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A tanulmany a gazdasagi adatok elemzésében egy-
re elterjedtebb maddszer, a fliggetlen komponens anali-
zis (ICA) elméleti hatterét és empirikus vizsgalatat
mutatja be. Az ICA képes tobb, egymassal korrelalo
adatsort olyan komponensekre szétvalasztani, melyek
egymastol a lehetd legnagyobb mértékben fliggetlenek,
¢és melyek linedris kombinaciojaként felirhato az ere-
deti adatsorok mindegyike. A modszer tehat lehetdsé-
get nyljt az adatsorok alakulasat befolyasold rejtett
komponensek elkiilonitésére. A szerzok az elméleti
hattér bemutatasa utan elGszor néhany dsszehasonlitd
vizsgalatot végeznek az ICA és a nala gyakrabban
hasznalt fokomponens analizis (PCA) kozott, majd
részletesebben vizsgaljak az ICA tulajdonsagait a ren-
delkezésre allo adatok szama, dimenzidja és fiiggdségi
viszonyai tekintetében. Végiil néhany példat mutatnak
be a modszer alkalmazasi lehetdségei koziil.
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* A szerzok koszonetet mondanak Prof. Hunyadi Lasziénak és a tanulmany biralojanak az értékes észrevé-
teleikért. A dolgozatban el6forduld esetlegeses hibakért kizarolag a szerzdket terheli felelosség.
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Tegyﬁk fel, hogy egy olyan koktélpartin vagyunk, ahol minden résztvevének sa-
jat mikrofonja van, mely felvesz minden beszélgetést az este folyaman. Hogyan alli-
tanank el a rogzitett hangfelvételekbdl olyanokat, melyek mindegyikén csak egy-
egy résztvevl szavait hallani? A probléma megoldasanak kulcsgondolata, hogy mi-
vel a felvételeken hallhaté hangzavarhoz az egyes beszélok egymastol fiiggetleniil ja-
rulnak hozza, célunk eléréséhez egy olyan mddszerre van sziikség, mely képes egy-
mastol fiiggetlen adatok linearisan fliggetlen keverékeibdl visszaallitani az eredeti,
fliggetlen adatokat.

A feladat megoldasat szolgaltatd egyik modszer a fiiggetlen komponens analizis
(independent component analysis — ICA). Az ICA alapvetéen kiilonbdz6 adatok —
legyenek azok valoszintiségi valtozok, idofiiggvények, de akar tetszéleges adatstruk-
turak is — latens komponensekre bontasara képes statisztikai médszer. A felbontas az
eredményiil kapott komponensek fiiggetlenségét célozza, vagyis a modszer lényege a
bemeneti adatok fliggetlen komponensekre valé dekompozicioja.

Célunk ennek a modszernek a részletes elméleti és gyakorlati bemutatasa. Az elsé
fejezetben a modszer elméleti hatterét, illetve a fiiggetlen komponensek eldallitasat
biztositd statisztikai megkozelitéseket mutatjuk be. A masodik fejezetben né¢hany
empirikus vizsgélat segitségével szemléltetjiik, hogy valdban fliggetlen komponen-
seket hoz létre az ICA, tovabba dsszehasonlitjuk egy masik, szintén elterjedt mod-
szerrel, a fékomponens analizissel (principal component analysis — PCA). Ezek utan
az ICA alkalmazhatosaganak feltételeit, illetve azok nem teljesiilésének hatdsat vizs-
galjuk szimulacios eszkozokkel. A tanulmany lezarasaként a modszer fobb (mérnoki,
pénziigyi) alkalmazasi teriileteit mutatjuk be néhany példan keresztiil.

1. A fiiggetlen komponens analizis (ICA)

Ebben a fejezetben bevezetjiik a fiiggetlen komponens analizis modszerét €s tar-
gyaljuk a legalapvetobb modszertani kérdéseit. Latni fogjuk, hogy milyen kihivasok
meriilnek fel a megoldand6 probléma kapcsan, illetve, hogy ezekre milyen valaszok
adhatok.

1.1. A koktélparti-probléma

Az ICA alkalmazasanak leggyakoribb példija a vak forrasszétvalasztas (blind
source separation — BSS) problémaja. A megoldando feladat tobb, rendelkezésre allo
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id6fiiggvény fliggetlen komponenseinek meghatarozasa, pusztan az idéfiiggvények-
b6l nyerhetd adatok alapjan.

Szemléletes példa erre az emlitett koktélparti, ahol egyszerre tobb beszélgetést is
hallani, és az egyes beszéloket akarjuk egymastdl elkiiloniteni. Ehhez mikrofonokat
helyeziink el, és az azok altal felvett jelek — melyek a partin zajlé beszélgetésekbol
egyszerre tobbet is tartalmaznak, a tavolsag és a beesési szog fliggvényében kiilon-
eredményiil olyan idéfiiggvényeket kapunk, melyek mar nem tobb beszélgetés — il-
letve zaj — keverékét tartalmazzak, hanem csak valamilyen beszélgetést vagy zajt.

Formalisan megfogalmazva ugyanezt a problémat: keresett N darab fliggetlen va-
16szintiségi valtozo, S;,S,,...,Sy, melyek a koktélparti-probléma beszéldit repre-
zentaljadk. (A tanulmanyban fliggetlenség alatt mindenhol teljes (tehdt nem
paronkénti) fiiggetlenséget értiink, azaz az N valtozobol barmely k darabot kivalaszt-
va, az egylittes slirliségfiiggvény az egyes vetiileti stirliségfiiggvények szorzata kell
legyen minden 2<k < N-re.) Legyen adott — az egyszerliség kedvéért — szintén N

darab megfigyelt valoszinliségi valtozé: X, X,,...X,, amelyek a mikrofonok 4ltal

felvett jeleket jelentik. Amint tehat lathatd, megfigyeléseink nem feltétleniil ,,ido-

figgvények”, a valoszinliségi valtozok barmilyen FAE (fliggetlen azonos eloszlasu,

tehat egymastol fiiggetlen, azonos eloszlasbol szarmazo) realizacioi is lehetnek.

Amennyiben a megfigyelések idofliggvények (idésorok), az az eldbbinek olyan spe-

cialis esete, melyre igaz, hogy a mintakon definidltunk egy rendezést, mégpedig egy-

szerlien aszerint, milyen sorrendben — mely idOpillanatokban — tortént a mintavétel.
A zajmentes ICA-modell szerinti feltételezésiink tehat a kdvetkezo:

N
Xi:zaijsj’ i:1’25-“’N7 o
J=1

azaz a kevert jelek a fiiggetlen komponensek valamilyen linearis kombinacidjaként
allnak elé. Matrixos irdasmddot hasznalva:

X=AS, 12/
ahol K=[X1,X2,...,XN]T, §=[S1,S2,...,SN]T, A pedig az un. keverématrix, ele-

mei az a; konstans koefficiensek, melyek ebben az esetben azt fejezik ki, hogy a

mikrofonok milyen mértékben halljak az egyes beszéloket. A fiiggetlen komponens
analizis tehat legegyszeriibb esetben (négyzetes és nemszinguldris A esetén, az
A™' = B jeldlést hasznalva) az

S=A"X=BX /3/
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probléma megoldasat jelenti. Tovabbi megfontolasokat igényel, ha a korabbi feltéte-
lezéseink nem teljesiilnek, azaz ha példaul A szinguldris, kiilonb6z6 szamu megfi-
gyelt jeliink és rejtett komponensiink van, kapcsolatuk nemlinedris, a méréseket zaj
terheli stb. Az esetek ismertetése meghaladna e tanulmany kereteit, kovetkezményei-
ket a szakirodalom bdségesen targyalja (Hyvdrinen—Oja [2000]).

Az alapprobléma nehézsége tehat, hogy nem csak S, de A — és igy B — szintén is-
meretlen. A gyakorlatban ezért altalaban nem is A meghatarozasaval oldhaté meg a
probléma, hanem olyan S,-k keresésével, melyek a lehetd legnagyobb mértékben

fiiggetlenek egymastol.” A probléma kulcskérdése tehat, hogy hogyan lehet a valo-
szinliségi valtozok fiiggetlenségét ellendrizni, illetve biztositani.

1.2. A fiiggetlenség eldontésének lehetéségei

A kovetkezOkben ismertetjik azon fébb megkozelitéseket €s modszereket, me-
lyek biztositjak az eredményiil kapott valtozok fiiggetlenségét.

1.2.1. Nemnormalitas

Alakitsuk at a /2/ egyenletet a kdvetkezoképpen:

Y=b"X=b"AS=q"S 14/

=

Ebbdl a felirasbol kitlinik, hogy ha b értékét meg tudnank valasztani gy, hogy
éppen B=A"" egy soranak feleljen meg, akkor egy kivételével q minden eleme nul-
la értékli lenne, azaz S-bdl éppen egy S; fliggetlen komponenst valasztandnk ki. A
kérdés tehat: hogyan valasszuk meg b-t?

A centralis hatareloszlas tétel klasszikus alakja szerint azonos eloszlasu, egymas-
tol fliiggetlen valdszinliségi valtozok standardizalt 6sszege — elég altalanos feltételek
mellett — normalis eloszlashoz tart (Rényi [1973]), s6t a tétel Ljapunov- vagy
Lindeberg-féle alakja az azonos eloszlasra vonatkozd kitételt nem kdveteli meg
(Billingsley [1995]). Ez tulajdonképpen azt jelenti, hogy elég altalanos feltételek
mellett, ha fiiggetlen valdszinliségi valtozok dsszegéhez olyan valdszintiségi valtozot
adunk, mely az el6bbiektdl fiiggetlen, akkor az igy nyert 6sszeg eloszlasa egyre in-

kabb hasonlitani fog a normalis eloszlasra. Eszerint, ha a qT§ lineéris kombinacio-
ban q elemeit (legyenek ezek a stlyok) megvéltoztatjuk, és az §;-k fiiggetlenek, ak-

kor az 6sszeg annal kevésbé fog hasonlitani a normalis eloszlasra, minél inkabb csak
! Az egyértelmiiség kérdésére a 1.4. pontban még visszatériink.
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egyetlen S, hatdrozza meg az Osszeg értékét — feltéve, hogy az §,-k nem normalis
eloszlasuak. Ha ugyanis az 0sszeg kevésbé hasonlit a normalis eloszlasra, az csak
azért lehet, mert az Y Osszeg slirliségfliggvényében kevesebb konvolvalddik az S,
valtozok striségfiiggvényei koziil. Célunk pedig éppen az, hogy Y minél inkabb ha-
sonlitson az egyik S; komponensre, azaz q valtozasdnak hatdsara — melyet nyilvan b
valtoztatasaval érhetiink el — minél kevésbé legyen normalis eloszlasu.

