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Metodyka i praktyka filtracji opartej
na slepej separacji sygnatow

1. Wprowadzenie

Filtracja szeregéw czasowych przy wykorzystaniu dekompozycji wielowymia-
rowych moze by¢ zastosowana w réznych obszarach analizy danych. Do najpo-
pularniejszych mozna zaliczy¢ estymacje trendéw, eliminacje szumoéw, a takze
agregacje modeli. Czynnikiem taczacym poszczegdlne zagadnienia jest zatoze-
nie, ze przetwarzane dane sg pewna mieszaning lub kombinacjg nieznanych
sygnaléw (komponentéw) zrédlowych, ktére moga by¢ separowane. Zatozenie
0 nieznanym sposobie mieszania prowadzi nas do problemu $lepej separacji
(ang. Blind Signal Separation lub Blind Source Separation, BSS) i metod tam
stosowanych?. Stad cala filtracje okresla¢ bedziemy filtracja BSS*.

Proces filtracji BSS ustala szeroki schemat badawczy, majacy wiele otwar-
tych probleméw’. W swojej aktualnej postaci daje on, z jednej strony, duze moz-
liwosci indywidualnego dopasowania rozwigzan do konkretnego zagadnienia,
z drugiej za$, wymaga wielu arbitralnych decyzji, majacych zasadniczy wpltyw
na jako$¢ uzyskiwanych wynikéw. W niniejszym opracowaniu przedstawimy
kwestie zwiazane z metodyka oraz praktyka filtracji BSS. Dla czytelnosci roz-
wazan przedstawiona zostanie cata koncepcja wraz z typowymi algorytmami,
zaliczanymi do rozwigzan §lepej separacji. Algorytmy te zostang zaprezento-
wane w swoich podstawowych postaciach. O ile bowiem z teoretycznego punktu
widzenia, w danej klasie probleméw, koncentrujemy sie zwykle na najsilniejszych

I Szkota Gtéwna Handlowa w Warszawie.
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3 P. Comon, Ch. Jutten, Handbook of Blind Source Separation: Independent Component
Analysis and Applications, Academic Press, 2010, s. 7.
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i najefektywniejszych rozwigzaniach, to z punktu widzenia praktycznych zastoso-
wan prostota implementacji algorytmu moze miec istotne znaczenie. Filtracja BSS
zostanie zaprezentowana w kontek$cie problemu poprawy wynikéw predykcji.

2. Filtracja BSS

Proces filtracji BSS zostanie zaprezentowany w swej podstawowej koncep-
cji. Zestaw danych wejSciowych (np. wyniki predykcji), traktowanych jako jedna
zmienna wielowymiarowa, poddajemy okreslonej transformacji, w wyniku czego
otrzymujemy zbiér ukrytych komponentéw bazowych. Wéréd komponentéw
ukrytych identyfikujemy komponenty niepozadane, ktére eliminujemy. Pozostate
komponenty poddajemy transformacji odwrotnej do wcze$niej uzytej. W efekcie
otrzymujemy wyniki bedace ,oczyszczong” wersja danych wejsciowych. W zapi-
sie formalnym cata koncepcja wyglada jak nizej.

Przyjmijmy istnienie zbioru m szeregéw czasowych x;, i = 1, ..., m repre-
zentujagcych wyniki predykcji. Szeregi te zbierzemy w jednej wielowymiarowej
zmiennej x =[x,,...,x_1". Przyjmijmy dalej, ze obserwowane wartosci zawieraja
komponenty zwigzane z rzeczywistymi warto$ciami, jak réwniez komponenty
zwigzane z bledami predykcji, takie jak szumy i zakt6cenia (losowe lub nie). Ina-
czej mOwigc, mozemy przyjaé, ze dany rezultat jest kombinacjg istotnych dla
nas komponentéw konstruktywnych $,, j =1, ..., p zwigzanych z rzeczywistymi
warto$ciami predykcji oraz zaki6cajacych S, I =1, ..., g. Wszystkie te sktadniki
zwigzane ze specyfikg danego modelu potraktujemy jako ukryte komponenty
bazowe zawarte (zmieszane) w wielowymiarowej zmiennej x. W przypadku
liniowego sposobu (systemu) mieszania mozna to zapisaé jako

x(k) = As(k), 1)

gdzie k oznacza numer obserwacji lub indeks czasu, macierz A = [a;] o wymia-
rach mxn reprezentuje system mieszajacy za$ macierz s(k)= [31(k),---,§p(k),
§p+1(k),--.,§p+q(k)]T reprezentuje zbiér komponentéw bazowych, gdzien =p +gq.
Dla uproszczenia przyjmijmy, ze m = n, macierz A jest nieosobliwa, za§ wartosé
oczekiwana E{s} = 0. W niektérych sytuacjach wygodnie jest stosowaé petny
zapis macierzowy postaci:

X = As, 2
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gdzie X =[x(1), x(2), ..., x(N)] zawiera wszystkie N wektoréw obserwacji, ana-
logicznie S =[s(1), s(2), ..., s(N)]

Zauwazmy dalej, ze identyfikujac system mieszajacy A oraz komponenty
bazowe s oraz eliminujgc komponenty zaktécajace (stawiajac odpowiednio $,=0),
otrzymamy:

x(k) = A[5,(k),....5 (K),0_,(K),...,0,()], 3)

gdzie x=[%, .., X 1" jest ,poprawiang” wersja pierwotnych rezultatéw x.
Mozna to takze przedstawi¢ w analogicznej postaci, wstawiajgc w macierzy
A= [al, a,, .. an] zera w kol}lmnie odpowiadajacej eliminowanemu sygnatowi
z macierzy S. W efekcie dla A = [al,...,a b0 0 ...,0 ] otrzymamy:

P p+l? T p+2 n

A

X=[a,..a,0 ,0 ..0 s=As. 4)

P p+1’ 7 p+2 n

Caly proces filtracji mozna przedstawié jako:
x=AS=AA"x. (5)

Kluczowym zagadnieniem w rozwazanej procedurze jest znalezienie takiej
transformacji, ktéra rzeczywiscie prowadzi do dekompozycji danych x na inte-
resujace nas komponenty wspierajace i zaktocajace. Caty proces przedstawiono
na rysunku 1.
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Rysunek 1. Proces filtracji szeregéw czasowych

Zrodlo: opracowanie wilasne.

Przedstawiona wyzej metoda wymaga od uzytkownika dokonania wybo-
réw, ktére moga w istotny sposéb wplywaé na otrzymane wyniki. Pierwszym
silnym zatozeniem lezacym u podstaw catej metody jest zatozenie o liniowym
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i statycznym zmieszaniu komponentéw bazowych. W istocie owo zmieszanie
moze byé znaczaco odmienne. Rzeczywiste mieszanie moze si¢ realizowad
w ukladzie nieliniowym statycznym, dynamicznym liniowym lub nieliniowym
dynamicznym. Przyjecie liniowego modelu jest jednak typowe dla probleméw
BSS i nie oznacza przesadzenia o naturze zjawiska. Jest to wylacznie pewien
model roboczy, pozwalajacy na wyprowadzenie wysoce efektywnych, ale jedno-
czesnie stosunkowo prostych w implementacji algorytméw separacji.

3. Metody Slepej separac;i

Punktem wyj$cia w poszukiwaniu komponentéw bazowych s moze by¢ ocze-
kiwanie, ze charakteryzujg sie one pewnymi odrebnymi ,fizycznymi” czynnikami
determinujacymi proces modelowania. Na caly proces mozemy takze spojrzeé
jak na prébe separacji nieznanych komponentéw bazowych zmieszanych w nie-
znanym systemie. Prowadzi to wprost do tzw. problemu §lepej separacji oraz
rozwigzan w nim stosowanych. Rozwigzania tu spotykane realizowane sg zwy-
kle w jednym z dwdch podej$é. W pierwszym nieznane wielko$ci estymowane
sg wprost z zaleznosci (1). W drugim przypadku poszukiwana jest transforma-
cja odwrotna do (1), co mozna przedstawié jako:

y(k) = Wx(k) = s(k) (©)

gdzie macierz W=A"" odgrywa role systemu separujacego odwrotnego do A.
W zaleznos$ci od wybranej metody mozemy mieé do czynienia jeszcze z dodat-
kowymi zalozeniami. Metodami dekompozycji, jakie zestawimy w ramach
niniejszego opracowania, beda: analiza sktadowych niezaleznych oraz algorytm
wieloetapowej dekorelacji AMUSE.

