Hianyosan Medfigyelt FUggetlen Altér

‘ Kivonat I

Jelen munka célja figgetlen tobbdimenzids folyamatok ke-
resése hianyosan megfigyelt keverés mellett. A feladatnak
megfelelo koktél parti probléma tébb sikeres alkalmazassal
bir, azonban a hianyosan medfigyelt eset csak a legegysze-
rubb ICA (Independent Component Analysis) megfogalma-
zasra kidolgozott, ahol a rejtett fuggetlen folyamatok (i) 1-
dimenzidsak, és (ii) idoben i.i.d. eloszlastak. Munkankban
a fuggetlen folyamat keresést a hianyosan megfigyelt eset-
ben kiterjesztjik (i) dinamikaval rendelkez6 (AR, autoreg-
ressziv), (i) tobbdimenzios fluggetlen folyamatok esetére.
A megoldasra szeparacios elvet szarmaztatunk, miszerint
a megoldas szétbonthato: hianyosan megfigyelt AR becs-
lésre, és fuggetlen altér analizisre (ISA, Independent Subs-
pace Analysis), amelyeket mar meg tudunk oldani. Meg-
kOzelitestink hatékonysagat numerikus peldakkal illlusztral-
JUK.

1. Bevezetés—Koktél Parti Feladat I

e Koktél parti probléma:

— D beszélo, D mikrofon,
—feladat: a kevert jelekbdl az eredetiek helyreallitasa.

enyhités

e Feltevések: fliggetlen forrasok (ICA)
forrascsoportok (ISA).

e Alkalmazasok:

—ICA: jellemz0o kivonatolas, zajtalanitas, pénzigyi €s
neurobioldgiai adatok elemzése, arcfelismerés.

—1SA: EEG, fMRI, ECG, gén adatok elemzése, mintazat
és arcirany felismerés.

e Hidanyos megfigyelések esete:

—Irodalomban csak a legegyszertbb i.i.d., 1D forrasok
esete kidolgozott (ICA) [1, 2].

— Most: tobbdimenzids forrasok esete (ISA) és AR dina-
mika.

2. Hianyosan Medfigyelt AR-ISA Modell I

2.1 Egyenletek

Tobbdimenzios fuggetlen AR forrasok keverékének (x) hia-
nyosan mért valtozata a megfigyelésink (y):

> flggetlen

L
St+1 = Z Fisti1—j + €1, (1)
=1
Xt:ASt, (2)
y = M(x). (3)
Itt:
os” ¢ R (m = 1,...,M) a rejtett forrasok,

s(t) = [slt):....sM@)) e R, D="M 4,
e I'; matrixok és az e meghajto zaj irja le s dinamikajat,
o A € RPXD a7 ismeretlen keverd matrix,

e a nem-hianyz6 mérések idopontjait, és koordinatait adja
az M maszk leképezés..

Feladat: az y medfigyelésbol a rejtett s forras és az A ke-
veromatrix (avagy W inverzének) becslése.

2.2 Feltételek

e ¢ meghaijtd zajok fliggetlenek [I(e!,...,eM) = 0], nem-
Gaussok, és idoben i.i.d.-k,

e A: invertalhato,
oFl2| =1-— Z]L:l szj polinommatrix stabil, azaz

det(F[z]) £ 0, (V2 € C, |2 < 1). (4)

2.3 Specialis esetek

M = identitds és L = 0: (i.i.d.-)ISA feladat adddik. Ha
plusszban meg Vd,,, = 1, akkor az ICA-t kapjuk.

2.4 Megoldasi Stratégia

Intelligens Rendszerek Fiatal Kutatok Szimpdziuma 2009

Analizis

Szabo Zoltan

Programozaselmélet eés Szoftvertechnoldgial Tanszék, Informatikai Kar,

EOtvos Lorand Tudomanyegyetem,

Pazmany Peéter setany 1/C, Budapest, 1117

WWW: http://nipg.inf.elte. hu
szzol 1 @s. el te. hu

e s AR, x az 0 invertalhato linearis transzformaltja = x AR,
Ae innovacioval:

L
xpp1 =y AFAT'x 1+ Aeyy . (5)

j=1
e Ae: kozelitoleg Gauss (< d-figgo CHT [3]),

e y hianyosan megfigyelt AR-re: fit, majd a becsdlt innova-
cion ISA.

