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The work reported in this paper focused on the independent component analysis.  Independent 
component analysis (ICA) is a statistical technique for revealing hidden factors that underlie 
sets of random variables, measurements or signals. ICA defines a generative model for the 
observed multivariate data, wich is typically given as a large database of samples. In the 
model, the data variables are assume to be mixtures of some unknown latent variables and the 
mixing system is also unknown. Some methods for estimating the model of independent com-
ponent analysis based on maximization of nongaussianity are reported in the final part of the 
paper. 
Keywords: principal components, independent components, nongaussianity, kurtosis, negen-
tropy. 
 

naliza în componente independente 
(ICA) defineşte un model generativ 

pentru date multimodale observate, care con-
stau în general în eşantioane grupate în baze 
de date de dimensiuni mari. În cadrul mode-
lării ICA, variabilele observate sunt definite 
prin combinaţii liniare sau neliniare de varia-
bile latente necunoscute; de asemenea, siste-
mul de combinare a variabilelor latente este 
necunoscut. Variabilele latente care definesc 
datele observate sunt repartizate non-gaus-
sian, sunt presupuse mutual independente şi 
sunt numite componentele independente ale 
datelor observate. Tehnicile ICA permit cal-
cularea componentelor independente din ca-
drul datelor observate. 
Tehnicile ICA  sunt aplicate în analiza ima-
ginilor digitale, a bazelor de date document, 
dar şi la măsurători psihometrice sau în ca-
drul calculului unor indicatori economici. În 
general, datele observate (măsurătorile) sunt 
definite prin intermediul unei mulţimi de 
semnale captate în paralel sau prin utilizarea 
seriilor temporale. Câteva exemple de date 
asupra cărora sunt aplicate tehnici de analiză 
de tip ICA sunt: combinaţii de semnale sono-
re captate simultan prin intermediul micro-
foanelor, undele cerebrale înregistrate prin 
aplicarea unor senzori multipli, seriile tempo-
rale paralele obţinute în cadrul unor procese 
industriale ş.a.m.d. 
 

1. Definirea modelului de analiză în com-
ponente independente 
Modelul  statistic ICA este definit prin inter-
mediul variabilelor latente astfel. Fie 

nxxx ,...,, 21   variabile aleatoare, definite prin 
combinaţia liniară a variabilelor aleatoare 

nsss ,...,, 21 : pentru orice ni ≤≤1 , 
( )1  niniii sasasax +++= ...2211 ,  
unde, pentru orice  nji ≤≤ ,1 , ∈ija R. Prin 
definiţie, variabilele nsss ,...,, 21  sunt mutual 
independente. Modelul ICA este generativ, în 
sensul că, datele observate sunt obţinute 
printr-un proces de mixare a componentelor 

nisi ≤≤1, . Componentele independente 
nisi ≤≤1,  sunt variabile latente (nu sunt di-

rect observabile). De asemenea, coeficienţii 
njiaij ≤≤ ,1,  sunt necunoscuţi. Problema 

este de a estima coeficienţii njiaij ≤≤ ,1,  şi 
variabilele latente nisi ≤≤1,  pe baza obser-
vaţiilor obţinute asupra variabilelor aleatoare 

nxxx ,...,, 21  într-un cadru cât mai puţin res-
trictiv. 
Fie ( )Tnxxx ,...,, 21=x , ( )Tnsss ,...,, 21=s  şi 

njijia
≤≤

=
,1,A . Modelul ICA este definit de 

relaţia matriceală: 
( )2  Asx = . 
Fie nii ≤≤1,a  coloanele matricei A. Mode-
lul ICA poate fi definit prin, 

