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O problema de separacao de sinais

* Separacao de sinais: problema fundamental em processamento

de sinais
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O problema de separacao de sinais

* Separacao de sinais: problema fundamental em processamento
de sinais

Scanned images (mixtures).

Retirado de [Duarte et al., 2010]
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O problema de separacao de sinais

* Solucao classica em processamento de sinais: filtragem

A
Sinal Filter for Filter for Filter for

Mistura signal I signal 2 signal 3
recuperado

— ! Filtro >

Signal 1 o Signal 2 o Signal 3 | r
* Desvantagens
* Requer conhecimento especifico sobre os sinais de interesse
* Sobreposicao espectral € um limitante
* Solucao pouco adaptativa
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O problema de separacao de sinais

* Incorporacao de elementos da filtragem adaptativa [Widrow et
al., 1975]

PROCEEDINGS OF THE IEEE, VOL. 63, NO. 12, DECEMBER 1975

Adaptive Noise Cancelling: Principles and Applications

BERNARD WIDROW, senior MEMBER, IEEg, JOHN R. GLOVER, JR., MEMBER, IEEE,
JOHN M. McCOOL, senior MEMBER, IEEE, JOHN KAUNITZ, MEMBER, IEEE,
CHARLES S. WILLIAMS, stupent MEMBER, IEEE, ROBERT H. HEARN,
JAMES R. ZEIDLER, EUGENE DONG, JR., anp ROBERT C. GOODLIN

* Configuracao de multiplas entradas

Retirado de [Widrow et al., 1975]
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O problema de separacao de sinais

* Trabalhos seminais de J. Herault, C. Jutten e B. Ans (a partir de
1983)

DIXIEME COLLOQUE SUR LE TRAITEMENT DU
SIGNAL ET SES APPLICATIONS

NICE du 20 au 24 MAI 1985

DETECTION DE GRANDEURS PRIMITIVES DANS UN MESSAGE COMPOSITE PAR UNE
ARCHITECTURE DE CALCUL NEUROMIMETIQUE EN APPRENTISSAGE NON SUPERVISE

J. HERAULT, C. JUTTEN, B. ANS™

* Sistema separador de multiplas entradas e multiplas saidas

(MIMO) e abordagem nao-supervisionada
Retirado de [Hérault et al., 1985]
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O problema de separacao de sinais

* Surgimento da analise de componentes independentes (ICA, do
inglés independent component analysis) [Jutten, 1987]

» Sinais fontes sao modelados como variaveis aleatorias
mutualmente independentes
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O problema de separacao de sinais

* Formalizacao da ICA [Comon, 1994]

5 SIGNAL
PROCESSING

ELSEVIER Signal Processing 36 (1994) 287-314

Independent component analysis, A new concept?’

Pierre Comon

* [CA é posta como uma extensao da analise de componentes
principais (PCA, do inglés principal component analysis)

* Primeiro estudo sobre as condicoes de identifiabilidade em ICA

* Introducao da nocao de funcao contraste em BSS
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O problema de separacao de sinais

* Da separacao de sinais a analise de variaveis latentes (LVA)...

Independent component analysis, A new concept?’

Pierre Comon
Abstract

The independent component analysis (ICA) of a random vector consists of searching for a linear transformation that
minimizes the statistical dependence between its components. In order to define suitable search criteria, the expansion of
mutual information is utilized as a function of cumulants of increasing orders. An efficient algorithm is proposed, which
allows the computation of the ICA of a data matrix within a polynomial time. The concept of ICA may actually be seen as
an extension of the principal component analysis (PCA), which can only impose independence up to the second order
and, consequently, defines directions that are orthogonal. Potential applications of ICA include data analysis and
compression, Bayesian detection, localization of sources, and blind identification and deconvolution.

* O trabalho de Pierre Comon coloca a ICA, até entao utilizada
somente em BSS, como uma ferramenta ndo-supervisionada para
analise de dados multivariados

 AplicacOes em: extracao de caracteristicas, compressao de
dados, decomposicao matricial, etc
&, FCA
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O problema de separacao de sinais

* BSS e LVA (latent variable analysis): assunto abordado em
diferentes comunidades

Matematica
aplicada

Aprendizado
de maquina

Processamento
de sinais

Estatistica

Areas de .
Neurociéncia

aplicagOes
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O problema de separacao de sinais
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* Modelos de mistura

* Métodos baseados em ICA

* Explorando outras informacdes a priori
» Analise de componentes esparsas
* Fatoracdao nao-negativa de matrizes
* Abordagem Bayesiana

* Exemplos de aplicacao

* Tendéncias na area
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Modelos de mistura

e Tarefa importante: definir um modelo para o processo de

mistura

4 )
S1 (t)
Sa(t) - Sistema
Misturador
) y,

* Representacao do processo de mistura
x(t) = F(s(1))

s(t) = [s1(t) s2(t)...sn(H)]F

x(t) = [z1(t) z2(t) ... zar ()]
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Modelos de mistura

