METODY ILOSCIOWE W BADANIACH EKONOMICZNYCH
Tom XXIV/x, 2023, s. 242 — 253

SYSTEM UCZENIA GLEBOKIEGO DLA ELIMINACJI SZUMOW
Z WYKORZYSTANIEM DYWERGENCJI ALPHA

Ryszard Szupiluk https://orcid.org/0000-0002-4416-7131
Kolegium Analiz Ekonomicznych
Szkota Gtéwna Handlowa w Warszawie
e-mail: rszupi@sgh.waw.pl

Streszczenie: W niniejszym artykule przedstawimy system eliminacji
szuméw z wielowymiarowych szeregdbw czasowych. Elementami tego
systemu beda bloki: dekompozycji PCA/EVD, grupowania oparty na funkcji
dywergencji alpha, dekompozycji odwrotnej PCA oraz filtracji
indywidualnej. W ramach etapu grupowania przedyskutowane bgda typowe
problemy tego zadania, motywujace do poszukiwania nowych rozwigzan.
Zaprezentujemy takze eksperymenty potwierdzajace stusznos¢ opracowanej
koncepcji.
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WPROWADZENIE

Eliminacja szumow i zaklocen jest jednym z typowych zadan analizy
danych. Motywowane to jest licznymi praktycznymi zastosowaniami jak:
identyfikacja trendow ekonomicznych, separacja sygnatdow medycznych czy
rekonstrukcja sygnatdw mowy. Stosowane s3 tu rézne techniki bazujace m.in. na
wygtadzaniu $rednimi ruchomymi, zastosowaniu transformacji Fouriera, czy
rozkladzie szeregow na komponenty o okreSlonych charakterystykach [Shiryaev
1999, Hamilton 1994, Vaseghi 1997, Richter et al. 2022].

W niniejszym opracowaniu przedstawimy system eliminacji szumow, ktory
ze wzgledu na swojg zlozono$¢ i charakter stosowanych metod, moze by¢
okreslony jako system uczenia glebokiego. Jednym z jego elementow jest analiza
sktadowych glownych (PCA-ang. Principal Component Analysis), co mozna
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bezposrednio powigza¢ z dekompozycjg wzgledem sktadowych wtasnych (EVD —
ang. Eigenvalue Value Decoposition), stad bedziemy stosowac akronim PCA/EVD
[Jolliffe 2002]. Prezentowana koncepcja eliminacji szumoéw zaktada podejscie
wielowymiarowe, w ktorym  zestaw  szeregobw  czasowych  poddajemy
dekompozycji PCA/EVD otrzymujac ukryte komponenty. Zaktadamy przy tym, ze
niektore z nich sg szumami, ktorych identyfikacja a nastgpnie eliminacja pozwoli
na usunig¢cie wspolnych zaklocen o niejako fizycznym charakterze, tj. takich gdzie
wystepuje pewien obiektywny/odrebny sktadnik (lub sktadniki) identyczny w kilku
szeregach. Jest to podejScie nawigzujace do metod $lepej separacji sygnatow
[Comon i Jutten 2010]. Kluczowym elementem jest ocena i wybor komponentow,
ktére mozna uznaé¢ za szumy. Rozwazymy tg kwesti¢ jako problem grupowania.

Zagadnienie grupowania, okreslane takze jako Kklasteryzacja lub
segmentacja, nalezy do podstawowych zagadnien uczenia maszynowego [Mitchell
1997, Richter et al. 2022]. Mimo ideowej prostoty niektorych rozwigzan, a takze
mozliwych wygodnych praktycznych przypadkow, w ogdlnym problemie
grupowania  wystepuje  wiele ograniczen iniejednoznaczno$ci  istotnie
wplywajacych na jako$¢ otrzymywanych rozwigzan. Stad zastosowanie
konkretnych algorytméw powinno uwzgledniaé specyfike danego problemu,
zwlaszcza charakterystyke danych [Everitt 2011].

