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Resumo

Este trabalho apresenta uma introduc¢do a técnica
de andlise por componentes independentes (ICA, Indepen-
dent Component Analysis), tipicamente utilizado em pro-
blemas de recuperagdo cega em sistemas de informagdo e
sua aplicabilidade em problemas nas areas de processa-
mento da fala e linguistica. Sdo descritos e discutidos os
aspectos de modelagem matematica do problema de sepa-
ragdo de fontes genérico bem como suas estratégias mais
comuns para solu¢do dos problemas supracitados. A
ilustragdo de uma aplica¢do na separagdo de sinais de voz
combinados linearmente e coletados em varios sensores é
mostrada para demonstrar a potencialidade da técnica.
Além disso, é realizada uma breve descri¢do de algumas
aplicagoes de ICA em problemas das areas de processa-
mento de voz e lingiiistica.

Palavras-Chave: Andlise por componentes independentes,
aprendizado estatistico, processamento ndo-supervisio-
nado, lingiiistica, extragdo de caracteristicas, classificagdo
de padraes.

Abstract

This work brings an introduction ont the independent
component analysis technique (ICA), usually applied to
blind recovering in information systems, and its applicability
to problems related to the fields of speech processing and
linguistics. The aspects of mathematical modeling are
described as well as the most common strategies for the
problem solution. The illustration of an application to
speech signals separation, linearly combined and acquired
in several sensors is presented in order to show the potential

of the technique. Besides that, it is briefly reviewed some
recent applications of ICA to the fields of speech processing
and linguistics.

Keywords: Independent component analysis, statistical
learning, unsupervised learning, linguistic, feature
extraction, pattern classification.

INTRODUGAO

Uma tarefa de extrema importancia em sistemas
de informacao, tais como comunicagdo de dados, pro-
cessamento de voz/fala, classificacdo de padroes, eco-
nometria, processamento de imagens e lingiiistica, ¢ a
recuperagdo da informacao processada de modo confia-
vel. Tornar esta tarefa automatica de tal forma que um
mecanismo computacional possa realizé-la ndo ¢ simples,
principalmente quando ndo se conhece a informacao
transmitida e quando varias informagdes compartilham
0 mesmo meio de transmissao.

Este tipo de problema ¢ conhecido na literatura como
separagdo cega de fontes (BSS, sigla em inglés) O nome
cego ¢é relacionado ao fato de ndo se “enxergar” (conhecer)
o conteudo da informacao das fontes. Neste caso, sdo co-
nhecidas, no maximo, algumas de suas caracteristicas es-
tatisticas elementares. Tradicionalmente, uma das mais
usadas suposi¢des, que condiz bastante com os processos
fisicos e biologicos que tratamos, € a hipotese de indepen-
déncia estatistica entre os sinais-fonte (ou simplesmente,
fontes). Isto leva a um processamento voltado a geracao de
estimativas destas fontes que sejam também independentes.
Dai o nome andalise por componentes independentes (ICA,
sigla em inglés).
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O problema de separagdo cega de fontes, ou uma
aproximagdo dele, ¢ bastante comum no nosso dia-a-dia.
No caso de uma reunido ou festa, varios tipos de fontes,
algumas delas inclusive correlacionadas, estdo presentes e
perturbam a compreensao e identificagdo de uma determi-
nada fonte de informagdo (sinal de voz, por exemplo). Si-
tuagdes como estas sdo apresentadas ao cérebro humano
quase que diariamente e ndo se nota nenhuma dificuldade
para compreender um determinado interlocutor, salvo em
meio a ruido excessivo, gracas a grande capacidade de
processamento do cérebro humano.

As ferramentas e modelos desenvolvidos para este fim
tém sua historia remontando a década de 80. Desde entdo,
muito esfor¢o para desenvolvimento e compreensdo de méto-
dos que permitam a separago das fontes envolvidas tem sido
empreendido. E € nesse contexto que se insere este trabalho.
Se tomarmos uma construgao gramatical (frase, por exemplo)
podemos entender como esta é formada por diversas fontes
(palavras) que possuem caracteristicas (classes) diferentes
(adjetivo, substantivo, etc.). E a meta, em varias aplicagdes, é
a caracterizagao e classificagdo de cada uma das fontes, neste
caso, as palavras. Desta forma, um problema de lingiiistica
pode ser solucionado de forma equivalente pelas técnicas
existentes para separagdo de fontes.

Este trabalho se dedica entdo a mostrar os conceitos
e fundamentos de ICA, uma das principais técnicas de
separagdo cega de fontes, bem como fazer uma revisdo do
estado da arte sobre a aplicagdo de tais métodos em pro-
cessamento da fala/voz e lingiiistica. E mostrado um exem-
plo em separacao de sinais de voz, ilustrando a aplicacao
da técnica e métodos em problemas relacionados a linguis-
tica e processamento da fala.

O restante deste capitulo se organiza da seguinte forma.
Na Secgo 1 € descrita a modelagem e os conceitos do problema
de recuperagdo de fontes. A Segdo 2 ¢ dedicada a técnica de
analise por componentes independentes e suas principais medidas
de independéncia. Uma aplicagdo em processamento de voz
usando ¢ apresentada na Sec@o 3, mostrando o potencial de utili-
zacdo de ferramentas de processamento inteligente de sinais. A
Sec¢do 4 traz um breve apanhado de trabalhos recentes que utilizam
ICA como uma ferramenta util a problemas de reconhecimento
da fala e analise lingiiistica. O capitulo € concluido na Secfo 5.

1 RECUPERAGAO DE FONTES: CONCEITOS
E MODELAGEM MATEMATICA

Seja um mapeamento de um nimero K de fontes
(sinais) e V sinais de ruido, dado por:

x(n) =F (a(n), v(n),n). (1)

em que o indice # indica dependéncia temporal do mapea-
mento e os diversos sinais sdo representados pelos vetores
dados por:

an)=[a(n) ay(n) ... axm)]

v(in) =[w(n) v, (n) vy ()]

em que a(n) e a(n) sio os vetores das fontes e das
amostras de ruido, respectivamente.

