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Resumo

A analise de componentes independentes (ICA, do inglés Indepdendent Component
Analysis) ¢ um método no qual o objetivo é encontrar uma representagao linear ou nao li-
near, nao-gaussiana, tal que as componentes sejam estatisticamente independentes. Como
uma representagao busca capturar a estrutura essencial dos dados de entrada.

Uma das aplicagoes de ICA é em extragao de caracteristicas. Um grande problema
no processamento digital de sinais é encontrar uma representacao adequada, seja para
imagem, sinal de fala ou qualquer outro tipo de sinal para objetivos como compressao e
remocao de ruido. ICA pode ser aplicada nesta dire¢ao ao tentar propor modelos geradores
para os fendomenos a serem representados.

Neste trabalho é apresentado o problema da classificacao de espiculas em gravagoes
extracelulares, denominado spike sorting. Assume-se que as formas de onda das espiculas
dependem de fatores como a morfologia do neurénio e da distancia deste para o eletrodo,
entao diferentes neurénios irao apresentar diferentes formas de espiculas. Contudo dife-
rentes neuroénios podem apresentar espiculas semelhantes, tornando a classificacao mais
dificil, o problema ainda é agravado devido ao ruido de fundo e a variacao das espiculas
de um mesmo neuronio.

O algoritmo de spike sorting geralmente é dividido em trés partes: inicialmente as
espiculas sao detectadas, em seguida sao projetadas em um espago de caracteristicas
(podendo haver redugao de dimensionalidade) para facilitar a diferenciagao entre as formas
de onda de diferentes neuronios, por fim é feito o agrupamento dessas caracteristicas
identificando assim as espiculas pertencentes ao mesmo neuronio.

Aqui propomos a utilizacao de ICA na etapa de extracao de caracteristicas das espicu-
las, sendo esta etapa critica para o processo de spike sorting, permitindo assim distinguir
a atividade de cada neurdnio detectado, auxiliando a analise da atividade da populacao
neural préoxima ao eletrodo. O método foi comparado com técnicas convencionais como
Analise de componentes principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis) e Wa-

velets, demonstrando significativa melhora nos resultados.

Palavras-chave: Spike sorting, Extracao de caracteristicas, ICA.
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Abstract

Independent component analysis (ICA) is a method which objective is to find a non
gaussian, linear or non linear representation such that the components are statistically
independent. As a representation, tries to capture the input data essential structure.

One of ICA applications is feature extraction. A main digital signal processing issue is
finding a satisfactory representation, whether for image, speech signal or any signal type
for purposes such as compression and de-noise. ICA can be aplied in this direction to
propose generative models of the phenomena to be represented.

This work presents the problem of spike classification in extracellular records, deno-
minated spike sorting. It is assumed that the waveforms of spikes depend on factors such
as the morphology of the neuron and the distance from the electrode, so that different
neurons will present different forms of spikes. However, since different neurons may have
similar spikes, what makes classification very difficult, the problem is even worse due to
background noise and variation os spikes of the same neuron.

The spike sorting algorithm is usually divided into three parts: firstly, the spikes are
detected, then projected into a feature space (with possible dimensionality reduction) to
facilitate differentiation between the waveforms from different neurons, finally the cluster
algorithm is run for identifying these characteristics so the spikes from the same neuron.

Here, we propose the use of ICA in feature extraction stage, being this step critical to
the spike sorting process, thus distinguishing the activity of each neuron detected, sup-
porting the analysis of neural population activity near the electrode. The method was
compared with conventional techniques such as Principal Component Analysis and Wa-

velets, demonstrating a significant improvement in results.

Keywords: Spike sorting, Feature extraction, ICA.
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Capitulo 1

Introducao

A atividade quimica dos neurdnios cria impulsos elétricos denominados potenciais
de agdo, também chamados de picos de potencial ou “espiculas” (este termo sera usado
quando for referido aos potenciais de agdo em gravagoes extracelulares) que correspondem
a informacao a ser transmitida de um neurénio para outro. Estes impulsos elétricos com
duracao média de 1 milissegundo atravessam o neurénio chegando aos outros através do
axonio. A informacao é passada de neurénio a neurdnio no cérebro através de sequéncias

de espiculas.

Entender como essas sequéncias de espiculas sao codificadas é uma das grandes ques-
toes da neurociéncia. Os resultados obtidos podem ser usados em diversas aplicacoes
como interfaces cérebro-maquina [1] [2], proteses neurais [3][4], identificacdo de regides

epilépticas [5], farmacologia [6].

Se somente um neurénio é estudado basta introduzir um eletrodo (gravacao intrace-
lular), o sinal gravado ird corresponder somente a atividade daquele neurdnio. Porém a
maioria das pesquisas e aplicagoes exigem a gravacao da atividade de um grande ntimero
de neuronios. Por exemplo, o estudo da dinamica temporal de populagoes neurais s6 po-
dem ser baseadas em observagoes simultaneas de um grande grupo [7] [8]. Isto é feito por

meio da gravacao extracelular, onde o eletrodo é colocado no tecido extracelular.

A forma de onda da espicula obtida de gravagoes extracelulares é proporcionalmente
similar ao negativo da primeira derivada do potencial de agao intracelular (quando a
gravagao extracelular é feita proximo ao corpo celular)[9]. Pode ser visto na figura 1.3
uma comparacao entre os sinais intra e extracelular, observa-se que a amplitude do sinal
extracelular é bastante atenuada pela membrana, que age como um circuito com resistor
e capacitor em paralelo (um filtro passa altas) [10]. Ao contrario da uma gravacao de

um potencial de agdo (intracelular), na gravacdo extracelular as espiculas podem variar
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Figura 1.1: Sequéncia com formas de onda de espiculas observadas com um eletrodo passando
através do campo de um neuronio piramidal na direcdo mostrada. As espiculas sao mostradas
aprozimadamente na profundidade em relagdo ao corpo celular na qual elas podem ser gravadas.

Adaptado de [11].

significativamente na configuracao e ainda na polaridade dependendo da geometria do
neurénio e localizagdo do eletrodo (figura 1.1). As variagoes nas formas de onda sao
bastante tteis, orientando a localizacao do eletrodo, pode ainda fornecer informacoes
importantes sobre a geometria do neurénio gravado [11]. As duas exigéncias criticas para
se estudar uma populagao neural sao: colocar um grande ntimero de eletrodos em uma
pequena porc¢ao do tecido extracelular sem causar dano e uma separacgao eficiente dos

potenciais de ac@o de diferentes neurénios [12].

Diversas técnicas sao utilizadas para o estudo do cérebro, que podem ser invasivas,
semi-invasivas e nao-invasivas. Sanchez et al. [2| defende que a utilizagdo dos eletrodos

invasivos para a obtencao da atividade de neurénios individuais sao a melhor forma de
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gerar sinais de controle em aplicagoes de interfaces cérebro-méaquina. As gravacoes invasi-
vas fornecem a melhor resolucao e qualidade de sinal quando comparadas com as outras

técnicas, levando a melhor performance na analise dos sinais. [4].

Os sinais de gravacao extracelular apresentam amplitudes de pico-a-pico em torno de
50-500 ©V. Estes sinais apresentam uma mistura de potenciais de campo local (LFP,
do inglés Local field potential) e potenciais de agdo de neurénios individuais (atividade
unitaria). As frequéncias relevantes para a observagao da atividade unitaria é na faixa de
300 a 8.000 Hz, enquanto que para o estudo de LFPs estende de 300 até abaixo de 1 Hz.

Em gravacoes extracelulares os eletrodos sao introduzidos no cortex e posicionados
proximos aos neurénios de interesse. Na gravacao de cada canal estda presente a ativi-
dade de todos os neurénios proximos ao eletrodo. Segundo Buzsaki et al. |7], os neurénios
que estao localizados em um raio de 50 pum pode-se distinguir as espiculas enquanto que
neur6nios mais distantes (até em torno de 140 pm) contribuem apenas como ruido de
fundo para o sinal. A atividade multi-neural em cada canal precisa entao ser detectada
na presenca do ruido gerado pelos neurdnios que estao mais distantes e ainda é neces-
sario classificar cada espicula ao seu respectivo neurdnio. Espiculas de mesmo neurénio
apresentam uma forma especifica, que é determinada principalmente pela morfologia do
neur6nio e sua posi¢ao em rela¢ao ao eletrodo (figura 1.1)[11]. Esse processo de detec-
cao e classificacdo ¢ chamado de spike sorting '. A maioria do métodos de spike sorting
apresenta as seguintes etapas: i) detec¢ao e alinhamento, ii) extracdo de caracteristicas e

reducao e iii) agrupamento, mais detalhes sao apresentados no Capitulo 2.

Aquisi¢oes com eletrodo tinico pode tornar a tarefa de spike sorting dificil devido a
neurénios proximos terem formato e tamanho parecido [13]. Uma forma de contorno foi
a criagao dos estereotrodos (que utiliza dois canais por eletrodo) [14] e os tetrodos (utili-
zando quatro canais por eletrodo) [12], eliminando assim a possibilidade de ter neurénios
equidistantes em todos os canais. Entao mesmo que dois neuronios captados tenham as
formas de espiculas muito parecidas, elas serao diferenciadas pela diferenca de distancia

que eles estarao de cada um dos canais de gravagao.

Os microeletrodos utilizados nas gravagoes extracelulares para anélise da atividade
neural também sao um fator importante. Estes microeletrodos devem ser biologicamente
compativeis e a0 mesmo tempo capazes de registrar um sinal com uma alta relacao sinal-
ruido [2] de forma continua durante longos periodos, algumas vezes durante meses, permi-
tindo o estudo do aprendizado em populagées neurais|15]. Devem ser projetados de modo

que o maior niimero de neurdnios possivel seja registrado.

!Neste trabalho preferiu-se usar o termo em inglés por este ser amplamente conhecido e utilizado e
permitir uma maior divulgagao do trabalho
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Figura 1.2: Direita: adaptado de [17]. Arranjo de eletrodos com 100 canais desenvolvido pela
Universidade de Utah. Esquerda: adaptado de [18]. Eletrodo recentemente desenvolvido com Tum
de didmetro, na Universidade de Michigan

Os eletrodos podem ser passivos ou ativos. Os eletrodos passivos nao contém qual-
quer circuito eletrénico na sua composicao. Microeletrodos construidos de fios isolados
de tungsténio sao um exemplo. Os eletrodos ativos utilizando técnicas de fabricagao de
circuitos integrados [16] [17]. Podem conter amplificadores ou algum outro circuito que

minimize os efeitos do ruido.

Um microeletrodo tipico apresenta 50 pym de diametro de tungsténio com ponta afiada
eletropolida. Um obstaculo para a utilizacao de microeletrodos deste tipo é que um arranjo
com varios eletrodos se torna grande para ser inserido sob a pele e o espacamento entre
os eletrodos nao é precisamente controlado. Como correcao destas limitagoes pode-se
utilizar arranjos de microeletrodos desenvolvidos com técnicas de fabricagao de circuitos
integrados, sendo possivel entao a integracao de um circuito para pré-processamento do

sinal reduzindo ruido [2]

Um exemplo, ¢ o arranjo de eletrodos da Universidade de Utah utilizando técnicas
de circuitos integrados. Consiste de um arranjo de 10 x 10 eletrodos conectados a um
demultiplexador com um amplificador local. Cada eletrodo tem comprimento em torno
de 1,2 mm com 80 um na base espagados por 400um, em uma area de 4,2 x 4,2 mm (fig.
1.2) [17].

