Raport stiintific

privind implementarea proiectului PCE 6/2022 “AsyDil” in 2022

0. Introducere

Proiectul “invé’;area asimetrica a dictionarelor” (Asymmetric Dictionary Learning—AsyDilL) are ca
scop deducerea unor algoritmi pentru reprezentari rare si invatarea dictionarelor atunci cand, in
reprezentarile rare aferente, atomii nu mai sunt simpli vectori ficsi, ci sunt alesi dintr-o multime
infinitd, de exemplu un con. in acest fel cresc flexibilitatea Si precizia reprezentarii. Printre
aplicatiile posibile se gasesc detectia de anomalii, eliminarea zgomotului, clasificare.

Continutul raportului:
1. Descriere stiintifica, cu punerea in evidentd a rezultatelor etapei anuale si gradul de
realizare a obiectivelor.
2. Unsumar al progresului (livrabile realizate, indicatori de rezultat, diseminarea rezultatelor,
justificare diferente, daca e cazul)
Un rezumat executiv al activitatilor realizate in perioada de implementare
Alte informatii despre proiect
Concluzii
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1. Descriere stiintifica

Etapa 2022 a proiectului AsyDiL are trei activitati
e Reprezentari rare cu atomi-multime uniformi
e Reprezentari rare cu atomi-multime probabilisti
o Invatarea dictionarelor cu atomi multime (bazata pe euristici)

Vom prezenta in aceasta sectiune rezultatele obtinute pentru fiecare din activitati.

1.1 Reprezentari rare cu atomi-multime uniformi

Primul tip de reprezentare studiat este cel in care fiecare atom al dictionarului pentru reprezentare
rara este un con C(d, p), in care d, cu ||d|| = 1, este atomul central si p este raza conului, care
contine toti vectorii a, cu ||a|| = 1, pentru care ||a — d|| < p. Pentru reprezentarea rara, atunci
cand un atom-com d este selectat, din el se utilizeaza atomul efectiv a care este cel mai util in
minimizarea erorii de reprezentare. Fig.1 ilustreaza reprezentarea unui semnal y ca o combinatie
liniara a doi atomi-com, x;a, + x,a,. Atomii efectivi sunt alesi astfel incat planul produs de ei sa
fie cel mai apropiat de y, aceasta fiind reprezentarea optima.



Fig.1 Aproximarea unui semnal prin combinatia liniara a doi atomi

Cercetarea in aceasta directie a produs articolul [IBD22], care poate fi consultat in extenso pe
site-ul proiectului si din care rezumam aici rezultatele principale.

1.1.1 Orthogonal Matching Pursuit cu atomi con

Orthogonal Matching Pursuit (OMP) [PRK93] este unul din algoritmii de baza pentru calculul
reprezentarilor rare, fiind preferat pentru complexitatea scazuta si calitatea foarte buna. Dandu-
se un dictionar D € R™™", cu m <n, un semnal y si un nivel de sparsitate s, se doreste
reprezentarea x contindnd s elemente nenule astfel incat ||y — Ax|| sa fie minima. Problema
este NP-completa, dar OMP calculeaza de obicei solutia optimé sau o buna aproximare a
acesteia.

OMP este un algoritm lacom, care construieste suportul x adaugand pe rand cate un atom. OMP
are doua operatii importante: i) alegerea urmatorului atom ca fiind cel care are cea mai mare
proiectie pe reziduul curent al reprezentarii (sau, altfel zis, atomul cel mai apropiat de reziduul
curent); ii) calculul solutiei in sensul celor mai mici patrate (CMMP) pentru suportul curent (si deci
a reziduului asociat). Pentru extinderea la atomi con trebuie gasite solutii eficiente pentru aceste
doua operatii.

Atomul dintr-un con cel mai apropiat de un vector dat se poate calcula eficient asa cum se arata
in [IBD22], proiectia asociata fiind si ea usor de calculat. Problema se poate rezolva in planul
format de vector si de atomul central al conului, adica este o simpla probleméa de geometrie plana.
Operatiile sunt vectoriale, deci complexitatea este similara cu cea a produsului scalar necesar in
OMP.

