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IDENTYFIKACJA SYSTEMOW NIELINIOWYCH PRZY POMOCY
KERNELOWEGO ALGORYTMU LMS Z OGRANICZENIEM ZASOBOW

Dominik Rzepka, Piotr Otfinowski
AGH Akademia Gorniczo-Hutnicza, Wydziat Elektrotedt, Automatyki, Informatyki i Elektroniki

Streszczenie. W artykule zaprezentowano zastosowanie nowejinitelej wersji algorytmu LMS wykorzysjapj funkcje kernelowe do identyfikacii
systemow nieliniowych. Aby ograniéaios¢ wektoréw nénych, lzdgcych niezbdnym elementem algorytméw opartych o metody kemeekmstosowano
kryterium selekcji. Nowy wektor wejowy jest przyjmowany do stownika, a pastie w stowniku wyszukiwany i usuwany jest wektory ma najmniejszy
wplyw na tworzony model nieliniowy. Przedstawiongyktad identyfikacji systemu nieliniowego potwrdskutecznd poréwnywaly do algorytmow
wykorzystujcych wiksz liczbe wektoréw nénych.

Stowa kluczowe metody kernelowe, uczenie maszynowe, regresjmioi@a, algorytm LMS, dobdr wektoréw goych

IDENTIFICATION OF NONLINEAR SYSTEMS USING FIXED BUD GET KERNEL LMS ALGORITHM

Abgtract. In this paper a new version of kernel normalizegst mean squares algorithm is applied to idemtificy of nonlinear system. To maintain a fixed
amount of support vectors, requisite for practikatnel-based algorithm, a pruning criterion is usédter admitting a new input vector to the dicton

a least important entry is selected and discardercase of nonlinear system identification is préseénproving that algorithm performs well and itnca
maintain a performance comparable to state-of-thtealgorithms, using smaller number of support vest

Keywords: kernel methods, machine learning, nonlinear r€sjos, least mean squares, pruning criterion
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Modelowanie i identyfikacja systemow, ktérych odpedt jest ~nazywanego —dyskretnym szeregiem Volterry. Uogddaiaj
nieliniowa funkcia sygnatu wejciowego jest wykorzystywana twmrdgeme Welestrqssa-Stone azna udowodm,.ze ka.zda calgk.i.
w szerokiej gamie aplikacji, od akustyki, przez camatyle, funkcja U(x) maze by  aproksymowania jednostajnie

radiokomunikagj, po inzynierie biomedyczg i wiele innych
dziedzin  techniki.  Najbardziej  uniwersalnym
stacjonarnego systemu nieliniowego jest niéskony szereg

Volterry [3]. Umazdiwia on przedstawienie odpowiedzi systemu

przy pomocy funkcji wielomianowej wielu zmiennychlego
zlozonaé¢ jest jednak wagl ktdra uniemaliwia jego praktyczne

zastosowanie. Istnigjrowniez modele Wienera i Hammersteina

cechujce st mniejsz zlozoncicia. Sktadag Sie one z systemu
z pamecia (filtr FIR) oraz funkcji nieliniowej modelowanej pez

wielomian jednej zmiennej. Takie struktury nigjednak w stanie
przedstawd dowolnego systemu nieliniowego.
rozwigzaniem tego zagadnienia jest zastosowanie
kernelowych (nazywanych w polskiej literaturze résenmetodami
jadrowymi; w artykule przyjto jednak nomenklatgr stosowan
w [2]) [1, 2, 8], ktore charakteryzjsie elegancka struktar
matematyczyz, a maliwosciami  modelowania  doréwnaj
modelowi Volterry. Jeeli
do pewnego podzbioru sygnatow $@pwych, to model systemu
nieliniowego mae by opisany przy pomocy skozonej liczby

punktéw odniesienia (wektorow froych), dzeki czemu ztaonasé

obliczeniowa zostanie ograniczona do poziomu iMiwajacego

praktyczne zastosowanie. ldentyfikacja systemu payocy tego

modelowanie zostanie ograniczone

z dowolny doktadndcia przez skaczony szereg Volterry

modelem odpowiednio wysokiego ¢du [3]. Szereg rlu m ma postéa

(m+1)N

Upn(x) = Z wy xPi @
=1

gdzie:

p1 ,.P2

x = (x, 232, .., x\V) € RV, a wektoryp = (py,py, ..., px) € RV

Efektywnym naleza do zbioru wszystkich maliwych wariacji z powt6rzeniami
metolitzb catkowitych od O doN. Przyktadowo system z dwoma

wejsciami (N=2) opisywany szeregiem Volterry drugiegeda ma
post&

U, (x) = wog + WigXg + Wo1Xa + Wi X1 X5 + Wax? + Wog
+ WopX2 4+ WipX X3 + Worx2x, + Wopxixs
=wTg
gdziew, X s3 wektoramiw, x rozszerzonymi o dodatkowe cztony
nieliniowe.

rodzaju modeli mge by przeprowadzana z wykorzystaniem o Metody kernelowe

algorytméw adaptacyjnych, minimalizgych sredniokwadratowy
btad aproksymacji. Popularnym algorytmem
powszechnie do tego celu jest LMS (alegist mean squargsktory
cechuje s liniowa  zlozondicia  obliczeniow  [3].
W niniejszym artykule zostanie przedstawiona zndimoaana,
kernelowa wersja LMS, wzbogacona o0 prosty algoryt
ograniczania iléci wektoréw nénych.

1. Model systemu nieliniowego

Liniowy system U, z wefciem x = (xq,%;,..,xy) ER
i wyjsciemd € R mazna przedstawijako iloczyn skalarny wektora
wagw i wektora wejciowegox.

UX) = wix = wixg + woxy + -+ wyxy (1)

Model ten opisuje rownie systemy ze skalarnym wejem
X i pamicig N prébek, w ktérych wektor waiowy w chwili
n to x(n) = (x,, Xp—1, r Xn-n+1). Jeeli systemU nie jest
liniowy a funkcja Uk) jest cigta to zalenos¢ wyjscia od wejcia
mozna przedstawi przy pomocy rozwinicia wielomianowego,

stosowanym

m

Rozszerzenie wektora € R¥ o dodatkowe cziony nieliniowe
mozna zapis@ w postaci przeksztatcenig: RY — F, gdzieF jest
nazywane przestrzencech [2]. Przeksztaicenig: RN — F (gdzie

F jest przestrzeni K-wymiarong) mog miet rézna postd,
poniewa rozszerzony wektok € F moze sam w sobie zawigra
wspotczynniki - skalujce przy poszczegoélnych skiadowych.
W przypadku wykorzystania modelu Volterry (2) wynaaosé
przestrzeni cech wynoéin + 1)V. Od wymiarowéci F zalery
zwykle doktadné¢ opisu systemu nieliniowego, jednak
zwiekszenie jej rozmiaru zwksza ilégi¢ obliczer potrzebnych do
wykonania iloczynu skalarnego modeleggo system U.
Istnieje maliwo$¢ ominigcia tego problemu, poprzez zastosowanie
metod kernelowych. Dla niektorych przeksztatce: RY — F
istnieje funkcjar: R¥N x RV - R zwana kernelem 4girem), ktéra
spetnia warunek Mercera [1]

ﬂ g(x) x(x, y)g(x)dxdy = 0

gdzie g(x) jest dowolm funkcjag catkowalry z kwadratem
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Kryterium Mercera jest wc analogiczne do kryterium
definiujjcego  forrg  podtdodatnio  okréong. Kernel
k:R¥Y x RY - R umaziwia obliczenie iloczynu skalarnego
rozszerzonych wektorow bez bezpmniego przépia do
wysokowymiarowej przestrzehi

®)

Wykorzystanie tej zalaosci nazywane jest trikiem
kernelowym i umaliwia uzyskanie nieliniowych wersji
algorytmoéw  wykorzystujcych iloczyn skalarny, poprzez
zastpienie go obliczeniem wardoi funkcji kernelowej.
Najczs$ciej wykorzystywan funkcja kernelow jest kernel Gaussa
[6, 2].

eX)To(y) = k(x,y)

—lIx - YII§> @

k(xy) = exzo< =

Parametw jest dobierany do danych wejowych na podstawie ich
wiasciwosci statystycznych [4].