Novos materiais vem sendo estudados para a fabricagao de eletrodos flexiveis e bio-
compativeis que possam registrar a atividade neural por longos periodos de tempo. Recen-
temente [18] apresentou um eletrodo feito a partir de um fio de fibra de carbono com 7um
de diametro. Konzai, primeiro autor da pesquisa ainda afirmou para a revista Nature:

“No6s queremos ver um eletrodo que dure 70 anos”.
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1.1 O neuronio

O sistema nervoso humano tem em torno de 10'2 neurénios. Um volume de 1 mm? de
tecido cortical contém em torno de 10% neuronios. Além disso h4 uma grande diversidade
tanto na morfologia (cerca de 10.000) como na funcionalidade, pois mesmo neurdnios com
mesma morfologia podem apresentar diferentes funcionalidades. Alguns neurénios podem
ter um pequeno comprimento, na faixa de alguns micrometros (um), até os maiores como
o motoneurénio da medula espinhal responsavel pelos comandos dos miisculos do pé que
em um homem pode atingir 1 m [19]. Podem ter grandes arvores de dendritos enquanto
que outros podem nao apresentar dendritos ou axénios [20]. Na figura 1.4 podem ser vistos

alguns exemplos de neuronios.

Geralmente um neurénio apresenta trés partes: dendritos, corpo celular ou soma e

axonio (figura 1.3).

e Os dendritos sao prolongamentos que se estendem do corpo celular e recebem as in-
formacgoes provenientes dos outros neurénios e enviam ao corpo celular. Se ramificam
nas proximidades do corpo celular formando a arvore dendritica. Um caso extremo
de complexidade dendritica é o da célula de Purkinje, cuja arvore dendritica pode

chegar a permitir o contato de 200.000 fibras aferentes [19].

e O corpo celular ou soma comporta o nucleo, reticulo endoplasmatico, ribossomos,
mitocdndria, aparelho de Golgi e as outras organelas intracelulares comuns de uma
célula. Seu diametro pode variar de alguns micrémetros até em torno de 100 ym. E
a regiao onde os processos eletroquimicos ocorrem e o potencial de acao é gerado.

E a unidade central de processamento de um neurdnio.

e O axonio conduz os sinais de saida do neuronio, isto é, as informacoes processadas

por esse neurdnio e repassa para as outras células.

1.1.1 As sinapses

A comunicacao entre os neurdnios se da através de zonas de contato especializadas
chamadas de sinapses (veja detalhe na figura 1.3). Cada neurdnio apresenta em média
1000 sinapses, entdao considerando os 10'? neurdnios pode-se estimar aproximadamente
10" sinapses. E um nitmero relativamente grande, observando ainda que em certas regices
o nimero de sinapses por neurdénio é bem maior, como por exemplo os neurdénios motores

da medula, com cerca de 10.000 sinapses.
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A sinapse apresenta dois lados chamados de pré e pos-sinaptico, indicando a diregao
habitual do sentido do fluxo de informacao, indo da regiao “pré” para a “pds”. No lado pré-
sinaptico tem-se o axdnio terminal, no lado pés-sinédptico pode-se ter o dendrito ou mesmo
o soma de outro neurénio, o espago entre as membranas pré e pés-sinaptica é chamado de
fenda sinaptica. Para a maioria das sinapses, a informacao percorre o axénio através de
impulsos elétricos e é convertida no terminal axonal em um sinal quimico que atravessa
a fenda sinaptica. Chegando na membrana poés-sindptica este sinal quimico novamente
é convertido em um sinal elétrico. Este sinal quimico é denominado neurotransmissor
que é armazenado nas vesiculas sinapticas dentro do terminal axonal e liberado na fenda
sinaptica (detalhe figura 1.3). Esta transformacao de informagao elétrica-quimica-elétrica é
que torna possivel as capacidades computacionais do cérebro. Modifica¢oes deste processo
estao envolvidas na memoria e aprendizado, certos transtornos mentais sao desencadeados
por distirbios nas transmissoes sinaptica. Sao nas sinapses também onde atuam a maioria

das drogas psicoativas|21|

1.1.2 O potencial de acao

O potencial de acao é uma despolarizagao e uma repolarizacao rapida da membrana.
Para iniciar um potencial de acao a membrana precisa atingir um potencial de despola-
rizagado chamado de limiar. Se as despolarizagoes nao atingirem o limiar, o potencial de
acao nao ¢é gerado, caso atinjam o limiar, havera entao potenciais de acao caracteristicos,

denominados picos de potencial ou “espiculas” [19].

A despolarizacgao é resultado da entradas de cargas positivas no neurénio, devido a um
aumento da permeabilidade da membrana ao Na™, o processo de despolarizacao dura em
média 0,5 ms. Com um pequeno retardo, a despolarizagao leva a abertura de canais de
K™, permitindo com isso a saida de K™ do neurénio, iniciando assim a repolarizacao, até
o retorno ao estado de polarizagao de repouso. Esse processo de despolarizacao, também

durando em média 0,5 ms.

Uma vez iniciado o potencial de agao, sua amplitude nao depende do valor da despola-
rizacao inicial. Dessa forma, mesmo que a corrente de despolarizacao alcance valores bem
maiores que o limiar, o potencial de agao gerado nao muda o seu valor maximo. Diz-se
entdao que o potencial de acao é “tudo ou nada”. As correntes que despolarizam a mem-
brana podem variar de amplitude, dependendo do estimulo ou da aferéncia simpéatica,
porém o potencial de agao é gerado por processos ativos, nao relacionado com a ampli-
tude das correntes que ocasionam o disparo (basta que sejam suficientes para atingir o
limiar). Portanto, pode-se afirmar que a amplitude do potencial de a¢ao nao é modulada,

ou seja, nao pode construir uma base para codificagao da informagao, pois nao varia com
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a intensidade do estimulo aplicado.

Porém se a corrente de despolarizagao continuar a ser efetuada, sera produzido nao
somente um, mas varios potenciais de agao. A taxa de potenciais de acao gerados depende
da amplitude da corrente continua de despolarizacao. Se for aplicada uma corrente sufi-
ciente para despolarizar até o limiar, serd produzido pelo neurénio aproximadamente 1
potencial de agao por segundo. Porém se a corrente for aumentada essa taxa de geracao

também aumenta.

Pode-se inferir com isso que a informacao neural é codificada através da modulagao
da frequéncia dos potenciais de acao. O sistema nervoso central analisa as caracteristicas
de frequéncia dos trens de potenciais de agao. Ou seja, considera a extensao de cada um,

o intervalo entre os potenciais de ac¢ao e o intervalo entre os trens de potenciais [22].

Embora a taxa de geragao de potenciais aumente com a corrente de despolarizagao,
existe um limite. A frequéncia méxima é em torno de 1.000 Hz. Logo apo6s a despolari-
zagao e repolarizacao do potencial de agao segue a hiperpolarizagao da membrana, onde
o neurénio fica temporariamente impedido de gerar um novo potencial de acao. Este
intervalo chamado de periodo refratario, ocorre porque quando a membrana esti hiper-
polarizada o potencial de membrana é muito mais baixo que o limiar de disparo. Outro
fator é que imediatamente apods a faze de repolarizacao, os canais de de Nat dependentes
de voltagem estao inativados e incapazes de abrir, independente de quanto a membrana
esteja despolarizada. Com essa inativagao dos canais de Nat produz o periodo refratério
absoluto, seguido do periodo refratario relativo, quando o neuronio pode gerar potenciais

de agao, porém, com correntes de despolarizagao maiores que o normal.

1.2 Estado da arte

Um exemplo de software para spike sorting comercial utilizado em muitos laboratoérios,
o Sort Client, que faz parte da suite RASPUTIN (Real-time Acquisition System Programs

for Unit Timing in Neuroscience) da Plexon é mostrado na figura 1.5.

O usuério seleciona o limiar de detec¢ao ajustando manualmente. Depois que as espi-
culas sao detectadas o usuario escolhe quais caracteristicas ele que utilizar para projecao,
seja pelos valores de maximo e minimo espiculas ou pelas componentes principais, utili-
zando duas ou trés dimensoes. Entao o agrupamento das caracteristicas é feito de modo
semi-automatico (K-means) ou automatico (algoritmo Valley-seeking). O usuério pode
ainda reajustar os grupos manualmente ou escolher as faixas de amplitudes em cada

grupo diretamente na janela onde sao mostradas as formas de onda das espiculas.
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Figura 1.5: Tela do software Sort Client da Plexon [27], a direita sao mostrados detalhes dos
ajustes que podem ser feitos pelo usudrio. Acima selecionando as formas de onda pela amplitude
e abaizo, fazendo o agrupamento das projecdes nas componentes principais

Utilizando a Anélise de componentes principais para projetar as espiculas nas direcoes
das componentes que maximizam a variancia do dado, nao necessariamente fornecera
caracteristicas que garantam uma melhor separagao das espiculas de diferentes neurénios.
No conjunto de dados da figura 1.6a foi possivel uma boa separagao, pode-se perceber
que os elementos projetados sobre a primeira componente, de cor preta, estao em dois
grupos separados. Porém, no segundo caso (figura 1.6b) a dire¢ao de maior variancia nao

permitiu uma separacao dos dados.

Outra técnica que vem sendo usada e mostrado melhores resultados que PCA é a
transformada Wavelets |23] [24] [25], que representa as espiculas por coeficientes Wave-
lets. Estes coeficientes wavelet dependem da fungao wavelet mae, algumas utilizadas sao:
Daubechies 23], Coiflet [24] e Haar [25], cada uma apresentando um melhor desempenho
para um conjunto de dados particular. Pavlov et al. [26] encontrou melhores resultados

de classificagao quando a wavelet mae apresenta forma semelhante as espiculas.

Estas técnicas sao baseadas em transformacoes lineares, porém tais transformacoes nao
visam explicitamente projecoes que maximizem a separacao entre os diferentes grupos
de espiculas. Assumindo que diferentes formas de espiculas de diferentes neurénios sao
estatisticamente independentes, propomos aqui a Analise de componentes independentes

que é uma transformagao linear que busca tal discernimento mais explicitamente.
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Figura 1.6: Dois conjuntos de dados contendo duas classes com distribui¢ao gaussiana (a) X1
(médias m; = [—8,8] e ma = [8,8]) e (b) Xo (médias m; = [—1,0] e ma = [1,0]). Também sao
mostradas as projegoes na dire¢ao da 1* componente principal (preto). Adaptado de [28]

1.3 Objetivos

Pretende-se desenvolver um método para extragao de caracteristicas para classificagao

de potenciais de acao em gravagoes extracelulares.

1.3.1 Objetivos especificos

e Avaliar diferentes técnicas de extragao de caracteristicas (Analise de Componentes

Principais, Wavelets e Anélise de Componentes Independentes);

e Verificar a efetividade do conjunto de caracteristicas extraidas com diferentes algo-

ritmos de agrupamento como K-means, Fuzzy C-means e Self-Organizing Maps.

1.4 Contribuicoes
As principais contribui¢oes deste trabalho sao as seguintes:

e Item 1. Um novo método para extragdo de caracteristicas utilizando Anélise de

Componentes Independentes para spike sorting.

e [tem 2. Um estudo comparativo entre as diferentes técnicas de extracao de caracte-

risticas: PCA, Wavelets e ICA.
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e Item 3. Comparacao sobre o feito dos diferentes algoritmos de agrupamento (FCM,

K-means e SOM) na precisao da classificagao.