Entfo, o sistema F (0, O,D) fornece sinais de saida,
chamados de misturas, cuja representagdo vetorial ¢ dada

2

por X(m) =[x () x,(n) ... xy(m)] .
A formulagdo mostrada na Eq. (1) permite represen-
tar o problema da maneira mais genérica possivel, isto ¢:
* 0 mapeamento pode ser ndo-linear;
* pode haver dependéncia temporal,
+ as fontes e sinais de ruido podem ser inseridos tanto
de forma aditiva quanto multiplicativa.

Entretanto, algumas suposi¢des sdo geralmente
feitas para tornar o problema mais “tratavel” e também mais
préximo da maioria dos problemas praticos. E bastante
usual a consideragdo de que o sistema F (0,0,D) ¢ linear
e invariante com o tempo. Além disto, as fontes sdo geral-
mente consideradas mutuamente independentes ¢ indepen-
dentes do ruido. Outras consideragdes que, eventualmente,
simplificam a formulagao sdo feitas de acordo com o pro-
blema tratado.

Com isto, devido em grande parte a sua simplicidade
mas também a sua aplicabilidade, o modelo de um sistema
linear invariante no tempo com fontes estacionarias, tem
sido o grande foco de estudo da grande maioria dos traba-
lhos dedicados a BSS. Enfim, considerando-se a linearidade
do sistema de mistura e estacionariedade das fontes, pode-
-se escrever o modelo resultante da seguinte forma:

x(n) =Ha(n)+v(n), 3)

em que H € uma matriz de mistura convolutiva de ordem
M x Ke V=M, o que significa que o ruido ¢ inserido so-
mente nos sensores ¢ de forma aditiva. As outras hipoteses
consideradas corriqueiramente sdo as seguintes:
HI. Os sinais (fontes) V;(1) e v;(n) sao estacionarios e
de média nula.
H?2. As fontes a;(n) sdo estatisticamente independentes.
H3. Os sinais de ruido v;(n) sdo estatisticamente inde-
pendentes ¢ independentes das fontes a; (7).
H4. O nimero de sensores ¢ maior ou igual ao nimero de
fontes: M > K .
Pode-se entdo esbogar o esquema de separagdo cega
de fontes conforme a Figura 1.
Assim, a meta da separagdo linear € obter uma ma-
triz de separagdo W tal que

¥(n) = Wx(n) = a(n)

seja uma boa estimativa dos sinais das fontes.
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Figura 1 - Esquema do processamento de separagdo cega de fontes.

De acordo com a hipotese H4 nota-se que, uma vez
que o sistema nao ¢ sub-determinado, e se a matriz H ¢
identificada, pode-se ter uma inversdo perfeita W =H "™
na auséncia de ruido. Quando o ruido ndo tem poténcia
baixa o suficiente para ser considerado desprezivel, ndo ¢
possivel inverter o sistema perfeitamente, e recuperar exa-
tamente as fontes ndo ¢ factivel. Uma maneira de conside-
rar o ruido de tal forma que o sistema tenha a mesma re-
presentacdo do caso sem ruido ¢é escrever a Eq. (3) da se-
guinte forma:

x(n)=H'a'(n) 5)

em que

H' =[H | 1]
a’(m=[a"(n | v'(m] ©

em que I, ¢ a matriz identidade de ordem M.

Esta maneira de reescrever o modelo facilita visu-
alizar que, no caso com ruido, ndo é possivel inverter
perfeitamente de forma linear o sistema (matriz de mistura
convolutiva), ja que a matriz H' tem ordem M x (M+K).
Diante da impossibilidade natural de disponibilizar um
aumento na dimensionalidade (ordem) da matriz de mistura
convolutiva, o que permitiria uma separagdo de fontes por
um hiperplano, se faz necessaria a inser¢do de um dispo-
sitivo ndo-linear (g) na parte responsavel pela separagao.
Este requisito deve-se ao fato que técnicas ndo-lineares
sdo capazes de realizar a separagdo de sistemas sub-deter-
minados, caso da Eq. (§) (Hyvérinen et al., 2001; Cichocki
e Amari, 2002). Vale a pena ressaltar que a real localizacao
do dispositivo ndo-linear pode ndo ser exatamente aquela
representada na Figura 1, podendo o mesmo estar locali-
zado antes da parte linear da separagdo (Kofidis, 2001;
Hyviérinen e Oja, 2000).
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Um ponto de extrema importancia na resolugdo do
problema de BSS diz respeito a indeterminag@o quanto ao
escalonamento e a ordem das fontes na saida da matriz de
separacdo W (Haykin, 2000). Esta indeterminag@o ocorre
sempre que ndo se possui informacao adicional sobre o tipo
de sistema (caso comum em BSS). Isto se deve ao fato de
que a solug@o da Eq. (4) ndo sera alterada se uma fonte
sofrer uma multiplica¢@o por um escalar e a coluna corres-
pondente da matriz H for dividida pelo mesmo escalar. O
mesmo acontece se houver uma permutagdo das fontes e
uma correspondente permutagdo das colunas da matriz H.
Assim, o melhor que se pode conseguir ¢ uma solugdo
escalonada e permutada das fontes @, de tal forma que
(Hyvirinen e Oja, 2000):

y(n) =PDa(n) )

em que P ¢ uma matriz de permutagdo de ordem K x K e
D é uma matriz diagonal e inversivel de ordem K x K.

Em problemas de natureza pratica, a questdo do
escalonamento ndo impde um severo empecilho ja que se
pode sempre realizar, de maneira bem simples, um ajuste
no ganho dos sinais até atingir-se o nivel original através
de um controle automatico de ganho (CAG). Ja no caso da
indetermina¢do da ordem, na maioria das aplicagdes isto
ndo ¢ relevante, e nos casos em que a identificacao da fonte
necessita ser realizada, como por exemplo, em problemas
de detec¢do multiusuario em comunicagdes, codificacdes
especiais sdo utilizadas para permitir uma classificagdo
direta entre as estimativas e as fontes.

1.1 Estatisticas necessarias ao processamento

Seja o caso sem ruido e com K = M, a recuperagao
das fontes ¢ feita uma vez que a matriz de mistura convo-
lutiva ¢ identificada. Assim sendo, resta saber quais infor-
magdes estatisticas sdo apropriadas para que a identificacdo
mencionada seja alcangada.

Seja a matriz de autocorrelagao do vetor de obser-
vagdes X(7) dada por:

Rx=E{x(n)xT(n)} HR,H' HH' )

em que o indice n é suprimido devido a estacionariedade
da matriz de autocorrelagdo; R, =1de acordo com as
hipéteses (H1-H4) consideradas; e supondo as fontes com
poténcia unitaria.