3.1. Analiza sktadowych niezaleznych

Analiza sktadowych niezaleznych (ang. Independent Component Aanaly-
sis, ICA) nalezy do podstawowych i najstarszych metod $lepej separacji®. Stad
w poczatkowej fazie rozwoju problematyki $lepej separacji czesto problem
i metode jego rozwigzania utozsamiano ze soba. Opracowanie metod separacji

6 A. Hyvirinen, J. Karhunen, E. Oja, Independent Component Analysis, Wiley, New York 2001.



Metodyka i praktyka filtracji opartej na slepej separacji sygnaléw 187

opartych na innych niz wzajemna niezalezno$¢ kryteriach wigzalo sie z oddzie-
leniem problemu (BSS) od metody jego rozwigzania (ICA), niemniej nadal ten
zwigzek jest silnie zaznaczany. Wsréd wielu algorytméw analizy sktadowych nie-
zaleznych jedno z gléwnych miejsc zajmuje algorytm typu Natural Gradient’.
Algorytm ten mozna przedstawié w postaci

Wk +1) = W(k) + u()[T- E{f (y)y" }W(k). 7)

gdzie f(-) jest funkcjg nieliniowa, ktérej optymalna postaé jest nastepujaca:

_alog(p,(»))

3 ®)

f.(y)=
za$ p,(y,) oznacza funkcje gestosci prawdopodobienistwa y;.

Mozna przyjaé, ze algorytm (7) jest bezposrednim rozwinieciem pierwszego
algorytmu $lepej separacji autorstwa J. Herault i Ch. Juttena®. Doczekat si¢ on
licznych rozwinieé i uogélnien’’. Mimo swej literaturowej popularnosci, w tym
stosunkowo obszernej teorii objasniajacej jego wlasciwodci, oraz licznych imple-
mentacji potwierdzajgcych skutecznos$ci dzialania — jego wykorzystanie bezpo-
$rednio z zadanej formuly moze sprawi¢ wiele trudnosci.

Algorytm ten, zaliczany do klasy algorytméw neuronowych, zawiera zmienny
w czasie wspotczynnik uczenia p(k), ktérego wlasciwy dobér warunkuje skutecz-
no$¢ separacji. W odréznieniu od wielu systeméw neuronowych stosunkowo
odpornych na dobér wspétczynnika uczenia, w przypadku ww. algorytmu jest on
bardzo wrazliwy na charakterystyke przetwarzanych danych. Jego efektywna wer-
sja moze mie¢ postaé zlozonego systemu filtréw, co stawia pod znakiem zapytania
szybka jego implementacje przez uzytkownika niewtajemniczonego w jego niuanse.

Kolejna kwestig jest dobér nieliniowosci, ktérych optymalna postac (8) zaktada
znajomo$¢ docelowej postaci estymowanego sygnalu, ktéry dopiero jest poszu-
kiwany. W efekcie oznacza to konieczno$é stosowania réznego rodzaju apro-
ksymacji lub podej$¢ czysto heurystycznych. Nalezy mie¢ takze na uwadze, ze
algorytmy ICA nie separuja sygnatéw gaussowskich, co oznacza, ze tylko jeden
ze zmieszanych sygnatéw moze pochodzié z tego rozktadu.

7 S. Amari, A. Cichocki, H.H. Yang, A New Learning Algorithm for Blind Signal Separa-
tion, Advances in Neural Information Processing Systems, NIPS-1995, vol. 8, MIT Press,
Cambridge, MA 1996, s. 757-763.

8 J. Hérault, Ch. Jutten, Space or Time Adaptive Signal Processing by Neural Network Mod-
els, International Conference on Neural Networks for Computing, Snowbird 1986.

9 A. Cichocki, S. Amari, Adaptive Blind Signal and Image Processing, Wiley, Chichester 2002.
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Jednak, mimo powyzszych ograniczen oraz trudno$ci, algorytm ICA Natural
Gradient w wielu sytuacjach staje sic w zasadzie niezastgpiony. Algorytm ten
moze by¢ stosowany zaréwno dla danych posiadajacych strukture czasowsg, jak
i dla danych bez tej struktury. Alternatywne algorytmy ICA, jak np. JADE, dzia-
taja skutecznie, jednak ze wzgledu na swoja zlozonos¢ obliczeniowa adekwatne
sa zasadniczo do niewielkiej liczby sygnaléw!®. Z kolei algorytmy FASTICA
sg w zasadzie tozsame z (7), sa jednak zorientowane na ekstrakcje pojedynczych
sygnaléw, w przypadku jednoczesnej separacji wielu sygnaléw moga wymagaé
dodatkowej operacji ortogonalizacji!!. Poniewaz warto$¢ oczekiwang wystepu-
jaca w (7) mozna zastapié¢ wartoSciami chwilowymi, algorytm jest adekwatny
dla duzych i niestacjonarnych zbioréw danych, umozliwiajac prace online.