* Classificacao do sistema misturador

* Linear ou nao-linear
x(t) = As(t) x(t) = F(s(1))
 Sem memoria ou com memaoria
x(t) = F(s(t)) x(t) = F(s(t),s(t — 1),...,s(t — T))
 Comrelacdo ao numero de fontes (N) e misturas (N)
* Determinado: N=M
* Sobredeterminado: N<M
'}; Subdeterminado: N>M
& FCA
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* Modelos de mistura

e Métodos baseados em ICA

* Explorando outras informacdes a priori
» Analise de componentes esparsas
* Fatoracdao nao-negativa de matrizes
* Abordagem Bayesiana

* Exemplos de aplicacao

* Tendéncias na area
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Analise de componentes independentes (ICA)

* Estrutura de separacao

Estimated

Sources Mixtures S
sit) | 7~ N X)) N (W
—S"f’)—> Mixing x—.(f)> Separation V—_(f).
. process . process :
sn(t) \ ) xXm(t) \_ ) u(t)

* Mesmo no caso linear, instantaneo, e determinado, o problema
de BSS é mal-posto, pois pode haver infinitas solucdes que
explicam um dado conjunto de misturas observadas

x(t) = As(t)
x(t) = ABB1s(t) = A§(t)

* Necessidade de informacao a priori sobre as fontes

& FCA
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Analise de componentes independentes (ICA)

* [deia inicial: considerar que as fontes sao variaveis aleatorias
descorrelacionados

* Contexto: métodos em processamento estatistico historicamente
se baseavam em estatisticas de segunda ordem

x(t) = As(t) " y(t) = Wx(t)
Sl(t) . :f ) L1 . :[ . > yl(t)
sn(t) | > A oni) > W : > yn (1)
. / \ _/

R =F{ss”} =1 Ry=E{xx"}=AAT Ry =E{yy'} =WAA'W'
* Proposta: ajustar W de modo a diagonalizar R,

* Analise de componentes principais (PCA)

T FCA
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Analise de componentes independentes (ICA)

* PCA separa as fontes?
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Analise de componentes independentes (ICA)

* De fato, é possivel mostrar que, para um matriz ortogonal Q, e
considerando

x(t) = AQQTs(t) = AS(t)

As estimativas s(t) = Q''s(t) sdo descorrelacionadas embora ainda
sejam misturas das fontes!

* Ha uma ambiguidade de rotacao na PCA

* Em problemas de separacao de sinais, geralmente sao aceitaveis
a ambuiguidade de permutacao entre as fontes e a ambiguidade

de escala y(t) = DPs(t)

onde D € uma matriz diagonal e P uma matriz de permutacao
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Analise de componentes independentes (ICA)

* Independéncia estatistica fs(s1,52) = fs,(81) X [fs,(82)

* Descorrelacio E{s1s2} = E{s1}E{s2}
Independéncia = Descorrelacao
Descorrelacdao # Independéncia estatistica

e Hérault, Jutten e Ans introduziram o uso de correlacoes nao-
lineares como critério de separacao
Wiz < w1z + pE{yig2}

w1 < war + pE{ys71}
* Algoritmo converge quando

E{yi’yg} = E{yi”}E{yz} € E{ygyl} = E{yg’}E{yl}
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Analise de componentes independentes (ICA)

 Algoritmo de Hérault Jutten foi importante do ponto de vista
teorico, porém apresenta limitacoes na pratica ligadas a
convergeéncia

* Abordagens mais robustas surgiram posteriormente

* Paradigma geral (busca por uma funcao contraste)

W = argmin J(y) = argmin J(Wx)
W W
onde J(-) representa uma “medida” de dependéncia estatistica

* Exemplo: divergéncia de Kullback-Leibler entre a distribuicao
conjunta e o produto das marginais

. FCA
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Analise de componentes independentes (ICA)

A divergéncia de Kullback-Leibler entre a distribuicao conjunta
e 0 produto das marginais € a definicao de informacao mutua, /(y)

de um vetor aleatério y
N

D (fy(y),nyi (yi)) =1I(y) =) H(y)— H(y)

1=1

W = argmin I(y) = argmin [(Wx)
\%% \%%

* Algoritmo do gradiente descendente

WEHD = Wk (B{T, (y)xT} - W)

onde y,(+) € o vetor de score functions

Y (1)) = — ;Z’j (v))
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Analise de componentes independentes (ICA)

* Por que ICA separa fontes?

* Pierre Comon foi o primeiro a responder (numa perspectiva teorica)
essa questao [Comon, 1994 ]

* A base das analises de Comon vem de [Darmois, 1953]

THEOREM 19 (Darmois’ theorem (1953)). De-
fine the two random variables X, and X, as

N N
X, = Z aiXi, X; = Z bix;,

i=1 i=1

where x; are independent random variables. Then if
X, and X, are independent, all variables x; for
which a;b; # 0 are Gaussian.

* Nota histérica: Muitos resultados da ICA podem ser encontrados no
livro: A. Kagan, Y. Linnik, C. Rao, Characterization Problems in
Mathematics Statistics, John Wiley & Sons, 1973.
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Analise de componentes independentes (ICA)

* LimitacoOes da ICA para a separacao de fontes

1. Pode haver, no maximo, uma fonte gaussiana

2. Ha ambuiguidades de permutacao e de escalar
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Analise de componentes independentes (ICA)

* Abordagem via informacao mutua requer estimacao de pdfs!