A tovabbi S;-k meghatdrozasahoz természetesen mas-mas b vektorok meghata-

rozasara van sziikség. A keresést megkoOnnyiti, ha fehéritett adatokat hasznalunk
(lasd az 1.3. pontot), hiszen ebben az esetben maguk a keresett b vektorok is
ortonormaltak lesznek, tehat elegendd a mar megtalalt b-re merdleges altérben ke-
resni a kdvetkezd megoldast.

E gondolatmenet fontos kovetkezménye, hogy az S, -k kozott legfeljebb egy lehet

normalis eloszlasu, hiszen két normalis eloszlasu komponenst az dsszeg normalis el-
oszlashoz valé hasonlésaga alapjan nyilvan nem tudunk megkiilonboéztetni.

r : st T s Lo r o
Tehat, hogy maximalizaljuk b® X nemnormalitdsat, olyan mérészamra van sziik-

ségiink, mely informdciot ad arr6l, hogy a valdszinliségi valtozo eloszlasa mennyire
hasonlit a normalis eloszlasra.

Csucsossag

Ilyen mérészam a csucsossag (kurtosis). Egy u varhatoértékli, o szérast Y valo-
sziniiségi valtozo csucsossaga:

_EY-p’

kurt(Y) 7 /5/

()

A csucsossag elonyos tulajdonsaga, hogy normalis eloszlas esetén értéke harom,
annal csticsosabb eloszlasok esetén nagyobb, mig ellenkezd esetben kisebb.”

A probléma megolddsa mindezek ismeretében mar lehetséges valamilyen, erre a
mérdszamra alapozott optimalizaciés eljarast (példaul gradiens-moédszerrel torténd
megoldast) vagy fixpont-algoritmust alkalmazva (Li—Adali [2008]).

Negentropia

A csucsossaggal, mint a nemnormalitas mérészamaval kapcsolatban azt a gyakor-
lati megfigyelést kell azonban tenniink, hogy nagyon érzékeny az outlierekre, nem

2 Annak érdekében, hogy az Ssszefiiggés szemléletesebb legyen, szokésos az in. excess kurtosis hasznala-
ta, melynek értéke a fenti definicioval kurt(¥)-3. Igy a normalis eloszlasnal csticsosabb eloszlasok csticsossaga
pozitiv, mig a kevésbé csticsosaké negativ lesz.
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robusztus mérdszama a nemnormalitdsnak. Egy hasonld, &m kedvezdbb statisztikai
tulajdonsagokkal rendelkezé mérdszam a differencialis entrdpia:

HM == [ f()logfy(»)dy, /6/

supp( 1y )

ahol f, az Y valosziniiségi valtozo siirtiségfiiggvénye. Erdemesebb azonban egy

olyan entropia alapti mérészamot hasznalni, melyen keresztiil a valosziniiségi valtozo
nemnormalitdsa kozvetleniil jelenik meg. Ilyen mérészam a negativ normalizalt dif-
ferencialis entropia, azaz a negentrépia:3

J¥)=H(Y,,,)-H({), /!

ahol H(Y,,,,) az Y-nal azonos varhat6 értékii és szorasti normalis eloszlas entropia-

ja. Ez a jellemzé mindig pozitiv," azaz az dsszes eloszlas koziil a normalis eloszlas
negentropidja a legkisebb (nulla). A nemnormalitas mérészamanak tehat ez is kiva-
loan megfelel. Szamitasa azonban nehézkes, mert a stiriiségfliggvény pontos ismerete
kellene hozza. Optimalizacios algoritmus megvaldsitasakor emiatt Y stirliségfliggvé-
nyének valamilyen kozelitésére van sziikség J(Y) becsléséhez (Prasad—Saruwatari—

Shikano [2005]).

1.2.2. Maximum likelihood becslés

Az ICA megfogalmazhaté maximum likelihood becslési feladatként is. A
likelihoodok kiszamitasa ICA-modellre a linearis transzformacié stiriségfiiggvényé-
nek meghatarozasan alapul.

Tovabbra is adott a /2/ egyenletnek megfeleld 6sszefliggés, ahol A a keverématri-
xot jelenti. Ekkor a transzformalt valosziniiségi valtozo siiriségfiiggvénye a kovetke-
z06 formulaval irhato le (Barbakh—Wu—Fyfe [2009]):

1 .
f)((X):‘M fg(A lx)=|detB|f§(s)=|detB|Hﬁ (s;), /8/

3 Megjegyezziik, hogy negentropianak néha az entrépia szokasos informacidelméleti (altalunk differencia-
lis entropianak nevezett) tartalmat hivjak. Mi most nem kovetjiik ezt a szokast, és — az angolszasz irodalmakkal
Osszhangban — az itt definialt normalizalt differencialis entropiat nevezziik negentropianak.

* Adott szorast és varhato értékii, valos értékii eloszlasok koziil mindig a normalis eloszlas a legnagyobb
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ahol x és s egy-egy X-re, illetve S-re vonatkozo megfigyelés, és f; az i-edik fligget-

len komponens siiriiségfiiggvénye. A /8/ egyenldség kifejezhetd B =[b,,...b,]" és x
fliggvényeként — felhasznalva, hogy s = Bx — a kovetkez6 egyenléséggel:

Sy (0) = |det B[], (b]'x). 19/

Ha T szamu FAE megfigyelésiink van X-re, amit jeloljon x(1),x(2),...,x(7),
akkor az L(B) tn. likelihood-fliggvény a siiriiségfliggvények szorzataként all elo,
tehat

L(B)= ﬁ|detB|ﬁ £ (b} x(t)). /10/
1 i=1

1=

Ez a fiiggvény tehat annak a likelihoodjat mutatja meg, hogy adott B mellett a T
darab minta éppen x(1),x(2),...,x(7) lesz. Algebrailag egyszeriibb a log-likeli-

hooddal szamolni, ami a kovetkezd formaban adott:

T n
log L(B) = Zz log f; (b?x(t)) + T10g|det B|. 11/

t=1i=1

Mindkét oldalt T-vel osztva a kovetkezd dsszefliggést kapjuk:

%logL(B) = ]E(Zlog JACH x)]+1og|detB|. /12/

i=1

Itt E nem az elméleti varhato értéket jeloli, hanem a mintabol szamitott atlagot.
Az azonnal l4thatd, hogy a masodik tag B ortogonalitdsa miatt mindig nulla. Emellett
megmutathatd (Hyvdirinen—Karhunen—Oja [2001]), hogy adott f;-k esetén a /12/
egyenldség jobb oldalanak elsd tagja éppen akkor maximalis, ha y = Bx egyenldség
teljesiil. Ebben az esetben y éppen a fliggetlen komponensek megfigyelt értékeit ad-
ja.

Ezt a megkozelitést alkalmazva tehat az egyetlen fennmarado probléma az f; si-
riségfiiggvények meghatarozasa. Amennyiben ezekrdl nincs sejtésiink, akkor meg-
hatarozasukhoz nemparaméteres becslésre, vagy valamilyen eloszlascsalad kivalasz-
tasara és paraméteres becslésre van sziikség. Ezekre tobb megoldasi lehetdség is is-
mert (Hyvdrinen—Oja [2000]).
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1.2.3. Kolcsonos informacio

Valosziniiségi valtozok fliggetlenségének egy masik kivald mérdszama lehet a
kolesonds informacio. A /6/ egyenlet jeldléseit hasznalva n darab valoszinliségi val-
toz6 kolcsonos informacioja:

105 )< $10)|-1(0), nay

ahol Y az Osszes Y-t tartalmazo6 vektor, H (Z ) pedig Y egyiittes eloszlasanak entro-

pidja, definicid szerint:

H(Y)=- I(j )---ny(ypyz,---,yn)logfy(yl,yz,---,yn)dyldyz---dyn- /14/
supp| fy

Lathat6, hogy fiiggetlenség esetén ez a mérészam nulla, hiszen ekkor

H(Y)=20 H(Y).

Ennek segitségével kifejezhetd a /3/ egyenlettel adott transzformacioval transz-
formalt Y, valésziniiségi valtozok kolcsonds informacioja:

I(YI,YZ,...,YW)={iH(biTX)}—H(X)—log|detB|. /15/

i=1

Ez az egyenlet szintén hasznalhato egy optimalizacios eljaras koltségfiiggvénye-
ként, amennyiben H(Y)=H (blT X ) ¢s H(X) valamilyen becslése rendelkezé-

stinkre all, ahogy az a negentropia meghatarozasakor is sziikséges volt.
Megjegyzendd, hogy a megkdzelités a negentropian alapulé modszerrel egyenér-
tékli egyenletekre vezet, s6t az ML-modszerrel valo rokonsaga is egyszeriien kimu-

tathatd (Hyvdrinen—Karhunen—Oja [2001]). Ha ugyanis a /12/ egyenlet jobb oldalan
az f; ismeretlen strliségfiiggvények éppen a megfeleld b,-T x-ek striségfliiggvényé-

l

vel lennének egyenlok, akkor az egyenlet a kovetkezo alakot 6ltené:

%bgL(B) = —zn:H(b{ x)+ log|det B|, /16/
i=1

ennek jobb oldala pedig lathatéan csak egy konstansban kiilonbozik /15/ jobb oldala-
tol. Az ehhez sziikséges feltevés pedig egyaltalan nem 1€gbdl kapott, hiszen mivel az
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A figgetlen komponens analizis és empirikus vizsgdlata 263

f;-k ismeretlenek, ezeket altalaban b,-Tx segitségével becsiiljik, vagyis az ekviva-
lencia a gyakorlatban valdéban fennall.

