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4. Modellillesztés (egyzet 40-57. oldalak) A modeliillesztés probléméja meglehetsen szerteagazo.
Célja a megismerendd kornyezet tovabbi informacidszerzést segito leirasa.

e . . wn) 17. dbra
A vizsgalt kdrnyezetet a tovabbiakban a megadott modell-struktura és a l
hozzatartozd paraméterek segitségével tudjuk jellemezni, tovabbi valtozasait u(n) y(n)
becsiilni/kdvetni. , o 9w, w) —
A modellillesztés egyik klasszikus példaja a regresszié szamitas. Lasd a 17. abrat! Kriterium
p — fiiggveny -
4.1. Regresszio-szamitas gy |1 5
A modellezéshez egy 4altalunk kézben tartott, tipikusan paraméterek ym |
segitségével mddosithatd (,hangolhaté”) y = g(u) fiiggvényt hasznalunk.
A cél egy olyan ,beadllitas” elérése, amely valamilyen értelemben optimalis. Optimalizalas
Tipikusan négyzetes kritériumot hasznalunk: ] = E{(y — 9)?} (171)
Linearis regresszio: egy linearis skalar fliggvényt illesztiink: y=4gw) =ay+au (173)
Ennek paraméterei minimalizaljak a négyzetes J($) = E{(y — §(u))?} koltségfiiggvényt.
J(ag, a1) = E{(y — ap — a;u)?}. (174)
d/ (ayo,
T h) - 2]~ ap - g Elul) = 0
Ao

- , | 175)
Ennek It t: 9 (a0, |
nnek derivaltjai a, és a, szerin J(a9,a1) _ —2(E[uy] — apE[u] — a;E[u?]) = 0

da,
| _ELRIED] — EWElwy] _ Elw] —ERED] o
ahonnan: Ao = E[u?] — E2[u] 1= E[u?] — E2[u]

Ehhez ismerni kell a kdvetkez0 momentumokat: ,
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Polinomialis regresszio: A linedris regresszidé feladatanak egyfajta altalanositasa. Ebben az esetben az

illesztett fliggvény:

N-1
90 = ) @,
k=0

amelynek fontos tulajdonsaga, hogy paramétereiben linearis.

A paramétereiben linearis modelleket azért kedveljik, mert négyzetes hibakritérium esetén a széls6érték-
keresés linearis egyenletrendszer megoldasara vezet, mivel a négyzetes kifejezések paraméterek szerinti derivalasa
linearis 0sszefliggést eredményez.

A 18. abran a modell-illesztést a regresszios
mutatjuk  be.
valaszt szeretnénk

sémat koveto

valaszaval.

w(n)

)

modon
u bemenetre adott y
valamilyen kritérium szerint (t6bbnyire négyzetes
értelemben) legjobban megkozeliteni a modell 9

18. abra

u(n)
Valdsag

Kritérium
fliggvény
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r——-1

Optimumkeresés

u(n)

(178)

Erdekes Gsszevetni ezt a sémat a megfigyel6 sémaval (lasd 2. abra).
Ehhez rajzoljuk at a 19. abra szerinti formaral!

Y

19. abra
w(n)
l -1 . a
. Kritérium /
Valdsag y—> ., Modell
y() fuggvény !




Megjegyzés: A modell-illesztési probléma megragadhatd ,soros” formaban is, amikor tulajdonképpen az un.
inverz-modellt illesztjik (lasd 20. abra), és amikor az inverz-modell altal a bemenetet becsiiljik.

w(n)
l 4
7 i Kritérium 20. abra
» Valo g / 1
& [y | mddell : .

Ennek a megkozelitésnek hatranya dinamikus rendszerek esetében a soros ,kapcsolas” eredo késleltetése, ezért az
inverz-modellel ,jéslasra” kényszeriliink, vagy az u(n) bemenetet kell késleltetniink, ami sok nehézséggel jar.

Adaptiv linearis kombinator: 2

Az altalanositott regresszids séma kapcsan az egyik gyakran hasznalt 21. abra
modell-csaladot a 21. abra mutatja be.

Ebben az u(n) diszkrét értéksorozatbdl egy X” (n) = um) | RGN

[x,(n) x:(n) .. xy_1(n)] értéksorozatot allitunk el6 eldszor, majd f @)

ezen értékek linearis kombinacidjaként allitjuk eld az y(n) értéket.

