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A Kkutatds targya olyan modellezési eljarasok vizsgalata, 0j eljardsok kidolgozasa és
alkalmazésa volt, melyek elsédlegesen mérési adatok alapjan dontéen tanulé eljarasok
alkalmazésaval dolgoznak. A kutatds kapcsolodott a Meéréstechnika és Informacios
Rendszerek Tanszéken évek 6ta — részben nemzetkdzi kooperacidban - folyd kutatdsokhoz
melyek linearis és nemlinedris, komplex idévarians rendszerek modellezését, identifikaciojat
celozzak.

Komplex rendszerek modellezéseben igen gyakori, hogy a hagyomanyos modellezesi
eljarasok nem, vagy csak nagyon korlatozott érvénnyel alkalmazhatdk. Ezen rendszerek
jellemzéje, hogy komplexitasuk, illetve a leird fizikai, kémiai, stb. torvényekben szerepld
nehezen mérhet6 paraméterek, vagy a sziikséges elméleti ismeretek hianyossaga miatt egzakt
modelljik nem alkothaté meg. Ugyanakkor rendelkezésre allnak a rendszeren végzett mérési
adatok, igy elsédlegesen ezen adatokbol tanuld eljarasokkal épitheté meg a modell. Ezen
tapasztalati modellekre jellemzd, hogy elsésorban a rendszerek input-output viselkedését irjak
le, anélkul, hogy a modell struktdraja a fizikai rendszer struktdrajaval megegyezne, vagy azzal
jelentés hasonldsagot mutatna.

A célkitiizésekben nemlineéris rendszerek modellezésével kapcsolatos problémakat
fogalmaztunk meg feladatként. A kutatas a Tanszéken hosszabb ideje megléevé kutatési
irdnyoknak megfeleléen ket f6 agon haladt: az egyik megkozelités szerint a nemlineéris
rendszerek modellezése torténhet a linearis rendszerekre kidolgozott eljarasokbdl kiindulva,
ahol nemlineéris hatasokat is figyelembe vesziink, mésrészt fekete doboz megkozelitést is
alkalmazhatunk, ahol altalanos modellarchitekturakat feltételezve elsédlegesen input-output
adatokbdl torténik a modell konstrukcio. E két alapjaban eltér6 megkozelités azt a gyakorlati
feladatok megoldasanal jelentkezé problémat tukrozi, hogy komplex rendszermodellezési
feladatoknal — kiléndsen nemlineéris rendszerek modellezésénél — altalaban nincs legjobb
modszer: kilonb6zé megkozelitések alkalmazhatok, sokszor ezek egylittese vezet célra
fliggéen attdl, hogy milyen jellegt kiindul6 ismeret hasznalhaté a modell konstrukcidjanal.

Linearis és nemlineéris rendszerek identifikécidja

A (nem)linearis rendszerelmélet egy meglehetésen széles terdilet, egy olyan egységes megko-
zelités nélkil, ami a modellezési problémak Osszes aspektusat le tudna fedni. Emiatt a teljes
komplexitasi problémat tobb, kisebb problémara bontottuk fel, melyekkel viszont mar
megbirkdzhatunk az aktualis rendelkezésre all6 tudassal, szamitogépes technikakkal, vagy
muszerezéssel. A tovabbiakban linearis, (kisebb) nemlinearis hatasokkal torzitott linearis,
illetve erésen nemlinedris rendszerekkel foglalkoztunk. Mindegyik részprobléma esetén
igyekeztink lényegesen kiterjeszteni a modellezési képessegeinket. Az eredményekbél tobb
folydirat publikécio sziletett: [1]-[5].

Linearis rendszerek:

itt a cél az volt, hogy alapvetéen noveljik a linedris mddszertan felhasznaldbarat jellegét és
ezaltal a mddszertant jobban hozzaférhetévé tegylk széles, nem szakképzett professzionalis
publikum szdméra is. E célbdl a rendszeridentifikacios eljards minden lépését automatizal-
nunk kell Ggy, hogy a felhasznalonak elegendé legyen a kisérleti adatait az eljardscsomagba
bevinni, melybdl egy hasznalhaté (nem szuksegképpen a legjobb) modell hozhato létre. A



kihivas megvaldsitasdhoz biztositani kell, hogy minden algoritmus igen robusztus és hatékony
legyen.

