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Estudio de métodos de determinacion de nimero opti-
mo de componentes independientes en sefiales multicanal

Resumen:

En este trabajo fin de master se presenta un estudio sobre diferentes
métodos para la determinacién del nimero éptimo de componentes inde-
pendientes en sefales multicanal.

Cuando se desarrolla un modelo de Anélisis de Componentes Indepen-
dientes (ICA) sobre un conjunto de sefiales multicanal, éstas se suponen
formadas por diversas mezclas de otro conjunto de sefiales independien-
tes entre si. El Andlisis de Componentes Independientes trata de extraer
precisamente estas Componentes Independientes, de las que en numerosas
ocasiones no se tiene ningun tipo de informacién a priori, hasta el punto de
que ni siquiera se conoce el nimero de sefiales que forman este conjunto
de sefiales independientes.

Se han analizado diversos métodos para la determinacion del Nume-
ro Optimo de Componentes Independientes (NOCI) a partir del conjunto
de sefiales de mezcla y sin necesitar ningin conocimiento previo sobre
las Componentes Independientes. Los principales métodos para determi-
naciéon de NOCI son el Criterio de Durbin-Watson, el método "ICA by
blocks’, el método 'RV ICA by blocks’, método basado en Andlisis de
Componentes Principales (PCA) y recientemente el método basado en Co-
rrelacion Lineal de Componentes (LCC).

En este trabajo se presentan dichos métodos, se han implementado en
MATLAB y se han aplicado sobre diferentes conjuntos de sefiales de prueba
sintéticas y reales para demostrar su funcionamiento, comparar los méto-
dos y adquirir experiencia en su utilizacion. Finalmente se presentan las
principales caracteristicas de cada uno de los métodos y una metodologia
de utilizacion de los mismos.

Fruto del trabajo desarrollado en este proyecto fin de master, he par-
ticipado como coautor en la siguiente publicacién indexada: [Mur et al.,
2017].

Palabras clave: anilisis de componentes independientes, ICA, nu-
mero Optimo componentes independientes, andlisis componentes principa-
les, PCA, correlacién, MATLAB, métodos, distancia correlacion, estudio
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Objetivos

1.1.1. ’Cocktail-Party Problem’

Imaginemos que estamos en una habitacion donde dos personas estan
hablando simultdneamente y tenemos dos micréfonos situados en localiza-
ciones distintas. Estos micréfonos nos proporcionan dos sefales grabadas
en el dominio del tiempo que denotaremos como 1 () y xo(t). Cada una
de estas sefiales grabadas estd compuesta por una suma ponderada de las
sefales emitidas por cada una de las personas que estan hablando, denota-
remos estas sefiales emitidas como s;(t) y s2(t). Esto se puede representar
mediante una ecuacidn lineal:

ZEl(t> = ansl(t) + algSQ(t)

1.1
1'2(15) = &2181<t) + GQQSQ(t) ( )

Los pardmetros a;; son constantes que dependeran de las distancias de
cada uno de los micréfonos a las personas que estdn hablando.

Seria extremadamente util poder estimar las sefiales originales de las
dos personas que hablan sy () y s5(t) a partir inicamente de las dos sefiales
grabadas z (t) y x2(t). Mientras que en x1 () y 22(t) tenemos ambas voces
mezcladas, en s; (f) y s2(t) tendremos de forma individualizada la locucién
de cada una de las dos personas que estdn hablando. Este problema se
conoce como el cocktail-party problem [Haykin and Chen, 2005].

Si se conocieran a priori los pardmetros a;;, €l problema seria extrema-
damente sencillo, pero la dificultad radica precisamente en el desconoci-
miento de dichos pardmetros.

De forma mas generalizada el problema se hace mucho mas complejo
si ademds desconocemos el nimero de personas que estan hablando en la
habitacion.
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12 Introduccion

Una aproximacion para resolver el problema seria utilizar informacién
de las propiedades estadisticas de las sefales sq () y so(t) para estimar el
valor de los pardmetros a;;. Es suficiente considerar que s1(t) y s2() son
estadisticamente independientes en cada instante de tiempo ¢.

1.1.2. Separacion Ciega de Fuentes

La metodologia para la Separaciéon Ciega de Fuentes proporciona una
solucién al cocktail-party problem presentado en 1.1.1. Esto es, permitird
recuperar sefiales independientes desconocidas a partir de una combina-
cion lineal de las mismas. Ademads se puede observar en gran medida el
trasfondo del Andlisis de Componentes Independientes (ICA).

Andlogamente a lo expuesto en el 1.1.1, consideremos varias fuentes
que emiten un cierto nimero de sefiales y ademds existe una serie de sen-
sores que van a permitir obtener una grabacion de dichas sefiales mezcladas
con unos ciertos coeficientes de ponderacion. Para simplificar y a efectos
ilustrativos, consideremos 3 fuentes de sefial y 3 receptores o sensores.
Llamemos x;(t), 2(t) y z3(t) a las sefiales obtenidas por los receptores y
s1(t), s2(t) y s3(t) alas seiales emitidas por las fuentes, siendo la relacién
entre ambas sefiales:

x=AXxs (1.2)

En 1.2, A es una matriz de mezcla 3 x 3 con los coeficientes a;; cons-
tantes que determinan la relacion entre las fuentes y las sefiales graba-
das, x = [z1(t),72(t), z3(t)]" es un vector con las sefiales grabadas y
s = [s1(t), s2(t), s3(t)]T es un vector de las sefiales emitidas por las fuen-
tes.

De forma general los coeficientes de la matriz A son desconocidos por-
que se desconocen las propiedades fisicas del medio de transmision de las
sefales emitidas por las fuentes.

El problema de la separacion ciega de fuentes consiste en obtener las
sefiales originales s a partir del tinico conocimiento de las sefiales mezcla-
das.

Se asumird que la matriz de mezcla A en 1.2 es invertible, de forma que
se puede decir que existe una matriz W que permite obtener las sefiales
originales s a partir de las observaciones:

s=W xx (1.3)

Si conociéramos los coeficientes de la matriz A se podria obtener W
como la inversa de A. El problema radica precisamente en el desconoci-
miento de A. Todo lo que se tiene son las sefiales mezcladas x y se desea
encontrar una matriz W que permita estimar las sefiales fuente originales
s mediante 1.3 con la mayor precision posible. Una posible solucién puede
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encontrarse suponiendo tinicamente que existe independencia estadistica
entre las sefiales fuente originales. De hecho, si las sefiales originales fuen-
te son no-Gaussianas, esto es suficiente para determinar los coeficientes
de la matriz W, de modo que las sefiales

y =W xx (1.4)

son estadisticamente independientes. Si las sehales y =
[y1(t), y2(t), y3(t)]* son independientes entre si, entonces serdn iguales a
las sefiales originales s = [s1(t), so(t), s3(t)]" .

ICA puede utilizarse para resolver el problema de separacion ciega de
fuentes; de hecho, fue inicialmente desarrollado para resolver este proble-
ma y otros similares. Sin embargo, en la actualidad ICA despierta un in-
terés mayor debido a la posibilidad de aplicarlo a un amplio abanico de
problemas.

Consideremos, por ejemplo, la grabacion de las sefiales eléctricas obte-
nidas mediante Electroencefalografia (EEG). Los datos de EEG consisten
en la grabacion de los potenciales eléctricos obtenidos mediante electro-
dos distribuidos en diferentes localizaciones en el peri-crdneo. Se puede
presumir que las sefales grabadas serdn la mezcla de algtin tipo de compo-
nentes subyacentes de la actividad cerebral. Asi considerado este problema
tienen grandes similitudes con el cocktail-party problem y en teoria, pue-
de utilizarse ICA para obtener las componentes originales de la actividad
cerebral.Sin embargo, la principal utilizacién de ICA con las senales EEG
es el filtrado de los artefactos [Vigario, 1997].

Otra aplicacion diferente de ICA es la extraccion de caracteristicas en
imagenes, sefiales de audio u otros tipos de datos [Hyvrinen, 1999].

1.1.3. Nuamero ()ptimo de Componentes Independientes (NOCI)

ICA, como se verd en el siguiente capitulo, se basa en la construccién
de Componentes Independientes (CIs). El procedimiento para determinar
el NOCI, k, es un serio problema cuando se desarrolla un modelo ICA
[Mur et al., 2017], especialmente cuando no se tiene una idea previa sobre
el nimero de componentes independientes que puede haber en las sefiales
bajo estudio. El NOCI a usar en un modelo ICA es un pardmetro impor-
tante, y cuando no se conoce a priori su valor se debe invertir tiempo y
esfuerzo en su determinacion [Bouveresse and Rutledge, 2016].

En este trabajo se presentan los principales métodos para la determina-
cién de NOCI. Se aplican dichos métodos a diferentes conjuntos de sefiales
de prueba con el objetivo de conocer su funcionamiento, conocer las ven-
tajas e inconvenientes de cada uno de ellos, y realizar una comparativa.
En definitiva se trata de un estudio de los métodos de determinacién de
numero 6ptimo de componentes independientes en sefiales multicanal.
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1.2. Organizacion de la Memoria

La memoria se organiza en 4 capitulos. El primer capitulo es una intro-
duccién al trabajo que se pretende desarrollar. El segundo capitulo presen-
ta una introduccion a ICA. En el tercer capitulo se presentan los diferentes
métodos de determinacién de Nimero Optimo de Componentes Indepen-
dientes (NOCI) utilizados durante el estudio. Para los distintos métodos se
ha desarrollado c6digo en MATLAB con el objetivo de poder aplicarlos a
diferentes sefales de prueba. En el cuarto capitulo se hace una presentacion
del estudio realizado y particularmente de los resultados obtenidos. En los
anexos se presenta el cddigo desarrollado para cada uno de los métodos.



Capitulo 2

Analisis de Componentes
Independientes (ICA)

2.1. Analisis de Componentes Independientes (ICA)

2.1.1. Definicion

Se expone aqui someramente la definicién de ICA que se puede encon-
trar en la introduccién de [Hyvérinen et al., 2004].