Calculul solutiei CMMP nu mai este asa usor ca la OMP standard, pentru ca atomii efectivi
determinati la pasul anterior nu mai sunt optimi la pasul curent, dupa adaugarea unui nou atom
(optim doar Tn contextul celorlalti). Solutia CMMP poate fi gasita iterativ, prin proiectii succesive
pe fiecare con; se tin ficsi toti atomii efectivi, mai putin unul, si se determina noua valoare a acestui
atom prin proiectia reziduului pe conul atomului (ceea ce schimba atomul efectiv). Operatia este
identica cu proiectia de la alegerea urmatorului atom. Dupa mai multe runde de proiectii succesive
(algoritmic vorbind, aceasta este o operatie de coborare pe coordonate), solutia CMMP este
aproximata suficient de bine.



Algoritmul 2 din [IBD22] prezintd in detaliu algoritmul schitat mai sus si numit Cone-OMP.
Complexitatea lui este doar de cateva ori mai mare decat cea a algoritmului OMP, ceea ce este
un rezultat remarcabil, avand in vedere dificultatea aparenta a optimizarii cu atomi con.

1.1.2 Aplicatie la detectia de anomalii in semnale ECG

Reprezentarea cu atomi con are un punct slab evident: chiar daca acelasi atom con este folosit
pentru reprezentarea mai multor semnale, atomul efectiv este de fiecare data altul. Reconstructia
semnalului ar necesita memorarea tuturor atomilor efectivi, ceea ce ar consuma excesiv de multa
memorie. Totusi, Tn detectia de anomalii poate fi utilizatéd doar eroarea de reprezentare, care se
calculeaza odata cu reprezentarea de catre Cone-OMP. Ideea de baza, folosita si in [AEH15],
este de a asocia erorile mari cu anomaliile, deoarece semnalele anormale, fiind rare, sunt
reprezentate mai prost decéat cele normale, care sunt multe.

Am aplicat Cone-OMP pentru detectia de anomalii in baza de date MIT-BIH pentru aritmii
cardiace [MoMaO01]. Am analizat inregistrarea #109, la fel ca in [AEH15], utilizadnd o preprocesare
similara. Semnalul ECG este esantionat la 360 Hz si acopera aproximativ 30 de minute. Contine
2530 de batai, anomalii fiind 38 de contractii ventriculare premature (PVC) si 2 fuziuni de batai
ventriculare si normale. Din semnal au fost extrase toate ferestrele de lungime 256, reduse la 32
prin PCA. Ferestrele sunt grupate in 6 segmente de aproximativ 5 minute fiecare (108000
semnale). Am antrenat cate un dictionar pentru fiecare segment folosind 40 de iteratii ale K-SVD
[AEBO6]. Pentru fiecare fereastra, am calculat erorile de reprezentare cu OMP si Cone-OMP.
Mentionam ca in [AEH15] a fost utilizat doar OMP.

Pentru fiecare bataie folosim erorile de reprezentare din 201 ferestre: cea centrata in punctul R
si cate 100 la stanga si la dreapta. Eroarea mediana este cea reprezentativa pentru fereastra.
Bataile cu cea mai mare eroare mediana sunt considerate anomalii. Programele MATLAB sunt
disponibile la http://asydil.upb.ro/software/.

Am efectuat teste pentru dictionare cu n € {64,96,128} atomi si cu nivel de sparsitate s €
{2,3,4,5}. Folosim conuri cu raze egale, p € {0.01,0.02,...,0.1}. Pentru fiecare triplet (n,s,p)
antrenam 10 dictionare pentru fiecare segment, pornind de la initializari aleatoare, si calculam 10
erori reprezentative pentru fiecare bataie, asa cum este descris mai sus. Pe baza lor decidem
care sunt anomaliile, apoi calculdam ROC AUC si numarul de fals pozitive atunci cand rata
adevarat pozitivelor este 100%, 97.5% si 95%, ceea ce corespunde cu 40, 39, respectiv 38 de
anomalii adevarate detectate.

Tabelul 1 prezinta cele mai bune rezultate pentru cele doua metode. Se vede clar ca Cone-OMP
este superior, reducand numarul de fals pozitive pana aproape de jumatate fata de metoda bazata
pe OMP.