Nemlinearisan torzitott linearis rendszerek:
A lineéris rendszerek modellezésébél valé kiindulas alapjat az képezte, hogy a linearis
modelleket széles korben alkalmazzak, mert intuitive egyszertien elsajatithatok és alapjaul
szolgalnak szdmos (egyszeri) tervezési eljarasnak. A legtdbb rendszer azonban csak
kozelitoleg linearis. Ebbol addddan a linearis modell soha nem fogja pontosan leirni a
modellezend6 rendszert. A gyengén nemlinearis rendszerek modellezésénél jarhatd Gtnak
tanik, hogy a gyengén nemlinearis rendszereket, mint nemlinearisan torzitott linearis
rendszereket tekintjik. A nemlineéris torzitasok hatasanak megértésére egy teljes elméletet
dolgoztunk ki. Ennek kdvetkezménye, hogy nem csak javitott hibakorlatokkal dolgozhatunk,
hanem az Uj eredményeket kozvetlentl is alkalmazhatjuk a nemlinearis rendszerek
identifikaciojaban, a visszacsatolt nemlinearis rendszerek stabilitas vizsgalatdban és jobb
minoségi Kisérletek tervezésében.

A konkrét tanulmanyozando kerdések a kovetkezék voltak:

- Mi a kaszkad rendszerek legjobb linearis approximaciéja? Eléallithaté-e az egyes
rendszerek legjobb linearis approximéaciojabél? Mennyire megbizhaté az ilyen
approximacio?

- Mi az ilyen linearis approximaciokon alapulé szabalyoz6 minésége? Milyen az igy
szabalyozott rendszer stabilitasa?

- Milyen gerjeszt6 jelek tekintheték optimalisnak a linearis approximacio frekvencia atviteli
fliggvényének Kisérleti mérésénél: burst random tipust jelek, multiszinusz jelek vagy
folytonos véletlen gerjesztés jelek?

Nemlinearis rendszerek:

Nemlineéris rendszerek modellezése igen bonyolult teriilet. A problémak mind kilénbdz6ek
és altalanossagban minden egyes rendszer kilon ra szabott modellt igényel. Sok esetben az
ilyen modellek identifikalasahoz sem az id6, sem a képességek nem allnak rendelkezésre.
Ezen tul a kiélezett pontossagra sincs sziikség. Szamos felhasznald elégedett lenne, ha
gyorsan egy kdzelit6 modellt tudnanak identifikalni. Itt a cél volt kidolgozni (automatizalt)
maodszereket a nemlineéris rendszerek gyors identifikaciojahoz.

Nemlinearis rendszerek fekete doboz modellezése
Nemlineéris rendszerek fekete doboz modellezése esetén a modellez6 eszkézok kdzott Kitlin-
tetett szerepet toltenek be a neuronhalok. A neuronhaldk alkalmazasa statikus és dinamikus
nemlineéris rendszerek modellezésére &ltalanosan elterjedtté valt, amit ezen eszkdzok
tulajdonsagai (univerzalis modellez6 képesség, tanulasi képesség sth.) tesznek lehetévé. Az
altalanos hasznalat ellenére szamos alapkérdés megvalaszolasa varat magara. A kérdések egy
része a modellepités alapjat képez6 adatbazisra vonatkoznak.

Ilyen kérdések a kovetkezok:

- Bar altalaban a modell komplexitas a tanitd pontok szamaval kapcsolatban van, kerdés,
hogy hogyan hasznalhatunk fel nagyszamu tanitdpontot ugy, hogy az altaluk szolgaltatott
informécidt felhasznaljuk, mikdzben a modell komplexitasat nem néveljik?