Najbardziej znanym zastosowaniem metod kernelowggch
algorytmy klasyfikatorow, zwane maszynami wektoromsénych
(ang. support vector machingesSVM). SVM mae by rownie
wykorzystany do regresj [7], jednak nieg one zazwyczaj
stosowane jako algorytmy online. Nieco bardziejzelosy wsgp do
zagadnié metod kernelowych nima znalé¢ w [1, 2] i [8].

3. Adaptacyjna identyfikacja systemu

Identyfikacja systemu polega ustaleniu zat8ci pomigdzy
jego wefciem a wypciem. W przypadku systemu liniowego
wystarczajce jest podanie na weje N wektoréw z bazy
jednostkowej, aby na podstawie odpowiedzi w petkiedic
wartasci wektoraw. W systemie ze skalarnym wejem i pamgcia
odpowiada to identyfikacji poprzez podanie na $wiej delty
Kroneckera. Dla systemu nieliniowego identyfikaga pomog
skaiczonej liczby wektorow testowych jest atisva jedynie wtedy,
gdy system ten jest opisywany przez szereg Voltgkngiczonego
rzedu. W praktyce jednak liczba wektoréw testowych imiog
wieksza nk tego wymaga i szeregu Volterry, poniewgomiar
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Adaptacja jest realizowana poprzez modyfikaajartcici
wektoraw. Minimalizacja bédu jest przeprowadzana sukcesywnie
na podstawie kolejnych wektoréw(n) ze zbioru ucgcego,
gdzien jest indeksem wektora wégjowego.

4. Kernelowy algorytm LMS

Minimalizacja zalenosci (7) prowadzi do rozwizania
Wienera [3]:
VwEle? ()] = ¥y, ) (dD) —w'x()”
i=0 (8)

-2 ) x()(d® -w'x@) =0
2

Rozwigzanie to mana przedstawi w postaci uktadu rowna
liniowych, ktérego rozwizanie wymaga odwrdcenia macierzy,
bedacego operagj o ztazonaici obliczeniowejO(N®). Alternatywa
w postaci rekursywnego uaktualniania macierzy odep dla
kazdego nowego wektora wiejowego wymaga Q) operacji [3].
Dalsze zmniejszenie ztoncsci jest maliwe, jezeli zamiast
minimalizacji wartdci oczekiwanej e(n) zastosuje si
minimalizacg blgdu chwilowego e(n) przy pomocy metody
gradientu prostego

=2x(n)(d(n) — wTx(n)) = —2x(n)e(n)

V,e?(n)
wn+1) =wn) —nV,e?(n) ©)
=w(n) + 2nx(n)e(n)

gdzie n jest krokiem algorytmu zapewnigym zbienos¢.

Algorytm ten jest nazywany filtrem adaptacyjnym LNhg.least
mean squargs Czsto stosowan modyfikach jest normalizacja
poprawiajca zbienosé

nx(n)e(n)

wn+1)=wh) + —||X(n)||2

(10)

W przypadku systemu nieliniowego Wgje modelu W jest

wartgsci na wygciu systemu identyfikowanego jest obarczonyopisywane zalimoscig
btedem wynikagcym z szuméw. Poza tym nie zawsze istnieje

mozliwo$¢ podania na wégie identyfikowanego systemu
dowolnego wymuszenia i w takiej sytuacji identyfif@ musi
ograniczy sie do analizowania dogtnego sygnatu wégiowego i
wyjsciowego.