3. lllusztracio I

3.1 Jésagmerce
ISA egyértelmlség [4] miatt:

e a rejtett forraskomponensek: (i) permutacio, es (i) al-
teren bellli linearis transzformacio erejeig allithatdak
helyre =

e [dedlis esetben: G = W|SAA egy blokk-permutacios
matrix. Ez a tulajdonsag lemérhetdo az Amari-index-szel

[5]:

—az altalanossag rovasa nélkul felteheto, hogy a forras
dimenziok monoton novok: d; < dy < ... < dyy,

— definicio:
T<G> — 1 % Zé\il gij _
C2M(M —1) |4\ max; g%
COM oM
(Zzlg.. = 1) . (6)
= max; g%/

ahol G = |G ¢ Rdixdj} 9= IG

— Tulajdonsaga: r(G) € |0, 1], r(G) = 0—a tokéletes.

ig=1,...

3.2 Demo

e Részfeladatok: (i) hianyos AR identifikacio maximum-
likelihood elven [6, 7], (ii) ISA részfeladat a becsdlt ICA
elemek csoportositasaval (ISA szeparacios tétel [8]), (iii)
ICA lépés fastiICA-val [9], (iv) klaszterezésben a kdlcso-
nds informacio becslése KCCA-val [10].

e JOsagmeérce: Amari-index (r), 10 véletlen (e, A, F|z]) fut-
tatasra atlagolva, fix parameterek (7', L, A, p) mellett:

—rejtett forraskomponensek (e"): 3 db 2-dimenzios
(dy, =2, M = 3), ABC betlin egyenletesek.

— A keveromatrix: véletlen ortogonalis,

— F|z] dinamika stabil:

L
F[z] = | [@T-20i2) (Al <L AeR) (7)
j=1

ahol A — 1 (A € {0.1,0.3,0.5,0.7,0.9,0.95,0.99}), O;-k
véletlen ortogonalis matrixok, AR rend L € {1,2}.

— Maszk lekepezes (M): minden (koordinata,idopont)
par egymastol fluggetlendl p valészinlséggel nem volt
megfigyelheto, p € {0.01,0.1,0.2,0.3}.

— Mintaszam: 1,000 < T < 5, 000.
e Statisztikak megjelenitése: boxplot-okkal. Benne:

— kvartilisek (Q1, @2, Q3),

—legnagyobb/-kisebb nem kiugrok (kiugré¢ [Q; —
1.5IQR, Q3+ 1.5IQR], IQR = Q3 — Q1) Kinyulo tliskeék-
kel,

— kiugrok korrel.
e Numerikus tapasztalatok: a bemutatott technika

— 20-30%-0s megfigyelés hianyig (p = 0.2 — 0.3),

—az AR folyamat invertalhatosagi tartomanyanak pere-
meéen (A — 1) is stabilan becsli a forrasokat. Statisztikak
Osszesitéséert lasd 2. abra. Becslés illusztraciojaért
lasd 3. abra.
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abra 2: Becslési hiba illusztracioja. Fent: Amari-index min-
taszam fuggvenyeben kil. \ kontrakciés parameterekre,
L =1,p=0.2. Lent: Amari-index L = 1 illetve L = 2-re,
mintaszam 71" = 5, 000, megfigyelés hianya p = 0.3.

@ (b () @ © O ()

abra 3. Becslés illusztracioja (1" = 5,000, A = 0.9): (a): rej-
tett " komponensek suriségfiggvenyei. (b): megfigyelés
az M ,ritkitas” elott (x). (d): Amari-index szerint atlagos
josagu becstlt komponensek (&) 1%-o0san (p = 0.01) hia-
nyos megfigyelés mellett. (c): (d)-nek megfeleld G matrix
Hinton-diagramja, kdzelitoleg 2 x 2-es blokkokbdl allo blokk-
permutacios matrix. (e)-(g): mint (d), csak a megfigyelési
hiany merteke p = 0.1, p=0.2és p = 0.3.
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