1.5 Publicacao

LOPES, Marcus Vinicius; AGUIAR, Enio; SANTANA, Ewaldo; SANTANA, Eder
e BARROS, Allan. ICA feature extraction for spike sorting of single-channel records In:
IEEE Biosignals and Biorobotics (ISSNIP) 2013 (BRC2013). Rio de Janeiro, Brazil:[s.n.|,
2013.

1.6 Organizacao do Trabalho

No Capitulo 2, sao apresentados os conceitos para o entendimento do problema de
spike sorting. Em seguida no Capitulo 3 é mostrada a utilizacao da extracao de caracte-
risticas dentro do processo de spike sorting. No Capitulo 5 é apresentada a base tedrica da
Anélise de Componentes Independentes. Em seguida é mostrada a base de dados e como
foram feitos os experimentos (Capitulo 6). No Capitulo 7 sdo apresentados os resultados.
Finalmente, no Capitulo 8 sao apresentadas algumas conclusoes obtidas neste trabalho,
feita uma analise das vantagens e desvantagens do método proposto e sao mostradas as

perspectivas para futuros trabalhos.



Capitulo 2
Spike Sorting

Espiculas de mesmo neurénio apresentam uma forma especifica, que é determinada

principalmente pela morfologia do neur6nio e sua posi¢ao em relagao ao eletrodo [11].

Em gravagoes extracelulares, as espiculas capturadas pertencem a mais de um neurénio
proximo ao eletrodo e precisam ser separadas e classificadas de acordo com seus neuronios
correspondentes. Esta técnica é denominada spike sorting. Existe uma grande variedade de
algoritmos para esta tarefa, sendo que a maioria apresenta as seguintes etapas: i) detecgao
e alinhamento, ii) extragao de caracteristicas e reducao e iii) agrupamento. Um diagrama

geral é mostrado na figura 2.1

2.1 Deteccao

Apos a captacao dos sinais e filtragem tem-se um sinal contendo espiculas dos neuré6-
nios proximos e ruido produzido pelos neurénios mais distante. Nesta etapa tem-se que
identificar entao onde ocorrem as espiculas utilizando algumas técnicas para distingui-las

do ruido de fundo.

O método mais simples de detecgao de espiculas utiliza apenas um limiar na amplitude.
Definido um valor de limiar, qualquer variacao do sinal que atingir este limiar é considerado
um pico de potencial. O limiar de amplitude é otimizado para minimizar a perda de
espiculas verdadeiras enquanto que mantém o nimero de falsos positivos em um limite

aceitavel.

Quiroga et al. [25] utilizou um método para calcular o limiar, Thr, automaticamente

12
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Figura 2.1: Etapas para a obtengio das atividades de neurénios individuais. a) Diagrama de
blocos geral das etapas. b) Sinal extracelular gravado contendo LFP. ¢) Depois que o sinal de
LFP ¢ filtrado (300-3000 Hz), sinal de atividade unitdria. d) Espiculas detectadas. e) Extrag¢ao
de caracteristicas das espiculas detectadas e agrupamento f) e g). Finalmente em h) tem-se os
tempos onde as espiculas ocorreram. Este trabalho contempla as etapas dentro do quadro tracejado

fazendo uma estimagao do ruido de fundo

: ||
Thr =4oy,; = med — 2.1
r=4doy; o, = mediana { 06745 (2.1)

sendo x o sinal contendo as espiculas e g, uma estimagao do desvio padrao do ruido de

fundo.

A utilizacao do valor absoluto do sinal leva em consideracao que as espiculas podem
ser positivas ou negativas. Pode ser observado que o desvio padrao do sinal (que inclui es-
piculas) apresenta altos valores, principalmente se a frequéncia e amplitudes das espiculas
forem altas. Esta estimativa utilizando a mediana tem a influéncia das espiculas reduzida,

sendo uma melhor aproximacao para o ruido de fundo.

Outro algoritmo para deteccao de espiculas é o Nonlinear Energy Operator (NEO),
também conhecido como Teager Energy Operator (TEO) [29] é dividido em duas etapas,
na primeira é feita uma pré-énfase nas espiculas e em seguida os picos sao detectados

através de um limiar na amplitude.
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Figura 2.2: Ezemplos dos resultados de algoritmos de detecg¢ao. a) utilizando valores absolutos
e b) NEO. As linhas tracejadas representam os limiares de detecgao

No tempo discreto o NEO 1 é definido como:
Ylr(n)] = 2*(n) —z(n +1).2(n — 1) (2.2)

onde z(n) é uma amostra de forma de onda no tempo n. O algoritmo NEO apresenta
valores altos somente quando o sinal apresenta altos valores em poténcia (z%(n) é alto) e
frequéncia (z(n) é alto enquanto z(n+ 1) e x(n — 1) é baixo). Como um pico de potencial
é definido por estas caracteristicas este método apresenta vantagens por considerar nao
somente a energia do sinal ou amplitude, mas também a sua frequéncia. Uma outra

vantagem ¢é a grande simplicidade tornando-o também apto para implementagoes.

A escolha do limiar também é feita de forma automatica a partir da equagao:

1 N
Thr = C— ;@Z)[x(n)] (2.3)

sendo N o numero de amostras do sinal. O valor de C é escolhido através de experimentos

e entao é utilizado como uma constante.

Na figura 2.2 pode ser visto um exemplo de um trecho de uma gravacao extracelular
utilizando os dois métodos de deteccao apresentados. Pode ser observado que a deteccao

por valor absoluto deixou de detectar algumas espiculas, corretamente assinalados pelo

NEO.

Depois que as espiculas sao detectadas, as correspondentes formas de onda tem que
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ser extraidas do sinal de gravagao. Isto é feito retirando uma janela de tamanho fixo (1-3
ms) ao redor do ponto onde foi detectada a espicula. Estes fragmentos, dependendo da
taxa de amostragem utilizada terao entre 10 e 100 amostras e serao os dados utilizados

para a classificacao.

2.2  Alinhamento

Os sinais extracelulares sao digitalizados a uma certa taxa de amostragem. Como as
espiculas ocorrem aleatoriamente em relagao ao periodo de amostragem este processo pode
ocasionar que duas espiculas do mesmo neurdnio capturadas sejam defasadas no tempo.
Este erro de alinhamento afeta a etapa de extragao de caracteristicas deixando os grupos
mais espalhados no espago de caracteristicas ou até dividido um grupo das caracteristicas
de um tnico neurénio em dois, levando a queda na precisao da classificagao na etapa de
agrupamento. Com isso esse erro precisa ser evitado para garantir o sucesso do método

de spike sorting.

Para iniciar entao o processo de alinhamento e evitar o problema da amostragem,
primeiro o sinal é superamostrado utilizando algum método de interpolacao. Em seguida
o sinal é alinhado utilizando algum evento no tempo. Depois disso as espiculas alinhadas
podem ser subamostradas para a sua amostragem original. Muitos métodos sao utiliza-
dos para o alinhamento das espiculas como, amplitude méxima [13], amplitude minima,

inclina¢ao méaxima [30].

Um outro alinhamento proposto é pela medida de energia méxima como o NEO, o

que torna conveniente se ele ja estiver sendo utilizado na etapa de deteccao das espiculas.

Hill et al. [31] sugere que um alinhamento mais robusto e menos suscetivel ao ruido

de fundo seria uma funcao da forma de onda da espicula inteira, como o centro de massa.

2.3 Extracao de Caracteristicas

O objetivo da extragao de caracteristicas é obter caracteristicas a partir dos dados
originais que o representem de forma mais descritiva e desta forma, mais discriminativa
entre os diferentes subgrupos de dados. As caracteristicas selecionadas devem garantir
que os conjuntos de espiculas de diferentes neurdnios representados ocupem regides con-
centradas e sem sobreposicao no espaco de caracteristicas. A qualidade do conjunto de
caracteristicas, ou seja a utilidade do espago de representagao é determinado por quao

bem as classes das espiculas de diferentes neurdnios representados estao separadas.
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Figura 2.3: Utilizag¢do das caracteristicas de valor mdzimo e valor minimo de amplitude das
espiculas. Também sao mostrados os histogramas das projegoes. a) conjunto de espiculas com
ruido o = 0.025 e b) conjunto de espiculas com ruido o = 0.1

Os primeiros experimentos utilizavam as caracteristicas morfologicas das formas de
onda das espiculas, amplitude de pico méaxima, pico minimo, amplitude de pico a pico
[32] [33]. Embora estes métodos sejam de facil implementagdo em hardware e bastante
apropriados para aplica¢oes em tempo real (interfaces cérebro-méquina e proteses), por
causa da sua simplicidade computacional, o desempenho destas técnicas cai bastante com

a diminui¢do da relagdo sinal-ruido (SNR, do inglés Signal Noise Ratio).

Para exemplificacao do desempenho destas técnicas pode-se observar a figura 2.3, onde
foram utilizadas as caracteristicas de valor maximo e valor minimo de amplitude. Em a)
com um baixo nivel de ruido foi possivel fazer uma separagao entre as diferentes espiculas
de diferentes neurdnios, mas pode-se notar que a caracteristica de valor minimo consegue
distinguir apenas duas classes. Em b) com o aumento do ruido os valores maximos de
amplitude das espiculas comecam a ficam proximos e por inspec¢ao visual das espiculas ja
nao se consegue fazer uma diferenciacao, no espaco de caracteristicas os grupos se sobre-
poem mostrando apenas uma grande nuvem homogénea, utilizando essas caracteristicas

ja nao é possivel classificar corretamente as espiculas.

Por outro lado, métodos de representacao baseados em transformacoes lineares das
espiculas tais como Transformada de Fourier, Transformada de Wavelets [23] [24] [25] e
Analise de Componentes Principais [34] [13] apresentaram melhores resultados no processo
de spike sorting que aqueles baseados em analises morfologicas. A Anéalise de componentes

independentes ¢ utilizada no contexto de separagao cega de fontes [35] [36] [37].
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Os potenciais de acao tém duragao entre 0,5 e 1 ms, dependendo do tipo de neurdnio.
Na etapa de deteccao é adotado um comprimento fixo, tomando uma janela de 3 ms,
entao cada pico de potencial terd um total de amostras de n = 3 x 1073 f,, sendo f, a
frequéncia de amostragem. Para uma frequéncia de amostragem f, = 24k H z, tem-se para
cada potencial de agao 72 amostras. O agrupamento de um espago de 72 exige um custo
computacional elevado e a utilizacao de todas essas amostras nem sempre implica em
aumento da precisao da classificacao, com isso é utilizada uma etapa seguinte a extragao

de caracteristica, a selecao de caracteristicas, executada antes da etapa de agrupamento.

2.4 Selecao de Caracteristicas

A selecao de caracteristicas é essencialmente a tarefa de remover caracteristicas ir-
relevantes ou redundantes. Caracteristicas irrelevantes podem ser removidas sem afetar
a precisao da classificacao, as redundantes podem ser removidas por ja existirem outras
caracteristicas parecidas. Entraremos em maiores detalhes sobre o processo de extragao e

selecao de caracteristicas para spike sorting no Capitulo 3.

2.5 Agrupamento

A ultima etapa do algoritmo de spike sorting é responsavel por determinar o nimero
de neurdnios que estao disparando e identificar cada espicula utilizando o espaco de carac-
teristicas ao seu respectivo neurénio. Algoritmos de agrupamento nao-paramétricos sao
utilizados para analisar o espago de caracteristicas com o objetivo de determinar o ntimero

de neurénios ativos na gravacao.

