimero de pontos de controle. Come re
sultado sao também necesgsarios protocolos mails elaborados para re
solver os problemas de acesso miltiplo. Constituem exemplos de
tals protocolos:

ETHERNET[20], MITRIX[19], e HXDP[12].

As redes em anel sao representadas esquematicamente nas
figuras 1.5.c. Na rede da figura 1.5.c.1 o controle de comunica
goes @ realizado a partir de um Gnico ponto. Alinda assim, esta re
de apresenta maior confiabilidade que o barramento com um unico pon
to de controle, pois ocorrendo uma interrup¢dao na rede, a comuni
cagdo entre os processadores & mantida. A instalacdo de varios pon
tos de controle como na rede da figura 1.5.¢0.2, torna os segmen
tos rede eletricamente independentes, possibilitando transmissio
e recepcgao simultinea de mensagens. Alguns exemplos de protocolos
de comunicagao para redes em anel s3o0: New-hall [111,1{171, Pierce
[111,0171, Reames [111,[1771.

Para a configuracao hierarquica, genericamente represen
tada na figura 1.5.4, existem variocs niveis de complexidade pre
gressiva. O nivel inferior & ocupado por processadores simples (mi
croprocessadores), responsaveis pela geréncia de sensores e atua
dores, aguisicao de dados e algoritmos simples. No nivel interme
diario aparecem minicomputadores e microprocessadores de malor ca
pacidade encarregados da supervisao e algoritmos mais complexos .
No nivel superior, commutadores de maior porte executam a supervi

sa0 e o planejamento globais. Uma observacao importante a respei



to das redes hierarguicas é que, engquanto 0s processadores do ni
vel inferior devem ser especializados para um determinado proces
$G, 08 processadores dos outros niveis podem ser compartilhados
pPOY VAYios processos em operacio simultanea. Um estudo sobre re
des hierarquicas encontra-se na referéncia bibliogrdfica [16]. E
interessante destacar que existem redes hierdrquicas nas quails os

processadores de um ou mais niveis estdo interligados por uma re
de distribuida.

A partir das redes mencionadas pode-se construir outras
com caracteristicas hibridas. Alguns exemplos de tais redes sdo
o anel duple [18], o barramento duple {181, o barramento e o anel

assocliados [2] e estrelas em anel [29].

Além da configuracao, outros coritérios conmuns para clas
sificacgac de redes de computagdo sac a distancia e taxa de trans
missdo de informacles entre os processadores. Tomando por base es
tes dados, as redes sac agrupadas em geograficas, locais e de mul

ti-processadores concentrados, conforme na tabela 1.1,

As redes de computagido distribuida abrem uvm nove campo
para pesquisas. O projeto adequado de tals redes pode proporcio
nar mais disponikbilidade de recursos para processamento, confiabi
lidade, flexibilidade, facilidade de construgdo e manutengdo, su
porte para o desempenho eficiente de algoritmos distribuidos e re
dugdc de gastos com meios de transmissao [5]. Em particular, a
maior eficifncia de redes de controle de processos reduzird a par
cela de custo dos meios de transmissdo e permitird o desempenho g

dequado de algoritmos descentralizados de identificagio e contrg

le,

1.4. OBJETIVOS & ORGANIZACAQ D@STE TRABALHO

O algoritmos desenvolvidos neste trabalho destinam - se
a modelos dinAmicos, estocdsticos, com parametros desconhecidos
para: sistemas multivariaveis, visando o emprego de tecnicas de con

trole adaptativo. B explorado o problema de estimacgdo de parame
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DISTANCIA TAXA DE TRANSMISSAD
Redes Geogriaficas »10Km < 0,Mbits/seg
Redes Locais 0,1Km a 10Em 0,1Mbitg /seges10Mbits!seg
Multiprocessadores P .
Concentrados 0,1Km > 10Mbits/seqg
Tabela 1.1 - Classificagido de Redes de Computagdac Distribulda se

gundo a Distancia Maxima entre Processadores e a Ta

¥a de Transmissdao de Informagoe&entrefkncessadores

+u E’—E‘H“i
[E S

+
e DRGCESSO _TL::::»O = LR

Modelos com ~ 5
- K41 AJUSTADOR | K41
P parametros a X —
serem a’justados K+

Figura 1.6 - Esgquema de Estimacio Recursiva




tros recursivamente, levando em conta a dlstrlbulgao especial do

sistema de modo a assegurar o desempenho eficiente dos algoritmos.

A estimacdo recursiva consiste na corregdo, a cada ins
tante, do estimador obtido no instante anterior, através de um me
canismo de ajuste. Na figqura 1.6 {1], mostra-~gse um asgquena de i
ﬁentlflcacao recursiva, onde a entrada Yk devido a sua mensurak i

lidade, pode ser dirigida para o processo e para o medelo.

Na literatura, o esquema mais comum de identificacao re

cursiva é:
§K+7 = EK Rt 0 Egyg (1.9)
onde:
EK ¢ o vetor dos pardmetros estimados, no instante K
Ere ¢ o vetor de erro entre a salda do sistema e a safda

do modelo

KKJ_,i 2 uma matriz, ajustada a cada instante, conforme as

madidas realizadas

0 Capitulo 2 descreve os métodos encontrados na literatu
ra, para identificacdo de sistemas multivaridveis, gue serviram
de base no desenvolvimento dos algoritmos de identificacdo distri
bulda do Capltulo 3. A avaliagdo do desempenho destes algoritmos
¢ realizada no Capitule 4 e a partir desta avaliagdo, alguns co
mentarios e sugestdes de novos trabalhos sio apresentados no Capg

bulo 5.
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ALGORITMOS CENTRALIZADOS PARA IDENTIFICACAO
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2.1. INTRODUCKO

Neste capitulo resume-se os principais métodos para i
dentificagao centralizada em sistemas multivariveis. As r&fereg
cias sao alguns livros publicados nas Gltimas décadas, os congres
sos da IFAC em Identificagio.de Sistemas e Estmmagao:&aParametros
e artigos publicados pelo IEEE em Controle Automatico,

Inicialmente, apresenta-se ¢ estimador de maximas VETOS
gimilhanga. Os demais métodos sio introduzidos, através da formu
lagao do erro de previsio, como alternativa caso a informacdo dis

ponivel seja insuficiente para o uso do estimador de maxima veros
similhanga .

2.2, ESTIMADOR DE MAXIMA VERCSSIMILHANCA

A técnica de maxima verossimilhanga € das mais abrangen
tes para a astimac¢ao de pardmetros, sendo aplicdvel sob diversas
condigoes experimentais a varios tipos de modelos. Apesar de ha
ver sido desenvelvida por Fisher (1912,1921) , algumas de suas
idéias basicas sdo encontradas j& nos trabalhos de Gauss (?809) .
Atualmente, seu uso e justificado por sua s;mpllc1dade conceltual

e suas propriedades assintdticas [4}.

2.2.1. Definigac do Estimador de Maxima Verossimilhanca

O estimador do mixima verossimilhanca assume que o8 da
dos gerados pelo sistema possam Ser representados por um dos menm
hros de uma familia paramétrica de densidades condicionais de
probabilidade definida por:iﬂ:ﬁg>{ [py:0e O}, onde o< |R. Para uma
certa matriz ¥, com colunas iguais aos vetoresmsaida!p(Ylel & uma
fun¢ao de 8 ¢ © denominada funcdo de mdxima verossimilhanga. O va
lor B que maximiza esta funcdo € o estimador de maxima verossimi

thanca.



2.2.2. Propriedades do Estimador de Méxima Verossimilhanca

i g

Algunmas das propriedades demonstradas para o estima
dor de maxima verossimilhanga (MV) incluem o principioc de inva
riancia e dados sobre um comportamento assintStice, O primeiro
estabelece gue o estimador de maxima verossimilhanca de uma fun
cao de parametros é igual ao valor desta funcldo calculado para
o estimador de maxima verossimilhanga dos pardmetros. Assintoti
camente, o estimador de maxima verossimilhanga para uma sequén

cia indesendente de observactes tem as seguintes caracteristicas :

{a} nao-polaridade: converge para o valor real dos pa

rametros

{b) normalidade: indicando por N o nlmero de obsexrva
s

¢oes e por 8N o estimador de maxima verossimilhan

ca resultante destas observagoes

/N (B = 9) - B (2.1)
em
propabilidade
~N (0,771
8 )

onde § & o valor real dos parametros e Mg & o valor médio da ma

triz de informacd3oc de Fisher dada por

{2.2)

(¢) eficiénecia: numa classe de estimadores consisten
tes e assintoticamente uniformemente normais, Q
estimador de maxima verossimilhanga tem variancia

minima.

Para o teste de hindteses, a idéia basica é determi



nar o estimador de maxima verossimilhanga sujeite ds condigdes
de uma hipbtese "nula" bem como de uma hipétese "alternativa®,a

seguir, calcular o valor da razio de vereosgimilhanea definida
Como:

p(¥[8,)

AMY) = (2.3

P(Ylgg}

Naturalmente, se o valor desta razdo & maior que 1, & hipbtese
"alternativa®™ & a que confere maior probabilidade as abgserva
goes feitas. Caso contririo, a mais favoravel & a hipdtese "nu
ia",

bm particular, se as observagdes feitas sio  indepen
dentes, a hipdtese nula consgiste nos parimetros satisfazerem &
restricoes localmente independentes dadas por; 2. 08) = 0, i=1,
--.;8, e a hipOtese alternativa nic estabelece nenhuma restri
¢ao, entao a razdo de verossimilhanca A(Y) & tal que a variavel
aleatoria 2log A{Y) converge em probabilidade para uma variavel
com distribuigao qui-quadrado de 8 graus de liberdade.

Com base no resultado do paridgrafo anterior, estabele
ce-se gue a hipbtese nula pode ser aceita num nivel o de signi
ficAncia se 2log MY} < K, onde K € tal que 100(1-a)% da dis

tribuigac gui-quadrado com S graus de liberdade se encontra a

asguerda de K-

Nesta segac mencionou-se de forma sucinta a definigio
e as propricdades mais importantes do ostinador de maxima VeTros
similhanga. Comentarios mals detalhados podem ser encontrados
nas referéncias [41,[211. Algumas indicagoes das dificuldades
encontradas nas aplicacbes do estimador de maxima verossimilhan

¢a sao feitas a seguir.

O estimador de maxima verossimilhanga reguer o actmu



lo de informacgdes a respeito do processo em estudo para o célcu
Lo das densidades condicionais deprobabilidade das saidas. Como
em muitas situagoces, o esforco computacional envolvido € grande,
recorre~se a reformulacao do problema de estimacio de modo a sim
plificar os dados estatisticos necessarios. A seguir realiza-se
esta aproximagao para ¢ estimador de maxima vercssimilhanca com
observag0es sequenciaig,

Para observacOes sequenciais, se o vetor-saida no ins
o t = densidad Lgion: ;
ﬂante ' Xt em sidade ?OnﬁlClOndl p{yt Ith1’§)’ onde thi
e a matriz cujas colunas siao os vetores-saida zT,...,Xt 1,entéo
a densidade conjunta de N observacdes pode ser calculada apli

cando-se a regra de Bayes:

p(YNh}} = piy W,g)--.p(lexj,g}.p(z.i!_g) (2.4}

Considerando ainda gue as densidades condicionais sao

gaussianas e dadas por:

/2

i g AL - T, ~1 .
Pl ¥y, ‘g) = [{2I7.det V] expl-1/2(y, ) Ve (el

(2.5)

onde n & a dimensao de Yir © vetor m, & a média condicional

Qt = E{Zt[YtM1t§} & & matriz Vt e a covar1ancz? ccnd1c1@nal Vtm
CDV{itlYt T,G}. 2 média condicional e a covariancia condicional

dependem do vetor de parametros desconhecidos b,

Substituindo a equacac {(2.5) na equacgao {(2.4) obtém -

~sa a funcao de verossimilhancas

N n -1/2
Py |8) = QL tren® deevy) _
. exp[~1/2(gi~§i}T v;1(xi—mi)]} {2.6)

¥, aplicando o logaritmo na funcdo de maxima verossimilhanga:
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-l o
n P10 - LR R

T ? in a R
) n @t 'v : + é. : —'.;,. * ”":‘-3
? A LIRS (2.7)
- SR (2.8)

Portanto, no caso de abservaga&s 5equgn~1a1
sidades condicionais de probabilidade Yaussiana, a maximizacio

da func¢ao de verogsimilhanca & equivalente 3 minimizacg
pressado em (2,73,

s,com den

ao da 2%

Se a covarlineis condigional Ve & conhegida, o  pro
blema reduz~se a minimizacio do ¢ritério:

N
J} - 1 b a? v, £, {2.9}
R ~i i i
2 dml

Se, ac contrario, v, & também desconhecida, & neces
sédrio realizar a maximizaclo da funcio de verpgsimilhancga em
relacdo a V, e ao vetor de parimetros desconhecidos,

& maximizacdo e simplificada guando se gongidera o
processo estacionario, ou seja, supbe~se a matriz de covariﬁﬁ
cla constante e igual a V. Isto permite reescrever a equagao
{2.7) como:

- z s _ . ?__ 1 F
~¢n p(&mld) - no. N n(z!) +
N .
u FIL! —
b M.g  det V s . By V 1 €5 {(2.10}
2 n 2 i=1

o~ - . .
que, em relacgao a V, apresenta um minimo paras

Vs p o € {2.71)



Substituindo este valor na equacio (2.10), conclui-se
que se a covariancia € desconhecida, mas constante a  maximizacio

da funcao de verossimilhanga & equivalente A minimigacio do cri
terio:

T, = =2 dets—i—— (2,12}
2 iy}

¥
Z
2 N .

T
o [
g

Nas equagGes anteriores, a média condicional m, =

E{zt[Yt“1,8}}pode ser interpretada como uma previsido do valor

de Y baseada nas saldas anteriores em Y Seguindo o mesmo

-1’
raciocinio £, & 0 erro de previsac e 08 critérios a minimizar
Jy e J, sdo fungbes quadraticas dos erros de previsio. Esta in
terpretacao permite uma forma alternativa de resclver o proble

ma de estimacdo.

pefinido o criterico a wminimizar, Jq ou Jz, a estima
cian dos parametros desconhecidos torna-se um problema de otimi
zacio. NAo sdoc requeridas novas informagbes probabillisticas.Is
to sugere uma técnica simples de dispensar as informacdes pro
babilisticas iniciais: & suficiente postular um critério, fun
cido do erro de previsdoc, e um modelo relacione o erro de previ

sac, os parametros e os dados,

Os métodos gue traduzem o procedimento mencionado
sico denominados métodes do erro de previsio. Usualnmente,guando
a previsio da saida é feita para apenas um periodo de amostra
gom além dos dados obtidos, os criteriocs adotados 820 do mesmo
tipo que J4 ou J,. Para gituacdes em que a previsdo da saida
deve abranger varios periodos de amostragem utiliza-ge um cri

tério como o descrito na equacgac (2.13).

1 I‘:T r 1 l ""-t | )
T = ot L L oe (k. 1, Y.V L, t.w o
3 5 1=0 R=0 i+KE i1 i+K' Ti-1
N F [ )
: : + 5 & det Vit t,
. E{tj_.;_KIt-j_,.';) 1/2 120 K0 n { K+1t i1

(2.13}



Os métodos do erro de previsdo requerem o modelamento
das relagbes entre o erro de previsdo, os dados e os parametros,
Estes sao denominados modelos do erro previsto, Em se tratando
de previsdo da saida para um periodo de amostragem seguinte ao
das medidas realizadas, os modelos de erro previsto tem a forma
descrita na equacio {(2.14).

XK = _f—'_ {YK“1 rUK"“'} pﬁ) + *‘W"K {2..14)
onde; ¥ & o vetor saida no instante t_; as matrizes Y o
K A K K1
= . 4 A
Uk.q Sdo dadas por Y = {

K1 X1"*'!Xxm1} @ Uy , = {Eif“"HK,1}f
tendo colunas iguais ds saldas e ds entradas do sistema até SRY

respectivamente; 9 é o vetor gue contém os parametros desconhe
cidos e {@K} €& uma sequéncia aleatdria caracterizada por:

E{W, /Y =0 (2.15)

Kw?'UKw1}

O processo {EK} & denominado nova informacado ou pro
cesso de inovacgao de {XK} [2.71.

Para o modelo {2.14) a funcéo £0 .« , « ,8) representa
a parte deterministica no comportamento do processc, enguanto a

parte estocastica corresponde A& sequéncia {W, 1.
b 4

Com este modelo, o erro de previsio no instante t, @
dado por
te 2oy - E0Y, LU ,B) =y - 9 (2.16)
Eg T dg m IUgoq Y08k g — Ix :
- A

o . -~
onde GY indica o valor estimado dos parimetros em D AT
g A

AN
E(YKwI’UKh1'EK} ¢ o valor previsto da saida em Eyn

Umna das provriedades do modelo do erro de previsao
consiste em colocar de forma explicita o valor previgto para a
saida, o que & essencial na maioria dos algeritmos de controle

estocastico [1].

08 modelos para sistemas estocasticos descritos no Ca



pitule 1 podem ser reescritos como modelos de erro de previsio
através de simples manipulagdes matemdticas. Estas transforma
¢oes serdo realizadas na medida em que se tornem necessarias p;
ra a exposicao dos algoritmos. h

Nas proximas segdes sd0 expostos varios algoritmos que
adotam a formulacgao do erro previsto.

2.4. ESTIMADOR DOS MINIMOS QUADRADOS

xaminando o criteério J?’ descrito na equagac (2.9} e

reescrito a seguir:

E, V. £. {(2.17)

T =t
;..3

5, =
2

obgerva-se que Se este critério for quadratico nos  parametros
desconhecidos, sua derivada sera linear nestes parametros e uma
equacio explicita para o estimador podera ser facilmente obtida.
Para se obter estas condigbes, o erro de previsao deve ser uwua

funcdo linear dos parametros.

Um modelo oom as caracteristicas acima mencionadas

5
empregado pelo estimador dos minimos quadrades (M.Q.}. Este mo
delo muitas vezes referido como modeleo de minimos guadrados @
dado por:
-1 C mge]
Alg )Yy = Blg Ju, + Wy (2.18)}
onde: ﬁ(q“T} - T By qu Fuwet A q—N*
N,
-1 = -1 + T Ny
Bl{g '} = B1 q R ¥ BN* 3

m - -
¢ IR e o vetor-entrada e {ﬁK} e uma
sequéncia branca de variaveis aleatdrias de covaridncia V (cons

tantel.

0 modelo descrito pela equacgdo (2.18) tambem pode ser



reescrito de forma a agrupar num vetor § os coeficientes das ma

trizes A{q_j) e B(q“i) a serem estimadas, obiendo-se:

Vg = Uy 8 v Wy {2.19)
onde Y., = bloco diagonal [5” rT]
K ' Byt rdky (% % np)
by e R
T A Col A LT A
con bg = =¥geq) - 'IiﬁwN*iEK—?i' 'zEKmN*]
I b i ] j IR(p)
by
T o i 1 ]
T T ! Ti T
1 3]
o e Bl Tl pT LA i
{np
g i Pl
[l e} i A ]
a~ £ i-ésima linha de [Alg ')-I]
T A 1
pT £ i-&sima linha de Bl{g '}
£ Z-L“\ N* {nn + n)

Usando o modelo {2.19) a equacao do erro de previsao

s

~ALB, , 25, B
Ep {8 b= Ly 7 Wy 9

Ey {2.20)

Minimizande o criterioc J1 com © valor de EF‘
=i

la eguag¢ido (2.20), cbtém-se o estimador de minimos quadrados:

dado pe

-1 TN
an NooT ~ T .
gi"x,b _ S R wK} t%:q tf}K v ‘Yﬁ} {2.21)
K=1 -

-

As origens deste estimador remontam ao século XIX em
estudos independentes efetuados por Gauss ¢ Legendre.Recentemen

te, mostrou-se [1] que & possivel estimar separadamente 0s para
Paoon I AR & . v : .
metros Uiﬂ’b fal” , bi"] de cada linha do modelo {2.19). Esta

prova @ realizada utilizando-se as propriedades do produto de



Kronecker de matrizes [1] apresentadas no Apéndice A.

Empregando a identidade (A.2) pode-se reescrever a e
quagao (2,20} como: B

N
L

e .
v GQID W; xK}

{2.22)

-1
1 T
v @Ip g “*K} [K

1 K=

Como o ruido branco & estaciondrio, a matriz v (DI é cons
tante e obtém-se:

N ~1 N
~0,B Yoo w R Lo
peB o ! v w1 e Ty
. {Kﬂ%{ E‘JK} o E® p’ _K21 Vi

(2.23)

-
N Iy
~8,B T T
g = “ [ } { Lo oY ¥ } {2.24)
{Kr—“? UK K=1 K =K

Aplicando a identidade (A.4}, visto que wt tem estrutura blogo

QL

diagonal, a eguagao (2.24) pode ser separada em n equagbes inde

pendentes, uma para cada linha do nodelo:

. -1

N b .
20, B T i .
G,‘r = Z ) {_I} } [ Z ¢) Y } e ::?;«.s,n
i E:K:1 _E)-i\ —K K=1 —K 7K

i - D s
onde Y, @ a l-esima componente do vetor-salda.

{2.25)

Nois aspectos importantes no caszo de ruide estaciona
4 porTances no Cash aL ruico estdtlona

rio sdo:
i} o estimador e independente de V
ii} o estimador descrite pela sguagdce {2.25) simplifi
ca bastante os cAlculos tanto devide a8 redugdc da
ordem da matriz a ser invertida como devido a pos
- 2B, B
gibilidade de calculo paralelo dos vetores gi".
A matriz de covaridncia do estimador de minimos qua

dradosg ¢ dada por:



I " T
COV{?_A'B} - E{ (gA;Bm GA;B) (63,8 A.,B’. (2.26)

A, B . ;
onde 87'" & o valor verdadeiro dos parédmetros.

Substituinde nesta equacdo, as eguacgdes (2.19) e (2.
26), tem~se:

- 51

N N
~A B m T
Cov{g ') = Lo O I N .
. K= K K.. K=1 RK
- - T
. T
R T (2.27)
=1 K]

Na equagido (2.27) da covariancia do estimador aparece
a covariancia V do ruido estacionario. Isto estd de acordo com
o sentimento intuitivo de gue a precisao do estimador esta rela

cionada com a "amplitude” do ruido.

Auxiliando durante longo tempo a identificagaoc de sis
temas, o estimador de minimos guadrados ja fol objete de muitas
pesquisas e inumeras propriedades importantes deste estimador
foram obtidas. Em particular, para um sistema descrito pelo mo
delo (2.18) com {@K} uma sequéncia branca e estacionaria de c¢o
varifncia V, o estimador de mininos quadrados & nao peolarizado
¢ tem variancia minima entre os estimadores lineares nac polari
zados. Entretanto, quande o ruido presente ndc € uma sequéncia
branca o estimador de minimos quadrados ndc converge para Of va
1ores verdadeiros dos paridmetros. Este problema é resolvido mo
delando-se as perturbagdes a partir de uma sequéncia branca. ES
rimadores que utilizam esta teécnica seric apresentados apos a

descricaoc do estimador recursivo dos minimos gquadrados.

2.5, ESTIMADORES RECURSIVOS

Os estimadores apresentados nesta segac podem ser conm

putados em tempo real, devido A reducan Qos calculos em cada €



w 2T -

tapa. Esta reducdo viabiliza a aplicacdo de pequenos computado
res para estimagaoc em tempo real de pardmetros variiveis no tem

po, necessaria nos esquemas de controle adaptativo.

2.5.1. Minimos Quadrados Recursivo

Conforme estabelecido na secao anterior, o estimador
dos parametros do modalo:

Vg = Vg - 8 + Wy (2.28)

escolhide de forma a minimizar o criterio:

N T
1 A, B =1 AL B
J, o= e ) R nid — '
T ; KE? (Yo = ¥y = 87771 LV T A{yp - - 8777
- (2.29)
& o estimador de minimos guadrades dado por:
~1 g
N T
~A,B O . 5 Yo . ¥ {(2.30)
A T Y k=1 © 7K
K=1
onde o sub-indice N indica o nimero de observagoes utilizadas
no calculo do estimador.