1.2.4. Kumulans tenzor

Ahogy azt a csucsossag esetében is lathattuk, a valosziniiségi valtozok fliggetlen-
ségének vizsgalatakor a negyedrendi statisztikak nagy segitséget nyujthatnak. Nem
meglepd tehat, hogy negyedrendli kumulansok (Kendall-Stuart—Ord [1983]) vizsga-
lataval a fiiggetlen komponensekre vald felbontas szintén elvégezhetd.

Az S, Sj, Si, S; valoszinliségi valtozok negyedrendli keresztkumulansa definicio
szerint:

cum(S;,5;,5,.8,) = E(S,S,5,5, ) ~E(S;S; )E(S,S,) -
—E (S5, )E(S;S,)—E(S,S,)E(S,Sy ).

17/

Definialjuk a negyedrendii kumulans tenzort, mint linearis operatort az nxn mé-
retli matrixok terében, az S;, i=1,2,...,n valdszinliségi valtozok negyedrendi

keresztkumuléansai segitségével:
Fy (M), = my -cum(S,,5,,8,.5 ), /18/

S =g

ki

ahol F (M)ij a tenzor altali transzformacioé eredményének ij-edik eleme, m,, pedig

a transzformalt M matrix k/-edik eleme. Ez a négydimenzids tenzor nyilvan szim-
metrikus,” tehat diagonalizalhato, azaz létezik olyan K sajatmatrix és A sajatérték
(Praszolov [2005]), hogy:

F(K) = AK. /19/

Megmutathat6, hogy a tenzornak n nemnulla sajatértéke van, melyek éppen az S,

valészinliségi  valtozok csucsossagaival egyenldk (Hyvdrinen—Karhunen—Oja
[2001]). Allitsuk elé az X bemeneti adatokbol a V fehéritett adatokat, és képezziik
ezekbdl az Fy kumulédns tenzort. Megmutathato az is, hogy ekkor a K sajatmatrixok

mindegyike K, =w!w, alaku, azaz a szétvalasztomatrix egy w, oszlopanak dnma-
s cum(Sl.,Sj,Sk,S,) értéke nem figg i, j, k és I sorrend;jétol.
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gaval vett diadikus szorzataként all el6. Ennek megfeleléen a kumulans tenzor sajat-
matrixainak sajatvektorai a szétvalasztomatrix egy-egy oszlopat adjak.

Megjegyzendd a maddszerrel kapcsolatban, hogy ebben a formaban sok szamitast
és a nagyméretli tenzorok miatt sok memoriat is igényel, igy jellemzden csak kisdi-
menzios esetekben hasznaljak.

1.3. Az adatok fehéritése

A koktélparti-probléma vizsgalatakor természetesen meriil fel az 6tlet, hogy meg-
oldja-e a problémat az X megfigyelések fehéritése. Fehéritésnek neveziink egy
transzformaciot, ha a transzformalt valosziniliségi valtozok mindegyikének varhatod
értéke nulla, korrelacios matrixuk pedig az egységmatrix lesz. Egy ilyen, ,,fehér” val-
tozokat eldallitd transzformacié példaul X szorzdsa korrelacids matrixanak
—1/2-edik hatvanyaval, az egyes X,-k centraldsa utan.

Egyértelmi, hogy az ICA bemeneti adatainak fehéritésével eldallitott V' valtozok,
bar korrelalatlanok lesznek, de nem feltétlentll fiiggetlenek. Mivel V' barmely ortogo-
nalis transzformacioja szintén fehér,® ezért csupan ez a feltétel nem elegendé annak
eldontésére, hogy V a valodi fiiggetlen komponenseket tartalmazza-e vagy csak kor-
relalatlanokat.

Gyakorlati megfontolasként azonban megemlitendd, hogy bar nem nytjt kdzvet-
len megoldast a problémara, mégis érdemes fehéritett adatokat hasznalni az ICA
szamitasakor. Ennek megértéséhez irjuk fel a /3/ egyenletet a fehéritett adatokra. Je-
16lje W az un. szétvalasztomatrixot, amely eldallitja a fliggetlen komponenseket a
fehéritett adatokbol, melyeket a V matrix altal reprezentalt linearis transzformacioval
allitunk el6.” Ezekkel a jelolésekkel a kapott egyenlet:

S=WV =WVX = WVAS, 120/

Az S fiiggetlen komponensek korrelacios matrixa biztosan az egységmatrix, tehat
ha felirjuk az

1=1E(§T)=JE(WKZTWT)=WTW 21/

egyenletet, lathatjuk, hogy a szétvalasztomatrix ortogonalis lesz. Ha tehat fehéritett
adatokon dolgozunk, a /2/ egyenlet a kovetkez6 format Slti:

6 Z=UV esetén E(ZZ")=EUVy 'UT)=UIU" =1, ha U ortogondlis, és ¥ fehér; EZ pedig nulla ma-
rad, hiszen erre U nincs hatassal.
7 Amennyiben X varhato értéke nem nulla, ezt természetesen EX kivonasaval korrigalnunk kell.
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V=VX=VAS=W'§, 22/

ahol a W’ ortogonélis matrix az adatokat fehérité keverématrix, mely egyben a
szétvalasztomatrix inverze. Numerikus szempontbol tehat mindenképpen kedvezé a
fehéritett adatok hasznalata az egyszerii inverzszamitas miatt, de a fehéritett bemenet
feltételezése az elméleti megfontoldsokat is egyszertsiti.

1.4. A modszer korlatai

Az eddig elmondottak alapjan tehat az ICA altal hasznalt modell két el6feltevés-
sel él: az egyik, hogy a szétvalasztando S; komponensek fliggetlenek; a masik pe-

dig, hogy a komponensek koziil csak legfeljebb egy lehet normalis eloszlast. A két
feltétel koziil az utdbbi az erdsebb; az ICA képes kismértékben korrelalo komponen-
seket is szétvalasztani két olyan 6sszetevore, melyek tobbitdl valo fiiggetlensége — a
korabbiakban leirt mérészamok és modszerek alapjan — maximalis.

Meg kell emellett emliteniink a mddszer 1.2. pontban mar érintett néhany tulaj-
donsagat, melyek nagyban befolyasoljak az ICA alkalmazhatésagat: nem tudjuk
meghatarozni a fliggetlen komponensek szdmat, sorrendjét és variancijat. Ezek a
nehézségek abbol adoédnak, hogy mind S, mind A ismeretlenek, igy a probléma alul-
determinalt.

Egyrészt az 1.1. pontban ismertetett probléma feltételezi, hogy a fiiggetlen kom-
ponensek és a keverékek szama azonos. Az nyilvanvalo, hogy a probléma aluldeter-
minaltsaga mar nem kezelhetd abban az esetben, ha tobb fiiggetlen komponensre van
sziikségiink, mint ahany kevert jel rendelkezésiinkre all. Mi a helyzet azonban akkor,
ha tobb kevert jel all rendelkezésiinkre annal, mint ahdny komponens keverékei ezek
a jelek? Ekkor ugyan az alapfeltételezésiink nem all fenn, a probléma azonban kezel-
heté. A leggyakoribb megoldas az, ha a fliggetlenités el6tt fékomponens analizist
(PCA) hasznalva adunk becslést a dimenziora (errél a kovetkezé pontban részlete-
sebben lesz sz6). Emellett néhany algoritmus esetén arra is van lehetdség, hogy koz-
vetlenill a kevert jelek szamanal kevesebb komponenst allitsunk elé. Ezt a megkoze-
litést alkalmazhatjuk, ha a komponensek szdma valahonnan — példaul elméletileg —
ismert, vagy ha félo, hogy a PCA segitségével végzett dimenzioredukcid soran érté-
kes adatot veszitiink.®

Masrészt probléma, hogy egy konstans szorzé barmely eredeti komponensben
eliminalhaté az A matrix megfeleld a; oszlopanak az adott konstanssal valé osztasa-
val. Ilyen mddon valtoztathatd barmely komponens varianciaja anélkiil, hogy a mo-

% Ebben az esetben viszont az I[CA-algoritmusok nem adnak becslést a komponensek szamara vonatkozéan,
igy legtobbszor az egyetlen hasznalhaté modszer a probalgatas marad.

Statisztikai Szemle, 91. évfolyam 3. szém



266 Kapelner Tamas — Madarasz Lészl6 - Ferenci Tamas

dellel ellentmondasba keriilnénk. Emiatt érdemes azzal a feltevéssel élni, hogy a
komponensek variancidja 1, igy csak az eléjel okozhat problémat, hiszen a kompo-
nensek még igy is szorozhatok (—1)-gyel anélkiil, hogy ez befolyasolnéd a modellt.

Harmadrészt, a komponensek sorrendjének meghatarozasa szintén onkényes, hi-
szen a W matrix sorainak felcserélésével a komponensek nem valtoznak, csak azok
sorrendje.

Erdekes azonban, hogy ezen harom megfontolastol eltekintve a /2/ egyenlet sze-
rinti ICA-modell megoldésa egyértelmii, azaz a komponensek egyértelmiien allnak
el a kevert jelekbdl, amennyiben a keverématrix invertalhatd (Comon [1994]).

1.5. Egy hasonlé méodszer: a fokomponens analizis (PCA)

Az eldzékben leirt modszer 1ényegének megértéséhez érdemes Osszehasonlitani
azt egy masik hasonld célu, pénziigyi adatok elemzéséhez gyakrabban hasznalt elja-
rassal, a PCA-val.