A 
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Modelul ICA cu zgomot este definit prin,  
 ( )4  ηAsx += ,  
unde ( )Tnηηη ,...,, 21=η  este vectorul zgo-
mot. În general, tehnicile ICA în cadrul mo-
delelor cu zgomot sunt dezvoltate în ipoteze-
le în care zgomotul este gaussian şi indepen-
dent de componentele principale nisi ≤≤1, . 
În continuare este tratat cazul modelelor ICA 
fără zgomot. 
Estimarea coeficienţilor şi a componentelor 
independente în modelul definit de (2) este 
realizată în cadrul următorului sistem de res-
tricţii. 
1. Variabilele latente nisi ≤≤1,  sunt inde-
pendente . 
2. Componentele independente nisi ≤≤1,  
au distribuţie non-gaussiană. 
3. Matricea A  este pătratică şi inversabilă.  
Fără a pierde din generalitate, pentru simpli-
ficarea algoritmilor ICA, vom presupune în 
continuare că variabilele mixtură şi compo-
nentele independente au medie 0. În cazul în 
care presupunerea este falsă, este aplicată 
centrarea variabilelor utilizate. Dacă vectorul 
variabilelor mixtură este iniţial 'x , cu 
( ) ( )T0,...,0,0'E ≠x , atunci algoritmii ICA sunt 

aplicaţi vectorului centrat ( )'E' xxx −= . De-
oarece ( ) ( )xAs EE 1−= , componentele inde-
pendente rezultă cu medie 0 şi matricea de 
mixare A rămâne nemodificată în urma pro-
cesului de centrare [6]. 

 
2. Estimarea modelelor ICA prin maximi-
zarea non-gaussianităţii 
Non-gaussianitatea este o ipoteză de bază în 
tehnicile ICA (vezi observaţiile de la secţiu-
nea 1). Măsurarea şi maximizarea non-
gaussianităţii unui vector aleator determină 
obţinerea unor modalităţi de estimare a mo-
delelor ICA. 
Fie x vector aleator observat distribuit con-
form modelului ICA, Asx = . Vom presupu-
ne pentru început că  toate componentele in-
dependente sunt identic distribuite. Estimarea 
variabilelor latente este realizată prin 

xAs 1−= , deci o componentă independentă 
poate fi estimată printr-o combinaţie liniară a 
componentelor lui x, 

∑
=

==
n

i
ii

T xby
1

xb , unde b este vectorul care 

trebuie determinat. Obţinem, 
( )5 Asbxb TTy == . 
Pe baza relaţiei (5) rezultă că y este reprezen-
tat prin combinaţia liniară a componentelor 
independente nisi ≤≤1,  cu coeficienţii 

Abq TT = , ∑
=

===
n

i
ii

TT sqy
1

sqxb . 

În practică, vectorul b poate fi estimat prin 
utilizarea teoremei limită centrală. Ideea care 
stă la baza estimării lui b este următoarea. 
Deoarece combinaţia liniară a unor variabile 
aleatoare este mai aproape de o variabilă dis-
tribuită normal, comparativ cu oricare dintre 
variabilele utilizate, sqTy =  este mai 
“gaussiană” decât oricare din componentele 
independente şi este cu atât mai aproape de 
una din variabilele is  cu cât apropierea de re-
partiţia normală este mai mică. Pentru 

ni ≤≤1 , dacă isy = , atunci iq  este singura 
componentă nenulă a vectorului q. Rezultă că 
vectorul b este aproximat prin maximizarea 
non-gaussianităţii variabilei xbTy = . Dacă b 
este astfel încât non-gaussianitatea lui xbT  
este maximă, atunci bAq T=  are o singură 
componentă nenulă şi sqxb TTy ==  este 
egală cu una din componentele independente.  
În spaţiul n-dimensional al vectorilor b, prin 
optimizarea non-gaussianităţii componentei 

xbTy =  sunt obţinute n2  puncte de maxim 
local, corespunzând variabilelor niss ii ≤≤− 1,, . 
Pentru optimizarea spaţiului de căutare a vec-
torului b este parcursă o etapă de preprocesa-
re, constând în transformarea vectorului alea-
tor x într-un vector alb (vezi secţiunea 1), 

VAsVxz == , cu ( ) n
T Izz =E . Pentru vecto-

rul z este determinat w care maximizează 
non-gaussianitatea combinaţiei liniare zwT . 
Deoarece ( ) wVAbAq TT == , rezultă 

( )6 ( )( ) 22 wwVAVAwq == TTT . 
Pe baza relaţiei (6) rezultă că, dacă q aparţine 
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sferei unitate, atunci şi w este situat pe sfera 
unitate. În consecinţă, optimizarea non-
gaussianităţii combinaţiei liniare zwT  este 
realizată în ipoteza 1=w . 
 