* Felizmente, ha outras vias que simplificam o problema

Infomax [Bell and Sejnowski, 1995]

WD = Wy (B{f(y)x"} - W™T)

Maxima verossimilhanca [Cardoso, 1995]

WD — W (B{0(y)x"} - W),

* Funcoes nao-lineares diferentes da abordagem de informacao
mutua

e
W
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Analise de componentes independentes (ICA)

* Caso linear: permite “errar” escolha das nao-linearidades

 Basta ter uma ideia se a fonte é super-gaussiana ou sub-gaussiana
[Cardoso, 1998]

« E possivel separar fontes via ICA mesmo quando uma estimativa

g‘r'qsseira das pdfs é feita

N
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Analise de componentes independentes (ICA)

* Exemplo de aplicacao do Infomax (retirado de [Duarte et al.,, 2015])
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Analise de componentes independentes (ICA)

 Via muito popular: métodos baseados em nao-gaussianidade

1500

i
A 0 71 (t) - N
T i | W
- A (G
Mixture

Extracio de fontes pela

recuperaciio da nio gaussianidade
T s max J,(y(n)) = Jy (wTz(n)),
2. FCA
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Analise de componentes independentes (ICA)

Medidas de nao-gaussianidade

* Curtose
Thurt (y:) = [kurt(y:)| = |E{y;} — 3|
* Negentropia
Jneg(ys) = H(G) — H(y;)

onde H(G) representa a entropia de uma variavel gaussiana de
mesma variancia que y;

* Algoritmo FastICA [Hyvarinen, 1999]

w; +— E{xG'(wix)} — E{G"(wlx)}w;
wi < w; /|| wi |
2 Jneq (i) = a(E{G(y:)} — E{G(g)}) FCA
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Analise de componentes independentes (ICA)

e Caso de misturas convolutivas
x(n) = A(n) *s(n)

Zzaw )sj(n — k)

* Garantias de separacao [Yellin et al., 1994]

Let x(t) = [A(2)]s(t), where A(z) is an invertible matrix whose entries are
filters, and s(t) is a source vector with statistically independent components,
with at most one is Gaussian, then y(¢) = [B(2)|x(¢) is a random vector with|
mutually independent component if and only if B(2)A(z) = D(z)P, where D(z)
is a diagonal filter matrix and P is a permutation matrix.

* No caso convolutivo, surge uma ambuiguidade de filtragem

» Abordagem pratica: separacao no dominio frequencial

T FCA
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Analise de componentes independentes (ICA)

* Caso de misturas nao-lineares (NL) x(n) = A(s(n))

* De modo geral, ICA nao conduz a separacdao em modelos NL
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Analise de componentes independentes (ICA)

* Caso de misturas nao-lineares (NL) x(n) = A(s(n))

* Dada essa limitacao de ICA em modelos NL, a pesquisa na area
comecou a considerar classes de modelos para os quais ha
resultados de separabilidade [Deville e Duarte, 2015]

* Modelo Post-nonlinear (PNL)
M
zi(n) = fi Zaijsj(n)
j=1

* Modelo Linear-quadratico (LQ)

M M M
ri(n) =Y aizs;(n)+ Y > bijrsi(n)si(n)
Az =i j=1 k=j

UNICAMP + LIMEIRA
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Analise de componentes independentes (ICA

* Caso de misturas nao-lineares (NL) x(n) = A(s(n)

* Exemplo de misturas PNL

2. FCA
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Analise de componentes independentes (ICA)

* Embora amplamente utilizada, a ICA apresenta algumas
limitacOes que a inviabilizam em cenarios praticos

* Os metodos sao baseados em estatisticas de ordem superior ou
requerem estimacao de funcoes densidade de probabilidade

* Ndo € possivel separar fontes Gaussianas

* O método SOBI [Belouchrani et al., 1997] separa fontes
gaussianas, porém requer diversidade temporal

* Nem sempre as fontes de interesse sao independentes!

Exemplos: sinais de musica, imagens hiperspectrais, sinais
biomédicos...

) FCA
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* Modelos de mistura

e Métodos baseados em ICA

* Explorando outras informacdes a priori

» Analise de componentes esparsas
* Fatoracdao nao-negativa de matrizes
* Abordagem Bayesiana

* Exemplos de aplicacao

* Tendéncias na area
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Explorando outras informacoes a priori

* Frente a limitacao de fontes dependentes, novas abordagens de
BSS foram propostas num segundo momento

* Desafio: buscar por critérios de relevancia pratica e que
garantem a separacao das fontes

Processo de mistura | Sistema de separacdo

: >
g |y
Y, >
Critério de [
Separagao | -
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Analise de componentes esparsas

* Revolucao da esparsidade: Emmanuel Candes e David Donoho

roF] Compressed sensing
DL Donoho - |IEEE Transactions on information theory, 2006 - Citeseer

Suppose x 15 an unknown vector in Rm (depending on context, a digital image or signal); we
plan to acquire data and then reconstruct. Nominally this 'should'require m samples. But
suppose we know a pniori that x 1s compressible by transform coding with a known transform ...

v¢ YUY Citado por 24419 Artigos relacionados Todas as 28 versdes 99

Robust uncertainty principles: Exact signal reconstruction from highly incomplete
frequency information
EJ Candés, J Romberg, T Tao - IEEE Transactions on ___, 2006 - ieeexplore ieee.org

This paper considers the model problem of reconstructing an object from incomplete
frequency samples. Consider a discrete-time signal f/spl 1sin/C/sup N/and a randomly
chosen set of frequencies/spl Omega/_Is it possible to reconstruct f from the partial ..