- Hogyan értékelheték az egyes tanitd mintak? Mit tegylnk, ha hianyoznak adataink,
hogyan kezeljuk a zajos, pontatlan adatokat?

- A modellépités soran lehet6seg van-e az adatok valamilyen mingsitésére, kilégo adtok
modellépités kézbeni Kisztirésére?



- Milyen allitdsok fogalmazhatok meg a tanuld rendszerek modellezé és altalanositd
képessegérol? A tanitd adatokon kivil egyéb ismeret, apriori informéacidé hogyan vehet6
figyelembe?

- Hogyan donthet6 el, hogy a merési adataink konzisztensek-e, nem redundansak-e, minden
adat felhasznélasara sziikség van-e?

A fenti kérdésekre és hasonl6 tovabbi kérdésekre olyan valaszokat kerestiink, melyek az
adatbazis-épitést, az adatok minésitéset és felhasznalasat nem valasztjak el a tanulo rendszer
konstrukcigjatol.

A vizsgalt tanulo rendszer architekturak kozott kiemelt szerepet toltottek be a kernel gépek,
ezen belll is az LS-SVM és a véges tartoju bazisfliggvényekkel dolgozé bazisfuggvényes
szllettek, amelyek alkalmasak arra, hogy egy tanité mintapontkészlet minimalisan szlikséges
magjat meghatarozzuk, biztositva az eredmenyként kapott haldézat minél kisebb komplexitasat
és kdzben a tanitopontok altal szolgaltatott informacio teljes mértéki felhasznalasat is.
Tovabbi eredmeény, hogy lehetéség nyilt a tanitd mintapontkészletnek a tanuld rendszer
konstrukcidja kdzbeni minésitésére, az outlierek Kisziirésére.

A Kkutatési eredmények egy PhD disszertacioban tobb folydirat és konferencia cikkben
jelentek meg. [6], [7]-[11].

A Vvéges tartdju bazisfuggvényes halozatok elényds tulajdonsaga a gyors, lokalis és
inkrementalis tanulas, a lokalis altalanositoképesség. Hatranyuk a bemeneti dimenzidval
exponencialisan néveked6 paraméterszam, ami elfogadhatatlan nagy memdriakomplexitast
eredményezhet, tovabba a tultanulasi hajlam, ami az Aaltalanositoképesség romlasat
eredményezi. A javasolt kernel interpretacio a komplexitast nagysagrendekkel redukalja és a
komplexitésra felsé korlatot ad. A javasolt simaségi feltétel beépitésével — illetve &ltalanosan
jarulékos feltételek beépitesevel — olyan regularizacios eljaras sziletett, mely biztositja az
eredeti konstrukcio elényds tulajdonsagait, mikdzben megszunteti a tdltanulasra valé hajlamot
jelentésen javitva a hald altalanositoképességet. Az eredményekbdl szilettek a [12], [13]
publikéciok. A javasolt kernel gépek tovabbi elénye a hatékony hardware implementacio
lehetésége: az FPGA béazison tortené implementécidé a szoftver megvalositasnal nagysag-
rendekkel nagyobb sebesség elérését teszi lehetéve mind a tanitasi, mind a mikodtetési
fazisban, igy biztositja a nagysebességii on-line adaptivitas lehetoségét is [14].

A fekete doboz modellezéssel kapcsolatos Uj eredmenyek egy Uj kdnyvben is megjelentek,
mely a neurélis hal6zatokkal kapcsolatos eredmények — koztik a sajat eredmények — eddigi
legteljesebb magyar nyelvi kiadvanya [15].

Az elméleti eredmenyeket — legalabb részben komplex gyakorlati feladatok megoldasanal is
hasznositottuk. Az LS-SVM-mel kapcsolatos eredményeket valds ipari probléma adatok
alapjan torténé fekete-doboz modellezésénél [16], [17], mig a regularizalt veges tartoju
kernelekkel konstrudlt kernel gépeket rontgenképek alapjan tortén6é orvosi diagnosztikai
problémak megoldasanal alkalmaztuk: pl. [18],[19].
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