Para se obter a versao recursiva, considera-se a 51
tuacio em gue mais uma observacao, entrada-~salda, & realizado
no instante tN-Q' Definindo-se:

-1
T
) N (2.31)
O B I
K=1 '
tem-se: -1
N1 .
. T =t T -1
Puet T L5 TR 63 = Py v gy s Ve
- o {2.32}

Aplicando-se a esta equagac o lema de inversao matri

cial Cidentidade AL« ApCndice A}, Lom-ne:
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S _ A T =} _
Prer = P Py Uger MDYy Py Wgaql 0 Wgoq ¢ Py

{2.33)

E, substituindo a eguagao (2.33) na eguacio (2.30):

~“A,B SA,B , . ’ ~B,B
~O~N+’1 = “‘@N + I\an-'i . {XNd-’i - 41N+1 . '9“1\1 } (2.34)
onde o
. I
KN+1 - PN+1 © Ve {2.35)

As equagoes (2.33), {2.34) e {2.35) constituem o esti
mador recursivo de minimos guadrados. Na literatura, a matriz

inicial Py & obtida a partir de

0 \
& m? P
Rem(N. 1) K K
- 0
ou, se estes valores nao £3c conhecidos, assume-se que PO = 1I/8,
com ¢ igual a (107~ 107,

£ facil ver como a matriz PN esta relacionada com a

covariancia do estimador. Da equacac (2.27) tem-se:

_— . “"‘1
EA A N T N
Cov(gg’B}:r ) $; @%j _{ 5 wi_ VwK] .
K=1 K=

S }
. e W

que, com o uso das identidades A.2 e A6 do Apéendice A pode ser

reescyrita como:

C W 17
o~ - T
Cov(ﬂA’B):: Lo v eI )y .
.y K 'K :- 1%
K1 ;
— - -1
N
2 &i W P mT Y
K= Y g1 B

_ N -1
AP T T S -
ciil COU(?Q'B} :E_ 5o $V1 {V Kiln} {2.36)
) Voo I : i



dai

incerteza

I
rI!
= vV - »
( @Ip) K:—E.'I 11’;{ 4};{ = (V@Ip} PN

{2.37)

~3,B
CQV(EN- )

Portanto, a matriz inicial PO esta relacionada com a
AB
o

. . u . s 4 -+ -
dos valores iniciais § atribuidos aos parametros.

Analcgamente, a forma recursiva da verssdo (2,25):

-1
M K
A,B ; iy i
LA B R YY" ] [ 5o .y } i=1,...,N
—1 {:K=1 K K K=1 —K K ’

que calcula separadamente os valores estimados dos parametros

de cada linha do modele {2.18) & dada por:

P {2.38)

b e P fwer et Piw

i h+1 i,N T

VOt Pyowet Sas

~A,B _ zA,B i T  aA,B
ﬁi,N+1 - ei,N ¥ 5i,N+1‘ Igetr ~ 9N+1 ﬁi,N (2.39)
K - P . 1= 1 n (2.40)

i,N+1 1,41 M+ remry :

fata forma, simplifica os calculos ao substitulr a in

versio matricial por uma divisao escalar. Malior simplificagao

ainda & conseguida se matrizes iniciais P, , 530 as mesmasg para

r
i=1,...,0, pols nestc caso as eyuUagOLH {2.38) & (2.40) necessi-

tam ser calculadas apenas uma vez para atualizacgioc do algoritmo.

A relagao de P, . com a matriz de covariancia pode ser
r

facilmente dedurida. Observando-se (ue:

! t

iE 1 (2.41)

= i " ] -
PN bloco diagonal {P1,N | { Fn

¢ substituindo-se na equacgio {(2.37), obtém-se:
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~B,B, .
Cov(g_N } o= ﬂf@@lﬁj . bloco dlagonal{P1,N

L]
*

{
- P }
!

2.5.2. Estimaﬁor da Raiz Quadrada

Existe ainda outra forma recursiva, mais rapida e nu
mericamente mais robusta, para as equacgtes (2.25). Esta forma

& usualmente referida como:estimador da raiz guadrada , sendo

dada por:
/\A!B - _ M’}
01,841 ° iﬁi,N+? SRR (2.43)
A R . . 3.
onde ﬂ3;+1, uma matriz triangular superior,e 2 e [RF, s8o0 ob
tideos de:
i
i,N+1 iﬁi,N
= 4
Xy - . {2.44)
0 QN+1
sendo Xy uma matriz ortogonal escrita como;
o (2.45
By = Qg - Opq - Q, )
onde - ! -
.0 0
N F T
b, Voo s,
1.m&._.___}.ﬁ_.._..,.ﬁ._@,,_,;s._
0. = 0 ¢ , I . {0 NI I
3 T, i_-qEZl_,iw,ﬂ.n
ios. oo L,
- | J o S R (2.46)
5 % .
com c. = (M, .. /033 2 2,1/2 .
3 iﬂl,N 39 = N}jj (QN+1)j1 (2.47)
3 2 2.1/2
. . 2.48
5y = (o 1)j/l{ i N)jj {&N 1I3] { )

¢ Q
© iP“’wat T (2.49
. = Xy i 49}
- - Ve 1



Nesta forma, se as matrizes iniciais i@é sdo escolhi
das iguais para todas as linhas, entao as equagoces {2.44), (2.

45y, {(2.46), (2.47) e (2.48) sO precisam ser calculadas uma vez
na atualizacao do algoritmo.

A relacao entre esta forma recursiva e a do estimador
dos minimos gquadrados & estabelecida através de:r

_ T N -1
Pew ™ (iﬁi,m . aﬁi,m’ (2.50)

2.5.3. Estimadores de Pardmetros Variaveis no Tempo

Para a estimacio de parametros varidveis no tempo oS
critérios considerados devem dar maior importancia as observa
cHes mais recentes. Naturalmente, isto pode ser feito de varias
formag. A seguir sdo descritos dois algoritmos. Ambos empregam
o modelo (2.19) e estdo relacionados com o método dos minimos
gquadrados.

2.5.3.1. Janela Exponencial

Neste caso, a funcdo a ser minimizada pondera expo
nencialmente o arro de previsao, sendo descrita por:
A B)T

- - A,B
6N K(XK'"WK'Q f v 3(1K~—¢K.g Py {2.51)

ol
i
11 a3

Ke=1

As equagdes recursivas para o egtimador satisfazendo

este critdério sao:

T T -1
Pauyq = /8 Py 1/8 Py g 181+ Uy Py Y1) ¥net Py
{2.52)
i - -
_ ) 2.5
Bart ™ Prst YNed t2.52)



“A,B _ «A,B ALB -
St = 8070 o By Wt —oget By 0 {2.54)

Para estimagao linha por linha do nmodelo (2.19),

as
equagOes recursivas tomam a foxrma seguinte:
T
P
P = 1/8 P - 176 i,N ﬁ®+1 iﬂ&? Pi,N
i, M1 - i N O ” LR X
) L, é\-{—é p Sb—
Nel T1,N N {(2.55)
Ki,N+§ - Pi,N+7 > EN+1 (2.56}

N Ki,N+1 » Wyetr T 9ua9 Qi,ﬂ) i=1,..0.4n

(2.57)

2.5.3.2., Janela Retangular

A caracteristica essencial dos algoritmos do tipo Ja
nela retangular & gue a estimagac, num certo instante, & reall
zada somente com um numero limitado de observagdss. As demalis
observacces sao descartadas [21].

Para uma janela retangular de comprimento fixo N, toda
vez gue uma nova observagao & realivada, a observagao mails anti
aa & descartada, de modo a ndo alterar o comprimentoc da janelas,
Mo instante n+N o procedimento a ser efetuado consta de dois pas

gos. Em primeiroe lugar, a observagao erN, e acrescentada

u
~— r+
através da atualizacho, realizada pelas eguagces (2.33), (2.34)

e (2.3%), ou seja:

r r T i r P N ;
Pog ® Prapet ™ Pranet Vraw T * Yoan * Pranet * Vrew! Vraer Frae
(2,58}
Ia,B Ea,m r “A,B 5 56
sy ahd i K - gt »
Qr,N = ir+Nﬁ¢ i Yr+bﬁyr+m ¥l 3r+ij} {2,59)
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r . r -
Kr%N = PréN g ¢r+N {2.60)

onde o indice r sobra 8, P e K indica gue estes valores sfo cal

culados tomando por base cbservagles feitas entre r e r+N.

- No segunde passp, a observagao Y+ B, realizada no
instante v & descartada usando as equagdes:,

re r r ¥

Pr+N = Pr+N * r&N ¢ (L« wr pr{N' wr; wr’ ?r%N
(2.61)

r+1

r . r

AA,B _ =A,B r+1 AA LB

gr+N = Dpew T r+N{zr -y o ﬁr+N 1 (2,62}

r+1

_ B r+1 T
Kr+N - Pr+N - wr (2.63),

IS

onde o indice r+1 sobre ﬁj P e K, no lado esquerdo das eguagdes
(2.61), (2.62) e {2.63) indica gue sdo consideradas somente as

informacdes entre r+1 e r+i.

Existe para © algoritmo acima, uma versio gue congide
ra isoladamente os parametros de cada uma das linhas do modelo
{(2.19}. Nesta versdo tem-se:

- primeirc passo:

T b
T . : _
g . = P - ?ipr‘f‘N"1 ?“r‘i'N ?“I‘-i-N ?ipr‘i'N‘“‘t
i,r+N 7 T i,r+M-1 N :
LT
1'Miri-N‘Pi,r&N--‘l‘?i-r-yN
{2.64)
¥
8A,B _ ~A,B - TR AA B :
i reN Qi,r+Nm1 i, rfN r+N ~ %ren’ “1 r4h-
{2.65)
X b {2.66)
Ki,r+N = Pi,r+N ) gr&ﬁ :

- segundo pasgso:
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%
4

r T N
r+1 - P, ) .
P, T W 3 : R S 5 'Qr -‘g—r Pl,r%&
i,r+N i1,reN T £ ' g {(2.67}
1f“£r Pi,r%& D
41 . rid .
AA_;B . "A;B 3 N AA,B‘
E'rr+N - 8i,r+N - Kr+N [yr - by Bi}r+N] (2.68)
et £+
Ki.el'*;‘N = Pi,ru‘l—N_‘ @r {2.69)

i:“feucﬁ

As egquagdes acima podem ser deduzldas usando o iema
de inversidoc matricial do Apéndice A.

No algoritmo acima os dltimos N vetores QK devem  ser
armazenados. Isto pode constituir um problema para valores ele
vados de N. Uma opgac consiste em utilizar-se um algoritmo de
membria oscilante que descarta as observagtes mals antigas em
blocos de N valores. A memdria deste algoritmo varia entre N e
2M. Para adicionar uma nova observagdo as equagdes {(2.58), (2.
59} e (2.60) sdc suficientes. Quando o nimero de observacﬁes
em uso atinge 2N, as N observagbes mais antigas sao  descarta

das atraves de:

r+N+1 ' r+1t
5A,B _r;Nf1 rel,  Tri _rgla_ . aA,B
—prr 2N T T r+2N r+2N —r+2N re+H el i (2.70)
r+2N r+11 r+1} -
Pr+N+1 = P3:‘+2N - Pr+N (2.71)

Caso se deseie considerar separadamente cada uma das linhas do
modelo {2.19), as equagdes (2.70) e {2.71}) sac ainda validas,
mas a adigao de novas observacdes deve ser realizada pelas g
quagdes (2.64), (2.65) e {(2.66).

Das ultimas equagles segue gue paré descartar um blo

co de N abservacoes basta armazenar o vetor
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r+N
BB
—1+

e a matriz
4N
P

*

r%?

A de&ugéo detalhads das equagtes desta segdo & feita
no Apéndice B.

2.5.4, Matriz Estendida e Mﬁnimos Quadrados Particionado

Nos algoritmos apresentados, existe a hipltese basica
de gue a parcela aleatdria da salda pode ser modelada atraves
do ruldo branco. Quando esta suposicdo ndo & valida, estes algo
ritmos conduzem a estimagbes polarizadas dos parametros do sis
tema.

Varios procedimentos vem sendo elaborados para supe
rar esta dificuldade [11,{21]. Dois métodos gue utilizam um mo
delo auto-regressivo e média mdvel para o ruido na salda do sig

tema sao descritos nesta segao.

0 modelo utilizado nestes algoritmos & descrito por:

AlgT) . oyg = BlaT Lug vy (2.72)
-~ -
D(q } - E‘K = C(q } * EﬂK
A partir deste modelo, o erro de previsao pode ser
descrito como:
e 6y = iy Dia A Y ey ~BlgT Y Lud (2.73)
K(_) = C {g }.Dig g Y =1 Yy .

como o errc de previsdc é uma funcao nao linear dos
paridmetros desconhecidos, & conveniente a elaboracao de hipote

ses que permitam obter uma equacdo explicita para os estimadores,
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Da equagac (2,73) tem-se:

A e -~ A ~ - s -
¢ el® = Bla™h. Ba™ g -Ba g 2.70
Definindo-se:

8

A*(q"1) Al V)1

HE s

ey ety (2.75)

Ui

D* (g~ ) D(g 1)1

torna-se, entao, possivel reescrever (2.74) como;

ee() = Alg™ y-Bla™ g Bt g - G (e g ()

{(2.76)

Supondo-se que EK e £ () sdo menguravels, o erro de
previsdo em (2.76) & uma fungdo linear dos parametros desconhe
cidos e um procedimento andlogo ao do algoritmo de minimos qua

d-ados pode ser utilizado.

Assinm, o modelo {2.76) do erro previsto pode ser eg

crito como:

Yy = by - 8PP e | (2.77)

com; m
g A,B,C,D

it

T i ! -
o AsB,CD {a?l T 1T 1gTy i=1,...,n
—1 —=i =1 j— {—1
a? = glementos da i-&sima linha de A*{q”g)
“E = elementos da i-ésima linha de B(q"i)
T elementos da i-ésima linha de C*(q"?

}
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P . -

d, = elementos da i-esima linha de D¥*{g ?)
_ . T T T

QK = bloco diagonal [Ek’ Ek'“"’ﬁkj

1 2 ... n

t i i ] i
T ¢ T 1 1__T [T A 1.7 T
B = Dt et g gpnd Mg qf o] Ly

. L]

|
??
b
R
i
£t
i
Koyl

A - - o
sendo p = {3n+m)N* entdo ¢, & um vetor de dimensao p e £ tem di

mensdo np e a matriz Y, nxnp.

A minimizacdo da fungao de custo Jg:

~A,B,C,D,T - ~A,B,C,D

(Yg = U N )

(2.78)

<y
H
]
|

I =

Ke=1

rambém e satisfeita por um estimador recursivo para cada uma das
1inhas do modelo {(2.77) Isto se deve & estrutura bloco diagonal
de gK, que permite aplicar as ldentidades 2 e 3 do Apéndice A. As

zim, o estimador recursivo da matriz estendida & dado por:

~A,B,C,D  aA,B,C,D A

i T o rB
iwer 7 Y © By onets et T 0nat 85 n }
(2.79)
II'
Poowrdien fwen Pow
®; =P N - (2.80)
i M i,N 1+ G4 b
et Vi, Saed
Biowet = Pionet - B {2.81)

i=-1,...,n

Como &, € L, Dao sio mensurdveis, € necessaria sua esti

macdc. Esta & realizada através das seguintes equagoes:



COm

> o ; m& B

Ly (@) = ‘f"x Byl s (2.82)
8y = - 2A,B,C,D

Epll) = iy L{}K * "QK:-?’ ! {2.83)
5 _ Ty n T

wi’ = blogo dlaganaliﬁ.i' ,.gg,g,g’gj {2.84)

1 wes B
¢TA,B - [yt E S R N G
L h@ﬁ'“{ﬁmmﬂEwJY"um@ﬁ

0s par&metros do medelo empregado pelo algoritmo de ma

triz estendida podem ser estimados por um algoritmo mais simples,
pelo uso de uma gartlgao que separa 08 parvametros do Processo, cor

respondentes 8s matrizes A e B, dos marametros do ruildo,correspon
dentes as matrizes C e D.

Como estimador ndo-recursive dos parimetros do meodelo

{2.77) gue minimiza a fungdo Tg {2.78) & dado para cada uma das 11

nhas deste modelo por:

a4 2quagao

@A,B,C,D -
-3 X

pefinindo:

[E e
g
£

o ] N ;
i : _
x mg] [KE E}’K }’K} {2.85)

T - ! I !
P4 T T T T
b= 1 XKw1i i"XK~N*i&K*1E “E&K“N*]
(2.86)
T
R A e : i i o T
by = [£K~1} =5K~N*i“3Kn3} ! ER %)
A S
T " P i P\. {298?
87 = 1o® | oR (2,87)

Utilizando a particio de gﬁ em (2.87}), para reescrever

(2.85), obtém-sa:



A8 Eoge 8 o ef g RS
e . d wi L i T Iy s ;
e A R O T T B R i oq K YR
2 R T [T T T e e o ] e e o i e i
5C,0 N m ) Ui
Ehes N N
- L gi ﬂi i 2 Eﬁ pR gl oyt
K=1 | K=1 —K ko1 —K 'K
{2.88)

A aplicacac do lema da inversa rarticionada, na identi

dade 6 do Apéndice A, para encontrar a matriz inversa desta  0lti

ma equagas resulta em:

e N
o -
ii = b
=1
nrocesson

mador de
devido a

o de um

-1 ) -1
ik X " o
N oo Noop ot Noop gt AR
' K=1 K=1 K=1 KK -1
{2.89)

Nesta equagac & importante observar gue o estimador do
depende de duas parcelas. A primeira corresponde a0 estl
minimos quadrados e a segunda é uma correcio, efetuada
polarizagao no estimador de minimos guadrados na presen

ruido ndo-branco. Para concretizar estas idéias, a erqua

cda (2,89) pode ser descerita como:

=ML Q,

onde gi

das matrizes Alg

oF L M. 0. pC

; (2.90)
—1 —Lk —1

& o estimador de minimos quadrados para os parimetros

1 ~C

| B(q”j} o gj & @ termo corretive dado por:

- . -
N T N I
R I L 5 ooF o8 6B (2.91)
23 «a 'K VK T B

A couneao {2.90) mosbtra guo & onocossario obtor um m;:-l-:_._i_.‘

g : y _— ot e o £ gy W enrer gy e - ]
mador dos parametros do ruldo pars se astimar o8 parametros o
processs, Vara tanto, a agquacac do erro previsto & reeserita de

. . € . -
meley 0 oenvalvoery aomoenbo o0 [EAR AR It Eros Jde ruido L Assime
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. ; . R R
EK‘ ) = “EK( ) - IDK » ‘?‘ . (2492}
com
2 ot | gT
wK = bloco diagonali¢ (...1¢ 1
i 17
T m T
GR = {81}1 q-o; GR ]
= S T
@ AR RPL
R 1 z 3

Para ﬁinimizar a fungao:
N T
DI T B

i
J, = e
6 5 WK. K.

R R
(5 ~ Uy & (2.93)

K=1

. -~ R .
o estimador dos parametros em_ax deve satisfazer a:

-1
N TT M . . .
AR B IogT.rs (2.94)
—3 B -iK K=t B

isl;0e0yn

L

onde a estimacio enm separade de cada uma das linhas do modelo {Z.

92) & possivel devido a estrutura bloco diagonal de w;.

A versido recursiva para o algoritme particionado & obti
da usando-se o lema de inversdo matricial nas eguagdes do estima

dor de minimos guadrados, do estimador dos par@metros do ruldo @

do termo corretivo. As eguacdes a seguir descrevem O estimador
obtido:
. T
MO, aMLQ. . P i P 2 M.,
95 wer = Lion R, ner et © f &5 n?
T
B P P ?
. } i
pF . Piow Pt Bmar Biw
i,M+1 0 Ti,N T T '
‘ 1+ rﬁP PP P

AN+1 T4, N Q‘N"b']
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P P

| B p
Ky we1 = Fin o B
g% I (. R 5% 3
Zi,N+1 T SN LoNeT VNt T Onat 24w
P
R R R R
PR - PR B Pi,N ) é-}2\1+‘I QN+1 ?i,N
LN+ i,N . -
Poroder Fion oo S
R LR R
et T Piw ot et
Ne O P T R pT C

L R . _
B met = Or TR et et HiLmer T Lwer 0 BiLm

f

gP gﬂ.Q. ~C

it S et T % e i=1,.00,n (2.95)

A simplificacfo em relacdo ac estimador de matriz esten
dida consiste no fato de que enguanto este estimador regquer a atua
lizaclo de uma matriz pxp, com p = (3ntm)N, ., o estimador particio
nado atualiza uma matriz p,xpy € € outra P, X P,y, COM Py g {nam) JN*
e po 4 Zn.N*.

0s estimadores descritos nas segdes 2.5.1 @ 2.5.4 s30 @&
presentadoes na referéncia [1}. Excegdo & feita ao estimador da
raiz quadrada gue consiste numa aplicagao das idéias desenvolvi
das nesta referéncia a um método numérico em use para sistemas Com
ama entrada e uma saida [21). © item 2.3.3, por sua vez, & uma a
plicagao original da estimacdo linha por linha encontrada na refe
réncia [11 para modelos com parimetros variavels noe tempo.



2.6. CONCLUSOES

Foram expostos, neste capitulo, algoritmos gue se desti
nam 3 identificacgdo de sistemas multivarifveis. Estes algoritmos
baseiam-se na hipdtese de centralizagdoc, isto &, todas informa
gées sobre o sistema devem estar reuniﬁas num mesmo . local onde
gdo processadas.

0 algoritmo de mixima verossimilhanga, apresentado  no
infcio do capitulo, tem propriedades assintéticas adequadas.Entre
tanto, seu uso e condicicnado a obtencdo de informacodes sobre O
comportamento estatistico das saldas do sistema, Como alternativa,

existem os métedos do erro de previsdo que sdo estuturados a par

tir de um modelo, gue relaciona o erro de previsdo com as saidas
e os parmetros do sistema, & um critério para selecdo do estima

dor otimo.

0 primeiro método de errc de vrevisdo apresentade foi o

egtimador de minimos guadrados.

Atualmente, vem recebendo especial atengdo oS algorit
mos recursivos de estimacaoc. Este fato &, em parte, devido a dois

fatores:

1) reducdo do tempo de cdlculo e do volume de informa
cBes requeridas a cada passo nastes estimadores per
mitindoc em consequéncia o usgo de computadores de pe

queno porte e

ii) possibilidade de estimacio recursiva de parametros
varidveis no tempo, indispensavel em sistemas de con

trole adaptativo.

0s algoritmos de "jJanela exponencial" e "janela retangh
lar", destinados a identificacaoc de sistemas multivariavels com
pardmetros varidveis no tempo fazem uso de técnicas desenvolvidas

para sistemas com uma entrada e uma saida,
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Quando as perturbagdes atuando no sistema sfo  correla
tas, elas devem ser modeladas a partir de ruldos brancges. O algo
ritmo de matriz estendida e sua forma particionada adotam este pro
cedimento,
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3.1. INTRODUCAO

Neste capitulo realizam-se adaptacdes nos algoritmos a
presentados no Capitule 2, de modo a tornd-los aplicdvels a sig
temas, cujos recursos computacionais estejam organizados numa re
de descentralizada ou hierérquica. N

As trds primeiras secdes dedicam-se a construgdo de
uma terminologia para o tratamento de sistemas descentralizados
e & montagem de uma base comum para © desenvolvimento dos algo

ritmos.

Em primeiro lugar sao apresentadas formas canonicas,cu
jo use & frequente em algoritmos para sistemas multivariéveis.ﬁm
seqguida, formaliza-se a nogao de sistema descentralizado, com a
elaboracido da terminologia necessaria e a definigdo de relagdes
de causalidade entre os varios subsistemas . S&0 introduzidos  Indi
ces de distribuigdo que guardam certa analogia com o Indice de

concentracao de renda de Andres Garcla Perez [28].

B proposta uma forma de construgao de modelo
da  sistema descentralizado : a décomposicao. No nodelamento
deste sistema , emprega - se © conceito de nivel de descen

tralizacdo que ajuda a especificar as restrigdes gque diferen
ciam um sistema descentralizado e um gistema gentralizado. Para

cada uma destas restrig¢des sao mencionados modelos adequados.

Durante este capitulo, fica clara a existencia de for
tes vinculos entre a distribuicdo fisica do sistema em estudo, a
configuracdo da rede de computacdo disponivel e o algoritme des
centralizado a ser utilizado. Estes vinculos naco existem no caso
de algoritmos centralizados, para os quais as relagces com o sis
tema computacional limitou-se ao tamanho da memdria {quantidade),
e a velocidade de processamento (gualidade}, sem importar a con

figuracdo basica.