Y 99 Citado por 14879 Artigos relacicnados Todas as 25 versies

 Garantias de unicidade na solucao de um sistema linear
subdeterminado

& FCA
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Analise de componentes esparsas

* Busca por solucdes esparsas

(TTITTTTINTETT] S

* Medidas de esparsidade: norma 11 e pseudo-norma 10

N N
%[l =D | xllo=N—=) 1o(z:),
7=1 =]
AV
e FCA
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Analise de componentes esparsas

* A esparsidade pode se dar num dominio transformado

Retirado de [Baraniuk, 2007]

* Tal propriedade amplia o interesse da esparsidade como
ferramenta em processamento de sinais

* Além disso, é a base da abordagem conhecida como Compressive
Sensing

&, FCA

)\ 4
-y UNICAMP + LIMEIRA
UNICAMP



Analise de componentes esparsas

* SCA em modelos subdeterminados [Zibulevsky et al., 2001]

|Georgiev et al,, 2005]

] s1(n)

sa(n)
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Analise de componentes esparsas

* Método SCA de 3 etapas [Boffill et al., 2001]
1. Garantir uma representacao esparsa das fontes
2. Estimar a matriz mistura (clusterizacao)

Retirado de [Boffill, 2001]

150/

180

210\
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(a) (b) 270

ALY x(n)=As(n), n=1,...,T FCA
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Analise de componentes esparsas

* Também € possivel utilizar SCA no contexto de extracao de
fontes em sistemas determinados

* Modelo de mistura
X =AS
* Sistema de extracao
vy =wiX=wlAS=¢g’X

* Hipotese: fontes sao esparsas
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Analise de componentes esparsas

* [Duarte et al. 2011]: “quando uma das fontes tem a “metade da
esparsidade da outra” (no sentido da norma L0), entdo a extracao

da fonte mais esparsa é possivel mesmo quando as duas fontes
sao independentes "

Theorem 1 (Case of binary mixtures) Let w = [w; wo|?
represent an extracting vector such that y* = wiX. If at
least one element of W is not null and ||s1||o < 3||s2]|o, then
¥|lo > |Is1l|o, being the equality achieved if and only if
gl = wl'A = [a 0], where a € R*.
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Analise de componentes esparsas

* [Duarte et al. 2011]: “quando uma fontes tem a “metade da
esparsidade da outra” (no sentido da norma L0), entdo a extracao
da fonte mais esparsa é possivel mesmo quando as duas fontes
sao independentes "

1
L L .
| n

H H BN

* Portanto, mininizar a norma 10 da fonte estimatada implica na
extracao da fonte mais esparsa

min [[y[[p = [[w1X| +w2%o][g
wi.,wo
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Analise de componentes esparsas

* As condicOes apresentadas sao suficientes, porém nao
necessarias

* Possivel ter condicoes menos restritivas [Batany et al., 2016]

* Interessante notar que, considerando a esparsidade, nota-se
que € possivel separar fontes dependentes e com um certo nivel
de sobreposicao espectral
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Analise de componentes esparsas

* Exemplo de aplicacao [Duarte et al, 2011]

* Fontes dependentes e matriz de mistura A =[1 0.5; 0.5 1]

: | | | M | fl !”ﬂ \,A r' i\l
05 -||||A||' | |'|| | |'H i [\ I 0-5'A|”ﬂ W\ \“Ml ”JW”('UM\M'H‘ ”'ﬂ‘
OSSN 1 e o A A
O R e V* I N
Nl A LA "w \'*" / il |
'50 20 40 @ 60 80 100 _‘|'50 20 20 " 60 80 100
. i h' \ |
%ﬂ 09 |||I|ﬁ|||t ||l| || || |‘ ‘||‘|| ‘.| ﬂ Iﬁ 4 || J“ % a Jlll“ |(| h M P “ ‘il A '
? 8 LI LWHI\J I W‘ L(\“ L1-’q| M ; H g @ ” |||"'|‘ ” M‘ |H ‘ N|||‘ H
g I"M LA faniiith 'H“n'\
05 ' wl’ u |. |IJ ‘|| ||1 f|| \ | >_os t ‘
0 20 40 © 60 80 100 0 20 40 N 60 80 100
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Analise de componentes esparsas

* A abordagem SCA requer uma representacao esparsa dos sinais
fontes, assim como outras abordagens baseadas em esparsidade

* Em algumas aplicacdes, ha transformadas esparsificadoras que
surgem naturalmente (transformada Radon, DCT, etc)

* Também € possivel, a partir de dados, aprender uma qual
transformacao leva a uma representacao esparsa: “aprendizado
de dicionarios”

vy p? x?
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Fatoracao de matrizes nao-negativas