Pentru a demonstra robustetea fata de parametrii metodei, in special raza, prezentam in Fig. 2 o
comparatie a valorilor ROC AUC obtinute cu OMP si Cone-OMP. Codul reprezentarii este dat in


http://asydil.upb.ro/software/

descrierea figurii. Culorile albastru si rosu arata cazurile in care Cone-OMP este mai bun,
respectiv mai bun pentru fiecare dintre cele 10 dictionare. Pentru multe perechi (n,s), sunt mai
multe raze pentru care Cone-OMP da un rezultat mai bun decéat cel mai bun rezultat OMP
(0.99971, vezi prima linie din Tabelul 1), marcate cu patrate. Cone-OMP tinde sa dea rezultate
mai bune pentru dimensiuni mai mici ale dictionarului. Robustetea Cone-OMP este vizibila: sunt
multe valori ale razelor pentru care Cone-OMP e mai bun ca OMP. Rezultatele sunt evident mai
bune decét cele din [AEH15], unde numarul de fals pozitive este mult mai mare.

mn 5 P ROC AUC FP FP FP
TP=40 TP=39 TP=38

96 3 - 0.99971 10.3 6.4 4.2
96 4 - 0.99971 11.7 6 36
128 4 - 0.99968 10.2 6.7 49
64 3 0.08 0.99984 6.7 4.7 24
96 3 0.05 0.99980 6.3 4 2.8
64 4 0.07 0.99986 57 2.8 1.8
96 4 0.05 0.99989 6.7 3 0.9
128 4 005 0.99977 8.3 37 2.8

Tabel 1. Cele mai bune rezultate obtinute de OMP (partea de sus) si Cone-OMP (partea de jos).
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Fig.2 Comparatie intre valorile ROC AUC obtinute cu OMP si Cone-OMP. Cercuri albe: OMP
este mai bun in medie. Albastru: Cone-OMP este mai bun in medie. Rosu: Cone-OMP este mai
bun in fiecare din cele 10 teste. Patrat: Cone-OMP este mai bun decat cel mai bun rezultat
OMP. Simbolul x: cea mai buna raza pentru valorile n, s curente.

Fig.3 prezinta erorile reprezentative, normalizate astfel incat cea mai mare eroare este egala cu
1, pentru un singur dictionar, cun = 96,s = 4, p = 0.04. Se observa ca Cone-OMP poate modela
mai bine bataile normale, erorile pentru acestea fiind mult mai aproape de zero decat cele ale
OMP. Cu toate acestea, bataile anormale au erori mari, ceea ce arata buna performanta a Cone-
OMP si potentialul de a rezolva si alte probleme de detectie de anomalii.

Concluzie. Gradul de realizare a acestei activitati: complet.
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Fig.3. Erori reprezentative pentru fiecare bataie, calculate cu OMP (stanga) si Cone-OMP
(dreapta). Negru: normal. Cyan: anomalie. Rosu: cea mai mica eroare a unei anomalii.

1.2. Invatarea dictionarelor cu atomi multime

Problema antrenarii de dictionare (dictionary learning—DL) pentru atomi multime se pune similar
celei clasice, in care atomii sunt vectori, in sensul ca se dau semnalele de antrenare, organizate
ntr-o matrice Y € R™*V si trebuie gasit dictionarul care da reprezentarea lor rara optima, pentru
un nivel de sparsitate s dat. Diferenta e ca acum trebuie antrenati si atomii centrali si razele
conurilor. In aceasta faz& a proiectului am presupus razele ca fiind fixe (dar nu neaparat egale)
si am antrenat doar atomii centrali, concentrandu-ne asupra cazului in care atomii au structura
de con.

1.2.1 Algoritmi pentru invatarea dictionarelor cu atomi con

Algoritmii DL propusi au forma generala obisnuita. Ei sunt iterativi, iar fiecare iteratie contine doua
etape: i) reprezentare rara, in care dictionarul este fix si se calculeaza reprezentarile; pentru
aceasta se foloseste algoritmul Cone-OMP descris mai sus; ii) actualizarea dictionarului, in care
reprezentarile sunt fixe si se modifica atomii. Vom vorbi in continuare doar despre a doua etapa,
prima fiind deja rezolvata.

O problema importanta este aceea daca memoram sau nu reprezentarile produse de Cone-OMP
pentru a le folosi la sfarsitul etapei de reprezentare. Deoarece aceasta inseamna un consum
mare de memorie, ne-am orientat catre algoritmi care utilizeaza imediat atomii efectivi produsi de
Cone-OMP, desi proiectarea acestora este mai dificila. Prezentdm aici pe scurt doi algoritmi, unul
inspirat de o metoda de optimizare, altul euristic.