A Eq. (8) sugere que a matriz de mistura convolutiva
pode ser identificada através da matriz de correlagdo dos
dados. Também ¢ facil verificar que uma multiplicagdo

matricial HQT , em que Q ¢ uma matriz ortogonal, também
soluciona a Eq. (8). Isto significa que o uso de R permite
H ser identificado a menos de um fator ortogonal.



Observando-se novamente a Eq. (8), pode-se intuir
que a matriz de mistura convolutiva pode ser identiﬁ?ada

como uma raiz quadrada de R , ou seja H=RZ. A
extragdo daraiz quadrada de uma matriz ¢ realizada através
da decomposicao da matriz em fungio de seus autovalores
(SVD, Singular Value Decomposition). De fato, escre-
vendo-se a matriz H como

1

H=UA2VT, )

em que U e V s@o matrizes retangulares de ordem K x M,
tais que UU" =VV' =1, ¢ U'U=V'V=1I,,
compostas dos autovetores esquerdos e direitos, respecti-
vamente. A é uma matriz diagonal contendo os K autova-
lores ndo-nulos da matriz HH' (Golub e Loan, 1996;
Lacoume et al., 1997).

Entdo, extrair a raiz quadrada de uma matriz é extrair
a raiz quadrada de cada um dos seus autovalores da sua
representacdo em SVD. Reescrevendo a matriz de autocor-
relagdo utilizando-se a Eq. (9) tem-se:

1 1
R, =UA2VVIA2UT
=UAU”

Da equag@o acima, verifica-se entdo que a matriz de
autocorrelagdo permite estimar as matrizes U e A . Como
a matriz V ndo aparece na Eq. (10), esta matriz e, por con-
seqiiéncia, a matriz H, ndo sdo identificaveis através de
estatisticas de segunda ordem (SOS, Second Order Statis-
tics), ou seja, utilizando somente a matriz de autocorrelacao
(Lacoume et al., 1997).

Desta forma, o maximo que se consegue realizar
através do uso da matriz de correlacao ¢ encontrar uma
matriz de separag@o que ¢ a inversa da {natriz de mistura

(10)

convolutiva identificada, ou seja T = R? , as observagdes
na saida do sistema de mistura sdo representadas por:

X(n)=Tx(n), (11)

de tal forma que

R. =TR, T’
L L

=uA 20TuaUTUT A 2V,

=1
o que corresponde a branquear os dados, ja que sinais de
média zero sdao considerados brancos se a sua matriz de
autocorrelagdo ¢ a matriz identidade (Papoulis, 1991;
Hyvirinen et al., 2001; Kofidis, 2001; Haykin, 2000; La-
coume et al., 1997).

O processamento realizado pela Eq. (11) corres-

ponde a projecao dos dados x(n) sobre as principais dire¢oes
orientadas por R, que sdo determinadas pelos autoveto-

res associados aos autovalores mais importantes da SVD
da matriz de autocorrelagdo dos dados (ndo-branqueados),
o que corresponde a conhecida técnica estatistica de andlise
de componentes principais (PCA, sigla em inglés) (Coppi
& Bolasco, 1989). De uma forma mais direta, os dados sao
projetados nas direcdes determinadas pelos principais au-
tovetores de R . O vetor X, cujos elementos sdo os
componentes principais de x, ¢ frequentemente referenciado
como padronizado ou esferatizado (Lacoume et al., 1997;
Haykin, 2000; Kofidis, 2001).

Como a matriz de autocorrelagdo ¢ definida positiva,
a matriz de branqueamento, também conhecida por trans-
formagdo de Mahalanobis pode ser calculada por (Cichocki
e Amari, 2002):

1
T=n2U". (13)

O processamento de esferatizago (sphering) reduz o
problema para um no qual a matriz de mistura € ortogonal:

X(n) =THa(n) = Qa(n) (14)

em que QQT =1. Este tipo de processamento apresenta
uma complexidade muito menor para sua solugdo, sendo assim
um importante aspecto do ponto de vista computacional.

E possivel mostrar que se consegue encontrar as
informagdes restantes sobre a matriz H (matriz V) atra-
vés da imposi¢do de diferentes correlagdes para as dife-
rentes fontes associadas a diferentes atrasos temporais.
Entretanto, isto implica que ao utilizar somente SOS
podemos apenas separar (ou classificar) fontes com di-
ferentes formas espectrais, o que se mostra uma restri¢ao
bastante forte ao processamento e aplicabilidade do
método (Cavalcante, 2004).

Este ponto ilustra o limite do método através da
utilizagdo de PCA, que emprega somente estatisticas de
segunda ordem. Neste caso, o uso de SOS somente per-
mite a separagdo cega quando as fontes sdo gaussianas,
pois neste caso os sinais podem ser completamente
descritos através de suas médias e variancias. De fato,
nas consideragdes anteriores, apenas a condi¢do de des-
correlagdo foi usada e isto confirma o uso para sinais
gaussianos, nos quais a condicdo de independéncia e
descorrelagdo coincidem (Picinbono, 1993; Papoulis,
1991). Além do mais, a maioria dos sinais encontrados
em aplicagdes praticas, tais como voz, musica, dados e
imagens, sd0 ndo-gaussianos.

Desta forma, é necessario utilizar algum critério que
leve em conta mais estatisticas dos sinais das fontes que
apenas os de segunda ordem. Esta ¢ a principal caracteris-
tica da andlise por componentes independentes, assunto
explorado na préxima segao.
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2 ANALISE POR COMPONENTES
INDEPENDENTES

A técnica ICA (do inglés Independent Component
Analysis) tem como premissa a hipotese de que as fontes
sdo mutuamente independentes. Informalmente, isto equi-
vale a dizer que os sinais-fonte ndo dependem um do outro
do ponto de vista estatistico. Procura-se entdo obter um
conjunto de fontes também independentes na saida dos
filtros de separagdo mesmo que seus espectros ndo sejam
distinguiveis, premissa basica da técnica PCA (Comon,
1994; Kofidis, 2001; Cao e Liu, 1996; Hyvérinen e Oja,
2000). Para isso, a Unica restri¢gdo imposta sobre a fungéo
de densidade de probabilidade (FDP) das fontes ¢ de que
as mesmas nao sejam gaussianas, ou entdo que, no maximo
uma das fontes seja gaussiana (Kofidis, 2001; Hyvérinen
& Oja, 2000).