Efektywrs metod, identyfikacji jest wykorzystanie algorytmu
adaptacyjnego, ktdrego schemaycia prezentuje rys. 1.

d[n]

u

»
-

P

x[n]

Lyl =

\ 4

e[n]

Rys. 1. Identyfikacja systemu U za pognalgorytmu adaptacyjnego

Jego celem jest zminimalizowanie wddo oczekiwanej
z kwadratu hidu modelowania(n) (7), okré&lonego jako rénica
pomiedzy wyjsciemd(n) modelowanego systenti oraz wygciem
y(n) modeluW, ktory podlega adaptacji

y(m) = wrx(n) (6)

min E[[ld(n) — w"x(n) |I3] @)

y() = W p(x(n)) (11)
Aby mazliwe byto wykorzystanie triku kernelowego (4) koczme
jest przedstawienie wektorav przy pomocy przeksztalcenia
@:R¥ - F. Rozwihzaniem jest zapisaniew jako kombinagji
liniowej przeksztatconych wektoréw tremaych

M
W= anpxn) (12)
m=1
Wektory X, nosa nazw wektorow ndnych, zawartych
w M-elementowym stowniku. Podstawiaj (12) do (11)
otrzymujemy
M
y() = @Tp(x(m) = D" ()" 9 (x()
Mo 13)
= Z k(X x(n)) = a"k(n)
m=1

gdzie k(n) jest wektorem zlonym z iloczyndéw skalarnych,
wykonanych przy pomocy funkcji kernelowej-,”). Jegomtym
elementem jest(x,,, x(n)). Zaleznos¢ ta stanowi odpowiednik (6)
dla algorytmu liniowego. Pogtujac analogicznie jak w przypadku
rébwnania (7) otrzymuje si znormalizowany algorytm LMS
wykorzystupcy przeksztatcenie kernelowe (KNLMS kernel
normalized LM$
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nk(n)e(n)
Ik
Nalezy w tym miejscu zaznaczZy ze zasada dziatania
algorytméw z rodziny KLMS i KRLS jest powZana
z algorytmami SVM wmywanymi w trybie regresji. Oba rodzaje
algorytméw maj na celu zamodelowanie funkcji przy pomocy
dostpnych danych trenagych. Ré@nica pom¢dzy tymi rodzinami
algorytméw wynika z faktu, ze algorytmy KLMS

a(n+1) = aln) + (14)
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Przed zastosowaniem kryterium (17) nowy wektor jest
przyjmowany do stownika z wagr,.; rowna wartaci e(n) i bierze
udziat w procesie selekcji. Dki temu wektory wejciowe, przy
ktorych bhd modelowania e(n) byt wysoki § z duzym
prawdopodobigstwem przyjmowane do stownika, poniewa
istniegca baza wektorow Baych nie umaliwiata dobrego
przyblizenia wartéci na wygciu modelowanego systemu.
Kryterium (17) umaliwia wiec ustalenie maksymalnej 8o M

i KRLS s rozszerzeniem filtrow adaptacyjnych LMS i RLS, Wwektoréw nénych w stowniku. Jednoczeie jedym operacy
ktérych nieodiczry cechy jest dziatanie w trybie online. Dlatego Wymagam do jego zastosowania jest sprawdzenie maksymainej

tez tworza one odebng grups algorytmow, opisywan czesto bez
odwotai do SVM i pochodnych [3, 4, 5, 6, 10, 11].

5. Dobdr wektorow nosnych

Petne  wykorzystanie informacji  zdobytych
adaptowania modeM wymagatoby widczenia do zbioru wektoréw
nosnych{x,,}}_; wszystkich wejciowych wektoréw trenuagych.
Jednak zleonds¢ obliczeniowa algorytmu KLMS jest wprost
proporcjonalna do rozmiaru stownikd, wiec korzystnie jestg
ograniczy poprzez selekejwektordw trenujcych, przyjmowanych
do stownika.