Az optimumkeresés soran a W7 (n) = [wo(n) wi(n) .. wy_1(n)] ,

paraméterek legkedvezGbb, minimalis négyzetes hibat eredményezo S
bedllitasara toreksziink. Keressilk a kovetkezO Osszefliggés Optimumkeresés
minimumat:

JWm)) = E{ly(n) - X" mWm)]"[y(n) - X" (mWmn)]} =

= E{y"(m)y(m)} = 2W" mE{X(n)y(m)} + W (m)E{X()X" (n)}W (n).
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JWm) = E{ly(m) - X" mWm]"[y(n) - X" (mWmn)]} =

(181)
= E{y"mym)} - 2WMEXm)ym)} + W m)E{X@)X" (n)}W (n).
Vezessiik be a E{X(n)y(n)} = P, és a E{X(n)XT (n)} = R jelolést! Ezzel a szélsGérték keresés:
oj(W(n)) Amibdl az optimalis bedllitast az (n
———~ = _2P+4+2RW(n) =0, _ . ' W*=R"'P 1
ow(n) () (182) Wiener-Hopf egyenlet adja: (183)
Megjegyzések: 1. A (183) 0Osszefliggést . Frin T _
visszahelyettesitve a (181) kifejezésbe: Jmin = E{y” (m)y(m)} = PPRTP = E{ly" (my(m)} - P'W (184)
JW™)) = Jin + W) = WHTRW (1) = W*) = Jinin + VT (W)RV (1) (185)  ahol V(n) = W(n) - w*
2. A (185) osszefiiggés mutatja a négyzetes hiba alakulasat a paraméterek, ill. a ,
, L o L, . : 1o , , ! 22. abra
parameterhiba fliggvenyeben. A viszonyok illusztralasara a 22. abra szolgal. |
! Hibafeliilet

A hibafellilet tetsz6leges pontjaban a hiba csokkenés fajlagos mértékét a feliilet
meredekségével (gradiensével) mérhetjik:

v = SO

Paraméter ,sik”

2R[W(n) — W] = 2RV(n) = 2(RW(n) — P)  (186)

oW (1) =

Példa: Legyen XT(n) = [sin(2nn/N) sin(2rn(n—1)/N)], azaz
egy szinuszos hullamforma két egymas utani mintaja. (Lasd 23.
abra.)
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2T

u(n) = xo(n) = sin (Wn

Az R és a P matrixok a szinuszos, ill. koszinuszos hullamformak

teljes (N > 2) periddusra torténd atlagolasaval szarmaztathatok:

23. abra
_____________ (27
) le | xo(n) = sin (Wn>
I I—’ x1(n) = sin (%T (n — 1))

E{x3(n)} = E{x?(n)} = E{sin?(2nn/N)} = E{sin?(2n(n — 1)/N)} = 0.5,

E{xo(n)x;(n)} = E{sin(2nn/N) sin(2n(n — 1)/N)} = 0.5 cos(z—n),
E{xo(n)y(n)} = E{2sin(2nn/N) cos(2nn/N)} = 0,

N

E{x;(n)y(n)} = E{2sin(2n(n — 1)/N) cos(2nn/N)} = —sin (%) :

Képezve R inverzét:

1

R =
N

0.25 sin? (Z—ﬂ)

—0.5cos (—

7)

0.5

2T
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—0.5cos ( N

0.5

2T

>_

(190)

A regresszids vektor és a paraméter vektor
ebben a példaban kétdimenzios.

Itt most N azt jel6li, hogy a szinuszos
hullamforma egy peridodusa hany mintabdl all.

A jel, amihez az illesztést végezziik: y(n) =
2cos(2nn/N).

Hogyan valasszuk meg a
WT(n) = [wo(n) wy(n)] (187)

paramétereket ahhoz, hogy a kozelités
négyzetes hibaja minimalis legyen?