A PCA célja tobbféleképp is megragadhato. A legkézenfekvobb felfogés szerint
ez egy linearis transzformacion alapuld dimenzidredukciés modszer: ha adott egy n
dimenzios adatbazis, akkor a PCA azt egy masik, adott esetben kevesebb dimenzios
koordinatarendszerben abrazolja lineéris transzformacid segitségével ugy, hogy a
megodrzott informacid mennyisége — mérve ezt azzal a varhatd négyzetes hibaval
amit a kevesebb dimenzion torténd abrazolas miatt vétiink — a lehetd legkisebb le-
gyen adott dimenziora az 0sszes lehetséges linearis transzformacié korében.

A PCA el6szor standardizalja az adatokat, majd megkeresi azt a tengelyt, amelyre
vetitve az adatbazist, a legnagyobb lesz annak varianciaja. Ez lesz az els¢ fékompo-
nens. Belathato, hogy ha csak egyetlen dimenzidt hasznalhatunk az adatbézis abrazo-
lasara, akkor ezt érdemes hasznalni ahhoz, hogy az informacidveszteséget minimali-
zaljuk. (Mar ebbdl is lathato, hogy itt bizonyos értelemben a variancia mutatja meg
egy adott tengely altal hordozott informaciot.) Ezt kovetéen megkeresi azt a tengelyt,
mely az elébbire merbleges tengelyek koziil a legtobb informaciot 6rzi meg (azaz ra-
vetitve legnagyobb a variancia) és igy tovabb.

Az 0j koordinatarendszerr6l tehat elmondhatd, hogy a tengelyei csdkkend
,fontossagi” sorrendbe lesznek allitva, aszerint, hogy a tengelyekre vett vetiiletek
vagy komponensek, mennyire jarulnak hozza az eredeti adatok visszaallitasahoz. A
,,dimenzidredukcid” kifejezés azért is jogos, mert bebizonyithatd, hogy ez a konst-
rukcidé az, ami egy eredetileg n dimenzios adatbazist optimalisan reprezental m <n
dimenzioban.’ Belathato, hogy az uj tengelyek iranyai az eredeti adatbazis korrelaci-

? Optimalis alatt azt értve, hogy adott dimenziészam mellett a reprezentacié hibaja a lehetd legkisebb lesz a
linedris transzformacioval elérhet6 reprezentaciok kozott; a hibat most négyzetes értelemben mérve.
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6s matrixanak sajatvektorainak iranyaival fognak egyezni, és a megtalalt komponen-
sek korrelalatlanok lesznek egymassal (Jolliffe [2010]).

Az ICA ezzel szemben nemcsak a korrelalatlansagot, de a fliggetlenséget is eldir-
ja az egyes komponensek szdmara. Amint az tehat sejthetd, az ICA a PCA-val rokon
modszer, hiszen ahhoz hasonldéan az adatok — ezek az ICA esetén jellemzden id6so-
helyettesithetné ezt a modszert, mert ahogy azt késébb is latni fogjuk: a két eszkozt
kiilénb6z6 problémak megoldasara hasznalhatjuk, és korlataik is kiilonbozok.

A két modszer rokonsdganak megértése érdekében érdemes a PCA formalis ma-
tematikai leirasaran keresztiilhaladnunk. Ehhez hasznaljuk fel a kdvetkez6 definicio-

kat: legyen X =[X1,X2,...,X”]T egy n dimenzids valdsziniiségi vektorvaltozo,

Y =[Y1,Y2,. Y ]T az X transzformacidja utan kapott valdsziniiségi vektorvaltozo,

2 tn

W =Wy Waaee s W, ]T pedig a tér bazisvektorai koziil egy, melyek egyiittesen a W

transzformacios matrix oszlopterét feszitik ki,'® és melyeket ortonormaltra vélasz-
tunk meg. A PCA probléma alapjaul szolgalo egyenlet pedig legyen:

Y=w'x. 123/

Keressiik azt a Wnxn méreti ortonormalt transzformaciés matrixot, melyre
igaz, hogy X-et oszlopterének barmely m < n dimenziés alterére merdlegesen vetitve
X legkisebb négyzetes hibaju becslését kapjuk, azaz minimalizaljuk a kovetkezd
koltségfiiggvényt minden m-re:

2

-3 (wix)w, = Elx-w,., W, x| 124/

i=1

Crey (W ) =E

nxm

Felmeriil a kérdés, hogy kiterjeszthetd-e a PCA olyan esetekre, amikor a keresett
fokomponensek a bemeneti adatok valamilyen nemlinedris transzformdacioja altal
adottak (nemlinearis PCA — NLPCA). A /24/ linearis kritériumot ilyen esetekben a
fokomponensekre alkalmazott g, nemlineéris fiiggvényekkel kell modositanunk a
kovetkez6képpen:

2
Cuirca (anm ) =E

nxm<=—

:]E“X—anmg(WT X)”z, 125/

X - igi (WiTX)Wi
i=1

' A matrix oszloptere az oszlopai altal kifeszitett altér, mely a matrix altal reprezentalt transzformacié kép-
tere.
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ahol g(WT X ) egy oszlopvektor, i-edik eleme g; (wIT X )

Az 1.3. pontban emlitett okokbol allitsuk elé az X-bol a V fehéritett valtozokat, és
tegytik fel, hogy ezen vektor és Y dimenzidja megegyezik, azaz m =n. Ekkor /23/
egyenlet jeldléseit hasznalva igaz a kdvetkezo Osszefiiggés:

Cyipea(W) =E _K— Wg(WTz)H2 = ]E[(K—Wg(wrz))T (K— wg(wTK))} -

—E (K _ wg(WTK))T ww’ (K - Wg(WT V))} _

—E :(WTZ —WTWg(WTZ))T(WTZ —WTWg(WTZ))} = =
=5y (1) = 2E[% -2 (1)
Legyen most minden i-re igaz, hogy
g =1 +y. 127/

Lathato, hogy ekkor a /26/ egyenlet éppen a fehéritett adatok esetén érvényes /5/
egyenlettel lesz ekvivalens:

Crrrca (W ) = D EY. /28/

mxn

A konkrét feladat vonatkozasaban tehat az ICA-probléma megoldasa tulajdon-
képpen egy NLPCA-feladat megoldasaval egyenértékil, ha a megfelelé miiveleteket
fehéritett adatokon végezziik.

Az elméleti modellek hasonléséga ellenére azonban az ICA és a PCA mdas-mas
tipust problémak megoldasara hivatott, ahogy azt a kovetkezd fejezetben szerepld
példaink is szemléltetik majd. Ugyanakkor a két modszer kivaldan képes kiegésziteni
egymast, a PCA ugyanis alkalmas az ICA egyik hidnyossaganak — a komponensek
szamanak meghatarozasanak — potlasara, hiszen ravilagit arra, hogy hany dimenzio-
ban tudjuk az adatainkat megfelelden kis hibaval abrazolni. A PCA tehat utal arra,
hogy az ICA-algoritmus legfeljebb hany fiiggetlen komponenst talalhat az adott min-
takat hasznalva, emellett maga a felbontas is egyszeriisodik, hiszen amennyiben a
fokomponenseket tekintjiikk kevert jeleknek, a keverématrix biztosan ortogonalis lesz,
és igy invertalhato is.
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2. Empirikus vizsgalat

A gyakorlati alkalmazasok elemzése soran el0szor azt mutatjuk be, hogy az el6al-
16 komponensek valoban fiiggetlenek. Ezt kvetden az ICA és a PCA 6sszehasonlita-
sara kertil sor, annak érdekében, hogy az elméleti megfontolasok szemléltetése mel-
lett ravilagitsunk a két modszer kozotti 1ényeges gyakorlati kiilonbségekre is. Vége-
zetill az ICA néhany gyakorlati sajatossagat elemezziik szimulalt adatok segitségével
harom dimenzié — a minta elemszama, a komponensszam ¢és az adatok eloszlasa —
alapjan.

Az ICA egyik leggyakoribb implementalasi modja a fixpont-megkdzelitésen ala-
puld FastICA-algoritmus (Hyvdrinen—Oja [2000]). Az algoritmus fehéritett adatokon

dolgozik, és feltételes optimalizaciot végez. A Cp, ey = 15( f(wa)) koltségfiigg-

vény minimumat keresi ||w||2 =1 feltétel mellett,'" ahol fkevés kivételtd] eltekintve

tetsz6leges nemkvadratikus fiiggvény lehet, derivaltjat g-vel jeloljiik. Az algoritmus
alapvaltozata kiilon-kiilon hatarozza meg a fliggetlen komponenseket, 1épései egy
fliggetlen komponens meghatarozasahoz (a korabbi jeloléseket hasznalva):

1. Kezdeti — véletlen — w, sulyvektor kivalasztasa.
2. W, = ]E(xg(w,{x)) - ]E(g'(wfx))wk.

w;, +1

oW, m
T e

4. Ismétlés 2-t6l a konvergencia eléréséig. A kiszamitott fiiggetlen

komponens ekkor w; x.

A varhato értékeket a szamitasok soran az algoritmus mintaatlaggal becsli, igy
teljesitménye szempontjabol az idésorok elemszama fontos tényezd. Tovabbi fon-
tos tulajdonsaga a modszernek, hogy f megvalasztasa az algoritmus eredménye
szempontjabol nem k6zdmbds, bizonyos fiiggvények esetén a kurtozis jobb kozeli-
tését kaphatjuk. Az algoritmus lathatéan nem igényli a keresés 1épésnagysagat be-
folyasolo Uin. batorsagi tényezdk hangolasat, konvergenciatulajdonsagai pedig ki-
valok.

Ahogy azt emlitettiik, ez az egyik legelterjedtebben hasznalt ICA-algoritmus.
Szamos valtozatat dolgoztak ki, és tulajdonsagai, alkalmazasi lehetdségei is széles
korben ismertek. A részletekbe mend ismertetés ennél fogva meghaladna a dolgozat

! Megmutathat6, hogy az igy leirt algoritmus a kurtozison, mint a nemnormalitds mérészaman alapul. Az
algoritmusnak létezik negentropiat hasznalo valtozata is (Hyvdrinen—Karhunen—QOja [2001]).
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kereteit, ehhez lasd példaul Horvdath et al. [2006], Hyvdrinen—Oja [2000],
Hyvdrinen—Karhunen—QOja [2001].