W prezentowanym systemie zastosujemy algorytm grupowania oparty na
funkcji dywergencji alpha [Amari 1985], ze wzgledu na jej wlasciwosci mozliwe
do wykorzystania w przypadku danych o charakterystyce szumowej lub
posiadajacych istotny sktadnik losowy. Nalezy przy tym zaznaczy¢, Ze ta metoda
grupowania (lub oceny podobienstwa) moze takze stanowi¢ samodzielne podejscie
w identyfikacji szumow.

WIELOWARSTWOWY SYSTEM ELIMINACIJI SZUMOW

Zaldozmy, ze analizowane szeregi czasowe, generowane sg w pewnym
wspolnym $rodowisku, jak np. rynki finansowe, a w zwigzku z tym, sktadajg si¢
zarowno z niepozadanych szumow, zaktdcen lub krotkoterminowych fluktuacji
wlasnych, jak i uzytecznych sktadnikoéw wspolnych, jak trendy i cykle $rednio i
dlugoterminowe. Naszym celem jest w pierwszym etapie wydzielenie z bazowych
szeregdbw czasowych wspdlnych komponentéw szumowych a nastgpnie ich
eliminacja oraz dokonanie transformacji odwrotnej. Dla tak uzyskanych
,0czyszczonych” szeregdw czasowych mozliwa jest przej$cie do etapu eliminacji
szuméw indywidualnych, jedna ze standardowych metod filtracji. System
eliminacji szuméw, przedstawiony na rysunku 1, sktada si¢ z nastgpujacych
warstw.

Wejscie. Zestaw szeregow czasowych x;, i=1,..,N. zbieramy w jednej zmiennej
wielowymiarowej X=[xi,Xo,...,Xy].
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Warstwa 1. Dekompozycja PCA/EVD. Zmienng X poddajemy transformacji PCA
otrzymujac sktadowe gltowne Y=[y1,y2,...,yn]. Mozna przyja¢ Y=U'X, gdzie U jest
macierza kolumnowych wektorow wlasnych macierzy kowariancji X otrzymanych
z rozktadu EVD XX"/N=USUT , macierz S oznacza diagonalng macierz warto$ci
wlasnych rozktadu.

Warstwa 2. Grupowanie i identyfikacja szumu. Otrzymane skladowe gtowne
grupujemy, wydzielajac grupe komponentdéw zwigzanych zzaszumieni lub
zaktoceniami. Ten aspekt omoéwimy doktadnej w dalszej czesci artykutu.

Warstwa 3. Eliminacja szuméw. Grupg komponentow szumowych eliminujemy.
W praktyce procesowej oznacza to zastgpienie danego sygnalu zerami lub
przyjecie w transformacji odwrotnej odpowiedniej kolumny zerowe;.

Warstwa 4. Transformacja odwrotna. Dokonujemy transformacji odwrotnej do
transformacji z warstwy pierwszej, otrzymujac szeregi czasowe pozbawione
komponentéw szumowych.

Warstwa 5. Eliminacja szuméw indywidualnych. Moze si¢ odbywac roéznymi
technikami, w tym zwykta $rednig kroczacs.

Wyjscie. Otrzymujemy sygnaty przefiltrowane.

Prezentowany uklad, okresla pewien ogolny schemat, ktory moze by¢ w
szerokim zakresie modyfikowany lub dopasowywany do konkretnej sytuacji. W
powyzszej procedurze, w zasadzie jednym istotnym wymogiem/zalozeniem jest
odwracalno$cia macierzy transformacji. Przykladowo, w przypadku pracy z
danymi typu Biga Data (m.in. duzy wolumen, duza zmienno$¢) wskazanym moze
by¢ skorzystanie z adaptacyjnych algorytméw PCA [Oja 1992]. Nalezy przy tym
zauwazyC€, iz w prezentowanym podejsciu, bazujagc na EVD, nie musimy czyni¢
zadnych dodatkowych zatozen co do charakterystyki analizowanych szeregow
bazowych, jak rdowniez odnosnie charakterystyki komponentéw w nich zawartych.
W naszym przypadku, przyjmujemy, ze nie sa dla nas istotne zatozenia zwigzane z
istnieniem statystyk drugiego rzedu, stacjonarnoscia lub ergodyczno$cig sygnatow.
Oczywiscie mozna uwzgledniaé te kwestie w miare potrzeb.

