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Resumo. Este artigo recorda os fundamentos da teoria da informacdo subjacentes a técnica
de Andlise em Componentes Independentes. Posteriormente, apresenta duas aplicacoes de
separacdo cega de fontes oriundas do contexto biomédico: a extrac¢do do
electrocardiograma fetal e a identificacdo de microvasos em imagem de patologia médica
associada a angiogénese do cancro da mama. Dada a sobreposicdo espectral das fontes
registada nas aplicacdes aqui consideradas, a eventual utilizacdo de técnicas convencionais
de filtragem de Fourier seria completamente desadequada.
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1. INTRODUCAO

O problema aqui abordado consiste no processo de recuperar um conjunto de (um ou mais)
sinais, com origem em fontes independentes, que foram misturados linearmente. Este
problema € particularmente interessante quando existe sobreposi¢ao espectral das fontes. Com
efeito, nestes casos, as técnicas de filtragem convencional de Fourier sdo incapazes de separar
as fontes com espectros coincidentes.

Sdo precisamente estes problemas que motivaram o aparecimento de um método como a
Andlise em Componentes Independentes (ACI). No entanto, deve salientar-se que a ACI € um
método suficientemente genérico para ser aplicado também em casos onde ndo existe
coincidéncia espectral dos sinais envolvidos. Alids, a palavra “cega” no titulo do presente
artigo significa que a ACI ndo assume nada, ou praticamente nada, sobre os sinais que
definem o problema.

No ambito do presente trabalho foi implementado um método classico de ACIL
Posteriormente, foi testada a aplicagdo do referido método de ACI a dois casos praticos
distintos. No primeiro caso o problema estd relacionado com as leituras electro-cardiogréficas
de um feto, onde a mistura de sinais envolvida, para além do ruido subjacente ao processo de
captura, € essencialmente entre o electrocardiograma (ECG) do feto e da sua mae. No segundo
caso o problema estava relacionado com a anélise patoldgica de tecidos procurando identificar
microvasos presentes em imagens de angiogénese do cancro da mama.

O presente artigo comega por apresentar, na sec¢do 2, o conceito fundamental da teoria da
informagdo adequado ao manuseio de processos estocdsticos espectralmente coincidentes
recorrendo ao caso limite. O caso limite de sobreposi¢do espectral € a total inexisténcia de
memdria no processo, ou seja, processos completamente brancos em todas as suas
componentes. Assim, assumindo também estacionaridade, a entropia diferencial do processo
coincide com a entropia diferencial de primeira ordem. Seguidamente, recorrendo a definicdo
de negentropia, alcanca-se uma conveniente representagcdo da informag¢ao mitua do processo.

Na seccao 3, recorrendo a teoria das distribuicdes, alcanga-se uma aproximacio
computivel para a negentropia marginal. E precisamente esta aproximacio que estd na base
dos actuais algoritmos de Andlise em Componentes Independentes.

Nas seccdes 4 e 5 ilustra-se a utilidade desta técnica em duas aplica¢des biomédicas reais
onde os processos se apresentam na forma de componentes espectralmente coincidentes e,
consequentemente, intratveis a luz da teoria convencional de filtragem de Fourier.
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2. ANALISE ENTROPICA DIFERENCIAL DE 1* ORDEM DE UM PROCESSO
SEM MEMORIA

A entropia diferencial de um processo estocdstico multivariado estaciondrio X ¢é dada
por [1]

o1
h(N)=1111_{{1_°Zh(X1,Xz,----’XL) (D

onde L traduz o nimero de realizacdes temporais. No caso particular de o processo ser
desprovido de memodria (processo branco) com amostras identicamente distribuidas, entdo a
sua entropia diferencial (1) coincide com a sua entropia diferencial de primeira ordem :

) = fim (10X, )+ A0+ (X, )] = (X) @

Que, por sua vez, é definida [1] por (3) onde p (&) € a fungdo densidade de probabilidade de
X.

hX)=~[p,(&)log, p,(£)dé (3)