2.1. Fiiggetlen komponensek

Tegyiik tehat eldszor probara a fiiggetlen komponens analizist. Példankban eléal-
litottunk egy kétvaltozos adathalmazt két, egymastdl fiiggetlen 1 szabadsagfoku ¢-
eloszlasbol. Ezek utan az adatokat egy véletlenszeriien megvalasztott értékekkel ren-
delkez6 keverdmatrix altal reprezentalt linearis transzformacioval képeztiik le. A ke-
vert adatokon a FastICA algoritmust lefuttatva azt tapasztaltuk, hogy a visszaallitott
és az eredeti komponensek majdnem teljesen megegyeztek.

Az eltérés annak tulajdonithatd, hogy mig az eredetileg generalt jelek kozott volt
alacsony szintii 0sszefliggés — a korrelacios egylitthato értéke 0,012 — addig a kevert je-
lekbdl visszaallitott adatok kozotti korrelacio mértéke 10™'° nagysagrendii. Az 1. abran
lathat6, hogy a generalt és a visszaallitott elemek kozotti eltérés minimalis, feltiinhet
azonban, hogy a visszakapott adathalmaz a kiindulasi minusz egyszerese. Ez annak ko-
szonhetd, hogy a komponensek skalazasa tetszdleges lehet (lasd az 1.4. pontot).

1. abra. Generalt, kevert és visszaallitott adathalmazok

Generdlt elemek Kevert elemek Visszadllitott elemek
18 15 T T T
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Mivel azonban a korrelacids egyiitthatoval a fliggetlenség nem mérhetd, igy a ko-
vetkezokben az egyiittes eloszlas, valamint a peremeloszlasok segitségével vizsgal-
juk ezt a kérdést. Az egylittes- és perem-siiriségfliggvényeket magfliggvényes siirii-
ségbecslés'? segitségével allitottuk eld, és a fiiggetlenség vizsgalatahoz az egyiittes
stirliségfiiggvény értékébdl levontuk a perem-siiriségfiiggvények szorzatat, majd a
kiilonbség négyzetes integraljat vettilk. Az igy kapott mutatdt, az integralt négyzetes
hibat (integrated squared error — ISE) a kdvetkez6 egyenlet mutatja:

12 Lasd Scott [1992] vagy Terrell-Scott [1992].
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ISE = g [(7)-(7)(7 )]2 dxdy. 129/

Az 1. tablazat mutatja az ISE-értékeket a generalt, kevert és visszaallitott adatok
esetén.

1. tablazat

Egyiittes eloszlas és a peremeloszldsok szorzatanak kiilonbsége

Jel Generalt Kevert Visszaallitott

ISE 0,1353 0,4916 0,0068

Lathato, hogy az eredeti adatok kozott is volt kismértékii 6sszefiiggés, azonban a
visszakapott adatokra a fliggetlenités eredményeképp ez az érték jelentdsen csokkent.
A keverés utan el6allt adatokra a kiillonbség — €s igy az egymastdl vald fliggés — je-
lentésnek mondhato, tovabba a masik két értéknél legalabb egy nagysagrenddel na-

gyobb.

2.2. Fokomponensek

Nézziik, miben kiilonbdznek az el6bbiektdl a PCA segitségével eldallt fokompo-
nensek. A vizsgalathoz normalis eloszlasu mintakat generalunk, a mintak szérasa az
egyik valdszinlségi valtozo esetén 1, a masiknal 2, a varhato érték mindketténél 0.
Az igy kapott adatokon linearis transzformaciot, egy 45 fokos forgatast alkalmaz-
tunk. Ezek utan a kapott adatok fékomponenseinek meghatarozasa kovetkezett, az
eredményeket a 2. abra szemlélteti.

2 abra. A PCA eredményeinek szemléltetése normalis eloszlasi adathalmazokon

Generalt adatpontok Transzformalt adatpontok _ PCA-val visszaallitott adatpontok
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Amint 1athatd, a PCA kitlinden visszaallitja az eredeti komponenseket, a visszaal-
litds atlagos négyzetes hibaja 0,005. Az ICA-nak ugyanez a feladat lekiizdhetetlen
problémat jelent. Egyrészt a skalazasi invariancia miatt az eredményt a [-1,1] tarto-
manyba normalva kell megjeleniteniink, masrészt a visszaallitas sem megfeleld, az
atlagos négyzetes hiba még tigy is 0,2, ha az eredeti adatokat is ugyanebbe a tarto-
manyba skalazzuk.

3. abra. Az ICA eredményeinek szemléltetése normalis eloszldsu adathalmazokon

Generdlt adatpontok Transzformélt adatpontok ICA-val visszadllitott adatpontok
1 -

kB e N W =

d @ e s Wk

Ez az eredmény az elméleti megfontolasok alapjan varhatd is volt, hiszen a
nemnormalitdst hasznalé ICA-algoritmusok képtelenek szétvalasztani a fiiggetlen
komponenseket akkor, ha azok kozott egynél tobb normalis eloszlasu talalhaté (lasd
az 1.4. pontot).

2.3. Az ICA és a PCA osszehasonlitasa

A két modszer természetesen nemcsak adathalmazok, hanem rendezett adatok, 1d6-
sorok esetén is hasznalhato, kiilonbség csak a megjelenités modjaban van. Tekintve,
hogy tobb mint két dimenzi6 esetén az abrazolas egyébként is nehézkes lenne, illetve
mivel az ICA-t jellemzben id6sorok elemzésére hasznaljak, a két modszer dsszehason-
litasat idGsorok segitségével végeztiik. Az iddsorokat vagy — az ICA alkalmazasi terii-
letén gyakrabban hasznalt megnevezésiikkel — jeleket tigy valasztottuk meg, hogy azok
szabad szemmel is jol elkiilonithetk legyenek. Az alkalmazott jelek:

1. Chirp-jel: a jelfeldolgozasi gyakorlatban hasznalatos, id6ben val-
toz6 frekvenciaju jel, idéfiiggvénye x(¢)= 10sin(2n {%tz + gD
2. Fiirészjel: egyszertisége miatt gyakran hasznalt jelfeldolgozasi

mintapélda, idéfiiggvénye x(¢) =20 (ﬁ - [L 1 D
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3. Brown-mozgas: nullabol induld fiiggvény, melyre igaz, hogy
nem atfedd intervallumokra minden ndvekménye fiiggetlen, és minden
x(t+s)—x(s) N(0,¢)-b8l szarmazik.

4. Weibull-eloszlasbol szarmazo FAE-mintdk: az eloszlas strliség-
1

1 -
fiiggvénye f(x)=(2x) 2 e (22,

A jelekbdl azok létrehozasa utan egy véletlenszeriien valasztott elemekbdl allo
keverématrix segitségével keverékeket allitottunk eld. A jeleket, valamint azok keve-
rékeit a 4. dbra mutatja egy konkrét esetben.

4. abra. Eredeti jelek és egy véletlen keveromatrix segitségével eléallt keverékeik
Eredetl jelek
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A kevert jelekre ezutan lefuttattuk a FastICA-algoritmust, valamint a szingularis
értékekre vald felbontason alapuldo PCA-algoritmust. A szétvalasztasok eredményei.
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az 5. abran lathatok. Megfigyelhetd, hogy a PCA kozel sem allitja vissza a kiindulasi
jeleket. Igaz ugyan, hogy a PCA utani komponensek korreldlatlanok, de a jelalakok
korantsem ismerhet6k fel, tobb eredeti jel keveredik benniik. Ezzel szemben az ICA
szinte tokéletes eredményt nyujt, minimalis torzulds mellett allnak vissza az eredeti
jelalakok, természetesen a skalazastol és a sorrend;jiiktdl eltekintve, ahogy azt az 1.4.

pontban is emlitettiik.

5. dbra. A keverékek ICA, illetve PCA utin adodo komponensei

ICA uténi komponan:ak
T
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E példan keresztiil tehat a gyakorlatban is lathattuk, mekkora a kiilonbség a két,
tobb szempontbol rokonnak mindsithetd modszer kozott, €s mennyire mas céla al-
kalmazasok esetén indokolt a hasznalatuk. A PCA az 1.5. pontban ismertetett mo-
don, a legnagyobb variancidji irdnyokban képes az adathalmazt abrazolni, és ezzel
akar dimenzidredukciora is lehetdséget ad, hiszen elképzelhetd, hogy talalunk olyan
kevésbé fontos fokomponenseket, melyek elhagyasa nem okoz lényeges hibat az
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adathalmazra vonatkozoan. Nem alkalmas viszont az adathalmaz mogott megbujo 1a-
tens struktarak teljeskori vizsgalatara.

Az ICA ezzel szemben nem nytjt informaciot a komponensek szdmara vonatko-
zo6an, képes viszont az adatokban olyan strukturalis Osszefiiggések felismerésére és
elkiilonitésére, melyek az adatok mogott rejld, egymastol fiiggetlen hatasokra vilagi-
tanak ra. Egy példaval szemléltetve: a PCA képes példaul keresztmetszeti adatokon
kimutatni, hogy adott koordinata mennyire 1ényeges az adathalmaz egészét tekintve,
és mely mas paraméterekkel alkot egyetlen, az adathalmazt a legkisebb hibaval leir6
komponenst. Az ICA ezzel szemben arra vilagit 14, hogy az egyes valtozok milyen
mas valtozokkal fiiggnek 6ssze oly modon, hogy azok egyiittesen a tobbitdl — a lehe-
t6 legnagyobb mértékben — fiiggetlen hatast reprezentalnak. A cél tehat nem az adat-
halmaz dimenzionalitasanak csokkentése, hanem annak felderitése, hogy mely para-
méterek fliggetlenek egymastol, nem torédve azzal, hogy ezek elhagyasa mekkora
hibat okoz.

