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@ vstupné adaje: na skupine n objektov pozorujeme p premennych

D
— - .
n
X = : =X x5 X € R™P
| — X —
0 X = (Xi1,Xj2s - - -, Xip) |
— vektor hodnét p premennych pre i-ty objekt, i=1,...,n
T
° X" = (X1, %21, -+, Xny)
— vektor hodnét /-tej premennej, / = 1,..., p pre n objektov
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Redukcia dimenzie

- el
K

Xjj = uj + E SikCkj + €ijj
k=1

S € R™K — hodnoty K “novych” premennych pre n pozorovani
C € RP*K — “yztah” medzi K novymi a p pdvodnymi premennymi
u € RP — vektor priemerov jednotlivych premennych

1 ,
UJZEZXU’ j=1...,p
=1

1,=(1,1,...,1)T eRr"
E € R"P — matica chyb modelu
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Predchadzajici seminar

@ metdda hlavnych komponentov

e nové premenné = linearna kombinacia pévodnych premennych
o len transformacia adajov
o hlavné komponenty st navzajom ortogonalne

e nie je Skalovo invariantna

o faktorova analyza
o predpoklad existencie latentnych (skrytych) premennych
o nové premenné (faktory) st nekorelované

e rotacia faktorov - moze viest k lepsej interpretacii
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Metdda nezavislych
komponentov

Independent component analysis (ICA)

14. oktéber 2021



ICA - Metéda nezavislych komponentov

o ciel': faktorizacia dat na aditivne komponenty, ktoré su:
o negaussovské
e nezavislé

@ pocet novych premennych K je vstupny parameter

@ nové premenné mdzu reprezentovat latentné komponenty rovnako ako
aj Sum

@ nové premenné nie si usporiadang, t.j. musime prejst vietky a najst
tie, ktoré maja najlepsiu interpretaciu
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ICA - Metéda nezavislych komponentov

K
X=1u +SCT +E xU:uj+ZSikaj+eU
k=1

@ tzv. coctail party problem

Source Recorded Derived

Signals Mixed;ignals Source Signals o S = RHXK
b — K ludi rozprava v n ¢as. bodoch
} )) 1 ( — naraz a nezavisle
) AR
( — zvuk z p mikrofénov v n €as. bodoch
} )) o C e RPxK

— matica parametrov zavislych napr.
na vzdialenosti medzi re¢nikom a

[Karczewski et al., 2014] K
mikrofénom
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ICA v MATLAB-e

@ nie je priamo v MATLAB-e = baliky z MathWorks, GitHub, ...

@ joint approximation diagonalization of eigen-matrices (JADE)

o [Cardoso and Souloumiac, 1994]
@ https://github.com/ruohoruotsi/Riddim/blob/master/MATLAB/jade.m

B = jader(Y,K)
Y = X7, matica pocet senzorov (p) x pocet vzoriek (n)

K - pocet komponentov; ak K nie je dané, tak K = p
B = C7! tzv. p x p separaéna matica, ST = BY

o FastiCA
o [Hyvérinen and Oja, 2000]
@ napr. https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/38300-pca-and-
ica-package
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ICA - Priklad: Analyza EEG signalu

e simulovany EEG signal (64 elektréd, 1 minata) — X € R"<64

elektréda C3

0
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time (min)

— elektréda zachytava signal z viacerych kortikalnych zdrojov

o ciel': detekovat skryté zdroje oscilaénej aktivity
o« .
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ICA - Priklad: Analyza EEG signalu

o S € R™K _ Zasovy priebeh K zdrojov oscilaénej aktivity
o C € R%**K _ priestorové umiestnenie zdrojov oscilacnej aktivity

— interpretaciu maji komponenty 4 a 6 ...
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ICA - Priklad: Analyza EEG signalu
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ICA - zhrnutie