Sao apresentados:

- egtimadores recursivos para redes estrela {(ERRE)

- estimadores recursivos para redes anel (ERRA}
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- estimadores recursivos para redes com barramento (ERRB)

Para cada um destes sio . analisados dois tipos de restri
gao gquanto a troca de 1nformagoes entre os processadores da rede.
Modelos com pardmetros fixos e variéveis no tempo sao ceongidera

dos. Tabelas ¢ diagramas sdo utilizados para condensar algumas in
formacoes importantes,

3.2. FORMAS CANONICAS PARA SISTEMAS MULTIVARTIAVEIS

Algumas das mais eficientes metodologins adotadas recen
temente na identificagéo de sistemas lineares multivaridveis dis
cretos sio baseadas en modelos candnicos de entrada-saida e na de
terminacdo em separado da estrutura {identificacloc estrutural}) e
dos pardmetros (identificacgdo paramétrica),

Bsta secac apresenta formas candnicas frequentes na re
presentacdao de processos. 0 uso de formas candnicas permite asge

gurar a unicidade das equag¢Oes da representacio.

O modelo geral de um sistema estocdstico linear multiva
riavel discreto descrito nas equagdes (1.5) e (1,7, & obtido de
modo gue as saidas do modelo & do processe sejam vetores com a mes

ma densidade espectral. No modelo do ruide a partir do  rulde

L
branco W, & unicidade da matriz de transferéicia H(q”?} & garanti
da pelo teorema da representagido espectral. Entretanto, como a
descrigao por matriz partilhada nde € (nica torna-se necessgaria a
definicao de critérios para escolha das matrizes C(q”1} e D{qmq)*

Estes critérios sao o objetivo das formas candnicas,

Dados os modelos descritos pelas equagdes (1.5 e (1.7)
& regscritos a segulr:

-1

Alg Blg™) . ou, + g

B

}o.o¥g
(3.1}

- 1
blg 1} - g =Clg '} . W

8}



=B Flg ) g = R(g™) Yy + cig™ly . W ' {3.2)
com F{g ') =Dlg '} . alg ')
R(q"1) = Dig™ Yy . Blg™ )

E{W, - W} =V

Para melhor entendimento dos propdsitos envolvidos na
definicdo de formas candnicas considera-se o gonjunto ZB*formado
por e%ementos H;, constituidos pelas quatro matrizes Fi(qmi}
R; (@ ), ¢y la e v

r

m —1 -1 -1
o= Fola ) Rl Lcla™), v {3.3)

Entre o elementos Hi de Zg'definense a relacao de e
guivalencia (:) atraves de: Hy (%) Hj se H, e Hj fornecem mode

los com a mesma densidade espectral de salda SYY e densidade es
va® Esta relaqao de equivaleéncia
divide 13 em classes de equlvalenCLa.EB para cada par {Syy,Sg 1.
E 90581ve1 provar qua elementos H, e Hj pertencentes a mesma clasg

pectral cruzada entrada-salda S

se de equivaléncia ZB satzsfazem az:

_- -—«MI o =y T
Fy = UyFyr By = U LRy, €5 = U .Cy 8y, Vy =8 .V, 85
(3.4)

A definicdc de uma forna candnica Cé consiste em esta
belecer um criterio TB gque permita a escolha de um Gnico elemen
to dentro de cada classe Eagf Estes elementos formam o subcon
g C Eﬁl Modificando-se o criterio, TB de acordo

com a aplicacdo pretendida, diversas formas canOnicas podem ser

junto candnico C

definidas.

Para que a representac¢ao de um processo exista e seja
dnica exige~se numa forma candnica gue gualquer mudanca nos valg
res dos parémetros de uma forma canonica resulte em mudancga no

par st 1 de densidades espectrais. Matematicamente:

vy’ Y



{a) se"H1 e H, pertencem a C, e ¥

1 1

@ H, entdo Hy = H,

% _
{b) para qualguer elemento H de Z% existe um {inico ele
manto HT em Cg ta;l gue H 'I-I.1

A condigdo (a) é indispensavel na estimagido de parime
tros visto gue impossibilita osg algoritmes de oscllarem entre duas
solugdes equivalentes. A condigdo (b) & a que torna a forma cand

nica geral, isto &, capaz de gerar qualquer par de densidades es
pectrais.

Naturalmente, se a estrutura do modelo de um Processo
for conhecida & priori, em decorréncia de estudos j& efetuados na
estimagdo de pardmetros pode-se crnpregar esta estrutura e ignorar
a condicao {(b).

Sdo apresentadas a seguir, tr8s formas candnicas exis
tentes ma literatura [1] e referentes aoc modelo na equagac {3.2):

Porma canbnica I: caracterizada por {0} = I, F{qm1)z
triangular R(q_1},C(q*1) e V arbitririog. Esta forma inclui o me

nor nimero de parametros.

Forma cantnica IT: caracterizada por F{0) = I, F{qMT; ,

R(q“?} e V arbitréarios, C(qu) diagonal.

FPorma canonica III: caracterizado por F{0) ser uma ma

e . -} -1

triz triangular com elementog unitarios na diagonal, F(g YeRig )
arbitrarios, C(qui) e V diagonais. Nesta forma candnica, cada com

ponente do ruide atua independentemente em cada salda do modelo.

3.3. SISTEMAS DESCENTRALIZADOS: SUBSISTEMAS, INDICES DE DISTRIBUI
CAQ E CAUSALIDADE

O destague que venm iecebendo a ideia de descentralizacdo
na Gltima decada estd intimamente ligado a&s dificuldades de apli

cagao da teoria de identificagac e controle no tratamento de sis
temas de grande porte. Entretanto, a idéla em si  nédo constitui



uma novidade pois faz parte de una abordagem largamente emprega
da na analise de sistemas complexos. Un procedimento adequado p;
ra modelar um sistema complexc & dividi-lo em virios subsistema;,
elaborar uwm modelo para cada um deles e, a seguir , investigar
suas interligagdes. Os modelos, obtideos através daeste procedimen

to, comp&emwse de equacoes e condigdes de fronteira.

As tentativas em lidar com sistemas que envolvam mui
tas varidvels ou ocupem dreas expressivas sem considerar{mmmafu;
damentais estes aspectos vem encontrande imensas barreiras%tantg
a nivel tedrico gquanto nas possibilidades de aplicacio. Un exem
plo interessante sao 0s projetos de sistamﬁa de controle basea
des na realimentagldo de estado onde em muitos casos o nimerc 4
deal de malhas de realimentagdo pode ser impossivel de implemen
tagdo pratica [28]. ' -

Apesar das reformulagdes gue exige,a idéia de descentra
lizagdce aparece como uma contribuicdo promissora para simplifi
car a identificac¢ac de pardmetros primarics e secundirios e os

projetos de controle de sistemas de grande porte.

Os desenvalvimentos om nicreeletrdonica sio o r&spmnsé
vels pela oportunidade de passar a descentralizagido do planc te§
rico, como passoe inicial na solugao de problemas, para o© plano
pratico, como configuracdo final dos algoritmos gue regem um sig
tema, Contudo, hd pouco tempo esta oportunidade parecia tao ir
real que o esforgo para elaboracac de uma base tedrica sobre 0o
comportamento de algoritmos descentralizados remonta a pouces a
nes. Assim, muito da terminoclogia, definigbes e suposigbes encon
tradas neste trabalho sfoc emprestadas de outras areas de conheci
mento.

As diversas partes de um sistema sdo definidas como sub
sistemas. O nlmerc total de subsistemas gue compde um sistema &
indicado por ns. Os subsistemas sdc individualmente referidos por
Sy i=1,...,n5. A cada subsistema corresponde um conjunto de en
tradas, saldas e interconexdes. As saldas, as entradas o as in
terconexdes sio exclusivas para cada suvsistema. As interconexocoes

sio definidas como sendo as interagOes flgicas do subsistema com



outro ig | :
8 subsistemas. Nem sempre existem interconexbaesg,

Ha verdade, a caracteristica baﬁimax&aﬁgsaentrgzizagao
2 a restricio na troca de informagdes entre alguna subﬁmstemas .
Quando a taxa de troca de informacdes deve ger pantida emn
res abaixo do necessirio para imglementagao de g&gqrztmcs centra
lizados ocorre a descentralizacéo parcial,

valo

FPica claro, portanto, gque a deaceﬁtralzzacuo dos  algo
ritmos de identificagido e controle elaborados para um sistema tan
to pode ser uma decorréncia da configuragioe figica do sistema co
mo pode tratar-se de uma forma opnveniente de dividir um sistem;,
que mesmo ocupandoc uma  drea peguena, englobe @gi@éﬁ.yariéveis.

A descentralizacgdo agsume uma distribuiclc das saldas
entre os subsistemas. Esta distribul¢do juntamente com o nlmeroc
de subsistemas € um dadeo importante para avaliar © guanto © mig
tema original foi partilhado, Bsta avalla¢foc ndo pode ser reali
zada apenas a partir do nimere de subsistemas. Como flustyacdo ,
considere~se dois sistemas de nove saldas divididas em trés sup
sistemas, sendo gue, no primeliro caso, cada um deos subsistemas
tém trés saldas e, no segundo, dois subsistemas possuem uma sai
da e o outro subsistema as sete gsaldas restantes. Neste exemplo,
a distribuicgdo é maior no nrimeirocaso, enguanto no segundo, mui
to da configuragdo original do sistema fol preservada,

Para quantificar a distribuigdo das saldas entre os sub
sistemas, define-se o indice de distribuigao D como © quociente
normalizado da soma do numere acumulado de salidas pela soma do
nimeroc acumulado de subsistemas correspondentes., Ou seja:

in

@
H = DS —~ (3.5)

T "
n T ns
- a

numero total de subsistemas

come: nses

n = numero total de saldas




ns

#

a numero acumulado de subsistemas

n

!

o @ nimerc acumulado de saidas correspondentes em or

dem crescente h -

0 valor maximo do Iindice de distribuigie € igual a uni

dade, sendo atingido guando as saidas estdo iguaim@nte distribug

-das entre os subsistemas. Se a maior parté das gaidas pertence ;
um Gnico subsistema, o valor de D tende a:

ns{ns -~ 1) + 2n

{3.6
{ns+1)n )

Fste ultimo valor depende do nimero total de saidas e subsistemas.

Para o exemplo citado acima, os valores do iIndice de dis
tribuigdo s&0 1,00 & 0,67 para o primeiro e segundo casos, respec
tivamente. Na tabela 3.1 estio resumidos as etapas e o valor  fi
nal do calculo de para cinco sistemas de 200 saildas distribul

das entre 20 subsistemas.

Assim, o conhecimento do indice de distribuig¢io e do nu
mero de subsistemas é eficlente para avaliar o‘quanto o sistema ©
riginal fol partilhado A utilidade de indice torna-se gvidente
guando grande ntmere de saidas e subsistemas estdc envolvidos c¢o

mo nos exemplos da tabela 3.1.

Uma ressalva a respeito do Indice de distribuicao des
crito pela eq. (3.5) égque a sua definicfo nio considera as potén
cias associadas As saidas dos subsistemas. Caso existam diferen
cas significativas, pode ser preferivel utilizar um indice gue ex
presse a distribuigac de poténcia entre os diversos subsistemas

Tal indice pode ser definido como:

D% g ns ¢ (3.7)
n ns,
onde: nz = numero total de subsistemas
p = poténcia total das saldas
ng = numero acumulado de subsistemas

a
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¥ ns _C _ E
na I‘za na na n
1 1 3 5 9 10
2 2 5 10 17 20
3 3 10 15 25 30
4 4 14 20 31 40
5 5 18 25 37 50
6 6 20 30 40 60
7 7 26 35 42 70
8 8 31 40 45 80
9 9 33 45 54 90
10 10 35 50 57 100
11 11 39 55 60 110
12 12 41 60 65 120
13 13 45 65 79 130
14 14 47 70 95 140
15 15 49 75 110 150
16 16 50 80 120 160
17 17 54 85 135 170
18 18 57 a0 150 180
19 19 60 100 170 150
20 200 200 200 200 200
En =390 | £n, =837 | Zn =1155 } In, =1538 | in, = 2100
ns, = 210 : . :
D=0,186 | D=0,399 | D = 0,550 | D = 0,732 | D=1.000

Tabela 3.1 -~ Calculo do Indice de Distribuicao

de 200 Saidas Distribuidas em 20 Subsistenas

para Sistemas




b, = potencia acumulada das saldas correspondentes

A subdivisido do sistema @ o ponto de partida para inves
tigar as influénecias exercidas entre os subsistemas, isto e, av;
liar gual a influéncia exercida sobre as saidas de um subsistemg
pelas entradas e saldas passadas dos demais subsistemas.

C conceito de causalidade, frequentemente aplicado e
ciéncias experimentais e modificado por Grauger {1963) [13], para
0 usc em problemas de identificac8o pode ser estendido também i
sistemas descentralizados. Diz~se gue um subsistena 5. & causal
para ocutro subsistema Sj, se a precisio das previspes das salidas
de Sj obtidas utilizando as saldas passadas de Si & maior que a

precisdo obtida usando apenas as saldas de 8., FPormalmente, esta

4

definigio fica:

L
lizado. Si & causal para Sj se & valida a desigualdade:

Seja, S, e Sj dois subsistemas de um sigstema descentra

"2 e = - "
cov{yt | zi_r, Xi—r’ rzl]j <cov[yifﬁlximr, rz1)

{3.8)

ara £= 1,...n,
P ]

onde X% = vetor-salda do subsistema Sj

¥Yi = vetor-saida do subsistema S,

y]rg: g --eégima componente do vetor-salda Ki de Sj

- nimeroc de componentesg do vetor-salda Xj

guando a desiqualdade (3.8) & satisfeita apenas para al

gumas das componentes da saida de Sj' diz-se que 5; € causal ape

nag para estas componentes de S,

m sistemas descentralizados nem sempre asg saidas passa
das de um subsistema podem ser transmitidas a outro gubsistema e

utilizadas nas previsdes das saidas deste Wltimo., Somente guando



isto pode ser feito € que se justifica um estudo das relacdes de
causalidade entre subsistemas. Em fase de projeto de um sistema
de controle, o estude das relacdes de causalidade pode ajudar a
decidir quais interconexfes devem ser construidas.

Se o subsistema Si = gausal paﬁa o subsistema S. e, Sj
nao € causal para S;» O vetor xl nas equagtes das saidas do sub

sistema & denominado exdgenc (entradal.

Para verificar se o subsistema Si & causal para © sub
sistema Sj utiliza--se ¢ seguinte algoritmo:

{al constreoewse, inicialmente, o8 modelos:

i, 2 i, T i, L i, 8
-Zif = (ﬁ%} gj’ + Wi’ para & = 1,g‘,,nj {3.9}
Xi = wi . ﬁl + Ei' {(3.10)

nos guals aparecem apenas dados de um Mmesmo subsistema. 0 vetor
@? contém valores pas&ados da saida K do subsistema S:1 Da mesma
farma, a matriz y é constituida por valores passados da saida x

do subsistena Si‘

{h}) se Si for causal para Sj entaoc existe algum vetor

o naoc nulo tal gue:
n,
.._j!’g' - . T i e = n.
Wyl o= K§1 O W x + D¢ para cada % =1,..., 5
{3.11)
onde {ni} & uma sequéncia de varidveis aleatorias independentes

uniformemente distribuida e com média zero.

Para provar que COp e gignificativamente diferente ao
vetor nulo , varios testes estatisticos podem ser utilizados .
Dois destes, o teste de hipdtese e o teste modificade de mwixima

veroseimilhanca , 840 apresentados a segulr.

Seja Ha a hipbtese o, = 0, para K=1,...,1_.

Peste de Hipotese: Pendo sido feitas observagoes de



i P8 .
we e mi’. para t=1,...,N, seja py © valor estimado para média do

quadrado de mj’z e p, O valor estimado para a média do quadrado
do residuo ni? quando H% & falsa. Ou seja:

1 i ,8.,2
Py o= I (wl'™) (3.12)

N t=1

2
n
N . o . .
1 ~

p, = ) (miﬁz y %T( @4{) £3.13)

anm t=nop+ 1 K=l

onde @K é o valor estimado para s obtido utilizando-se as ob
servacgoes mi’g, gi em £=1,...,8.

Se Hé for verdadelira, entao a varidvel X, definida por:

. P, Meon -1
X = (-M) . ( & (3.14)
Py Ty

tem a seguinte distribuicdo de prcobabilidade:

N - -

F(na, N n 1} {3.15%}

Escolhendo um nivel conveniente de significancia e indi
cando por x o valor correspondente numa tabela da distribuicdo ¥,

tenm--se

o
X 35 - Ha deve ser aceita

i

¥ ox a—ng deve ser rejeitada

Teste Modificado de Maxima Verossimilhanga: Sejam Jy @

d, 08 custos associados ac estimador de maxima verossimilhanga

£ .
descrito pela equagao {2.12) supondo Hy verdadeira ou falsa res
pectivamente:
3 N-n,
Fqom oy Ty = fn py e n {3.16})



A suposigldo a gual corresponde o menor valor {J ou J,)
deve ser escolhida.

3.4. ALGORITMOS PARA IDENTIFICACAO DESCENTRALIZADA

Nesta secao apresentan~-se 0f medeles utilizados pelos al
goritmos de identificacio descentralizada e, também, a discussao
de fungdes que estabelecem os objetivos a serem atingidos por es
tes algoritmos. A configuracdo descentralizada possibilita a i;
trodugio de métodos novos para construgio de m@@gggg é alguns de
talhes levam a reformulagdo dos cobjetivos a serem patisfeitos pg

los estimadores.

Az idéias desenvolvidas, em sua malor parte, nao se re
ferem a uma configuracao particular, mas levam em conta asg carac
teristicas basicas de descentralizacl3o: a divisdo em subsistemas

e a reducio na taxa de troca de informagdes entre os subsistemas.
A aplicacdo dos métodos de modelamento e critérios de estimacao
is redes com configuragido estrela, anel e c¢om barramento & obieto

das proximas segoes.

Como, em cada situacdo, a descentralizacdo pode assumir
uma forma particular, antes de prosseguir é necessario avaliar os
tipos de restrigdo gue podem limitar o fluxo de informagac. & fi
gura 3.1 resume estas restricdes e, além disto, sugere gque um sis
tema descentralizado pode ser visto como resultante de um sistema
centralizado no qual ocorreram falhas na transnissac de informa
edes entre as varias partes do sistema. Talvez um pouco mMenos evi
dente seja o fato de gue cada uma das falhas representadas na i
gura 3.1 apresenta diversos niveis. Estes sdo definidos como ni
veis de degradacio sendo o nivel maximo correspondente a suspen
sio da troca de informacdes entre os subsistemas, Seguindo agta
linha de pensamento, o8 algoritmos descentralizados podem auxi
liar nas previsoes da salida do sistema guando ocorrer falhas ne
fluxo de informacdes, Para tanto, s&0 necessarios um mecanismo de

alarme e procedimentos que conduzam ao chaveamento do algoritmo
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Comunicacldo Sempre Possivel

(Sistema Centralizado)

Comunicacidoc Descontinua/

Comunicacaoe com Atraso

Comunicacao Descontinua com Atraso

Comunicagao Incompleta

Comunicacaoc Impossivel

Figura 3.1 - Tipos de Falhas nc Fluxo de Informagoes entre Subsistemas
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centralizado para outro, descentralizado. Uma vez superadas as fa
lhas, a volta aos esguemas centralizados deve também seguir roti

nas predeterminadas.

Ma figura 3.1, centralizagao maxima corresponde a possi
bilidade de transmitir todas as informacgdes schre o sistema a um
pu mais locais de processamento para o desenvolvimento de algori&
mos. Se existem varios processadores e & possivel a cada um deles
receber informacdes completas sobre o sistema, o5 algoritmos uti
iizados ndo si3o descentralizados, pois nao ha restrigoes no fluxo
de informagdes. Estes algoritmos estdo apenas distribuidos em va
rios locais de processamento. Entretanto, guando entre duas trans
missoes de dados ao local de processamento corresponde aum subsis
tema, existe um intervalo malor gque © periodo de amostragem das
medidas no proprio subsistema, a comunicacac & denominada descon
tinua. ¢ nivel de degradagé@nﬁaD, no casc de comunicagdo descontl
nua, @ o numero de amostragens realizadas no subsistema ate gque
novas informacdes sobre o resto do sistema estejam disponiveis.Na
comunicacio com atraso, o subsistema recebe informacoes do resto
do sistema com atraso ¢ 0 ntmero de intervalos de amostragem cor
respondente a este atraso € o nivel de degradagéo.ﬁaA. A comunica
cido descontinua com atraso reune as duas restrigtes mencionadas e

zeu nivel de degradacdo é caracterizado pelo par Lﬁ%brﬁak).

Quando um subsistema ndo recebe informacdes a respeito
de alguns dos demais subsistemas, a comunicacao & éonsiderada in
completa., Neste caso, o nivel de-degradagéojﬁ?l & definido como a
razido entre o numero de subsistemas gue ndo enviam informacbes e
o ntmero total de subsistemas menos um.

A seguir sac apresentados alguns modelos gue se adaptam
as situacdes da figura 3.1. Estes modelos sao lineares, pois ain
da gque as previsdes possam ter diversas utilizacgoes, uma das mais
importantes estd assoclada aos algoritmos de controle em tempo
real.

A técnica utilizada para construcdo de modelos de siste
mas descentralizados neste trabalho € denominada método de decom

posigao, Neste método obtém.se um modelo global para o sistema



no qual figuram apenas as entradas e saldas. & partir deste mode

1o global, séo elaborados modelos para og subsistemas e suas in
terconexdes. -

Para se obter, por decomposicdo, o modelo de um sistema
descentralizadeo, ¢ ponto de partida é um modelo gliobal como o des
crito na equacgdo {(3.17}. i

1

Alg '), Yg = B(qwz) U (3.17)

onde os vetores u, e y, contém as entradas e as saidas de todos
os subsistemas.

Reescrevendo a equacac (3.17) de modo a tornar explici

tos os termos referentes a cada subsistema, tem-se:

- PR -

1, -1 1,1, ~ a5 - L, - ~t ]
Mg LS I AL TR P Blig™ o, b i e T g oy st
1,1, 1 - 08 - - - -
U R T IS Bt #3 ICB ES Pul UL PRI R Tt (I I
R AR PRIl I I 1ol B E et P PR N e N B Y I
P = il — . ke N =
{3.18)
sendo:
i . - i
Ug O vetor entrada do subsistema Si com dimensac m

Yg © vetor salda do subsistema Si com dimensdo n*

éé o vetor ruldo presente em 8, com dimensdo n*

E importante observar gue a equacgdo (3.18) ndc & obriga
toriamente uma versaco particionada da equagdc {3.17)L Isto ocorre
somente guando nac ha componentes comuns nas entradas dos  subsis
temas ., No caso geral, componentes do vetor-entrada de um subsiste
ma podem estar presentes também no vetor-entrada de outros subsis

i ns_ T
temas e,consequentemente, o vetor [u, I 17 pode ter ele

, . i,3 -1 - . ,
mentos repetidos & as matrizes B ’J(q } podem nao constituir uma
- -~ , i,4, =1 - .
particao de B{g 1). Fntretanto, as matrizes B 'jiq } sac  consti
- - 3 i ?
tulidas de eliementos da nmatriz Blg ) e, uma regra para escolha

deogtns matriscos ¢ maximizoary os coolilciontos dJog mabrizos localiza



das na diagonal e reduzir os coeficientes dag matrizes fora da
diagonal. Esta regra € justificavel, visto gque medidas que  podam

ser realizadas no proprio subsistema n8o devem ser obtidas fora
deste.

Como as entradas Ue 1=1,...,n8 podem ser geradas por

mecanismos independentes das saidas torna-se dificil imaginar a
identificagao de um modelo entrada-saida, realizada nos subsiste
mas, sén gque haja informacao de todas as componentes importantes
da entrada para cada subsistema. Assim sendo, nos modelos a s

i,7 N

guir, as matrizes B com 1 A3 nao sao significativamente dife

rentes da matriz nula.

Isolando a i-ésima linha do modelo desgrito pela equa

cdo {3.18),cobtém-se

i1, -1 1 i, = i i,ns, —1 ns .1, -1 i i
A (@ ) .ypte.-+h (@ ) oygre--*A (@ ).yp =B (q }‘EK*“QK
{3.19)

onde & clara a presenca de termos contendo saldas de varios sub
sistemas, cujas medidas podem nac estar disponiveis no subsistema
Sj, Para eliminar estes termos, reescreve-se a eguagao {3.19}, c¢o
mo segueae:s

-}

i i pi, -1 i i i
AUl d.yyx = BUUg Thaup v X o Sy (3.20)

i . . -
sendo zK denominado erro de degscentralizagao, uma Vvez Jue Seu apa
recimento & uma consequéncia da configuragdo descentralizada do

sigtema.