Poniewa wektorw jest przedstawiany jako kombinacja liniowa
przeksztatconych  wektorow fmmych, to bezcelowe jest
przyjmowanie do stownika wektoréw, ktére po prze&kzniu
bedg liniowo zalezne od wektorow obecnych w  stowniku.
Jednak poniewawymiarowaé przestrzenF jest wysoka, to niskie
jest prawdopodobiestwo, ze dwa wejciowe wektory bda liniowo
zalezne. Dlatego te kryterium przyjmowania nowych wektoréw
testuje ich przybliong liniowg zaleznos¢ [4]. W tym celu obliczana
jest taka reprezentacja nowego wektora w bazie zonej z
wektoréw ndnych, ktéra minimalizuje diugé wektora bédu
reprezentaciji.

M

D AT — o(x(m)

m=1

min <v (15)
a

Jezeli jest on mniejszy od zadanego pragwznacza toze wektor
ten jest w przybfieniu liniowo zalény od wektorow obecnych
w stowniku. Poniewada s¢ go dobrze przedstadviprzy pomocy
dotychczasowych wektoréw, a ¢mi nie jest konieczne
przechowywanie go w stowniku. Do obliczania reprgaeji
a w bazie wektorow nimych (15) potrzebne jest odwrdcenie
macierzy, ktére — korzystgj z algorytmu rekursywnego [5] —
mozna wykona przy wyciu O(M?) operacji. Poniewa sam
algorytm KLMS ma ztaonas¢ O(M), to stosowanie tego kryterium
podwyzszytoby catkowij ztozonacsé. Alternatyws dla niego jest
kryterium koherencji [5] o ztoondsci liniowej. Zamiast kosztownej
aproksymacji w bazie wektorow $émych, nowy wektor jest
oddzielnie aproksymowany kdym z wektorow nénych,
z wyciem niekosztownego iloczynu skalarnego.
min|amp(n) — @(x()|| <v (16)
Jezeli ktoras z aproksymacii daje &l mniejszy od zadanego progu
v, to wektor mae by uwazany za w przybfieniu liniowo zaleny
od wektoréw obecnych w stowniku.

Oba te kryteria ograniczgj ilos¢ nowych wektorow
przyjmowanych do stownika, ale nie u#iwiajg wprowadzenia
gornego ograniczenia #oi wektorow ndnych. Aby byto
to maziwe, nalery uzy¢ kryterium selekcji, umdiwiajgcego
usunecie réwnie wektoréw obecnych w stowniku [11][11].
Najprostszym tego rodzaju kryterium jest ckeaie wktadu, jaki
kazdy z wektorow nénych wnosi do modelu systenti [9, 10].
Wagi przypisane kalemu z wektorow nimych g zapisane
w wektorze a, a wic kryterium selekcji najmniej waego
wektora nénego mana zapisaw formie

min|ap,| 17)

podczas

wartasci wektorae, nie wymagajce mnaenia, co jest ceghcenry

z punktu widzenia implementacji algorytmu.

6. Symulacje

Aby sprawdzt jakos¢ identyfikacji przy pomocy kernelowego
algorytmu LMS przeprowadzone zostaly testy symytaey
Identyfikowany system nieliniowy skiadat esiz filtru FIR
o transmitancji Uf) = 1 - 0.83267* + 0.6656Z7 2 - 0.71537,
ktorego wyjcie bylo przeksztalcane funlgcj nieliniows

f(x) = tanh(x). Wejciowy sygnatx(n) sktadat s} z wektoréw

o wartgciach losowanych jednorodnie ze zbioru {-1, —1/3, 1}.
Pelny stownik wektoréw rimych dla takiego sygnatu liczy 256
elementéw. Do sygnatu z wégia systemu nieliniowego zostat
dodany szum na poziom&\R= 30dB.

Symulacja zostala przeprowadzona z kernelem Ga(#ga
ktérego paramets = 1 zostat dobrany eksperymentalnie. W&rto
kroku algorytmu KNLMS wynositey = 0.2. Wyniki, drednione
ze 100 symulacji Monte Carlo z losowymi danymi $g&wymi,
zostaly przedstawione na rys. 2.