2.1. Măsurarea non-gaussianităţii prin 
kurtosis 
Fie y o variabilă aleatoare de medie 0. Func-
ţia kurtosis a variabilei y este definită pe baza 
funcţiei caracteristice de gradul II,  
( ) ( )( ) ( )( )( )yjωωϕωφ expElnln == ,  

unde 1−=j  şi ϕ  este funcţia caracteristică 
de ordinul I a variabilei y. Cumulanţii de or-
din k, 1≥k , ai variabilei aleatoare y sunt co-
eficienţii dezvoltării în serie Taylor a funcţiei 

φ , ( ) ( )
0=

−=
ωω

ωφκ k

k
k

k d
dj . 

Funcţia kurtosis a variabilei aleatoare y este 
cumulantul de ordin 4, ( ) ( ) ( )( )224 E3Ekurt yyy −= . 
În continuare vom presupune că y este nor-
malizat, ( ) 1E 2 =y . Obţinem, ( ) ( ) 3Ekurt 4 −= yy , 
deci, în această situaţie, kurtosis-ul este o 
versiune normalizată a momentului de ordin 
4 al variabilei aleatoare y. Dacă y este distri-
buită normal, atunci  ( ) ( )( )224 E3E yy =  şi 

( ) ( )( ) 03E3kurt 22 =−= yy . 
În cazul repartiţiei normale de medie 0 şi va-
rianţă 1, kurtosis-ul este nul; pentru majorita-
tea repartiţiilor non-gaussiene, măsura 
kurtosis este, însă, nenulă. Variabila aleatoa-
re y se numeşte subgaussiană dacă 

( ) 0kurt <y ; dacă  ( ) 0kurt >y , atunci y este 
supragaussiană. O variabilă aleatoare 
supergaussiană, y,  are densitatea de repartiţie 
cu valori mari în 0 şi în pentru y mare, res-
pectiv cu valori mici pentru valori intermedi-
are ale lui y. Dacă y este subgaussiană, atunci 
densitatea de repartiţie este cu variaţii mici 
într-o vecinătate a lui 0 şi cu valori mici în 
rest. Datorită modului simplu de calcul, func-
ţia kurt este des utilizată ca măsură a non-
gaussianităţii în estimarea modelelor ICA 
[6]. Măsura kurtosis este estimată uzual prin 
momentul de ordin 4 al datelor observate, 
analiza teoretică fiind simplificată de proprie-

tatea de liniaritate: dacă 21 , xx  sunt variabile 
aleatoare independente şi α  este constantă, 
atunci, 

( ) ( ) ( )2121 kurtkurtkurt xxxx +=+  şi 
( ) ( )1

4
1 kurtkurt xx αα = . 

Algoritmul gradient bazat pe funcţia 
kurtosis 
Fie x vector aleator observat distribuit con-
form modelului ICA, Asx =  şi VAsVxz == , 
cu ( ) n

T Izz =E vectorul obţinut după prepro-

cesare. Maximizarea funcţiei ( )zwTkurt  este 
realizată pe baza algoritmului gradient astfel. 
Fie w iniţial selectat aleator. Vectorul w este 
modificat conform direcţiei în care 

( )zwTkurt  are o creştere mai “rapidă”. De-
oarece vectorul z este cu proprietatea că 
( ) n

T Izz =E , rezultă că ( )( ) 22E wzw =T  şi 

gradientul funcţiei ( )zwTkurt  este calculat 
prin, 
(7) ( ) ( )( ) ( )( )[ ]23 3Ekurtsign4

kurt
wwzwzzw

w

zw
−=

∂

∂
TT

T

. 

Funcţia  ( )zwTkurt  este optimizată pe sfera 
unitate, deci vectorul w este normalizat după 
fiecare pas. Pentru a simplifica algoritmul 
putem omite termenul 23 ww− , deoarece 
acesta schimbă doar norma lui w, nu şi direc-
ţia. Algoritmul gradient este descris, pe baza 
relaţiei (7), astfel [6]. 