Az eddigiekben leirtak attekintésére a 2. tablazat ad lehetséget.

2. tablazat
Az ICA és a PCA ésszehasonlitasa
Eléfeltevés PCA ICA
Bemeneti adatok eloszlasa Tetszdleges Nemnormalis
Komponensek kozotti kapesolat Korrelalatlansag Fiiggetlenség
Alkalmazas célja Tomorités, 1ényegkiemelés | Fiiggetlen hatasok elemzése

2.4. Az ICA alkalmazasa

Ebben a fejezetben harom dimenzidé mentén vizsgaljuk az ICA-t mint modszert.
Mint azt az el6z0 pontban is lattuk, ha a megfigyelt adatok fiiggetlen komponensek-
bdl allnak 6ssze, a komponensek visszaallitasa — és ezzel a mogottes informacid ki-
emelése — az ICA esetén jobb mindségili, mint a PCA-ndl, ha a generalt adatok nem
normalis eloszlasbol szarmaznak.

A kovetkezokben az elemszam tekintetében végziink teszteket, a modszer haté-
konysagat gorcsé ala véve, majd a komponensek szamanak kérdését targyaljuk, mely-
nek sordn ravilagitunk, hogy a komponensszam ndvelésével hogyan valtozik a mod-
szer teljesitménye. Ezt kovetden a generalt adatok eloszlasanak hatasat vizsgaljuk.

A szamitasok soran a legfontosabb mérészamunk a keverés el6tti — eredeti — és a
kevert jeleken végzett ICA-val visszaallitott komponensek kozotti korrelacio lesz.
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Ennek oka, hogy a keresztkorrelacio a nemfiiggetlenség, vagyis az ICA esetében a
hiba mérdszamanak tekinthetd. Emellett egyszeriien szamithato, és invaridns a lineé-
ris skalazasra, azaz mintegy automatikusan kezeli az ICA végrehajtasakor felmeriild
tobbértelmiiséget, miszerint a komponensek variancidja tetszéleges lehet. Emellett a
komponensek sorrendjének valtozasabol adodd problémakat is megoldja, hiszen a
komponensek felcserélése a keresztkorrelaciés matrixnak csak az oszlopait cseréli
fel, egyéb tekintetben nem valtoztatja azokat. Ennek megfeleléen mérészdmaink a

C...s atlagos keresztkorrelacio — azaz a keresztkorrelaciés matrix elemeinek atlagos

értéke, minden oszlopnal eltekintve annak legnagyobb elemétdl — és a C, . 4tlagos

maximalis korrelacid, azaz a matrixoszlopok legnagyobb elemeinek az atlagos értéke.
A tesztek soran a kovetkezd szcenariokat elemeztiik, minden esetben ezer ismét-
1ést végezve:

— Elemszam: 100, 1 000, 5 000, 10 000.

— Komponensszam: 2, 5, 10, 50, 100.

— Eloszlasok: t-eloszlas (v=1), lognormélis (m =0, s=1)és ex-
ponencialis eloszlas (A =1).

Els6 kérdésként az vetddott fel, hogy a keverOmatrix elemeinek eloszlasa befo-
lyasolja-e a metrikak értékeit. A korabbiakban felvazolt esetekben nem volt jelentds
kiilonbség e tekintetben. A tesztek soran ugyanazokat az iddsorokat kevertiik Ossze
kiilonb6z6 keverématrixokkal, és azt talaltuk, hogy a keresztkorrelacios atlagok a kii-
16nb6z6 esetekben 0,0002 és 0,0025 kdzott, mig a hozzajuk tartozo szorasok 0,0005
¢és 0,0056 kozott valtoztak.

Ett6l Iényegesen eltéré eredményeket kaptunk, amikor az iddsorokat is ijragene-
raltuk, vagyis amikor a keverdmatrix elemeinek megvalasztasa utan tobb kiilonbozd
iddsort kevertiink 0ssze ugyanazzal a keverOmatrixszal, és az atlagos kereszt-, vala-
mint maximalis korrelaciok atlagat és szorasat kalkulaltuk. fgy fontosabbnak tartot-
tuk, hogy mind az idésorokat, mind a keverématrix elemeit tobbszor szimulaljuk, és
azokbol szamoljuk az alkalmazott mérdszamok értékeit.

A szamitasok eredményei a 3-5. tablazatokban lathatok. A tesztek soran az emli-
tett eloszlasokbdl generaltunk adott elemszamu iddsorokat, amelyeket véletlen sza-
mokbol eldallitott keverdmatrix segitségével kevertiik 0ssze. Az igy nyert kevert je-
lekre futtattuk le az ICA-t, és kiszamitottuk az el6bbiekben leirt korrelaciés mérd-
szamokat az eredeti és a visszaallitott komponenseket hasznalva. A tabladzatokban az
elsd oszlop mutatja, hogy idésoronként hany véletlen elemet generaltunk az adott el-
oszlasbol, mig az elsd sor azt, hogy hany iddsort és ezzel egyiitt komponenst szimu-
laltunk. Az adott elemszamhoz tartozé értékeknél az els6 sorban az atlagos kereszt-
korrelaciok és atlagos maximalis korrelaciok atlagai, mig a masodik sorban azok szo-
rasai szerepelnek, ezer szimulaciobodl szamitva.
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2.4.1. A komponensszam és az elemszam hatasa

Amint a 3. tablazatban lathato, 50-nél kevesebb r-eloszladsii komponens esetén a
komponensszam novelése alig befolyasolja az eredményt, mig az elemszam novelésé-
nek jelent6s hatasa van a keresztkorrelaciokra. 5 000 elemii idésorok esetén viszont
akar 100 fiiggetlen komponens is elegendden kis hibaval kiilonithet6 el egymastol.

3. tablazat
Komponenesek atlagos keresztkorreldacios
és atlagos maximalis korrelacios értékeinek datlagai és szorasai*
Komponensszam
Elemszam
2 5 10 50 100
CCVOSS

100 0,0854 0,0845 0,0847 0,0748 0,0558
(0,0930) (0,0327) (0,0171) (0,0033) (0,0012)

1 000 0,0253 0,0259 0,0255 0,0261 0,0268
(0,0327) (0,0122) (0,0061) (0,0019) (0,0014)

5000 0,0115 0,0116 0,0117 0,0115 0,0116
(0,0136) (0,0079) (0,0036) (0,0008) (0,0005)

10000 0,0083 0,0081 0,0083 0,0082 0,0082
(0,0109) (0,0036) (0,0027) (0,0007) (0,0004)

Cmax

0,9906 0,9639 0,9190 0,6181 0,5098
100 (0,0279) (0,0347) (0,0372) (0,0264) (0,0139)

1 000 0,9990 0,9956 0,9909 0,9474 0,8881
(0,0083) (0,0105) (0,0096) (0,0016) (0,0141)

5 000 0,9998 0,9989 0,9974 0,9885 0,9764
(0,0008) (0,0064) (0,0057) (0,0044) (0,0048)

0,9999 0,9996 0,9988 0,9937 0,9874
10000 (0,0007) (0,0015) (0,0033) (0,0034) (0,0034)

* Ezer ismétlés esetén, 1 szabadsagfoku 7-eloszlassal generalt idésorokkal.
2.4.2. Kiilonbségek kiilonb6zo eloszlasok esetén

A 4. és az 5. tablazatbol kitlinik, hogy bar a tendencidk exponencialis és
lognormalis eloszlasra is érvényesek, az algoritmus teljesitménye azonban alulmarad
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a t-eloszlas esetén tapasztaltakhoz képest. Ez azt mutatja, hogy a szeparalhatosag an-
nak fliggvénye is, hogy a komponensek milyen eloszlastiak. A FastICA-algoritmus-
rol elmondottak alapjan ennek oka érthet6: a kiilonbség abban rejlik, hogy az elosz-
lasok koziil csucsossaguk alapjan az exponencialis hasonlit leginkabb a normalis el-
oszlasra: a hasznalt exponencialis eloszlas kurtézisa 9, a lognormalisé
e* +2¢° +3¢? —3~113,94, mig a t-eloszlasé nem meghatarozott (az integral a végte-
lenhez divergal).

4. tablazat
Komponensek dtlagos keresztkorreldacios
és atlagos maximalis korrelacios értékeinek atlagai és szorasai*
Komponensszam
Elemszam
2 5 10 50 100
CCVOSS
100 0,1393 0,1425 0,1398 0,0968 0,0717
(0,1249) (0,0425) (0,0198) (0,0014) (0,0005)
1000 0,0526 0,0543 0,0555 0,0733 0,0684
(0,0504) (0,0176) (0,0092) (0,0037) (0,0006)
2000 0,0250 0,0253 0,0252 0,0277 0,0378
(0,0189) (0,0068) (0,0035) (0,0013) (0,0022)
. 0,0184 0,0183 0,0182 0,0189 0,0208
(0,0147) (0,0057) (0,0023) (0,0006) (0,0009)
Cmax

0,9804 0,9198 0,8222 0,4739 0,3961

100 0,0424 0,0526 0,0526 0,0142 0,0079
. 0,9972 0,9878 0,9711 0,6943 0,4309
0,0098 0,0140 0,0165 0,0347 0,0120

5 000 0,9995 0,9977 0,9950 0,9637 0,8290
0,0009 0,0020 0,0024 0,0073 0,0242

0,9997 0,9987 0,9975 0,9848 0,9575

10000 0,0006 0,0041 0,0012 0,0021 0,0081

* Ezer ismétlés esetén, A =1 paraméterii exponencialis eloszlassal generalt idésorokkal.