0 modelo a ser utilizado na estimacgdo do erro de descen
tralizacdo deve ser equacionado a partir das medidas disponiveis
em ¢ada subsistema., A c¢ada uma das gituagoes da figura 3.1 corres
ponde um modelo diferente. Em particular . alguns modelos adequa

dos sao:
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3.4.1. Comunicagao sempre Possivel

i 1,7, ~1 1 L, i1, -1
EK::gi (g )g(gxm1}+,..+§§l (a” Vg ly,” ?}+ﬁ11 Lﬂ

glyy) + ..._-ﬂl*“S(q”)mg;)@K a2
onde gf{+) & uma funcidoc das saidas passadas de cada subsistena, sen
do transmitida ao subsistenma S No caso mais simples, gl+) & a fun
cao identidade e as matrizes g{ L3 sAao iguals as matrizes A ’3]q*l
da equagac (3.19). be qualquer forma, a situagao {(a) corresponde a
algoritmos centralizados e nao apresenta maiores dificuldades, vis
to gque medidas de todos os subsistemas podem ser transmltidas, sem

pre gue necessario.

3,4.2. Comunicaclo Descontinua

Se o nivel de deqradag£o4§an & pegueno, © modelo descri
to pela equacgdo (3.21) pode ser utilizado supondo-se I; constante
até gue novas medidas estejam disponiveis para uma nova atualiza
¢ao. Com o aumento dejﬁ%D o modelo descrito pela egquacdo {(3.21) po
de tornar-se irreal. Neste caso, propde-se a utilizagao do ssguin

te modelo:

] L1, -1 1 L, im1, -1 i -
L; A 33{XKH1)+...+§§1 > g )ﬁ(zi_zj*'g§1’l+1 }ﬁ[X;+§

GYi.ns -1 ns 1 i ) & i i
,..wgl (g }g{sz1)+ }L XKMN*WTF"'+§1 Y- Nt ¥ %‘YK

(3.22)

Em relacao ao modelo (3.21), a eguagao (3.22) inclui no
vos termos com saldas de S, em instantes de tempo anteriores ague
les do modelo (3.20). Uma modificagac egquivalente a esta seria au
mentar a ordem do modelo {3.20) de W* para N¥+a,. Naturalmente, num
sistema de configuragao descentralizada fixa nao existe distincao
entre estas alteragdes. Entretanto, guando ocorrem falhas num sis
tema, aumentando o nivel de degradagﬁo_&%m, o modelo (3.22) expli

cita a parcela do erro de descentralizagao devida a estas falnas .
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Esta parcela pode ser omitida do modelo logo que a falha seja eli

minada.

3.4.3. Comunicagao com Abtraso

Propée—se a utilizagac dc seguinte medelo incluinde to

da informacdo disponivel:

l;{ - glf‘i (q-..1)g(xg<"r)+.°“% gi:i“'1 (q }g(xi{ ‘}} "

gl lﬂ A T gi’n

Vg ¥y )q(;{K )+ w”

g
{(3.23)

onde r é igual ao indice de degradacéojfaa

3.4.4. Comunicacdo Descontinua com Atraso

Se © nivel de degradaqéojﬁiu & pegueno, o modelo (3.23)
pode ser usado, fazendo a atualizagao de z; sempre gue novas medi

das estejam disponives., Outro modelo & necessario, se D aumenta,

Um modelo possivel consiste em:

i

A e gt g gl e A e gy
*‘gliqi+1{qmqjﬁfiiii)*-'~* g;i,ns(qmﬁ}g(zgir) :

2 . ) o1 i
L ggqrq 7o S Tgawreo O vy (3.24)

4

gque pode sexr parcialmente atualizado com medidas do subsistema 5.
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3.4.5. Comunicacio Incompleta

Neste caso, o modelo de 1; deve ser constituido pelas
informagdes dos subsistemas gue apresentam interconexdes com o sub
sistema Si' Assim, representando estes subsistemas por sa, Sbsesg,
um modelo apropriado é:

"1 .I =] A 'f‘ - 2 . r -
...].(K = gl a{q ’3(2&43 + gl D(“-}E 1}§(X§__1) ¥ ﬁl’ggq 1)3(&%‘“1) "

i

14 &4
+ 4 Lgoygwoq©e-t L LR ¥ ¥ EYH {3.25)

3.4.6. Comunicacgao Impossivel

Esta situagdo corresponde a descentralizagdo completa
resultante de falhas na comunicagao entre subsistemas. Neste caso,
o erro de descentralizacao pode ser modelado somente com medidas

do proprio subsistema, isto é:

il i % i i |
—XK = 1 XK_.N*-'} . ‘f’ﬂ X’I{-—-N*-—u + -U-.'EYK (3;26}

Este modelo @ apenas uma solugdo momentdnea, mas pode ser o sufi

ciente até que as falhas sejam superadas,

- ] - i
Pm todas as situacdes descritas, o modelo do ruido &

K
pode ser elaborado, com base no teorema da factorizagao espec
tral {1.3), a partir do ruido branco, ou seja:

plg™ Yy ek = cigTly L ek (3.27;
T —K * K
onde
s ¢ pava 3 #K
i i
E{u}j.mx} zi

vV para =K



Com a finalidade de avaliar o desempenho de algoritmos
em sistemas descentralizados, & necessaria a definigio de outros
critérios além dos usuais para sistemas centralizados, Para evitar
que pontos importantes fossem mascarados pela definicao de um In
dice Gnico, optou-se pela consideracdo de quatro indices disti;
tos. -

5a0 definidos a seguir os Indices de desempenho utiliza
dos:

{a} Custo convenciconals

{erro de previsﬁc)z (3.283

{b} Valor meédio do nimerc de informagdes de outros sub
sistemas recebidas pelo subsistema §, por interva
lo de amostragem indicadeo por "

i
" 3.29
Ta ) ) { }
{c} Numero total de parametros dos modelos (madelockasi

e nodelo da interconexao) definido como

i
I (3.30)
{d) wamero total das interconexdes Ffisicacg no sub
sistema Si fquando existentes):
i " -
) 3.31).
Ipa { )

* * - _i. - 3
O indice Jhq @ usualmente empregado para avaliar o de

*

. . : ; S i L
sempenho de algoritmos centralizados, 0s Indices JD2 e JD4
tem o custo das comunicacdes necessarias para manter em funciona

refle

mento o algoritmo e a possibilidade de ocorréncia de erros. O in
- i . - -
dice JD3 mostra a capacidade local de armazenamento exigida e a

complexidade do modelo.

An variacoes nestes Indices, associadas aos niveis de
degradacdo mencionados, serdo utilizadas para caracterizar ¢ com.
portamento dos algoritmes quande ocoryem falhas na comunicagao en

tre oz zubsistemas.

Para o desenvolvimento de algoritmos descentralizados
nas proximas trés segdes foram escolhidas como base as  configura

cHes estrela, ancl ¢ a rede com barramento. A configuragao egstre



la corresponde a muitos sistemas atualmente em funcionamento.

A
configquragac anel tem aparecido em sistemas mals recenkes e as re

des com barramento despontam como uma c&ntxguraga& de largo Uso
nos proximos anos. Além disto, a existeéncia de varias escalas de
tempo nos algoritmos desenvolvidos ecopstitui uma referdneia impli

cita a configurac¢do hierdrquica.

3.5, ESTIMADORES RECURSIVOS PARA REDES ESTRELA ({ERRE)

Nas configuragbes estrela para redes de computagac {(£i
gqura 1.5.(a}) varios processadores se encontram ligados a um pro
cessador central de maior ou igual porte. Nio existe comunicagaop
direta entre 0s processadores localizados nas extremidades da es

trela.

A seguir sdo desenvolvidos algoritmos de identificacao
descentralizada para configuracdes deste tipo. Naturalmente, exis
tem diversas maneiras de localizar os subsistemas nestas redes. A
possibilidade expleorada nos prozimos algoritmos corresponde a si
tuacdo mais comum, na gual 08 subsistemas estido nasg extremidades
da estrela. O processador central recebe informagdes de todos os
subsistemas e pode estar dedicado & identificacao ou ser partilha
Ao para outras aplicagoes. Outra forma de localizagho € conside
rar todas as posigdes, inclusive a central, ocupadas por subslste
mas. B escolha do subsistema que ocupara o centro deve levar em
conta as relacdes de causalidade entre os subsistemas e 4 possibi
1idade de manter as comunicagdes entre os subsistemas nas extremi
dades da estrela. Bsta segunda forma de localizagao nac faz parte

dos algoritmos neste trabalho.

Dois esquemas de comunicagae entre oS processadores da
rede sao propostos nos algoritmos ERRE. O primeiro admite o envio
de medidas pelos processadores junto aos subsistemas € © recabi
nen.n de informacgoes processadas. Neste caso, unm subsistena nao
recebe valores de medidas realizados em outros subsistemas, pois
o processador coentral cnvia somento 08 reagulbados caleulados  com

catas medidas, Ho segundo esdquemi nao existo esta restrigac. Alem



de lnformagges processadas, os subsistemas recebem medidas defasa
das provenientes de outros subsistemas,

Os algoritmos desenvolvidos para ¢ primeiro e o segundo
esgrema de comunicagdo sdo denominados ERRE1! e ERREZ, réspectiva
mente. Na descrigdo destes algoritmos, os processadores Junto aog
subsistemas saoc referidos como processadores locais e a estimagao
de parametros feita nestes processadores & denominada  estimacio
leocal. O processador no centro da rede & definido como processa
dor central e a estimagdc nele realizada € dita global, pois ba

seia~se num modelo com todas as entradas e saidas do sistenma.

3.5.1. Algoritmos ERRE1

Nestes algoritmos og processadores locais utilizam mode
ios da seguinte forma:

T

AT g -;%i;; =B (g ) .1.3§ + yg o8k {3.32)

onde o indice i1 representa o subsistema Si'

Nestes modelos, o erro de descentralizacao K; @ assumi
do constante e igual ao Gltime valor enviado pele processador cen
tral, sendo os aumentos excessivog do erro de previsao evitados
atraves da escolha adequada da fregquéncia de recepcao de valores
do procesgador central. A escolha desta freguéncia & discutida
mais adiante. Os coeficientes das matrizes Ai{qw1) & Bi(qm1) 830
atualizados por estimacgao local e caso o ruido nao possa ser assu
mido branco, deve-~se modela-lo como:

L C I I (3.33)
onde a matyriz Ci(q“}} & diagonal, conforme descrito nas formas ca

nonicas IT e III (secao 3.2}.

Para que no processador central calcule-se os erros de

: . w .1 . . ..
degcentralizacaoc iﬁ a sevem enviados a cada gubgistenma,as medidas
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de entrada e saida de cada subsistema devem ssr enviadas ao  pro
cespador central. Com estas informacdes reallza-se, no  processa
dor central, uma estimagac global de parametros do sistema usando

o modalo:s
-] -1
Adg ) . ¥x < Blg ) . B * "&"‘K {3.34)

onde o ruido i pode ser ou ndo branco. No caso de rulde colorido

uvitilizando © modcla das formas candnicas IT ou IIT, isto &

6, =cC@ ) . (3.35)

K R 4

] . oo . . -
para C{g )} diagonal. Esta forma candnica evita gue as interferen

~iag entre o subsistemas atuem na parte do modelo referente ao
ruido. Deste wodo, as interferéncias existem apenas na matriz

1), pols a matriz B{q_q) % bloco diagonal conforme descrito

na secao 3.4.

A partir dos parametros es rimados dos modelos descritos
pelas equagoes {3,343y e {3, JJ} calcula-se, 1O procegsaﬁor cantral

o erro de descentralizacdo xx jelaF

i a1 ad i1, =1 b
~K" — A (q )XK"”““” g ).y +
+ ﬁL'l+1{qﬂq).X%+1 et ﬁl’nsiqmi).zgs} (3.36)
sara L= 1,...,08 A8 matrizes Al’jiqmﬁ} sao obtidas da matriz

R(qmq} como mostrado na equagao (3.19}).

ns valores calculados a partir da equagdo (3.36) sao en
viados a cada processador local pava @ identificacio do modelo de

cada subsSistema.

Como o calculo dos erros de deecantralizagao<Mecaaasu§
sistema envolve medidas dos demais subsistemas, deve ewxigtir um
secuenciamento na amostragen @ envio de medidas ao processador cen

tral, para gue elas esteiam disponiveis para a estimacdc global.



Parte desta ordem €, implicitamente, estabelecida na e
quagéo {3.36} que assume periodos de amostragem iguais para todog
os subsistemas. Além disto, o envio de medidas ao processador cen
tral depende dos meios fisicos existentes e da frequéncia desej;
da para atualizacao dos valores de i; nos subsistemag. Estas afi;
macoes podem ser ilustradas através de algumas situacdes, %@raﬁe;
tando por 4n o numerc de intervalos de amﬁstragam_duréntezxsquai;

e possivel manter constantes os erros de descentralizacioc temos:

i} quando An & desprezivel torna~se necessirio enviar
as medidas aoc processador central a cada amostragem
ou em pedquencs grupocs, exigindo um ¢erto sincronismo
na tomada e envio de medidas dos subsistemas.,

ii) quande An assume valores elevados, grupos malores de
medidas podem ser enviados de uma & vez e malores
sdo os intervalos em gue a via nao & utilizada pelo

algoritmo de identificacgao,

Se o sistema tem parametros variaveis no tempo, a utili
zacdo de valores elevados para An favorecem o emprego de algorit
mos do tipo janela retangular para estimagao global. Iste ocorre
poriue se o comprimento da janela se torna igual ac do grups de
nmedidas enviadas basta manter no processador central, os wvalores
necessarios para reinicializacdo do algoritmo cada vez gque um no
vo grupo de medidas & recebido. Deste modo, ©S recursos do proces
sador central ficam livres para ocutras aplicac¢ses, Entretanto, &
conveniente lembrar gque aumentar An provoca uma redugdo ne desem

penho dos algoritmos de identificagdo nos subsistemas.

0 valor do ntmero de intervalos de amostragens at€ a a
tualizacao de K;r no subsistema 5., e indicado por AnT e nmerece
algumas considerac¢oes adicionails. Baseando-se em estudos prelimi
nares, a escolha destes valores pode ser feita "off-line" determi
nando valores fixos gue podem ser iguais ou ndo para todos O8 sub
sistemas. No caso de valores iguais estes sao representados por
An, como nas situagdes citadas. Outra alternativa & um procedimen
to Yon-line', que atualiza o valor de AnT durante a estimacdo re

cursiva local como funcio dos erros de previsdo, ou seja:



] a

i i i
fog = (EK"”"§K~N ') {3.37)
el
onde E;,..,,El o . -
_ MKuNEi sa0 os erros locals de previsao.

Até agora discutiu-se para o algoritmoc ERRE1, a escolha
dos modelos a serem utilizados nos processadcfes, o envio de in
formacoes ao processador central e a atualizagdo dos valores d;
erro de descentralizagdo. A coordenagdo entre estas etapas  para
realizacgdo de um ciclo completo dos algoritmos & mostrada nas fi

guras 3.2{a) e 3.2(b), Nestas figuras o simbolo representa a
inicializacao do algoritmo.

No algoritmo representade na figura B.Qfa} pode-se arma
zenar nos processadores locais todas as informagdes do subsistema.
Estas informagdes sdo enviadas ao processador central somente quan
do ge atualiza os valores de xé. Portanto, no processador central
armazena-se apenas 0s valores necess@rios para reinicializar a esg
timagdo quando novas informac¢des sdo recebidas. Neste caso, € con
veniente a adocdo de um Gnico valor An para todog 08 subsistemas,
pois se apenas o subsistema Si’ requear a atualizagao ds xé, O pro
cessador central envia mensagens aos demals processadores pedindo
oz dados necessarios. Estes dados ficam armazenados até que cada
um dos subgistemas utilize~0s para renovar seus erros de descen
tralizacdo., Portanto, valores diferentes para &nl anulariam a van
tagem citada de diminuir a memoria permanentemente ocupada pela

estimagdc no processador central.

Na figura 3.2(b) as medidas realizadas em cada subsis
tema sao imediatamente enviadas ao processador central. Nos pro
cessadores locais ficam armazenadas apenas as medidas necessa
rias para as estimacoes locais. Este esquema permite a elabora
gdo {"off-line" ou "on--line™} de critérios'para determinacac de
Ant em cada subsistema e relaxa a exigéncia de velocidade do pro
cessador central, Além disto, falhas em gualquer das linhas de
conmunicacio podem ser facilmente detetadas pelo processador cen
tral e a perda de informacdes & a menor possivel. Como desvanta
gem, a probabilidade de erros de transmigsdo ¢ maior devide an
envio constante de medidas provenientes dos subsistemas, gue po

dem @star longe do centro.
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Para completar a descric¢do dos algoritmos ERRE] a tabe
la 3.2 indica os métodos de estimacdo usados nos processadores lQ
cais e no processador central. S3o mestrados, tanto o caso de pa
rametros fixos como de parametros varidveis. Para evitar duplici

dade, assumiu-se que o mesmo modelo para o ruldo é usado nas asti
magobes locais e na estimacio global.

Nestes algoritmos, utilizam-se os métodos para identifi
cagao centralizada descritos no Capitulo 2, adaptando-cs para i
dentificacgio descentralizada pela atualizagio dos erros de descen
tralizagao dos subsistemas,

3.5.2. Algoritmos ERREZ

Para os algoritmos ERREZ o esquema de comunicacio admi
te a possibilidade dos subsistemas receberem medidas, realizadas
em outros subsistemas. Estas medidas estdo atrasadas em  relacdo
as medidas realizadas no propric subsistema, devide a comunicacis

ser felta via processador central.

Nestes algoritmes os modelos mantidos pelos processado

res locais tém a forma:
Al{qﬂi)_z; _ Bl(q_q).g . ll e & (2,38}

4 . . i
onde o Indice i representa o subsistema Si e o ruldo QK pode  ser
brance ou coloride. Se o rulde é colorido, torna-se necessirio um

modelo adicional dado como © descrito na equagao {3.33).

Os parametros deste modelo saoc atualizados em cada amosg
tragemdas entradas ¢ saidas do subsistema, fazendo uso do valor cox

. - i
rente do erro de descentralizagao KK“

- i o= .
Uma previsao para Y, € efetuadsa a cada amostragem no sub

sisteomna Si utilizande medidas atrasadas de outros subsistemas a

través de:



Parametros
Fixos

Parametros
Variaveis
no
Teampo

Processadores

Processador .
Algoritmo
Central Locais
Minimos Quadrados Minimos Quadrados
REeCUrSive {Recursivo ou nao ERRET/1
~Recursivo)
Matriz Estendida oul Matriz Estendida ou
Minimos Quadrados |Minimos Quadrados ERRE1/2
Particionado Particionado
Janela Exponencial
Janela Exponencialj °UY Retangular ou ERRE1/3
Minimos Quadrados
néouReaursive;
: Janela Retangular
Janela Retangular (o333 ERRE1 /4

Minimos Quadrados

nac-Recursivo

Tabela 3.2 - Metodos de Fstimacdo de Parametros utilirzados

nos Algoritmos ERRE]
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dao segulnﬁe modelos

- i 3—11 - 1 ;-‘,-.3_«_-' P :
Ix = Hirlig D o¥p pteeer FFE g ? ,@13 A1 is1
'1' ' (q )XK +
-t
ins, -1, ns i |
.eot Qﬁ (g }XK“K+{QYK ) {(3.40)

e deve ser atuallzada por um algoritmo local sempre gue novos va

lores para YK an fornecidos pelo progessador central,

No processador central o cdlcule dos erros de  descen
tralizagio para os subsistemas é feitc usando o8 parametros do
modelo do sistema visto como um tode, a saher:

A(q—?}.XK': B(qm1),EK + EK {(3.41)
onde o ruldo EK pode ser ou n3e branco. No caso de ruido colori
do €& conveniente usar o modelo das formas candnicas IT ou IIT
descrito na equagac (3.35). Da mesma forma gue para 0s algoritmes
ERRE]T o objetivo do uso destas formas canonicas & evitar a exis
téncia de interfer@ncias entre os subsistemas na parte do modelo

referente ag ruldo.

0 caloulo do erro de descentralizaciac realizado no pro

cessador central e:

i ~i,1, -1 1 S i, i1 - i-1 i, 1&1 i+
lg:“(A g ).ZK+..,+A ! {1 )'XI A j YE
e ?\l;i‘li":' X;‘% ) ) {3,423

o~

. ~i,t, - - . , - .
onde as matrizes A 'j(q 1) sho obtidas das matrizes Alg 1}cm1t0£



ma mostrada na 8qua§50 (3.1%) e 2 omissdo das matrigzes Bi’j{q"q) &

devida a suposicio feita neste trabalho de que estas matrizes sao
nulas {equacdo (3.20)).

A seguencia de eventos realizada nos algoritnos ERRE2
nos processadores locails esta representada na figura 3.3. Ao con
trario dos algoritmos ERRE1 ndo faz sentido supor que existe arma
zenamento local de medidas, pois estas devem ser continuamente trg
cadas, via p;ocessador central, entre 08 processadores locais.Neg
ta figura An” representa o nimerco de intervalos de amostragem até
a atualizacao dos erros de descentralizacio y; pelo processador

central e pode ser obtido Yoff-line" ou “on-line’

A tabela 3.3 apresenta os métodos usados nos processado
res locais e no processador central para estimacfo de pardmetros
nes algoritmeg ERRE2. Devido ao intervalo para obtengdo de um no
vo valor de 1; do processador central conter varies intervalos de
amostragem do subsistema nao se aconselha o uso do algoritmo  do
tipo janela retangular, na estimagac dos parametros locais do er

ro de descentralizacao.

Como Os algoritmos ERRE2Z obtém nos processadores locails
novas previsdes para o errc de descentralizagaoc, o uso do proces
sador central para cllculos & menor que nos algorltmos ERRE1. Por
sutro lado, crece o nimerc de transferdncias de valores realizg
das via processador central. Além disto, nos algoritmos ERREZ &
maicr o espag¢o de memdria exigido nos processadores locais,.devido

- — . i . . -
A% previsoes locais para Yu e a atuali<agao dos parametros na e

gquagao (3.40).

para que os algoritmos ERREZ atuem eficientemente & ng
cessaric gue, no caso de par@metros fixos, a convergéncia dosz pa
rAmetros en g{i’T{qwii,,.., Q%i*i“ij"1) . Eii'i+1(q“?},..,...
ggi”ng(qnq} seja mais rapida que a convergéncia dos pardmetros em
Ai(qﬁﬁ} o Bi{qwq
correspondentes ao nmodelo local do erro de descentralizacdc deven

). No caso de parametros varidveis, o0s parametros

- >
variar mais lentamente que 0% pardmetros do modelo entrada - salda

do subsistema.
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Tarametros
Variavels
{:}

Tenno

3 w3

-

Processador Local
Parametros 4o Subsiste
ma -~ Bqg. (3. 38}

Processador Local
Pardmetros do Erro de
Descentralizacao - eg. {3.40)

Processador Central
Parametros do Sistema
como um todo -~ eq, (3.41)

Algoritmo

Minimes Quadrados

Recursivo

Minimos Quadrados

Recursivo

Minimos Quadrados

(Recursivo ou nio-Recursivo)

ERREZ2/1

Matriz Estendida ou
Minimos Quadrados

Particionado

Minimog Quadrados

Recursivo

Matriz Estendida ou
Minimos Quadrados

Particionado

ERRE2/2

Janela Exponencial

Janela Exponencial

Janela Exponencial ou
Retangular ou Minimos
Quadrados nao-Recurs=ivo

ERRE2/3

Janela Retangular

Janela Exponencial

Janela Retanqular ou
Minimos Quadrados

ndo-Recursivoe

ERREZ/4

Tabela 3.3 - Metcodos de Estimacio de Pardmetros utilizados nos
Algoritmos ERRE2



Devido a configuracdo da rede estrela, que apresenta um
processador central, as trocas de informagdes e os calculos nos
algoritmos ERRE deixam a impressac de nao abandonar completamente
© eésquema centralizado de estimacdo, embora representando um pro
gresso em direg¢do a descentralizagdc. Na préxima secdo os algorit
mos sao desenvolvidos para uma rede anel,na qual n&b'existe‘;di&

tingdc posicional entre os processadores e, a descentralizagac &
mais acentuada.