( ) ( )1−−=∆ tt www  

( )( ) ( )( )3Ekurtsign zwzzww TT∝∆  

w
ww ← , unde ∝= ”este proporţional cu”. 

O variantă adaptivă a algoritmului gradient 
pentru maximizarea non-gaussianităţii poate 
fi obţinută prin omiterea operaţiei de medie-
re; rezultă relaţiile, 

( )( ) ( )3kurtsign zwzzww TT∝∆ , 
w
ww ← . 

În varianta adaptivă, fiecare observaţie ( )tz  
poate fi utilizată în algoritm o singură dată. 
Observaţii 
1. Pentru calculul valorii ( )( )zwTkurtsign , nu 
poate fi omisă operaţia de mediere din defini-
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ţia funcţiei ( )zwTkurt . În acest scop, funcţia 
kurtosis poate fi estimată prin, 
( )8 ( )( ) γγ −−∝∆ 34zwT   
Relaţia (8) defineşte estimarea funcţiei 
kurtosis de tip medie mobilă. 
2. În multe situaţii practice, este cunoscută 
proprietatea de subgaussianitate, respectiv 
supragaussianitate a distribuţiilor de probabi-
litate a componentelor independente, deci 

( )( )zwTkurtsign  este cunoscut. 
 
Algoritmul FastICA bazat pe utilizarea 
funcţiei kurtosis 
Algoritmul FastICA pe baza funcţiei kurtosis 
este mai eficient comparative cu algoritmul 
gradient, datorită următoarelor considerente. 
La momentul stabilizării algoritmului gradi-
ent, gradientul funcţiei ( )zwTkurt  indică di-
recţia vectorului w, adică este egal cu w 
multiplicat cu o constantă scalară. Doar în 
această situaţie, adăugarea gradientului la w 
nu modifică direcţia vectorului şi algoritmul 
converge [6].  
Algoritmul FastICA este derivat astfel. Din 
(7) obţinem, 
( )9 ( )( )[ ]23 3E wwzwzw −∝ T . 
Relaţia (9) permite utilizarea următoarei re-
guli de actualizare, urmată de scalare, 

( )10 ( )( )[ ]wzwzw 3E 3
−← T , 

w
ww ← . 

Vectorul obţinut pe baza relaţiei (10) permite 
calculul uneia din componentele independen-
te prin zwT . 
2.2. Măsurarea non-gaussianităţii prin 
negentropie 
Negentropia este definită pe baza principiului 
entropiei maxime, ca o măsură a non-
gaussianităţii unui vector aleator. Fie y vector 
aleator cu densitatea de repartiţie yp . Entro-
pia vectorului y este definită prin, 
( ) ( ) ( )∫−= ηηηy dppH yy log . 

Conform principiului entropiei maxime, în 
clasa distribuţiilor cu medie şi matrice de co-
varianţă date, entropia maximă este obţinută 
pentru distribuţia normală. Rezultă că entro-
pia poate fi utilizată ca măsură a non-
gaussianităţii. Negentropia unui vector alea-
tor  y cu medie ym  şi martrice de covarianţă 

yΣ  este definită prin, 
( )11 ( ) ( ) ( )yyy HHJ Gauss −= , unde  Gaussy  es-
te distribuit ( )yy Σm ,N . 
Negentropia este întotdeauna pozitivă, valoa-
rea 0 este atinsă dacă şi numai dacă y este 
distribuit normal. Utilizarea funcţiei negen-
tropie ca măsură a non-gaussianităţii unui 
vector aleatoru este justificată de teoria in-
formaţiei (principiul entropiei maxime). 
Principalul inconvenient în măsurarea non-
gaussienităţii prin negentropie este de ordin 
practic; estimarea negentropiei pe baza defi-
niţiei (11) necesită estimarea (posibil non-
parametrică) a densităţii de repartiţie.  
O variantă alternativă de aproximare a 
negentropiei unei variabile aleatoare y, cu 
medie 0 şi dispersie 1 poate fi obţinută prin 
dezvoltarea Gram-Charlier a densităţii de re-
partiţie yp , [6] 