O algoritmo de clusterizagdo mais utilizado para este estagio ¢ o K-means [13], que
tem sua popularidade devido ao baixo custo computacional. Porém seu desempenho nao
é tao satisfatorio devido ao algoritmo tender a produzir agrupamentos esféricos levando
a erros quando os agrupamentos apresentam formas irregulares, além de ser paramétrico,
exigindo o niimero de grupos na inicializacao. Este algoritmo seré apresentado no Capitulo
4.



Capitulo 3
Extracao de Caracteristicas

A extracao de caracteristica pode vista como um mapeamento de um espaco original
para um espaco de caracteristicas com menor dimensao. Esta mudanca de espago per-
mite uma representagao na qual se evidencia alguns detalhes que nao seriam facilmente
observados no espago original. Com isso ha uma melhora do desempenho da etapa de

agrupamento do método de spike sorting, reduzindo o custo computacional.

Os picos de potencial gravados apresentam alta dimensionalidade e tendem a ser es-
parsos, a aplicagao direta de algoritmos de agrupamento pode levar a altas taxas de erros.
A etapa de extracao de caracteristicas, utiliza algumas caracteristicas significativas das
formas de onda para entao ser aplicado o algoritmo de agrupamento. Assim a extracao
de caracteristicas reduz o esfor¢co computacional e aumenta a qualidade e significancia do

resultado final do agrupamento.

O numero de caracteristicas é um fator chave que determina o tamanho do espago de
hipéteses contendo todas as hipoteses que podem ser aprendidas do dado. Uma hipotese
é um padrao ou funcao que faz a predicao de classes baseadas no dado. Quanto mais

caracteristicas, maior é o espago de hipoteses.

A extracao de caracteristicas € uma etapa crucial no método de spike sorting, pois esta
etapa ird evidenciar a diferenca entre as espiculas dos diferentes neurénios, escolhendo as

caracteristicas apropriadas que reduzem a redundéancia dos dados.

Alguns métodos nao afetam a dimensionalidade (normalizacdo, padronizagao), entre-
tanto outros aumentam (expansdo nao-linear, discretizagdo de caracteristica), reduzem
(analise de componentes principais) ou podem atuar em qualquer direcao (extragdo de

caracteristicas locais).

18
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3.1 Analise de Componentes Principais

A Analise de Componentes principais (PCA, do inglés Principal Componentes Analy-
s1s) € a técnica mais comum de extragao de caracteristicas e redugao de dimensionalidade
utilizada para spike sorting. Também bastante utilizado para analise estatistica e compres-
sao de dados, a Analise de componentes principais também conhecida como transformada

de Karhunen-Loéve ou transformada de Hotelling.

Dado um conjunto de dados, o objetivo é encontrar um subconjunto de variaveis com
menor redundancia, que possam garantir uma melhor representacao quanto possivel. A
redundéncia é medida através da correlacao entre os dados. PCA é baseada no principio
de encontrar componentes si, So, ... S, que maximizem a variancia dos dados. A direcao

da primeira componente principal, chamada wy, é calculada por:

W = arg ||r113|?§1 E{(w'x)*} (3.1)

onde w; tem a mesma dimensao m do dado x.

Entao a primeira componente principal é a projecao na dire¢ao na qual a variancia da
projecao ¢ maximizada. Todas a direcoes conseguintes deverao ser ortogonais as direcoes
anteriores, porém mantendo a mesma caracteristica de méxima variancia da projecao.
Tendo sido determinadas as primeiras k—1 componentes principais, a k-ésima componente

principal é determinada como a componente principal do residuo:

wy = arg max E{[w’ (z — szwfx)]z} (3.2)

[lwll=1

As componentes principais sdo dadas por s; = w!x. O célculo de w; pode ser simpli-
ficado utilizando a matriz de covariancia E{xx’} = C. w; sdo os autovetores de C que
correspondem aos n maiores autovalores de C. Este autovalores, por sua vez, quantificam

a variancia da distribui¢ao dos dados na direcao do autovetor correspondente.

PCA tem como objetivo a redu¢ao de dimencionalidade. Com isso, usualmente escolhe-
se n < m. Com a redugao de dimensionalidade tem-se entao varios beneficios, o custo
computacional dos estégios seguintes é reduzido. Além disso, o ruido também pode ser
reduzido, pelo fato de o dado nao conter nas n primeiras componentes a mesma quantidade
de ruido. Outro fator importante da reducao é que a projecao em um subespaco de baixa

dimensao, duas dimengoes por exemplo, € muito mais 1til para visualizacao e anéalise.

Na figura 3.1 mostra um exemplo da utilizacao de PCA para extragao de caracte-
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Figura 3.1: Conjuntos de espiculas da figura 2.3 projetados na dimensao da primeira e sequnda
componentes principais. Em a) Projegao das espiculas correspondentes a figura 2.3a e b) Proje¢ao
das espiculas correspondentes a figura 2.3b

risticas dos conjuntos de espiculas mostrados na figura 2.3 utilizando as duas primeiras
componentes principais. Pode ser observado que com o aumento do ruido os grupos no

espago de caracteristicas vao ficando mais proximos.

3.2 Transformada Wavelets

A transformada Wavelets (WT, do inglés Wavelets transform) é caracterizada por
representar as propriedades do sinal tanto no dominio do tempo quanto no dominio da

frequéncia. é definida como uma convolu¢do entre o sinal z(¢) e uma fun¢do wavelets

@ba,b(t)

Wy X(a,b) = (x(t)[¢as(t)) (3.3)

onde 1, () s@o versdes comprimidas (ou dilatadas) e deslocadas da funcao wavelet 1 (t) .

1 t—>b
aal®) = laltw (27 (3.4)
onde o pardmetro a provoca uma mudanca de escala, expandindo ou comprimindo a forma
da wavelet. O parametro b indica representa um deslocamento da wavelet no eixo t. ¥(t)

¢ chamada de wavelet mae e as fungoes 1, (t) sdo chamadas wavelets filhas.

Uma transformada de Wawvelets bastante utilizada no problema de spike sorting é a
transformada Haar, proposta em 1910 por Alfred Haar, que construiu a seguinte funcao

de pulso quadrado [38]:
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1 se0<t<1/2
Pt)=4¢ -1 sel/2<t<1 (3.5)

0 caso contrario

as dilatagoes e translagoes que geram as bases ortonormais

{wj,n(w = jgw <t _;jn> }(mezz (3.6)

do espago L?(R) dos sinais tendo uma energia finita

1= [ I < oo (3.7

o0

Escrevendo (f,g) = fj;o f(t)g*(t)dt o produto interno em L2(R). Qualquer energia
finita do sinal f pode entao ser representada por:

+oo

(fibj,n) = F@)in(t)dt (3.8)

e recuperada pelo somatorio, entao na base ortonormal wavelet:

+oo +oo

F= > (ftujn (3.9)

Jj=—00 Nn=—00

Cada wavelet Haar ; ,(t) tem média zero ao longo de seu suporte [27n, 27 (n+1)]. Se f
¢ localmente regular e 2/ é pequeno, entao ele é quase constante ao longo deste intervalo e
o coeficiente wavelet (f, 17, n) é quase zero. Isto significa que grandes coeficientes wavelets

sao localizados somente em grandes transi¢oes do sinal.

Na figura 3.2 mostra um exemplo da utilizagao de WT para extragao de caracteris-
ticas dos conjuntos de espiculas mostrados na figura 2.3 utilizando os dois coeficientes
com maior indice no teste de Lilliefors. Assim, como em PCA, pode ser observada a

aproximacao dos grupos no espaco de caracteristicas conforme o ruido é aumentado.

3.3 Analise de Componentes Independentes

A principal contribui¢ao deste trabalho é a utilizacdo da Analise de Componentes

Independentes para a etapa de extracao de caracterisitcas. Os detalhes serao mostrados
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Figura 3.2: Conjuntos de espiculas da figura 2.3 na dimensao dos dois coeficientes de WT com
maior valor no teste de Lilliefors. Em a) Proje¢ao das espiculas correspondentes a figura 2.3a e
b) Projecao das espiculas correspondentes a figura 2.3b.

no Capitulo 5.

3.4 Selecao de caracteristicas

O objetivo fundamental da selecao de caracteristicas é extrair a informacao mais util
do dado, reduzindo a dimensionalidade na medida que os aspectos mais significantes do
dado sejam representados pelas caracteristicas selecionadas [39]. A principal razao para
se fazer uso de apenas algumas caracteristicas obtidas do conjunto extraido é a reducao
do custo computacional, utilizada como um mecanismo para se livrar o quanto possivel

da “maldigao da dimensionalidade” [40].

A questao é como selecionar um subconjunto de “6timas” caracteristicas relevantes de
tal forma que nao afete o resultado da classificacao, podendo até aumentar a precisao
devido a eliminacao da redundéancia. As caracteristicas irrelevantes podem ser removidas
sem afetar em nada o resultado. Caracteristicas redundantes implicam na presenca de
outra caracteristica com a mesma funcionalidade, individualmente cada uma é relevante,

porém a remocao de uma delas nao iré afetar o resultado.

A selegao de caracteristica pode se dar de duas formas: a primeira é classificando-as
por algum critério e selecionando as k maiores caracteristicas, a segunda é escolher um
subconjunto minimo de caracteristicas sem afetar a precisao da classificagao. Sendo assim,
na sele¢ao de um subconjunto minimo os algoritmos podem automaticamente determinar
o namero de caracteristicas, e na classificacao por um critério ha a necessidade de se

estipular um valor limite para a selegdo das caracteristicas [41].
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Um modo de escolher as caracteristicas que melhor representam os dados e garantam
agrupamentos mais bem separados ¢ encontrar caracteristicas que apresentem distribuicao
multimodal, pois, indicam que existe mais de um grupo. Uma maneira de fazer isso é
utilizando o teste de Lilliefors [25], que é uma versao modificado do teste de Kolmogorov-

Smirnov.

O teste calcula a diferenga entre a distribuigdo acumulada de F(x) e uma distribigao
acumulada de uma fungao gaussiana G(x) com mesma média e variancia de F'(x). Tendo
D como a maxima diferenca entre o conjunto de dado e a distribuicao gaussiana, definido
entao por:

D = _max |F(z) — G(x)] (3.10)

Na figura 3.3a sao mostradas uma distribuicao multimodal e uma distribuicao gaussi-
ana com mesma média e variancia. E na figura 3.3b pode-se verificar a diferenca entre as

funcoes de distribuicao acumuladas das duas distribuigoes.
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Figura 3.3: a) Distribuicao multimodal (em azul) e distribuicao normal com mesma média e
variancia (linha vermelha). b) Fungao de distribuicao acumulada para as distribui¢oes de a),
observa-se que a diferenca entre as funcoes de distribuicdo acumulada ird determinar o indice do

teste de Lilliefors



Capitulo 4
Técnicas de Agrupamento

A capacidade de reconhecer e classificar padroes é uma das grandes caracteristicas
da inteligéncia humana, que apresentada a uma grande quantidade de dados, tende a
classificd-los em grupos para facilitar sua analise. Por outro lado, em inteligéncia artifi-
cial, os algoritmos de agrupamento sao uma maneira de encontrar similaridade em dados
agrupando-os por meio desta. Logo, agrupamento é uma classificagao nao-supervisionada
de objetos. Geralmente a identificacao das classes é feita sem nenhum conhecimento a
priori sobre os dados. Os algoritmos particionam um conjunto de dados de tal forma que
a similaridade de um dado em um grupo ¢ maior do que em qualquer um dos outros

grupos.

