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Introduccién

(1o}

Introduccién

Técnicas Basadas en Estadisticos de Segundo Orden (SOS)

@ Relaciones estadisticas en datos multidimensionales

e Estructura interna

o Relacién entre diferentes tipos de datos

e Asumimos datos reales. Extension (casi) trivial a complejos
@ Métodos basados en estadisticos de segundo orden (SOS)

o Unicamente utilizaremos correlaciones
@ Optimo para datos Gaussianos
@ A menudo resultan en técnicas lineales

@ Formulacion Estocastica

@ Asumimos datos sin media (correlacién = covarianza)
@ Asumimos conocidas las matrices de correlacion

Ry —E [xyT]

o Casi todos los resultados presentados se pueden reformular desde
un punto de vista determinista
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Introduccién
oe

Introduccién

Herramientas Matematicas

o Algebra

e SVD: A = UAVT
e EVD: A =X¥ZX !

@ Para matrices simétricas (A” = A) semidefinidas positivas SVD y
EVD coinciden

o Propiedades:

@ Traza del producto
Tr(AB) = Tr(BA)

@ Optimizacién

argmax TH(UTAV)  sujetoa UTu=vIiv=I
18)

)

La solucion viene dada (hasta una rotacion) por los vectores
singulares de la matriz A

@ Derivadas Vectoriales (Operador Gradiente V 5 )

VaTr(ATXA) = 2XA VaTr(ATX) =X
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e Analisis de Componentes Principales (PCA)
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Desarrollo Teérico

Presentacion del Problema

@ Supongamos que disponemos de datos x en un espacio

n-dimensional (x € R"*1)

@ Nuestro objetivo consiste en encontrar una proyeccion x € RP*!
p-dimensional (p < n) que permita recuperar los datos originales
x con el minimo error cuadratico medio posible

@ Definiciones

e Datos: x € R**!
Proyeccion: x = UTx % € RPX!
Proyector: U € R™*?
Reconstruccion de los datos:

x=Vx xeR™!

o Matriz de reconstruccion: V € R**?
@ Ambigiiedad: x = VU'x = VAA'UTx
o Sin pérdida de generalidad asumiremos

Vviv =1

VA € RP*? invertible
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Introduccion

Desarrollo Teérico

Formulacion del Problema

@ Error de reconstruccion
J =B ||x =[] = T (B [(x = %)(x - %)7])

J se puede reescribir como
J =Tr(Rux) + Tr (Rex) — 2Tr (Rsx)
con las matrices de correlacion:
Ryx = E [xxT] Rix = E [xxT] Rix = E [&xT]
@ Finalmente, teniendo en cuentax = Vi = VU Txy VIV =T

Rix = VU R xUV" = Tr(Rxx) = Tr (U'RyxU)

’

R)"c,x == VUTRx,x = Tr (ng x) = Tr (UTRX,XV)

)
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Introduccion

Desarrollo Teérico

Solucion

@ Nuestro problema es:

argmin Tr (UTRx xU) — 2Tr (UTRxxV) sujetoa V'V =I
U, v

@ Solucién en U: Tomando el gradiente Vy e igualando a cero

2Ry U — 2Ry 5V = 0 = U=V

Rx x>0

Las matrices de proyeccion y reconstruccion son iguales
@ Solucién en V: Con U = V, el problema se reduce a

argmixTr (VIRxxV)  sujetoa V'V=I
A%
cuya solucion consiste en los p autovectores principales de Rx x

@ Error de reconstruccion: J = Tr (Rx,x) — Tr (VI Rx x V)
o El error viene dado por los n — p menores autovalores de Ry x
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Ejemplo Bidimensional

Ejemplo con datos bidimensionales

5 -3
-3 5

Rx,x =

Datos originales
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Ejemplo Bidimensional

Ejemplo con datos bidimensionales

5 -3
-3 5

Rx,x ==

Datos originales y direcciones principales
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Ejemplo Bidimensional

Ejemplo con datos bidimensionales

Rx,x S

-3
5

Proyeccién sobre las direcciones principales

—6F

- Proyeccién autovector principal
- Proyeccién segundo autovector
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Ejemplo Bidimensional

Ejemplo con datos bidimensionales

5 -3

Rx,x =
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Interpretacion

@ Las proyecciones proporcionadas por PCA constituyen la mejor
representacion p-dimensional de los datos originales (n-dimensionales)