Dado un conjunto de observaciones de variables aleatorias x =
[21(t), 22(t), ..., 2,(t)]", siendo t el tiempo o el indice de las muestras,
se asumird que estdn generadas por una combinacién lineal de componen-
tes independientes, el modelo ICA se define como:

l=Al (2.1)
(1) sn(t)

donde A es wuna matriz de mezcla desconocida y s =
[s1(t),s2(t),...,5,(t)]" es un vector con las componentes indepen-
dientes, también desconocido. La ecuacién 2.1 describe por lo tanto cémo
son generados los datos observados mediante la mezcla de las fuentes s;.

ICA consistird en estimar tanto la matriz A como las fuentes s a partir
de las observaciones x. Se puede suponer que el niimero de observaciones
coincide con el nimero de fuentes independientes originales, si bien esta
simplificacion no es completamente necesaria para resolver el problemas
y en determinadas ocasiones puede no ser aceptable.

De forma alternativa se podria definir ICA como el problema de ob-
tencion de la transformacién lineal dada por la W tal que las variables

15



16 Andlisis de Componentes Independientes (ICA)

aleatorias estimadas y = [y;(t),42(t), ..., y,(t)]* mediante:

y1(t) r1(t)
y2:(t) - W fot) 2.2)
Yn(t) T (t)

sean tan independientes como sea posible. Una vez obtenida la matriz W,
la matriz A se obtiene como su inversa, y viceversa.

El problema estard completamente definido, es decir, el modelo
planteado puede ser estimado si y sélo si las componentes s =
[s1(t), s2(t), ..., 5,(t)]" son no-Gaussianas. Esta condicion es esencial y
sirve para explicar la diferencia fundamental que existe entre ICA y PCA,
donde la no-Gaussianidad no se tiene en cuenta.

2.1.2. ICA ilustrado graficamente

En [Hyvirinen and Oja, 2000] se puede encontrar una muestra del fun-
cionamiento de ICA de una forma grifica y sencilla. Se consideran dos
CIs generadas con una distribucién uniforme y valores en el rango [—1, 1]
denominadas s = [s(t), so(¢)]”. Ambas componentes se ilustran en la fi-
gura 2.1a. Su funcién de densidad de probabilidad se ilustra en la figura
2.1c(izquierda), simplemente representando las muestras generadas alea-
toriamente de una componente con respecto a la otra.

2 1
dos variables mezcladas utilizando 1.2. Estas variables mezcladas se mues-
tran en la figura 2.1b. Estas variables mezcladas no son independientes,
puesto que ambas contienen informacion de s, esto se corrobora median-
te su funcion de densidad de probabilidad conjunta que se muestra en la
figura 2.1c(derecha).

La figura 2.1c(derecha) muestra una forma intuitiva de obtener la ma-
triz de mezcla A y por tanto de resolver ICA en un caso sencillo como
este, con distribuciones uniformes. Como se puede comprobar los ejes del
paralelogramo generado estdn en la direccion de las columnas de A.

. : . 2 3
Si se considera una matriz de mezcla A = < ) se pueden obtener

2.1.3. Restricciones en ICA

Para que el modelo ICA planteado en 2.1.1 tenga solucidn es necesario
establecer una serie de restricciones/suposiciones de acuerdo a [Hyvérinen
et al., 2004]. Estas restricciones se enumeran a continuacion:

1. El niimero de observaciones ha de ser mayor o igual al niimero de
componentes independientes a estimar. En el caso de que sea mayor,
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Figura 2.1: ICA graficamente.
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es posible aplicar PCA para reducir su dimension al nimero de CIs a
estimar.

2. Las ClIs se supondrdn estadisticamente independientes. En este prin-
cipio descansa la base de ICA.

3. Las ClIs deben presentar distribuciones no gaussianas. ICA se basa
en estadisticos de orden superior, que toman el valor cero para distri-
buciones gaussianas y estos estadisticos son basicos en ICA, por lo
que se puede deducir que ICA es imposible para este tipo de fuentes.

4. Por simplicidad, se considera que la matriz de mezcla A es cuadra-
da e invertible. Que A sea cuadrada se desprende de la primera res-
triccion. Que la matriz sea invertible permite obtener W de forma
sencilla mediante A~

2.1.4. Ambigiiedades en ICA

En el modelo ICA introducido en el apartado 2.1.1 se presentan una
serie de ambigiiedades que es necesario tener en cuenta. Dichas ambigiie-
dades se exponen con detalle en [Hyvérinen and Oja, 2000]:

1. No se puede determinar el orden de las Cls. Esto es debido a que
tanto s como A son desconocidas a priori, de forma que si se plan-
tea el modelo ICA como x = Z?:l a;s; siendo a; cada una de las
columnas de la matriz A y s; las fuentes, entonces en todo momento
seria posible cambiar el orden de los términos del sumatorio y colocar
cualquiera de las componentes independientes en primer lugar.

2. No es posible determinar las energias de las Cls. Es decir, estima-
remos las ClIs con la incertidumbre de un factor de escala, que en
ocasiones puede implicar incluso un cambio de signo. La forma més
habitual de proceder es suponer que las Cls a estimar van a tener va-
rianza unidad.

2.2. Algoritmos ICA

Los algoritmos de separacion ciega de fuentes se pueden clasificar, se-
gun el método utilizado para la separacion, en algoritmos ICA estadisticos
y algoritmos ICA geométricos.

Los algoritmos ICA estadisticos utilizan propiedades estadisticas como
cumulantes, kurtosis, etc., en la bisqueda de la independencia estadistica
de las componentes de salida.
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Los algoritmos ICA geométricos utilizan la distribucion geométrica de
las sefiales provenientes de las fuentes para la estimacion de la matriz de
mezclas.

A continuacidn se presentan dos de los algoritmos ICA maés utilizados
en la actualidad.

2.2.1. FastICA

Es un algoritmo desarrollado por Aapo Hyvirinen y Erkki Oja [Hyvi-
rinen and Oja, 2000] del tipo ICA estadistico y recibe su nombre por su
rapidez con respecto a otros algoritmos. El algoritmo es una adaptacion de
una algoritmo de punto fijo de una regla de aprendizaje de una red neuro-
nal, encontrando las componentes independientes una a una. Utiliza técni-
cas estadisticas y analiticas, llegando a utilizar estadisticos de 4° orden. Es
uno de los mejores algoritmos ICA.

2.2.2. Joint Approximate Diagonalization of Eigenmatrices (JADE)

Las siglas JADE son el acrénimo de Joint Approximate Diagonalization
of Eigenmatrices y se puede traducir como Union de Diagonalizaciones
Aproximadas de Automatrices. Fue desarrollado por J.F. Cardoso [Cardo-
so and Souloumiac, 1993]. Al igual que FastICA, se trata de un algoritmo
de tipo estadistico que utiliza técnicas analiticas y estadisticas para obtener
las componentes independientes, utilizando también estadisticos de hasta
4° orden. Para el estudio realizado en este trabajo se ha utilizado Joint Ap-
proximate Diagonalization of Eigenmatrices (JADE) como algoritmo ICA
de referencia, ya que proporciona resultados muy estables y es el algoritmo
utilizado en algunos trabajos previos como [Mur et al., 2017].
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Capitulo 3

Métodos de determinacion del
Nuamero Optimo Componentes
Independientes

En este capitulo se presentan brevemente los métodos de determina-
cién de Nimero Optimo de Componentes Independientes (NOCI) que se
han estudiado en este trabajo y para lo cual han sido implementados en
MATLAB [MATLAB, 2014]. En la mayoria de casos se trata de algorit-
mos relativamente sencillos de implementar. El algoritmo ICA utilizado
en todos los casos ha sido JADE. Los detalles del Criterio DW, ICA by
Blocks y RV ICA by Blocks se han obtenido de [Hyvirinen et al., 2004]
y [Bouveresse and Rutledge, 2016]. La informacién sobre el método ba-
sado en PCA se ha obtenido de [Mur et al., 2017], donde también se ha
presentado recientemente el algoritmo Linear Correlations between Com-
ponents (LCC), método no supervisado para obtener NOCI de forma au-
tomatica. Las figuras que se muestran en este capitulo han sido generadas
en MATLAB mediante la aplicacion de los métodos presentados a mezclas
obtenidas a partir de dos conjuntos de sefiales de prueba. El conjunto Set 1
es de produccion propia, mientras que el conjunto Set 2 es el conjunto de
sefales presentado y utilizado en [Mur et al., 2017] con la tnica diferen-
cia de la componente aleatoria de cada una de las sefiales. El conjunto de
sefales Ser I se muestra en la figura 3.1a, y el conjunto de sefales Set 2
se muestra en la figura 3.1b. En el capitulo 4 se presentan con mas detalle
estos conjuntos de sefales junto con otros utilizados.

3.1. Criterio de Durbin-Watson

El DW es un estadistico utilizado para detectar la presencia de autoco-
rrelacion en los residuos de un andlisis de regresion.

21
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Figura 3.1: Conjuntos de sefiales de prueba

En [Rutledge and Barros, 2002] se propone el DW como un estimador
de la Relaciéon Sefial-Ruido (SNR) en el caso de seiiales estructuradas.
Su valor es cercano a 0 cuando no hay mucho ruido en las sefales; in-
crementando a medida que el ruido aumenta, y alcanza un valor cercano
a 2 cuando el contenido de la sefial es ruido es su practica totalidad. El
valor del criterio de DW aplicado a una sefial e de longitud n se obtiene
mediante: .

DWW — Zi=2(6i - ei—1)2
Z?:l 612

3.1

DW puede utilizarse como un criterio de validacién de ICA utilizando
el siguiente procedimiento recomendado en [Bouveresse et al., 2012]:

= Se computan maxCIls modelos ICA de 1 a maxCls Cls.
= Para cada modelo:

 Se estima una aproximacion de la matriz original X con 2.1. La
matriz estimada en el modelo con k-Cls se denotara como Xj.

 Las matrices residuales Ry se computan mediante Ry = —
Xk.