@ komponenty sl nezavislé
@ nevieme odhadnat varianciu nezavislych komponentov

— nevieme uréit poradie nezavislych komponentov

o kazdy komponent treba “manualne” prezriet, aki ma interpretaciu

@ K je vstupny parameter

o potrebné uréit vhodna hodnotu
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Nezaporna maticova
faktorizacia

Nonnegative matrix factorisation (NNMF)
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NNMF - Nezaporna maticova faktorizacia

o ciel: najst faktorizaciu dat tak, aby matice S, C boli nezaporné
o predpoklad: nezapornost skrytych faktorov
o vyuzitie:

— data st nezaporné

— ortogonalita / nekorelovanost / nezavislost faktorov nema interpretaciu

@ pocet faktorov K je vstupny parameter
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NNMF - Nezaporna maticova faktorizacia

X=1u" +SC" +E

e X - n x p matica (nezapornych) dat

@ S - nezaporna n x K matica hodnét skrytych faktorov pre n pozorovani

C - nezaporna p x K matica faktorovych nakladov

K - pocet skrytych faktorov

— nie je to presna faktorizacia X, len tzv. “low-rank” aproximacia
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NNMF v MATLAB-e

[S, Ct, D] = nnmf(X,K,Name,Value)
X - data, matican x p
K - pocet latentnych faktorov

@ volitelné parametre

o Algorithm - algoritmus na odhad S, C, napr. "als’ alebo 'mult’
o w0, hO - inicializa¢né odhady pre S (w0), C (h0)

o Replicates - pocet opakovani algoritmu
— algoritmus je iteracny, moéze skoncit v lokalnom optime

S - nezaporna n x K matica skrytych faktorov
Ct = CT - nezaporna K x p matica faktorovych nakladov

D - druha odmocnica stétu stvorcov rezidui
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NNMF - Priklad: priemerné spektrum

«

@ simulovany EEG signal
: - » o

e obsahuje len 4 oscilacie ) (W

— 5 Hz, 8 Hz, 11 Hz, 14 Hz

o 64 elektréd, 1 mindata

FERR

— pri ICA sme pracovali v Easovo-priestorovej oblasti
— teraz pracujeme vo frekvencno-priestorove] oblasti

o pre kazdé 2-sekundové Easové okno vypocitame spektrum v intervale
4 - 25 Hz s krokom 0.5 Hz (t.j. v 43 bodoch)
—» priemer spektier cez Casové okna
o data: priemerné spektrum EEG signalu na 64 elektrédach

43 x64
X e RY
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NNMF - Priklad: priemerné spektrum
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NNMF - Priklad: priemerné spektrum

o ciel': najst skryté zdroje oscilaénej aktivity
— ich priestorové a frekvencné charakteristiky

oo

15 40

25 60

frekvencia [Hz] elektrody
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NNMF - Priklad: priemerné spektrum

1.) PCA

S = frekvencné charakteristiky skrytych oscilacénych rytmov
C = vztah so 64 elektrédami — priestorové charakteristiky

o prvé 4 komponenty vysvetluja viac ako 98% variability v datach

PC 1: 60.97 % PC 2:20.92 % 4 PC3:12.12% 5 PC 4:4.59 %
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NNMF - Priklad: priemerné spektrum

2.) NNMF so 4 faktormi (K = 4)

S = frekvencné charakteristiky skrytych oscilacénych rytmov
C

o komponenty nie sii usporiadané

vztah so 64 elektrédami — priestorové charakteristiky
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NNMF - zhrnutie

o vyhody:

o za predpokladu nezapornosti skrytych faktorov moéze dat interpretacne
lepsie riesenie ako PCA

@ “nevyhody’:

o iteracny algoritmus na odhad S, C — moze skonéit len v lokalnom
optime
= viacero spusteni algoritmu

o nie je to exaktna faktorizacia, ale len tzv. “low-rank” aproximacia

e stanovenie poctu faktorov
o obtiaznejsie nez pri EFA, ICA

o prilis velké K — matice S, C mdzu mat rank << K, t.j. obsahuji aj
nulové stlpce
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Otazky ?
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