@ Las proyecciones PCA son las de maxima energia
@ Ortogonalidad:?

o Proyectores ortogonales: uf u; = 0 k#1
e Proyecciones ortogonales: E [#131] = uf Racx1; = 0
@ Gracias a la ortogonalidad los proyectores se pueden obtener de
manera sucesiva (deflacion)

o Dada la solucion PCA p-dimensional, para obtener la solucion
p + 1-dimensional bastara con afnadir un nuevo proyector: u,41

2uy, representa la k-ésima columna de U. ;, = ufx es el k-ésimo elemento de x

v
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Propiedades y Aplicaciones

Aplicacién 1: Estima ML con Ruido Gaussiano

@ Consideremos el modelo de senal

x=As+n

donde x € R™*! son la observaciones y n € R"*! ~ N(0, o)
@ Queremos estimar s € RP*!, A € R"*? y la varianza o>
@ Verosimilitud de las observaciones:
1 _ [p==Aa®

(27T0'2)n/2 €

20

f(x|A,s,0) =

@ Solucion:

A = UB (B € R*? representa una ambigiiedad)
=B 'U'x=B'x

%= Asesla representacién PCA p-dimensional de x
&2 se obtiene promediando los n — p menores autovalores de Ry x

© ©6 06 ¢
w>
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Introduccion

Propiedades y Aplicaciones

Aplicacién 2: Rate-Distortion Theory

@ Consideremos x € R™ ! ~ A(0, Ry x)

@ Queremos averiguar cual es la tasa R (n°® medio de bits) necesaria para
recuperar los datos x con una distorsion

J=E[|x—%|°] <D

@ Solucidn:? Reverse Water-Filling sobre las proyecciones PCA

Zzl% Ds

donde

v, siv<
Dki{kk, Sil/Z)\k

y v se escoge de maneraque > ;_, Dr = D

aCover and Thomas, “Elements of information theory”, Wiley-Interscience, 1991
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Propiedades y Aplicaciones

_ L1l Ak vy, siv< g
Rp) =Y gles g oe={ 5 SIS

@ )\ es el k-ésimo autovalor de Rx x, €s decir la varianza de %, = uf x
@ Dy es la distorsion asociada a xi, (E [(ik = ék)r"})
@ v establece una distorsién méaxima

@ Ry = 1log, g—’; es el n° medio de bits con los que se representara

Ejemplo Rate-Distortion. Water—filling
T T T

1 3 4 6
Componentes principales

...
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Introduccion

Algoritmo Adaptativo

Algoritmo adaptativo

@ ;Como realizar PCA cuando se dispone de los datos secuencialmente?
@ Regla de Oja: Extraccién del autovector principal

wi[n + 1] = win] + pd1[n] [x[n] — &1 [n]ui [n]]

o & [n] = ul [nlx[n]

o El término %3 [n]ui[n] fuerza la restriccion ||ui[n]|| = 1

o El learning rate 1 establece un compromiso entre la velocidad de
convergencia/tracking y la precisiéon del algoritmo

o Filosofia analoga al LMS (least mean squares)

o Los siguientes autovectores se pueden extraer mediante deflacion

ug[n+1] = ug[n]+uze[n] |x[n] — Zr[njukn] — 2 Z:Z‘l[n]ul [n+ 1]
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PCA

Algoritmo Adaptativo

Ejemplo

@ Estima ciega de canales MIMO-STBC:? x[n| = W (H)s[n| + n[n]

MSE en la estima del canal (dB)

160 . 260 360 460 500
Iteraciones (Bloques OSTBC)

4J. Via, I. Santamaria, J. Pérez y D. Ramirez, "Blind decoding of MISO-OSTBC
systems based on principal component analysis”, IEEE Int. Conf. on Acoust., Speech,
and Signal Processing (ICASSP 2006), Bordeaux, France, Mayo 2006
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Introduccion

Resumen PCA

Andlisis de Componentes Principales

@ Aproximacion p-dimensional de minimo error cuadratico medio

argmin £ [Hx - §<||2} x=VUTx
UV

)

@ Proyecciones de maxima energia

argméx Tr (VI Rx x V) suetoa VIv=I
Vv

@ Soluciones a partir de la descomposicion en autovalores de Ry x
@ Aplicaciones:

o Representacion grafica de datos multidimensionales

o Compresion de datos

o lIdentificacion de patrones
@ Con datos Gaussianos:

o Estimador ML
o Rate-Distortion Theory (Information Theory)
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Contenido

e Minimos Cuadrados Parciales (PLS)
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Introduccion