A mais relevante propriedade de (3) estd associada a expressdo da entropia diferencial de um
processo Y=MX (com M uma transformag¢@o nao singular) em fun¢@o da entropia diferencial
do processo X[1]:

H(Y) = H(X)+log,|det M| )

A partir da entropia diferencial de 1* ordem define-se negentropia [2] como:

J(X)=H(Gy)-H(X) 5)

Onde H(G, ) € a entropia diferencial da densidade gausseana que partilha os dois primeiros
cumulantes com a densidade de X e H(X) ¢é a entropia diferencial do processo. Esta (5) exibe
a importante propriedade (6) de invaridncia segundo transformacao linear ndo singular [2]:

JMX)=J(X) (6)

Considere-se, por udltimo, a informagdo mutua das componentes do processo X no
sentido da divergéncia de Kullback-Leibler [2]:
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n

pr,} = [ py @ log, P& ¢
= H pxi (éz ) (7)

I(X)=D(Px

Entdo, recorrendo as propriedades (4) e (6), a informacdo mitua (7) pode ser
representada em fung@o das negentropias (marginais e conjunta) e do segundo cumulante
(matriz covariancia) do processo conforme descrito em (8):

n

[]c:
n 1 ] i
I(X):J(X)—ZJ(xi)+Elog2’—__ ®)
i=1

iy,ip
‘det cy ‘

3. ANALISE EM COMPONENTES INDEPENDENTES

Da expressdo anterior interessa salientar dois resultados:

i) se X seguir uma distribuicdo gausseana entdo a informacdo mdutua resulta
simplificadamente como:

[T
I(X):llogzL__zo )]
2 ‘det cy®

Assim, no caso gausseano a informac¢éo mutua nula — isto é, a independéncia
estatistica — alcanca-se por via de um segundo cumulante diagonal.

i) Seja X uma v.a. multivariada esférica (com matriz covariincia identidade) que segue
distribuicdo ndo gausseana. Considere-se ainda M uma rota¢do plana originando
Y =M X . Entdo, de acordo com a propriedade de invariincia perante transformagdes
lineares da negentropia (6), tem-se:

IV SIX) & Y T()2) () (10)

Esta ultima expressdo sugere como procedimento para minimiza¢do da informacdo
mutua entre as componentes de X — ou equivalentemente obtencdo de independéncia
estatistica — a maximizacao da soma das negentropias marginais.
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Assim, a luz desta abordagem, sdo dois os passos sugeridos a dar no sentido da
independéncia estatistica ou da minimizacio da informag¢do miitua (8): na primeira fase anula-
se o termo que depende exclusivamente do segundo cumulante, bastando para isso tornar esse
processo esférico; na segunda fase, através de rotagdes, tenta-se maximizar:

;J(yi) (11)

Estes dois passos vao contribuir para que o valor da informagdo mitua da v.a.
multivariada resultante, numa situacdo ideal, seja nulo. O que equivale a dizer que as
componentes dessa v.a. sdo estatisticamente independentes.

A negentropia marginal pode ser utilizada como uma medidade de afastamento da
independéncia. O problema na utilizagdo desta grandeza, é a sua elevada complexidade
computacional. Em termos praticos para se utilizar a negentropia teria que ser calculado o
integral na definicdo de entropia diferencial. Esta tarefa ndo se revela no entanto de grande
facilidade pois o integral envolve a fdp. Para além disso os estimadores desta funcdo (fdp),
sdao também eles de complexidade computacional elevada e propensos a erros [3]. Por estas
razdes a entropia diferencial de primeira ordem e a negentropia sdo essencialmente conceitos
tedricos com reduzida aplicabilidade imediata. Na pratica ha algumas aproximacdes destes
conceitos que podem ser utilizadas.

A aproximagcao cldssica para a negentropia ¢ um método que recorre a cumulantes de
ordem superior. De facto este método baseia-se numa aproximacao da fdp, contida no integral
da definicdo de entropia. Esta aproximacéo parte apenas do principio que essa densidade
p,(x) se aproxima da densidade gausseana normalizada G (x).