A imposi¢do de ndo-gaussianidade se deve ao fato
de que uma soma de variaveis aleatorias gaussianas fornece
uma distribuicdo de variaveis aleatdrias conjuntamente
gaussianas, o que impossibilita inferir qualquer informagao
sobre as fontes somente a partir das observacdes (Kofidis,
2001; Hyvérinen & Oja, 2000).

De forma bastante intuitiva, pode-se afirmar que o
ponto chave da ICA ¢ a ndo-gaussianidade das fontes.
Entdo, de maneira muito natural, ¢ esperado que os critérios
utilizados para obter a separagdo cega levem em conside-
racdo esta caracteristica dos sinais e busquem explora-la.

O problema que surge a partir de agora se reflete na
seguinte pergunta:

Como medir a ndo-gaussianidade das fontes e uti-
lizar o fato de que as mesmas sdo estatisticamente inde-
pendentes para separd-las/classifica-las?

Para responder a tal questdo, sdo colocados, a seguir,
os fundamentos matematicos e estatisticos da técnica de
analise por componentes independentes que se baseiam na
nao-gaussianidade e na independéncia estatistica das fontes.

2.1 Independéncia estatistica

Supor que os sinais das fontes sdo independentes
significa, estatisticamente, que a fdp conjunta do vetor a(n)
¢ igual ao produto das fdps marginais dos componentes do
vetor K-dimensional. Ou seja, deve-se ter:

K

pa(@)ll HpA[(ai). (15)
i=l

No caso das estimativas das fontes, os sinais de
saida oriundos da aplicacdo de uma transformacgao sobre
sinais contaminados visando a separagdo das fontes também
devem apresentar a mesma relagdo entre as fdps conjunta
e marginais para que a separacao seja assegurada, ou seja:
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K
prM O oy )
i=1 (16)

Em termos mais precisos, a meta de ICA ¢, sob a
hipétese de independéncia das fontes, encontrar uma matriz
de separagdo cujas saidas sejam também fontes mutuamente
independentes.

Em termos de estatisticas dos sinais, se as Egs. (15)
e (16) sdo validas, tem-se, entre outros resultados:

E{yl ‘yz"'yK}:E{J’l}'E{yz}"'E{J’K}.(17)

De um ponto de vista geométrico, pode-se caracte-
rizar a diferenca entre ICA e PCA da seguinte maneira: PCA
procura reduzir a dimensdo (para efetuar a separacdo) dos
dados projetando-os em uma dimensdo de maneira que a
variancia dos dados seja maxima (dire¢des determinadas
pelos maiores autovalores) e ICA procura reduzir a dimen-
sdo dos dados de tal forma que a estrutura dos dados seja
preservada ao maximo. A Figura 2 ilustra este conceito para
dados bidimensionais. Neste caso, as projegdes estdo re-
presentadas por eixos ortogonais, o que nio ¢ regra geral.

+ PCA )

| ICA

Figura 2 - Visdo geométrica da diferenca entre ICA e PCA.

Com isso é necessario entdo discutir algumas medidas
de independéncia para permitir a criagdo de critérios de sepa-
racao/classificagdo, as quais sdo discutidas na sequéncia.

2.2 Entropia e informagao mutua

Sabendo que a entropia de uma variavel aleatoria
(V.A.), segundo a teoria de Shannon (Shannon, 1948),
fornece uma medida da quantidade média de incerteza
contida na V.A., pode-se definir, para um vetor de V.A.’s
continuas x, sua entropia H (X) da seguinte forma:

H )0 -E{l[pA0lf= | py(®) I[p,(0]ldx.  (18)



Seja agora outro vetor de V.A’s y, e Pxy (x,y)a
fdp de x condicionada a y. Uma medida da incerteza rema-
nescente em X ap6s a observagdo de y ¢ dada pela entropia
condicional, representada por:

H (xI)0 -E{inlp, (191} = [ [ pry ¥ Ilp,, (xIy)dxdy . (19)

emque Py (X,¥) = pyy(X|y)py(y) ¢ afdp conjunta
de x ey. Entdo, a conhecida relagdo (Gibson, 1993; Haykin,

1998)
I (x,y)=H (x)-H (x]y). (20)

representa a informagao contida em x ap6s a observagio dey.
Esta grandeza ¢ chamada de informacdo mutua entre x e y.

A informa¢do mutua sera de grande importancia
porque ela ¢ sempre ndo-negativa e assume o valor zero se
e somente se x e y sdo independentes. De fato, isso ¢ espe-
rado ja que, para variaveis independentes, a observagao de
uma delas ndo fornece informacdo alguma sobre a outra.
Isto ¢ facil de verificar através da Eq. (20) que, para
I (x,y)=0, tem-se H (x)=H (x]Yy). Logo, a in-
formagdo mutua apresenta-se como uma referéncia confia-
vel para independéncia estatistica.

2.3 Divergéncia de Kullback-Leibler

Um problema freqiientemente encontrado em infe-
réncia estatistica ¢ a definicdo da medida de similaridade
entre fungdes. A Divergéncia de Kullback-Leibler (KLD,
Kullback-Leibler Divergence) ¢ uma medida de similari-
dade entre duas fungdes estritamente positivas (Kullback
e Leibler, 1951). E também chamada de entropia diferencial
ou ainda entropia cruzada (Deco e Obradovic, 1996).

Matematicamente, a defini¢do da KLD pode ser
explicitada como:

D(pX(X)HgX(X))D ]gpx(x)'ln|:zg?x—83:|dX~ (21)

X

—0

em que g,() e g, (0)sdo duas fungdes estritamente
positivas.

E bastante usual a utilizagio da KLD para a com-
paragdo entre duas fungdes de densidade de probabili-
dade. Neste caso, a fdp g, (1) realiza o papel de uma
funcdo de referéncia. Deve-se observar que
D(py ()2, (0))# D(g,(¥) | p;(x)), significando
que D(e|[o) ndo¢umamedida de distancia, embora seja
comum na literatura ser referenciada como distancia de
Kullback-Leibler. Encontra-se ainda a denominagédo de
divergéncia assimétrica por ser, matematicamente, uma
semi-distancia (Kofidis, 2001).