21\ ]
0.5 0.5 cos (—)

R N
— ) )
(188) 0.5 cos (_n) 0.5
i N i (189)
0
P= _[(2m)\],
sin N
2
W* = R-1p — tan(2m/N)
a a 2
o sin(2m/N)




Ezzel a paraméter-beadllitassal az
illesztett modell kimenete:

sin(2nn/N) sin(2n(n—1)/N)
tan(2n/N) - sin(2m/N)

yn) =XT(m)W* =2 = 2cos(2nn/N) (191)

4.2. Ut az adaptiv eljarasokhoz

(183) és (186) alapjan: W* = R™1P, V(n) = 2(RW(n) — P). Ez utdbbi mindkét oldalat megszorozva az %R‘l matrixszal:
W*=W(n)—-RW(n). (192 Wn+1)=Wm) —sRWm). (198) Wh+1)=Wn)-uR'V(n) (194)

ahol 0 < u < 1 az un. konvergencia/"batorsagi” tényezo.

Megjegyzések:

1.Ha pontosan ismerjik az R matrixot és gradienst, 2.Mivel V(n)=2R[Wmn)—-W*] , ezért ezt a (194)
akkor u =% egylépéses konvergenciat biztosit Osszefliggésbe behelyettesitve, és az egyenlet mindkét
tetszGleges W (n) kezd6pontbdl. oldalabdl levonva W™ erteket:

3.A modell-illesztés gradiens modszereit a szerint Wn+1)-W=1-20)WHn) —Ww)=V(n+1) =
kiilbnbéztetjuk meg, hogy a (194) szerinti = (1 = 2" 1V(0), (195)

Osszefiiggés (kozelitd) alkalmazasahoz milyen

elézetes ismeretek allnak rendelkezésiinkre. vagyis a kezdeti hiba exponencialis jelleggel csokken, ha u #

%. Ha 0<u<0.5, akkor monoton csokkend hibaval,

ellenkez6 esetben pedig monoton csokken6é amplitidéju, de
leng jellegli hibaval kozelitjiik meg.

Amennyiben az R és a P matrixok pontosan
ismertek, akkor az adaptiv linearis kombinator
miikodéset a (194) és (195) egyenletek irjak le.
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A (185) 6sszefiiggésbdl jol lathatd modon az illesztésnél hasznalt négyzetes alaku, paraboloid formaju, hibafelllet az R matrixtol fiigg.

El6ljaroban azt mutatjuk be, hogy milyen feltételek esetén lehetséges az optimum-keresést Uigy megvaldsitani, hogy egyenként

valtoztatjuk a valtoztathatd paramétereket, mégpedig Ugy, hogy mindig megkeressiik a lokalis minimumot, és ekdzben a hiba
egyetlen Iépés soran sem nod.

Ehhez egy olyan koordinatarendszerben torténd keresés tartozik, amelynek tengelyei a paraboloid formaju hibafellilet fotengelyeinek
iranyaba mutatnak.

Ezt a koordinatarendszert az R matrix sajatvektorai jelolik ki, tehat a tovabbiakban fontos szerepet jatszik tehat az R
sajatérték/sajatvektor rendszere. Példaként a (189) szerinti esetben vizsgalodva:

A det[AI — R] = 0 egyenlet gyokei adjak a sajatértékeket:
0.5 0.5cos =

21 21
R = N1 (196) —0.5)% — 0. 2l— =22 - 25sin?|(— | =
05 cos%ﬂ 05 (1 —10.5) 0.25cos N A¢ — A+ 0.25sin N 0 (197)
2T 2T
A sajatvektorok az RQ, = 1,Q,, RQ; = 1,Q; Ao = 0.5 +0.5cos (W) A1= 0.5 =05 cos (W) (198)
egyenletekbdl szarmaztathatok.
) /2] [ V2]
7'[" —_— —_— —
0.5 0.5 cos (—) —| 2 =| 2 201
N q 21T q QO - ’ Ql - ’ ( )
. = os+eos(F Pl = aw0=a 159 V2| | V2
0.5 cos (W) 0.5 -2 - - 2
| 0.5 0.5 (2”)
: .5cos| — 7 .
N /|rq 21\ 1q v 24. abra
. 0| = (05 —cos <W>) o= a0=—au (200 Gy L a0
0.5 cos <W> 0.5 S
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Altalaban: det(R—AD) =0 = 2A9A,..., Ay, (R=2,DQ,=0, n=01,...N—1. (202

A sajatvektorokat matrixba R[Qy Q1 - Qn-1]=[Qo Q1 - Qn-1]ldiag{lo A1 - Ay-1) (203)
rendezve: Q Q A
ahonnan R Un. normal formaja: R =QAQ 1. (204)

Mivel az R definicid szerint szimmetrikus matrix, ezért R = RT.