Zadania warstwy piatej, nie beda szerzej omawiane w niniejszej pracy, gdyz
moga by¢ wykonane standardowymi technikami licznie ujetymi w literaturze
[Therrien 1992, Oppenheim i Schafer 2014, Richter 2022].

Nalezy jednak zaznaczy¢, iz eliminacja szumow indywidualnych powinna
si¢ odbywacé po wczesniejszym usuni¢ciu szumow wspolnych i zadania warstwy
piatej nie powinny by¢ wykonywane wczesniej. Zmiana tej kolejnosci oznaczaé
bedzie konwolucyjne zmieszanie szumu wspolnego i1 indywidualnego danego
sygnalu z jego komponentami uzytecznymi. Skuteczne wydzielenie takich
komponentéw jest zadaniem dekonwolucji wielowymiarowej, bedacej nadal
aktualnym wyzwaniem badawczym [Levin et al. 2009].
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Rysunek 1. System uczenia gtgbokiego eliminacji szumow

warstwa 1 warstwa2 warstwa3 warstwa 4 warstwa 5
Transformacja Grupowanie Eliminacja Transformacja Eliminacja
PCA komponentéw, | | Komponentéw odwrotna do szumow ::>
I:> E:> identyfikacja I::> szumowych I:> PCA r-_:>ind~,rwidua|nych|:
Dane s Dane
SIumow .
wejsciowe ) wyjsciowe

Zrédto: opracowanie wlasne

W przypadku zmiany postaci dekompozycji moga si¢ pojawi¢ dodatkowe
zatozenia. Niemniej, mozna zauwazy¢, ze w instrumentalnej optyce uczenia
maszynowego, istotno$¢ przyjetych zatozen warunkowana jest specyfikg uzycia
danej metody w konkretnej sytuacji.

Jedng z modyfikacji moze by¢ przyjecie innych dekompozycji
wielowymiarowych jak: analiza sktadowych niezaleznych (ICA — ang. Independent
Component Analysis), nieujemna faktoryzacja macierzy (NMF — ang Nonegative
Matrix Factorization) lub nieliniowe PCA [Comon i Jutten 2010]. Obecny wybor
PCA/EVD motywowany jest doskonale zbadanymi jej wlasciwosciami
teoretycznymi oraz potwierdzonymi licznymi praktycznymi zastosowaniami.

PROBLEM GRUPOWANIA DANYCH SZUMOWYCH

Zasadniczym elementem prezentowanej koncepcji jest ocena komponentow
uzyskanych z PCA/EVD, czyli rozréznienie mi¢dzy komponentami uzytecznymi
a szumowymi. W przypadku finansowych szeregow czasowych, takimi jak np.
logarytmiczne stopy zwrotu, sytuacja moze by¢ o tyle ktopotliwa, ze komponenty
szumowe mogg mie¢ charakterystyke daleka od czystych biatych szumow
losowych [Shiryaev 1999]. W efekcie ocena na bazie funkcji autokorelacji moze
nie by¢ zbyt uzyteczna, funkcja ta nie jest tez wysoce czula na szum, co pokazuje
rysunek 1, gdzie dopiero stosunkowo duzy poziom szumu jest widoczny w postaci
piku na funkcji autokorelacji (SNR=-2 dB). Dlatego raczej bedziemy oczekiwac, ze
komponenty zakldcajace sa w pewnym stopniu podobne do biatych szumow, niz
nimi faktycznie sg. Stad wyznaczenie komponentéw szumowych potraktujemy
jako zadanie przypisania do grupy o charakterze szumowym niz stricto spetniajace
warunki biatego szumu.
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Rysunek 2. Zaszumione sygnaty a) i odpowiadajace im funkcje autokorelacji b), gdzie
zerowe opoznienie odpowiada obserwacji Srodkowe;.