Uma técnica comum nos algoritmos de agrupamento é buscar os centros dos grupos,
que irao representar cada grupo. Entao com alguma medida de similaridade cada dado é
comparado com os centros e decidido a qual dos grupos ele pertence. Em determinadas
situagoes o nimero de grupos ja ¢é conhecido, nestes casos o algoritmo divide os dados
obedecendo esse nimero de grupos. Algoritmos como K-means, Fuzzy C-means e Self-
Organizing Maps sao deste tipo e serao descritos a seguir. Ja em situagoes sem nenhum
conhecimento sobre o nimero de grupos, o algoritmo deve identificar a distribuicao dos
dados e assim determinar o ntmero de grupos mais apropriado. Como exemplo temos
X-means [42] e Superparamagnetic clustering (SPC) [43], utilizados em aplica¢oes nao-

supervisionadas.

4.1 Classificacao manual

A classificacao manual é feita por um especialista e envolve a identificacao manual dos

agrupamentos pela inspecao visual. A vantagem desta técnica é que o especialista pode

25
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aplicar conhecimentos especificos a respeito dos neurdnios que estao sendo analisados. As

formas de onda sao entao comparadas com as caracteristicas conhecidas.

Alguns softwares de classificacdo manual comerciais utilizam a extracao de caracteris-
ticas através de PCA, onde o usuario visualiza estas caracteristicas em um espaco de duas

ou trés dimensoes para circular manualmente os grupos (figura 1.5).

Embora apresente algumas vantagens existem os fatores contra essa abordagem, 1)
quando nao se pode diferenciar as formas de onda de diferentes neurénios com facilidade
o erro de classificagao ¢ alto (Wood et al. [44] mostrou que o erro na classificagao apresenta
uma média de 23% para falsos positivos e 30% para falsos negativos.) 2) As configura-
¢oes de experimentos utilizados com arranjos de eletrodos contendo 100 a 256 eletrodos
torna dispendiosa e impraticavel uma classificacdo manual. 3) A classificacao de diferentes

especialistas geram resultados diferentes.

4.2 K-means

O algoritmo K-means ¢ um método de agrupamento que particiona n observagoes em k
agrupamentos utilizando uma medida de distancia minima do centro de um agrupamento

k para cada observacao. A quantidade de agrupamentos k deve ser informada a priori.

Dado um conjunto de observagoes 1, xs, ..., ,, onde cada observagao ¢ um vetor d-
dimencional, o K-means permite particionar as n observagoes em k agrupamentos (k < n),
S = s1, S2, ..., Sk, entdo através da minimizac¢do da fungdo objetivo (soma dos quadrados

do agrupamento), definida como:

Do lxi = wl? (4.1)

i=1 jEs;

sendo p, a média dos pontos do grupo s;. No K-means p, é dada por:

N.
Zj:ll X;j
N;

sendo N; o ntumero de objetos no agrupamento s;.

M = y X € sy, (42)

O algoritmo de agrupamento K-means é mostrado em algoritmo 1
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Algoritmo 1 K-means

1: Inicializar os k (w4, . . ., oy, )centros dos agrupamentos (geralmente de forma aleatoria)

2: Cada grupo s; é associado a um centro p,

3: Para cada dado de entrada x;, assinalar como pertencente a classe s;, caso p; seja o
centro mais proximo

4: Para cada grupo s;, atualizar os centros u;, através da média de todos os dados
assinalados como pertencentes ao grupo

5. Calcular a equacao 4.1

6: Repetir os passos 3, 4 e 5 até que o resultado da equagao 4.1 seja a menor variagao
aceitavel

4.3 Fuzzy C-means

Em algoritmos de agrupamento convencionais, cada elemento pertence somente a um
grupo e todos os grupos sao considerados diferentes entre si. Na pratica, na maioria dos
casos 0s grupos nao sao completamente diferentes e um elemento pode ser considerado
pertencendo a um grupo tanto quanto a outro. Esta situagao nao pode ser caracterizada
com processos de classificagao classicos. Entao a diferenca entre os grupos tem uma nogao
fuzzy e os dados que representam estruturas reais sao mais precisamente manipulados por

métodos de agrupamento fuzzy.

O algoritmo Fuzzy C-Means (FCM) é o mais popular, amplamente utilizado e eficiente
método de agrupamento que utiliza o agrupamento fuzzy, também conhecido como Fuzzy
ISODATA, desenvolvido por Dunn [45] e aprimorada por Bezdek [46], é a versao com
logica fuzzy do C-Means, onde cada elemento pode pertencer a todos os grupos, com
diferentes graus de pertinéncia entre 0 e 1. Este algoritmo é baseado na minimizagao da
seguinte fungao objetivo [47]:

Z ult|ze — vl (4.3)

i=1 k=1

onde

® 1q,..,T, sao n vetores de amostras.

V =A{wv,...,v.} sdo os centros dos grupos.

= {u;;} € uma matriz ¢ x n, onde wu;; € o0 i-ésimo valor de pertinéncia da k-ésima

amostra de entrada zy, e os valores de pertinéncia satisfazem as seguintes condigoes:
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0<w; <1 i=12,..,k=12..n (4.4)

ugp=1 k=12..n (4.5)

O<Zuik <n 1=12,..¢ (4.6)

e m € [1,00), é um expoente fator de peso

A funcao objetivo é a soma do quadrado das distancias euclidianas de cada elemento

e centro do agrupamento, onde as distancias sao ponderadas pelos graus de pertinéncias.

O algoritmo é iterativo e utiliza as seguintes equagoes:

n
m
k=1

v, = (4.7)
2t
k=1
VG
['m’“"”‘Q} 4.8
Wik = —¢ 1/(m—1) (4.8)
et [|xk - Uj|2:|

Para o calculo do centro de um agrupamento, todos os dados de entrada sao consi-
derados e as suas contribuicoes sao ponderadas pelos valores de pertinéncia. Para cada
dado, seu valor de pertinéncia em cada agrupamento depende da distancia ao centro do
agrupamento. O fator de peso m reduz a influéncia de valores de pertinéncia pequenos.
Para grandes valores de m , menores sao as influéncias de dados com pequenos valores de

pertinéncia. O algoritmo FCM ¢é apresentado em algoritmo 2.

4.4 Self-Organizing Maps

Os Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen (SOM, do inglés Self-Organizing Maps) é
uma rede neural nao supervisionada que realiza agrupamentos por meio de aprendizagem
competitiva [48]. No SOM os neuroénios sdo normalmente dispostos numa estrutura bidi-
mensional (o mapa de caracteristicas) e cada neurdnio recebe a informagao a partir da

camada de entrada e a partir dos outros neurénios no mapa.

O algoritmo responsavel pela formagao dos mapas auto-organizaveis inicia atribuindo
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Algoritmo 2 Fuzzy C-Means (FCM)

1: Dado um conjunto de dados x = {xy,...,2,} , define no namero de agrupamentos

ce€{2,3,......,n—1}, o expoente de ponderacdo m € (1,00), o erro € e inicializa U,
aleatoriamente ou baseado em alguma aproximacao. Inicia o contador de iteracoes
a=1.

2: Calcula os centros dos agrupamentos. Dado U@, calcula V(® de acordo com a Equa-
cao 4.7

3: Atualiza os valores das pertinéncias. Dado V(@) calcula U1 de acordo com a Equa-
cao 4.8

4: Para a iteracao se:
max | — iV < e
Senao

a =« + 1 e vai para o passo 2, onde € representa a menor variacao aceitavel de U

valores aleatorios aos pesos sinapticos w; da rede. Ap6s a inicializagao da rede trés proces-
sos essenciais estao envolvidos na formacao do SOM: competicao, cooperagao e adaptagao

sinaptica.

No processo de competicao para cada padrao de entrada, os neurénios na rede calculam
os respectivos valores de uma fungao discriminante, equacao 4.9. Esta fun¢ao discriminante
fornece a base para a competicao entre os neuronios. O neurénio com o maior valor de

funcao discriminante é declarado vencedor da competicao.

i(x) = argmin ;||x — w;]| (4.9)

O processo seguinte é o da cooperagao, onde o neurénio vencedor determina a locali-
zacao espacial de uma vizinhanca topologica, hj, i), de neurénios excitados, fornecendo

assim a base para a cooperacao entre esses neuronios vizinhos.

2
hjix) = ex _ i (4.10)
5:i(@) P 202(n)

onde d;; ¢ a distancia lateral entre o neurénio vencedor ¢ e o neurénio excitado j e o(n)

¢ dado pela equacao 4.11:

n
o(n) = opexp <—) (4.11)

T
onde gy € o valor de ¢ na inicializagao do algoritmo SOM e 7; é uma constante de tempo

a ser escolhida pelo usuério.

A ultima etapa na formagao dos mapas auto-organizéveis é o processo adaptativo,

onde o vetor de peso sinaptico w; do neurénio j no tempo n é obrigado a mudar em
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relacao ao vetor x através da equacgao 4.12:
wi(n +1) = w;(n) +n(n)hjim)(n) (x(n) —w;(n)) (4.12)
onde
n
o) = mep (-2 ) (4.13)

T2

e 7o € outra constante de tempo.



Capitulo 5

Analise de Componentes Independentes

A analise de componentes independentes é uma ferramenta estatistica para analise
de dados multidimensionais. A ideia por tras de ICA é que a partir do dado obser-
vado expresséi-lo através de uma transformacao linear onde as variaveis apresentam nao-

gaussianidade e sao mutuamente independentes. O modelo classico:

X = AS (5.1)

sendo X = [x1,Xs,...,X,| € as componentes independentes S = [sy,8s,...,s,]. A matriz
A é chamada de matriz de mistura. O problema é estimar ambas as matrizes A e S, tendo

somente os dados observados X.

Restringindo a matriz A a ser inversivel, entao pode-se obter a seguinte transformagao:
S=WX (5.2)

onde W=A"! é chamada matriz de desmistura.

No problema de spike sorting tem-se um matriz de dimensao m x n, onde cada coluna

é uma espicula, tem-se a partir da equagao 5.1

men - Amxmsmxn (53)

Considera-se cada coluna da matriz A como uma caracteristica e cada elemento de S
como um coeficiente que quantifica a importancia da caracteristica na composigao linear
de X, ou seja, cada coluna de S é uma representagao da respectiva coluna de X no espago

de caracteristicas expandido por ICA.

31
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Espicula Colunas de A

i

Coeficientes das caracteristicas

Figura 5.1: Representacao de uma espicula utilizando o modelo ICA. Cada coluna da matriz A
€ uma caracteristica e cada s; é um coeficiente. Os tultimos sdo utilizados como entrada para o
algoritmo de agrupamento.

Muitos algoritmos resolvem o problema de ICA utilizando uma fungao objetivo, me-
dindo o grau de dependéncia dos componentes, como minimizagao da informagao mitua
[49], estimagao da maxima verossimilhanga e maximizagao da nao-gaussianidade (kurtosis
ou negentropia)|50]. Neste trabalho foi utilizado o mais robusto e de facil implementagao,
o algoritmo FastICA.

A medida de nao-gaussianidade é bastante apropriada para este proposito, pois con-
siderando o fato de que a distribuicao multimodal de um dado de alta dimensionalidade
pode ser melhor representada nas diregdes onde a nao-gaussianidade é maximizada [50],
tem-se caracteristicas com distribuicao multimodais, que sao desejadas para uma separa-

¢ao mais concisa dos agrupamentos.

5.1 Definicoes

Sejam dadas observacoes de n sinais misturados, modelados como combinagoes lineares

de m funcgoes base

X; = a1S1; + A2S9; + A383; + ... + A4S (5.4)
onde cada sinal z,,, bem como cada componente independente s,, € uma variavel aleatoria.