A KLD tem algumas propriedades importantes
(Haykin, 1998):

P1. é sempre de valor positivo ou zero; KLD ¢ zero
para o caso especifico de p,(X) = g, (X).

P2. ¢ invariante com relagdo as seguintes mudangas
nos componentes do vetor X;

a. permutagdo de ordem

b. escalonamento de amplitude

c. transformag¢do montonica nao-linear

Usando a KLD, pode-se ainda escrever a informagéo
mutua como:

p.,(X.y) dx d
p.(x)-p,(¥)
=D(p,, (.Y p,(x) p,(¥))

Ly =[[p.,xy) h{ 22)

o que indica que a informacdo mutua ¢ uma medida da
dependéncia estatistica. Além disso, pode-se ainda definir
de forma mais elegante a informagdo mutua entre os com-
ponentes de um vetor K-dimensional (qualquer dimensao)
y como sendo a KLD entre p,(y) e p,(y)dada por
(Kofidis, 2001):

I =D (p,MIl5,¥)

i

H 2,(3)

=[[-[p,Grray) In dydy, - dy, (23)

que assume valor igual & zero se e somente se todos 0s com-
ponentes de y sdo mutuamente independentes. Através da
equacao anterior, pode-se ainda escrever que (Haykin, 1998):

/MZHW)ZHQ) (24)

0 que significa que minimizar a informa¢ao mutua entre os
componentes do vetor y representa tornar a entropia de y o
mais proximo possivel da soma de suas entropias marginais.

2.4 Negentropia

A negentropia ¢ uma medida de “ndo-gaussiani-
dade” baseada na medida de entropia diferencial (Touzni,
1998; Hyvérinen e Oja, 2000; Comon, 1994).

Matematicamente, a negentropia € a diferenga entre
a entropia da V.A. multidimensional y e a entropia de uma
V.A. y%de distribui¢do gaussiana e com 0s mesmos mo-
mentos de ordem um e dois (média e variancia) de y. Assim,
temos que p ¢ (y) = N(u,,03), em que p, e o, sdo
respectivamente a média e a varidncia da variavel y, sendo
sua negentropia dada por:
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N;(y)OH (y)-H (y). (25)

Desta forma, a negentropia ¢ uma grandeza ndo-
negativa pois uma variavel gaussiana possui sempre a maior
entropia para uma variancia finita (Picinbono e Barret,
1990). Através da divergéncia de Kullback-Leibler, a defi-
nicdo de negentropia também pode ser dada por:

N O D(py (W) Py (¥))-- (26)

O uso desta medida torna o processamento de sepa-
racdo das fontes mais robusto, uma vez que a medida de
negentropia ¢ um estimador 6timo de nio-gaussianidade
(Hyvirinen e Oja, 2000). Além disso, a constru¢do de um
funcional que maximize a negentropia e, por consequéncia,
torne as fontes estimadas na saida do sistema de separagdo
0 menos gaussianas possivel, ¢ de facil dedugao (Hyvérinen
etal., 2001).

Entretanto, a desvantagem de tal método reside no
fato de que a maximizacdo de um funcional que leva em
conta a negentropia pressupde o conhecimento ou a esti-
mativa da fdp das fontes na saida do sistema de separag@o.
Como geralmente ndo se dispde do conhecimento a priori
das fontes, esta estimativa possivelmente deve ser realizada
de forma ndo-paramétrica.

2.5 Funcgobes de constraste

As fungdes de contraste foram formalmente defini-
das por Comon (1994) e se referem a um conjunto de
funcdes utilizadas como critérios de otimizagdo, as quais
atingem seu minimo somente quando a total separag@o das
fontes ¢ alcan¢ada. De uma certa maneira, as fungdes de
contraste ja eram utilizadas no processamento autodidata
de sinais, mas ndo havia um critério especifico para deter-
minar quais fungdes poderiam ser utilizadas como contraste.

Uma funcio ¥ (D) , no espaco de K fdps (distintas
ou ndo) ¢ dita ser um contraste se respeitadas as seguintes
condi¢des (Comon, 1994; Kofidis, 2001):

clr. ¥ ( py) ¢ invariante a permutagdes:

(k)= (p)

em que ¥ ( Dy ) representa uma fungdo definida a partir
das variaveis da fdp p, e PY representa uma varidvel
permutada de y.

2. ¥ ( py) ¢ invariante a mudangas de escala:

\P(ﬁ%’):

em que DY representa uma variavel escalonada de y.
C3. Se y possui componentes independentes, entdo

para qualquer matriz de permutagao P

( Dy ) para qualquer matriz diagonal D

b 4 ( Pwy ) v ( Dy ) para qualquer matriz inversivel W
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Aigualdade em C3 deve ser respeitada se e somente
se a matriz W ¢ uma matriz de permutagdo generalizada,
ou seja, W =PD, em que P ¢ uma matriz de permutacao e
D ¢ uma matriz diagonal inversivel.

Utilizando-se a defini¢do de informac¢do mutua
através da KLLD da Eq. (22), e a propriedade P2 da KLD,
mostra-se de forma direta que o negativo da informacéo
mutua ¢ uma fungao contraste para o caso de analise por
componentes independentes (Comon, 1994). Ou seja,
pode-se escrever

Wiealpy)=-1 (y). (27)

Esta equagdo ¢ conhecida como contraste da infor-
macdo mutua negativa (NMI, Negative Mutual Informa-
tion). Pode-se, ainda, simplificar a expressdo do contraste
para a NMI de forma a explicitar a dependéncia com a
matriz de separa¢do. Assim, temos (Picinbono, 1993):

¥ ca (W) = In[ |det(W) ] —E{ln{ﬁ py ( y,.)}} . (28)

2.6 Comentarios

Ha uma grande gama de outras medidas estatisticas
que podem ser aplicadas ao processamento para garantir
uma separagdo/classificacao dos sinais de diferentes fontes.
Entretanto, para a maioria dos problemas de interesse pra-
tico em processamento da fala e lingiiistica, os modelos
lineares e as medidas descritas até aqui se adequam bastante
bem para prover a solucdo de interesse.

Para efeito de uma maior descrigdo de métodos bem
como uma maior revisao das técnicas existentes em ICA o
leitor pode verificar as referéncias Hyvérinen et al. (2001)
e Cichocki e Amari (2002).