b)
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Zrodto: opracowanie wlasne

Zagadnienie  grupowania mozna przedstawi¢ jako identyfikacje
w posiadanym zbiorze: danych, obiektow, obserwacji lub wektoréw do siebie
podobnych lub sobie bliskich. Przynaleznos¢ do danej grupy bazuje zwykle na
wybranym matematycznym kryterium podobienstwa lub odleglosci. Mozna
wyrozni¢ takie klasy metod grupowania jak: metody oparte na metrykach,
grupowanie hierarchiczne Iub metody oparte na rozktadach [Hennig et al. 2015,
Richter et al. 2022]. Mozliwe jest takze grupowanie w oparciu o modele danych
iich parametry, a takze grupowanie uwzgledniajace kontekst praktycznych
zastosowan. W szerszym rozumieniu grupowanie mozna okres$lic jako
identyfikacje wewnetrznej struktury wielowymiarowych danych [Maharaj et al.
2019, Meila 2003].

W kazdym z wymienionych podejs¢ wystepuja algorytmy w réznych
wariantach i lokalnych modyfikacjach. Jednak, mimo, ze zasadniczg formulg
implementacji oraz realizacji algorytmow grupowania jest uczenie maszynowe,
gdzie uzytkownik metody musi zwykle okresli¢ ile grup (klastrow) ma uzyskac,
lub zaakceptowa¢ regule to okreslajaca, co mozna potraktowac jako tzw.
hiperparametr [Agrawal et al. 2005, Amorim i Hennig 2015]. Okre$lanie pewnych
cech odnoszacych si¢ do modelu, procesu uczenia czy otrzymanych wynikow jest
typowe w caloksztalcie metod uczenia maszynowego. Jednak w przypadku
grupowania danych wielowymiarowych mamy z reguly znacznie ograniczone
mozliwosci oceny stusznosci przyjetych zatozen lub sposobu parametryzacji
algorytméw, a w konsekwencji, trudnosci weryfikacji czy kontroli uzyskanych
rezultatow [Hiillermeier 2010]. Nie tylko rézne metody, ale takze te same, tylko
inaczej sparametryzowane (np. k-Srednich z réznymi metrykami lub poczatkowymi
centrami) moga prowadzi¢ do catkowicie odmiennych wynikow [Celebi et al.
2013].

W przypadku szeregébw czasowych o charakterze szumowym lub ze
znaczacym komponentem szumowym, problemem moze by¢ sposob oceny ich
podobienstwa na bazie charakterystyk indywidualnych badz wzajemnych relacji
opartych na standardowych metrykach lub statystykach drugiego rzedu. Z tego
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wzgledu, zastosujemy funkcje dywergencji alpha jako metode oceny
podobienstwa, wykorzystujagc  jej interesujace  wiasciwosci  analityczne,
w szczegolnosci ceche asymetrii miary podobienstwa [Amari i Nagaoka 2000].

FUNKCJA DYWERGENCJI ALPHA

Dywergencja D(y||z), to funkcja dwuargumentowa, okreslona na
nieujemnych zmiennych z i y, ktoéra spetnia warunek D(y||z) = 0, gdzie
D(y||z) =0 wtedy i tylko wtedy, gdy y = z. Dywergencja nie musi spenia¢
nierownosci trojkata D(y||z) = D(y||x) + D(x||z). Dywergencje sa z reguly
niesymetryczne D(y||x) = D(x||y). Dla niektorych dywergencji konieczny jest
warunek sumowania si¢ warto$ci zmiennych z i y do jednosci. Dywergencje moga
by¢ zdefiniowane dla wielkosci cigglych jak i dyskretnych. Obecnie funkcje
dywergencji stosowane sg do oceny podobienstwa (lub jego braku) miedzy
rozkladami oraz/lub nieyjemnymi zmiennymi, wektorami, macierzami lub
funkcjami [Amari 1985, Cichocki et al. 2009, Csiszar 1974].