(12) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
⎟
⎠

⎞
⎜
⎝

⎛ ++=≈
!4!3

1ˆ 4
4

3
3

ξ
κ

ξ
κξϕξξ

HH
pp yy

, 

unde ϕ  este funcţia caracteristică asociată lui 
y şi iH  sunt polinoame de gradul i, cu pro-
prietatea, 

( ) ( ) ( )
⎩
⎨
⎧

≠
=

=∫ ji
ji

dHH ji ,0
,1

ξξξξϕ . Utilizând 

relaţia (12), obţinem,  ( ) ( ) ( )∫−= ξξξ dppyH yy ˆlogˆ . 
Entropia este aproximată în ipoteza că densi-
tatea de repartiţie este apropiată de repartiţia 
normală standard, pentru care cumulanţii din 
(12) sunt foarte mici, deci ( )

2
1log

2εεε −≈+ .  

Obţinem,

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )
( ) ( )

∫
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡
⎟
⎠

⎞
⎜
⎝

⎛ +
−++⎟

⎠

⎞
⎜
⎝

⎛ ++−≈
2

!4!3
!4!3

log
!4!3

1

2
4

4
3

3
4

4
3

3
4

4
3

3

ξ
κ

ξ
κ

ξ
κ

ξ
κξϕ

ξ
κ
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şi, în continuare, 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )
!42!32

log
2

4
2

3

xx
dyH

κκ
ξξϕξϕ −−−≈ ∫ . 

Rezultă că negentropia poate fi estimată prin, 

( )13 ( ) ( )( ) ( )223 kurt
48
1E

12
1 yyyJ +≈ . 

O abordare alternativă a calculului negen-
tropiei unei variabile aleatoare y presupune 
înlocuirea în ( )13  a funcţiilor polinomiale 

43 , yy  cu funcţiile iG , nu neapărat polino-
miale şi aproximarea negentropiei prin me-
diile ( )( )yG iE  [6]. De exemplu, pentru 1G  
funcţie nepolinomială impară şi 2G  funcţie 
nepolinomială pară, obţinem aproimarea, 
(14) ( ) ( )( )( ) ( )( ) ( )( )( )222

2
21

1 EEkE νGyGyGkyJ −+≈  
unde 21 , kk  sunt constante pozitive şi ν  este 
variabilă normală standard. În cazul în care 
este folosită o singură funcţie nepolinomială 
G, aproximarea negentropiei este, 
( )15 ( ) ( )( ) ( )( )( )2EE νGyGyJ −∝ . 
Pentru estimarea parametrilor modelelor 
ICA, este utilizată una din variantele, 

( ) ( )ya
a

yG 1
1

coshlog1
= , 21 1 ≤≤ a , 

respectiv, ( ) ⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−−=

2
exp

2yyG . 

Algoritmul gradient pe baza negentropiei 
Aproximarea unei componente independente 
a modelului ICA poate fi realizată pe baza 
algoritmului gradient pentru maximizarea 
negentropiei, astfel, [6] 

( ) ( )1−−=∆ tt www  
( )( )zwzw TgEγ∝∆  

w
ww ← , unde ( )( ) ( )( )νγ GyG EE −= , ν  

este variabilă aleatoare normală standardizată 
şi g este derivata funcţiei G, alegerile cele 
mai frecvente fiind, 
( )16 ( ) ( )yayg 1tanh= , 

( )17 ( ) ⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−=

2
exp

2yyyg , respectiv 

( )18 ( ) 3yyg = . 
Similar algoritmului gradient pentru maximi-
zarea non-gaussianităţii prin kurtosis, poate fi 

obţinută o variantă adaptivă prin eliminarea 
medierii în calculul w∆ . Constanta γ  este 
estimată prin, 

( ) ( )( )( ) γνγ −−∝∆ GG T Ezw . 
Obţinem următorul algoritm [6] pentru calcu-
lul vectorului w şi derivarea componentei in-
dependente zwT . 
Date de intrare: ( )Tnxxx ,...,, 21=x , vectorul 
datelor observate 
Preprocesare: 
1. Centrează datele observate 
2. Calculează vectorul alb Vxz = , 

TΦΛV 2
1

−
= , unde ( )nφφφΦ ,...,, 21=  este ma-

tricea cu coloane vectorii proprii normaţi ai 
matricei de covarianţă ( )TE xxΣ =  şi 

( )nλλλ ,...,,diag 21=Λ . 
Pas 1. Selectează aleator vectorul unitar w şi  
valoarea iniţială a lui γ  
Pas 2. Calculează noul vector w prin 

( )zwzw Tgγ∝∆ , cu g definită prin ( )16 , ( )17  
sau ( )18 . 