3.6. ESTIMADORES RECURSIVOS PARA REDES ANEL {ERRA)

Nas redes de computacao distribuida de configuracdo anel
cada processador esta ligado a dois outros, usualmente referidos
como seus vizinhos. Nestas redes, mostradas na figura 1.5.c, exis
te uma equivaléncia posicional entre os processadores, gue € es
tendida pelos algoritmos desenvolvidos nesta segio. 0O modelos,as
trocas de informacgses e os métodos de estimacdo utilizados em ca
da um dos processadores para identificacgac descentralizada do sis
tema sao gemelhantes. Nao ha modelos centralizados e como resulta
do as exigéncias de sincronismo sdo menos rigidas do gue nos algo
ritmos ERRE. Além disto, se forem trocadas apenas medidas entre
os processadores vizinheos a falha de uma das linhas de comunica
cao interfere no desempenho do algoritmo de estimacdo em no maxi
mo dols subgistemas. Entretanto, ¢aso 0§ processadores troguem tam
bem previsées, existe a possibilidade de haver propagagdo de er

ros por toda rede.

Neste trabalho, dois esquemas de comunicagio entre 085
processadores sao utilizados para o desenvolvimento dos algoritmos
ERRA. No primeiro, existe troca de informacdes somente entre cads
um dos processadores e seus vizinhos. Para o segundo esguema, ad
mite-ge gue os processadores recebam informagdes defasadas de sub
sistemas nao vizinhos. Em gualquer deos esguemas, as linhas de ¢Q
municacdao da rede sao bidirecionais e, portanto, os dois vizinhos
de um sistema tem a mesma facilidade de envio e recepgao de infor

macoes com relagac a este subsistomn,
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Os algoritmos sao denominados ERRA1 ou ERRAZ conforme u

tilizem o primeiroc ou o sequndo esquema de comunicagdo.

Resta observar que a inexisténcia de um processador cen
tral nas redes anel, dispensa o uso de un modelo para estimag¢ao glo
bal. Como consequéncia, a utilizacdo de formas candnicas nio & O
brigatdria, pois n@o had necessidade de garantir a concorddncia en
tre oz modelos estimados pelos processadores locais e o modelo es
timado no processador central.

3.6.7. Algoritmos ERRA]

Neste caso, em cada um dos processadores, o modelo utili
zado para o subsistema tem a forma:

i, -1, i i =t i i A
A {g )'XK = BT {g ).RK t g * 8 {3.43])
. r i _
onde o Indice 1 representa o subsistema 5, e o ruldo g, pode  ser
branco ou colorido., Para ruldo colorido, emprega-se © seguinte mo

dolo:

Di{qm1) . b, = Ci(qW1} . E; _ (3.44)

j.- il ,
onde g @ um ruide branco.

Os paradmetros, neste modelo, sao atualizados combase nas

medidas de entrada e salda realizadas no subsistema Si' gupondc  ©

, - i
erro de descentralizacao Yx constante,

0 erro de descentralizagdo e caleculado a partir das in

{1}

formacbes recebidas dos subsistemas vizinhos &, . ® St

{11 Em consonancia com a estrutura da rede, define-se que para o

subsistema 8,1 tem-se Si Q:ZSn @, para Sne temese Si%? :S?'
- -
e}

e}
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informacOes s@o as parcelas E;’?m1 e h;’%+1 adicionadas & saida de
Si por influéncia destes subsistemas. Asgim, o erro de descentrali

zagao pode ser escrito como:

i i, i1 1,141
Yg < Bglr o+ Bgly {3.45)
. i,i-1 1,147 «
As parcelas h™' @ h™’ s&c denominadas interconexdes.
Na equacac {(3.45) foram desprezadas as parcelas nac -men

suravelis devidas aos subsistemas n3o vizinhos de g, . Aprimeirvavis
" w2l Rt 8

ta, pode parecer que isto torne os algoritmos ERRAI inadeqguados pa
ra identificagdo em sistemas nos guaig nio seja desprezivel a

in
fluéncia de um subsistema em outro nio-vizinho. Entretanto, as  in
fluencias dos demais subsistemas estlo representadas nas equacoes

{3.43) e (3.44) pelo aumento na ordem das matrizes polinomiais....
s el ! - o m1 “’1 a j

Ay 1}; B (g 1), Clg ') e Dig ') em relacdo aos modelos utilizados
em algoritmos centralizados., A ordem destas matrizes & determina

da através de um pré-tratamento das informacdes disponiveis nos sub

sistemas, pois com informagées sobre as interconexdes phrd-1

D A |
nor

~se mensuravel.

s oa

o erro de descentralizacdo descrito na eguagle (3,45) torna

Se nio ocorrem falhas de comunicacgio, os modelos citados
sao suficientes para identificaclo. Ainda gue ocorram descontinul

dades na comunicacho, para valores peguencs do nivel de degradacgio

ﬂD r
: N : 4 o4 . - « -

res para h“]“"l“j 5 hl’l+1 estejam disponlivels mantém o desempenho

- 1 i = -
a simples estratégia de super Yy constante ate gue novos valo

do estimador. Quando,§§D aumenta excegsivamente, outras estrate
glasg para modelar v devem ser aplicadas. Duas alternativas sdo pro
postas a seguir.

1,11 e hi,i+1

A primeira proposta consiste en modelar h

‘ N . )
como descrite nas equagdes {3.46) e (3.47):

MR-, -
{4 . L e ¢ 1,11 w4 S
ERISuIS I A ) Dl r et B Yy oo

W 1
.a +®W LR %N e (3.46}




1 o Nh L
i,i+1 1,141 + L,i+1 Caxl
h = ’ - A ’ 1
~Ke1 ;5$ §K~2 e + hK~?~Nh+ +@§+ Lgen*1 *
N i +
et B * Ygowsw, * g (3.47)
+

+ ~ -
onde MK e w, Sao ruldos brancos. Estes modelos s8c utilizados nos

instantes em gue nao se dispde de medidas das interconexdes hi”j’m1

i,i+1 : - .
g h™' .Seus parametros devem ser atualizados sempre gue novas me

didas estioc disponiveis.

Com os modelos (3.46) e (3.47) & possivel atualizar sepa
radamente os parametros assoclados a hl e i e Ql 1+1, CAaso estes
valores ndo sejam recebidos simultaneamente. Além disto, se a comu
nicacado com um dos subsistemas se tornar impossivel o modelo da i;
terconexio correspondente ao ocutro subsigtema pode continuar s&ndb

atualizado.

0 modelo do errc de interconexac da segunda proposta =

descrito na equagaoc (3.48).

. N .
1 - 1 i
e w—ﬂ. » I-;‘%—-’i e owon _‘if Y 'XI;L(-—NY + £ Z;«»N*-——”} oo

C ; .

i i

‘u.+ + d L

;L LRoN* gy {‘J'J‘"Y ) {3.48)
K .

i. -~ -+ 4 - -

onde W, € um ruide brance. Este modelo contem um mencr numero de

parametros que o proposto anteriormente, mas sua atualizacao exige

1,11 hi,i+1

medidas simultaneas das interconexoes hK ’ e byl .

Na atualizaclo dos modelos descritos pelas equagdes (3.
46} e (3.47) ou pela sguagao {3.48) os valores correspondentes acs
instantes em que nao sao recebidas informacdes dos subsistemas sao

preenchides com previsdes anteriormente calculadas.

O egquema de execuc¢do para o algoritmo ERRA1 estd repre
sentado na figura 3.4. Para a figura 3.4{a} o valor do nivel de de
qradagao,f) é suficientemente pequeno para manter constante o er

e 1,441
ro de descentralizacdo até que novas medidas de h ! e h’ se
jam recebidas dos subsistemas vizinhos. Na fiqura 3.4{b), ao con

triario, utiliza-se um modelo que permite previsoces do erro de des



~ 85 -

Ol ©

_ ¥
isica e
Aquisigao de _ Aquisicio de
dad ; 3 :
os E/S junto dados E/S junto
308 processadores aos processadores
}.cx]:als locais
nao :
S — MOD (K ﬁm) »
¥ = 0 ¥
i}-— 5 sim | Previsdo de
K LRt x
Rec:z,pc*éo de Recepgéo de
1 i+1
EKM w}(” dos hK- w;':”lﬂ dog
subsistemas vizinhos subsistemas vizinhos
&
Y !
I N B By 1,441 i ipi-1 i,i1
¥x = Bl e’y Yx =y v
Y t
Estimacao local Estimacao local
dos parametros de dos parfmetros de
oo ey v . : i
s, sapondo Ty 8, suponda Yo
constante constante
(a} (b}

Com modelo local para ©
erro de descentralizacac

Sem modelo local para ©

erro de descentralizagao

Fiejura H.4 — Elapon Aev o Aoy Thmo ERREAT no Sobaistoma Si



- BE§ -~

centralizacao quando ndo hd medidas disponiveis para Hhi“1é prodirt
Estas previsdes podem ser realizadas através dos modéibs (3.;5) &
{3.47) para cada uma das parcelas Qi’i“? @ gi’i*i ou através do mo
delo (3.48). Maturalmente, ainda que sejam utilizados estes modg

los, © valar<ﬂ:§%n pode crescer a ponto de comprometer o desempenho
do estimador.

Os estimadores empregados nos algoritmos ERRAT estao
na tabela 3.4. Esta tabela abrange as situagdes de par@metros  fi
Xo$ e varidvels no tempo, e ipclui uma‘coluné indicando os estimg
-t g Qé’l*T ou X; gquando houver ng
cessidade, Nac foi utilizade o algoritmo de janela retangular para

1
dores a serem usados para hK

estimacio nesta (ltima coluna, pois o nimero de medidas das inter

conexoes numa janela & variavel e pode tornar-se multo pegueno.

Como © algoritmo em cada subsistema & independente dos
algoritmos nos demails subsistemas, & possivel a coexisténcia de va

rios tipos de algoritmos ERRA1 numa mesma rede anel.

3.6.2. Algoritmos ERRAZ

Estes algoritmos sio aplicaveis 3s redes anel nas quals
cada subsistema pode receber informagdes defasadas de todos ©Os de

mails subsistemas. Em situagdes reals, se o subsistema Si pode rece

¥a" de seus vizinhos 8, e 3, R
i1 141

formacbes provenientes de Si 5 € Si+2 chegam a Si com atrase maior

per informagoes com atraso as in

que "a" devido a maior distanclia e assim sucessivamente.

0 modelo utilizado para Si no processador situado junto

a es.e subsistema tem a seguinte forma:

i, -1 L. pt -1 i i o+ (3.49)
onde o ruldo S; pode ser ou nao branco. No caso de ruido colorido,
o modelamento & feito através da egquagao (3.44).

A atualizacio dos parametros do modelo (3.49) & realiza



Parametros
Fixos

Parimetros
Variaveis
no

Tempo

f”ﬂ

/

k\
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Parametros de

/

Parametros do 1 4m 1441
F I I i w
Bubsistena hply @ bgly ou de) Algoritmo
y% {caso necessario)
Minimos Quadrados Minimos Quadrados ERRA1/1
Recursive Recursivo
Matriz Estendida ou Minimos Quadrados
Minimos Quadrados ReCUrsivo BERRAT/2
rarticionado
Janela Exponencial Janela BExponencial | BRRAT/3
Janela Retangular Janela Exponencial | ERRA1T/4

tabela 3.4 - Métodos de Estimacio de Pardmetros utlilizados

nos Algoritmos ERRAT




da usando os medidas locais de entrada e saida e supondo Yi

Yy cons
tante.

. ~ i -
0 erro de descentralizagao Y. & calculado a partir das
informagoes enviadas pelos demais subsistemas. Cada subsistema en
via a 5, @& parcela correspondente a sua influncia na saida de S,

Na verdade, esta informacao vem acompanhada de dois valores.

O primeiro valor identifica o subsistema gue envia a in
formacao e e utilizado para calcular o atraso, devido a distancia,
na recepgac, por Si' O segundo valor indica gquantos intervalos de
amostragen apes a medida ne subsistema de origem, a influéncia a
tuara na salida de Si‘ A partir destes valores, & calculado, em 5.,

i

o instante no qual a influéncia estara adicionada & sua sailda.

No subsistema Si’ a informagao sobre a influéncia de ou-
tro subsistema num certo instante & armazenada até gue sejam rece
pidas informacdes dos demais subsistemas correspondentes ao mesmo
instante. Logo gue as informacdes provenientes de todos os subsis
temas estejam disponiveis calcula—ée ¢ erro de descentralizaciao con
forme segue: -

b

i
K~XK_ = h

i,i+1 hitns
a

i,i-~1
+.vat+ N + h Fouoaat meKawl

1
K—Ka~1 —K~Ka-1 ~K~-K, -1
(3.50}

onde 21’3 & a parcela devida a influéncia de Sj sobre 8,. O indice
K, pepresenta o atraso do valor calculado para o erro de descentra
lizacho em relacgdao a amostragem feita em al. Fm outras palavras .
gquando sao medidas a entrada u% e a salda X em S, o8 dados recgbi

dos dos demais subsistemas sao suficlentes para o calgu1o de YK %
a

Nio existe uma relacac obvia entre o valor de Ka e a ex
tensio do sistema no gual € reallizada a identificacan d@scentrali
zada, pols ainda que as informacdes sobre subsistomss mis afastados
demorem mais para chegar ao subsistema Si’ as influéneias arercl
das sobre 5, podem ser medidas nesses subsistemas com maior antece

dencia.

See o meio de comunicacio & suficientemente rapido  para

prnsevpipar wao brspeen pAtes pees b b B it Ko, an “‘i‘-l?!f«‘fﬂr}‘}-’* (%491 o (5. 050)
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constituem um modelo adequado para identificacio em cada subsiste
ma. Nac ha necessidade de previsdes para Y; que & valeulado a cada

passo atraves da equagdo (3.50). Esta situagdo é esguematizada na
figura 3.5{a}.

Por outro lado, valores positivos de Ka podem tornar ne
cessario a elaboracao de modelos para previsido do erro de descen

tralizagao. Propde~se a utilizacio do modelo para Y; K, descrito
por:

YKok = —jfT fNY v 1
a : me awz"“‘ﬁj " K=K - + 3

i . +;zu i . i
Ig g _-px-1 Tooo Lpeg_~Nreg © & KoK
a a a

{3.51)
onde wK . & um ruido branco. 0s parametros deste modelo sao atua
lizados sempre gue novos valores estejam disponiveis para o calcu

1o da equacgao (3.50).

0Os parametros do modelo (3.51) s&@o usados para © calculo
da previsao: .
K_-1
~1

& "
- ’I I Al a
-{-K = wjf —{"K“‘i . n o ”"jf "'!'("K K ,4..'} jf * ’YK*}{_

f .
JF' 1 :
P L. '\fl\’ B + ﬂ 1 IS
rhe . AR £7 N S *
¥ E~-HM Té...+§L YRt ¥t
. i - .
onde no lugar dos valores de y7 com atrasos menores que Ka sac uti

lizadas previsdes calculadas anteriormente.

A medida que diminuem o nimerc de previsdes do lade  di

reito da eguacdo (3.52) diminui rambém o nGmero de intervalos de a
stragem entre o instante K de previsao de ll e o instante K-Ka
da tltima estimagac dos coelicientes das. matrizes :ﬁ & }L & ,  oon
sequentemente melhora-se a qualidade do preditor. Além disto,c apa
recimento do previsoes no lado direito de {3.52) restringe esta @
quacio ao caso de paramctros fixos ou parametyas de variacao sufi

cientemente lenta.



A figura 3.5(b) mostra as etapas da identificacfo guando
a equagac (3.52) & utilizada para previsaoc do erro de descentrali
ZACA0. -

Na tabela 3.5 apresenta-se os métodos usados nos algorit
mos BRRAZ para estimacao dos parimetros das eqguacgdes (3.49) e (3?
51} . Tanto o caso de parametros fikos como de parametros ﬁariéveis
no tempo sac mostrados nesta tabela.

Un tipe de sistema, ao gual parecem particularmente apli
cavels as hipdteses feitas na elaboragdo dos algoritmos ERRAZ, ség
agueles em gue ogrorre trangporte de material entre os subsistemas.
Além disto, apesar da equacdo (3.50) representar o erro de descen
tralizacdo em 8, como funcdo dos demals subsistemas & perfeitamen
ta ace;tével que somente alguns dentre os subsistemas contribuam
para il, Para aplicacdo citada, istc corresponderia ao fato de um
subsistema receber material de apenas alguns dos demais subsiste

mnas.

Como Gltima ressalva, € conveniente enfatizar que poxr
causa da troca de informagtes entre ©s subsistemas, seus interva

ios para amostragem de entradas e saldas devem ser iguais.

7. ESTIMADORES RECURSIVOS PARA REDES COM BARRAMENTO {ERRB}

)

Este tipo de rede vem recebendo atencao especial nos al
rimog anos devide a simplicidade para construir, manter e ampliar
suas instalacdbes. Como resultado, alguns dos protocolos de comuni
cacio mais divulgados incluindo CSMA, CSMA/CD, ALHOA, "TOKEN PASSING"

dostinam-se a redes com barramento.

A forma mais usual do barramento & a linear representada
na figura 1.5(b), mas existe também o barramento circular mostrado
na figura 3.6. A primeira vista, este barramento tem certa seme
lhanga com a rede anel, mas, nesta rede, ©s processadores nao in

=

terrompem o meio de comunicacao.

Comparando-se a rede estrela e o barvamento circular, ob

serva-so gque o elemento conbtral inteligente na rede estrela foil
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preditor para ié

de um Algoritmo ERRAZ no Subsistema Si
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Farametros

Fixos

Parametros

vVariaveis
no
Tempo

Tabela

Parametros do

Parametros 4o

1 .
cubsistemna modelo de waKa Algoritmo
(caso necessiriod
Minimos Quadrades [Minimos Quadrados ERRAZ/1
Recursivo Recursivo
Matriz Estendida ou Minimos Quadrados
inimos adrados . TRRAZ/2
Minimos Quadrado RECULS LV BRRAZ/
Particionado
Janela Exponencial {Janela Exponencial¥®; ERRAZ/3
Janela Retangular Janela Retangular* ERRAZ/4

gsomente parametras com variacao suficlentemente

lenta

Métodos de Estimacao de Parametros utilizados

nos Algoritmos ERRAZ




{a} Controle Centralizado
das Comunicacoes na

Rade

{b) Controle Distribuide das

Comunicactes na Rede

Figura 3.6 -~ Barramento Circular
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substituido por um elemento passivo de comunicagdo - o barramento

Aproveitando a operagdo em difusdo miltipla gue possibili
ta a recepcic de uma mensagem por todos processadores ligadosam)ba;
ramento e, respeitando o linmite de transmissio de uma fnica menS;
gem de cada vez, diversos esguemas de comunicacgio sio @pxopriadog

para identificacac recursiva descentralizada,

Num destes esquenmas, cada subsistema coloca suas medidas
no barramento para gue os demais as recebam. Supondc que, em cada
subsistema, exista membéria e no intervale entre duas estimacfes se
jam recebidas informag¢oes de todos os subsistemas, & possivel qu;
cada subsistema disponha de um modelo incluindo entradas e saldas

de todos os subsistemas.

0s algoritmos ERRB1 foram desenvolvidos para uma situacao
apenas um pouco diferente da anterior, £ mantida a recepcioc por to
dos os subsistemas das medidas que cada wum coloca no barrvamento,mas
o intervalo entre estimagdes ndo & suficiente para o envic de medi
das por todos os subsistemas. Isto ocorre quando a transmissao no
barramento @ lenta em relagdo & capacidade de amostragem e a neces

sidade de atualizacao dos modelos nos subsistemas.

Em outro tipo de esqguema de comunicacao estidc baseados os
algoritmos ERRBZ gue nio ocupam um espaco grande na memdria de to
dos os subsistemas. A idéia basica € gue num dos subsistemas exista
um processador de malor porte regponsavel pela recepgdo,processanaen
ta e envio de informacdes aos demais. Se o intervalo entre estima
ches for suficiente para o envio de informacdes para atualizacio dos
modelos locais mantidos nos demals subsistemas, 0S8 algoritmos ERRET
podem ser empregados. Entretanto, para alguns subsistemas pode ser
conveniente atualizar rapidamente seus modelos locals ,utilizando pa
ra tanto intervalos entre estimagoes reduzidos que podem tornar im
possivel o envio de informacoes para todos os subsistemas. Esta &

a situacio tratada nos algoritmos ERRBZ.

Nos estimadores para redes com barramento, a capacidade
de difusio miltipla € explorada resultando na exigéncia de sincronis
mo entre os estimadores nos subsistemas. 1sto ocorre porgue: i} a

troca de informacdes entre os subsistemas ndo & util para estimagao



H
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LA

!

de pardmetros se os intervalos entre amostragens e estimacbeg nio
sa0 lguais; 1i) o atraso de um subsistema em enviar suas medidas
pode comprometer a estimacdo nos demais. Para evitar a transmissao
de informacglOes inGteis, deve-se estabelecer um limite maximo de
tempo para o envio das medidas pelos subsistemas. ApOs este linite,
08 subsistemas devem aguardar a oportunida&e}para 0 envio das medi

3
das obtidas na proxima amostragem .

3.7.%. Algoritmos ERRB1

Neste algoritmo supde-se que o intervalo entre estimacdes
& demasiado DeIeno para que todos o0s subsistemas enviem suas
medidas ao barramento. Cada subsistema deve colocar no barramento,
um conjuntoe de medidas que pode incluir todas as medidas realiza
das desde a nltima vez gque este subsistema teve acesso ao barramen
to ou apenas as medidas mals recentes. O nimero de medidas entrada/
salda, a ser enviado, & determinado de acorde com os modelos utili

zados nos demals subsistemas.

A sele¢éo de gquals subsistemas devem colocar no barrameﬁ
to svas medidas num determinado intervalo de amostragem pode sex
realizada de forma estatica ou dindmica e o modelo de cads subsiﬁ

tema deve considerar o esguena de selecae adotado.

Para selecio estatica, isto &, fixada com base em dados

gxporimentals anteriores, o  equacio (3.53) representa o modaelo
local do subsistema Si'
g it - i* i%
alg ) .yy = Blag ).y + Sy {3.53}
! b u? 1 ! 1
i A e
onde: Y Y o Sp v
. ' . . :
i* i i* i i* s
= s ] = 1 =
Ix LK 2 Sk ~K 2K
nz ns $HB
Ig_p* EKmr_P S




O retardo r- nas entradas, saidas e ruidos dog demails subsistemas
tem por finalidade permitir que todas as medidas regqueridas em ca
da pagso da atualizacdo recursiva dos parimetros deste modelo est;
Jam disponiveis no subsistema. A determinacio deste retardo eétg
ligada a sequéneia na qual os subsistemas enviam suas medidas.

Caso ¢ ruido @% nac seja branco, deve ser modelado pela
aguacac {3.44}.

A figura 3.7.a sintetiza o procedimento seguido em cada
subsistema para estimagao de pardmetros com selegio estltica dog
subsistemas que colocam no barramento suas medidas,

A  selecao dinamica, realizada enguanto a estimacio
esbd  em cursco, implica na  inexisténcia de uma  seguénoin £
wa para envice de medidas pelos subsistemas . A selecio 2
Failta de acorde com ce erros de descentralizacBo em cada gubsis
tema. Se o controle do acesso ao barramento for centralizade, cada
subsistema deve enviar ao controlador central a osomponante de maior
magnitude de seu erro de descentralizagio., Para redes com barramen
to, em que cada subsistema pode tomar a iniciativa de acesso, a es
tratégia de selecldo dindmica & diferente. £ necessfric  elaborar
duas sequéncias para acesso: a sequéncia de acesso opcional e B
aequéncia de acesso obrigatdric, Cada uma destas sequéncias & ini
ciada quendo a vede come¢a a operar e repetida ciclicamente. Cada
vay que uma das seguéncias & empregada, ela & retomada a partirvr do
ponto atingido na (ltima vez. A sequéncia de acesso opcional con
siste de pequencos intervalos nos guals cada um dos subsistenas po
de iniciar o envic de dados de acordo com o valor de seus erros de

descentralizacio. Quando um nimereo minimo de subsisgtemas nao toma

iniciativa de enviar suag medidas, entra em vigor a seguéncia de
acesso obrigatdric que consiste de intervalos nos guals cada gu&

sistema deve enviar seus dados. & funcido da sequéncia de acesso ¢
brigatdrio & impedir gue o barramento figque ocioso no intervala ep
fre estimacdes. Tanto a sequéneia de acesso opclonal como a Sequén
cia de acesso obrigatdério incluem todos os subsistemas.

Ouando & adotada uma selegao dinamica dos subsistemas (ue
n

acessam o barramento para envio de dados, o uso do modelo (3.53nao
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garante que todas as medidas necessdrias num passo de estimacio es
tejam disponiveis. Esta deficiéncia & compensada pelo modelo (3.54)

para o erro de descentralizacdo .