* Para cada fila de Ry, correspondiente a la sefal residual se calcu-
la el DW. Si el DW se aproxima a 0, entonces todavia hay cierta
estructura en la sefial residual. Si el DW empieza a crecer, signi-
fica que la sefial residual pierde estructura y hay mds presencia
de ruido.

Una vez se han obtenido maxCls matrices de residuos y n veces el valor
del criterio de DW para cada una de esas matrices, se puede construir una
matriz de dimensiones n x max(C'Is que representada graficamente ayuda
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a seleccionar el valor de NOCI. En la figura 3.2 se muestra un ejemplo
de representacion gréfica de esta matriz. En ella se puede ver que el valor
de DW se mantiene bastante bajo para todas las sefiales mezcladas cuando
el nimero de ClIs estd entre 1 y 3, presenta valores minimos para 4 CIs
y a partir de 5 comienza a crecer. En este caso se podria deducir que el
NOCI recomendado por este método es 5, ya que es el primer valor alto
en el que la matriz de residuos comienza a contener mucho mas ruido que
informacion, este resultado coincide con el valor esperado para NOCI.

#1Cs

40 G0
Mixed Signals Index

Figura 3.2: Ejemplo de aplicacién del Criterio de DW a 100 sefiales de mezcla obtenidas
a partir de las sefiales independientes del conjunto Ser /.

3.2. Método ’ICA by blocks’

En [Bouveresse et al., 2012] se presenta este método para la determi-
nacion del NOCI. El método consiste en dividir el conjunto de sefiales
mezcladas en dos 0 mds subgrupos (bloques) representativos de la sefiales
de mezcla original. Es decir, la matriz de sefiales mezcladas X se divide
en dos o mas submatrices (bloques) que contienen lineas de X suficiente-
mente representativas del conjunto de mezclas original.

La forma en que se construyen los bloques es muy importante para el
éxito final del método y por tanto debe ponerse especial cuidado en esta
parte del proceso. Los bloques construidos deben tener aproximadamente
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el mismo tamafio y ademds deben tener un tamafo suficiente como para
permitir aplicar ICA y obtener suficientes Cls. Para cada uno de los blo-
ques se computan maxCls modelos ICA de 1 a maxCls Cls y se calculan las
correlaciones entre cada una de las Cls extraidas de un subconjunto con ca-
da una de las CIs extraidas de cada uno de los demas subconjuntos. La idea
en la que se fundamenta este método es que si una Componente Indepen-
diente (CI) es suficientemente representativa, estd serd extraida igualmente
en todos los subconjuntos analizados [Hyvérinen et al., 2004].

Sin embargo, debido a las ambigiiedades de ICA el signo y el orden de
las Cls extraidas no serd el mismo en todos los subconjuntos, lo que difi-
culta la identificacién de dichas ClIs significativas que hayan sido extraidas
en todos los subconjuntos. Cuando ya se hayan extraido demasiadas Cls,
éstas comenzardn a contener caracteristicas de ruido asociadas a cada uno
de los subgrupos y por tanto esas Cls ruidosas tendran menores valores de
correlacion con las Cls extraidas de otros subgrupos. Andlogamente cuan-
do se obtenga un nimero insuficientes de Cls éstas se corresponderan con
mezclas de las verdaderas sefiales independientes puras en diferentes pro-
porciones, por lo que tendrdn correlaciones menores con las Cls de otros
subconjuntos.

NOCI se define como el mayor ndmero de Cls para el cual todas las
CIs extraidas de un bloque estdn altamente correladas con una CI de otro
bloque.

En la figura 3.3 se muestra un ejemplo de aplicacién del método 'ICA
by two blocks’ sobre un conjunto de 100 sefiales mezcladas obtenidas me-
diante una matriz de mezcla A generada aleatoriamente y aplicada sobre el
conjunto completo de sefiales de prueba Set 2. Es este caso se ha utilizado
maxCls = 16, por lo que se han computado 16 modelos ICA extrayendo
CIs de 1 a maxC'1s sobre cada uno de los dos bloques generados, en total
32 modelos ICA.

En este caso, cada uno de los bloques contiene 50 sefiales mezcladas.
Cada una de las series mostradas en la figura 3.3 se corresponde con los
perfiles de correlacion de cada uno de los pares de modelos ICA, uno de
cada bloque. Asi, para maxC'ls = 1 se computard un modelo ICA para ca-
da bloque, se obtendrdn las correlaciones correspondientes y se representa
el mayor valor de correlacion; para maxC'Is = 2 se computara un modelo
ICA para cada bloque, se obtendran las correlaciones correspondientes y
se representardn los dos mayores valores de correlacién. En general, pa-
ra maxC'Is se obtendrd un modelo ICA para cada bloque, se computardn
las correlaciones y se representaran las max(C'[s correlaciones de mayor
valor.
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Figura 3.3: Ejemplo de aplicacién del método "ICA_by_two_blocks’ a 100 sefiales de
mezcla obtenidas a partir de las sefiales independientes del conjunto Set 2.

En la figura 3.3 se puede comprobar que los modelos ICA obtenidos
para maxC'ls = 6 obtienen los mayores valores de correlacién, de hecho
estdn muy proximos a 1. Para maxC'Is < 6 los valores de correlacion son
altos pero algo menores que en el caso 6ptimo, y para mazC'ls > 6 los
valores de correlacion empiezan a disminuir de forma rapida. El resultado
de aplicar este método indica que en este caso NOCI = 6.

3.2.1. ’Random ICA by Blocks’

El resultado obtenido con 'ICA by Blocks’ depende principalmente de la
distribucidon de las sefiales entre los dos (0 mds) bloques [Hyvérinen et al.,
2004].

En este sentido, para evitar obtener distribuciones de bloques que pue-
den no representar la verdadera estructura de los datos, se puede aplicar una
version de ICA by Blocks que podemos llamar 'Random ICA by blocks’ y
consiste en repetir un cierto nimero de veces 'ICA by Blocks’ sobre distri-
buciones aleatorias de las sefales de muestra entre los bloques, todos los
resultados de correlacion son luego representados en una grafica mostran-
do la repetibilidad de los resultados obtenidos.

3.3. Método RV ICA by blocks’

El coeficiente RV mide la similaridad entre dos matrices de datos. Di-
cho coeficiente RV se calcula entre dos matrices de sefiales y puede ser
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interpretado como cualquier otro coeficiente de correlacion, tomando va-
lores entre 0 y 1. Cuando el coeficiente RV entre dos matrices toma valor
1, eso significa que las matrices de varianza/covarianza de las dos matrices
de datos son muy similares y por tanto los datos que contienen son muy
similares. Cuanto menor sera el valor del coeficiente RV menos similares
serdn las matrices de datos comparadas [Smilde et al., 2009]. El coeficiente
RV entre dos matrices con sefiales almacenadas en las filas de la matriz se
define en 3.2.

trace(X{ X, X1 X5)
Vtrace(XT X, XT X )trace(XT Xo XTI X,)

RV(X1,X,) = (3.2)

En el método 'RV ICA by Blocks’ los datos se dividen en dos subcon-
juntos (bloques) suficientemente representativos y se computan maxClIs
modelos ICA de 1 a maxCls Cls. Para cada modelo ICA se obtiene el co-
eficiente RV entre las matrices S obtenida de cada bloque, es decir entre las
matrices de componentes independientes obtenidas de cada bloque [Hyvi-
rinen et al., 2004]. Se obtiene por tanto un valor de coeficiente RV para
cada namero de CIs obtenida en el modelo. Se puede representar gréfica-
mente el coeficiente RV respecto al nimero de CIs del modelo obtenido.
Andlogamente a lo expuesto en el apartado 3.2.1 se puede considerar una
distribucién aleatoria de las sefales entre los bloques y repetir el anélisis
multiples veces, obteniendo el método 'Random RV ICA by Blocks.

En la figura 3.4a se aplica este método a sobre 100 sefiales de mezcla
obtenidas a partir de las sefiales independientes de prueba de ’Set 1°, mien-
tras que en la figura 3.4b se realiza el mismo estudio sobre 100 sefiales
de mezcla obtenidas a partir de las sefiales independientes de "Ser 2°. En
la figura de la izquierda el coeficiente RV alcanza el valor 1 a partir de 5
ClIs, mientras que en la de la derecha ocurre 1o mismo a partir de 6 Cls.
Este método determina NOCI = 5 para el primer caso y NOCI = 6 para el
segundo.

3.4. Método basado en PCA

Este algoritmo considera que NOCI es igual al nimero de Componentes
Principales significativas. Este método es extremadamente sencillo, pero a
su vez estd basado en hipdtesis que no son siempre ciertas [Mur et al.,
2017]. Se trata de otro método puramente grafico en el que se selecciona
NOCI a partir de una grafica en la que se muestran los autovalores de
X con respecto al indice de su correspondiente Componente Principal. El
NOCI estard en el valor del indice de la Componente Principal en el que se
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produce un ’codo’. En la figura 3.5 se muestra la aplicacion de este método
sobre 100 mezclas generadas con una matriz de mezclas aleatoria sobre las
senales de prueba Set 2. Se puede ver que no es nada sencillo determinar
la posicion exacta del *codo’, aunque en este caso se sabe que NOCI = 6.
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(a) RV ICA by Blocks sobre "Set 1°. (b) RV ICA by Blocks sobre "Set 2.

Figura 3.4: Ejemplos de aplicacién RV ICA by blocks.
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Figura 3.5: Ejemplo de aplicacién del método basado en PCA a 100 sefiales de mezcla
obtenidas a partir de las sefiales independientes del conjunto Set2.
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3.5. Algoritmo Linear Correlations between Compo-
nents (LCC)

Todos los métodos presentados anteriormente para calcular el NOCI
se basan en la interpretacion de una grafica con las dificultades que esto
implica en la mayoria de los casos. El algoritmo LCC proporciona auto-
maéticamente un valor numérico concreto para NOCI de una forma sencilla
y rapida [Mur et al., 2017], al tratarse de un algoritmo no supervisado.
El algoritmo hace uso de: (i) JADE para obtener los modelos ICA, (ii) la
correlacion lineal entre componentes, y (iii) el hecho de que aparece una
CI descompuesta cuando el Numero Componentes Independientes (NCI)
utilizado en JADE es superior a NOCI.