A seguir, ¢ mostrada uma aplicagdo em um sistema
de mistura de sinais de voz. Problema recorrente tanto em
aplicagoes de engenharia quanto de lingiiistica.

3 APLICACAO EM RECUPERAGAO DE
SINAIS DE VOZ

Uma das aplicacdes classicas em separagao de fon-
tes ¢ derivada diretamente do problema cocktail party. A
detecgdo e separagdo de sinais de voz em um ambiente
qualquer apresenta-se como um cenario tipico para a apli-
cacdo de técnicas de ICA. A Tabela 1 mostra os parametros
do sistema de mistura/separag@o.

A poténcia do ruido em cada sensor ¢ dada através
da relag@o sinal-ruido (SNR, Signal-to-Noise Ratio), defi-
nida como:

- (29)
SNR (dB) = 10log,, | —= |,
GV



em que 03 ¢ a poténcia (variancia) do ruido e GZ ¢ a po-
téncia do sinal de interesse. A Figura 3 ilustra as fontes
originais dos sinais de voz. Neste caso, estamos supondo
que ndo ha nenhum conhecimento sobre as fontes, nem
mesmo sobre suas caracteristicas espectrais, o que permi-
tiria a utilizacdo de técnicas de separagdo mais simples.
Neste cenario, faz-se necessario o uso de técnicas de ICA.

Tabela 1: Parametros do sistema de mistura/separagdo de processamento
de sinais de voz.

Nuimero de fontes 4

Numero de sensores 4

gaussiano com SNR =20 dB
em cada sensor

Ruido

mistura instantdnea com

Matriz de mistura coeficientes reais aleatorios

Algoritmo de sepa- KLD para utilizar estatisticas de ordem
racio dois e de ordem superior

Um detalhe que merece destaque aqui é a conside-
racdo de ruido, uma vez que a descri¢do dos métodos uti-
lizou-se do modelo sem perturbacao que nao fosse inserida
pelas proprias fontes. No caso do exemplo desta secdo,
ruido significa alguma imperfei¢ao das medidas realizadas
no receptor. Isto tem como meta tornar a simulagao o mais
proximo possivel do que se encontra em um sistema de
aquisicao de dados real, no qual a imperfei¢ao do receptor
¢ um fato que dificilmente se consegue evitar.

Fente 1
)

Fente 2
(8]

Fonted
(€]

Fonted
dB]

Amostras

Figura 3 - Fontes dos sinais de voz.

Na Figura 4 observam-se as misturas captadas nos
sensores do sistema de separagdo. Como pode ser facilmente
verificado, o conjunto de sinais disponiveis no conjunto de
receptores € entdo uma combinacdo linear das amostras
instantaneas das diversas fontes. Como ndo se dispde do
sistema de mistura, ndo ¢ possivel inferir informacao al-
guma a priori sobre as fontes desconhecidas.

€|

Mistura 1

[48]

Midtura 2

Mistura 2
[9E]

Mistura 4
193]

Amostras

Figura 4 - Misturas disponiveis nos sensores provenientes de sinais de voz.

Neste exemplo, aplicou-se um algoritmo que utiliza
fungdes contraste definidas como fungdo dos cumulantes e
das matrizes de correlagdo dos dados para diferentes atrasos.
Desta forma, este algoritmo combina as caracteristicas de
HOS e SOS para extra¢do dos diversos sinais. Pode-se
observar, na Figura 5, como o algoritmo ¢ capaz de forne-
cer boas estimativas das fontes mesmo com a presenca de
um ruido de poténcia igual a 20 dB. Claramente, ha uma
permutagdo da ordem e escalonamento das estimativa das
fontes, conforme previsto pelo modelo tedrico.

Estimativa 1

Estimativa 2

Estimativa 3
°

i i i
500 1000 1500 2000 2500

Figura 5: Estimativas das fontes de voz.

Uma forma de medir objetivamente a eficiéncia da
separacdo ¢ através da matriz global de separagdo G, que
corresponde a resposta conjunta do sistema, dada por G =
HW. Uma vez que esta deveria ser, idealmente, a matriz
identidade ou uma permutacdo de suas colunas, a matriz
obtida apds a convergéncia ilustra quao proximo da sepa-
racdo perfeita o sistema se encontra. No exemplo em
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questdo, o mdédulo dos coeficientes da matriz de separagdo
global ¢ dado por

0.0094 0.0336 0.1571 1

1 0.0195 0.0472 0.0079
0.0048 0.0315 1 0.0124
0.0095 1 0.0266 0.0132

Vale ressaltar que esta determinag@o da matriz de
separagdo global s6 € possivel em termos de simulacdo para
se verificar que a separacdo foi atingida, uma vez que na
pratica ndo se dispde do sistema de mistura para o calculo
da matriz G = HW.

4. ICA EM PROCESSAMENTO DA FALA E
LINGUISTICA

Esta secdo traz uma breve descri¢do de trabalhos
recentes nas areas de processamento de voz/fala e lingiiis-
tica que utilizam técnicas de ICA, seja como ferramenta
principal de andlise ou simplesmente como uma técnica
de pré-processamento dos dados. E importante destacar que
algoritmos de ICA, neste contexto, sdo basicamente utili-
zados com o intuito de realizar extrac¢ao de caracteristicas
(feature extraction), no jargdo da area de reconhecimento
de padroes.

Por exemplo, extracao de caracteristicas € uma etapa
de crucial importancia em problemas de reconhecimento
automatico da fala (ASR, automatic speech recognition).
Nesta etapa, o sistema de ASR converte a forma de onda
da fala em uma série de vetores de baixa dimensionalidade,
em que cada vetor representa um pequeno segmento da fala,
a fim de minimizar a carga computacional sobre o classifi-
cador subsequente (em geral, baseado em modelos ocultos
de Markov). Assim, podemos resumir os papéis principais
desempenhados por algoritmos de ICA em tarefas de pro-
cessamento da fala e linguistica:

(i) extrair informacao sobre a estrutura estatistica
dos sinais de interesse e codifica-la nos vetores ou matrizes
(e.g. matriz W) do modelo matematico adotado para des-
crever o problema. Estes vetores ou matrizes, por sua vez,
podem ser entendidos como detentores de uma versao
condensada da informacgdo util a solugdo do problema,
informagao esta que pode ser utilizada, por exemplo, para
fins de classificacdo e reconhecimento da fala ou para in-
ferir a estrutura sintatico-semantica por tras de um conjunto
de sentencas sendo analisado.