Presentacion del Problema

Minimos Cuadrados Parciales (PLS)

@ Supongamos que disponemos de los siguientes datos?
x € RnX1 y c Rmxl

@ PLS busca las p direcciones de maxima covarianza U € R"*?,
V € R™x*P

argméx Tr (UTRxy,V)  sujetoa VIvV=U"U=1I
U, v

@ Solucion: Vectores singulares de Ry,

Ryy ~ UAVT A =diag([A1, ..., \p))

2@Normalmente x se corresponde con las observaciones, mientras que y contiene
informacién que nos gustaria extraer
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Introducci6n

Presentacion del Problema

Propiedades

@ Las soluciones PLS se pueden obtener a partir del GEV:

0 Rxy| |U| (I 0| |U A
Ry x 0 V| |0 I||V
@ Paray = x PLS se reduce a PCA
o PLS se puede ver como una generalizacion de PCA

@ A diferencia de los proyectores, las proyecciones no son
necesariamente ortogonales (incorreladas)

viv=UuTu=1

VTR, ,V #diagonal  U”R, U # diagonal
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Ejemplo Bidimensional

Ejemplo con datos bidimensionales

rR.—|5 3] go._[6 2] g __[* -2
X, X T -3 5 Yy — -2 2 X,y — 0 2
Datos originales y direcciones
6’ . 4

al
oL
W oF
-2k
—4F
_6l|—PCA (1* dir.)
©-PCA (2 dir.)
_PLS L L L L L
D5 6 -4 -2 0 2 4 6 8
X
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Ejemplo Bidimensional

Ejemplo con datos bidimensionales

5 =3 6 -2 4 -2
-3 5 Ryy = -2 2 Ry = 0 2

Rx,x =

Datos originales y direcciones

6] T T T T T

—PCA (1* dir.)
-©-PCA (2* dir.)
—PLS
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Ejemplo Bidimensional

Ejemplo con datos bidimensionales

5 =3 6 -2 4 -2
Rex=|_3 5 Rov=12 o Ry =lo 2
Correlacion entre las Proyecciones
10 . ! .
8- » 4
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Contenido

e Regresion Lineal Multiple (MLR)
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Desarrollo Teérico

Presentacion del Problema

@ Supongamos que disponemos de los datos x € R**!, y ¢ R™*!

@ Nuestro objetivo consiste en estimar y a partir de una proyeccion
p-dimensional de x

e Una primera opcién podria consistir en hacer una reduccion de
rango de x mediante PCA, y posteriormente estimar y a partir de
dicha proyeccién % € RP**

o MLR resuelve este problema de manera éptima: Proporciona el
proyector y la matriz de reconstruccion que minimizan el error
cuadratico medio (MSE)

@ Definiciones:

o Proyector: U € R**?

e Proyeccion: x = UTx € RP*?

@ Matriz de reconstruccion: V e R™*?
e Reconstruccion: y = Vx

@ Ambigliedad: Dado que y = VU?x = VAA ~'U”x podemos asumir

vVIiv =1
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Desarrollo Teérico

Formulacion del Problema

@ Error de reconstruccion
J=E|ly =3I =T (B[ -9 -5)"])

con
y=Vx=VUTx V eR™? UeR"?

@ J se puede reescribir como
J=Tr(Ryy) +Tr(Ryy) — 2Tr (Ry.y)
con las matrices de correlacion:

Ryy = E [ny] Ryy = VU'RxxUV? Ry, = VU Ra,

@ Finalmente, teniendo VTV = I en cuenta:

J=Tr(Ryy) + TI(UTRx xU) — 2Tr(U R, V)
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Introduccion

Desarrollo Teérico

Solucion

@ Nuestro problema es:

argmin Tr(UTR, ,U) — 2Tr(UTRx, V) sujetoa VIV =1
U, v

@ Solucién en U: Tomando el gradiente Vy e igualando a cero

2Ry xU — 2R,V =0 = U =R, Ry, V

Rx, x>0

@ Solucién en V: Con U = R, 4 Rx,yV, el problema se reduce a

argméx Tr (V' Ry xR RxyV)  sujetoa V'V =I
A%

cuya solucion consiste en los p autovectores principales de

-1
RY>xRx,xRx7y

Técnicas de Andlisis Estadistico Multivariado Basadas en Estadisticos de Segundo Orden Tratamiento Avanzado de Sefial en Comunicaciones