Dywergencja, moze by¢ tez przyjmowana lub interpretowana, jako miara
quasi-odleglosci. Miary dywergencji, uzyskiwane moga by¢ zarowno na drodze
aksjomatycznej, tzn. jako charakterystyki o pewnych interesujacych
wlasciwosciach matematycznych [Csiszar 2008], jak i1 wynika¢ z badania
praktycznych problemow [Cichocki et al. 2009].

Wiekszos¢ z dos¢ licznej listy dywergencji mozna zaklasyfikowac lub uznad
za szczegoblne przypadki kilku zasadniczych rodzin. Dwie szerokie klasy stanowia
dywergencje Ciszar oraz Bregman’a.

Dywergencje Ciszar, zwane takze f-dywergencjami, wyrazaja si¢ ogdlna
formutg [Csiszar 1974]:

N v,
D.(yllz)= %] zif| =~ ||, (1
i=1 Zi

l
gdzie elementy wektordw x oraz y spetniaja warunki X; = O,y; = 0 za$ f(u),
u= % jest funkcjg wypukla w (0,%c) oraz ciggla w punkcie 0, N oznacza ilo§¢
elementéw wektorow y oraz z. Przyjmuje si¢, ze jesli funkcja dywergencji (1)
spetnia dodatkowe warunki, takie ze, f (1) = ) oraz jest ona $cisle wypukta w 1, to
moze ona by¢ miarg podobienstwa.

Dywergencje Bregmana stanowig szeroka klas¢ okreslang przez [Bregman
1967, Dhillon i Tropp 2007]:

N ,
Dy(y||2)= zl(¢<y,~>—¢<zl~)>—¢ ()i —2) @)
=
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gdzie @(u) jest Scisle wypukla funkcja klasy C! (wszedzie rézniczkowalna)
posiadajaca ciagla pochodna ¢@'(u).

W dalszych rozwazaniach skoncentrujemy si¢ na dywergencji alpha, ktora
jest klasg dywergencji nalezacg zarowno do rodziny dywergencji Bregmana jak
i f-dywergencji Ciszar’a [Amari 1985, Amari i Nagaoka 2000]. Dywergencja ma

postac:
7170 4 (@ — Dz; — ay
@ z :y- - - i — ay;
D Z) = — . 3)

Dla parametru o=2 stanowi odlegtos¢ Pearson’a, dla a=0.5 odleglos¢
Hellingera, dla a=—1 odlegto$¢ chi-kwadrat Neyman’a. Dla & — 1 otrzymuje si¢
uogblniong dywergencje Kullback’a-Leibler’a: D~ (y]|2) = Dgx1(¥||2) za$ dla
a — 0 otrzymuje si¢ dualng uogdlniong dywergencje Kullback’a-Leibler’a:
DE7°(y||z) = Dpgxr(y]|2) [Cichocki et al. 2009]. Alpha dywergencja Amariego
moze zosta¢ otrzymana z dywergencji Ciszar’a za pomocg nieliniowosci:

a-1
F =" D @)

Nalezy tu zaznaczy¢, ze dywergencja alpha nie wymaga sumowania
warto$ci zmiennych do jedno$ci. My jednak begdziemy dokonywaé wstepnego
przetworzenia danych tak, aby ten warunek zostat speliony.