Actualizare cu PAK-SVD. Algoritmul AK-SVD [RZEO08] este unul dintre cei mai simpli algoritmi DL
eficienti; el optimizeaza atomii succesiv. Notam d; atomul central care se optimizeaza la un
moment dat, ceilalti atomi fiind ficsi, si F matricea de eroare fara contributia acestui atom; coloana
[ a acestei matrice, corespunzand semnalului [, este

fi=n— Z ai X
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In aceasta relatie, a;; este atomul efectiv i utilizat pentru reprezentarea semnalului [, iar x;; este
coeficientul asociat atomului in reprezentarea liniara; coeficientul este zero in cazul in care atomul
nu este utilizat in reprezentarea rara.

Eroarea patratica asociata este

D - gl
l

Egalénd cu zero derivata acestei erori, in conditiile atomilor con conduce, dupa un rationament
care nu este detaliat aici, la regula de actualizare

dj < Z xit (fi = xa(aj — &)
l

urmata de normalizare. Observam ca actualizarea din aceasta formula se poate calcula pe
masura ce atomii efectivi si coeficientii lor sunt produsi de Cone-OMP, deci nu este necesara
memorarea lor.

Tn algoritmul AK-SVD standard, actualizarea atomilor se face secvential. n contextul atomilor con,
modificarea unui singur atom d; ar implica recalcularea tuturor atomilor efectivi care apar in
semnalele unde d; apare in reprezentare, ceea ce ar insemna un efort de calcul imens. De aceea,
am adaptat algoritmul Parallel AK-SVD (PAK-SVD) [Dulrl8], in care actualizarea atomilor se face
in paralel, atomii noi fiind calculati independent din cei curenti. Se observa ca acest lucru este
posibil in regula de actualizare de mai sus.

Actualizare prin mediere. O alta varianta de actualizare, tot in paralel, este euristica si se bazeaza
pe medierea atomilor efectivi
N
d, = Z Biiaji
=1

unde B;; = 0 sunt ponderi. Ideea este similara algoritmilor de clustering. Este natural sa dam
ponderi mai mari atomilor cu coeficienti mai mari, deoarece rolul lor in reprezentare este mai
mare. Experimentele numerice sugereaza ca alegerea 3, = |xﬂ| este in general mai buna decéat
alte moduri de ponderare incercate (evident, nu se poate spune ca e alegerea optima in acest
context).

Mai mult, este util sa consideram cTJ doar o directie de progres si sa utilizam regula de actualizare
dj « y&} + (1 —v)d;

unde y dicteaza viteza de avans; desi de obicei se alege 0 < y < 1, se poate lua y > 1 pentru o

abordare mai agresiva.

Péastrarea incoerentei dictionarului. O problema a dictionarelor cu atomi con este necesitatea de
a asigura ca ei sunt disjuncti. Daca doua conuri se intersecteaza, atunci doi atomi efectivi din
zona comuna pot reprezenta orice vector, ceea ce face intreaga idee de reprezentare un
nonsens. Am propus si implementat urmatoarea solutie pentru asigurarea unei distante minime
Smin Intre doi atomi con, in sensul ca ||a; — a,|| = 6, pPentru orice atomi efectivi a4, a, din conuri



diferite. Dupa fiecare iteratie a algoritmului DL, se face lista perechilor de atomi (centrali) din noul
dictionar care nu respecta distanta impusa. Fiecare pereche este impinsa catre valorile anterioare
ale atomilor pana cand distanta este respectata; pentru aceasta, am dezvoltat un algoritm bazat
pe bisectie. Apoi se verifica din nou dictionarul si se repeta procedura. Succesul este garantat
prin faptul ca dictionarul anterior respecta distanta minima.

Rezultate. Algoritmii descrisi mai sus au fost implementati in MATLAB si testati pe date generate
artificial. Fara a detalia intreaga procedura, dam doar o imagine a rezultatelor obtinute. Figura 4
arata convergenta celor doua metode, algoritmii fiind lasati s& execute 200 de iteratii. Razele
conurilor au fost generate aleator intre 0 si o razd maxima (0.25 in stanga, 0.2 in dreapta).
Distanta minima intre doi atomi din dictionar este 0.2, iar dimensiunea dictionarului 40 x 80. Linia
albastra arata nivelul erorii pentru dictionarul adevarat (cel cu care au fost generate datele), la
care s-au utilizat aceleasi raze; este deci vorba de reprezentare cu atomi con, nu de
reprezentarea clasica, pentru care eroarea este mai mica. Cu rosu este reprezentata eroarea
similara obtinuta pentru dictionarul antrenat cu AK-SVD standard, pentru a verifica ce performante
se pot obtine antrenénd clasic si abia apoi reprezentand cu atomi con, care au raze alocate
aleator atomilor. Algoritmul PAK-SVD cu atomi con obtine rezultate bune cu regularitate, fiind
superior metodei AK-SVD standard si chiar si dictionarului adevarat. Algoritmul cu mediere este
bun pentru raze mai mari, dar cand razele scad are performante nesatisfacatoare. Desigur,
experimentele nu s-au terminat si rezultatele viitoare pot conduce la rafinarea algoritmilor propusi.
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Fig. 4. Evolutia erorii pentru algoritmii de antrenare de dictionare pentru atomi con.