 Em muitas situacdes, as fontes e/ou os coeficientes de mistura
representam grandezas fisicas que sempre assumem valores
negativos

0.1

S 0.08 e

L 0.06 N\ 05 f
>

£ 0.04

3 0.02 0.4

0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Time (min) i

__0.05

= 0.04 7 0.2
+ <t
1
< 0.03 / /
2002 / / 0.1 P
=
5 0.01 // \//,_-———‘—-
< / _/
0 — == 0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 500 1,000 1,500 2,000 2,500 3,000 3,500
Time (min) Wavenumber (cm™)
(a) (b)

* Métodos inicialmente propostos em quimica com nome de
Multivariate Curve Resolution (MCR) na década de 1970
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Fatoracao de matrizes nao-negativas

* Popularizacao com trabalho de Lee e Seung (1999)

nature

International journal of sc

Letter | Published: 21 October 1999

Learning the parts of objects by non-
negative matrix factorization

Daniel D. Lee & H. Sebastian Seuﬂg

Nature 401, 788-791 (1999) = Download Citation X
7961 Accesses 5355 Citations = 30 Altmetric Metrics »
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Original

* Popularizacao com trabalho de Lee e Seung (1999)
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Fatoracao de matrizes nao-negativas

* Formulacao da NMF

(S, A) = argmin || X—AS||?
S, A

* Método de quadrados minimos alternado (ALS)

S® = ayrgmin || X—A%VS||Z2 st. S=0

S

A® = argmin || X—-AS®||Z s.t. A=0.

A

* Extensoes da NMF vém sendo propostas, tanto em termos de
método de otimizacdo quanto com relacdao a medida de aderéncia
aos dados
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Fatoracao de matrizes nao-negativas

* NMF apresenta restricoes severas de identifiabilidade

[Moussaoui et al., 2005]

Proposition 1 The decomposition of X according to

X=AS,

with A, S > 0, (19)

is unique if an only if 3 (ky, ko, £y, €2), with ky # ko and

ly £~ £, such that

(8155 = 0,
Sopy = 0,
ag1 =0,

\ Ae2 — 0

2
W

UNICAMP

and sof, 7 0,
and s1p, 7 0,
and ag,o # 0,
and ag,1 7 0.

[Moussaoui et al., 2005]

First source signal Second source signal
0.02 0.0
0.01F {1 oo
B 100 200 300 400 s B 10 200 300 400 500
Samples Samples

First sonrce mixing coefficients

Second source nuxing coefficients
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Fatoracao de matrizes nao-negativas

* De modo a mitigar o problema de identifiabilidade em NME
busca-se incorporar outras informacoes sobre as fontes para fins
de regularizacao

* NMF + esparsidade [Hoyer, 2004]
* NMF + suavidade dos sinais [Zdunek, 2007]
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Abordagem Bayesiana

* Estimacao via regra de Bayes

* Modelo de sinal
X = As +n

* Estimacao de A e s via paradigma de maxima verossimilhanca

p(x|A,s)

* Estimacao Bayesiana

_ p(x|A;s)p(A;s)
p(A,s[x) = p(x)

* Possibilidade de incorporacao de informacdes a priori
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Abordagem Bayesiana

* De modo mais geral

x=A(s,P)+n

* Distribuicao a posteriori

p(S, ®,0|X) x p(X|S, ®,0.)p(S|0s)p(P|0,)p(0)

0 =1[0. 0; 85] &> Hiperparametros do modelo

* Modelo Bayesiano hierarquico

OO OO
2
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Abordagem Bayesiana

* Passo a passo na abordagem Bayesiana

* Definicao a priori
* Busca por distribuicao posteriori

* Paradigma de estimacao
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Abordagem Bayesiana

* Definicao a priori

L o L L L L
40 &b o] 100 1z -2 -i5 -1 45 o 0.5 1

(a) Normal distribution. (b) Laplacian distribution. (c) Lognormal distribution.

min _1max

f(sj,t|pj73j ) 54 ) =
\/ 2 &P (—%”" (85,6 = Sj,t—l)z) Lgmin gmaz) (8j,t)
 (yP; (57" = sj0-1)) = @ (VD5 (57" = 85,0-1))

2
N
“
O
=

L

UNICAMP + LIMEIRA
UNICAMP



Abordagem Bayesiana

* Busca por distribuicao posteriori

* Uma vez definidas as distribuicdes a priori, aplica-se a regra de
Bayes para determinar a distribuicao a posteriori

* Exemplo: ruido gaussiano (iid) e a priori Laplaciana

L (_ (In(s:(n)) — M)z)

si(n) 2o+

fsi(n)|pi, 0i) o

f (81X, A) oc f(X[S, A) x [ (8S)

M 1 N 2
f(si(n)|pi, o, X, A) x exp (Z ~5.2 (azj(n) — Z aqisq(n))

J=1 q=1,g#M
_ (In(si(n)) W) o
s 20'12 S;
& € Fca
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Abordagem Bayesiana