. . b . . #]
i 1 i i : % i :
XK = JT . lg_1“"*“1§ ﬂiK—NY +§£ . XK“N*“1+...+ ﬂ-,
i ' i
+ W
LR-nreo Ty (3.54)

Este modelo & usado na previsdo do erro de descentrali
zagao, guando ndo estdo disponiveils no subsistema 8, as medidas de
ocutros subsistemas. Neste caso,para atuwalizacan do modelo (3.353),
propoe--se a utilizagao do modelo local descrito pela eqg. (3,55},

i i, ~1 i i i
) ¥goq * BT gy ¢ g o+ S (3.55)

i i, -1
Ig © ~A" (g

Na atualizacao dos parametros estimados para o modelo{3.

54) ¢ caleculo de 1; & realizado através da eguacaoc (3.56) toda vez

que as medidas dos demais subsistemas estao disponivelis em S,. Os

parametros Al'j(q“1) sho os mesmos estimadcos para o modelo {3.53).

1 o ai, 1, -1 1, s, diet, =1 i1,
IK““(A_' (@ ) .yg pi+...+B (@ " }eyg , b+
. ~i,ns, - ns .
FETE B TS D A DY S T S T i N (3.56)
A {¢s )'Xxwrl Ko

O procedimento seguido na estimagao de pardmetros com se
lecio dindmica dos subsistemas gue colocam suas medidas no barramen
to & resumido na figura 3.7{b).

A tabela 3.6 mostra os métodos utilizados nos algoritmos

ERRB1 para estimaclo de parametros.

1.7.2. Algoritmos BRRB2Z

Nos algoritmos ERRB2, o espago de memoria dedicado 4 i

dentificacio em cada subsistema € MEnecr Gue nos algoritmos BRRBI ..

cho & o subsistema no gual estd um processador de malor por

A aXoe

ro vue rocebe medidas e envia os valores dos erros de  descentralil
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Algoritmos ERRBI

Parimetros do Parametros 4o
Sistema modelo de Yé Algoritmo
{selacdo dingmical
) Minimos Quadrados Minimos nadrados ERRB1 /1
Parametros Recursivo Recursive
Fixos , .
Matriz Estendida P .
ou Minimos Quadrados BREAT /2
Minimos Quadrados Recursivo
Recursivo
Parametros Janela Exponencial | Janela Exponencial ERRB1/3
Variaveis no
Tenpo
Janela Retangulayr Janela Exponencial | ERRB1/4
TPabala 3.6 - Métodos de Estimacio de Parametros usados nos




zacao aos demais subsistemas.

Nestes algoritmos supdem-~se gue o intervalo entre estima
cHes ndo & suficiente para gue todos os subsistemas recebam  valo

res atualizados de scus erros de descentralizacao.

Os fatores considerados na escolha do intervalo entre
estimacdes sdo a capacidade de amostragem e a taxa minima aceita

vel para atualizar o erro de descentralizagac de cada subsistema .
Em particular, a duragac maxima admissivel para o intervalo entre
amostragens & determinada pela taxa minima de atualizacao do erro

der descentralizacac em todos os subsistomas.

A selecdo dos subsistomas que deven receber valores atua
lizados para seus erros de descentralizacdo num determinado  inter

valo entre estimagbes pode ser estatica ouw dinamica.

A selegdo estatica obedece a uma sequeéncia preestabeleci
da.

Para a selecado dinadmica, os subsistemas enviam ac proces
sador de maior porte, além de suas medidas, a componente de malor
valor absoluto de seu erro local de previsiao. A szlegdo feita leva
em conta 05 erros locais de previsdo e do nimerc de intervalos con
secutivos durante os guais cada subsistema nao recebeu um valor a

tualizado de seu erro de descentralizacgao.

0 modelo local de cada subsistema independe da forma de

selecdo adotada.

Para cada subsistema, exceto agquele onde se encontra O
processador de maior porte, o medelo local é descorito pela equacgio
£3.57).,

1, i i i

Al{q“i}.gg = BT g7 ) .ug vy o+ g (3.57)

-K

Hesta equacdo, se o ruido 81 for coloride deve ser modelado pela e
quagao {3,33). Nesta egquacac a matriz Cl(q"x}_é diagonal permitin

do a concorddncia entre og modelos locais para o ruido e o modelo

utilizado no processador de maior porte,

. = i . —
U erro de descentralizacgao Yy usado na estimagdo dos pa



rhmetros do modoelo {(3.57) pode ser forncoldo pelo processador ol
mailor porte ou estimado localmente, Para estimac¢les locais e utili

zado do modelo descrito na eguacao (3.58) a seguir:

N
"':ﬂ‘l' :],-—;{w'}m' - .”ﬁ " ﬁf’;’i-—-?.\j +

~

H

1k

fi

5

IS
'K

1 i (3 i i o e
Y yigsat ot s Y, T {3.58)

Os parametros deste modelo sido atualizados gquande sao recebidos do

processador de malor porte valores do erro de descentralizacao.
No subsistema com um processador de maior porte gxiste
um madelo completo do sistoma na forma:

atg™ iy = BTy, ooy (3.59)

sendo o ruido. Caso se trate de um ruido colorido, emprega-se o

&,
=K
modelo descrito na equacao {3.35).

Quando novas medidas sdo recebldas dos demalis subsiste
mas, os parametros do modelo descrito pela equacac {3.59) sdo atua
lizados e os erros de descentralizacio de cada subsistema {Si} SA0

calculados através da equagao {(3.60)

i i1, w1 i ai, i1, w1 -t =Ty ad,del
LK+1:M(A (g )*XK+*'*+A (o )'lK {g Y+A (g
Yi+1 N 4 Ripns{q-1) ns (3.60)
- Yx v . : - Yy ) .

Embora apenas alguns destes erros de descentralizagao se
jam enviados aos subsistemas correspondentes, todos sdc calculados
2 armazenados no processador de maior porte. Estes valores s3o uti
lizados na estimacdo de parimetros caso alguns subsistemas nio en
viem suas medidas ao processador de mailor porte. Neste case, sdo a
tualizados os pard@metros correspondentes aos subsistemas que envia
ram medidas, isto &, as matrizes na diagonal da matriz A(q_1) do
modelo descrito pela eguacgao (3.%59). Nesta atualizaclo, o modelo u
sado para o subsistema §; tem a forma da equacdo (3.57) gue corres

ponde a i-ésima linha da equacdo {3.59). Além disto, 05 erros de



descentralizacio enviades pelo processador de malor porte aos sub
sistemas, sdo iguais aos valores calculados na ultima vez na gual

as medidas de todos os subsistemas estavam disponiveis,

A figura 3.8 apresenta o procedimento seguido em cada um

dos subsistemas para a estimagio de parametros nos algoritmos ERRBZ.

Os métodos de estimacio usados sao mostrados na tabela
3.7. 830 considerados tanto o caso de pardmetros fixos como © de
pardmetros varidveis no tempo. Assume-se ainda que o mesmo modelo
para o ruldo & usado nas estimacdes realizadas em todos os proces

sadores.

Os algoritmos propostos nao esgotam oz esgquemas de COmu
nicacic entre subsistemas ligados a um barramento. Para um sistema
particular,um estudo das relag¢oes de causalidade entre os subsiste
mas pode conduzir a esquemas de comunicacac adequados para identi

ficacdo descentralizada utilizando barramento.

3.8. CONCLUSQOES

Neste capitulo foram elaborados algoritmos de estimacao
para sistemas descentralizados com rede de computac¢ao do tino es

trela, anel ou barramento.

Para descricidc de tais algoritmos introduziu-se para sis
temag descentralizades os conceitos de causalidade entre subsiste
mas e de. niveis de descentralizacac. O método de modelamento  por
decomposicdo & a base comum nha elaboracdo de algoritmos descentralil

zados adeguados para diferentes tipos de rede.

Os algoritmos para rede estrela sac subdivididos em algo
ritmos ERRE1 e ERRE2. Nos algoritmos ERRE! suplem-se que 0Os proces
sadores, situados junto aes subsistemas, enviam suas medidas ac
processador central e receben deste apenas os resultados de opera
¢oes realizadas sobre estas medidas. Nos algoritmos ERRE2 o proces
sador central pode também servir como caminho para troca de infor
magdes entre subsistemas, de modo que um subsistema pode receber

F



©

—
il

f

Aruisicao de dados
E/8 junto aos
processadores locals

¥

wic de medidas
a0 processador  de
maior porte

Foi
recebido o
valor atualizado
para z%

nao

sim

Estimacac dos
parametros do
modelo (3.58)

atraves do
modelo (3.58)

Previsao de 1}

i

Estimaciéo local
dos parametros
do modelo {3.57)

ek
Recebe Yo 4 do

processador de
malor porte

deve receber
informacoes

nao

{a} 8 & um Subsiskema com Processadoyr
de Pegueno Porte

&

©

i

~ 104 -

¥
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Pigura 3.8 - Etapas de um Algoritmo ERRB2 no Subsistema Si
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Processador de Demais -
Algoritmo
naior porte processadores
Minimos Quadrados MInimos s
Q . Cuadrado ERRB2/1
Parimetros Recursivo Recursivo
Fixos \
\ Minimos Quadrados [Minimos Quadrados
% Particionado ici
\ Farticionado ERRB2/2
\ ou tule)
Matriz Estendida Matriz Estendida
Par§@8t§0j//// Janela Exponenciall|Janela Exponencial ERRBZ/3
Variagveis
no \\
Tenpo "
> Janela Retangular |[Janela Retangular ERRB2/4

Tabela 3.7 ~ Métodos de Fstimacio de Parimetros utilizados
nos Algoritmos ERRRB2
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com certo atraso, medidas realizadas em outro subsistema.

As redes estrela podem também ser classificadas como re
des hierarquicas de dois niveis. O processador central ocupa o ni

vel superior e os processadores nas "pontas" da estrela ocupam e}
nivel inferior.

Os algoritmos para a rede anel sio classificados como
ERRAT1 ou ERRA2, conforme a troca de informacdoes com um subsistema

seja limitada a seus vizinhos ou possa incluir também outros sub
sistemas mais distantes.

Os algoritmos ERRB1 para redes com barramento exploram a
operacao em difusio maltipla que permite a recepgdo de uma mensa
gem por todos os processadores. Os algoritmos ERRB2 sio aplicaveis
quando o espaco de memdria disponivel para identificacao é reduzi
do e adotam uma organizacio hierarquica de dois niveis com um pro

cessador de maior porte no nivel superior e os demais processado
res no nivel inferior.

A possibilidade de processamento descentralizado de in
forma¢oes num 51stema constitui uma promessa de simplificacgao para -
O tratamento de alguns problemas ligados a identificacdo, como o}
numero de pardmetros envolvidos em cada etapa de modelamento e a
determinacao da ordem adequada para o modelo de cada subsistema .
Entretanto, a determinacio das informagcGes a serem trocadas pelos

subsistemas exige um modelamento elaborado.

Em todos os algoritmos descentralizados o método de mini
mos quadrados pode ser substituido pelo estimador da raiz quadrada

apresentado na secao 2.5.2.

No proximo capitulo sdo analisados os desempenhos dos al

goritmos ERRA1/1 e ERRB2/1 através de exemplos de simulacgao.
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CAPITULO 4

ANALISE DOS ALGORITMOS ERRA1/1 e ERRB2/1
ATRAVES DE EXEMPLOS DE SIMULAGAO

Introducao

Critérios para Avaliacao do Desempenho de Algoritmos

de Estimacao Descentralizada
Ceracdo das Medidas e Inicializacgao

4.3.1. Geracgao das Medidas

4.3.2. Inicializacao

Descricdo por Equacgdes a Diferencas dos Sistemas Si

mulados
Algoritmo ERRA1/1

Algoritmo ERRB2/1
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4.1. INTRODUCZO

Neste capitulo apresentam-se alguns resultados obtidos

na simulacao de exemplos que 1lustram O comportamento dos algorlt
mos ERRA1/1 e ERRB2/1.

A secao 4.2. contém uma apresentacao dos critérios uti
lizados para avaliacdo do desempenho dos algoritmos. A geragao de

medidas e a inicializacdo dos algoritmos é& descrita na secio 4.3.

Os resultados obtidos para o algoritmo ERRA1/1 estio na
secao 4.5.

As simulacoes realizadas incluem a ocorréncia de descon
tinuidades de comunicacio entre os subsistemas e utilizam os se

guintes modelos para as interconexdes:

i) as interconexbes sdo supostas constantes até gque no

vas medidas estejam disponiveis
ii) modelos ARMA descritos nas equacoes (3.46) e (3.47)

O desempenho dos modelos (i) e (ii) é comparado para di
ferentes niveis de degradacao de descontlnuldade.

Na secao 4.6 s3o descritos os resultados da simulacao
do algoritmo ERRB2/1.

Os algoritmos de identificacdo descentralizada ERRA1T / 1
e ERRB 2/1 sao comparados ao algoritmo centralizado de minimos qua
drados.

Os sistemas simulados consistem de dois subsistemas sen

do a interacao entre eles variavel.

4.2. CRITERIOS PARA AVALIACAO DOS ALGORITMOS DE ESTIMACAO DESCEN
TRALIZADA

Com a finalidade de comparar o desempenho experimental
dos algoritmos dec estimacao descentralizada sio utilizados os in

dices apresentados na sec¢ao 3.4, que sao:
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a} Custo convencional s
i Nl 2
Jog = Jgg {erro de previsio) (4.1}

b) Valor médio do ntmero de informagdes de outrosg subgsistemas re

cebidas pelo subsistema Si por intervalo de amostragem indica
do por

52 i=1,...,n8 (4,2}

¢} Numerc total de parfmetros dos modelos (modelo local do subsis
tema e modelo de interconexdo) utilizados no subsistema §; de

nominado

D3 i = 1,...,08 . (4.3)

d} Nimero total de interconexdes filsicas no subsistema Si defini
do como

o4 i=1,...,n8 : ' {4.4}

Os algoritmos sdo também analisados quanto & convergén
cia para os valores nominais dos parametros do sistema através de
resultados em tabelas e graficos e do cidlculeo da disténcia paramé

trica normalizada do processo definida por [11:

5 2
np LB
A { Km} (4.5)
PP o ol
K
i i o R oz : fi
onde &GK = GK - GK e o erro no parametre astimado ne instante
- - - . sALB
X e np e o numero de parametros estimados do processo (vetor ans

1

formado pelas matrizes polinomiais Alg™ ') e B(q“}} do processo).
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4.3. GERACEO DAS MEDIDAS F INICTALIZACAC

4.3.1. Geraclo das Medidas

Para se obter a saida Ik € utilizade um modelo multiva
ridvel em gque a entrada 4y 2 & perturbagio WK SEO geradas de for
ma independente. O ruido Wy € uma sequéncia branca de variaveis
aleatdrias gaussianas com média zero e matriz de covaridncia i

gual a unidade. Como entrada Up utiliza-se uma sequdncia de va

ridvels aleatdrias gaussianas e matriz de covariincia diagonal.

A variancia de cada componente da entrada & escolhida
de modo que a relacdo sinal/ruido em cada uma dasg S conponentes
yi K da saida tenha o valor 5,0 {cinco). Esta relacao 51na1,/ru1
do & definida como a raiz quadrada da relagdo entre a variincia
da entrada cobservada u; k © 28 varidncia da correspondente compo

r
nente do ruido {neste caso igual a 1,0}, onde:

{4.6)

-1

onde bi{q"?) ¢ a i-ésima linha da matriz polinomial B{g™ '} defi

nida no Capituleo 3.

4.3.2. Inicializacao

0s algoritmos de estimacdo recursiva centralizada de
parametros devem ser inicializados com valores dos pardmetros
5(0) e da matriz P(0}. A matriz P(0) reflete o grau de conheci

mento "a priori®™ dos valores iniciais 9(0),

Da mesma forma, os algoritmes de estimacao recursiva
descentralizada propostos exigem tambémuma - inicializagac.BE gquando,
a cada passo, podem ocorrer falhas na comunicagace, & necessario
um conhecimento inicial melhor do qgue no caso dos algoritmeos cen

tralizados.

Para ¢ algoritmo ERRA1/1 as inicialiszagdes regueridas

variam de acorde com os modelos locals para as interconexdbes:
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a} se as interconexbes sio supostas iguais acs Gltimos valores dis
poniveis, o procedimento de inicializaclo consiste em:

i} uvtilizar as medidas de entrada/saida do sistema para
estimagdo centralizada através do algoritmo recursi
vo de minimos quadrados inicializado com valores nu
los para os componentes de ﬁ{ﬁ) e a matriz P(D):miﬁg.

ii) inicializar os algoritmos locais a partir dos aiti
mos valores obtidos com o algoritmo em (i)

O nimeroc de estimagdes centralizadas recursivas realiza
das & fornecido junto a cada exemplo simulado.

b} se as interconexdss tém modelos ARMA, a inicializacic & feita

em trés etapas:

i} utilizagado das medidas das interconexfes para estima
gdo centralizada através do algoritmo de minimos qua
drados visando a selecio de um modelo ARMA do tipo
descrito no Capitulo 3 e a inicializagdc do algorit.
mo local de minimos guadrados recursivo gque atualiza

este modelo quando novos valores das interconexdes

estioc disponivels.

ii} utilizaclo das medidas de entrada/salda do sistema
para estimacdo centralizada através do algoritme re
cursivo de minimos guadrados inicializade com valg
res nulos para o8 componentes de B(0) e a matriz
P{0} = 1061,

0 numero de estimagbes centralizadas recursivas &
fornecido junto a cada exemplo simulado. Para permi
tir comparag¢des, utilizou-se em cada caso um numero
igual ac das estimag¢bes centralizadas realizadas pa

ra a situacao {a).

111} inicializacdoc do algoritmo local para estimagio dos
parimetros do processo a partir dos resultados da &
tapa {ii) e inicializacac do algoritmo local para e8
timacho dos pardmetros das interconexoes a partir

dos resultados da etapa (1i).
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Para o algoritmoc ERRB2Z/1 a inicializacio pode ser reali
zada na propria rede com barramento e consiste de um nimerc inz
cial de estimacOes recursivas realizadas no procesgsador de maio;
porte. Em cada um dos exemplos simulados, 08 valores iniciais T pa
ra estas séries de estimacdes centralizadas sio 5(0) = 0 & F{0) :
10T, ‘

O numero de estimacOes recursivas realizadas .na iniciali

zacao € fornecido para cada um dos exemnlos simulados.

4.4. DESCRICAQ POR EQUACOES A DIFERENCAS DOS SISTEMAS STMULADOS

Os sistemas simulados para analisar o degenmpenho dos al
goritmos de estimacdo descentralizada ERRA1/1 e ERRB2/1 tem a for
ma representada na equagaoc {4.7):
1y 0.4 ™A y1 T 0 §iu ~-0,3 0 u e
—m e — —_ -+ —_— + ' ] — b YRS Y

Y A =B,9 yz K1 0 1 tt)

onde X assume diversos valores nas simulacdes realizadas,

As componentes da entrada, da salda e da perturbagao dos
sistemas representados na eqguagdo {(4.7) estdo divididos em dois
subsistemas conforme indicado pelos supra-~indices e pela linha

tracejada.

Nesta equagdo pode~se observar que a interagao entre 08
subsistemas é variavel e aumenta com o valor de i, No subsistema
Sy0 a influéncia do subsistema 8, @ representada pelo termo kyini.
Da mesma forma, a contribuicdo do subsistema S3 na saida do sub

sistema 8, & dada pelo termo k'y§_1.

A equagidc {(4.7) representa um sistema estavel para  di
versgos valores de A, permitindo avaliar o desempenho dos algorig

mos A medida gque a interacgao entre os subsistemas varia. A establ
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lidade para alguns valores de pode sexr confirmada na tabela 4.1.
A primeira coluna apresenta o valor abscluto dos zerosdedetqu"IH
para as matrizes A(z"z) dog sistemas da equacgac (4.7).

1 e ]

1 + 0,42

) = : | {4.8)
rz” 1-0,9z" "

-A
Az

1

Na segunda coluna estao os zeros de det[B{z" '})] para. a matriz

B(z"13 dos sistemas na equacdo (4.7).

1-0,327" 0
B(z™) = {4.9)
G 1+0,42”1
Exceto para A = 1,17, os sistemas correspondentes acs valores de

na tabela s8o estaveis, pois os zeros de detuuzuiﬁ,e Hﬂz'1n es

tao fora do circulo unitario e A(z“i} & nic-singular.

Os sistemas simulados t8m * igual a 0,3 , 0,5 e 0,8.

4.5, ALCORITMO ERRAT/1

05 resultados das simulacgdes do algoritmo ERRA1/1 para
os sistemas descritos na seclo 4.4 sBco apresentados atraves das

tabelas e graficos do Apéndice C.

Nestas tabelas e graficos sao considerados dois modelos
distintos para a interconexao de cada subsistema.As interconexdes

estdo representadas na figura 4.1 & os modelos utilizados sao:

{a) A interconexio & suposta constante até gue novas me
a:

didas sejam recebidas. Ou sej

| 11’2, se ndo foi recebida
- 1o subsistema 81 : h;’z ={ uma nova medida de hj’g.

a medida recebida .,
{4.10)
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. 12"11 para
det[Alz" )] = 0 det[B(z™ )] = O

0,0 12,50 1,11

0,1 2,55 1,12

0,3 3,06 1,21

0,5 |6,05 1,50

0,6 o 3,33

0,7 2,77 {ralzes complexas} €
2,50

0,8 1,89 (raiges complexas)

0,9 1,49 (raizes complexas)

1,0 1,25 {raizes complexas)

1,17 1 1,00 {raizes complexas)

Tabela 4.1 — Valor Absocluto dos Zeros de det[A(z”i}}
e det[B(z )] para os Sistemas Represen

tados na equacac (4.7)
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Figura 4.1

- Interconexfes entre O Subgistemas no
Algoritmo ERRAY/T



~ no subsistema 82 : h

{b} A interconexao tem um modelo local ARMA. Este

lo & descrito por:

- no subsistema Si‘
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hﬁ:l, se ndo fol recebida
uma nova‘medi&a de h2’1

a medida recebida
{(4.11)

mﬁdg

—

| Nh+
1.2 41 ,1,2 C Ty 1,2 ' 1
hK“1_m(ﬂ9+ hK_ZF...+ ﬂ$+ hK Nh+—13+ Q@@ Yg.o *

N
A + 1 4
O S

~ no subsistema 82:

MNh
2,1 1 2,1 : -
thix-@b By ot ﬂﬁﬂ

aar

+@Nﬁ v2 + W
.- ~ YRy -1 X

{4.12})

2,1 12
Pglnn -1t @ ¥kop *

(4.13)

Como existem apenas dois subsistemas, a equacao {(3.45),

gque fornece a relagido entre o erro de descentralizagldo e as inter

conexoes pode Ser escrita como:

l; = hé:? (para o subsistema Sl} (4.14)
2 . hz’1 {para o subsistema 8.} {4.15)
© Y = 2ge1 P 2

As tabelas C.1, C.2 e C.3 e os graficos das figuras C,1

e .2 do Apéndice C referem~-se aos resultados das simulacgbes, pa

ra os diversos valores de A, no subsistema 8q»

Nas tabelas C.1, foi utilizade o modelc (4.10) para a

interconexdo. 0s custos e o comportamento dos parametros do sub
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sistema saoc apresentados para varios valores do nivel de descon
tinuidade de cowunicagéo.ﬁ%m. 0 valor deste nivel fornece o nﬁm;
ro de previsdes locais sucessivas para a intarcwnexéa.,ﬁa 2 cong
tante para as simulagdes correspondentes ds linhas da tabglas C‘?.

Os parametros do subsistema tem dois tipos de comportamento:

i} "valor nominal® indicando gue os pardmetros conver
gem para os valores nominais: Aj = 0,4 , B} = 1 e
1

B, = -0,3.

ii} "convergente" guando ©s parametros converdem para va

lores diferentes dos nominais.

08 pardmetros convergem para seus valores nominaig para
valores maiores do nivel de degradag&ofﬁzm guando a interagao en
tre os subsistemas € mais fraca, isto &, para valores menores de
A

As tabelas C.2 apresentam os resultados das estimagdes
realizadas na escolha de um modelo do tipo (4.12) para a interco
nexao do subsistema Sy Cada tabela corresponde a um dos valores
de A e suas colunas mostram as crdens do modelo, oS paramebyos es
timados e o custo. 0s modelos escolhidos para simulagdo do algo
ritmo ERRA1/1 estlc assinalados por setas. A escolha dos modelos
com ordens Nh =2 e N _=2para r = 0,3 e A = 0,5 & justificada pe
lo fato deste modelo armazenar mais informagdes relativas as in
terconexdes e saidas passadas do subsistema podendo, talvez, for

necer previstes melhores para a interconexio,

Os resultados da simulacdo de ERRA1/1, utilizando para
a interconexido os modelos assinalados nas tabelas .2 sao mostra
dos nas nas tabelas C.3. Em cada uma destas tabelas estao indica
dos o valor de A, a ordem do modeleo ARMA para a interconexac, a
matriz P utilizada na inicializacio do algoritmo de minimos qua
drados gque atualiza o modelo da interconexao., 0s wvalores inicials
dos parametros do modelo da interconexao sao os obtidos na identi

ficacio representada nas tabelas C.2.