——— KNLMS z kryterium koherencji (16), v=0.2
100 1 ——— KNLMS z ograniczeniem zasobdw (17), M=50 ||
—— NLMS !
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Rys. 2. Poréwnanie #dlu identyfikacji dla znormalizowanego kerneloweghlSL

(KNLMS) z rénymi kryteriami ograniczania zasobow oraz liniowego
znormalizowanego LMS (NLMS.
Wartcs¢ bledu sredniokwadratowego po kdej iteracji

trenupcej byla sprawdzana na zbiorze testowymzaiym z 200
losowych wektorow. Przetestowane zostaly dwa kigtselekcji —
(16) i (17). W obu przypadkach koowy bhd sredniokwadratowy
po 1500 iteracjach byt zlitbny do wartéci MSE= 0.0198. Istotna
réznica dotyczy iléci wektorow ndénych wykorzystanych przy
identyfikacji. W przypadku kryterium koherencji (16v 100
prébach wyniosta ong&rednioM = 83, natomiast dla kryterium (17)
byla zgodna z narzuconym ograniczeniki= 50. Kryterium (17)
umazliwia wiec znacznie efektywniejgz identyfikacg systemu
nieliniowego. Dla poréwnania wykonano rowhni&entyfikacg
systemu nieliniowego przy pomocy algorytmu NLMS
modelugcego jedynie zalmosci liniowe. Wyniki pokazu
wyrazng roznice w madiwosciach modelowania portdzy
algorytmami KNLMS i NLMS. Szybka zbimo$¢ algorytmu
NLMS wynika z niskiej wymiarowéci wektora wag



weR*. W przypadku algorytmu KNLMS wymiarowé wektora
a€RM zmieniata s w trakcie jego dziatania, jednak w obu
przypadkach byta znacznie ¢ksza ni 4, co spowolnito adaptacj
Proces adaptacji i przyjmowania nowych wektoréw zn@o
zaobserwow@& na rys. 3, obrazggym wartéci bezwzgtdne
elementéw wektoran. W przypadku kryterium koherencji (16),
ograniczajcego ilag¢ przyjmowanych wektorow, wzrost wielkoi
stownika jest powolny, jednak ich #6 jest ostatecznie d6é
wysoka. Zmiany warti waga sa niewielkie. W przypadku zycia
kryterium selekcji (17) algorytm przyjmuje pierwski wektorow
bez wzgédu na ich wartéci, a nasfpnie szybko odrzuca ¢ z
nich, zasgpujac je lepszymi. Zmiany warfci wag e S3 szybsze
a najwkksza zmienn& wyskpuje wrod nowoprzygtych
wektoréw (wysokie indeksyn). Wynika to z faktuze pocatkowa
grupa wektorbw ma domimaga role w opisie funkcji U(x),
a kolejne wektory spetnigjrole pomocnica. W obu przypadkach
stabilny sktad stownika wektoréw #rmych jest uformowany po ok.
1000 iteracji algorytmu.

KNLMS z kryterium koherencji (16)
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Numer iteraciji

1000 1200 1400

KNLMS z ograniczeniem zasobdéw (17)
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1000 1200 1400

Rys. 3. Wartéci |an| dla réznych kryteriéw ograniczania zasobow

Poréwnujc oba przebiegi warfoi na rys. 3 m#na rownie
zauway¢, ze algorytm z kryterium koherencji daje wektor wag
0 szerokim zakresie wadd sktadowych — na rysunkw ®becne
zarowno obszary odpowiadag wysokim wartéci o, jak
i ciemne dla niskich wartci Jo,|. Natomiast algorytm
Z ograniczeniem zasobOw generuje wekiow ktorym dominug
wartasci wysokie. Wynika to z faktu,zi najnizsze wartéci o,
s3 odrzucane. Mimo to oba algorytmy wykagujpodobn
efektywngé¢ w zakresie minimalizowania d¢du aproksymaciji.
Tak wigc algorytm (17) skutkuje zapisaniem podobnejscio
informacji przy uyciu mniejszej ilgci liczb, przy takiej samej
precyzji numerycznej, a wt dokonuje pewnego rodzaju kompresiji.
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7. Podsumowanie