* Paradigmas de estimacao bayesiana

* Marginal Maximum a posteriori
SMMAP = argmax f(8]X)
Aniviap = arg max f(A|X)
Requer a resolucao de um problema de otimizacao
* Estimacao (Bayesiana) MMSE
Symse = E[S|X] = fo(S|X)dS
Anvss = E[A]X] = /Af(A\X)dA
Requer a integracdo de uma funcao multidimensional

P
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Abordagem Bayesiana

* As dificuldades de estimacado na inferéncia Bayesiana
motivaram o desenvolvimento de abordagens baseadas em
simulacao de Monte Carlo

 Gerar P amostras [S() S@ ... S®)] distribuidas de acordo com a
lei f(S|X,A)

* Aproximar o estimador MMSE da seguinte maneira
1 P
E{SIX}~ =) s
18X}~ 5 p;ﬁ

* Geralmente, considera-se um periodo burn-in para que o
método de simulacao possa convergir
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Abordagem Bayesiana

* Método de Monte Carlo baseado em cadeias de Markov (MCMC)

* Busca-se uma cadeia de Markov cuja distribuicao estacionaria e
dada pela pdf que se deseja estimar

* Exemplo: amostrador de Gibbs

1. the sources signals S¢*+1) are generated from

» (S|X, A(t)) o (X|s, A(t)) x p(S),

2. the mixing coefficients A1) are generated from

P (A\X, s<t+1>) x P (X|s<t+1>, A) < p(S).
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Abordagem Bayesiana

* [lustracao de uma estrategia de simulacao baseada no

amostrador de Gibbs
Retirado de [Moussaoui, 2005]

({1:3.3)
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Abordagem Bayesiana

Vantagens

* Incorporacao de informacdes a priori na solucao do problema
de BSS

* Ndo se apoia na independéncia estatistica, e, logo, € capaz de
operar em cenarios com fontes dependentes

Limitacoes

* As estratégias baseadas em simulacao sao custosas em termos
de complexidade computacional

* Nao ha garantias de convergéncia do método, e nem estudos de
separabilidade no contexto Bayesiano
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* Modelos de mistura

* Métodos baseados em ICA

* Explorando outras informacdes a priori
» Analise de componentes esparsas
* Fatoracdao nao-negativa de matrizes
* Abordagem Bayesiana

* Exemplos de aplicacao

* Tendéncias na area
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Aplicacoes

* Métodos de BSS vém sendo aplicados num conjunto expressivo
de areas

A aplicacao de um metodo de BSS requer alguns cuidados,
dentre eles:

1. Escolha de uma abordagem apropriada (modelo e método)

2. Construcao de um cenario para validacao dos resultados (nao
ha ground truth em um problema genérico de BSS)

3. Importante dispor de um conhecimento apurado sobre o
problema em questao
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Aplicacoes

* Aplicacoes em dados quimicos (Eletrodos ion-seletivos)

Electrode response

Ca®* concentration (M)

4.1 T T T T
=
Elli} ]
&1 ]
+
o
[
U.:}: | - 1 1 1 1 1 1 1

1 T 200 8 WE o 80 1e 1 s

ca®im_ - _
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Na * sensor (mV)

Electrode response
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Aplicacoes

 Aplicacbes em dados quimicos (sensores de gas de oxido de
estanho)

Retirado de [Bedoya, 2006]

Time senes of the concentrations Time series of the obsevations
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Aplicacoes

* Separacdao em imagens hiperspectrais

Retirado de [Bioucas-Dias et al, 2012]

Atmosphere

400 8OO 1200 1600 2000 2400
Wavelength (nm)

400 800 1200 1600 2000 2400
Wavelength {nm)

Vegetation

400 800 1200 1600 2000 2400
Wavelength (nm)

> 400 800 1200 1600 2000 2400
\ ” Wavelength (nm)
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Aplicacoes

* Separacdao em imagens hiperspectrais

Retirado de [Bioucas-Dias et al, 2012]

a; az as 33[7),]/-1

1|1
¢ |
Y = A S
HSI endmember matrix abundance matrix
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Aplicacoes

* Aplicacbes em geofisica (sismica de reflexdao): separacao de
multiplas

¢ Mixing model:

survey ship

Source 1 Mixture 1
Primaries Data
s Mixture 2

.7 =P Estimated
Multiples .
multiples

¢ Use BSS to estimate
primaries
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Aplicacoes

* Separacao de sinais de ECG (eletrocardiograma): recuperacao

de ECG fetal a partir de medidas nao-invasivas
Retirado de [Comon et al., 2010]
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FIGURE 18.10

8-channel set of observations containing heartbeats of fetal twins.
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Aplicacoes

* Separacao de artefatos em sinais de eletroencefalograma (EEG)

Retirado de [Comon et al., 2010]

Muscular activity Eye blinks
% U sippr
1| IR DR T _
1 A oy
e I Ll . ] L

Heartbeats

e6 | | AAAAAA A A AAAAAA A

FIGURE 18.4

AR

Some surface electrical activities recorded by a few EEG electrodes,
derived from the standardized 10-20 system, and an ECG sensor.
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Aplicacoes

* Separacao de artefatos em sinais de eletroencefalograma (EEG)

* Aplicacao em interfaces cérebro-computador (BCI)