Utilizando notagao matricial, pode-se reescrever a equacao da seguinte forma:
X=AS (5.5)
O modelo apresentado na equagao 5.5 é chamado de analise de componentes inde-

pendentes [51]. Este modelo descreve como os dados sao gerados a partir do processo de

mistura com as componentes independentes s,,. O objetivo deste modelo é permitir que se
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possa estimar a matriz de mistura A, bem como a matriz de componentes independentes

S, somente observando X.

A estimacao das componentes independentes é baseada em algumas suposigoes:

e as componentes s; sao estatisticamente independentes;

e as componentes possuem distribuicao nao-gaussianas.

O modelo de ICA apresenta, no entanto, algumas ambiguidades no que diz respeito

as componentes independentes:

e nao se pode determinar suas variancias;

e nao se pode determinar sua ordem.

Tais ambiguidades se devem ao fato de A e S serem desconhecidas. Como consequéncia
destas ambiguidades, nao é possivel determinas as energias ou as amplitudes dos sinais,

nem tao pouco os sinais ou a ordem de s,,.

5.2 Independéncia estatistica e nao-correlacao de va-
riaveis

Duas varidveis sao consideradas independentes quando o valor de uma nao fornece

informagao acerca do valor da outra. Consideremos duas variaveis x; e x,. Estas variaveis

sao ditas independentes se, e somente se, x1 nao fornece nenhuma informacao de x5 e

vice-versa. Matematicamente,

p(x1, 2) = p(x1).p(72) (5.6)

ou em outras palavras, a probabilidade conjunta de x; e x5 é igual ao produto das densi-

dades marginais p(z1) e p(xa).

Duas variaveis x; e x5 sao descorrelacionadas se a sua covariancia for igual a zero:

COVgy 2y = El(21 — p2)- (22 — pi2)] = 0 (5.7)

sendo f1; e uo as médias das varidveis z; e xy, respectivamente.
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5.3 Estimacao das componentes independentes

A estimacao das componentes independentes pode ser obtida através da matriz de

mistura A, da seguinte forma:

Utilizando notagao matricial, pode-se reescrever a equacao da seguinte formas:

S=A"'X (5.8)

Sendo a matriz A desconhecida, a ideia principal por tras da analise de componentes
independentes consiste em considerar que os sinais observaveis estao relacionados com os
sinais originais, através de uma transformacao linear. Assim, os sinais originais podem ser
obtidos a partir de uma transformacao inversa. Supondo, dessa forma, uma combinagao

linear de z;, de modo que:

y =b'X (5.9)

sendo X=AS, pode-se escrever

y = bTAS (5.10)

onde b deve ser determinado. A partir da equacao 5.10, pode-se observar que y é um
vetor linha dado pela combinacio linear de s;, com coeficientes dados por q = b? A.

Desta forma, obtemos:

y=q'S (5.11)

Se b corresponde a uma das linhas da inversa de A, entao y serd uma das componentes
independentes, e neste caso, apenas um dos elementos de q sera igual a um, e todos os
outros serao iguais a zero. No entanto, sendo X conhecido, b nao pode ser determinado

exatamente, porém pode-se estimar seu valor.

Uma forma de determinar b é variar os coeficientes em q e verificar como a distribuigao
de y=q’'S muda. Como pelo Teorema do Limite Central [52], a soma de duas varidveis
aleatorias independentes ¢ mais gaussiana que as variaveis originais, y ¢ mais gaussiana
que qualquer uma das s; e menos gaussiana quando é igual a uma das s;. Assim, apenas um
elemento ¢; de q é diferente de zero [51|. Como na pratica, os valores de q sdo desconhecidos

e através da equacao 5.9 e da equacao 5.11 tem-se que:
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b’X =q’S (5.12)
pode-se variar b e observar a distribuicdo de b” X.

Dessa forma, pode-se tomar como b um vetor que maximiza a nao-gaussianidade de
b’X, sendo q=ATS, contendo apenas uma de suas componentes diferente de zero. Isso
significa que a equagao 5.9 é igual a uma das componentes independentes e a maximizagao

da nao-gaussianidade de b” X permite encontrar uma das componentes.

5.4 Negentropia como medida de nao-gaussianidade

A entropia de uma varidvel aleatoria esté relacionada com a quantidade de informacao
que essa variavel possui, sendo maior quanto mais for imprevisivel a varidvel. Em se tra-
tando de variaveis aleatorias, é denominada entropia diferencial. Se y é um vetor aleatério

com fun¢ao densidade de probabilidade f(y), a sua entropia diferencial é dada por:

H(y) = — / £(9)log £(y)dy (5.13)

Sabendo-se que uma variavel gaussiana tem a maior entropia dentre todas as variaveis
aleatorias de igual variancia [51]| [52], tem-se que uma versao modificada da entropia
diferencial pode ser usada como medida de nao-gaussianidade. Tal medida é denominada

negentropia, definida por

H(y) = H(Ygauss) — H(y) (5.14)

sendo Ygquss, UmMa variavel aleatéria de mesma matriz de covariancia que y. A negentropia
¢é sempre nao-negativa, e pode assumir zero se, e somente se, y tem distribuicao gaussiana

e é invariante para transformagoes lineares inversiveis.

Apesar de permitir que se possa medir nao-gaussianidade, a negentropia é de dificil
estimagao, sendo necessaria sua estimagao por aproximacoes através de momentos de alta

ordem. Assim,

1 392, 1 2
J(y) ~ 12E{y 4+ 48k:urt(y) (5.15)

sendo kurt(y) a curtose de y, definida como o momento de quarta ordem da variavel

aleatoria y, expressa por
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kurt(y) = E{y'} — 3(E{y"})” (5.16)

A variavel aleatoria y é assumida ter média zero e variancia unitaria. Contudo, a
validade de cada aproximacao pode ser muito limitada. Em particular, essas aproximagoes

sobre da falta de robustez encontrada com a curtose.

Para evitar os problemas encontrados com as aproximacgoes de negentropia anterio-
res, novas aproximagoes foram desenvolvidas [53]. Estas aproximagoes foram baseadas no

principio da méxima entropia. Obtendo a seguinte aproximacao:

J(y) =~ Z kil E{Gi(y)} — E{Gi(v)}]” (5.17)

sendo k; contantes positivas e v uma variavel gaussiana de média zero e variancia unitaria
(normalizada). Também assume-se que a variavel y tem média zero e varidncia unitéaria e
as fungoes G; sao algumas fungoes nao-quadraticas [53]. Observando que mesmo nesse caso
a aproximacao nao é muito precisa, 5.17 pode ser utilizadas para produzir uma medida
de nao-gaussianidade que ¢é consistente no sentido de que é sempre nao-negativa e igual a

zero se y tiver uma distribuicao gaussiana.

No caso de se utilizar somente uma fungao nao-quadratica G, a aproximagao sera

J(y) o< [E{G(y)} — E{G(v)}]? (5.18)

para praticamente qualquer funcao nao-quadratica G. Isto é claramente uma generalizacao
da aproximacgao baseada em momentos estatisticos em 5.15, se y ¢ simétrica. Fazendo

G(y) = y*, obtém-se exatamente 5.15, isto ¢, a aproximagao baseada na curtose.

Mas, a questao é que escolhendo G de forma inteligente, pode-se obter aproximacoes
da negentropia que sao muito melhores que a dada por 5.15. Escolhendo GG de modo que
nao cres¢a muito rapido, obtém-se estimadores mais robustos. A seguinte escolha de G

tem-se mostrado muito util:

1
Gi(u) = a—llog cosh aqu, Go(u) = —exp(—u?/2) (5.19)

sendo 1 < ay < 2 é uma constante adequada.

Entao pode-se obter aproximacgoes de negentropia que permitem um melhor compro-
misso entre as propriedades das duas classicas medidas de nao-gaussianidade, curtose e
negentropia. Elas sao simples, rapidas de calcular e tém propriedades estatisticas atra-

entes, especialmente robustez. Portanto, pode-se utilizar estas fungoes nos algoritmos de
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ICA.

5.5 Pré-processamento de ICA

Antes dos algoritmos de ICA serem aplicados nos dados é extremamente 1til algum
pré-processamento, a utilizagao destas técnicas torna o problema da estimagao de ICA

mais simples e mais bem condicionado.

Centralizacao

O pré-processamento mais basico, que porém tem uma boa contribui¢ao na simplifica-
¢ao da teoria envolvida para o algoritmo de ICA ¢é a centralizagao da variavel observada

X.

Sem perda de generalidade podemos assumir que as componentes independentes de x
tem média zero. Esta centralizacdo ¢ feita subtraindo o valor do vetor média m = E{x},

dessa forma fazendo x ter média zero.

Isto implica que s também terd média zero, como pode ser visto

E{s} = A 'E{x —m)} (5.20)

Este pré-processamento é feito somente para simplificar os algoritmos de ICA. O que
nao significa que a média nao pode ser estimada. Depois que a matriz de mistura A é
estimada com o dado centralizado, pode-se entao completar a estimagao adicionando o
vetor média de s de volta para vetor estimado de s centralizado. O vetor média de s é

dado por A™'m, onde m ¢é a média que foi subtraida no pré-processamento.

Branqueamento

Outro pré-processamento extremanente ultil para ICA é o branqueamento das va-
ridveis observadas. Embora seja um pouco mais complexo de ser calculado que a etapa

de centralizagao, é simples de ser implementado e ajuda a reduzir consideravelmente a
complexidade de ICA.

Antes da aplicagao do algoritmo de ICA e depois da centraliza¢ao, deve-se transformar
o vetor observado x linearmente de forma que obtém-se um novo vetor X que é branco,

isto €, seus componentes sao descorrelacionados e suas variancias iguais a um. Em outras
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palavras, a matriz de covariancia de x € igual & matriz identidade:

E{xx"} =1 (5.21)

A transformacao de branqueamento é sempre possivel. Um método popular de realizar
o branqueamento é utilizar a decomposigao por autovalor (EVD, do inglés Figenvalue

Decomposition) da matriz de covariancia
E{xx"} = EDE" (5.22)

onde E é a matriz ortogonal de autovetores de E{xx’} e D é a matriz diagonal de

autovalores, D = diag(dy, . .., d,). Notando que E{xx’} pode ser estimada de um modo
padrao da amostra disponivel x(1),...,x(7"). O branqueamento pode agora ser feito por
% =ED '?E"x (5.23)

onde a matriz D™Y/? ¢ calculada por um simples operacao aplicada a cada elemento, como

D Y2 = diag(dl_l/Q, . ,d;l/Q). Entdo ¢é facil para verificar que agora E{xx"} =L

O branqueamento transforma a matriz de mistura em uma nova, A. Tendo entao

% =ED '?ETAs = As (5.24)

A utilidade no branqueamento esté no fato da nova matriz de mistura A ser ortogonal.

Isto pode ser visto em

B{xx"} = AB{ss")IA" = AA" =1 (5.25)

O branqueamento entao reduz o nimero de parametros a serem estimados. Em vez
de ter que estimar n? parametros que sdo os elementos da matriz original A, somente é
necessario estimar os parametros da nova matriz de mistura ortogonal A. Uma matriz
ortogonal contém n(n — 1)/2 graus de liberdade. Em duas dimensoes uma transformagao
ortogonal ¢ determinada por um simples angulo. Em dimensdes maiores, uma matriz
ortogonal contém somente metade do ntimero de parametros de uma matriz arbitréria.
Entao pode-se dizer que o branqueamento resolve metade dos problemas de ICA. Por ser
muito simples e um procedimento padrao e bem mais simples que qualquer algoritmo de

ICA é uma boa maneira de reduzir a complexidade do problema.