A aproximacgdo é dada pela expansdo em série de Edgeworth [4] ou equivalentemente
em série de Gram-Charlier. Estas expansdes conduzem a resultados semelhantes. Elas
utilizam os polindmios de Chebyshev (h;) onde o indice é um inteiro ndo negativo que define
a ordem do polinémio. Os polinémios de Chebyshev formam um sistema ortonormal oriundo
das sucessivas derivagdes de G (x) [4].

A expansdo em série de Edgeworth da fdp truncada, para incluir apenas os dois
primeiros termos ndo-constantes, é dada pela expressao:

h
3(’)6)+c

4 h4 (x)j|
3! '

p.(X)=p (x)=G, (x){l +c) o

(12)

Esta expansio, como j4 foi dito, € baseada na ideia de que a fdp € muito semelhante a uma
gausseana. A parte ndo gausseana da fdp ¢é reflectida pelos cumulantes de ordem superior,
neste caso de terceira e quarta ordem. Recorde-se que foi assumido que a varidvel X estaria
normalizada pelo que a expansdo comega directamente nos cumulantes de ordem superior.
Desta aproximacdo da fdp, resulta para a negentropia uma aproximagio computavel.
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Considerando que, no caso geral, pode tratar-se de uma fdp simétrica — logo o terceiro
cumulante serd nulo — estabelece-se [2] uma aproximagdo entre o quadrado do cumulante de
ordem quatro — kurtosis — e a negentropia:

1
J(x)zm(cj)z (13)

Este ¢ um resultado fundamental que relaciona um elemento da teoria da informacdo —
negentropia — com estatisticas de ordem superior. Por outras palavras, minimizar a informagéo
miutua (7) entre componentes de uma v.a. (X) é equivalente a maximizacdo da soma das
negentropias marginais que possui uma relacdo de proporcionalidade directa com a soma dos
quadrados das kurtosis.

A concretizagdo algoritmica da maximizag¢do do funcional (14) foi alvo, na ultima
década, de imensa investigagdo da qual resultaram vérios algoritmos entretanto largamente
divulgados. O algoritmo utilizado no presente trabalho [5] consiste num método de Jacobi
(para instanciag@o de sucessivas rotagdes planas) originalmente proposto por Comom.

4. EXTRACCAO CEGA DE ELCTROCARDIOGRAMA FETAL

A monitoriza¢do do comportamento cardiaco de um feto pode ajudar na identificagio
prematura de problemas de satide que o afectem no futuro. Os exames de diagnéstico cardiaco
(ECG) estdo hoje em dia desenvolvidos para adultos ou criancas. O mesmo exame aplicado a
um feto assume outros contornos e dificuldades. Um ECG de um feto, feito de uma forma
ndo-invasiva, terd sempre presente outras fontes de ruido. Fontes estas que podem ser mais
fortes do que o préprio FECG. E na tentativa de separar o FECG do MECG que se recorre
ACL

Considere-se as oito leituras feitas através de eléctrodos espalhados nas regides
toracica e abdominal de uma mulher gravida e representadas na figura 1.

As primeiras cinco componentes correspondem as leituras efectuadas pelos eléctrodos
localizados na regido abdominal e as tltimas trés s@o leituras obtidas da regido toracica.

Ao observar os sinais obtidos pela leitura através de eléctrodos directamente colocados
no corpo da mulher (que s@o as misturas lineares das fontes independentes), ndo se consegue
vislumbrar nenhum sinal com frequéncia diferente. Todos eles aparentam ter a mesma
frequéncia. Os sinais onde o batimento cardiaco da mulher serd mais evidente € nas leituras
obtidas pelos eléctrodos da regido tordcica (representados nos ultimos trés sinais).