Retorno sensorial

A < |

Exfracao

de caracteristicas Classificacao

Pre-processamento
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Aplicacoes

* Analise de imagens por ressonancia magnetica funcional (fMRI)

Retirado de [Calhoun et al., 2006]

General Linear Model (GLM)
ICA lllustration

Voxels—> Activation Maps
-
3
$ _ [— M _
Design Modeled fMRI Data, x

Matrix Time Courses

a8 [ndependent Component Analysis (ICA)

Spatially Independent Time Cofirse

Voxels> N Components

- Source 1 _
§ —
i Data(X) . Components (C) s=[s; 8] . A
LSAN « [
Mixing === £ &timaled NN TSNS
Matrix Time Courses

(a) (b)

Fig. 4. A comparison of (a) GLM and ICA and (b) ICA illustration. (a) The GLM (fop) is by far the most common approach to
analyzing fMRI data, and to use this approach, one needs a model for the fMRI time course, whereas in SICA (bottom), there is
no explicit temporal model for the TMRI fime course (this is estimated along with the hemodynamic source locations). (b) The
ICA model assumes the fMRI data x is a linear mixture of statistically independent sources s, and the goal of ICA is to separate
the sources given the mixed data and thus determine the s and A matrices.
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Aplicacoes

* Separacao de sinais de audio

* Desafio: misturas convolutivas

Retirado de [Comon et al., 2010]

Meeting or conference room Surrounding environment
Sources
of interest
Noise sources
Microphone Lapel
array microphone
Recorded
mixture

FIGURE 19.1

Examples of recording techniques used in a meeting context.
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Aplicacoes

* Separacao de polarizacdoes em sistemas PDM (Polarization

Division Multiplexing)

Retirado de [Rosa et al.,, 2011]
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Aplicacoes

* Controle estatistico de processos (CEP)

* Busca por padrdes anormais em um processo industrial
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* Modelos de mistura

* Métodos baseados em ICA

* Explorando outras informacdes a priori
» Analise de componentes esparsas
* Fatoracdao nao-negativa de matrizes
* Abordagem Bayesiana

* Exemplos de aplicacao

* Tendéncias na area
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Tendéncias na area

* Separacao multi-modal

* Decomposicoes tensoriais

* Separacao via metodos de otimizacao multi-objetivo
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Tendéncias na area

* Separacao de dados multimodais

e Muitas vezes, os dados vém de sistemas misturadores de
diferente natureza

Processo de N |:> g(1)
mistura 1 :> X( ) :>
Sistema
Separador
Processo de |:> X (2) I:> ::> 5
mistura 2

* Relacdao com problemas de fusao de dados
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Tendéncias na area

* Decomposicoes tensoriais sao capazes de explorar a diversidade

em mais de 2 niveis
Retirado de [Cichoki et al., 2014]

bp B B
= - -
a, b,

(I A) (Rx A) (RxJ)
(a)
Cp

(Kx R)

- -
bp PN [ I BT .

L5
_ an - b,
(Ixd x k) (IxR) (AxRxA) (AxdJ)

* CondicoOes de unicidade menos restritivas se comparado ao caso
de decomposicOes matriciais
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Separacao via métodos de otimizacao multi-objetivo

* In many practical problems, there is more than one property to
be exploited

* Example: separation of diffractions and reflections in
geophysical signal processing

CMF
2300 2350 2400 2450 2500 2550 2600 2650

Signals may be independent
and sparse

Reflections can also be modeled
as quasi-periodic signals

Reflection

é‘rfé Diffraction ECA
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Separacao via métodos de otimizacao multi-objetivo

* Several approaches consider multiple separation criteria
* NMF with sparsity regularization/constraints (Hoyer, 2002)
J(A,S) = [|X — AS||2 + A[|S]],
* Bayesian approach (under AWGN) (Moussaoui et al., 2008)
J(A,S) = [|X — AS|l + /(S) + g(A)
* Joint ICA and SCA (Boukouvalas et al., 2017)
JW) = Jrca(W) + AJsca(W)
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Separacao via métodos de otimizacao multi-objetivo

* Several approaches consider multiple separation criteria
* NMF with sparsity regularization/constraints (Hoyer, 2002)
J(A,S) = [|X — AS||2 + A[|S]],
* Bayesian approach (under AWGN) (Moussaoui et al., 2008)
J(A,S) = [|X — AS|l + /(S) + g(A)
* Joint ICA and SCA (Boukouvalas et al., 2017)
JW) = Jrca(W) + AJsca(W)

 All these cases rely on a mono-objective optimization
problem!
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Separacao via métodos de otimizacao multi-objetivo

* We consider the application of a multi-objective optimization
approach to the available separation criteria

* Our goals
* To better understand the gains brought by this approach

* To apply it in practical problems
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Separacao via métodos de otimizacao multi-objetivo

* A multi-objective optimization (MOO) problem:
min [/3(x), J2(x), ..., Jp(x)]

* Optimality in MOO can be defined by the concept of (Pareto)
dominance

A feasible solution x is said to Ji(x) < Ji(y) Vi
dominate a feasible solution y if U J;(x) < .J;(y) for at least one ¢