3.2. Algorytm AMUSE

Algorytm AMUSE jest jednym z podstawowych reprezentantéw metod sepa-
racji bazujacych na statystyce drugiego rzedu!?2. W swojej podstawowej, a jed-
nocze$nie najprostszej postaci jest zaprezentowany ponizej'3.

1. Przyjmuje sie: z(¢) = x(¢), p = 0.
2. Obliczana jest macierz:

R_(p)=E{z(t)2" (t- p)}. ©)

3. Dokonywany jest rozkltad wzgledem warto$ci osobliwych (SVD) macierzy

R (p):
R_(p)=UzV’, (10)

gdzie UeR™" oraz VeR™", sg macierzami ortogonalnymi, zas X =
=diag{o,...,0, }, jest diagonalng macierza warto$ci osobliwych.
4. Wykonywana jest transformacja przy danym opéZnieniu:

y(t) =70 z(). 11

5. Przyjmujac, z(¢) = y(¢), p = 1 i powtarzane sg punkty 2-4.

10 J.F. Cardoso, High-order Contrasts for Independent Component Analysis, ,Neural Com-
putation” 1999, vol. 11, no. 1, s. 157-192.

11" A, Hyvérinen, J. Karhunen, E. Oja, op. cit.

12 1. Tong, V. Soon, Y.F. Huang, R. Liu, Indeterminacy and identifiability of blind identifi-
cation, ,JEEE Transactions on Circuits and Systems” 1991, vol. 38, s. 499-509.

13 R, Szupiluk, A. Cichocki, Slepa separacja sygnatéw przy wykorzystaniu statystyk drugiego
rzedu, XXIV IC-SPETO, Ustron 2001, s. 485-488.
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Algorytm ten cechuje sie wieloma zaletami, ktére mogg przemawiac za jego
wykorzystaniem w przypadku samodzielnych implementacji. Przede wszystkim
dzieki swojej stosunkowej prostocie jest szybki w implementacji oraz dziataniu.
Cechuje sie wysoka efektywnoscia, a jednoczesnie nie jest zalezny (nie posiada
zadnych dodatkowych parametréw). Pewnym mankamentem jest jego stosun-
kowo duza wrazliwo$é na zatozong postaé modelu generujacego (1). Jednak
podstawowym ograniczeniem jest stosowalno$é wylgcznie do danych posiada-
jacych strukture czasowa.

3.3. Nieujemna faktoryzacja macierzy

Nieujemna faktoryzacja macierzy (ang. Non-negative Matrix Factorization,
NMF)!* jest kolejng metoda, ktéra moze by¢ zaliczona do kategorii metod §le-
pej separacji. Podstawowg idee NMF mozna dla modelu (2) sprowadzi¢ do fak-
toryzacji danej macierzy X jako iloczynu dwéch macierzy nieujemnych A i S5,
Przez nieujemno$¢ macierzy A rozumie si¢ nieujemnos¢ jej elementéw. W prak-
tyce X oznacza nieujemng macierz danych obserwowanych, A oraz S za$ sg nie-
ujemnymi macierzami faktoryzujgcymi, reprezentujgcymi odpowiednio system
mieszajgcy oraz sygnaty zrédlowe. Poszukiwanie macierzy A oraz S wigze sie
z minimalizacja okreslonej funkcji celu, ktére czesto oparte sa na funkcjach
dywergencji'®. Jednym z pierwszych algorytmoéw, ktéry okreslit sposéb znajdo-
wanych rozwigzan NMF, jest algorytm ISRA!7:

A« A.xXS"./ASS" 12)

S« S.xA"X./ATAS, 13)

gdzie .x oznacza mnozenie tablicowe element na element, podobna notacja
(matlabowska) odnosi si¢ do dzielenia i potegowania.