Statisztikai Szemle, 91. évfolyam 3. szém



A figgetlen komponens analizis és empirikus vizsgdlata

5. tablazat
Komponensek atlagos keresztkorreldacios
és atlagos maximalis korrelacios értékeinek datlagai és szorasai*
Komponensszam
Elemszam
2 5 10 50 100
CCI”USS
0,0821 0,0894 0,0881 0,0782 0,0603
100 (0,0786) (0,0303) (0,0157) (0,0026) (0,0009)
1 000 0,0343 0,0331 0,0332 0,0345 0,0370
(0,0450) (0,0125) (0,0068) (0,0018) (0,0015)
5000 0,0184 0,0178 (0,0177) 0,0179 0,0184
(0,0265) (0,0075) (0,0038) (0,0009) (0,0005)
10000 0,0134 0,0136 (0,0138) 0,0137 0,0140
(0,0132) (0,0060) (0,0029) (0,0006) (0,0003)
Cmax
100 0,9923 0,9623 0,9174 0,6100 0,5032
(0,0240) (0,0354) (0,0378) (0,0225) (0,0117)
1 000 0,9982 0,9944 0,9867 0,9202 0,8125
(0,0119) (0,0095) (0,0120) (0,0141) (0,0193)
5 000 0,9994 0,9983 0,9962 0,9793 0,9547
(0,0061) (0,0053) (0,0050) (0,0053) (0,0060)
0,9998 0,9990 0,9977 0,9881 0,9745
10000 (0,0006) (0,0030) (0,0039) (0,0036) (0,0038)

* Ezer ismétlés esetén, m=0, s=1 paraméterii lognormalis eloszlassal generalt idésorokkal.

279

Altaldnossagban elmondhato tehat, hogy a komponensszam névelése adott elem-
szam mellett rontja a szeparacié hatékonysagat. A hatékonysag azonban kiilondsen
alacsonyabb elemszadm és nagyobb komponensszam esetén fiigg az eloszlastol. Mig
lognormalis és ¢-eloszlast generalt adatoknal hasonlo, addig exponencidlis eloszlés-
bol vett mintak esetén alacsonyabb a maximalis korrelacié és magasabb a keresztkor-
relacié értéke. Az elemszamok jelentdsebb novelésekor azonban ez a kiilonbség 1¢-
nyegesen csokken.

Ugyanakkor megfigyelhetd, hogy az atlagos keresztkorrelaciok értékére — adott
elemszam mellett — kevésbé van hatassal a komponensszdm ndvelése, mint az atla-
gos maximalis korrelaciok értékére. Ennek oka, hogy a FastICA-algoritmusnak sziik-
sége van a varhatd érték becslésére, igy az eredeti komponensek visszaallitasahoz
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névekvé komponensszam esetén nagyobb elemszamra van sziikség. Az alacsony ke-
resztkorrelacios értékek azt mutatjak, hogy a visszaallitott és az eredeti jelek kozotti
linedris 0sszefiiggdség alacsony marad, mikdzben a maximalis korrelacidk értékében
bekovetkezd csokkenés arra utal, hogy bar a szeparacio jo, csak épp nem az eredeti
komponenseket kapjuk vissza.

Az eloszlasbeli kiilonbségek vizsgalatahoz mas paraméterii 7- és exponencialis el-
oszlasu valtozokra is elvégeztiik a teszteket. Az elméleti varakozasokkal dsszhang-
ban azt talaltuk, hogy az exponencidlis eloszlasbol vett mintakat tekintve a korrelaci-
0s mérészamok nem mutatnak dsszefliggést a paraméterrel. Ez varhato is volt, hiszen
az eloszlas csticsossaga és ferdesége konstans. Ezzel ellentétben a r-eloszlasi gene-
ralt elemek esetén a keresztkorrelacios értékek a szabadsagfok ndvelésével nének,
mig a maximalis korrelacio értékei csokkennek. Ez ismét csak érthetd, hiszen a sza-
badsagfok novelésével az eloszlas a normalis eloszlashoz tart, igy a szeparaciéo ming-
sége romlik (lasd az 1.4. pontot).

2.4.3. A komponensek osszefiiggoségének hatasa

A generalt komponenseket eddig ugy valasztottuk meg, hogy azok fliggetlenek
legyenek egymastol. Ebben a részben azt vizsgaljuk, hogy milyen hatdsa van a kom-
ponensek kozotti kiillonbozé mértéki linearis fliggdségnek, azaz az ICA alapfeltevé-
sét sértd feltételeknek. A vizsgalathoz generaltunk két 1 szabadsagfoku #-eloszlasbol
szarmazd véletlen vektort, melyek kozott a korrelacios egyiitthatot 0—1 kozott valtoz-
tattuk. Minden korrelacios egyiitthatd esetén 5 000 szimulaci6 atlagat vizsgaltuk,
ahol az egyes iddsorok 1 000 elem hosszusaguak voltak. Az eredményeket a 6. abra
szemlélteti. A bal oldali képen az atlagos keresztkorrelacio, alatta annak szoérasa, mig
a jobb oldalon az atlagos maximalis korrelacio és a szorasok értékei figyelheték meg
a korrelaci¢ fiiggvényében.

Az atlagos keresztkorrelacios értékek az 0sszefiiggbség novelésével egy ideig li-
nearisan nének, 0,7 koriili korrelacié utan a keresztkorrelacios értékre gyakorolt ha-
tas csokken. A maximalis korrelaciok értékei parabola jelleget mutatnak, vagyis az
Osszefiiggés mértékének novelése egy id6 utan nagyobb hatassal van a korrelacios
értékek alakulasara, mint a kisebb mértékii dsszefliggdség esetén. Ez a parabola jel-
leg a korrelacié ndvekedésével eltiinik, €s linearisan csokken a 0,52-es korrelacios
szintig.

1-hez kozeli korrelacid esetén mind a kereszt, mind a maximalis korrelacios érté-
kek az egyhez tartanak. Ennek oka, hogy ilyen mértékili Osszefiigglség esetén az
adathalmaz mar egy dimenzidban is abrazolhato. Az elézetes PCA-val valdé kompo-
nensszam-meghatarozas tehat egy komponenst tall, igy a kereszt- és a maximalis
korrelacids értékek megegyeznek, valamint mindkét mutatd értéke egy. Ezzel egyi-
dejiileg a szoérasok értékei nullara csokkennek.

Statisztikai Szemle, 91. évfolyam 3. szém



A figgetlen komponens analizis és empirikus vizsgdlata 281

6. dbra. Atlagos keresztkorreldcio és maximalis korreldcié az idésorok kozétti Gsszefiiggés fiiggvényében
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A kereszt- és maximalis korrelacios értékek alakulasanak magyarazata — vagyis,
hogy miért 0,5 koriili szintig nének, illetve csokkennek — az, hogy a generalt id6so-
rok kozotti linearis Osszefiiggéség novelésével egyre inkabb ugyanazon értékek je-
lennek meg a masodik id6sor adatai kozott, mint az elsé idésorban. A visszaallitott
komponensek viszont fiiggetlenek lesznek, igy az eredeti jelek és a visszadllitott
komponensek korrelaciés matrixdban az egyik komponens ¢€s a generalt idésorok ko-
z0tti linearis kapcsolat magas, mig a masik komponenst tekintve a korrelacios érté-
kek elhanyagolhaté nagysaguak lesznek, tehat két komponens és két idésor esetén
mind a maximalis korrelacié minimum értéke, mind a keresztkorrelacié maximum
értéke 0,5 lesz. Amint azonban az 6sszefliggdség az 1-hez kozeli tartomanyba esik,
csak egy komponenst kapunk vissza, amely esetben pedig az algoritmus 1 értékil
korrelaciot ad vissza az eredeti idésorokkal.

3. Alkalmazasi példak

Ebben a fejezetben attekintjiik az ICA par jellemzd (és néhany innovativ) alkal-
mazasi teriiletét. Egyarant hozunk példakat a — klasszikusabb — mérndki és az ujabb
kozgazdasagi alkalmazasokra.
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3.1. Mérnoki alkalmazasok

Szamos olyan probléma meriil fel a mérnoki gyakorlatban, melynek soran az ada-
tok fliggetlenitésére, illetve a kiilonb6zé komponensek elkiilonitésére van sziikség.
Ennek megfelelden az ICA az évek soran szamos esetben bizonyitotta alkalmazhato-
sagat. A téma bdséges irodalma is a modszer elterjedtségére utal.

Legjellemzdbb felhasznalasi modjai a kiilonféle dekompozicids feladatok. Ezek
koziil is a legegyszerlibb eset az, ha az /1/ egyenlet valtozéinak szama egy, az a koef-
ficiens pedig a jelekhez hasonloan id6fliggd. Ez az in. vak dekonvolicios probléma
(blind deconvolution — BD) esete, amikor is a megfigyelt jel az eredeti jel valamilyen
szlirt valtozata. Az eredeti jel visszaallitasa példaul a Kaplan és Ulrych [2003] altal
leirt modszerrel lehetséges.

A tobbdimenziés dekompoziciés feladatok nagy része a korabban emlitett BSS-
probléma megoldasat igényli, mivel szamos gyakorlati kérdésfeltevés megfogalmaz-
haté formalisan az /3/ egyenlet szerinti klasszikus alakban. A BSS-probléma tipikus
példaja — a koktélparti probléma mintajara — a hang-, beszédfelismerés, illetve a tobb
mikrofon altal rogzitett jelek szétvalasztasa késobbi feldolgozas céljabol. A probléma
megoldasara szamos gyakorlati alkalmazas sziiletett, tobbek kozott olyan is, mely
tobb fiiggetlen komponens szétvalasztasara is képes, mint ahany megfigyelt jel ren-
delkezésre all (Lee et al. [1999)).