 The Pareto set contains all the non-dominated solutions

JlA .A

Pareto-
optimal set

' FCA
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Separacao via métodos de otimizacao multi-objetivo

* There are several strategies to search for Pareto sets
* Examples include:
* Weighted sum techniques
* g-constrained methods
* Methods based on goal programming
* Evolutionary multi-optimization (EMO)
* Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA)
* Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA2)
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Separacao via métodos de otimizacao multi-objetivo

* SPEA 2: an overview (E. Zitzler et al. 2001)

Initialization
\_ ‘ )
[ . ) Application of
Fitness PP )
. evolutionary
calculation
\ y operators
r - N L
Selection
\_ Y

Stopping

o Mating seIectionJ
criterion

[ Solution ] FCA
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 Motivations for a MOO formulation in BSS

* Additional information can be modeled by means of
different separation criteria

* Semi-blind information can also be taken into account

* [t can deal with non-convex Pareto fronts (expected in
source separation)

 Allows the user to select a solution based on her/his
(subjective) prior knowledge of the problem
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* Example
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* To illustrate the application of MOOQ, let us consider a linear BSS
problem (2 sources and 2 mixtures). Sources and mixtures are given

by

10 . . r r 10

* Mixing matrix:

WMWWWWWW AN 11 05
A‘[o,s 1]

-5 . . L 3
0 1000 2000 3000 4000 5000 O 1(}0[) g(][)() 5(][)[) 40[)() 5000

MR Wl o~

-5 : : : : _5
0 1000 2000 3000 4000 5000 1(](]0 200[) 300[) 4000

J'l

(==’

* Two separation criteria: i) Sparsity and 2) Temporality (A cost
function that is optimum when the covariance matrices of the
retrieve sources and for different delays are diagonal)

vz, FCA
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* Noisy mixtures

50 I I I I I I I I

——Non-dominated (best)
-+~-Non-dominated (average)
40|~ Non-dominated (worst)
—-=Time-correlation
-e—f1-norm//fs-norm

—— Wiener

30

A e

SIR (dB)

10

0 5 10 15 20 SNR%(dB) 35 40 45 50
* SIR: Signal-to-Interference ratio
lig Elsi(t)’)
) SIR = =) 10log
Y = (E[(Ss(t) - ye(t))z])
o) 1 FCA
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Estimation of ionic activities

via an array of ion selective
electrodes (ISE)

ISE array

b %D

RT Zp/zj
E(ap) = E, +ﬁlog ap + z Kp;a;

1

Kp,; : selectivity coefficient related
to the pair of ions Dand j

a; : activity of the interfering ion ;

Zp : Valence of ion D
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z; : Valences of the interfering ion ;

Unsupervised
learning

Chemical
analysis

Selective
| membrane

Ionic
solution

FCA

UNICAMP +



Separacao via métodos de otimizacao multi-objetivo

* The interference process that takes place at ISE arrays can be formulated as a

BSS problem
RT Zp/Zzj
E(ap) = E, +ZD—Flog ap + z Kpja;

j#D
ki
x; = e; +d; log(si +Zaijsj >

JE!

x; : response of the i-th ISE within the array
s;: sources (activities of the ions within the solution)
* For room temperature and for monovalent ions, d; takes 59mV per decade

 For monovalentions, the mixing model is a particular case of the class of
post-nonlinear (PNL) mixtures

; FCA
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* An MOO problem can be formulated by considering the
following criteria:

* Separation criterion based on temporality (SOBI-like cost
function)

* Similarity with Nernstian slope d;

[N R—1 N ; |
. . 2
W Z (di —59)°, E : (Oyyv;j (r)) '
7'.77 _

=1 1<i#£35<

ﬂM

* The separating system is given by

y(t) = W (10x(0°3)
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* Numerical experiments related to the estimation of the ions
sodium (Na+) and potassium (K+)

* Two sources and two mixtures (two ISE devices) with 41

samples
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* The MOO approach performed well when compared to mono-
objective methods that rely on PNL models

Approach SIE. ¢d™)
Na™ activity KT activity
Bayesian method [4] 4.4 0.3
ICA-based method [4] 150 10.6
Quadratic modeling [12] 16.3 1.1
Multi-objective approach 16.3 9.4

* In the following computing device Intel Core i7, 2.20 GHz, 8.00
GB RAM, software, MOO took 5,0 sec whereas ICA (FastICA) took

0,5s

&. FCA
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* Nonlinear mixtures provided by ion-selective electrodes
* Goal: to estimate chemical activities of sodium (Na*) and
potassium (K*)

Similarity with Nernstian slope criterion SOBI criterion Best non-dominated solution
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» Multi-objective optimization (MOO) is a potential tool to be applied in
source separation problems as well as in other SP problems (different
inverse problems, for instance)

* We here investigated its application to chemical sensor arrays

* The obtained results were better when compared with mono-
objective methods (for a same mixing model)

* Challenges and Perspectives
* (Semi) Automatic choice of solution(s)

* Theoretical analysis. For example, how to build criteria that lead
to solutions closer to a supervised one?

 Applications in other domains (Geophysics, Biomedical SP, etc)
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