Para exemplificar o branqueamento, serd mostrado uma ilustracao grafica do efeito do

branqueamento apresentado em [54|. Considerando duas componentes independentes que
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tem a seguinte distribuicao uniforme:

{7 se |si| < V3

0 caso contrario

p(si) = (5.26)

A faixa de valores da distribuicao uniforme foi escolhida de modo que tivesse média
zero e variancia igual a 1. A funcao densidade de probabilidade de s; e so é entao um
quadrado uniforme, como pode ser visto na figura 5.2, mostrando os dados aleatoriamente

desenhados da distribuicao.

Agora misturando essas duas componentes independentes. Utilizando a seguinte matriz

2 3
e () -

Gerando entao duas varidveis misturadas,z; e xo. Essa mistura tem uma distribuicao

de mistura:

uniforme no formato de um paralelogramo, visto na figura 5.3. Essas variaveis aleatorias
agora nao sao mais independentes, isso é facilmente percebido da forma que é possivel
determinar o valor de uma pela outra. Em outras palavras, se x; atinge seus valores de
méximo ou minimo, é completamente possivel determinar o valor de x5 (o que ndo é o
caso para as variaveis s; e sy na figura 5.2, onde pode ser visto que conhecendo o valor

de s; nao existe nenhum modo de determinar o valor de s3).

O problema de ICA é determinar a matriz A utilizando somente a informagao contida
das misturas x; e xs. Na figura 5.3 observa-se um modo intuitivo de estimar a matriz A:
as bordas do paralelogramo sao as direcoes das colunas de A. Entao o problema seria

estimar a fun¢ao densidade de probabilidade de x; e x5 e entao localizar as bordas.

Apo6s o branqueamento das variaveis misturadas x; e x5 tem-se como resultado a figura
5.4, uma distribui¢ao com formato quadrado que é claramente uma versao rotacionada da
distribuicao original na 5.2. Tudo que tem que ser feito entao é estimar um simples anglo

que gerou essa rotagao.

Em determinadas aplicagoes onde a quantidade de dados observéaveis é muito grande,
uma outro pré-processamento que pode ser feita é a reducao de dimensao dos dados ao
mesmo tempo que ¢ feito o branqueamento. Observando os autovalores d; da matriz de
covariancia C = E{xx’} descartando aqueles muito pequenos, com é feito na técnica de
analise de componentes principais. Uma das utilidades disto é que tem-se uma reducao

do efeito do ruido.
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Figura 5.2: Distribuicao conjunta das componentes independentes s1 e So com distribuicdo
uniforme. Firo horizontal: s1 e eizo vertical: so.

Figura 5.3: Distribuicdo conjunta das misturas observadas x1 e xo. Eizo horizontal: x1 e eizo
vertical: x9.
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Figura 5.4: Distribuicdo conjunta das misturas observadas x1 e xo branqueadas. Eixo horizontal:
r1 e etro vertical: xo.

5.6 Algoritmo FastICA

O algoritmo FastICA! ¢ baseado em iteragoes de ponto fixo proposto por [50]. O al-
goritmo busca direcoes do vetor peso unitario w, nas quais a projecio w!x maximiza a
nao-gaussianidade. A medida da nao-gaussianidade ¢ feita pela aproximagao da negentro-
pia J(wlx) dada por 5.18. Lembrando que a variancia de w’x deve ser unitaria, para o

branqueamento, isto é equivalente a fazer a norma de w ser unitaria.

O algoritmo pode ser definido por uma aproximagao do método de Newton [50]. Cha-
mando de g a derivada da fun¢ao nao-quadratica G usada em 5.18, como exemplo as

derivadas das fungoes na equacao sao 5.19:

g1(u) = tanh(aju), (5.28)
g2(u) = uexp(—u®/2)

sendo 1 < a; < 2 é uma constante adequada, frequentemente faz-se a; = 1. O algoritmo

basico FastICA é mostrado a seguir:

!Disponivel em: http://research.ics.aalto.fi/ica/fastica/
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Algoritmo 3 FastICA

1: Define-se valores iniciais para o vetor peso w (geralmente de forma aleatoria)
2: Sendo w = F{xg(w'x)} — E{¢'(Ww'x)}w

3: Sendo w = w /||wT]]

4: Se nao convergir, volta para o passo 2.

Pode-se notar que a convergéncia significa que os valores antigos e os novos de w
apontam na mesma dire¢ao, ou seja, o produto interno é igual a 1. A mesma dire¢do nao
significa necessariamente o mesmo ponto, pois w e -w apontam para a mesma dire¢ao. Isto
é novamente causado porque as componentes independentes podem ser definidas somente
sem certeza do valor original do escalonamento. Ou seja, estima-se apenas o valor absoluto,
sem certeza do sinal e de alguma possivel constante multiplicativa. Também é assumido

que o sinal é branqueado.

Observa-se que a méaxima aproximacao da negentropia de wTx pode ser obtida de
E{G(wTx)}g. De acordo com as condigdes de Kuhn-Tucker |55, o valor 6timo de E{G(wTx)

sob o contraste E{(wTx)?} = {|w?|| = 1 pode ser obtido no ponto onde

E{xg(wTx)} — pw =0 (5.29)

Tentanto resolver esta equacao pelo método de Newton, chamando a funcao do lado

esquerdo da equagdo 5.29 de F', pode-se obter sua matriz Jacobiana JF(w) como

JF(w) = B{xx"¢'(wTx)} — pI (5.30)

Para simplificar a inversao da matriz, faz-se entao uma aproximacgao do primeiro
termo na equacgao 5.2. Desde que o dado é espérico, uma aproximacao razoavel pode
ser E{xxT¢'(wTx)} ~ E{xxT}E{¢' (wTx)} = F{¢'(wTx)}I. Entdao a matriz Jacobiana
torna-se diagonal e pode ser facilmente inversivel. Dessa forma pode-se obter a seguinte

aproximacao de iteracao de Newton:

wh=w— [E{xg(w'x)} - fw]/[E{g (W x)} — f] (5.31)

Este algoritmo pode ser simplificado multiplicando ambos os lados da equacao 5.31
por 3 — E{¢'(wTx)}. Levando, depois de algumas simplificagoes algébricas a iteragao de
FastICA.

Na pratica, as esperancas estatisticas em FastlCA devem ser substituidos por suas
estimacoes. As estimagdes naturais correspondem a médias amostradas. Idealmente, todo

o dado disponivel deve ser usado, contudo isto nao é uma boa alternativa devido o custo
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computacional. Entao um modo de estimar as médias é utilizar uma pequena amostra,
cujo tamanho tem um consideravel efeito na precisao das estimativas finais. Os pontos de
amostra devem ser escolhidos separadamente em cada iteracao. Se a convergéncia nao é

satisfatoria, pode-se entao incrementar o tamanho da amostra.

FastICA para mais de uma componente independente

O algoritmo anterior calcula somente uma componente independente. Também é pos-
sivel fazer o célculo de todas as componentes independentes executando o FastICa tantas
vezes quanto for o nimero de componentes independentes, com vetores peso wy, ..., W,.
Porém hé o risco de diferentes vetores convergirem para o mesmo maximo local. Para
evitar isso, deve-se descorrelacionar as saidas wix,..., wlx depois de cada iteragio. A

seguir sao apresentados trés métodos para se fazer isso.

Um modo simples de se fazer a descorrelagao a ortogonalizacao deflacionaria, baseada
na descorrelacao de Gram-Schmidt. Entao pode-se estimar os componentes independen-
tes um por um. Tendo que ser estimados p componentes independentes ou p vetores
Wi,..., W, executa-se o algoritmo de ponto fixo FastICA para w,;; e depois de cada
etapa de iteragao subtrair de w,y; as projegoes wgﬂijj,j = 1,...,p dos vetores p

estimados anteriormente e entao renormalizando wy:

P
1. Seja Wpr1 = Wy — nglewj (5.32)

7j=1
- _ f T
2. Seja W1 = Wppi/\/ Wi Wy

Contudo, em certas aplicacoes pode ser desejado utilizar uma descorrelagao simétrica,
onde nenhum vetor é "privilegiado"[56]. Pode-se fazer isso por métodos classicos envol-

vendo raizes quadradas de matriz,

Seja W = (WWT)~ /2w (5.33)

sendo W uma matriz (wy, ..., w,)T de vetores e a raiz quadrada inversa (WW?)~1/2 ¢ ob-

tida da decomposicio de autovalores de WW? = FDFT como (WW7T)~1/2 = FD~/2F7T.

Uma alternativa simples mostrada a seguir de algoritmo iterativo [50],

1. Seja W = W/ /| WWT|| (5.34)
Repete 2 até a convergéncia:

2. Seja W = W — lWw’'wW
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A norma no passo 1 pode ser praticamente qualquer norma matricial, em geral norma

2 ou o somatoério da maior linha absoluta (ou coluna) (menos a norma de Frobenius).



Capitulo 6

Metodologia

Agora que toda a literatura necessaria para a apresentacao do método proposto foi dis-
cutida, realizaremos testes para provar que ICA como etapa de extracao de caracteristicas

para spike sorting é superior a PCA e Wauvelet.

As etapas que compoem este trabalho estao apresentados na figura 6.1, a partir de um
conjunto de espiculas detectadas, utilizar ICA através do algoritmo FastICA para extrair
as caracteristicas que melhor representam esses dados para entao utilizar algum algoritmo
de agrupamento e identificar as espiculas entre os diferentes neuronios. Todos os testes
foram feitos utilizando o software MATLAB.

6.1 Base de Dados

Métodos manuais de classificagao de espiculas tem-se demonstrados bastante inferiores
em comparagao com métodos semi-automaticos [12] [44]. Foi verificado por Wood et al.
[44] que o erro humano na classificagdo tem em média 23% de falsos positivos e 30%
de falsos negativos. Portanto a utilizacao de classificacado humana como correta nao é
apropriada. Para os testes dos algoritmos neste trabalho foram utilizados dados sintéticos

como uma alternativa.

Os dados utilizados foram gerados com um simulador criado por Y. Ben-Shaul [25].
Foram utilizados anteriormente no trabalho de Gibson et al. [57] [58], que forneceu a base

para a validacao do método proposto neste trabalho.

O simulador contém 594 formas de onda de picos de potencial de gravagoes reais que
sao utilizadas para gerar as séries temporais, sendo que as espiculas escolhidas sao co-

locadas aleatoriamente no tempo na taxa escolhida, obedecendo o periodo refratario. E
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Figura 6.1: Espiculas utilizadas para teste. Apds as espiculas serem detectadas, um conjunto de
caracteristicas extraidas utilizando ICA sdo selecionadas pelo teste de Lilliefors. Em sequida as
caracteristicas selecionadas sao utilizadas como entrada no algoritmo de agrupamento que rotula
espiculas de mesmo neurdénio.

também adicionado ruido biolégico, espiculas de menor amplitude aleatoriamente, cor-
respondendo aos neur6nios mais distantes. Gibson et al. utilizou o simulador para gerar
96 conjuntos de dados, dos quais foram escolhidos 24, sendo 6 conjuntos com 2, 3, 4 e 5
neuroénios cada, com taxas de disparo variando de 5 a 40 Hz (figura 6.2), em um sinal de
60 s. Cada conjunto contém simulagoes de 16 niveis de ruido, com desvio padrao variando
de 0,025 a 0,4, a informagao dos instantes das espiculas é fornecida com os arquivos da
simulagao, nao sendo necessaria utilizar a etapa de detec¢ao e alinhamento. Cada espi-
cula contém 72 amostras, com uma taxa de amostragem de 24 kHz. Para cada grupo de
espiculas mostrado na figura 6.2 foram gerados 2 conjuntos de dados, o primeiro onde a
taxa de disparo dos neurénios é igual (40 Hz) e um outro com diferentes taxas de disparo
(variando de 5 a 40 Hz).