Algorytmy NMF przezyly w ostatniej dekadzie okres bujnego rozwoju. Nalezy
jednak zaznaczyé, ze o ile z punktu widzenia formalnego operacje nieujemnej

14 A, Cichocki, R. Zdunek, A.-H. Phan, S. Amari, Nonnegative Matrix and Tensor Factoriza-
tions, Applications to Exploratory Multi-way Data Analysis 2009, John Wiley.

15 Ibidem.

16 1. Csiszar, Axiomatic Characterizations of Information Measures, ,Entropy” 2008, vol. 10,
s.261-273.

17 D.D. Lee, H.S. Seung, Learning the Parts of Objects with Nonnegative Matrix Factoriza-
tion, ,Nature” 1999, no. 401, s. 788-791.
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faktoryzacji SA z reguly realizowane sg bardzo efektywnie, to jako narzedzie
separacji rzeczywistych sygnaléw poszczegélne problemy NMF wymagajg
z reguly dedykowanych rozwigzan, czesto o stosunkowo zlozonej postaci. Pre-
zentowany algorytm ISRA jest prosty i latwy w implementacji, jednak mozna
zaryzykowaé stwierdzenie, Ze sg to jego podstawowe zalety. Jego tendencja do
zbiegania do lokalnych miniméw w praktyce oznacza trudnoéci separacji nawet
w najprostszych przypadkach.

4. Eksperyment praktyczny

W niniejszym eksperymencie pokazemy skuteczno$¢ filtracji szeregéw cza-
sowych wykorzystujacej $lepa separacje sygnaléw oraz dokonamy poréwnania
trzech wspomnianych wcze$niej algorytméw: Nieujemnej Faktoryzacji Macierzy
(NMF), JADE oraz AMUSE. W badaniu prébowano dokonaé poprawy predykcji
krétkoterminowego zuzycia energii elektrycznej. Do tego celu wykorzystano zbiér
2000 obserwacji ogdlnego dziennego zuzycia energii w Polsce. Dla wybranego
okresu wykonano prognoze zuzycia energii za pomocg sze$ciu modeli sieci neu-
ronowych typu MLP optymalizowanych algorytmem Levenberga-Marquardta.
W efekcie uzyskano prognozy wielkosci bledu MAPE oraz MSE (tabela 1).

Tabela 1. Bledy prognozy dla poszczegélnych modeli sieci neuronowych

X X, X3 X4 X5 Xq avg x
MAPE (10-%) 2,670 2,678 2,581 2,660 2,479 2,634 2,617
MSE (10-) 1,022 1,021 1,023 0,978 0,856 1,031 0,989

Zrédlo: opracowanie wilasne.

Kolejne kroki wykonano dla kazdego z trzech wymienionych powyzej algo-
rytméw. Zgodnie z przedstawionym na rysunku 1 procesem sktadaly sie one
z nastepujacych etapow:

1) dekompozycji prognoz na komponenty bazowe s;...sq,

2) podjecia decyzji o zastgpieniu wybranych komponentéw bazowych zerami
- w tym badaniu przeprowadzono testy dla wszystkich mozliwych dwuele-
mentowych kombinacji i wybrano dla kazdego algorytmu te kombinacje
dwéch komponentéw bazowych, ktérych usuniecie dawato najmniejszy
$redni blad prognozy mierzony za pomocg metody MAPE,

3) ponownego mieszania,
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4) obliczenia btedu prognozy za pomocg MSE oraz MAPE dla skorygowanego
modelu.
Wyniki przedstawiono w tabelach 2, 3 i 4 oraz na rysunkach 2, 3 i 4.

Tabela 2. Bledy prognozy dla skorygowanych modeli - algorytm JADE - 5. i 6.
komponent bazowy zastapiony zerami

%, %, %, %, % %, | avgk
MAPE (107?) 2,566 2,653 2,562 2,604 2,465 2,484 2,556
MSE (103) 0,937 0,994 0,997 0,966 0,870 0,877 0,940

Zrodlo: opracowanie wilasne.

Tabela 3. Bledy prognozy dla skorygowanych modeli — algorytm AMUSE - 2. i 5.
komponent bazowy zastapiony zerami

%, %, %, %, %, %, | avgk
MAPE (10-?) 2,521 2,553 2,488 2,541 2,459 2,604 2,528
MSE (103) 0,893 0,937 0,937 0,884 0,868 0,985 0,917

Zrodlo: opracowanie wilasne.