Dado un conjunto de n sefiales mezcladas y un NCI, el algoritmo JADE
proporciona un modelo con de NCI componentes. Mientras NCI < NOCI,
el algoritmo JADE proporciona componentes absolutamente independien-
tes y por tanto tendrdn correlacion cero entre ellas. Cuando NCI > NOCI,
el algoritmo JADE es incapaz de proporcionar mas de NOCI componentes
independientes, por lo que al menos alguna componente de las proporcio-
nadas por JADE no serd completamente independiente del resto de com-
ponentes. Desde un punto de vista cuantitativo se tendrd que la correlacion
lineal entre algunas de las componentes obtenidas por JADE serd superior
a cero.

Teniendo en cuenta lo anterior, LCC va calculando modelos ICA
con JADE desde NCI = 1 e incrementado progresivamente NCI en una
unidad y llegando como médximo hasta n. Para cada modelo obtiene NCI
componentes y calcula la correlacion lineal de todas las componentes
entre si. El algoritmo se detiene en el momento que alguna de las corre-
laciones entre componentes es suficientemente superior a cero. El NOCI
serd el mayor NCI para el cual todas las correlaciones entre componen-
tes sea igual a cero, y por tanto todas las componentes sean independientes.

En [Mur et al., 2017] se detalla el algoritmo en los siguientes términos:

Entrada: Un conjunto de n sefales independientes en una matriz X
de dimensiones n x t, siendo ¢ el ndmero de muestras de cada una de las
senales (duracion de las senales).

Salidas: NOCl y las CI.

Para cada modelo de NCI > 2 repetir

1. Obtener las NCI componentes independientes utilizando JADE.

2. Calcular para cada par de componentes independientes (a,b) la
Corr(a,b) con 1 < a < b < NCI, hasta que para un modelo
particular suceda que dos componentes particulares (p, m) ten-
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gan |Corr(p,m)| > 0,1 por lo que se estara en el caso de que

NCI = NOCI + 1

3. Seleccionar NOCI como NCI inmediatamente anterior a la condicion
para terminar el algoritmo y sus CIs

Notas sobre el algoritmo:

= las letras a y b se refieren a nimeros enteros para identificar un par

cualquiera de componentes obtenidos por el modelo ICA;

= las letras p y m se refieren a nimeros enteros para identificar el primer
par de componentes detectadas donde sucede que |Corr(p,m)| >

0,1;

= el valor absoluto de C'orr(p,m) esta limitado a 0,1 en lugar de a
0 para evitar que pequeias cantidades muy préximas a cero puedan

parar el algoritmo;

= JADE necesita que n > NOCI para poder obtener el nimero 6ptimo
de componentes independientes;

» ¢l algoritmo LCC comienza considerando el modelo NCI = 2.

Como ejemplo de aplicacion del algoritmo LCC consideramos las tres
sefales independientes de la figura 3.6a, a partir de las cuales se han gene-
rado 8 sefales de mezcla utilizando la matriz A que se muestra en 3.3.

0,8715
0,9899
0,2729
0,0496
0,8817
0,5821
0,4420
0,3786

0,9120
0,2671
0,9751
0,5051
0,9434
0,9545
0,3972
0,6416

0,0580
0,9594
0,6441
0,5921
0,2697
0,6757
0,6368
0,8772

(3.3)

En la figura 3.6b se muestra el modelo JADE obtenido para NCI = 2y
como se puede ver la correlacion entre las dos componentes obtenidas es 0.
En la figura 3.6c se muestra el modelo JADE obtenido para NCI = 3y se
muestra ademads que la correlacién méxima entre cada par de componentes
extraidas sigue siendo cero. En la figura 3.6d se muestra el modelo JADE
para NCI = 4, sin embargo en este caso la correlacion méxima entre dos
de las componentes extraidas es 0,8692 por lo que existe dependencia entre
esas dos componentes y se produce la condicion para detener el algoritmo.
Se puede ver en esa figura que el maximo valor absoluto de la correlacion
se producira entre las componentes S3 y S4. Se seleccionara NOCI = 3
como el mayor valor de NCI antes de que el maximo valor absoluto de la
correlacion entre las componentes extraidas por JADE sea mayor que 0,1 .
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Figura 3.6: Representacion algoritmo LCC.



Capitulo 4

Resultados del estudio

4.1. Seiales de prueba

Para el estudio de los métodos de cédlculo del NOCI presentados en el
capitulo 3, se han utilizado dos conjuntos de sefiales diferentes que ya se
introdujeron en dicho capitulo y un conjunto de sefiales adicional que se
presenta més adelante. El conjunto Set I es de produccién propia, mientras
que el conjunto Set 2 es el conjunto de sefiales presentado y utilizado en
[Mur et al., 2017] con la tnica diferencia de la componente aleatoria de
cada una de las sefiales. El conjunto de sefales Set / se muestra en la
figura 3.1a, y el conjunto de sefiales Ser 2 se muestra en la figura 3.1b.

Ademas de los conjuntos anteriores, se ha utilizado un subconjunto de
Setl llamado Setla que contiene todas las sefnales de Set/ excepto la sefial
de ruido blanco, esto es las sefiales s1, So, 53y s4,dejando fuera la sefial s5.

Los conjuntos anteriores estdn creados a partir de sefiales generadas
sintéticamente, por lo que el estudio quedaria més completo utilizando un
conjunto adicional de sefiales reales. El conjunto adicional utilizado son
cuatro sefiales de audio extraidas de [Jaakko Sédreld and Ella Bingham,
2005]. Se trata de cuatro sefales de audio con diferentes voces y sonidos de
la vida cotidiana. En [Jaakko Séreld and Ella Bingham, 2005] se presenta
una demostracion para entender el Cocktail-Party Problem (CPP) y cémo
ICA es una herramienta que puede resolverlo. Este conjunto de sefales se
denomina como Set3 a lo largo de este texto.

En la tabla 4.1 se muestran las principales caracteristicas de cada uno
de los conjuntos de sefales independientes de prueba.

4.1.1. Independencia de las sefiales de prueba

La Distancia Correlacion (dCorr) [Mur et al., 2017] es una medida
de la dependencia estadistica entre dos variables aleatorias X e Y. Se de-
fine la Distancia Correlacion segun 4.1. Esta medida de dependencia es
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Conjunto | CIs Tipo F. Muestreo Duracién
Setla 4 Sintéticas 256Hz 5 secs.
Setl 5 Sintéticas 256Hz 5 secs
Set2 6 Sintéticas 500Hz 2 secs.
Set3 4 Audio 8KHz 6,25 secs.

Tabla 4.1: Caracteristicas de las sefiales de prueba.

cero si y s6lo si X e Y son independientes. La correlacion por si sola no
permite determinar la independencia de dos variables aleatorias, de forma
que Corr(X,Y) = 0 no implica independencia entre X e Y. En las tablas
4.2, 43 y 4.4 se muestra la Distancia Correlacion entre las sefiales que
componen cada uno de los conjuntos de sefiales de prueba, lo que permi-
te determinar el grado de independencia de cada una de las sefales con
respecto a sus compaiieras.

dCov?*(X,Y)

2(X,Y) =
ACorr™(X.Y) = Grar (X) - dvar (7))

4.1

dCorr(s;, s;) ‘ S9 s3 84 S5
S1 0.0558 0.0798 0.0303 0.0468
So - 0.1288 0.0187 0.0416
S3 - - 0.0326  0.0487
Sq - - - 0.0326

Tabla 4.2: Distancia correlacion de las sefiales Set/.

dCorr(s;,sj) S S3 S4 S5 S6
S1 0.0767 0.0399 0.0725 0.0791 0.0186
So - 0.0758 0.0971 0.0578 0.0151
S3 - - 0.0643 0.0987 0.0101
Sy - - - 0.0188 0
S5 - - - - 0.0254

Tabla 4.3: Distancia correlacion de las sefiales Set2.

Como se puede ver en dichas tablas, las sefiales s3 y so del conjunto
Set1 no son totalmente independientes, el resto de sefiales si pueden consi-
derarse independientes. En el caso de las sefiales del conjunto Set2 y Set3,
todas las sefiales son independientes.

Durante todo el estudio se han utilizado matrices de mezcla generadas
aleatoriamente con MATLAB, con el fin de obtener resultados mas genera-
les.
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dCorr(s;, s;) ‘ S S3 Sy
S1 0.0442 0.0295 0.0240
So - 0.0419 0.0375
S3 - - 0.0407

Tabla 4.4: Distancia correlacion de las sefiales Set3.

4.2. Ensayo sobre el conjunto de senales Setla

En este apartado se muestra la aplicacion de los métodos presentados
en el capitulo 3 para la determinacion del NOCI sobre diferentes conjuntos
de sefiales de mezcla generadas a partir de las sefiales independientes del
conjunto Set/a.

Se han generado aleatoriamente matrices de mezcla para generar 20,
40, 80, 100, 120, y 140 senales de mezcla u observaciones. En la tabla 4.5
se muestran los resultados obtenidos para la determinacién del NOCI con
los distintos métodos bajo estudio sobre las sefiales de mezcla generadas a
partir del conjunto de sefales de prueba Set/a.

Método / Mezclas 20 40 80 100 120 140
DW ? 4 4 4 4 4
ICA by blocks 7 4 4 4 4 4
RV ICA by blocks 4 4 4 4 4 4
PCA 2a5 2a5 2a5 2a5 2a5 2a5
LCC 4 4 4 4 4 4

Tabla 4.5: Tabla resumen de resultados obtenidos sobre sefiales de mezcla generadas a
partir de Setla.