GRUPOWANIE Z FUNKCJA DYWERGENCJI ALPHA

W zadaniu grupowania z wykorzystaniem dywergencji alpha, wykorzystamy
jej ceche niesymetrycznosci wraz z typowa charakterystyka szumow losowych,
jaka jest ich samopodobienstwo [Mandelbrot 1997]. Mozemy oczekiwal, ze te
dwie wiasciwosci skutkowac bedg otrzymywaniem relatywnie nieduzych wartosci
symetrycznych dla ,czystych” szumow D*x|y)=D%y|x), 1 wynikow
niesymetrycznych D*(x|ly)ZD%(y||x) o wickszych wartosciach dla danych
o0 mniejszej zawartosci szumu. Caly algorytm grupowania mozna przedstawic
nastepujaco:

1. Dla komponentow Y dokonaj wstepnego przygotowania danych, postaci (zapis
Matlaba) y~= y-min(y;) oraz y= yi/(sum(y;)+exp(-100)).

2. Dla wszystkich par komponentéw otrzymanych z PCA oraz przyjetego o
obliczamy dywergencje D*(yi|ly;) oraz D*(yjy:) .

3. Znajdujemy takie pary komponentow, ze D*(yilly;) =D*(yjlly:) =0 .

4. Weryfikujemy otrzymane wyniki przy réznych warto$ciach a.
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Typowy zakres o nalezy do przedziatu (0,1), zmiana tego parametru w tym
zakresie nie powinna zasadniczo zmienia¢ wynikow grupowania. Mozna takze
oprze¢ si¢ na usrednionym pomiarze wartosci dywergencji przy ro6znych
wartosciach a.

BADANIE PRAKTYCZNE

Obecnie przedstawimy powyzsza procedur¢ na przyktadzie symulowanych
szeregdbw czasowych. Na poczatek sprawdzimy stuszno$¢ koncepcji oceny szumoéw
(sygnalow losowych) dla wygenerowanych szeregdw z rozkltadu gaussowskiego
(x=randn(50,1000) w zapisie Matlaba). Rysunek 3 przedstawia rozrzut punkoéw we
wspotrzednych D(y||x), D(x|ly). Celem badania jest test efektu symetrycznosci oraz
nieduzych warto§ci miar dywergencji dla sygnatow losowych. Badanie
przeprowadzono dla parametrow o: 0.7; 0.5, 0.3, -0.9, -0.1, -0.5. Jak wida¢, dla
parametrow dodatnich uzyskujemy efekty zgodne z oczekiwaniami. Ujemne
parametry o wykazujg w zasadzie catkowity brak zaleznosci co do kierunku
1 warto$ci, w zakresie tych parametréw metoda nie dziata. Jest to o tyle znamienne,
ze przy o—-1, alpha dywergencja zbiega do popularnej miary chi-kwadrat
Nayman’a.

Rysunek 3. Wartosci D(y||x) wzglgdem D(x||y) dla sygnatow losowych (szumy
gaussowskie) dla parametrow a: 0.7, 0.5, 0.3 w gornym wierszu oraz -0.9, -0.1,
-0.5 w dolnym

alpha=0.7 alpa0 s alpha=03
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x10™ alpha=0.9 alpha=0.1 x 10" alpha=.5

7 8 50 10 150 20 250 30 3/ 40 450 A0 05 1 18 2 25 3 35
oo D) Dpely) «10

Zré6dto: opracowanie wlasne
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Kolejne badanie przeprowadzimy dla sygnatow symulujacych gietdowe
szeregi czasowe, ktore wygenerowalisSmy jako x=abs(cums(randn(50,1000)))
w zapisie Matlaba.

Rysunek 4 przedstawia rozrzut punkéw we wspotczesnych D(y|[x), D(x||y)
dla parametréw o: -0.3, -0.1, 0.1, 0.5, 0.3, 0.9. Ponownie ujemne parametry o
wykazujg brak zalezno$ci co do kierunku i warto$ci miar dywergencji apha,
natomiast dla dodatnich o mamy wyniki zgodne z oczekiwaniami. Widzimy
zrdznicowanie wartosci zarowno jezeli chodzi o polozenie wokot linii symetrii
D(y||x)=D(x||y), jak i zré6znicowanie wzgledem przyjmowanych wielkosci.