Fontos tulajdonsag, hogy ilyenkor a sajatvektorok ortogonalisak: Q; Q; = 0, ha vi # j, egyébként Q; Q; = c; Vi.
Ha Q7T Q; = 1 Vi -re, akkor a sajatvektorok ortonormaltak, és Q7Q = I, azaz @~ = Q.

Az ortogonalitas bizonyitasa: A definici6 alapjan QTRT = 4,Q7, ill. RQ; = 1,Q;.

Az els6 egyenlet mindkét oldalat jobbrol szorozva @ ;-vel, a masodik egyenlet mindkét oldalat balrél szorozva Q] -vel:
Q/R"Q; =2,Q{Q;,ill. Q[RQ; =14Q{Q;.
Mivel R = R”, ezért az egyenletek baloldala egyenld, ezéltal 1;Q; Q; = 1,Q; Q;.
Mivel 1; # A;, ezért az egyenl6ség csak akkor allhat fenn, ha @7 Q; = 0.

Megjegyzés: Az R korrelaciés matrix sajatvektorai a hibafelllet fétengelyeit jelolik ki.
JW@)) = Jinin + W) = WHTRW (1) = W*) = Jipin + VT (W)RV () =
= Jmin + V' (M)QAQ™WV(1) = Jppin + [QRTV(W)]"A[QTV()] = Jinin + VT () AV’ (1),
A gradiens: V() = 24V'(n) = 2[4vp  Avi - Ay_avhadT (207) iy ” 25. abra

A

205y V') =Q'V(n). (206)

A viszonyokat a 25. abra illusztralja: a sajatvektorok matrixaval 7
transzformalt paraméter-hiba vektorok koordinatai a paraboloid fotengelyei
mentén értelmezhetok. Wo
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Példa: Egyvaltozés eset:

wn+ 1) =w) + u(=Vn)), V(n) = 2A(w(n) —w*), amivel wn+1)—w*=(1-2u)(w(n) —w"),
ill. r=1-2udand v(n) = w(n) — w* jeldléssel v(n + 1) = rv(n) = r"*1v(0).

A konvergenciahoz |r| = |1 — 2u4| < 1 betartasa sziikséges.

EbbdI a sajatérték és a batorsagi tényez0 megkivant viszonyara vonatkozd feltétel:

1
O<u<-= (208)
Maga az iteracios eljaras:

A

hao <pu< % akkor tulcsillapitott, ha u= % akkor kritikusan csillapitott, ha % <pu< % akkor alulcsillapitott.

Tobbvaltozds eset: V'(n+ 1) = (I — 2ud)™*1V'(0).

Ha egy skaldr u-t hasznalunk, akkor ahhoz, hogy az eljaras konvergaljon: 0<p< (209)

Amax

Ha az R matrix sajatértékei nem ismertek, csak a diagonadlisa, akkor felhasznalhatjuk, hogy A,

< YA =
tr[A] = tr[R], és mivel a sajatértékek nemnegativak, ezért u beallithatd a kovetkezo tartomanyba:

, , , O<u< pr (210)
4.3. Iterativ modellillesztési moédszerek r[R]

Newton modszer:

Erre a Wiener-Hopf egyenletbd! kiindulva jutunk. Wn+1)=Wn) —uR'Vn)
Feltételezziik, hogy ismerjik az R és a P matrixot. Vin+1) = (1 —20)"*1V(0) (211)
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Legmeredekebb lejto modszere:

Nem felteteleziaz R €s a P JWm) AWm) Wn+ 1) = W) — aP(n)
matrixok ismeretet, csak a V(in) = ~ =

~ = @2 |, niyrrgy  (213)
lokalis viszonyok ismeretét: W (n) AW (n) Vin+1) =1 —2ua)™v'(0)

Legkisebb atlagos négyzetes (Least-Mean-Square (LMS)) modszer:

A hiba pillanatértékébdl indulunk ki: JWm) = [y(n) = XT(m)Wm) ] [y(n) = XT(m)W(n)] = eT (n)e(n) (214)

Ennek derivalasaval becsiiljiik R 0] (W(n))

a gradienst: Vin) = W) —2X(n)y(n) + 2X(m)XT ()W (n) = —2X(n)e(n)  (215)
Megjegyzés:

Altaldnos tapasztalat, hogy ha eléggé kis u értékkel

n
dolgozunk, akkor elég jol megkdzelithetjiik az Vin+1) = [1_[(1 —2uX()XT())V(0)  (218)
optimalis paraméter-vektort, nagyobb u esetén a i=0
megmarado paraméter-hiba nagyobb lesz.
Ennek az az oka, hogy ilyenkor a paraboloid legalso _
pontja kdrnyezetében ide-oda ugralunk a Wh+1) =W+
pillanatnyi derivalt szerint, és a nem eléggée kis u n
miatt képtelenek vagyunk még lejjebb ereszkedni. a . .

att keprelenek vagyunk meg feje v+ 1) =[] [0~ g XOX OV O)
Mindenképpen celszeru tehat a minimum i=0
kdrnyezetében a u érték tovabbi csokkentése.

Wn+1)=Wh)+ 2uX(n)e(n). (216)

a-LMS modszer:

(04
XT (X () Y (We )
(219)
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Wn+1)=W(n) + 2uR 1X(n)e(n)

LMS-Newton modszer: n

vee+ 1) =[] [ - 2uRX@OXT @)IV(0)
i=0

Megjegyzések:
1. A modellillesztés feladatat alapvet6en kétféle

modszerrel oldhatjuk meg:

(a) ,batch” vagy ,off-line” jelleggel, amikor felvett
regisztratumot utdlag dolgozunk fel;

(b) iterativ, rekurziv, ,on-line” jelleggel, amikor a
felvétellel parhuzamos a feldolgozas.
2. A modellillesztés céljat illetéen is alapvetdoen két nagy
csoportot klilonbdztetiink meg:

(a) identifikacid: a lehetd legpontosabban

szeretnénk megragadni a valosagot,

(b) adaptacio: a lehetd legjobban szeretnénk
kovetni a valésagot, a valdsag valtozasait.

3. Az adaptaciét megvalositd Un. adaptiv rendszerek
esetében tobbnyire iterativ/rekurziv eljarasokat
alkalmazunk, az identifikdci®é esetében a kétféle
megkodzelités lényegében egyenértékd.

Méréselmélet 6. el6adas, 2022. marcius 23.

R(n+ 1) = AR(n) + vX(n)XT (n),

(220) 0<1<1,0<v<1 A=1-v,
(1=0.9...0.99).

A kritériumfiiggvény Taylor sorfejtése:

JW) = W) + [V](W@)]' [W — W(n)]+

1 (223)
+ > W —-Wm)]THW )W — W(n)]+...
ahol v (W)
HWn)) = 224
ow W=W(n) ( )

Ha a sorbafejtett J(W) minimumat derivalassal keressiik, és
ehhez a sorfejtésnek csak elsd harom tagjat vessziik
figyelembe, akkor a feltételi egyenlet:

vViwn+1)=v/(Wh)) +
+HWmnm)(Wn+1)—Wmn)) =0
amibol a Newton modszer adodik:
Wn+1)=Wn) - H ' Wn)V(Wn)) (226)

(225)

Megjegyzés: Az ¥-es szorzo itt nem jelenik
meg, mert jelen van a (223) 6sszefiiggésben.



4.4. Adaptiv IIR rendszerek

Csak az un. direkt struktirara szoritkozunk. Formalisan

= tovdbbra is egy adaptiv linearis kombinatort

y(n) = 2 a (Mx(n — k) + z by M)y(n—k), (227)  alkalmazunk, azonban az aktudlis paraméter becslések
k=0 k=1 korabbi becslések fliggvényei lesznek (implicit fliggés).

M-1

W' (n) = [ag(n),ay(n),..., ay—1(n); by(n), by (n), ..., by_1 ()], (228) . T
. ~ ~ ~ Fennall a lokalis minimumok
X n)=[x(n),xn=1),....x(n—M+1);y(n—1),y(n—2),...,y(n—=N+1)]. (229) veszélye!
Equation-Error (EE) forma: Alternativ hibafiiggvény segitségével visszavezetjiik FIR problémara.
N(z) P(2) Célszerlen az e(n) = y(n) — y(n) kozelitési hiba helyett annak egy szlirt valtozatat, az
H(z) = = (230) e,(n) = D(2)e(n) hibat minimalizaljuk, mert ez a hiba fiiggetlen lesz $(n) értékétdl.
D(z) X(2)