4.2.1. Criterio DW sobre el conjunto de sefiales Setla

En la figura 4.1 se muestran los resultados obtenidos mediante la apli-
cacion de DW sobre las sefiales de mezcla generadas a partir del conjunto
de sefales Set/a. Se trata de un subconjunto de las sefiales presentadas en
la figura 3.1a en el que se ha eliminado la sefial de ruido blanco. Como
se puede apreciar en todos los casos se adivina que el valor de NOCI re-
comendado por el método es 4, ya que a partir de este valor la matriz de
residuos X, empieza a contener mucho mds ruido que informacién. Sin
embargo, en el caso de 20 sefiales de mezcla que se presenta en la figura
4.1a, resulta mucho mas complicado determinar este resultado. El princi-
pal problema de DW es que una vez generadas las grificas comienza la
parte de interpretacion de las mismas y no en todas las ocasiones es igual
de sencillo. A tenor de los resultados presentados en la figura 4.1 se podria
deducir ademés que en términos generales, cuanto mayor es el nimero de
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mezclas disponibles, mayor claridad para interpretar los resultados de DW
y determinar el NOCIL.

4.2.2. Método *ICA by blocks’ sobre el conjunto de sefiales Setla

En la figura 4.2 se muestran los resultados obtenidos durante la aplica-
cion de 'ICA by blocks’ sobre las sefiales de mezcla generadas a partir del
conjunto de sefales Set/a.

Al igual que ocurria en el caso anterior, de acuerdo al resultado obtenido
en la figura 4.2a no se puede determinar de manera precisa el NOCI. Segtin
dicha grafica quizas 7 seria el valor estimado para este caso concreto. En el
resto de graficas presentadas en la misma figura, se determina claramente
que 4 es el NOCI estimado. De nuevo parece claro que cuanto mayor es
el nimero de mezclas disponibles, mayor facilidad para interpretar el re-
sultado de "ICA by blocks’. En todos los casos excepto el de 20 sefiales de
mezcla, a partir de considerar un maximo de 4 CIs en adelante, la lineas
de correlacion empiezan a decrecer en el mismo punto, que se corresponde
con 4 CIs.

4.2.3. Método RV ICA by blocks’ sobre el conjunto de seiiales Setla

En la figura 4.3 se muestran los resultados obtenidos durante la aplica-
cién de 'RV ICA by blocks’ sobre las sefiales de mezcla generadas a partir
del conjunto de sefales Set/a.

En todos los casos el NOCI determinado es 4, y en este caso no parece
influir demasiado en los resultados el nimero de mezclas disponibles.

4.2.4. Método "PCA’ sobre el conjunto de seiiales Setla

En la figura 4.4 se muestran los resultados obtenidos durante la aplica-
cién del método 'PCA’ sobre las sefiales de mezcla generadas a partir del
conjunto de sefales Set/a.

En todos los casos el codo’ se produce entre 2 y 5, pero resulta dificil
determinar el valor de NOCI estimado por el método.

4.2.5. Método ’LCC’ sobre el conjunto de seiales Setla

En la figura 4.5 se representan los resultados obtenidos durante la apli-
cacion del método "LCC’ sobre las senales de mezcla generadas a partir del
conjunto de sefiales Set/a. En el eje x se representa cada uno de los con-
juntos de sefiales de mezcla y en el eje y se representa el valor de NOCI
estimado por el LCC. Como se puede ver clara e inequivocamente en la
figura 4.5, el valor de NOCI estimado por este método es 4 en todos los
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casos. Debe recordarse que el método LCC proporciona automaticamente
y de modo no supervisado un valor numérico para NOCI.

LCC METHOD FOR TESTOM

481 .

461 1

4.4+ 4

42r 1

NOCI
=

Jar 1

361 1

J4r 1

32r 1

1 1 1
20 40 B0 80 100 120 140
#ICs

Figura 4.5: Aplicacién del método ’LCC’ sobre mezclas de sefiales Set/a.

4.3. Ensayo sobre el conjunto de seiales Set/

En este apartado se muestra la aplicacion de los métodos presentados
en el capitulo 3 para la determinacion del NOCI sobre diferentes conjuntos
de sefiales de mezcla generadas a partir de las sefiales independientes del
conjunto Setl. Se trata del conjunto de 5 sefiales independientes que se
muestran en la figura 3.1a, una de ellas es ruido blanco.

Se han generado aleatoriamente matrices de mezcla para generar 20,
40, 80, 100, 120, y 140 senales de mezcla u observaciones. En la tabla 4.6
se muestran los resultados obtenidos para la determinacion del NOCI con
los métodos bajo estudio sobre las sefales de mezcla generadas a partir del
conjunto de sefales de prueba Sez/.

Método / Mezclas 20 40 80 100 120 140
DW 5 5 5 5 5 5
ICA by blocks 6 5 5 5 5 5
RV ICA by blocks 5 5 5 5 5 5
PCA 2a6 2a6 2a6 2a6 2a6 2a6
LCC 5 5 5 5 5 5

Tabla 4.6: Tabla resumen de resultados obtenidos sobre sefiales de mezcla generadas a
partir de Setl.
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4.3.1. Criterio DW sobre el conjunto de seifiales Set1

En la figura 4.6 se muestran los resultados obtenidos durante la aplica-
ciéon de DW sobre las sefiales de mezcla generadas a partir del conjunto de
sefales Set/. Como se puede apreciar en todos los casos se adivina que el
valor de NOCI recomendado por el método es 5, ya que a partir de este
valor la matriz de residuos X, empieza a contener mucho mas ruido que
informacion. En esta ocasion incluso en el caso de 20 sefiales de mezcla
que se presenta en la figura 4.6a se puede determinar el NOCI correc-
to con suficiente claridad. El principal problema de DW es que una vez
generadas las grificas comienza la parte de interpretacion de las mismas
y no en todas las ocasiones es igual de sencillo. Al igual que en el caso
anterior, considerando las gréficas presentadas en la figura 4.6 se podria
deducir que, en términos generales, cuanto mayor es el nimero de mez-
clas disponibles, mayor claridad para interpretar los resultados de DW y
determinar el NOCI. Estas conclusiones son consistentes con las obtenidas
en las pruebas realizadas sobre las sefiales generadas a partir del conjunto
Setla.

4.3.2. Método 'ICA by blocks’ sobre el conjunto de seiales Setl

En la figura 4.7 se muestran los resultados obtenidos durante la aplica-
cion de "ICA by blocks’ sobre las sefiales de mezcla generadas a partir del
conjunto de sefales Set/.

De acuerdo al resultado obtenido en la figura 4.7a el NOCI es 6. En el
resto de graficas presentadas en la misma figura, se determina claramente
que 5 es el NOCI estimado. De nuevo parece claro que cuanto mayor es
el nimero de mezclas disponibles, mayor facilidad para interpretar el re-
sultado de "ICA by blocks’. En todos los casos excepto el de 20 sefiales de
mezcla, a partir de considerar un méximo de 5 Cls en adelante, las lineas
de correlaciéon empiezan a decrecer en el mismo punto, que se correspon-
de con 5 CIs. Sin embargo, la pendiente a partir de 5 CIs es mas abrupta
cuanto mayor nimero de mezclas hay disponibles.

4.3.3. Método 'RV ICA by blocks’ sobre el conjunto de sefiales Set1

En la figura 4.8 se muestran los resultados obtenidos durante la aplica-
cién de 'RV ICA by blocks’ sobre las sefiales de mezcla generadas a partir
del conjunto de senales Set!.

En todos los casos el NOCI determinado es 5, y en este caso no parece
influir demasiado en los resultados el nimero de mezclas disponibles. Sin
embargo la interpretacion de estas graficas proporcionan muy poca infor-
macion de valor afiadido.
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4.3.4. Método ’PCA’ sobre el conjunto de seiiales Setl

En la figura 4.9 se muestran los resultados obtenidos durante la aplica-
cién del método 'PCA’ sobre las sefiales de mezcla generadas a partir del
conjunto de sefiales Set/. En todos los casos el “codo’ se produce entre 2 y
6, pero resulta dificil determinar el valor de NOCI estimado por el método.
Este método genera un resultado gréifico dificil de interpretar.

4.3.5. Método 'LCC’ sobre el conjunto de seiales Setl

En la figura 4.10 se representan los resultados obtenidos durante la apli-
cacion del método "LCC’ sobre las sefiales de mezcla generadas a partir
del conjunto de sefales Set2. En el eje x se representa cada uno de los con-
juntos de sefales de mezcla y en el eje y se representa el valor de NOCI
estimado por el LCC. Como se puede ver clara e inequivocamente en la
figura 4.10, el valor de NOCI estimado por este método es 5 en todos los
casos. Debe recordarse que el método LCC proporciona automéaticamente
y de modo no supervisado un valor numérico para NOCI, sin necesidad de
analizar ningun gréfico.

4.4. Ensayo sobre el conjunto de senales Sef2

En este apartado se muestra la aplicacion de los métodos presentados
en el capitulo 3 para la determinacion del NOCI sobre diferentes conjuntos
de sefiales de mezcla generadas a partir de las senales independientes del
conjunto Ser2. Se trata de un conjunto de 6 sefiales independientes, siendo
las mismas sefales que se utilizaron en [Mur et al., 2017].

Se han generado aleatoriamente matrices de mezcla para generar 20,
40, 80, 100, 120, y 140 sefiales de mezcla u observaciones.En la tabla 4.7
se muestran los resultados obtenidos para la determinacién del NOCI con
los métodos bajo estudio sobre las sefales de mezcla generadas a partir del
conjunto de sefiales de prueba Sez2.

Método / Mezclas 20 40 80 100 120 140
DW 6 6 6 6 6 6
ICA by blocks 6 6 6 6 6 6
RV ICA by blocks 6 6 6 6 6 6
PCA 2a6 2a6 2a6 2a6 2a6 2a6
LCC 6 6 6 6 6 6

Tabla 4.7: Tabla resumen de resultados obtenidos sobre sefiales de mezcla generadas a
partir de Sez2.
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4.4.1. Criterio DW sobre el conjunto de sefales Set2

En la figura 4.11 se muestran los resultados obtenidos durante la apli-
cacion de DW sobre las sefiales de mezcla generadas a partir del conjunto
de sefales Ser2. Como se puede apreciar en todos los casos se adivina que
el valor de NOCI recomendado por el método es 6, ya que a partir de este
valor la matriz de residuos X, empieza a contener mucho mas ruido que
informacién. En esta ocasion en el caso de 20 sefiales de mezcla que se
presenta en la figura 4.11a resulta mds complicado determinar el NOCI
correcto. Al igual que en los casos anteriores, considerando las graficas
presentadas en la figura 4.11 se podria deducir que, en términos generales,
cuanto mayor es el nimero de mezclas disponibles, mayor facilidad para
interpretar los resultados de DW y determinar el NOCI. Sin embargo con
estas sefiales las gréficas obtenidas no son tan claramente interpretables
como en los casos estudiados anteriormente, esto se debe probablemente a
las caracteristicas particulares de las sefiales del conjunto Set2.