Tovabbi alkalmazasi lehetdség barmilyen tobbdimenzidos mért adat
dekompozicioja. Liu et al. [2007] példaul agyi fMRI-felvételek' feldolgozasara
hasznéltdk a modszert. A szerzok a felvételeken tapasztalhatd elvaltozasok és az
egypontos nukleotid-polimorfizmus (single nucleotide polymorphism — SNP) kap-
csolatat vizsgaltak. Az SNP a DNS egy bazisparjanak mutacioja, mely a populacio
legalabb 1 szazalékaban azonos helyen jelenik meg. Az SNP-k az emberi genetikus
variaciok nagyjabol 90 szazalékat teszik ki, hatasuk feltarasa a genetika egyik inten-
ziven kutatott teriilete (Genomic Science Program 2013). A vizsgalathoz a mért ada-
val végezték, mely a fliggetlen komponensek meghatarozasaval parhuzamosan képes
az egyes modalitasok — azaz az fMRI- és az SNP-adatok — kézotti kapesolatok elem-
zésére. Ezaltal a modszer betekintést nyujt a kiilonboz6 agyi régiok aktivitasa és a
genotipus lehetséges kdlcsonhatasaiba.

A BSS-problémakon tal az ICA hasznalhat6 példaul zajsztrésre is (Gruber et al.
[2004]), mivel a mddszer a kiilonbdzé mért jelek és a zaj elkiilonitésében igen ro-
busztus eszkdznek bizonyult. Tovabbi, nem trivialis alkalmazasa lehet a médszernek

> A funkcionalis méagneses rezonancias képalkotas (functional magnetic resonance imaging) olyan orvosi
képalkotasi eljaras, mely képes a test valamely szovetének, jellemzden az agyi régiok vérfelhasznalasanak val-
tozasan keresztiil abrazolni annak aktivitasat.
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kiilonbozd digitalis képek vizjelezése is. Digitalis csatornak védelmére gyakran al-
kalmaznak n. vizjelezést, példaul dokumentumok hitelesitése esetén. Ekkor az ada-
tokhoz valamilyen érzékeny informacidt adnak hozza, mely az adatok sériilése esetén
— példaul jogtalan modositds miatt — jelzi a sériilés jelenlétét a fogadd fél szamara.
Lehetséges a vizjel hozzaadasa az adatok fiiggetlen komponenseihez is (Bounkong et
al. [2003]), mely tovabbi védelmet nyujt azok sériilése ellen.

3.2. Pénziigyi alkalmazasok

A modszer népszeriisége a gazdasagi alkalmazasok teriiletén is egyre nd, hiszen
ezen adatok elemzésekor is sok, a felsoroltakhoz hasonl6 jellegii probléma meriil fel.
Ahogy emlitettiik, az ICA a PCA-hoz hasonléan keresztmetszeti adatok feldolgoza-
sara is alkalmas, a kozgazdasagtan teriiletén azonban a modszert elsGsorban pénz-
iigyi adatok és modellek vizsgalatara alkalmazzak. A modszer kiillondsen nagyfrek-
vencids — napi vagy napon beliili adatokat tartalmazé — idésorok esetén alkalmazhato
jo eredménnyel. Mas, példaul makroidésorok esetén, ahol jellemzdéen havi, negyed-
éves vagy éves adatok allnak rendelkezésre, kevésbé hatékony, azok alacsonyabb
szama miatt. A magyar gazdasagi szakirodalom ennek ellenére eddig nem foglalko-
zott a modszer hasznalataval. A kovetkezdkben ismertetett, nemzetkozi irodalomban
fellelt cikkek alapvetden a PCA ¢és az ICA Osszehasonlitisara helyezik a hangsulyt
kiilénb6z6 pénziigyi modellek vizsgélata soran.

Az ICA-t pénziigyi adatok vizsgalataval kapcsolatban alapvetden harom nagyobb
terlileten hasznaljak. Egyrészt pénziigyi modellek, médszerek vizsgalatara, masrészt
pénziigyi okonometriai modellek alkalmazasaban, harmadrészt pedig egyéb adat-
elemzési eszkdzok tesztelése esetén. A kovetkezdkben rovid attekintést adunk a
pénziigyi alkalmazasokkal kapcsolatos szakirodalomrol.

A portfolidkezelés soran a szakemberek egyik feladata a kamatlab-érzékenység
kikiiszobolése, amit az immunizacios stratégia segitségével érhetnek el. Ehhez az un.
atlagidot veszik alapul, amely az értékpapirok kamatlab-érzékenységének egy mérté-
ke. A portfoliot immunizaltnak tekintjiik, ha az atlagideje nulla, vagyis a kamatlab
kicsiny valtozasa nem befolyasolja a portfoli6 értékét. Ahhoz azonban, hogy az érzé-
kenységet kikiiszoboljék, a gyakorlatban nagyszamu kotvény atlagidejét kellene ki-
szamitani, tehat az immunizacié hatékonysaga és a szamitasigény kozott erds trade-
off van. A szamitasigény csokkentésére altalaban fékomponenseket hasznalnak,
amelyek egy adott elemii kdtvényportfolid variancidjanak a lehetd legnagyobb ha-
nyadat magyarazzak, és ezek segitségével ,,allitjak be” az atlagidot nullara. Gonzalez
és Nave [2010] cikkiikben PCA és ICA megkozelitést hasznalva elemezték, hogy
melyik moédszer szerint alakithat6 ki megbizhatobb immunizacios stratégia. A tesztek
soran két kiillonb6zo periodust vizsgaltak, és mindkettében az ICA teljesitett jobban.
Hasonl6 eredményekre jutott Bellini és Salinelli [2003] is.
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Egy masik gyakran hasznalt pénziigyi modell az arbitrazs értékelési elmélet
(arbitrage pricing theory — APT) (lasd Ross [1976]), amely a faktormodellek korébe
sorolhato. A modell segitségével lehetdség van egy adott értékpapir hozamanak fak-
torokra valé felbontasara. Cha és Chan [2000] cikkiikben részvényhozamokra alkal-
maztak a fiiggetlen komponens analizist, hogy felallitsanak egy tobbfaktoros mo-
Weigend [1997], akik elemzésiik soran dsszehasonlitottdk eredményeiket a PCA altal
szolgaltatott eredményekkel. Kovetkeztetésiik szerint a fiiggetlen komponensek job-
ban visszaadjak a hozamok mogott rejlé latens valtozokat, mint a fékomponensek,
sOt a sokkokra sokkal robusztusabban reagalnak az ICA altal generalt komponensek.

A pénziigyi 6konometridban gyakran hasznalt GARCH-modellek (generalized
autoregressive conditional heteroskedasticity) (lasd Bollersiev [1986]) a volatilitas
folyamatat modellezik. Wu és Yu [2005] GARCH-modellekkel kototte 6ssze az ICA
hasznélatat. A szerzOk azt vizsgaltdk, hogy a hozamokra illesztett VAR-modellek
reziduumainak PCA ¢és ICA altal dekomponalt valtozokra illesztett volatilitas-
modellek koziil melyik illeszkedik jobban az iddsorokra. Eredményeik szerint az
ICA-GARCH kevésbé volatilis reziduumokat eredményezett, mint a PCA-GARCH,
illetve a fiiggetlen komponenseken alapulé modellek pontosabban kovették az id6-
sort, mint a fékomponenseken alapulok.

Szintén ezen a teriileten, de az eldrejelzések megbizhatdsagat vizsgalta Lu [2009]
a Nikkei225- és a TAIEX-indexek részvényeinek hozamaira. A vizsgalat soran a
fliggetlen komponens elemzést a zaj iddsorbdl vald kiszlirésére hasznaltak. A korab-
biakhoz hasonldéan a PCA alapt megkozelitéssel vetették 0ssze a modszert. A zaj ki-
szlirése utan a komponensekre szupport vektor regressziot (support vector regression
— SVR) alkalmaztak az el6rejelz6 modell becsléséhez. A tesztek soran tobb mutatot
is vizsgaltak az eldrejelzések megbizhatdsaganak mérésére. Az eldrejelzési hibat
(mean absolute deviation — MAD), RMSE (root mean squared error) és NMSE
(normalized mean squared error), mig az elérejelzés adekvatsagat DS (directional
symmetry), CP (correct up trend) és CD (correct down trend) mutatokkal mérték.
Eredményeik alapjan minden mutatd esetén a tobbinél jobb teljesitményt nyujtott az
ICA-SVR modszer.

Az ICA-t pénziigyi teriileten eldrejelzésre is gyakran alkalmazzék. Liu és Wang
[2011] az ICA és a PCA altal eléallitott zajtél mentesitett komponenseket hasznalva
készitettek tobbrétegli perceptron (multi-layer perceptron — MLP) neuralis halot a
részvényarfolyamok elérejelzéséhez. Az MLP-t hiba-visszaterjesztéses algoritmussal
(backpropagation — BP) tanitottdk. Az eldrejelzési hiba becslésére MAE (mean
absolute error) és RMSE mutatdkat szamitottak, mindkét mutatd esetén az ICA-BP
modell teljesitett jobban.

Lathato tehat, hogy az ICA tobb tudomanyteriiletet atoleld, sokrétii alkalmazasi
lehetdségeket rejt magaban. Az ICA legfébb elonye a PCA-val szemben, hogy az
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adatok mogotti rejtett fliggdségi viszonyokra vilagit ra, kiemelve ezzel az adatok és
azok valtozasa mogotti struktirat. A leghatékonyabban viszont a két mddszer egyiit-
tesen hasznalhat6 oly modon, hogy mindkét alkalmazas a masik egy kevésbé elényos
tulajdonsagat kompenzalja: az ICA a PCA-nal jobb informacidkiemelést végez, mig
a PCA ravilagit az adatok dimenzionalitasara, melyrél az ICA nem ad informéaciot.
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Summary

In this study we introduce the theoretical background and empirical analysis of the independent
components analysis (ICA), a method that is increasingly popular in terms of economic data analy-
sis. It is capable to decompose correlating data to independent components, which are as independ-
ent from each other as possible, and from the linear combination of which the original data is ex-
pressible. Thus the method provides an opportunity to distinguish the hidden factors responsible for
the dynamics of the data. After reviewing the theoretical background, we compare the ICA to the
more commonly used principal component analysis (PCA), after that we study the properties of the
ICA in detail, along the following dimensions: number and dimensionality of the data, and their
dependency relations. In the end, we introduce a few of the method’s application possibilities.
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