1.2.2 Algoritmi pentru proiectarea dictionarelor si frame-urilor incoerente

Explorand diverse metode pentru asigurarea incoerentei dictionarelor cu atomi con (adica
pastrarea distantei intre atomi), am testat si o functie bariera. Desi am adoptat in cele din urma o
solutie mai simpla, descrisa mai sus, functia bariera s-a dovedit foarte utila pentru proiectarea
dictionarelor standard incoerente si, in special, pentru proiectarea frame-urilor (aproape)



grassmanniene. in contextul algoritmilor pentru aceste probleme, in care atomii sunt optimizati
succesiv, functia bariera pentru atomul d; este

b(d;) = Z[max(O,M —|ld; — d;||*) + max(0,M — ||d; + d;||?)]
i#j
unde M este un parametru pentru nivelul acceptabil de coerenta. Se observa ca daca atomii sunt
apropiati, atunci fie diferenta lor, fie suma lor (in functie de orientarea relativa), este mica si atunci
functia bariera este pozitiva. In schimb, atunci cand atomii sunt departati, functia barierd este
nula. Deci, minimizarea functiei bariera asigura in principiu o distantd minima intre atomi.

Frame-urile grassmanniene sunt matrice D € R™™, cu m > n, in care coloanele (atomii, Tn
terminologia DL ) se afla la distanta maxima posibila. Ele sunt utile in codare si comunicatii, printre
altele [StHe03,MeDal4]. Pentru proiectarea lor, ar trebui optimizata functia

min max |dl-de|
D 1=<i<jsn

cu conditia ||d;|| = 1 a normalizarii atomilor. Aceasta este o functie neconvexa greu de optimizat,
n special atunci cand dimensiunile matricei sunt mari. Multe metode [TDHS05,ZoBo15,RuGo16]
dau rezultate bune pentru matrice mici, dar devin mult prea lente pentru matrice medii sau matri.
Alte metode sunt mai rapide si vor fi mentionate ulterior.

Utilizand functia obiectiv dintr-un articol anterior [Dumil7] la care adaugam bariera de mai sus,
am decis optimizarea functiei

f(d;) = |IWDTd;||? + Ab(d,)
unde D este dictionarul fara coloana j, iar W o matrice diagonala ce depinde de produsele scalare
|d{ d;| si de valoarea dorita a coerentei. Pentru optimizare, am propus o metoda de gradient cu
pas adaptiv. Mai multe detalii pot fi gasite in [ID22].

Cateva rezultate semnificative sunt prezentate in Tabelul 2. Am comparat metoda propusa,
numita IDB (Incoherence via a Distance Barrier), cu doua dintre metodele cu rezultate bune,
anume ISPM [Dumil7] si FLIP [JBS21]. Se observa ca IDB da rezultate mai bune decat ambele
metode pentru o gama larga de dimensiuni. Coloana ISPM+FLIP contine rezultatele pentru
metoda FLIP (care este mai lentd) initializata cu rezultatul ISPM (care este mult mai rapid). Ca
viteza, IDB este de cateva ori mai lenta decat ISPM, dar clar mai rapida decat FLIP.

1 T bound ISPM FLIP ISFM IDB
+FLIP

5 10 (L3333 03350 03338 03338 0.3333

S0 60 00582 00775 00666 00634 00625

90 100 00335 00537 00384 00384 0.0375
100 10 00303 00495 00349 0.0350  0.0340
200 210 055 00286 00181 00181 0.0175
300 310 00104 00209 00122 00123 00120
500 510 00063 00137 00074 00075 000732
500 550 00135 00203 00156 00151 0.0151
T00 7100 00045 00104 00053 00054 0.00527
900 1100 00142 00187 00166 00156 00156

2000 25000 Q0100 00130 001260 00121 001094

25 8000 02871 0369 03896 03694 (3687

30 8000 02417 03189 03408 03189 03172
100 1000 00949 01350 01470 01350 0.1342

Tabel 2. Coerentele frame-urilor calculate de cateva metode



Alte rezultate, inca neintroduse in [ID22], arata ca IDB este mai buna decét alte metode foarte
recente, anume ICBP [TSR19] si TELET [JyBa22].