Rysunek 4. Warto$ci D(y|[x) wzgledem D(x||y) dla sygnatéw losowych (szumy
gaussowskie) dla parametrow a: -0.1, 0.1, 0.5 w gérnym wierszu oraz -0.3, 0.3,
0.9 w dolnym
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Zrédto: opracowanie wlasne

Te pary punkow, ktore lezg blisko punktu (0,0) oraz w bliskiej odlegtosci od
linii symetrii, mozemy uzna¢ za szumowe. Stuszno$¢ takiego podejs$cia prezentuje
badanie wykonane na symulowanych finansowych szeregach czasowych, z ktorych
usuni¢to punkty uznane za szumowe. Jak wida¢, usuniecie tych komponentow
pozwolito na wygladzenie szeregow czasowych, przy zachowaniu glownych
trendow. Oznacza to, ze w istocie zostaly usunigte szumy i krotkoterminowe
fluktuacje.
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Rysunek 5. Dzialanie systemu eliminacji szumow a) oryginalne bazowe szeregi czasowe,
b) szeregi odszumione
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Zrédto: opracowanie wlasne
PODSUMOWANIE

Przedstawiony system uczenia glebokiego do eliminacji szumdéw okresla
pewien ogolny schemat postgpowania, ktorego poszczegolne elementy, moga byc
w szerokim stopniu modyfikowane. Dotyczy to zwlaszcza postaci dekompozycji
wielowymiarowej. Wybor podejscia opartego na PCA/EVD, zwigzany byl, z jedne;j
strony, z pozagdanymi wtasciwosciami matematycznymi tej metody, a z drugiej, z
jej popularnoscia teoretyczng i praktyczng. Pozwolito to poswigci¢ zasadnicza
uwage aspektowi identyfikacji komponentow szumowych, co wykonano w ramach
problemu grupowania.

Koncepcja grupowania oparta na dywergencji alpha, znalazla potwierdzenie
w przeprowadzonych eksperymentach. Metoda ta moze by¢ takze rozwazana jako
samodzielne podejsécie analityczne, niezalezne od prezentowanego sytemu filtracji.
Jednak wykorzystanie dywergencji alpha wydaje si¢ zasadne do przypadkow, w
ktorych wystepuja szumy lub sygnaly w jakim$ stopniu o charakterze losowym.
Dywergencja ta jest takze stosunkowo obszerne opracowana teoretyczne.
Niemniej, zastosowanie innych dywergencji, z ktorych wiele jest mato zbadanych,
otwiera szanse na uzyskanie nowych ciekawych wynikow.

Ze wzgledu na ograniczony charakter niniejszego opracowania pomingliSmy
omawianie ostatniej warstwy naszego systemu jaka jest filtracja indywidualnych
szeregow czasowych. Jest to jednak temat bardzo dobrze opisany i na chwile
obecng przyjmujemy, ze stosujemy standardowe metody dla tego problemu. Nie
wykluczamy jednak, wprowadzenia w przysztoSci pewnych nowych rozwigzan
takze w tej warstwie.



252 Ryszard Szupiluk

BIBLIOGRAFIA

Agrawal R., Gehrke J., Gunopulos D., Raghavan P. (2005) Automatic Subspace Clustering
of High Dimensional Data, Data Mining and Knowledge Discovery, 11, 5-33.

Amari S. (2012) Differential-Geometrical Methods in Statistics. Springer Verlag.

Amari S. and Nagaoka H. (2000) Methods of Information Geometry. Oxford University
Press, New York.

Amorim R. and Hennig C. (2015) Recovering the Number of Clusters in Data Sets with
Noise Features using Feature Rescaling Factors. Information Sciences, 324, 126-145.
Bregman L (1967) The Relaxation Method of Finding a Common Point of Convex Sets and
its Application to the Solution of Problems in Convex Programming. Comp. Math.

Phys., USSR, 7, 200-217.