Pas 3. 
w
ww ←  

Pas 4. Dacă semnul valorii γ nu este a priori 
cunoscut, calculează noua valoare γ prin 
           ( ) ( )( )( ) γνγ −−∝∆ GG T Ezw . 
Pas 5. Dacă algoritmul nu s-a stabilizat, reia 
Pas 2 – Pas 4. 
 
Algoritmul FastICA pentru maximizarea 
negentropiei 
Similar algoritmului FastICA pentru maxi-
mizarea non-gaussianităţii prin funcţia kurto-
sis, metoda gradient sugerează regula de ac-
tualizare, 
 ( )17 ( )( )zwzw TgE← , 
urmată de normalizarea vectorului w. Coefi-
cientul γ  poate fi omis, datorită faptului că 
γ  este eliminat prin normalizare. Derivarea 
unui algoritm FastICA pentru maximizarea 
negentropiei nu poate fi realizată însă prin 
( )17 , datorită convergenţei slabe a algoritmu-
lui rezultat. Regula de actualizare ( )17  este 
modificată astfel [6]. 
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( )( )zwzw TgE=  este echivalentă cu 
( )18 ( ) ( )( ) wzwzw αα +=+ TgE1 . 
Coeficientul α este determinat prin metoda 
de aproximare Newton. Pentru aplicarea me-
todei Newton, este utilizat faptul că maximul 
negentropiei variabilei latente zwT este obţi-
nut pentru un optim al mediei ( )( )zwTGE . 
Conform condiţiilor Lagrange, optimul lui 

( )( )zwTGE  în ipoteza ( )( ) 1E 22
== wzw T  

este obţinut în punctul care anulează 
Lagrangian-ul, adică 
( )19 ( )( ) 0E =+ wzwz βTg . 
Ecuaţia ( )19  este rezolvată prin metoda New-
ton astfel. Fie ( )( ) wzwz β+= TgF E . Gradi-
entul funcţiei F este, 

( )20 ( )( ) Izwzz
w

β+=
∂
∂ TT gF 'E . 

Pentru a simplifica determinarea inversei în 
( )20 , primul termen este aproximat prin  

( )( ) ( ) ( )( ) ( )( )Izwzwzzzwzz TTTTT ggg 'E'EE'E =≈ , 
deci gradientul devine matrice diagonală şi 
inversa poate fi calculată direct. Rezultă ur-
mătoarea iteraţie Newton,  

( )21 ( )( )
( )( ) β

β
+
+

−←
zw

wzwzww T

T

g
g

'E
E . 

Regula de actualizare ( )21  poate fi simplifi-
cată în continuare prin înmulţirea cu 

( )( ) β+zwTg 'E  şi rezultă, 
( )22  ( )( ) ( )( )wzwzwzw TT gg 'EE −← . 
Algoritmul FastICA rezultă pe baza relaţiei 
( )22  şi este descris astfel [6]. 
Date de intrare: ( )Tnxxx ,...,, 21=x , vectorul 
datelor observate 
Preprocesare: 
1. Centrează datele observate 
2. Calculează vectorul alb Vxz = , 

TΦΛV 2
1

−
= , unde ( )nφφφΦ ,...,, 21=  este 

matricea cu coloane vectorii proprii normaţi 
ai matricei de covarianţă ( )TE xxΣ =  şi 

( )nλλλ ,...,,diag 21=Λ . 
Pas 1. Selectează aleator vectorul unitar w  
Pas 2. Calculează 

( )( ) ( )( )wzwzwzw TT gg 'EE −← , cu g defini-

tă prin ( )16 , ( )17  sau ( )18 . 