4.4.2. Método *ICA by blocks’ sobre el conjunto de sefiales Set2

En la figura 4.12 se muestran los resultados obtenidos durante la apli-
cacion de 'ICA by blocks’ sobre las sefales de mezcla generadas a partir
del conjunto de sehales Sez2.

En todas las graficas de la figura 4.12 se determina claramente que 6 es
el NOCI estimado. De nuevo parece claro que cuanto mayor es el nimero
de mezclas disponibles, mayor facilidad para interpretar el resultado de
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"ICA by blocks’. En todos los casos a partir de considerar un maximo de 6
CIs en adelante, las lineas de correlaciéon empiezan a decrecer en el mismo
punto, que se corresponde con 6 Cls. En esta ocasion se puede determinar
correctamente el NOCI a partir de las graficas generadas en todos los casos.

4.4.3. Método 'RV ICA by blocks’ sobre el conjunto de seiales Set2

En la figura 4.13 se muestran los resultados obtenidos durante la aplica-
cién de 'RV ICA by blocks’ sobre las sefiales de mezcla generadas a partir
del conjunto de senales Sez2.

En todos los casos el NOCI determinado es 6, y en este caso no parece
influir demasiado en los resultados el nimero de mezclas disponibles. Sin
embargo este método parece necesitar bastante mayor tiempo de ejecucion
que los métodos anteriores. Esta circunstancia se puede constatar mediante
las pruebas de tiempo de ejecucion presentadas en el apartado 4.6.

4.4.4. Método ’PCA’ sobre el conjunto de seiiales Set2

En la figura 4.14 se muestran los resultados obtenidos durante la aplica-
cién del método 'PCA’ sobre las sefiales de mezcla generadas a partir del
conjunto de sefales Ser2.

En todos los casos el codo’ se produce entre 2 y 7, pero resulta dificil
determinar el valor de NOCI estimado por el método. Este método genera
un resultado gréfico dificil de interpretar.

4.4.5. Método ’LCC’ sobre el conjunto de senales Set2

En la figura 4.15 se representan los resultados obtenidos durante la apli-
cacion del método "LCC’ sobre las sefiales de mezcla generadas a partir
del conjunto de seiales Set2. En el eje x se representa cada uno de los con-
juntos de sefiales de mezcla y en el eje y se representa el valor de NOCI
estimado por el LCC. Como se puede ver clara e inequivocamente en la
figura 4.15, el valor de NOCI estimado por este método es 6 en todos los
casos. Debe recordarse que el método LCC proporciona automdaticamente
y de modo no supervisado un valor numérico para NOCI.

4.5. Ensayo sobre el conjunto de sefiales Set3

En este apartado se muestra la aplicacion de los métodos presentados
en el capitulo 3 para la determinacién del NOCI sobre diferentes conjun-
tos de sefales de mezcla generadas a partir de las sefales independientes
del conjunto Set3. Los conjuntos de sefiales independientes anteriores son
conjuntos de sefiales generadas sintéticamente mientras que en este caso se
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Figura 4.15: Aplicacién del método "LCC’ sobre mezclas de sefiales Sez2.

trata de aplicar los métodos de forma anéloga a lo realizado en las pruebas
anteriores pero con 4 sefiales reales de audio obtenidas de [Jaakko Séareld
and Ella Bingham, 2005]. Se trata de sefiales de 6,25 segundos de duracion
y una frecuencia de muestreo de 8KHz, por lo que la longitud de los datos
es considerablemente mayor que en las pruebas anteriores.

Debido a la longitud de los datos, dos de los métodos bajo estudio no
han podido obtener resultados por alcanzar el error Out of Memory en
MATILAB. Se trata del método 'RV ICA by blocks’ y el método basado
en 'PCA’. En el caso del primero, el cdlculo del coeficiente RV de acuerdo
a 3.2 requiere la operacién con matrices demasiado grandes, lo que hace
que este método sea muy lento. En el caso del segundo, el error se produce
al intentar obtener los autovalores de la matriz de sefiales de mezcla X.

Se utilizardn las mismas matrices de mezcla que se utilizaron para el
andlisis de las sefiales Set/.En la tabla 4.8 se muestran los resultados obte-
nidos para la determinacién del NOCI con los métodos bajo estudio sobre

las sefiales de mezcla generadas a partir del conjunto de sefiales de prueba
Set3.
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Método / Mezclas | 20 40 80 100 120 140
DW 4 4 4 4 4 4
ICA by blocks - 4 4 4 4 4
RV ICA by blocks | - - - - - -
PCA - - - - - -
LCC 4 4 4 4 4 4

Tabla 4.8: Tabla resumen de resultados obtenidos sobre sefiales de mezcla generadas a
partir de Set3.

4.5.1. Criterio DW sobre el conjunto de sefiales Set3

En la figura 4.16 se muestran los resultados obtenidos durante la apli-
cacion de DW sobre las sefales de mezcla generadas a partir del conjunto
de sefiales Set3. Como se puede apreciar en todos los casos se adivina que
el valor de NOCI recomendado por el método es 4, ya que a partir de este
valor la matriz de residuos X, empieza a contener mucho mds ruido que
informacion. Al igual que en el caso anterior, considerando las graficas
presentadas en la figura 4.11 se podria deducir que, en términos generales,
cuanto mayor es el nimero de mezclas disponibles, mayor claridad para
interpretar los resultados de DW y determinar el NOCI. Ademds, a pesar
de haber utilizado las mismas matrices de mezcla que con las sefiales de
Setl, en este caso todas las grificas proporcionadas por este método son fa-
cilmente interpretables. Esto es debido a las caracteristicas de las propias
sefales, como su independencia o incluso la duracién de las mismas.

4.5.2. Método 'ICA by blocks’ sobre el conjunto de seiales Set3

En la figura 4.17 se muestran los resultados obtenidos durante la apli-
cacion de 'ICA by blocks’ sobre las sefiales de mezcla generadas a partir
del conjunto de sefiales Set3.

En todas las gréficas de la figura 4.12 se determina claramente que 4
es el NOCI estimado, excepto en el caso de 20 sefiales de mezcla donde
es mucho mas complicado llegar a este resultado sin un conocimiento a
priori del NOCI. De nuevo parece claro que cuanto mayor es el nimero
de mezclas disponibles, mayor facilidad para interpretar el resultado de
"ICA by blocks’ porque mayor es la pendiente de caida de las lineas de
correlacion a partir de 4 Cls.

4.5.3. Método ’LCC’ sobre el conjunto de seiales Set3

En la figura 4.18 se representan los resultados obtenidos durante la apli-
cacion del método 'LCC’ sobre las sefiales de mezcla generadas a partir
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Figura 4.18: Aplicacién del método "LCC’ sobre mezclas de sefiales Sez3.

del conjunto de sefiales Sez3. En el eje = se representa cada uno de los con-
juntos de sefiales de mezcla y en el eje y se representa el valor de NOCI
estimado por el LCC. Como se puede ver clara e inequivocamente en la
figura 4.18, el valor de NOCI estimado por este método es 4 en todos los
casos. En todos los conjuntos de datos estudiados el método LCC se pre-
senta como un método robusto que obtiene buenos resultados.

4.6. Analisis de tiempo de ejecucion

En este apartado se presenta un andlisis del tiempo de ejecucion de cada
uno de los métodos presentados en el capitulo 3. El estudio se ha realiza-
do sobre diferentes conjuntos de sefales de mezcla generadas a partir de
las sefiales independientes del conjunto Set/. Se trata de un conjunto de
5 senales independientes (ver figura 3.1a), una de ellas es ruido blanco.
Se han generado aleatoriamente matrices de mezcla para producir diversos
nimeros de sefales de mezcla/observaciones m y considerando diferentes
ndmeros maximos de CIs a estudiar maz/C's. La medicién de tiempos se
ha realizado durante 50 iteraciones en las que se han generado diferentes
matrices de mezcla aleatoriamente. Se presentan los datos de tiempo en
forma de tiempos medios de ejecucion de los diferentes métodos durante
las 50 iteraciones para cada uno de los algoritmos y en los diferentes casos
estudiados. No se han considerado los tiempos empleados en representa-
ciones gréficas de resultados e interpretacion de los datos.

En la tabla 4.9 se muestran los tiempos medios de ejecucion del método
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de DW para cada uno de los casos estudiados. Como se puede apreciar,
en el caso de DW, el tiempo de ejecucién no es excesivamente alto, sin
embargo crece exponencialmente conforme aumenta max/C's debido a
que se deben realizar més andlisis ICA y también aumenta, aunque no
tanto, conforme aumenta el nimero de sefales de mezcla.

[secs.] |m=14 m=20 m=100 m =200
mazICs =6 | 0,258 00278 00458  0,0918
mazICs =10 | 02164 01823  0,2137  0,3054
mazICs = 20 - 6,3832 57151 59199

Tabla 4.9: Tiempos de ejecucion con el algoritmo DW en segundos.

En la tabla 4.10 se muestran los tiempos medios de ejecucion del algo-
ritmo 'ICA by blocks’ para cada uno de los casos bajo estudio. Se puede ob-
servar que el comportamiento es similar al caso anterior y los tiempos son
razonablemente parecidos, ambos algoritmos son equiparables en cuanto a
tiempos de ejecucion.

[secs] |[m=14 m=20 m=100 m =200
maxICs =6 | 0,0536  0,0528  0,0600  0,0756
mazICs = 10 - 0,5589  0,3889  0,5923
mazICs = 20 - - 11,2474 11,3106

Tabla 4.10: Tiempos de ejecucion con el algoritmo "ICA by blocks’ en segundos.