0s melhores resultados, isto €, mencores valores para 0%

n17 “pz7 I3 € Ipa-

para a interconexao o modelo de ordens Nh+::1 e N$::?. Estes re

indices de desempenho J zac obtidos utilizando
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suliados estao representados nas tabelas C.3(a}, d) e (f);

A comparacdo entre os desempenhos do algoritmo ERRAT /3
supondo interconexfo igual ao Gltimo valor disponivel e utilizan
do o modelo ARMA com ordens Nh%:zi e N, =1 & feita nas. gréficcg
da figura C.1. Estes graficos representam o custo JD? como funcao

do nivel de degradagéojﬁ%n, para cada um dos valores de A,

A informagdo sobre as saidas passadas do subsistema, in

cluidas no modelo ARMA, & respons@vel por este desempenho mals
eficiente.

A utilizagdo do modelo ARMA para a interconexio resulta
em valores menores para © custo JD1’ além de reduzir o crescimen

to degte custo para os malores valores de,ﬁ%D simulados.

Nos graficos da figura C.2 o custo J & funcdo de X pa

ra diversos valores de,ﬁ%m. Na figura C.2({aj, gqinterconexéo é su
posta constante até a recepgao de nova medida enguanto na figura
£.2{b} & utilizado © modelo ARMA com Nh+::1 e N+:=1. Quando a in
teracao entre os subsistemas & mais forte, isto &, para valores
maiores de A, sdo observados desvios maiores em relagédo ao algorit
mo {centralizado) de minimos gquadrados. Este algoritmo correspon
de a FLD::O, situagac na gual as medidas da interconex&o sao obti
das em todos os intervalos de amostragem. O grafico paraﬂﬁ%ﬁ =

estd na figura C.2{a).

Nas tabelas C.3{b), (¢} e (e) o modelo para a intercone

®x#Ho tem a forma:

1,2 ry 1,2 W2 1,2 11 2 1 *
Bplq = -1 hely — 3D iy o+ @+ Y2 +®+ Yr-3 * ¥k

{(4.186)

O resultados obtidos mostram gque estes modalos, apesar deutiliza
rem mais informacdes, conduzem a previsdes piores gue os modelos
de ordens Nh+==1 @ N+::T levando & redugdo do desempenho do algo
ritmo ERRA1/1. A explicagio estd na acumulagdo de erros pelo em
prego de previsdes para o cadlculeo de novas previsdes., Este proble
ma torna-se critico com o aumento na ordem da parte autoregressiva

do modelo e tanbém com o aumento do nivel de degradagéa,izg.
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Na tabela C.3(e} a acumulacac dos erros de previsio da
interconexdo fol reduzida atualizando o valor da dltima previsio,
guando uma nova medida se encontra disponivel. Portanto, o proce
dimento adotado apds a aguisigio de uma nova medida consiste em
dois passos: 1} estimacgdo dos parametros do modelo descrito pela
equacao (4.16) e ii) atualizaglo da previsic feita no instante an
terior utilizando ©0s novos valores estimados dos parametros ﬂ§
Z@Q 1 2

Q@ Q§ - Entretanto, mesmo com este procedimento nido se ob
teve melhores resultados do gque o algoritmo que utilizou o modelo
de ordens Nh- =1 e N =1,

+ +-

08 resultados obtidos no subsistema SZ para ¢s diversos
valores de A sdo mostrados nas tabelas C4, C.5 e C.6 e nos grafi
cos das figuras C.3 e C.4 do Apendice C,

Estas tabelas e estes graficos mostram relacdes  entre
as mesmas varidveis que as tabelas e os graficos descritos para o
subsistema §,. Além disto, as comparag¢bes do desempenho do algorit
me nos diversos casos conduzem aos mesmos resultados e 8s mesmas

explicacdes.

0s valores nominais dos parametros do subsistema Sz 530

2 2 2
Ay = =0,9, By = 1e By = 0,4.

FEm situacdes reais, © nivel de deqradagéoﬁ}} &variavel
durante a identificacac descentralizada. Devido a isto, o mode
los elaborados para as interconexdes no algoritmo ERRA1/ Nao preg

supSem um valor fixo para F .

£ possivel fazer uma andlise dos modelos para as inter
conexoes dos subsistemas S? a 82, obtidos nas tabelas C.2 e C.5,

respectivamente. As duas linhas da equacao (4.7) SAD:

1 1 - 2 1 1 1
yg = =0r% Yg_q + A¥goq * Ugoq T 003 Vgt % (4.17)
2 y ] Z 2 2 2
a ¥y = “AYKME + 0,9 Ygoq * o Ugoq * 0,4 Vg n * €y {4.18)

gxaminando estas equagdes, a interconexan de cada um dos subsiste

mas pode  sor escerita como:
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o owleZ 2
Yg = Pgly =) ¥g_y (4.19)
22,1 1
€ g = Dglq = =AYy 4 (4.20)

s T 1
Substituindo as salidas Yg.1 © y§~1 pelas entradas e saidas passa

das de cada subsistema, obtémese:

1 1.2 1 2 2 2 2
Yg ® hK-1 = A{wkwazé-O,B yx_2~¥ux_2-+8,4 uK“3a-eKm1}
(4.21)
11,2 1,2 2 1 2 2 2
Yg = hK—1 = +0,9 hKizw‘(A) yxﬁz-%k{uK_z + 0,4 uK-3‘+eK~1}
{4.22)
| 22,1 1 2 1 1 1
@ Yg = Bglq = “AL=004 Yy o * AV oty 5= 0,3 uyg g +ey ]
' {4.23)
2 2,1 2,1 2 2 1 1 1
Yg = Pglq T 7O Ml — M T vy o - Alug 5~ 003 up g ey 4l

{4.24)

As equagoes (4.22) e (4.24) apresentam a mesma forma do modelo
ARMA com ordens Nh=1 e N=1 utilizado para a interconexao de ca

da subsistema. Nestas equagles, tem-se:

'y ] 1 2
B! -0, B = -0 (4.25)
e B 0,4 G- - (4.26)

-

gque sio valores proximos dos obtidos nas tabelas C.2 e C.5 para
os modelos de ordens Nh =1 e N=1., As diferencas podem ser expli
cad.s pela presencga nas eguactes (4.22) e (4.24) de um termo de
pendente das entradas passadas do outro subsistema. Como este ter
mo & proporcional a A, os resultados das tabelas C.2 e C.5 estao
mais proximos das equacdes {4.25) e (4.26) para valores menores
de .

A deducio das equagdes (4.22) e (4.24) a partir das e
cquactes {4.17}) e {(4.18) mostra comc valores iniciais para os pard
metros dos modelos das interconexces de cada subsistema no exem

plo simulado, podem ser obtidos dos parametros da representacao
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entrada/saida do sistema. Além disso, nessas equacbes Nh=1 g N=1
podem ser a inicializacae de um método de procura da ordem de mo

delo ARMA da interconexdo, que fornece o melhor desempenho do  al
goritmo de identificacdo. “

4.6, ALGORITMO ERRB2/1

0Os resultados das simulagCes do algoritmo ERRB2/1 para
08 sistemas descritos na secao 4.4 sdo apresentados através das
tabelas e graficos do Apéndice D,

As simulacdes sdo realizadas para uma versdo simplifica
da do algoritmo ERRB2/1 descrito na secdo 3.7.

Conforme mostra a figura 4.2, o processador de maior por
te nao estd localizade num dos subsistemas, nas est3d conectads ac

mesmo barramento gque os processadores dos subsistemas.

Se os recursos do processador de maior porte ndo forem
integralmente utilizados pela rede com barramento, representada
na figura 4.2, ele pode ser conectado a ocutra rede e/ou empregado

em outras tarefas.

as medidas de entrada/salda e os erros locais de previ
s30 sio enviados ao processador central a cada intervalo de amos
tragem. Caso o guadrado do errxo local de previsao de um dos sub
sistemas ultrapasse © valor EQurnr © processador central envia aos
dois subsistemas novos valores para 0s erros de descentralizacgao.

Estes valores sido calculados pela eguacgao {3.60).

Assim, enguanto para o algoritmo da sagde 3.7 considera
-se a selecao de quais subsistemas devam receber valores atualiza
dos para seus erros de descentralizagdo e em qgual intervalo, nes
tes exemplos realiza-se apenas & selecdo dindmica dos intervalos

para atualizagdo.

MN3o foram consgideradas durante as gsimulacoes falhas no

envio de informactes ao processador de malor porte nem a utiliza
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gao de modelos ARMA para o erro de descentralizacdo.

Em cada subsistema, o erro de descentralizacdo &€ supos
to constante até que novos valores, caleculados no processador de

maior porte, sejam recebides. Ou seja, os modelos utilizados para
o errce de descentralizacio tem a formas

1

] Vg1t B8 ndo foi recebido um
- ne subsistema 5., : Y. =
1 X nove valor .,
o valor recebido.
{4.2%)
2 - , .
‘ 5 WKH?Ise nao foi recebido um
- ne subsistema 8, 3 Y. =
2 K novo valor .,
o valor recebido.
£4,28)

Nas tabelas e gr&ficos do Apéndice D, ¢ indice K.J,, re
presenta ¢ produtc do nimero de intervalos de amostragem K pelo
indice Ty~ Ou seja, K.J,, & igual ac nimero de informagtes extexr
nag recebidas em cada subsistema. até o instante considerado. Come
informagio externa, cada subsistema recebe apenas o valor do seu
erro de descentralizacio calculado no processador de malor porte
e consequentemente K.J,, & igual ao nimero de vezes gue o erro lo

cal de previsée de um dos subsistemas ultrapassou © valor EQMIN“

Na tabela D.1 sao apresentados os valores EQMIN utiliza
dos para cada valor de A. Nesta tabela estao tambén 0s indices I
e K.J obtidos em 500 estimagdes. Pode-se observar gue com © ay

D2

mento de EQ o crescimento do Indice J_, & mais rapido para sub

gistemas coil§nteragéo mais forte, isto gi para valores malores de
A, Para EQMIN:zO, o processador de maior porte envia valores atua
1izados dos erros de descentralizagao aos subsistemas a cada inter
valo de amostragem. 08 resultados obtidos nesta gsituacao eguivalem

aos do algoritmo de minimos quadrados.

0s grafices das figuras D.1, D.2 e D,3 representam a evo

lucae do iIndice X.J com o nlUmero de intervalos de amostragem kK

D2
para cada um dos valores de A, A reta K.JDzer correspondaa&ﬁ%ﬁﬁmﬂ
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e abaixo dela estao as curvas para os demais valores de EQMIN‘ Os

pontos comuns K.JDz = K, 0 & K £ 20 correspondem a inicializacio
do algoritmo ERRB2/1.

As tabelas D.2, D.3 e D.4 mostram as disté@ncias parame

tricas em K =100, 200, 3006, 400 e 508 no subsistema 81, para dife

rentes valores de A e EQ A distancia paramétrica aumenta con

MIN®

o5 valores de EQMIN e A.

Nas tabelas D.5, D.6 e D.7 sdc apressentadas as distdneias
paramétricas para o subsistema 52.

rm todas as simulactes realizadas, ¢ Indice JDB & igual

a 3 e o indice J & igual a 1 (devido a ligagdo ao barramento).

D4

As simulac¢des apresentadas envolvem o nimero minimo de
dois subsistemas, mas servem como ilustraglo das etapas necessarias

na implementacio e do desempenho dos algoritmos ERRAY/1 e ERRBEB2/1.
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CAPITULO §

CONCLUSDES
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As contribulc¢des deste trabalho consistem no desenvolvi
mento de um tratamento matematico do problema de identificacido deg
centralizada e na apresentacao de algoritmos adaptados 3s redes dg
computacao distribuida atualmente utilizadas.

A definicdo dos Indices de distribuicdo e a extensio do
conceite de causalidade guantificam as ideéias de distribuicio das
saidas entre os subsistemas de um sistema descentralizade e de in

fluencias exercidas entre estes subsistemas.

A abordagem do problema de comunicacido entre os subsiste
mas com a definigac de varios niveis de degradagdo introduz um vin
culo entre o8 sistemas centralizados e desgscentralizados, Como re
sultado, os algoritmos de identificac¢do e controle descentraliza
dos podem ser vistos como versdes de algoritmos centralizados modi
ficadeos . para operar gquando as trocas de informagoes entre as par
tes do sistema saoc, temporaria ou permanentenmente, deficientes.Quan
do as comunicagbes sdo restabelecidas, o desempenho des algoritmos
descentralizados deve iqualar o desenpenho dos estimadores centra

lizados.

O conceito de erro de descentralizacao, apresentade jun
to com o método de decomposicac para modelamento de sistemas des
centralizados, mostra os limites impostos ao modelo de cada subslsg
tema, em decerrdncia das falhas de comunicagdo. Este errce € também
uma forma conveniente de relacionar sistemas centralizados e descen
rralizados e & o seu modelamento adequado gue simplifica s implemen

tacdo de algoritmos aplicaveis a diversos niveis de degradagao.

0s algoritmos para redes anel, estrela ¢ com barramento
empregam métodos de identificacgdo centralizada, adaptando-os ao am
biente descentralizado através do medelamento do erro de descentra
lizacio. Entre os métodos centralizados, foram desenvolvidas as vey
afes MIMO dos estimadores raiz quadrada, janela exponencial e jane

la retangular,

Para avaliacio dos algoritmos descentralizados, foram dg
fFinidos Indices de modo a comparar as taxas de trocade informagoes,

os meios fisicos utilizados e o numero de parametros envolvidos.
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Versbes industriais de redes estrela, anel e com barra
mento, estao surgindo depois de um periodo de pesquisas em labora
térios de indistrias e universidades. Alguns modelos empregam apg
nas uma configuracéo e outraes sdo hibridos, procurando uma melhor
adaptacao as variac¢des de distincia e taxa de transmissio nos di
versos pontos da rede. Os meios fisicos de transmiss3c incluen pa
res trangados, cabos coaxiais e fibras Spticas. A duplicacio de
processadores e de trechos do meio de transmissido, assim como a
monitoragac do funcionamento dos processadores, sio algumas das
estrategias para aumentar a confiabilidade destas redes.

A utilizacdo de algoritmos descentralizados de identifi

cagdo e controle permitird um emprego eficiente destas redes.

Em seguéncia, sugere-se algumas linhas de pesquisa para

o desenvolvimento de outros trabalhos:

i) Simulacdes dos demais algoritmos deste trabalho. ra
ra avaliagdo do desempenho destes algoritmos, pode-se comecar com
exemplos simples como ¢ descrito no Capitulo 4 e a seguir utilizar
alguns exemplos com estrutura mais gomplexa, come sistemas de

maiocr ordem e/ou constituidos por um numero maior de subsistemas.

i1} Desenvolvimento de uma metodelogia de composigao pa
ra elaboracao de modelos de sistemas descentralizados. Este métg
do consistiria de duas etapas: a primeira para o degenvolvimento
de modelos entrada/salda para cada um dos subsistemas; a segunda
para determinar as restric¢bes impostas a estes modelos, devido a

vizinhanca entre os subsistemas.

iii} Elaboracic de algoritmos descentralizados, baseados
no modelamento por decomposicio, utilizando modelos ndc - lineares
para o erro de degcentralizacao. As eguacdes (3.21)~(3.26}), gue
representan modelos do erro de descentralizacidc em fungdo da comy
nicagio entre os subsistemas, ndc se restringem a modelos linea
res,

iv) Extensao do tratamento matemadtico apresentado no Ca
pitulo 3 para incluir os conceitos precisos de convergéncia e es

tabilidade de algoritmos descentralizados.
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APENDICE A

IDENTIDADES E DEFINICOES MATEMATICAS

Identidade 1: Lema de Inversdo Matricial

Sejam A, B e C matrizes gquadradas de orxdem n, sendo A e
C inversiveis, entio:

T -1 -1 - -
msefcr™t = at ot BT e maT BT BA (A.1)
rsta identidade & Gtil na deduglo de algoritmos recursi

VOE .

Definiclo 1: Produto de Kronecker

il

Seja A = {a ] uma matriz mxn e B [bij] uma matriz de

dimensac sxt o produtc de Kronecksr A (:) B & definido como a ma
triz ms ¥ nt dada por

A @ g & a4 -8 (A.2)

pefinicio 2: Vec de uma Matriz

Sedja A = [aij] uma matriz mxn, denomina~-se Vec. A o ve

tor de dimensioc m.n formado pelas colunas de A, isto é:

Vea A = . {A.3}

onde a 5 indica a j-ésima coluna de A.

Fatas duas definigfes sao importantes na manipulagdc das
expresstes de estimadores para sistemas multivaridvels. Algumas pro

priedades destas operagbes sao apresentadas a seguir.
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Identidade 2: Para uma matriz A = bloco diagonal fa,...,al de dimen

sao fmxm, onde a & um vetor de dimensio 2 e uma matriz simétrica
B de ordem m, tem—se:

A .B= (B @ I).A {(A.4)

onde Ii 2 a matriz identidade de ordem 2.

Identidade 3: Para uma matriz A= bloco diagonal [31’”'°’§m} de di

mensac fmxm, onde a, {(i=1,...,m} & um vetor de dimensdo £ ¢ uma

matriz B diagonal de ordem m, tem-se:

A.B= (8 {x)1).a (A.5)

onde Ig & a matriz identidade de ordem %.

Identidade 4: Para uma matriz A = bloco diagonal {§1"'“'§m] de di

mensac dmxm, onde a; {(iz1,...,m) &€ um vetor de dimensdo £ e um

1,...,bm], temn—-se:

vetor b de dimensac m tal que Qﬁ = [b
(a.2a%17" L a.B] = ¢ (A.6)

onde o vetor ¢ & dado por:

T T T
= PR
< teys *Pi
T, =1 i
> = i, ‘.b
con e; = (a3, a3} &y

Tdentidade 5: Sejam A uma matriz mxm e B uma matriz nxn, entidao:

A@B = (A@In}.(lm@ﬁ}ailmB}H{A@In) (A.7)

Tdentidade 6: Lema de Inversa Particionada
gedam A, B, C e D matrizes guradradas inversivels e seja
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- , -1 .
antao a inversa P 2 dada por

[
{
i
i
o S {A.8)
§
i
i

onde £ & a matriz dada por

EED-CA“1B
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APENDICE B

ALGORITMO DE JANELA RETANGULAR

Este algoritmo recursivo & utilizado na estimaclo de pa
rametros varidveis no tempo. Num certo instante, a estimacio & re;
lizada somente com um nlimero fixo de observacgdes. As demaissﬁk)deg
cartadas. N

Para uma janela retangular de comprimento fixo H, o Pro
cedimento seguido no instante r+N consta de dois passos:

i) A cbservacio Xr%N’ & acrescentada na atualizacao

.
34 1
de parametros usande ¢ algoritmo de minimos gquadrados recursivo,ou

geja:
r I ¥ ¥ - .
Pr%N - Pr+N~1'"Px%N—? °Ur+N{l'+w r%N 'wr%NJ *
T

" ¢r+N~1 P e N1 {8.1)
¥ T P
KI%N = Pr+N tP):HI\I {(B.2}
r r r T
AA{B i “A'B N AA;B
Sryn © Sran t Kr+NEXr+N LI gr+N~11 {B.3)

onde o Indice r sobre 6, P e K indica gue estes valores sao calcu

lados tomando por base as observagoes realizadas entre r e r+N.

1i) A cbservacao Ypr Vo realizada no instante r & descar
tada.

pode—se ascrever o estimador baseado nas obsarvaches =33}

tre r+1 & r+¥, como:
-
r+1 r+HN . Y +N
~ ALB ) T - T
] g = ) ) . } { A Y - Y } (Bx.4)
r+H [: K X kersi K K

onde
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r+1 r+N =1
Py = b zpi . P {B.5)
K=r+1 K |
Reescrevendo esta equaglo e utilizando o lema de inversio

matricial {(equagio (A.1)}, tem-se:

r+1 r 1 T 1
Pr+N = {Pr+N - Y - IJ"'1:"3 (B.6)
r+7 I r r T
T T, -1
p - p | _
r+N lr+N“+Pr+N 'yr - I I’Ur 'Pr+N 'mr] 'wr ’Pz+N
{B.7)

Substituindo a eguagao (B.5) na equagio (B.4), ohtém-se:

41 r+ r+N
‘_’\ AIB . E T T
8 rew 7 Pr+N : wK + Ix wr Xr} {B.8}
K=1
r+ r+1 T reN r+
o~ A;B - jT T
E)~»r+N - Pr+N E_ 2 1"JK - Ly Pr+N - wr - Ay {B.9)
K=r
£ substituindo a eq. {(B.7) no primeiro terme do lade di
reito desta Qltima eguacio:
r+1 s r T T
Y'A,B T -1
r _ W1 - "
8 r+N Pr+N‘*Pr+N wriz lpr Pr+N Pr} wr pr+N
r+1 P ‘ T+ p
. . B.10
! vK'XK Pr+N LI)r Ly { )
Koy
Ol
r+1 X T . ¥ . s,
~ A,B  aA,B ? , T, -l gﬁ,B _
£ ran T Epan ToE s L"'I:”: mr Pr N'wr] '$r * ~r+N
5 * (B.11)
S )T .
E3:+N wr Xr
- 56 T

Muitiplicando a equagao (R.7} por ¥



r+l 7 r o X
P ] = i , -
r+N - ¥r r+N " Vr Y Py 'wriz'“wr - Fran -¢§} .
: i1
L 2 (B.12)
¥+l o r - r o T
! - -
r+N Ve ¥ Fray 'wr {I‘*[I"wr Pr+N ¢r] wr 'Pr+N . wz
{(B.13)
r+1 T r o r T ¥
. = . — - T
r+N wr PN l‘Ur{I I‘Ur PN 1‘Ur] {ir"'wr Prow ¥l +
r T
. Pr+N . wr} {B.14}
r+i m Y 7 ¥ T o
Pran ¥y = Pry ¥ [Ty, Py ¥, {B.15)
Pefinindo:
n+ 1 r+1 T r r T
K o= Ppy « Ve = Pryg ¥ [I-0, Py w,] (B.16)
r+N
a equacaoc (B.11) pode ser escrita como:
r+2A B 5 T+ Tr p
o r L mdny - - - N r

1+ M

As equacoes (B.7), (B.16) e {B.17) constituem o segundo

passo do algorlitmo janela retangular.

A deducao da versdo linha por linha do algoritmo janela
retangular & analoga & versao linha por linha do estimador de ni

nimos guadrados, eq. {(2.24).

Uma variante do algoritmo de janela retangular & o algo
ritmo de memdria oscilante. A memdOria deste algoritmo varia entre

N e 2N. Para acrescenktar uma nova observagao, sac utilizadas as



-~ 134 -

equagdes (B.1), (B.2) e (B.3). Quando 34 foram acrescentadas N no

vas opservacoes e o numero de observagodes em uso atinge 2N, as N
observa¢des mals antigas sio descartadag.
Cono
e
N+ E+N+1 r+ZN
GNEIEN LUy (B.18)
Zps2n T 2N .
r+ T+ 2N Kot +Ne K =K
r+W+ r+2N - }_3
Poyom = b U U (B.19)
T2l L R=vrai+ i KR i
tem-se: 7+ " r+2N v oN -1
[N = 3 M Y, = 1 Yo 1 (B,20)
r+2H | Kerad K 'K Ry} K 'K
ra+ie 1“+1I 3:+'iT
P = - S
Fre2N T+ 2N Fe (B.21)
A sguagao {B.18) pode ser escrita na forma:
\
r+§£18 r+N+1 { T+ 2N 7 r+M 7
8 o = P } L Yoo Vo ™ I Yo, ¥ {B.22}
r+2H 4 20 Hor s 4 K =K Kar+ K <K
T+l B
r+N+ T v+ r+2H
ol P p~ ] P Eovy oy, -
. . . j
r+2N ¥+ 2N r+2N v+ 28N Kot K +K
4+l 1 r+1 r+h 7
- > ) ) B.23
pr+N Ir+N { 1‘b}"{ XK ¢ )
Kar+ 1 i
T4 N+ ] N+ r+1 r+1 r+l r+1
=A,B -1 BB - fA.B 554
Y+ 2N kr+2Ni: Pr+2N Tr+ 2N Pr+N r+N (B.24)
Através das eqgs. (B.19) e (B.24) as N observaces mais

antigas sfo descargadas. Parva realizaxr esta operagao, O5 unices da

sprem armazenados Sao:

dos antigos a



r+N
~h,B
=1+

r+N

r+1



APENDICE C

RESULTADOS DE SIMULACAC PARA O ALGORITMO ERRA1/1

Este Apéndice contém tabelas e graficos com osg resulta
dos da simulagao do algoritme ERRAI/1 para o sistema descrito na
gecac 4.4.