Bevezetve a kovetkezo jeloléseket:

N(z) = A(n,z) = Y-t ap,(m)z™®%, B(m,z) =Y¥-ib,(m)z™%, D(z)=1-B(nz) ésfelhasznalva a (230) dsszefliggést:

e.(n) =D(z)e(n) =y(n)—BMm,2)y(n) —A(n,2)x(n) = y(n) — Ve (1) , (232) ahol (228) felhasznalasaval:
D(2)y(n) D(2)9(n) B(n,2)y(n)+A(n,2)x(n)
y.(n) = WI'(n)X,(n), ahol XI(n) =[x(n),x(n—=1),....x(n=M+1);y(n—=1),y(n—2),...,y(n— N + 1)]. (233)

Mivel (232) paramétereiben linearis, ezért innentdl batran alkalmazhaté minden olyan modszer, ami az adaptiv
linearis kombinator megkdzelitésben megfeleldnek bizonyult. A modszer ,blokkvazlata” a 26. abran lathato.
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/

x(n) A(w 2) , 1 _}:(n) Megjegyzés: zajos megfigyelés esetén torzitas lép(het)
1-B(nz) 26. 4bra fel a paraméterbecslés soran, azaz a becsld varhatd értéke
/ N Atmasolt paraméterek nem fog megegyezni a paraméter ,idealis” értekevel.
%) Y e.(n)=yn) —y.(n) Output-Error (OE) forma:
[PASy =
4 + Ha megprobaljuk elkeriilni a paraméterek torzitasat, akkor
y(n) a kimeneti hiba (OE) mddszer elonydsebb, de a lokalis

minimum veszélye itt is fennall. Ha ezt elfogadjuk, akkor a
kilonféle gradiens mddszereket alkalmazhatjuk.

Pillanatnyi gradiens (LMS-szeri) modszer: itt megprobaljuk minimalizalni a pillanatnyi kimeneti hiba négyzetét:
e?(n) = e2(n). A kozelitd gradiens formaja olyan, mint az el6z6ekben targyalté:

_ Iym) . N _
V(n) = —2e(n) 7 o 2e(M)Vy(n) (234) aaayk((n;) (- k) + Z bi(n) (:(n)l)
v'H(n) = ) (236)
y(n) 99(n) 0y(n)  9y(n) 99(n) ay(n) | (239) aabyk ((n )) y(n —k)+zb() g,ﬁ"(;)‘)

" |0ay(n)’ da; ()’ Bay_1(n) 3by(n) 3b,(n)’ " dby_ (n) |’

A (236) osszefiiggések alapjan jol lathatd az implicit fliggés mibenléte:
Az TIR sz(irok végtelen memoridja miatt az aktualis ,paraméter-
érzékenységre” valamennyi korabbi bemendjel-minta kihat.
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(236) Szamitasa nagyon nehéz.
Egyszer(isitésekre van sziikség!



Ha elegendden kis lépéskdzzel dolgozunk az iteraciok soran (azaz kicsi a i), akkor alkalmazhat6 a kovetkezd kozelités:

oy(m—1i)  0y(n—1) oy(n—1i) _ dy(n —1i

da,(n) ~ dap(n—1i)’ db(n) ~ dbx(n—1i)’
9y (n)
x(n) 1 day(n) ym) 1
—> > —> >
1—-B(n,z) 1—-B(n,z)
Z"_]_ Zv—l
—, 9® [, 9™
da;(n) db;(n)
41 z71
a9 (n) \_> a9(n)
day_1(n) 0by-1(n)

28. abra: EgyszerUsitett gradiens sz(irok

Az adaptiv IIR algoritmusok
altalanos formaja:
Wh+1)=Wn +2uR ' (n+ DX;(n)es(n)  (240)

ahol X, (n) a"“szlirt” informacios (vagy regresszios)
vector, ef(n) pedig a “sz{irt” hibavektor.