Introduccion

Desarrollo Teérico

Solucién (Continuacion)
@ Soluciones MLR:

e V: Autovectores principales de Ry xRy X Rux.y
Ry xRy xRxyV = VA A =diag([Mi, ..., \p])
o U: Autovectores principales de Ry 4 Rx,yRy x

R, xRy Ry U = UA A =diag([\r, ..., Apl)

_1
e Uy V se pueden obtener a partir de la SVD de Rx 2Ry
@ Formulacién alternativa (GEV):

0 Ruxy| [UA 2] _ [Rux O] [UA"Z] 44
Ryx O v | |o 1|V

@ Error de reconstruccion: J = Tr(Ryy) — Tr (VI Ry xR 4Ry y V)

TH(A)=2"0_1 X
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Propiedades

Interpretacién

@ Paray = x, MLR se reduce a PCA
o MLR se puede ver como una generalizacion de PCA

@ MLR equivale a PLS tras preblanquear x:

e Se esta maximizando la covarianza entre las proyecciones de y
(VTy) y las proyecciones de la version preblanqueada de x

@ Ortogonalidad:
e Ortogonalidad (incorrelacion) en las proyecciones x (no en U)
U'R,,U=A U”U # diagonal
e Ortogonalidad en los proyectores V, pero no en las proyecciones
viv =1 VTR, ,V # diagonal

@ MLR es también conocido como:

@ Rank-reduced Wiener Filter
@ Orthonormalized PLS (OPLS)
@ Half Canonical Correlation Analisis (Half-CCA)
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Ejemplo Bidimensional

Ejemplo con datos bidimensionales

rR.—|5 3] go._[6 2] g __[* -2
X, X T -3 5 Yy — -2 2 X,y — 0 2
Datos originales y direcciones
6’ . 4
al
oL
W oF
=2F
—4F
—PCA (1* dir.)
_6/|“©-PCA (2* dir.) J
—PLS
_MLR L L L L L
D5 6 -4 -2 0 2 4 6 8
X
1
V.
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Ejemplo Bidimensional

Ejemplo con datos bidimensionales

5 -3
E il

6 -2 4 -2

Ryv=l-2 2 Rev=1o 2

Datos originales y direcciones

_[—Pca (1" dir.) ]
©-PCA (2 dir.)
—PLS
_MLR L L L L

6 —4 -2 0 2 4 6
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Ejemplo Bidimensional

Ejemplo con datos bidimensionales

5 =3 6 -2 4 -2
-3 5 Ryy = -2 2 Ry = 0 2

Rx,x =

Correlacion entre las Proyecciones
10 . : - !

-8F o i PLS
- MLR
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Contenido

e Analisis de Correlaciones Candnicas (CCA)
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esarrollo Teérico

Presentacion del Problema

@ Supongamos que disponemos de los datos x € R™*!, y ¢ R™*!

@ Nuestro objetivo consiste en encontrar las proyecciones
x = UTx, y = VT'y que maximizan los coeficientes de
correlacién (0 < p < 1)

E[&x3]

f k:17...’p
IEANH

Pk =
cumpliendo al mismo tiempo las restricciones de ortogonalidad
(incorrelacion)

Elzyy] = ElZxZi] = Elgrin] =0 k#1

@ Definiciones:

Proyector: U € R™*?
Proyeccion: x = UTx € RPX!
Proyector: V € R™*?
Proyeccion: y = V'y
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Introduccion

Desarrollo Teérico

Formulacion del Problema

@ Aligual que PCA, PLS y MLR, CCA admite varias formulaciones:

@ Maximizacion de la correlacion:

argmax Tr(UTRxyV) sujetoa U R, U=V'R,, V=1
u,v

@ Minimizacion del error cuadratico medio:
argmin £/ [||VTy — UTx||2]
u, v
sujetoa U Ry, U=V'R,,V =1
@ Minimizacion del error cuadratico medio:

argmin E [||VTy — z||2] +E [||UTX — z||2]
U,V,zeRpx1

sujetoa U'R., U=V R,,V=1I
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Introduccion

Desarrollo Teérico

Solucion

@ Soluciones a partir del GEV:
0 Ryiy||[U|l [Rxx O U A
R,x O Vi | 0 Ryy||V

o Los autovalores en A son los coeficientes de correlacion py,
o g T T
o Las soluciones z se obtienen como z = Y xV_¥