Tabela 4. Bledy prognozy dla skorygowanych modeli — algorytm NMF - 4. i 5.
komponent bazowy zastapiony zerami

%, %, %, %, %, %, | avgk
MAPE 473,4 49,7 38,9 111,8 65,1 191,1 155
MSE 719892 | 331293 99714 99710 143237 25,2 1232312

Zrodlo: opracowanie wilasne.

Uwage zwraca fakt, iz algorytm NMF zupelnie nie poradzit sobie z postawio-
nym zadaniem — w tym przypadku warto$ci $rednich btedéw prognozy sa o kilka
rzedoéw wieksze niz w oryginalnych modelach predykcyjnych.

Jesli za$ chodzi o pozostale dwa algorytmy: JADE oraz AMUSE w przypadku
uzycia obydwu algorytméw udato sie uzyskaé zauwazalnie nizsze btedy pro-
gnozy niz dla modeli oryginalnych. Wyniki dla obydwu sa zblizone, cho¢ algo-
rytm AMUSE uzyskal wieksze niz JADE procentowe obnizenie btedu predykcji.
Wynosi ono odpowiednio dla AMUSE: 3,4% mierzone za pomoca MAPE oraz
7,2% za pomocg MSE, a dla JADE 2,3% mierzone za pomocg MAPE oraz 4,9%
za pomocg MSE.
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Rysunek 2. Bledy predykcji dla oryginalnego modelu oraz skorygowanego za pomoca
algorytmu JADE - 5. i 6. komponent bazowy zastapiony zerami

Zrédlo: opracowanie wilasne.
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Rysunek 3. Bledy predykcji dla oryginalnego modelu oraz skorygowanego za pomoca
algorytmu AMUSE - 2. i 5. komponent bazowy zastapiony zerami

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Rysunek 4. Bledy predykcji dla oryginalnego modelu oraz skorygowanego za pomoca
algorytmu NMF - 3. i 6. komponent bazowy zastapiony zerami

Zrédlo: opracowanie wlasne.

5. Podsumowanie

Teoretyczne ujecia metod analizy danych czesto pomijajg praktyczne aspekty
implementacji. Moze sie to okazaé znaczacym problemem w sytuacji rzeczy-
wistej implementacji danego rozwigzania w warunkach ograniczonego czasu
i zasobow. Rozwigzania, ktére wydajg si¢ sprawdzonym standardem, moga
w praktyce wymagaé dlugotrwatego odkrywania wydawatoby sie ,tatwych”
parametréw lub ich ustawien. Wezesniejsza znajomos$é potencjalnych trudno-
§ci, ktére staraliSmy sie zasygnalizowadé, moze znaczaco poprawié efektywnosé
calego procesu rzeczywistej analizy danych.

Dla pelni wywodu przedstawiona zostata cata metoda filtracji BSS wraz ze
standardowymi algorytmami $lepej separacji. Dla opisanych algorytméw prze-
prowadziliSmy takze badania komputerowe, majgce pokazacé zalety, ale row-
niez stabosci poszczegdlnych algorytmoéw separacji. Nie jest naszym zamiarem
przesadzaé o ogélnych mozliwosciach badanych rozwigzan. Przede wszystkim
chcieli$my zwrécié uwage, iz praktyka zastosowan moze by¢ do§¢ odmienna od
potencjalnych teoretycznych mozliwosci poszczegélnych metod.
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Methodology and practical aspects of signal
filtration based on Blind Source Separation

Abstract

This paper presents the methodological and practical aspects of signal filtration
using Blind Signal Separation. The paper describes the whole process and discusses
various methods and algorithms used in signal filtration: ICA FASTICA, JADE, AMUSE
and Nonnegative Matrix Factorization (NMF). A practical experiment has been con-
ducted to demonstrate the overall filtration framework and show the effectiveness of
three chosen algorithms: JADE, AMUSE and NMF. The practical goal of this experi-
ment was to improve the prediction of short-term energy consumption. While using
NMF does not provide an improvement, the other two algorithms perform well and
lead to a significant reduction in the prediction error.

Keywords: Time-series Filtration, Non-negative Matrix Factorization, Blind Sig-
nal Separation, Blind Source Separation, AMUSE, JADE, ICA