1.2.3 Alte rezultate in invatarea dictionarelor

In prima luna a proiectului am finalizat o colaborare pe tema invatarii dictionarelor cu cercetatori
de la Auckland University, Noua Zeelanda. Tema este imputarea seriilor de timp: atunci cand din
seriile de timp lipsesc esantioane, datorita nefunctionarii unor senzori, erorilor de transmisie sau
altor motive, prelucrarea statistica impune deseori completarea seriilor cu valori calculate. DL este
o idee relativ noua in aceasta problema.

Tn articolul [ZDLG22], am contribuit cu un algoritm a c&rui extensie la atomi con merita investigata.
Este vorba de DL cu date lipsa si minimizare in norma 1, al carui scop este minimizarea functiei
1M © (Y = DX)||1,1
unde M este o masca, avand 1 in pozitiile in care esantioanele din datele Y exista si 0 acolo unde
lipsesc, Y — DX este eroarea tipica invatarii de dictionare pentru reprezentari rare, iar norma

utilizata este
m N
1El1 =) ) leal

i=11=1
Algoritmul presupune un algoritm specific de reprezentare rara cu minimizare in norma 1 (care
inlocuieste OMP din AK-SVD), precum si o metoda de optimizare a atomilor.

Grupul din Auckland a contribuit cu criteriile de tip teoria informatiei si cu testarea pe serii de timp
provenite din masuratori de temperatura si alte date meteo din mai multe regiuni ale globului.

Concluzie. Gradul de realizare a acestei activitati: complet, in termeni de rezultate obtinute si
publicatii. O parte din rezultate vor fi concretizate in articole in viitorul imediat, impreuna cu
rezultatele de la etapa 2.2 din 2023.

1.3. Reprezentari rare cu atomi-multime probabilisti

Atomii con discutati mai sus contin vectori al caror uz intr-o reprezentare, ca atomi efectivi, este
dictat strict de apropierea de semnalul care trebuie reprezentat. Cel mai apropiat atom efectiv de
un vector dat este fie pe suprafata conului, daca vectorul este in afara conului (iar atomul efectiv
se calculeaza prin proiectie), sau chiar vectorul, daca este in interiorul conului. Altfel, atomii din
con au a priori probabilitati egale de a fi utilizati.

O alternativa, studiata in aceasta activitate, este asocierea unei probabilitati fiecarui potential
atom efectiv. Pentru studiu, am ales atomii gaussieni, pentru care probabilitatea de asociere cu
un atom central are o distributie gaussiana. Mai precis, daca d este un atom central, atunci un
atom efectiv a apartine atomului G(d, o) cu probabilitatea

( lla — d||2>
p(a,d) ~exp| —————
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Am ales cea mai simpla forma, cu distributie simetrica.

Pentru un dictionar D, asociem fiecarui atom d; o distributie G(dj, oj). Deci, raza atomilor con este

inlocuita de deviatia standard, iar apartenenta la multimea atom nu mai este binara (da/nu), ci are
asociata o probabilitate. Pentru a calcula o reprezentare in acest context, punem problema in
felul urmator. Dorim sa maximizam probabilitatea atomilor din reprezentare, asigurand in acelasi

timp si o eroare mica de reprezentare. Un compromis este acela de a minimiza functia
n

n
min E l||a-—d-||2+)\||y— E x;a; ||
a;ER™,a;ER 012 t t L
i=1

i=1
Primul termen reprezinta logaritmul negativ al probabilitatii (log-likelihood) atomilor efectivi a; €
G(d; 0;), deci minimizarea lui maximizeaza probabilitatea. Al doilea termen, ponderat cu o

constanta A, este eroarea de reprezentare a semnalului y.