En la tabla 4.11 se muestran los tiempos medios de ejecucion del algo-
ritmo 'RV ICA by blocks’ para cada uno de los casos bajo estudio. Se puede
observar que el comportamiento es similar a los casos anteriores pero los
tiempos de ejecucién son considerablemente mayores. Esta diferencia se
debe fundamentalmente al tiempo empleado en calcular los coeficientes
RV de correlacion.

[secs] |m=14 m=20 m=100 m =200
maxICs =6 | 1,8466 18628 18501  1,9736
mazICs = 10 - 50117 42893 45673
mazICs = 20 - - 19,3752 19,6602

Tabla 4.11: Tiempos de ejecucion con el algoritmo "RV ICA by blocks’ en segundos.

En la tabla 4.12 se muestran los tiempos medios de ejecucién del al-
goritmo basado en PCA para cada uno de los casos bajo estudio. Este al-
goritmo vuelve a ser un algoritmo relativamente rapido, equiparable en
velocidad a los dos primeros algoritmos estudiados.
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[secs.] ‘ m=14 m=20 m=100 m = 200
mazxICs =6 | 0,05621  0,0686 0,2899 0,0771
maxICs =10 | 0,0479  0,0724 0,2998 0,0867
maxICs = 20 - 0,0660 0,2912 0,0771

Tabla 4.12: Tiempos de ejecucion con el algoritmo "PCA’ en segundos.

Por ultimo, en la tabla 4.13 se muestran los tiempos medios de eje-
cucion del algoritmo LCC para cada uno de los casos bajo estudio. Este
algoritmo es el mds rapido de todos en términos generales. Ademas se
comprueba que el tiempo de ejecucion para nada depende de mazIC's, de
hecho es un pardmetro que no necesita el algoritmo ya que ird buscando el
NOCI secuencialmente y detendré su ejecucion en cuanto detecte el valor
Optimo.

[secs.] |m=14 m=20 m=100 m =200
maxrICs =6 | 0,228 00226 0,293  0,0623
mazICs =10 | 0,0244 0,202  0,0299  0,0674
mazIC's = 20 - 0,0261  0,0315  0,0648

Tabla 4.13: Tiempos de ejecucion con el algoritmo "LCC’ en segundos.



Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Caracteristicas de los métodos

En este apartado se presentas las caracteristicas principales de cada uno
de los métodos, extraidas de la experimentacion realizada aplicandolos so-
bre los diferentes conjuntos de sefiales de prueba.

5.1.1. Caracteristicas principales del método DW

En general este método ha presentado resultados satisfactorios con los
conjuntos de sefiales que se han estudiado, las caracteristicas a destacar de
este método son:

= El método proporciona un resultado grafico que debe posteriormente
interpretarse, no resultando siempre una tarea sencilla.

= Necesita proporcionar a priori un nimero maximo de Cls a considerar
maxICs.

= Cuanto mayor sea maxICs mayor serd el tiempo necesario para obte-
ner la grafica de resultados, ya que se deberan realizar maxICs anélisis
JADE.

= Cuanto mayor es el nimero de sefiales de mezcla disponibles respecto
al nimero de ClIs, en términos generales es mds sencillo interpretar
los resultados.

5.1.2. Caracteristicas principales del método "ICA by blocks’

En general este método también ha presentado resultados satisfactorios
sobre los conjuntos de sefiales de prueba bajo estudio. Las caracteristicas
principales de este método son:

59



60

Conclusiones

El método proporciona un resultado grifico que debe posteriormente
interpretarse.

Necesita proporcionar a priori un nimero maximo de CIs a considerar
maxICs.

Cuanto mayor sea maxICs mayor sera el tiempo necesario para ob-
tener la gréfica de resultados, ya que se deberén realizar b - mazIC's
andlisis JADE, siendo b el nimero de bloques considerado.

Cuanto mayor es el niimero de sefiales de mezcla disponibles respecto
al nimero de ClIs, en términos generales es mds sencillo interpretar
los resultados.

Se necesitan como minimo b - mazIC's sefiales de mezcla para poder
aplicar el método.

El nimero minimo de bloques a considerar es b = 2.

5.1.3. Caracteristicas principales del método RV ICA by blocks’

Las principales caracteristicas de este método son:

El método proporciona un resultado grafico que debe posteriormente
interpretarse.

Necesita proporcionar a priori un nimero maximo de Cls a considerar
maxICs.

Cuanto mayor sea maxICs mayor serd el tiempo necesario para ob-
tener la grafica de resultados, ya que se deberdn realizar b - maxIC's
andlisis JADE, siendo b el nimero de bloques considerado.

Cuanto mayor es el nimero de sefiales de mezcla disponibles respecto
al nimero de CIs, en términos generales es mas sencillo interpretar
los resultados.

Se necesitan como minimo b - maxzIC's sefiales de mezcla para poder
aplicar el método.

El nimero minimo de bloques a considerar es b = 2.

Es el método con mas consumo de tiempo de todos los estudiados,
debido al tiempo empleado en calcular el coeficiente RV.

Con conjuntos de sefiales de mayor duracién o mayor nimero de se-
nales/mezclas se han producido problemas de 'Out of Memory’ que
han impedido obtener resultados con algunos de los conjuntos de da-
tos de prueba.
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5.1.4. Caracteristicas principales del método basado en ’PCA’

Las principales caracteristicas que se han observado en este método son:

El método proporciona un resultado grafico que debe posteriormente
interpretarse.

En general las gréficas proporcionadas no son facilmente interpreta-
bles porque se producen diversos "codos’ en los autovalores.

No es necesario proporcionar a priori un nimero maximo de Cls a
considerar.

Con conjuntos de sefales de mayor duraciéon o mayor nimero de se-
flales/mezclas se han producido problemas de 'Out of Memory’ que
han impedido obtener resultados con algunos de los conjuntos de da-
tos de prueba.

El andlisis PCA busca la extraccion de componentes principales, es
decir eliminar la redundancia de los datos. No es lo mismo que la
busqueda de sefiales independientes que persigue ICA, por lo que los
resultados obtenidos con este método pueden ser erréneos.

Con este método se han obtenido significativamente peores resultados
sobre los conjuntos de datos analizados que con el resto de métodos.

5.1.5. Caracteristicas principales del método ’LCC’

Las principales caracteristicas de este método son:

Se trata de un método no supervisado que proporciona un resultado
numérico concreto, dejando fuera cualquier tipo de error de interpre-
tacion.

Al obtener un resultado numérico directo no se necesita consumir
tiempo adicional en la interpretacion de resultados.

No se necesita proporcionar a priori un nimero maximo de Cls a
considerar.

El numero de andlisis JADE a realizar depende del NOCI real de las
sefales de los datos y una vez alcanzado el NOCI no se continta eje-
cutando el algoritmo. Esto supone un ahorro de tiempo considerable.

Este método obtiene resultados homogéneos y consistentes para dife-
rentes nimeros de mezclas disponibles.

Es el método con el que se han obtenido los mejores resultados en
cuanto a la determinacion del NOCI correctamente y el tiempo/recur-
sos empleados para hacerlo.
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5.2. Conclusiones

A lo largo de este estudio se han presentado diversos métodos para de-
terminar el NOCI a emplear cuando se necesita aplicar ICA a un conjunto
de sefiales de las cuales no se tiene informacion previa sobre nimero de
CI que pueden haber sido la fuente de dichas sefiales. Los distintos mé-
todos analizados han obtenido resultados positivos tanto con conjuntos de
sefales de origen sintético como con conjuntos de sefiales del mundo real,
como las sefiales de audio del conjunto Ser3. En base a las caracteristi-
cas presentadas en el apartado anterior y los resultados presentados en el
capitulo 4, hay tres métodos que presentan ventajas sobre el resto en cuan-
to a resultados y tiempo de ejecucion. Estos métodos son "LCC’, "ICA by
blocks’y ’Criterio de DW’. El método 'RV ICA by blocks’ presenta resulta-
dos muy consistentes pero el tiempo de ejecucion es mucho mas elevado y
no siempre se puede obtener un resultado por la forma en que se calcula el
coeficiente RV. Cuando se presente la situacion de tener que determinar el
NOCI en un conjunto de sefiales sobre las que no se tiene informacién pre-
via, el procedimiento mas 6ptimo seria utilizar primeramente 'LCC’ para
obtener un resultado numérico concreto para NOCI y posteriormente com-
probar el resultado obtenido con alguno de los otros métodos presentados
0 una combinacidn de varios de ellos. Una vez obtenido un valor numérico
concreto con 'LCC’, éste nos permite establecer de forma Optima el valor
para maxIC's que necesitan otros algoritmos para trabajar. Esta método
de proceder permitird ahorrar un tiempo considerable en la determinacién
del NOCI y establecer max{C's para el uso de los otros algoritmos, que
de otra forma no quedaria mas remedio que acudir al método de "prueba y
error’ para determinarlo. Ademas, el valor obtenido por el método 'LCC’
nos proporciona una pista importante a la hora de interpretar los resultados
graficos obtenidos mediante el resto de métodos.

5.3. Futuros Trabajos

Los posibles trabajos que se proponen a partir de las conclusiones ob-
tenidas en este método son:

= Mejorar las limitaciones que pueden presentar algunos métodos, co-
mo por ejemplo las presentadas por 'RV ICA by blocks’ y el método
basado en 'PCA’ cuando el conjunto de datos a analizar comienza a
ser un poco grande.

= Busqueda de métodos para automatizar la interpretacion de resultados
de aquellos métodos que proporcionan resultados graficos como el
Criterio de Durbin-Watson, "ICA by blocks’ y otros.
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m Estudio de la robustez de los métodos atendiendo al nivel de ruido
presente en las sefiales.

= Nuevos estudios con otros conjuntos de sefiales.

= Optimizacion de los métodos, principalmente destinadas a reducir el
alto coste computacional de JADE.