Méréselmélet 6. el6adas, 2022. marcius 23.

ay(n) ay(n)
(237) N R S 0 N 1 | Obe(m)
x(n—ky| 1= BM2) yn—ky | 1= Bm2)

27. abra: Gradiens szlirok

Szirt-hiba algoritmus (Filtered-Error (FE) Algorithm):
e(n) @ es(n) =[1+C(n,z)le(n), (238)

ahol C(n, z)-t ugy valasztjuk, hogy

1+C(n,2)

T=B5.00 (239)

Strictly Positive Real (SPR)
tulajdonsagu legyen.
Megjegyzés:
Az SPR tulajdonsag azt jelenti, hogy gerjesztés nélkil a rendszer
belsd energiaja disszipalddni fog, és a rendszer eléri minimalis

a4

Itt B,(z) = B(n,z) ha W(n) = W*.

Ez megfeleltethetd a koltségfliggvény minimalizalas
soran biztositandd konvergencianak.
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Stabilitaselméleti megkozelités:
A megkozelités alapgondolatat az LMS eljarason keresztiil mutatjuk be, lasd (216) és (218):
Whn+1)=Wmn)+2ue(m)X®), Vn+1)=[I-2uXn)XT(n)V(n). (241)

Ez utdbbi egy autondom rendszer, amely globalisan aszimptotikusan stabil esetben:
V(n) = 0, amivel W(n) = W*. (242)

Ljapunov modszerével keresiink egy alkalmas energiafliggvényt. Esetlinkben erre alkalmas:

G(n) = VT (m)V(n). (243) Megjegyzések:

AG(n+1)=G6n+1)—-G(n) <0, (244) 1. A (246) feltétel implicit mddon

) azt is tartalmazza, hogy az X(n)
minden n-re. Ha G (0) veges, akkor AG(n) = 0. korlatos, és 1/[1 - B(n,2)]

AG(n+ D) =VIn+ D)V(n+ 1) = VI()V(n) = stabil. (Az atviteli filiggvény

= V' ()1 - 2uX X" (W] - 2pX)XT (MIV(n) — VI ()V(n) = (245) ~ POlusal az egysegsugaru koron
beldl helyezkednek el.)

Azt keressiik, hogy ez miként
csokkentheto:

= —4pe’()(1 — uX" (WX (n)). 2. Az e(n) = (W(n) — WHTX(n)
Ahol felhasznaltuk, hogy VT (n)X(n) = XT(W)V(n) = e(n) hiba lehet azert nulla, mert a
1 246 két vektor ortogonalis. Ezt

Mivel u > 0, ezért ha O<p< XT ()X (n) (246) " nyilvan keriilni kell

vn-re, akkor AG = 0 magaval vonja ue?(n) - 0, illetve VT (n)X(n) - 0.
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u(n)

Modellillesztés: Osszefoglalas Megfigyel6-szerii forma

w(n) -, . w(n)
l Regresszio-szeru forma l
1 1
e y(n) u(n) Kritérium /]
» Valosag » Valdsag —| fiiggvény [ & | Modell —
! Kritérium y(m) ; 7 9(n)
< A > ... . el : ,
7 ~ fliggvény ! () ' '
> & 1 y(n) ! u(n) | [ /
Modell | f@W T l
o ' Hibafeliilet
Optimumkeresés Adaptiv linearis |
) kombinator |
Fontos lizenetek: . | Paraméter ,sik”
|

y 4 - - V 4 - 14 7 n” s ’ ’ - 14 - I
negyzetes hibakriterium eseten a szelsoertek-keresés linearis = SR

egyenletrendszer megoldasara vezet, mivel a négyzetes kifejezések
paraméterek szerinti derivalasa linearis 6sszefiiggést eredményez.

. A modellillesztés feladatat alapvetOen kétféle modszerrel oldhatjuk meg: Equation-Error (EE) forma
(a) ,batch” vagy ,off-line” jelleggel, amikor felvett regisztratumot utélag N
dolgozunk fel; x(n) A/(,/Z) 1 ym)

— ’ [ —
(b) iterativ, rekurziv, ,on-line” jelleggel, amikor a felvétellel 1— B(n,z)
parhuzamos a feldolgozas. 7 , ,

. A modellillesztés céljat illetéen is alapvetéen két nagy csoportot / Masolt parameterek
klilonboztetlink meg: ly’é) Y e, (n) =yn)—y.(n)
(a) identifikacio: a lehetO legpontosabban szeretnénk megragadni a valdsagot, r —

7 +

(b) adaptacio: a lehet6 legjobban szeretnénk kovetni a valdsagot,
a valosag valtozasait.
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