Desi ambii termeni sunt patratici, problema nu este convexa din cauza prezentei coeficientilor x;.
Propunem un algoritm Tn care atomii sunt optimizati unul cate unul, toti ceilalti fiind considerati
ficsi, Tmpreuna cu coeficientii reprezentarilor lor. in aceste conditii, coeficientul atomului
necunoscut se poate exprima analitic in functie de acesta. Se poate deci obtine o ecuatie in
atomul necunoscut a, anume

T5)2 Ts
[1 @' ] i
o |lafl* o lal|?

unde ¥ este reziduul curent al reprezentarii in conditiile cunoasterii tuturor atomilor, mai putin cel
curent. Aceasta ecuatie spune ca a este o combinatie liniara intre d si J, cu coeficienti depinzand
de a. Rezolvarea ei se poate face prin bisectie. (Este posibil sa existe metode mai rapide, ce vor

fi explorate ulterior, dar bisectia este robusta si asigura gasirea unei solutii.)
Rezultatele experimentale pe date simulate arata convergenta metodei propuse.

Un echivalent al OMP se poate obtine simplu, tindnd seama ca cel mai apropiat atom gaussian
de un vector dat e cel pentru care probabilitatea vectorului e cea mai mare, ceea ce se determina
printr-un calcul banal, cu complexitate similard cu a OMP, dar mai mica decat a Cone-OMP. in
schimb, calculul aproximatiei prin metoda de mai sus este (mult) mai lent decat la Cone-OMP.

Concluzie. Gradul de realizare a acestei activitati: satisfacator, in acest moment (1 decembrie).
Pana la sfarsitul anului se pot testa complet algoritmii si schita un articol pe aceasta tema.

2. Sumarul progresului

In cele 6 luni (1 iunie—1 decembrie) de la inceperea proiectului am reusit urmatoarele publicatii:
e Un articol publicat [ZDLG22]
e Un articol trimis la conferinta [IBD22]
e Un articol de revista in curs de finalizare [ID22], care va fi trimis in decembrie. Am incheiat
experimentele si avem deja o prima versiune a textului, deci nu mai ramane decét
redactarea versiunii finale.



Aceste articole pot fi gasite pe site-ul proiectului, http://asydil.upb.ro/. Tot acolo se afla deja
programele aferente articolului [IBD22]. Programele pe care se bazeaza rezultatele din [ID22] vor
fi si ele puse pe site.

Rezultatele descrise mai sus sunt peste cele prevazute in planul de realizare, atat la publicatii,
cat si la algoritmi.

Prezentam in continuare sumarul progresului pentru fiecare dintre cele trei activitati ale
proiectului din anul 2022.

2.1. Reprezentari rare cu atomi-multime uniformi

Am studiat configuratia cu atomi con si am propus un algoritm eficient de reprezentare rara. Am
testat algoritmul pe diverse date simulate. L-am folosit pentru detectie de anomalii in semnale
ECG cu rezultate mult mai bune decét cele existente. Pe baza algoritmului si a rezultatelor
numerice am trimis articolul [IBD22] la conferinta ICASSP, cea mai buna in domeniul prelucrarii
semnalelor. Programele aferente sunt prezente pe site-ul proiectului. Consideram aceasta
activitate ca fiind complet realizata.

2.2. Invéatarea dictionarelor cu atomi multime

Lucrand tot cu dictionare cu atomi con, am proiectat doi algoritmi de invatare de dictionare (unul
euristic, unul bazat pe optimizare), cu asigurarea unei distante minime intre conuri. Algoritmii sunt
testati pe date simulate. Impreuna cu rezultatele de la activitatea anterioara, vor face obiectul unui
articol de revista ce va fi realizat in primele luni ale lui 2023.

Pe baza unei functii bariera nefolosita in acest context, am propus algoritmi noi pentru proiectarea
frame-urilor si invatarea dictionarelor incoerente. Am inceput redactarea unui articol de revista
[ID22], ce va fi finalizat si trimis la revista Signal Processing in cursul lunii decembrie. Programele
asociate vor fi puse pe site.

De asemenea, am finalizat o cercetare anterioard asupra utilizarii Tnvatarii dictionarelor in
completarea datelor lipsa din seriile de timp, folosind optimizare in norma 1, rezultate publicate
in [ZDLG22].

Consideram aceasta activitate ca fiind complet realizata in termenii numarului de livrabile.
Articolul mentionat in primul paragraf va cuprinde si rezultate deja obtinute, initial prevazute in
cadrul activitatii 2.2 din 2023.