A segao 4.5 apresenta os comentarios referentes as tabe

las e aons graficos deste Apéndice.



a) A= 0,3
bl A = 0,5
¢}y A= 0,8

Tabela C.3
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ﬁaD Jiq Jpho JDB= 54 Parametros
0 132 1 3 2 Valor Nominal
1 298 1/2 3 2 Valor Nominal
2 590 1/3 3 2 Valor Nominal
3 779 1/4 3 2 Convergente
k7 In1 1952 19932 | Ipa Paridmetros
0 137 1 3 2 Valor Nominal
1 743 1/2 3 2 Convergénte
2 1622 11/3 3 2 Convergante
‘le Ih Ty Jr3 Tpa i Parametros
0 148 1 3 2 Valor Mominal
1 3158 1/2 3 2 Convergente
2 6714 1/3 3 2 Convergente

Algoritmo ERRAT/T pava o Subsistema 5,

Tnterconexdes supostas constantes até a recepgao do
novas medidas

Nimero de estimacdes centralizadas pava lnicializa-
cao + 10

Nimero de estimacdes descentralizadas 500



o= 0,3 b} A= 0,5 ¢} A = 0,8

H - { - S g
;mgﬁﬁﬂﬁi_éPéraﬁﬁtrcg Custos | | Ordens | Parametros Custos Ordens | Parametros rustos
N N, " Estimados _ 5 B u, Estimados Nh: N Egtimados
: F
i B - 0,119 1659 0 1 @Bl = 0,113 | 3277 0 1 | @ 0,105 | 7.00
G - 0,184 G = 0,135 G --0,004
a2 : 1500 o 2 5 3244 o 2 i 7181
&7 < 0,193 G = 0,148 =e0,158
o 11! - -0,894 358 1o [ 0,798 | 1235 i 0 1B —0,564 | 4964
BH' - 0,977 ﬁ)l =~1,038 y ' =111
1 1 ; 311 e | ] 1 ‘? 841 e 1 ) 2063
H. = ~0,107 B, =-0,303 B =-0,754 |
AR
1{)1 = 0,999 B =058 B =-1,115
2 | B = -0,122] 320 1z @ - 0,317 | ser 1z | =-0,755 | 2109
»f = -0,028 B =-0,040 3% < 0,005
]ﬁi = -1,137 A _ {E}i swf}, 903 1 =-0,788
2RI D 337 2 0 : 1178 2 0 ; | 4249
ﬁi = 0,273 B° - 0,245 S = 0,397
B! - 1,267 B! w273 B 1,277
- L,
B2 - 0,34 B - 0,306 32 = 0,367
> 2 X o299 ==l 2 2 : 816 2 2 o 2049
5. = -0,095 . =-0,257 b, ==0,653
37 = 8,003 @* = 0,081 f = (3,228

Tabelas .2 - Hodelos para a Interconexio do
¥h

1,2 1 +
ﬁi{mlz"{ﬁ} TR 2*‘“"&5} f ’\‘

Nomerc de medidas utlllzadas.na glaboracgdn do nmodelo @ 500

Método 4z estimaclo : nminimes gquadrados recursivo

HE L



a) A = 0,3 ey A o= 0,3 e} A = 0,5

Interconexdc Nh =1, N_ =1 Interconexao Nh =2, N =2 Interconexao® Nh =2, N_=2
4.7
- — {0y = = j= = = F
P{O} = 0,011 JDB = 5§ F{0)= 10 71 JDB 7 PO} 0,011 JD3 = 7
5%D JD1 J52 Parametros j%D I I Parametros 339 o JDE ¢ Parametros
1 263 {1/2 {valor Nominal 1 257 1142 (VYalor Nominal 1 479 11/2 | vValor Nominal
2 543 {1/3 | Valor Nominal 2 583 [1/2 [ Valor Nominal 2 1609 11/3 | Convergente
3 690 | 1/4 | Convergente L3 800 11/4 | Convergente 3 2742 11/4 | Convergente
4 739 i1/5 | Convergente i 4 933 |1/5 | Convergente 4 2163 11/5 | Convergente
by 4 = 0,3 a) » = 0,5 £y & = 0,8
Interconexao Nh+:2, N+=2 Interconexao Nh+=?, N+:T Interconexio Nh+:1, N =1
POy = = i = = BN = = 5
20} 0,011 In3 7 P{0} 0,011 I3 5 B{0} 0,011 JD3 = 5
j%D JD1 JDZ Parametros §%D JD1 JDE Parametros 'izD JD? JD2 Parametros
1 - - - ] 481 |1/2 [valor Nominal 3792 Valor Nominal
2 701 11/3 [ Convergente 2 1244 t1/3 | Convergente P2 5330 {1/3 | Convergente
3 11090 {1/4 |Convergente 3 11556 11/4 | Convergente 3 16535 [1/4 | Convercente
4 110667 i1/5 iConvergente 4 11532 t1/5 | Convergente % - - - -

% 0 valor da Gltima previs3o feita para interconexac & atualizado antes de sua utilizagdo para o cal

culo de uma nova previsao.

Tabelas C.3 ~ Algoritmo ERRA1/1 para o Subsistema S,
rs ordens dos modelas utilizados para a interconexio e o valor inicial da matriz P
para o algoritmo de minimos guadradcs que atualiza os pardmetros destes modelos es
+30 indicados acima de cada tabela,.
Nimero de estimacdes centralizadas para inicializacao : 10

Nimero de Estimaches descentralizadas @ 200

HUL



Figura C.1 -~ Custo JDT:pfzw para o Algoritmo ERRAT/1 no Subsistema 31
CONST.: interconexao suposta constante até a obtencao de
UM nove valor

ARMA @ modelo ARMA para interconexac
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) th urismratirrm B i § Ngao ] . : : . : .
o .3 0,3 6.8 3 _ : 0 03 ¢ 08 0 08 4
4~ INTERCONEXAD SUPOYTA CONSTANTE ATE o b~ INTERGONEGAC ATUALIZADA POR MORELO
& RECEPCAD DE WOVA MEDIDA, - ARMA COM Nhy 23, Mysi

Figura C.2 - Custo J!.},1 A )

simboma b

1
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ﬁr_} o1 1 Ipz 1 9p3 | Tpa Parfmetros
0 160 1 3 2 | valor Nominal
0.1 1 e e __3 '”mgun"yéiégwﬁpminal
- — v — Téw_n ﬁélggmmumina1
3 loar | 1/4 | 3 2 | valor wominal
5191 192 | 903 | Ips Parmetros
1 1889 1/2 3 2 Convergente
2 2293 1/3 3 2 ..Cbnvargente
fzm Trs Ty I T4 Parametros
0,8 0 157 1 3 Z Valor Nominal.
1 4123 1 1/2 3 2 Convergente
2 16640 | 1/3 3 2 Convergente

Tabelas C.4 - Algoritmo ERRA1/1 para o Subsistema 82
Intorconexdes supostbas constantos até a recepcac
de novag medidas
Mamero de estimacdes centralizadas para iniciall
zacao @ 10
wimero de estimactes descentralizadas : 500



Nomero de

Método de estimacao

medidas utilizadas na alaboracao do modelo 1 500

. minimos guadrados recursivo

= 0,3 _ A= 0,5 A= 0,
Ordens | Parametros CusEos Ordens | Pardmetros |, ... . Ordens | Pardmetros Houstas
En ¥ Estinados Nh N | Estimados NH_ N | Estimados
o 1 ' <-0,060 | 465 o 1 | @ =-0,170] 1265 o 1 | @' =-0,464 3405
B = -0,066 ] é@§i::~@,i98 Qﬁi;=“0,5§4
¢ 2 - 478 | o 2 ? 1311 o 2 | 3 3338
G- 0,007 D= 0,035 B = 0,147
vo0 (3B = 0,337 | 469 10 (3B 0,153 1627 1 o |18 =-0,071] 5816
- B - 0,599 B - 0,622 B - o602
T 313 —_ 11 1 855 | —=| 1 1 : 2176
G --0,102 G --0,293 B =-0,750
B - 0,600 = 0,620 3B 0,645
: 2 B --0,115 ¢ 221 1 2 (B =-0,305| 875 1 2 (&' --0,738 2218
B3 . 0,014 G2. 0,015 B2 - 0,048
B - 0,305 B - 0,137 ifaizma 084
» o T 476 20 ; 1636 2 9 . 5740
1% - 0,094 B - -0,10 BHB- 0,173
' - 0,724 B! = 0,728 B! - 0,729
B 0,265 B2 - 0,260 __ B2- 0,26
2z 319 g | 2 2 ] 877 2 2 1 2217
G- -0,003 B' - -0,250 B --0,631
_@5“0,030 @f:mo,ma @Ewo 270
Takelaz .2 - Modelos para a Interconexac do Subsistema S2 na forma
Hh_
1 .,51 : 21 w2 -
fg— TJ&; Pr-2® 2 fgnn_ m‘;}*@ Vg2t ,..+® Tr-n -1 Y ¥k

£Fi



A= 0,3 A= 0,3 A= 0,5

Interconexic 8ho=1, ¥ =1 Interconexao ¥h =2, N =2 *Interconexio Nh =2, N =2
- e ,.....f‘ - - — —
=iny = 0,0 T = =N = T o = 7 = 4 —
(0] 0,011 53 5 PO} 10 52 7 P{0}) = 0,011 Tpy = 7
%
T T ! P i Taramet ¥ 3
i}m Ipy Iny | Parametros i?m ?JD1 JD2 Parametros §§D JD? sz Parametros
1 304 1 1/2 »valor Nominal i 304 11/2 :Valor Nominal 1 584 11/2 1 valor Nominal
2 1414 '1/3 vValor Nominal 2 1396 {1/3 valor Nominal 2 1900 |1/3 | valor Nominal
3 478 1/4 :valor Nominal 3 473 11/4 . valor Nominal 3 }1050 11/4 | valor Nominal
4 519 131/5 {valor Nominal 4 514 | 1/5 |vValor Nominal 4 (1158 11/5 | Convergente
A= 0,3 Ao=,5 A= 5
Interconexdc Nh_o= 2, N = 2 Interconexdo Nh_ = 1, N_ =1 *Interconexas ¥h = 1, ¥ = 1
=5y = 0,011 - S(oy = 0,011 J.o. = ‘ g o= ; -
| S00) 0, T3 7 PO} y O I > P(0) = 0,001  Jy, = 5
; 7 T T Z 1 =y -
;izg S Parametros i%D JD1 JDZ Parametros ‘ﬁib JDT JD2 Parametros
.1 - - - 1 562 11/2 iValor Nominel 1 854 1 1/2 i Valor Nominal
0 425 1 1/3 i valor Nominal Z 864 11/3 (Valor Nominal 2 13112 11/3 | Convergente
% 3 487  1/4 tvalor Nominal 3 (10221174 | Valor Nominal 3 15201 11/4 ; Convergente
4 ;526 | 1/5 |valor Nominal 4 1110311/5 [Valor Nominal 4 - | - -
£ 0 valor da nltima previsao feita para a inteconexao & atualizado antes de sua utilizagdo para o cal

culo de uma nova previsao.

vabelas C.6 - Algoritmc ERRAT/1 para o Subsistema S,

As ordens os modelos utilizadeos para a interconexfo e o valor inicial da matriz P pa
ra o algoritme de minimoes gquadrades gue atualiza Os parametros destes modelos estao
indicados acima de cada tabela,

Nimero Qe estimaches centralizadas para inicializacae @ 10 -

Fril



. CONST, :
2000

OB -

£}
st

L -bCONST, 0 1000

Figura C.3 - Custo JDq:<§2D para O Algoritmo ERRAT/1T no Subsig

Lema 52
CONET: interconexao suposta constante até

a obhten
cio de um novoe valor

ARMA : modelo ARMA paya interconexao
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e e B AT} _ N : :
O . 10308 . 08 4 S R LN o8 :;

- INTERCONEXAG SUROSTA comsmmﬁ n‘re: I L 'h»:NTERmuanﬁu m'uauzaun POR &scﬁﬁm
A wacsncm DE NOVA MEDIDA, : SR wcm. coa& Nk . u ; N -

Figura C.4 - Custo Jgo, ¥ » para o Algoritmo ERRAT/T no Bubsistema
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APENDICE D

RESULTADOS DE SIMULACAO PARA O
ALGORITMO ERRB2/1

Neste Apéndice estdo as tabelas e graficos com os resul
tados da simulagdo do algoritmo ERRB2/1 para o sistema descrito
na secao 4.4,

Us comentarios referentes a estes grificos e tehelas
sao apresentados na secgio 4.6.



JD? em 500
EQ K.JDz em , -
A MIN egstimacoes
i ot e i

500 estimactes s g

1 2

0,0 500 135 161

0,2 314 121 394

0,3 1,0 172 336 693
5,0 G2 791 794

10,0 45 1204 816

0,0 500 138 157

0,1 384 260 518

g,b

0,2 250 357 797

0,5 279 451 1078

0,0 500 145 155

g,8 0,05 440 356 640
0,1 412 454 BS3

Tabela D.1

— Indices J & K'JDE para og valores de A

D1
® EQyn
goritmo ERRBZ/1

utilizados nas Simulacées do

Al

148
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Pigura D.1 - Indice KoJp, X MOmero

Algoritmo BERRB2/1

de Estimacoes para A

i



5;j0__.

300

A s

_«‘-'/’ A

200 3

100~

Pigura D.2 - Indice Kody, ® Nimero de Dstimagoes para A =10,5

Algoritmo ERRB2/1
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x Mamero de Estimagdes para A = 0,8

Figura D.3 - Indice K.JD2
Algoritmo BERRB2/1




| E °%,3 E k.3 K k.3
100 | 0,0741 100 10,1602 100 10,8211
200 10,0510 200 | 0,1753 200 10,2412
300 | 0,334 300 {0,0292 360 | 6,0821
400 |0,0282 400 [ 0,0376 400 ] 0,1220
500 [0,0124 500 | 0,0394 500 | 0,1291
EQu 1y 0,0 0,2 1,0

Kol 8y 3 Kb °g,3
100 | 1,1856 100 | 0,4494
200 | 0,5840 200 | 0,1385
300 | 1,2406 300 | 1,5075
400 | 0,4175 400 | 0,5643
500 | 0,5713 500 | 0,7321

5,0 10,0

A



1
K 8% 3 X S .3 K 5% 3 K Sk, 3
100 10,1475 100 | 60,2025 100 |0,3%912 100 | 0,3594
200 | 0,0849 200 | 0,1537 200 10,1695 200 | 0,6500
300 10,0526 300 | 0,0466 300 10,3722 300 | 0,5536
400 10,0223 400 | 0,0955 400 {0,2171 400 | 0,3801
500 10,0142 500 {0,1938 500 {0,0428 500 10,4468
B 0,0 0,1 0,3 a,5

Tabhelas D.3 - Distancias Paramétricas Normalizadas pava o Algoritmo ERRB2Z/1 no

subsistema §, com X = 0,5

- £5l



Subsitema §

K Sg 3
100 | 0,0582
200 |0,0349
300 |0,0330
400 |0,0823
500 10,0513

0,0

1

K| 8y
100 10,0712
200 | 0,0617
300 {.0,0795
400 10,1666
500 | 0,06509

0,05

com A = 0,8

K | 8y 4
100 | 0,1565
200 | 0,1068
300 10,1583

1400 10,0341
1500 J0,1532
¢,1

Tabelas D.4 - Distdncias Paramétricas Normalizadas para o Algoritmo ERRB2/1 no

™ PGl



1

b

=
v

Tabelas D,5 - Distiacias Parametricas

5

2

COm

A

= (0,3

Bl Sy 4 Bl %,s
160 | 0,10098 100 | 0,0464
200 |0,0448 200 10,0529
300 10,0270 300 10,0800
400 ]0,0318 400 | 0,0890
500 10,0319 500 10,0826

9,0 0,2

T T —
I - K 8
100 10,0673 j 100 50,1538; 100 | 0,1983
200 10,1607 | {éoo 50,171? f 200 10,1675
300 10,0225 | g 300 50,0708_5 300 10,0704
150 | 0,2595 ; 400 50,03¢4 § 400 | 0,2236 |
500 0,23?5? LE?G 50,1546 | [ 500 10,1198 |
1,0 5,0 10,0

Nermalizadas para o Algoritme ERRRZ/1 ne Subsistena

"~ Get



K 3 X & K 5 ]
UK,B ¥ \_;Kf3 . . GK,B K {SK,B

100 10,710 100 10,116 100 10,1467 100 { 6,2424

200 |0,0207 200 10,0731 200 10,0428 200 | 0,6474

300 [0,0841 300 10,0866 300 0;1265 300 } 90,5793

400 [ 0,0776 400 10,0512 400 [ G,2846 400 10,4513

560 {0,081%6 K00 | 0,0640 500 00,2815 500 | 0,2810

] f N L
EQMEN 0,0 0,1 0,3 G,5

Tabelas D.6 - Distincias Paramétricas Normalizadas para o Algoritmo ERRBZ/7 no Subsistema

82 com A = 0,5

9%1



!
K | °k, 3 K °%,3 K °k, 3
100 |0, 0464 100 | 0,1576 100 {0,5122
200 [0,0243 200 | ¢,2805 200 |0,2055
300 10,0799 300 10,2312 300 10,4206
400 10,0997 400 16,1096 400 [0,4362
500 {0,0775 500 |0,3257 500 [0,5666
By s 0,0 0,05 0,1

a8 D,7 - Distancias Paramétricas Normalizadas para o Algoritme ERRBR2/1 no Subsistema

82 com A = 0,8



LISTA DE SIMBOLOS E ABREVIATURAS

A lista seguinte reune os simbolos e abreviaturas pre
sentes neste trabalho: B

a,a

!

e

ET]

LY

e

az

L3

ar

3

vetor-coluna da matriz A(q"1) - elemento desta ma

triz

vetor—-coluna da matriz B(q—q) -~ elemento desta ma
triz
vator-coluna da matrigz C{q“q} -~ elemento desta ma
triz
vetor-coluna da matriz D(q“1} -~ alemento desta mé
triz

fungac vetorial, indica o comportamento determi

- v
nigstico de um processo

fungao das saldas dos demais subsistemas transmi

tida ao subsistema Si

parcela da salda ,no instante K,do subsist@masﬁ‘dg
vida a influéncia do subgistema Sj

- . N .

indices inteiros

atraso das informagdes recebidas pelo subsistema

Si em relagac a amnostragem neste subsistema

indice usado para indicar um numero de intervalos

de amostragem nos algoritmos recursivos
indice inteiro

média condicional de um processo no gual saoc fel

tas chservagdbes sequenciais

dimensao do vetor entrada de um sistema
dimensac do vetor aentrada go subsistema Si
dimensao do vetor saida de um sistema

dimensao do vetor salida do subsistema Si

namere acumulado de saidas dos subsistemas



ns

-
-

an

'Y

2

(13

L

94

ey

ax

Ty

- 158 -

numero acumulado de subsistemas de umn gistema deg
centralizado

numero de par@metros a serem estimados
densidade de probabilidade
poténcia total das salidas de um sistema
poténcia acumulada das saldas dos subsistemas
operador de avango temporal
indice inteiro
instante de tempo
vetor-entrada de um sistems - elemento deste vetor

vetor-entrada do subsistema Si’ f-&sima componente

deste vetor
vetor-ruido branco - elemento deste vetor
vetor~ruldo branco no modelo do subsistena Si

ruido branco no modelc loeal do erro de ﬁescentrg
lizacao

ruido branco no modeleo de g;:%
ruido branco no modelo de ﬁ§'€

nos algoritmos ERRAT
nos algoritmos ERRAY
valor numa tabela de distribuicio de probabilidade
vetor-salda de um sistema - elemento deste vetor
valor estimado do vetor-saida

valor desejado do vetor-saida

vetor-saida do subsistema 8, . f-&sima componente
deste vetor

matrizes polinomiais utilizadas na descricao da mo
delo do processo

indice de distribuicio das saldasg entre os  subsis

toemas



o1
-1,
Iiio

RE
T4

T+

(13

a4

e

=

(23

'y

ar

s

(13

(X3

2

(2]

(X3

3
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indice de distribuicio das poténcias entre os su
sistemas ;

relacdo de eguivaléncia
esperanca de uma variivel aleatdria

valor minimo dos erros lecais de previsio dos sub
sistemas para atualizacio daosg erros de descentra
lizacgao na simulacio do algoritme ERRB2/1

matriz pelinomial utilizada na descricido do mode
Lo do processo

distribuigaoc de probabilidade
nmatriz racional
matriz identidade

critério a ser minimizado com a escolha dos paré

metiros

indices para avaliacio do desempenho de algoritmos

degscentralizados em cada subsistema Si {i=1,...,ns}

ganho nos estimadores recursivos
modelo de cada subsistema

matyiz de informacio de Fisher
ordem da matriz polinomial A{q“1}

ordem da matriz polinomial B{q“?

)
orden da matriz polinomial C(qu)

crdem da matriz polinomial D(qhii
ordem da matriz polincmial Rig ™)

ordem do modelo do processo quando N~:NB:NC n=
numerce de medidas feitas no processo
matriz propagada nos estimadores recursivos

matriz no estimador raiz gquadrada

——

=N ~NR53N*

matriz polinomial utilizada na descricio do modelo

do processo



5,
i

LT

ar

(X3

e

(X}

2

it

zn

5

e

3

0

'

tx

F13

43
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i~esimo subsistema de um sistema descentralizado
intervalo de tempo

matriz cujas colunas s3o vatores-~entrada

matriz ortonormal no estimador raiz gquadrada

matriz cujas colunas sio vetores—-saida

matriz polinomial usada na descricdo do modelo de zi
matriz propagada no estimador da rairz quadrada
conjunto usado na definicic das fornas candnicas

natriz usada no modelo de 1; nos algoritmos ERRA

matrizes usadas nos modelos de h+'L=) &
atgoritmos BRRA1 -

matriz usada no modelo de y* nos algoritmos ERRA

nivel de degradacao num sistems descentralizado com

descontinuidade na troca de informacdes

nivel de degradacioc num sistema descentralizado com

atraso na troca de informacles

nivel de degradacio num sistema descentralizado com

interrupgdes na troca de informacdas
familia de densidddes condicionais de probabilidade
conjunto dos nimeros reais

variavel aleatdria

escalares usadas no estimador raiz quadrada

indice

variavel aleatdria

vetor erro de descentralizacdo

vetor ruldo (branco ou colorido) na saida de um sub
sistema

distancia paramétrica normalizada de um pProcesso Com

ng parametros estimados no instante K



i

ETHERNET
ALGHA

“TOKEM PAGSTHNG
HXDP

HITRIX

CoMa

CSMA/CD

bMP

ERRA

33

EX
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¢ vetor ruldeo (branco ou coloride) na saida do sub
sistema Si

vetor erro de previsio

vetor ruido colerido na salda de um subsistema

vetor ruido colorido na saida do subsistema Si

ETY

vetor de parametros a serem estimados

as

razdo de verossimilhanca
¢ microprocessador

3,74159. ..

vetor gue compde a matriz

matriz gue reune as medidas feitas, utilizadas no

e

calculo do estimador

matriz densidade espectral racional

r variacao

numero de intervalos de amostragem até a renovacio
do erro de descentralizacio pelo processador cen
tral nos algoritmos ERRE

o

definigao

conjunto dog valores de 0§

produto

S0mMa

vetor usado no estimador rais guadrada

rede produzida pela Xerox Corporation

protocolos para redes de computacgdo distribuida

descrigac por matriz partilhada

estimador recursivo para redes anel
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ERRE : estimador recursivo para redes estrela
ERRB : estimador recursivo Para redes com barramento
COV : covariincia
det : determinante
exp exponeﬁcial de base e=2,7182.,.
In : logaritmo neperianco
max{-) : valor maximo da varifvel entre parénteses
vec : vetor das colunas de uma matriz

produtos de Krohecker de matrizes

e

€

)
L)

valor estimado

(13

OBS: Bsta lista ndo inclui o material dos Apéndices.
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