O sinal que aparece no topo da janela parece ter um pico de amplitude mais reduzida
entre cada dois picos de amplitude detectado nas outras leituras. Isto €, parece haver aqui



J.M. Costa Pereirae A. T. Puga

indicios do batimento cardiaco do feto.
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Figura 1. Leituras obtidas pelos oito eléctrodos.

Considerando que a frequéncia dominante (em todos os sinais obtidos por qualquer
eléctrodo) é a da actividade cardiaca da mae, entdo uma frequéncia quase dupla desta pode
muito bem ser indicadora de outra fonte: a actividade cardiaca do feto. De facto o batimento
do coragdo de um feto tem uma frequéncia substancialmente mais elevada — cerca de duas
vezes — do que o coragdo de um adulto [6][7]. O que se observa na leitura do topo da janela
parece ser uma mistura de dois sinais um com a frequéncia dupla do outro. Ainda que esta
observacao seja muito ténue, e pouco indicadora quanto a actividade cardiaca do feto.

A coincidéncia espectral das leituras (pode constatar-se na figura 2) inviabiliza
qualquer aplicacdo das técnicas de filtragem de Fourier.

No entanto, a aplicacdo do algoritmo de andlise em componentes independentes ao
processo proveniente dos eléctrodos produz a representacdo do mesmo traduzida na figura 3
onde € bem evidente uma componente traduzindo a actividade electrocardiografica do feto.
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Figura 2 Espectro de frequéncias das oito leituras do ECG (periodo corresponde a 256)
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Figura 3 Resultados da aplicagdo do método de ACI no problema de extrac¢do do FECG
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5. IDENTIFICACAO DE MICROVASOS EM ANGIOGENESE DO CANCRO DA
MAMA

Para o problema da angiogénese do cancro da mama o patologista considera existirem
apenas duas fontes de informacdo visual contidas nas imagens médicas: microvasos e tudo
resto — aqui designado por tecido. Recorrendo a um modelo de ACI — instantaneo e de mistura
linear, como se assume nesta investigacdo — pretende-se identificar e isolar a fonte dos
microvasos a partir das imagens médicas utilizadas pelo especialista.

A luz do modelo de ACI descrito, assume-se que a imagem médica é uma mistura com
trés componentes — Red, Green, Blue (RGB) — de trés fontes independentes. Os microvasos
serdo uma dessas fontes. De facto espera-se que a fonte cuja densidade se apresente mais
esparsa represente a distribui¢cdo dos microvasos. Quanto mais esparsa for a distribui¢do de
uma fonte maior o seu valor de kurtosis. Dai que a maximizacdo do kurtosis — através da
diagonalizacio do cumulante de ordem quatro implementado pelo método de ACI
desenvolvido— seja por si s6 um método suficiente para extrair a fonte dos microvasos.
Considere-se a seguinte imagem de uma amostra de tecido como exemplo.
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Inicialmente decompdem-se a imagem nas suas trés componentes. Obtendo-se uma
v.a. multivariada de dimensdo trés. No exemplo considerado cada componente corresponde a
1918800 leituras. Como se pode ver da figura 5, as trés misturas que se obtém sdo
coincidentes no espectro inviabilizando novamente as técnicas de filtragem convencionais.
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Figura 5 - Espectros de Fourier das trés componentes de cor da imagem médica.

No entanto, apés uma transformagfo linear deduzida pelo algoritmo de Andlise em
Componentes Independentes, obtém-se novas imagens. Destas, a associada ao maior valor de
kurtosis (mais esparsa), estd representada na figura 6 traduzindo a localizacdo dos microvasos.

Figura 6 - Imagem monocromdtica obtida apés ACL
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5. CONCLUSAO

Foram apresentadas duas aplicacdes biomédicas onde a (até muito recentemente) julgada

impossivel separacdo cega de fontes coincidentes no espectro foi alcangada com sucesso e
nexo aplicacional. Esperamos, deste modo, ter estimulado os colegas condicionados pelas
teorias convencionais de filtragem a porem em prética a utilizacdo da Andlise em
Componentes Independentes noutros dominios técnicos e cientificos.
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