Celebi M., Kingravi H., Vela P. (2013) A Comparative Study of Efficient Initialization
Methods for the k-Means Clustering Algorithm. Expert Systems with Applications,
40(1), 200-210.

Cichocki A., Zdunek R., Phan A.-H., Amari S. (2009) Nonnegative Matrix and Tensor
Factorizations: Applications to Exploratory Multi-Way Data Analysis. John Wiley.

Comon P., Jutten Ch. (2010) Handbook of Blind Source Separation: Independent
Component Analysis and Applications, Academic Press.

Csiszar 1. (1974) Information Measures: A Critial Survey. [In:] Transactions of the 7th
Prague Conference, 83-86.

Csiszar 1. (2008) Axiomatic Characterizations of Information Measures. Entropy, 10, 261-
273.

Dhillon I. S., Tropp J. A. (2007) Matrix Nearness Problems with Bregman Divergences.
SIAM Journal on Matrix Analysis and Applications, 29(4), 1120-1146.

Everitt B. (2011) Cluster Analysis. Chichester, West Sussex, U.K, Wiley.

Hamilton J. D. (1994) Time Series Analysis. Princeton, Princeton University Press.

Hennig Ch., Meila M., Murtagh F. (2015) Handbook of Cluster Analysis. CRC Press.

Hiillermeier E. (2010) Uncertainty in Clustering and Classification. [In:] Deshpande A.,
Hunter A. (eds) Scalable Uncertainty Management. SUM 2010. Lecture Notes in
Computer Science(), 6379, 16-19. Springer, Berlin, Heidelberg.
https://doi.org/10.1007/978-3-642-15951-0_6

Jolliffe I. T. (2002) Principal Component Analysis. Springer Verlag.

Levin A., Weiss Y., Durand F. and Freeman W.T. (2009) Understanding and Evaluating
Blind Deconvolution Algorithms. IEEE Computer Society Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition Workshops (CVPR Workshops), Miami, 20-25 June
2009, 1964-1971.

Mandelbrot B. B. (1997) Multifractals and 1/f Noise. Wild Self-Affinity in Physics (1963—
1976), Springer-Verlag. https://doi.org/10.1007/978-1-4612-2150-0

Maharaj E., D'Urso P., Caiado J., (2019) Time Series Clustering and Classification, CRC
Press, Boca Raton.

Meila M. (2003) Comparing Clusterings by the Variation of Information, Learning Theory
and Kernel Machines. Lecture Notes in Computer Science, 2777, 173-187.

Mitchell T. (1997) Machine Learning. McGraw-Hill, Boston.



System uczenia glebokiego dla eliminacji szumow ... 253

Oja E. (1992) Principal Components, Minor Components and Linear Neural Networks.
Neural Networks, 5, 927-935.

Oppenheim R., Schafer A. (2014) Discrete - Time Signal Processing, Pearson India.

Richter A., Sheuli P., Képuska V., Silaghi M. (2022) Signal Processing and Machine
Learning with Applications. Springer Cham.

Shiryaev A. N. (1999) Essentials of Stochastic Finance: Facts, Models, Theory. Singapore,
World Scientific.

Therrien, C. W. (1992) Discrete Random Signals and Statistical Signal Processing.
Prentice Hall, New Jersey.

Vaseghi S. V. (1997) Advanced Signal Processing and Digital Noise Reduction. John
Wiley and Sons, Chichester.

DEEP LEARNING SYSTEM FOR NOISE ELIMINATION USING
ALPHA DIVERGENCE

Abstract: In this article, we present a system for noise eliminating from
multivariate time series. The system contain the following layers: PCA/EVD
decomposition, grouping based on the Alpha divergence function, reverse
decomposition to PCA, and individual filtration. During the grouping stage,
typical problems of this task will be discussed, motivating the search for new
solutions. We will also present experiments confirming the validity of the
developed concept.

Keywords: clustering, noise filtering, divergence functions, financial time
series, deep learning

JEL classification: C02, C50