= Aunque en principio para el andlisis ICA el numero de mezclas tiene
que ser al menos igual al nimero de Cls, seria conveniente estudiar si
en algunos casos pueden existir condiciones (a determinar) que per-
mitan obtener el NOCI cuando el nimero de mezclas en inferior al
numero de CIs.
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Apéndice A

Guia rapida de funciones

A.1. Guia rapida de funciones

A.1l.1. DW.m

function dw = DW(R)

% dw = DW(R) is an nxl matrix with Durbin—Watson (DW) criteria for
% temporal series in rows of nxT matrix R. Each row of R is consideres
% as a temporal serie.

%

% Durbin—Criterion. Version 1 Oct 2016

%

% Usage :

% « If R is an nxT data matrix (n sensors, T samples) then

% dw=DW(R) is a nxl matrix such that every element is the DW
% criteria of each row in R.

%
% Author: Daniel Mercader (mercaderd@yahoo. es)
% Universidad Nacional de Educacion a Distancia

A.1.2. RV_coeff.m

function RV=RV_coeff(X,Y)
% RV = RV_coeff(X,Y) is a matrix with RV coefficients for X and Y
% matrices

%

% RV _coeffs. Version 1 Oct 2016

%

% Usage :

% x If X is an NxT data matrix (N sensors, T samples) and Y is other
data

% matrix (M sensors, T samples) then RV=RV_coeff(X,Y) is a NxM matrix
with

% RV coeffs.

%

% Author: Daniel Mercader (mercaderd@yahoo.es)
% Universidad Nacional de Educacion a Distancia

A.1.3. matrixdcorr.m

function C = matrixdcorr( S )
% matrixdcorr Distance Correlation Matrix
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%

% matrixdcorr Version 1 Oct 2016

%

% Usage :

% « If S is an NxT data matrix (N sensors, T samples) then

% C = matrixdcorr(S) is a NxN Distance Correlation Matrix
%

% Author: Daniel Mercader (mercaderd@yahoo.es)

% Universidad Nacional de Educacion a Distancia

A.1.4. DWCriterion.m

% DWCriterion Optimal Number of Independant Components determination by
% Durbin—Watson Criteria

%

% Input parameters:

% X: MxN matrix. N samples of M sensors.

% maxICs: maximun ICs for calculations

% verbose: 0 No verbose, 1 plot DWMatrix, 2 plot residuals
%

%  QOutput parameters:

% DWMatrix: M x maxICs matrix with Durbin Watson of residual
% matrices

% elapsedTime: For timing purpouses

%

% Author: Daniel Mercader (mercaderd@yahoo. es)
% Universidad Nacional de Educacion a Distancia

A.1.5. ICA_by_two_blocks.m

function [correlation_data , elapsedTime] = ICA_by_two_blocks (X, maxICs,
random , verbose)

% ICA_by_two_blocks Optimal Number of Independant Components determination

% with ICA by blocks method

%

% Input parameters:

% X: MxN matrix. N samples of M sensors.

% maxICs: maximun ICs for calculations

% random: true or false to apply random order to sensor data for
% block creation

% verbose: 0 no verbose, 1 plot correlation_data

%

% Output parameters:

% correlation_data: Cell Array with correlation data
% elapsedTime: For timing purpouses

%

% Author: Daniel Mercader (mercaderd@yahoo. es)
% Universidad Nacional de Educacion a Distancia

A.1.6. RV_ICA_by_two_blocks.m

function [correlation_data , elapsedTime] = rv_ICA_by_two_blocks (X, maxICs,
random , verbose)

% rv_ICA_by_two_blocks Optimal Number of Independant Components

% determination with Rv ICA by blocks method

%

% Input parameters:

% X: MxN matrix. N samples of M sensors.

% maxICs: maximun ICs for calculations

% random: true or false to apply random order to sensor data for

% block creation
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% verbose: 0 no verbose, 1 plot RV correlation_data
%

%  Output parameters:

% correlation_data: mxICs x 1 Vector with RV coeffs
% elapsedTime: For timing purpouses

%

% Author: Daniel Mercader (mercaderd@yahoo.es)
% Universidad Nacional de Educacion a Distancia

A.1.7. PCA_NOCILm

function [autv, elapsedTime] = PCA_NOCI(X,random, verbose)
% PCA_NOCI Optimal Number of Independant Components
% determination with PCA based method

%

% Input parameters:

% X: MxN matrix. N samples of M sensors.

% maxICs: maximun ICs for calculations

% verbose: 0 no verbose, 1 plot eigenvalues
%

%  Output parameters:

% cautov: Vector with eigenvalues

% elapsedTime: For timing purpouses

%

% Author: Daniel Mercader (mercaderd@yahoo.es)
% Universidad Nacional de Educacion a Distancia

A.1.8. LCC_NOCLm

function [ICs, NOCI, elapsedTime] = LCC_NOCI(X, verbose)
% LCC_NOCI Optimal Number of Independant Components

Y% determination with Linear Component Correlation method
%

% Input parameters:

% X: MxN matrix. N samples of M sensors.

% verbose: 0 no verbose, 2 plot sucesive estimated ICs
%

%  Output parameters:

% ICs: Independant Components Extracted

% NOCI: Optimal Number of Independant Components

% elapsedTime: For timing purpouses

%

% Author: Daniel Mercader (mercaderd@yahoo.es)
% Universidad Nacional de Educacion a Distancia

A.1.9. Test0l.m

% TestO1 .m

% Script for tests over observations created from
% Setla independant signals

%

% Author: Daniel Mercader (mercaderd@yahoo.es)

% Universidad Nacional de Educacion a Distancia

A.1.10. Test02.m

Y% Test02 .m

% Script for tests over observations created from
% Setl independant signals

%
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% Author: Daniel Mercader (mercaderd@yahoo.es)
% Universidad Nacional de Educacion a Distancia

A.1.11. Test03.m

% Test03 .m

% Script for tests over observations created from
% Set2 independant signals

%

% Author: Daniel Mercader (mercaderd@yahoo.es)

% Universidad Nacional de Educacion a Distancia

A.1.12. Test04.m

% TestO4 .m

% Script for tests over observations created from
% Set3 independant signals

%

% Author: Daniel Mercader (mercaderd@yahoo.es)

% Universidad Nacional de Educacion a Distancia
%

A.1.13. Test05.m

% Test0S5 .m

% Script for timing tests over observations created from
% Setl independant signals

%

% Author: Daniel Mercader (mercaderd@yahoo.es)

% Universidad Nacional de Educacion a Distancia



Bibliografia

[Bouveresse et al., 2012] Bouveresse, D. J.-R., Moya-Gonzélez, A., Am-
mari, F., and Rutledge, D. N. (2012). Two novel methods for the de-
termination of the number of components in independent components
analysis models. Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems,
112:24-32.

[Bouveresse and Rutledge, 2016] Bouveresse, D. J.-R. and Rutledge, D.
(2016). Chapter 7 - independent components analysis: Theory and
applications. In Ruckebusch, C., editor, Resolving Spectral Mixtures-
With Applications from Ultrafast Time-Resolved Spectroscopy to Super-
Resolution Imaging, volume 30 of Data Handling in Science and Tech-
nology, pages 225 — 277. Elsevier.

[Cardoso and Souloumiac, 1993] Cardoso, J.-F. and Souloumiac, A.
(1993). Blind beamforming for non Gaussian signals. IEE Proceedings-
F, 140(6):362-370.

[Haykin and Chen, 2005] Haykin, S. and Chen, Z. (2005). The cocktail
party problem. Neural computation, 17(9):1875-1902.

[Hyvirinen et al., 2004] Hyvirinen, A., Karhunen, J., and Oja, E. (2004).
Independent component analysis, volume 46. John Wiley & Sons.

[Hyvérinen and Oja, 2000] Hyvirinen, A. and Oja, E. (2000). Indepen-
dent component analysis: algorithms and applications. Neural networks,
13(4):411-430.

[Hyvrinen, 1999] Hyvrinen, A. (1999). Sparse code shrinkage: Denoising
of nongaussian data by maximum likelihood estimation. Neural Compu-
tation, 11(7):1739-1768.

[Jaakko Séreld and Ella Bingham, 2005] Jaakko Séareld, P. H. and
Ella Bingham, P. S. (2005).  Cocktail party demo. https:
//research.ics.aalto.fi/ica/cocktail/cocktail__
en.cgi.

69


https://research.ics.aalto.fi/ica/cocktail/cocktail_en.cgi
https://research.ics.aalto.fi/ica/cocktail/cocktail_en.cgi
https://research.ics.aalto.fi/ica/cocktail/cocktail_en.cgi

70 BIBLIOGRAFIA

[MATLAB, 2014] MATLAB (2014). version 8.3.0 (R2014a). The Math-
Works Inc., Natick, Massachusetts.

[Mur et al., 2017] Mur, A., Dormido, R., Duro, N., and Mercader, D.
(2017). An unsupervised method to determine the optimal number of
independent components. Expert Systems with Applications, 75:56 — 62.

[Rutledge and Barros, 2002] Rutledge, D. and Barros, A. (2002). Dur-
bin—watson statistic as a morphological estimator of information con-
tent. Analytica Chimica Acta, 454(2):277 — 295.

[Smilde et al., 2009] Smilde, A. K., Kiers, H. A. L., Bijlsma, S., Ru-
bingh, C. M., and van Erk, M. J. (2009). Matrix correlations for

high-dimensional data: the modified rv-coefficient. Bioinformatics,
25(3):401.

[Vigério, 1997] Vigario, R. N. (1997). Extraction of ocular artefacts from
eeg using independent component analysis. Electroencephalography
and clinical neurophysiology, 103(3):395-404.



Acronimos

CPP: Cocktail-Party Problem.

BSS: Blind Source Separation.

DW: Criterio de Durbin-Watson.

EEG: Electroencefalografia.

CI: Componente Independiente.

ICA: Anilisis de Componentes Independientes.

CIs: Componentes Independientes.

JADE: Joint Approximate Diagonalization of Eigenmatrices.
LCC: Linear Correlations between Components.

NCI: Nimero de Componentes Independientes.

NOCI: Nimero Optimo de Componentes Independientes.
PCA: Andlisis de Componentes Principales.

SNR: Relacion Sefnal-Ruido.
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