(ii) reduzir o custo computacional envolvido no
processamento dos sinais disponiveis, pois em vez de tra-
balhar diretamente com os sinais propriamente ditos, que
sdo em geral bem ruidosos, pode-se trabalhar com os ve-
tores/matrizes estimados.
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4.1 ICA em reconhecimento da fala

Potamitis et al. (2000) utilizam ICA como uma
ferramenta estatistica util na obtencdo de uma projecao
adequada para o vetor de atributos construidos a partir
dos coeficientes log-espectrais e cepstrais. O bjetivo
deste trabalho ¢ reconhecimento automatico da fala.
Tomando como base o estreito elo entre mecanismos
independentes responsaveis pela variabilidade da fala,
tais como pulso glotal, funcdo de transferéncia do trato
vocal e radiacdo do som ao sair pela boca, e o conceito
de independéncia estatistica, esses autores propdem uma
nova técnica de extragdo de caracteristica baseada em
ICA. O resultado da aplicacdo desta técnica ¢ uma me-
lhora efetiva no desempenho do sistema de reconheci-
mento, quando comparado com o desempenho de méto-
dos convencionais baseados apenas em estatisticas de
segunda-ordem, tais como PCA, DCT (discrete cosine
transform) e DLA (linear discriminant analysis).

Métodos baseados em estatisticas de segunda ordem,
tais como PCA e LDA, vém sendo utilizados com razoavel
sucesso no aumento da robustez do processo de reconhe-
cimento automatico da fala. Zhao et al. (2003), por exemplo,
propdem um novo método de extracdo de caracteristicas
baseado em ICA, que se mostra ainda mais robusto que
alguns anteriormente citados. O método proposto pode
extrair efetivamente as componentes de freqiiéncia domi-
nante na faixa de 1 a 16Hz a partir do espectro de modula-
¢do do sinais de fala. Os autores empreendem uma analise
comparativa detalhada entre o método proposto e os tradi-
cionalmente utilizados para o mesmo fim. Resultados
preliminares atestam que o método de extragdo de caracte-
risticas baseado em ICA conduz a um desempenho de re-
conhecimento bem superior aos métodos PCA e LDA em
um ambiente ruidoso.

Hoya et al. (2003) apresentam uma uma nova
abordagem para fins de extracdo de sinais de voz mistu-
rados (com ou sem atraso) aplicando ICA em subbandas
do sinal de entrada e redes neurais para identificagdo de
locutor. Na abordagem proposta, os sinais de banda pas-
sante larga sdo decompostos em um nimero fixo de sinais
de banda passante estreita. ICA € entdo aplicada aos sinais
decompostos, sendo que um conjunto de redes neurais
probabilisticas sdo usadas para identificar primeiramente
o locutor e, em seguida, para compensar “efeitos colate-
rais”, i.e. efeitos de escala e permuta¢do, ambos particu-
larmente problematicos para ICA em subbandas. Simula-
¢oes atestam que o esquema proposto pode efetivamente
extrair o sinal de interesse de misturas instantdneas ou
com atraso melhor que abordagens tradicionais.

Chien & Chen (2006) apresentam uma nova fungao-
-objetivo ndo-paramétrica para ICA baseada na razdo de
verossimilhanga (likelihood ratio). Esta fungdo € obtida a
partir de teste de hipotese estatisticos de observagdes ale-



atorias. Uma fungdo razdo de verossimilhanga é desenvol-
vida para medir o grau de confian¢a na independéncia entre
observagdes aleatdrias. A matriz de separagdo € estimada
através da maximizagdo desta nova fungdo-objetivo e entdo
¢ aplicada para transformar os dados para um espago de
componentes independentes. Usualmente, o teste de inde-
pendéncia ¢ realizado assumindo uma distribui¢do gaus-
siana para os dados, o que ¢ inadequado ao uso de ICA. A
fim de evitar esta suposi¢do, estes autores propdem uma
abordagem ndo-paramétrica em que as fdp’s das V.A.’s
envolvidas sdo determinadas através de métodos baseados
em kernel. Uma nova técnica de ICA ¢ entdo realizada por
meio desta fungdo objetivo ndo-paramétrica. Um fato inte-
ressante que merece destaque € que os autores aplicaram a
nova técnica no aprendizado ndo-supervisionado de varia-
¢Oes desconhecidas de prontincia. Modelos ocultos de
Markov para diferentes categorias (clusters) de prontiinica
sdo estimados a fim de caracterizar multiplas pronuncias,
resultando em uma técnica robusta de reconhecimento da
fala. A técnica proposta ¢ também aplicada na separagdo
de misturas lineares de sinais de voz e audio, obtendo re-
sultados melhores que técnicas paramétricas e ndo-paramé-
tricas baseadas na minimizacao da informagao mutua.

4.2 ICA em analise linguistica

A anélise de texto simbdlico usando métodos estatis-
ticos requer a extragdo de uma representacdo numérica ou
estatistica. Informacao contextual tem sido amplamente usada
na andlise estatistica de corpora de linguagem natural. Uma
representagdo Util para palavras pode ser contruida levando-se
em consideragdo o contexto em que elas ocorrem. Por contexto
entende-se palavras ao redor da palavra sendo analisada. Isto
se baseia no fato empirico e intuitivo de que palavras que
ocorrem em contextos similares tendem a ser similares. O
tamanho do contexto varia de algumas palavras vizinhas, toda
a sentenga ou todo o texto.