W artykule zostala zaprezentowana metoda identjfika
systemu  nieliniowego przy pomocy = znormalizowanego
kernelowego algorytmu LMS (KNLMS). Wykorzystanie toe
kernelowych jest alternatyw dla modelowania systeméw
nieliniowych przy pomocy szeregu Volterry, ktéryrmaca wysok
wymiarowas¢ poszukiwanego wektora wag. W przypadku metod
kernelowych maliwe jest selektywne ograniczenie & wektoréw
nosnych wywanych do reprezentacji identyfikowanego systemu.
Zaprezentowana prosta metoda ograniczania rozms&wnika
umazliwia efektywne wybieranie wektorow 8oeych, osigajc
przy tym doktadné&t modelowania poréwnywadn
ze stosowanym dotychczas w algorytmie KNLMS kryteri
koherencji.

Literatura

[1] Aronszajn N.: Theory of reproducing kernels Transactions of the American
Mathematical Society, 68(3)/1950, s.337-404.

[2] Bartkowiak, A.:Wykiady nt. Sieci Neuronowych: w1l Kernele, si€y i sieci
GDA http://www.ii.uni.wroc.pl/~aba/

[3] Diniz P. S.: Adaptive Filtering: Algorithms and Practical Implemtation
Kluwer Academic Publishers, Norwell, MA, USA, 2 &dih, 2002.

[4] Engel Y., Mannor S., Meir R.:The kernel recursive least squares algorithm
IEEE Transactions on Signal Processing, 52/20Q2,76-2285.

[5] Honeine P., Richard C., Bermudez J. C. M.On-line nonlinear sparse

approximation of functions Information Theory, 2007. ISIT 2007. IEEE

International Symposium on, 2007, s. 956 —960.

Liu W., Principe J. C., Haykin SKernel Adaptive FilteringJohn Wiley & Sons,

Inc., 2010.

Scholkopf B., Smola AA tutorial on support vector regressiodournal Statistics

and Computing, vol. 14, iss. 3, August 2004, p. 222.

Schoélkopf B., Smola A.Learning With KernelsCambridge, MA: MIT Press,

2002.

Suykens J., Brabanter J. D., Lukas L., Varaenl.: Weighted least squares

support  vector machines: robustness and sparse cappation

Neurocomputing, 48(14)/2002, s.85 — 105.

[10]van Vaerenbergh S., Santamaria I., Liu W., PrincipeFixed-budget kernel
recursive least-square#coustics Speech and Signal Processing (ICASSH)) 2
IEEE International Conference on, 2010, s. 18828518

[11]van Vaerenbergh S., Via J., Santamaria IA sliding window kernel RLS
algorithm and its application to nonlinear channielentification Proceedings
of the International Conference on Accoustics, 8heand Signal Processing
5/2006, s.789 792.

(6]
(7]
(8]
(9

Mgr in z. Dominik Rzepka
e-mail: dominik.rzepka@agh.edu.pl

Ukonczyt studia na AGH na kierunki Elektronika
(2009), a obecnie jest uczestnikiem studid
doktoranckich w Katedrze Elektroniki AGH,
wspotpracujc z Zespotem Widzenia Komputerowego
i Systeméw Wbudowanych. Jego zainteresowani
obejmuj radiowe techniki transmisji danych,
przetwarzanie  sygnatébw  cyfrowych,  uczenie
maszynowe i spezowa implementagj algorytmow.

Mgr in z. Piotr Otfinowski
e-mail: piotr.otfinowski@agh.edu.pl

Ukonczyt Akadem¢ Gorniczo-Hutnica w 2009,
kierunek: Elektronika i Telekomunikacja, specjalio
Sensory i mikrosystemy. Obecnie jest na trzecinurok
Studiéow Doktoranckich na Wydziale EAIE, AGH.
Pracuje jako asystent w Katedrze Metrologii, AGH.
Jego gtéwnym tematem badaaukowych s uktady
scalonych przetwornikéw analogowo-cyfrowych.