2.3. Reprezentari rare cu atomi-multime probabilisti

Am proiectat un algoritm pentru calculul reprezentarilor rare cu atomi avand structura unei
distributii de probabilitate gaussiana. Am redactat descrierea algoritmului si am implementat
programul asociat. Am testat algoritmul pe date simulate. Testarile sunt deocamdata partiale si
vor fi continuate Tn decembrie. Articolul de conferinta prevazut la aceasta activitate, initial prevazut


http://asydil.upb.ro/

sa contina si rezultate de la prima activitate (reprezentari rare cu atomi-multime uniformi), a fost
realizat doar cu rezultate de la acea activitate. Planificam scrierea unui articol separat cu
rezultatele de la aceasta activitate.

Consideram ca aceastéa activitate este deja realizata in buna masura si va fi incheiata conform
planului la sfarsitul anului.

3. Rezumat executiv

Proiectul “Invatarea asimetrica a dictionarelor” (Asymmetric Dictionary Learning—AsyDiL) are ca
scop deducerea unor algoritmi pentru reprezentari rare si invatarea dictionarelor atunci cand, in
reprezentarile rare aferente, atomii nu mai sunt simpli vectori ficsi, ci sunt alesi dintr-o multime
infinitd, de exemplu un con in jurul atomului central. in acest fel cresc flexibilitatea Si precizia
reprezentarii. Printre aplicatiile posibile se gasesc detectia de anomalii, eliminarea zgomotului,
clasificare.

in etapa 2022, inceputé in iunie, am obtinut urmatoarele rezultate semnificative:

e Un algoritm pentru calculul reprezentarilor rare pentru cazul dictionarelor cu atomi con,
abordare complet noua in aceasta problema. Algoritmul este doar putin mai lent decét
algoritmul uzual (Orthogonal Matching Pursuit) pentru dictionare cu atomi vectori. Am
aplicat algoritmul, cu rezultate excelente, in detectia de anomalii in semnale ECG. Pe
baza acestor rezultate a fost trimis un articol de conferinta.

e Algoritmi pentru invatarea dictionarelor cu atomi con, care dau rezultate superioare
asocierii de conuri unui dictionar standard antrenat cu metode clasice.

e Algoritmi pentru proiectarea frame-urilor incoerente si invatarea dictionarelor incoerente.
In prima problema am obtinut rezultate superioare celor existente in literatura de
specialitate. In a doua, am aratat ca dictionarele astfel obtinute pot avea atat eroare mai
mica, cat si incoerenta mai buna, decét cele obtinute cu algoritmii obisnuiti, ceea ce este
destul de surprinzator, eroarea si incoerenta evoludnd de obicei in directii opuse.
Rezultatele sunt cuprinse intr-un articol n curs de finalizare.

e Un algoritm pentru invatarea dictionarelor in norma 1, cu date lipsa, in scopul completarii
acestora cu valori calculate cu reprezentari rare.

Site-ul proiectului, http://asydil.upb.ro/, contine articolele realizate si programe care ilustreaza
functionarea algoritmilor asociati.

4. Alte informatii despre proiect

Site-ul proiectului este http://asydil.upb.ro.

Echipa initiald (Bogdan Dumitrescu, Andra Baltoiu, Denis llie-Ablachim, Cristian Zica) a fost
completata Tn noiembrie cu Theodor Badea, doctorand al lui BD. Cooperarea intre membrii
echipei a fost multumitoare. Au avut loc intalniri periodice, uneori online, in special n timpul verii.
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Aceste intalniri au fost deseori intre directorul de proiect si unul sau doi membri ai echipei,
deoarece orarul incarcat al cursurilor a ingreunat posibilitatea Tntalnirilor intregului grup.

Reducerea bugetului pe 2022 cu 5% de catre finantator a avut un impact deocamdata neglijabil,
dar desigur ca ne dorim ca un astfel de eveniment sa nu se repete sau macar sa fie anuntat din
timp.

5. Concluzii

Consideram ca rezultatele obtinute pana acum sunt satisfacatoare. Avem algoritmi inovativi de
reprezentare rard si invatare a dictionarelor. Rezultatele sunt bune pe probleme simulate. Am
reusit rezultate excelente in singura aplicatie abordatd pana acum, detectia de anomalii n
semnale ECG. Putem deci spune ca o parte din rezultatele preconizate la inceputul proiectului
au fost obtinute si ca potentialul de cercetare al temei proiectului este confirmat.

Continuand in acelasi ritm, putem incheia cu rezultate peste cele scontate la inceputul proiectului.
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