Pas 3. 
w
ww ←  

Pas 4. Dacă algoritmul nu s-a stabilizat, reia 
Pas 2 – Pas 3. 
 
2.3. Estimarea mai multor componente in-
dependente ale modelului ICA 
În cadrul secţiunilor 2.1 şi 2.2. au fost pre-
zentaţi algoritmi pentru calculul unei singure 
componente independente zwT . În continua-
re sunt descrişi doi algoritmi pentru estima-
rea mai multor componente independente ale 
modelului ICA definit de ( )2 . Posibilitatea 
calculului mai multor componente indepen-
dente este asigurată de faptul că orice doi 
vectori jiji ≠,, ww  corespunzători compo-
nentelor independente ji ss ,  sunt ortogonali 

şi ( )( )( ) j
T
i

T
j

T
i wwzwzw =E . 

 
Algoritmul de ortogonalizare prin deflata-
re 
Ortogonalizarea prin deflatare utilizează me-
toda Gram-Schmidt, deci componentele in-
dependente sunt estimate secvenţial. Pentru 

1≥p , dacă au fost calculaţi vectorii 

pwww ,...,, 21 , atunci 1+pw  este calculat ast-
fel: 
1. aplică regula de actualizare a unui algo-
ritm pentru estimarea unei singure compo-
nente independente; 
2. extrage din 1+pw  proiecţiile vectorilor 

pwww ,...,, 21  (vectorii proiecţie sunt 

( ) pjjj
T
p ≤≤+ 1,1 www ) 

Rezultă următorul algoritm pentru estimarea 
secvenţială a m componente independente ale 
modelului ICA, [6] 
Date de intrare: ( )Tnxxx ,...,, 21=x , vectorul 
datelor observate 
Preprocesare: 
1. Centrează datele observate 
2. Calculează vectorul alb Vxz = , 

TΦΛV 2
1

−
= , unde ( )nφφφΦ ,...,, 21=  este 

matricea cu coloane vectorii proprii normaţi 
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ai matricei de covarianţă ( )TE xxΣ =  şi 
( )nλλλ ,...,,diag 21=Λ . 

Pas 1. Alege m, numărul componentelor in-
dependente de estimat; 1←p  
Pas 2. Iniţializează pw  (aleator) 
Pas 3. Aplică regula de actualizare a unui al-
goritm pentru estimarea unei singure compo-
nente independente pentru calculul lui pw  
Pas 4. Aplică regula de ortogonalizare 

( )∑
−

=

−←
1

1

p

j
jj

T
ppp wwwww  

Pas 5. 
p

p
p w

w
w ←  

Pas 6. Dacă algoritmul pentru calculul vecto-
rului pw  nu s-a stabilizat, reia Pas3 – Pas 6. 
Pas 7. 1+← pp ; dacă mp ≤ , reia Pas2 – 
Pas 7. 
 
Algoritmul de ortogonalizare simetrică 
Fie m, numărul componentelor independente 
de estimat. Ortogonalizarea simetrică permite 
obţinerea vectorilor mpp ≤≤1,w , în para-
lel, astfel. 
1. aplică regula de actualizare a unui algo-
ritm pentru estimarea unei singure compo-
nente independente în paralel pentru fiecare 

mpp ≤≤1,w ; 
2. ortogonalizează vectorii mpp ≤≤1,w , 
prin aplicarea unei metode de ortogonalizare 
simetrică a matricei ( )TmwwwW ,...,, 21= . 
Ortogonalizarea simetrică a matricei 

( )TmwwwW ,...,, 21=  este realizată prin, 

( )23 ( ) WWWW 2
1

−
← T . În relaţia ( )23 , matri-

cea ( ) 2
1

−TWW  este obţinută prin descompu-
nerea ( )TT ''' ΦΛΦWW = , 
unde ( )n',...,','diag' 21 λλλ=Λ  este matricea 
diagonală a valorilor proprii ale  matricei 

TWW  şi 'Φ  este matricea cu coloane vecto-
rii proprii normaţi corespunzători 
( )n',...,',' 21 λλλ . Obţinem,  

( )24 ( ) ( )TT ''' 2
1

2
1

ΦΛΦWW
−−

= . 
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