Seguindo a linha de raciocinio apontada no para-
grafo anterior, Honkela & Hyvérinen (2004) usam ICA para
encontrar relagdes sintaticas e semanticas para fins de re-
cuperagdo da informagdo através da analise de corpora.
Segundo estes autores, ICA possui vantagens claras sobre
dois outros métodos comumente utilizados: andlise seman-
tica latente (LSA, sigla em inglés) e mapas auto-organiza-
veis (SOM, sigla em inglés). LSA ¢ um método simples
para geragao automatica de conceitos que sejam uteis, por
exemplo, em tarefas de recuperacdo da informagao. Con-
tudo, estes conceitos nao sao facilmente interpretaveis por
humanos. SOM ¢ uma técnica conexionista que pode ser
usada para gerar um diagrama explicito que caracteriza as
relagdes entre as palavras, refletindo categorias sintaticas
em nivel global e categorias semanticas em nivel local
(Honkela et al., 1995). A técnica baseada em SOM, contudo,

ndo prové categorias distintas para as palavras em si. Ja
ICA, quando aplicada a dados formados por palavras e
seu contexto (palavras em torno de uma principal) €
capaz de gerar atributos distintos que refletem tanto
categorias sintdticas quanto semanticas, ¢ de um modo
que seja facilmente interpretavel por humanos. Isto é
obtido sem qualquer supervisdo humana ou uso de in-
formagdo prévia sobre o corpora, seja esta de natureza
morfoldgica, sintatica ou seméantica.

Em um trabalho mais recente, Honkela et al. (2004)
mostram que ICA aplicada ao contexto de palavras produz
caracteristicas que, ao refletir explicitamente as categorias
sintaticas e semanticas das palavras, sdo facilmente inter-
pretadas por humanos. Este resultado € obtido sem qualquer
supervisdo humana ou uso de corpora etiquetados (fagged),
que viesse a ter alguma informagdo prévia, seja morfolo-
gica, sintatica ou semantica. Os resultados incluem tanto a
emergéncia de categorias ou caracteristicas claramente
distintivas, quanto uma representagao distribuida das mes-
mas. Isto se baseia no fato de que uma palavra pode per-
tencer simultaneamente a varias categorias em intensidades
variadas. Esses autores argumentam que a abordagem
proposta pode prover insights acerca dos potenciais meca-
nismos cognitivos envolvidos no aprendizado e entendi-
mento da linguagem natural, uma vez que eles demonstram
que uma grande parte do conhecimento lingiiistico ¢ de
natureza emergente e baseada em mecanismos especificos
de aprendizagem.

Viyrynen et al. (2004), ao estudarem a linguagem
escrita como se ela fosse um sinal multidimensional em vez
de uma seqiiéncia de simbolos, mostram que a aplicagéo
de ICA a palavras e seus contextos leva ao surgimento
atributos lingiiisticos uteis. O grau de similaridade entre os
atributos obtidos via ICA e as categorias lingiiisticas con-
vencionais das palavras ¢ examinado em detalhes neste
estudo. Os resultados obtidos levam a conclusdo de que
ICA tem melhor desempenho que métodos classicos, tal
como PCA.

Lagus et al. (2004) analisam o uso de morfemas ao
analisar em um grande corpus textual da lingua finlandesa
por meio de ICA. Um morfema ¢ a menor unidade grama-
tical que se pode identificar. Os autores observam a emer-
géncia de representagdes lingliisticas para os morfemas.
Em um nivel mais amplo, as principais categorias seman-
ticas sdo observadas. Em um nivel mais detalhado, as
componentes independentes obtidas indicam potenciais
papéis tematicos que os morfemas podem estar represen-
tando. Um ponto sugerido como pesquisa futura por estes
autores ¢ a utilizagdo das componentes independentes
descobertas em aplicagdes de processamento da linguagem
natural (e.g. reconhecimento automatico de locutor).

Kumaran et al. (2005) propdem um novo modelo
estatistico de linguagem para capturar dependéncias tem-
porais longas, largamente presentes na linguagem natural,
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€ com as quais os humanos sdo inerentemente capazes de
lidar. Por exemplo, dado um conjunto de palavras relacio-
nadas entre si (por exemplo, em uma sentenga), um humano
pode facilmente identificar o contexto em que tal conjunto
estd ocorrendo, mesmo que este contexto envolva um longo
espacamento entre as palavras. Esses autores desenvolvem
um modelo de linguagem baseado em ICA que captura este
tipo de dependéncia melhor que abordagens convencionais.
Além disso, eles mostram que ICA prové mecanismos de
decomposicdo das relagdes entre palavras que podem ser
facilmente interpretados por humanos, quando comparado
com outros modelos. A abordagem proposta ¢ entdo com-
binada com o modelo N-grama convencional para produzir
um modelo de linguagem. Os resultados obtidos mostram
a viabilidade do modelo proposto para fins de reconheci-
mento da fala.

Viayrynen & Lindh-Knuutila (2006) reportam os
primeiros resultados da extragdo de representacdes seman-
ticas de palavras a partir de corpora paralelos multilingiies.
ICA ¢ usada para extrair um certo nimero de atributos a
partir de estatisticas calculadas a partir de palavras em seus
respectivos contextos. Os atributos extraidos possuem
significado e sdo multilingiies, enquanto palavras sdo re-
presentadas como conceitos associados. O espago de atri-
butos criado também ¢ multilingiie. E interessante observar
que, neste espago, palavras relacionadas em diferentes
linguas aparecem proximas umas as outras, tornando pos-
sivel encontrar tradugdes para palavras entre as linguas.

Finalmente, Brock (2006) investiga a plausibilidade
de se realizar, de modo computacionalmente eficiente, a
classificacdo de dados acusticos de alta dimensionalidade
usando coeficientes mel-cepstrais e ICA para extragdo de
caracteristicas. O autor desenvolve um método para calcu-
lar os coeficientes mel-ceptrais de categorias de dados
acusticos agrupados por género musical ou linguagem fa-
lada. Em seguida, ICA ¢ empregada em cada categoria para
extrair caracteristicas (features) temporais dos coeficientes
em um nivel de resolugdo mais alto. Estes conjuntos de
componentes independentes Unicas representam os padrdes
temporais subjacentes a uma determinada classe de dados
acusticos. Os resultados obtidos mostram claramente que
a unicidade das componentes independentes para cada
classe de informagdo actstica prové um mecanismo legi-
timo para separagdo e classificagdo dos dados.

5 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma introducao a técnica
de ICA, tipicamente utilizada em problemas de recuperagéo
cega em sistemas de informacg@o e sua aplicabilidade em
problemas nas areas de processamento da fala e lingiiistica.
Aqueles interessados em se aprofundar nestes assuntos
recomenda-se, além das referéncias ja citados, a leitura
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adicional de Torkkola (1999) ¢ Mansour et al. (2000), em
que conceitos, idéais, aplicagdes e técnicas de ICA sdo
reportadas em detalhes.
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