2
@ Formulaciones alternativas:
@ V se puede obtener como

R, Ry xRy RxyV = VA®
@ U se puede obtener como

R, \RxyRy Ry xU = UA®

_1 _1
e U, V también a partir de la SVD de R« :Rx,yRy 3
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Propiedades y Aplicaciones

Técnicas de Andlisis Estadistico Multivariado Basadas en Estadisticos de Segundo Orden

Propiedades

@ Ortogonalidad: A diferencia de PLS, la ortogonalidad se da entre
las proyecciones, y no entre los proyectores

U'R, U=V R, ,V=1I UTU + diagonal VTV + diagonal

@ Para datos Gaussianos CCA proporciona las proyecciones de
maxima informacion mutua?

@ Conexién con Teoria de la Informacion
o Medida de la dependencia estadistica

@ Relacion con otras técnicas

o CCA es equivalente a PLS tras preblanquear x e y
o CCA es equivalente a MLR tras preblanquear y

aScharf, L. L. and Mullis, C. T. Canonical coordinates and the geometry of inference,
rate and capacity IEEE Transactions on Signal Processing, 2000, 48, 824-831
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Introduccion

Propiedades y Aplicaciones

Aplicacién 1: Estima ML con Ruido Gaussiano Coloreado

@ Consideremos el modelo de senal
x = Ays + nx Yy =Ays+ny

con
A, eR™P? A, e R™*?

s € R”' ~ N(0,I) ny € R™*' ~ N(0,Nx) ny € R™*" ~ N(0,Ny)

y con ruidos independientes

Enxnl] =0

@ Queremos estimar Ay, Ay, Nx y Ny,

@ El estimador de maxima verosimilitud se obtiene a partir del andlisis de
correlaciones canénicas? (de rango p) de x e y

aWong, K. M.; Wu, Q. and Stoica, P. Generalized correlation decomposition applied
to array processing in unknown noise environments, Prentice-Hall, Inc., 1995, 219-323
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Ejemplo Bidimensional

Ejemplo con datos bidimensionales

rR.—|5 3] go._[6 2] g __[* -2
**XT -3 5 YT -2 2 =0 2
Datos originales y direcciones
6, . 4

al
oL
< of
-2k
—4T—PCA (1" dir.)
©-PCA (2" dir.)
_6|—PLS J
—MLR
CCA L L L L
D5 6 -4 -2 0 2 6 8
X
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Ejemplo Bidimensional

Ejemplo con datos bidimensionales

5 =3 6 -2 4 -2

Rex=|_3 5 Rov=12 o Ry =lo 2

Datos originales y direcciones

6] T T T T T

_2F
—PCA (I* dir.)
_4lle-PCA 2 dir) ]
—PLS
—MLR
CCA L L L L
6 —4 -2 0 2 4 6
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Ejemplo Bidimensional

Ejemplo con datos bidimensionales
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Correlacion entre las Proyecciones
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Algoritmo Adaptativo y Generalizaciones

Algoritmo adaptativo

@ ;Como obtener las soluciones CCA de manera adaptativa?

@ |dea: Problemas de regresion LS acoplados?
e Funcioén de coste:

J=|Iv'Y —z|’ + Ju'X — 2|

~E[|vTy—z|?] =E[|luTx—z|?]

o Obtencion de v y u: Regresion LS

v=(YY") ' Yz" a=XX")"" Xz"
N——— Q ) N~~~
~R_L ~Ry » ~R-L ~Rx

—YY —x x

o Obtencién de z: Promediado z = ¥

@ Solucién adaptativa mediante el RLS?

aVia, J.; Santamaria, |. and Pérez, J. A Learning Algorithm for Adaptive Canonical
Correlation Analysis of Several Data Sets, Neural Networks, 2007, 20, 139-152
bSayed, A. H. Fundamentals of Adaptive Filtering, John Wiley and Sons, 2003
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igoritmo Adaptativo y Generalizaciones

Extensiones a varios conjuntos de datos

@ Varias extensiones de CCA a varios conjuntos de datos?

e Datos
x; eR™Y i=1... M

@ Se buscan las proyecciones
Fi=u;x con E[#E]=1 i=1,...,M
o Definimos el vector X = [Z1,...,Zum] y la matriz
C = E[xx"] e R™*M

o Generalizaciones de CCA basadas en:

@ Maximizar el Maximo Autovalor de C (MAXVAR)
Minimizar el Minimo Autovalor de C (MINVAR)
Minimizar el Determinante de C (MINDET)

Maximizar la suma de los elementos en C (SUMCORR)
Maximizar ||C||? (SSQCORR)

© 6 0690

aKettenring, J. R. Canonical analysis of several sets of variables, Biometrika, 1971,
58, 433-451
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Algoritmo Adaptativo y Generalizaciones

Ejemplo

@ Igualacion ciega de canales MIMO-FIR:?2
@ Ejemplo: Canal SIMO-FIR
o Longitud conocida: L

e Fuente desconocida s[n]
e Canales desconocidos hy[n] € RE*!

— i | 2]

—> hz —» T2 [n]

L » hy | zu(n

4Via, J.; Santamaria, |. and Pérez, J. Deterministic CCA-Based Algorithms for Blind
Equalization of FIR-MIMO Channels |IEEE Transactions on Signal Processing, 2007,
55, 3867-3878
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Algoritmo Adaptativo y Generalizaciones

Ejemplo (Continuacion)

@ Modelo de senal:

o Observaciones:
vl = [Tl Tl - K+ 1] xinl = [l @]

o Fuente:
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Algoritmo Adaptativo y Generalizaciones

Ejemplo (Continuacion)

@ Igualacion:
@ Bajo condiciones sencillas, 7 (H) es completa en rango
o Por lo tanto, existe una matriz W tal que

WHy =s
e Cada columna de W es un igualador con un retardo diferente
wiy[n] = s[n — k + 1]
@ ;Como encontrar los igualadores?

o |dea: CCA

M 2
arg min Z E {way[n—i—k] —ley[n—&—l]H }
W k=t

sujetoa wi Ry ywi =1
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Algoritmo Adaptativo y Generalizaciones

Ejemplo (Continuacion)

@ CanalesSIMO1x2y1lx4conL =2
— O~
—CCA —CCA
_2— 4 _2, - 4
_4— - _4, 4
76— - 76, 4
o Y 1oy ]
s =
o —10r 1 m 10 1
w0 n
= 12 | =12 ]
-14r 1 -l4r 1
-16f 1 -l6f 1
—18F 1 -18F 1
-2 P Y -2 TSy
=20 -10 0 10 20 30 =20 -10 O 10 20 30
SNR (dB) SNR (dB)
v
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Algoritmo Adaptativo y Generalizaciones

Ejemplo (Continuacion)
@ Canal SIMO 1 x 3, L = 7, SNR=30dB: Algoritmo adaptativo (CCA-RLS)

10 T T T

0 500 1000 1500 2000
Iteraciones
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Resumen
Y Yolo)

Resumen

Andlisis Estadistico Multivariado Basado en SOS

@ PCA:
e Direcciones de maxima varianza
@ Reduccién de rango de minimo MSE
@ PLS:
o Direcciones de maxima covarianza
@ MLR:
o Estimador de rango reducido de minimo MSE (Wiener Filter)
e Maximiza la covarianza entre y y la versién preblanqueada de x
o Invariante a transformaciones lineales de x
@ CCA:

o Direcciones con mayor coeficiente de correlacion
e Maxima covarianza entre las versiones preblanqueadas de x e y
o Invariante a transformaciones lineales de x e y
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Resumen

Extensiones

@ Extensidn sencilla a datos complejos
@ Formulacién determinista

X =[x[n]---x[N-1]] Y =[y[n]--y[N-1]]

o Estima de las matrices de correlacion

N 1 - 1 - 1
R x = NXXH Ry, = NYYH Ry = NXYH
@ Extensiones no lineales:

o Redes Neuronales
o Métodos Kernel
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Resumen

Un Problema no Tratado

@ ;Cdmo seleccionar el orden p de la reduccion de rango?

o Criterio de Akaike?
o Criterio MDL (Minimum Description Length)?

@ Ejemplo

T T T

Umbral
<~——Seleccién d
de Orden

°
S
T

=
T

Perfil de Autovalores
=

e
i
T

.15
Indice (k)

2Akaike, H. A new look at the statistical model identification, IEEE Transactions on
Automatic Control, 1974, 19, 716-723

bRissanen, J. Universal coding, information, prediction, and estimation. IEEE
Transactions on Information Theory, 1984, 30, 629-636
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