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Introduccidn

Estudiaremos la convergencia del algoritmo en los siguientes
aspectos:

» Convergencia de E[w(n)]
» Convergencia de w(n) en media cuadratica
* Convergencia en media de la media cuadratica de a(n)

Recordemos que

—1)u(n) (error a priori)
Ja*(n)  (actualizacion 6ptima)
Emin(n) = d(n) — W (n)u(n) (error a posteriori)



Introduccién (2)
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Tenemos d(n) = eg(n) + W (n)u(n). omeaion

Suponemos wy(n) = wq constante (estacionario).
En este caso el menor error se obtiene con \ = 1.



Convergencia del RLS en valor medio

Comenzamos con ®(0) = JI con delta § > 0 pequefio para
asegurar que ®(n) > 0. La ecuacién normal nos da

w(n)=® 1(n)0(n), n>M (1)



Convergencia del RLS en valor medio (2)

W(n) = wo — 271 (n)@(0)wo + &7 (n) 3L, u(i)ej (i)

Para calcular E[w(n)] necesitamos la propiedad: E[X] = E[E[X|Y]].
Luego,

E[w(n)] =wo+E

=W0—|—]E E

Obs.:
®(n) esta totalmente determinada por u(1),...,u(n).
eo(7) es independiente de u(n) Vi.
Eleo(7)] = 0.

Asumiendo ergodicidad en autocorrelacion de {u(n)},

R~ 1®(n)Vn > M,

1 B )
E[W(n)] = wo — ER*@(O)WO =wo— ER*1WO =wy—-—p, n>M

Obs.: Si optamos por ®(0) = 0, la convergencia se da para
n~> M no hav atie ecperar 3 » — —no



Convergencia de los coeficientes en media cuadratica

Ignorando los efectos de la inicializacion (n > § 0 6 = 0),

e(n) = w(n) (n) Zu
i=1
K(n) = Ey.cle(n)e” (n)]
_E Zu eo eo H(])<1> 1(”)]

zzu ([e5(0)e5 )] u” (1)@~ (n)

= o’E (@7 (n) Y u(i)u’ (i) @7 (n)]




Convergencia de los coeficientes en media cuadratica

(2)

Suponemos ahora (similar a como hicimos para LMS):
@ u(1),u(2),...,u(n)iid.

@ u(1),u(2),...,u(n) provienen de procesos gaussianos de
matriz de autocorrelacién R.

Se puede ver (Haykin) que @ ~*(n) sigue una distribucion de Wishart
compleja, y que cumple

E[® ' (n)] = lR—l, n> M.
Luego, podemos escribir K(n) = o R—l, n > M. El desvio

cuaﬂrah(:o) nzeﬂm Vﬁ'ﬁ\ n)el(

2L 1
=Tr[K(n)] = —Tr [R™(n)] = o Z n

i=1 "

V)

Obs.:
@ El error aumenta proporcionalmente al A !

min

(problemas con

AtrimamiAarmAans el AAanmAIAIAlRAaAAA)




Curva de aprendizaje

Tenemos dos tipos de errores: «(n) error a prior, e(n) error a
posteriori.
Veremos que:

* «a(n) grande al principio, luego decae.
* e(n) pequeno al principio, luego crece.

Teniamos:
a(n) = d(n) — w(n — 1u(n)
d(n) = eg(n) + whlu(n)

De ddénde

a(n) = eo(n) — (W(n —1) —wo
Tomamos como indice de performance J'(n) = E[|a(n)]?].
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Ella(n)?) = E[leo(n) — € (n — 1)u(n)P?]

J'(n)

Elleo(n)|*] + E[u' (n)e" (n — 1)’ (n — 1)u(n)]

~

> S

~

—E[ef (n - Lu(n)eg(n)] — Eleg(n)u’ (n)e(n — 1)].

0

~

Tenemos:

(a) = E[Tr[u” (n)e (n — 1) (n — 1)u(n)]|

= E[Tr[u(n)u (n)e(n — 1) (n — 1)]]

= Tr[E[u(n)u? (n)e (n — 1)e (n — 1)]]

~ Tr[E[u(n)u” (n)|E[e(n — 1)e (n — 1)]]

, sn > M.

n—1

Mo?

Tr[RR™!] =

n—1

= Tr[RK(n — 1)]



Curva de aprendizaje (3)

Luego,

(b) = E[e" (n — u(n)ej(n)] = E[e” (n — u(n)] Elej(n)] =0,

y de la misma forma (¢) = 0.
Finalmente,

M
o2, n>M.
n—1

J'(n) =0+

Obs.:

J'(n) "2 2. Esto es, en teoria, el algoritmo RLS no
produce error en exceso o desajuste.

La convergencia en media cuadratica es independiente de
los valores propios de R (matriz de autocorrelacion del
vector de entrada u(n)).