6.2 Extracao de Caracteristicas

Para a extragao caracteristicas cada spike detectado foi posto em uma coluna da matriz

X, foi utilizado o algoritmo FastICA obedecendo a equacao 5.1.

A matriz A é entdao denominada matriz de caracteristicas, considera-se entao que
cada coluna de A é uma caracteristica e cada elemento de S como um componente que
pondera a importancia da caracteristica em uma composicao linear de X, ou seja, cada
coluna de S é uma representacao respectiva coluna de X em um espacgo de caracteristicas
expandido por A (fig. 5.1). Resta entdo determinar A e S, dado somente X assumindo a
independéncia da variavel de entrada. Utilizou-se entao o algoritmo FastICA, sem fazer

nenhuma redugao de dimensionalidade.
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Figura 6.2: Espiculas utilizadas para teste. Todos os conjuntos na coluna (a) contém 2 neuronios,
(b) 8 neuronios, (c) 4 neuronios, (d) 5 neurénios. Para cada grupo de espiculas 2 conjuntos
foram gerados, o primeiro onde a taxa de disparo dos neurénios € igual (40 Hz) e um outro com
diferentes tazas de disparo (variando de 5 a 40Hz).

6.3 Selecao de Caracteristicas

Depois que as caracteristicas dos picos de potencial sao extraidas com ICA, obtém-se
72 caracteristicas para cada espicula. Para a escolha das caracteristicas que melhor repre-
sentem o sinal, diminuindo a redundéncia e com isso, reduzindo o esfor¢co computacional
da etapa seguinte varias estratégias podem ser adotadas. Um modo de escolher as caracte-
risticas que melhor representam os dados e garantem agrupamentos mais bem separados
é encontrar caracteristicas que apresentem distribuicao multimodal. Foca-se em caracte-
risticas com distribui¢ao multi-modais pois estas indicam heuristicamente a existéncia de

grupos distintos sendo representados por esta caracteristica.

Uma maneira de fazer isso é utilizando o teste de Lilliefors [25], que é uma versao
modificada o algoritmo Kolmogorov-Smirnov [59] utilizado por Quiroga et al. [25]. Neste
teste busca-se medir o desvio da normalidade como uma forma de verificar se a distribuicao
¢ multimodal (mostrado no capitulo 3. Foram entdo selecionadas as 5 caracteristicas com

os maiores indices obtidos com o teste de Lilliefors.
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6.4 Agrupamento

Nesta etapa foram utilizados trés algoritmos para teste: K-means, FCM e SOM, ja
apresentados no capitulo 4. Todos estes algoritmos necessitam da informagao do ntimero
de agrupamentos, como o interesse deste trabalho é testar a extracao de caracteristicas

isso nao foi um obstaculo.

6.5 Experimentos

Como ICA é uma busca por diregoes em um espago de possivelmente infinitas diregoes,
alguns resultados podem modificar cada vez que o algoritmo é executado, porém mantém-
se uma consisténcia em média. Diante disso, o algoritmo de ICA foi executado 3 vezes e

o conjunto de caracteristicas com os melhores indices do teste de Lilliefors foi escolhido.

Para a transformada Wauvelet foram utilizados 4 niveis de decomposi¢ao, utilizando
as wavelets Haar. Também foi utilizado o teste e Lilliefors e as 5 caracteristicas mais

relevantes foram selecionadas.
Para PCA foram escolhidas as 3 primeiras componentes principais.

De cada conjunto de sinal, as espiculas foram selecionadas utilizando o arquivo da si-
mulacao informando os tempos de disparos. Uma vez que a detecgao nao afeta a precisao
na extracao de caracteristicas, pode-se utilizar essa informacao das espiculas verdadeiras
e avaliar a extragao de caracteristicas. Com isso, as caracteristicas foram extraidas dos
conjuntos de espiculas com ICA e os outros métodos. Em seguida as caracteristicas ex-
traidas foram utilizada como dado de entrada para os algoritmos de agrupamento. Foi
possivel entao verificar a precisao da extracao, a partir dos resultados dos algoritmos de

agrupamento com os indices de validagao mostrados na se¢ao a seguir.

6.6 Validagao

Para a comparacao dos resultados de spike-sorting obtidos pelos diferentes métodos de
extracao de caracteristicas (i.e. PCA e WT) e ICA em conjunto com diferentes métodos
de agrupamento, uma medida de comparacao utilizada foi o Percentual de corretamente
classificados (PCC, do inglés Percent Correctly Classified). Calculado a partir dos resulta-
dos dos algoritmos de agrupamento comparando-os com as classificagoes corretas. O PCC

é dado por
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N
TP+ TN 1
PCC = ~ X1 1
ce ;(TN+FN+TP+FP)NX 00(%) (6.1)

sendo N é o namero total de agrupamentos, TP é o nimero de resultados verdadeiros

positivos, T'N os verdadeiros negativos, F'P falsos positivos e F'N falsos negativos.

Outro indice utilizado foi a taxa de erro agregado, dada pela férmula:

FP+ FN
AFER = L (6.2)
n
sendo F'P e F'N os valores dos resultados falsos positivos e falsos negativos e n o ntimero

total de espiculas.

Utilizou-se também o Indice de Particdo (SC) proposto por Bensaid et al. [60] que

verifica a separagao e compactacao dos grupos, dado pela equagao:

(i)™ 5 — w2
SC = Zi 6.3
Z N; Zt 1||Uz Ut||2 ( )

sendo x; o j-ésimo elemento do conjunto de dados, v;, o centro do i-ésimo grupo, u,;
a pertinéncia do j-ésimo elemento em relagao ao i-ésimo grupos, N o ntmero total de

elementos e ¢ o nimero de grupos. Baixos valores de SC indicam uma melhor particao.
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Resultados

Para se verificar a qualidade das extragoes de caracteristicas foram feitos alguns tes-
tes. Na figura 7.1 é visto o resultado da extracao de caracteristicas em um conjunto de
espiculas de trés neurdnios diferentes para PCA, WT e ICA (o mesmo conjunto de dados
utilizado como exemplo na figura 2.3). Com a diminui¢do da relagao sinal-ruido na série
temporal na qual as espiculas sao detectadas pode ser observado que os grupos vao ficando
cada vez mais proximos devido a forma de onda das espiculas ficarem cada vez mais pare-
cidas, levando os grupos das projegoes das caracteristicas de PCA e W'T a sobreposigao.
Porém, ICA consegue manter um nivel aceitavel de separacao. Como pode ser confirmado
na figura 7.2 onde estas caracteristicas foram utilizadas como dado de entrada para o
algoritmo de agrupamento FCM. Devido a sobreposi¢ao dos grupos em PCA e WT, nao
separou-se corretamente os grupos no espaco das caracteristicas, levando um erro alto
na classificagao, contudo ICA manteve um grau razoavel de separagao entre os diferentes

grupos de espiculas, permitindo a identificacao correta dos agrupamentos..

Do conjunto de espiculas mostrado na figura 7.1 foi verificado o indice SC (fig. 7.3). No
primeiro nivel, onde temos a maior relagao sinal-ruido, PCA apresentou um indice menor,
devido aos seus grupos estarem mais compactados que em ICA, porém a partir do segundo
nivel eles se igualam e com o aumento de ruido é verificado tanto visualmente na figura 7.1
como no grafico da figura 7.3 que ICA apresenta uma melhor representacao no espaco de
caracteristicas. Para W'T as caracteristicas de dois grupos ficam muito proximos, fazendo

com que tivesse os piores indices para este conjunto de espiculas.

Apos a extragao de caracteristicas e agrupamento o PCC foi utilizado para a verificagao
dos resultados. A média de todos os resultados é mostrado na figura 7.4. ICA foi a técnica
que obteve em média os melhores resultados, mesmo com uma relacao sinal-ruido baixa,
como ja havia sido percebido nos resultados das figuras 7.1 e 7.2. Outra observacao que

pode ser feita é que a precisao da classificagao foi determinada principalmente pela etapa
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de extragao de caracteristicas, aplicando-se o teste ANOVA I pode-se constatar que a
diferenca entre os resultados dos diferentes algoritmos de agrupamento é estatisticamente
insignificante (ICA p=0.8007, PCA p=0.9001 ¢ WT p=0.6973).

Um problema encontrado na extragao de caracteristicas com ICA foi para os conjuntos
formados por espiculas de dois neurdnios com diferentes taxas de disparo. Para esses casos
o espago de caracteristicas gerado por ICA nao facilitou uma separacgao das espiculas. Nos
graficos da figura 7.5 pode-se perceber que para os 3 métodos de agrupamento, ICA
apresenta os resultados com a taxa de erro préximo de zero, elevando o erro quando
a relacao sinal-ruido chega ao nivel mais baixo. Contudo, para os conjuntos com dois
neuronios e diferentes taxas de disparo (circulos vazados) ICA obteve os piores resultados
por nao conseguir uma boa representacao para estes dados no espago de caracteristicas.

Nas tabelas 7.1 e 7.2 estao detalhados os resultados para cada conjunto de neurénios.

Um fato observado foi que para um dado conjunto contendo espiculas de n diferen-
tes neuronios, as caracteristicas que melhor representam estas espiculas e garantem uma
melhor separacao dos grupos utilizando ICA apresentam a quantidade n — 1 como pode
ser visto na figura 7.6. Os coeficientes escolhidos pelo teste de Lilliefors correspondem as
fungoes bases das colunas da matriz A apresentam aspecto mais parecido com formas de

onda de espiculas.

Buscando um meio de caracterizar essas fungoes bases e ordené-las por importancia
foram utilizadas como medida, varidncia e a norma L. Embora essas duas medidas na
maioria dos casos testados detectassem as funcoes bases correspondentes aos coeficientes
determinados pelo teste de Lilliefors, elas nao fornecem um destaque tao grande entre

estas caracteristicas importantes e as restantes (figura 7.7) .

Por fim, pode-se tirar as seguintes conclusoes do estudo comparativo entre os diferentes

métodos de extragao de caracteristicas e agrupamento:
Em média ICA ¢é o algoritmo de extragao de caracteristicas mais indicado.

Nao é recomendada a utilizagdo de ICA quando supGe-se a priori que o nimero de

neurdnios na gravacao extracelular seja igual a dois.



CAPITULO 7. RESULTADOS

52

s =0.025 PCA WT ICA
0.15
0.1 ‘
% 0.05
v
0 . ‘
-0.05
4 -0.2 0 0.2
coeffl
s =0.125 WT
0.4
02 F
X
0
g
8
Y -0.2
-0.6
5 -0.2 0 0.2
coeff1
s =0.225 WT
0.5
0
v
=05
=1
10 -0.5 o 0.5 4
coeffl
s =0.325 WT
1
0.5
~ g
8 g 0
i¥)
-0.5
-1
10 -0.5 0 0.5 4
coeffl
s =04 WT
0.4

=5

=10

coeff2
s o
[N o [N}

coeff2

=10

0
coeffl

coeffl

Amplitude

Amplitude

Amplitude

Amplitude

Amplitude

20 40 60

20 40 60
Amostras

20 40 60
Amostras

20 40 60
Amostras

20 40 60
Amostras

Figura 7.1: Resultado da extragao de caracteristicas para 3 neurénios onde sao mostradas as
2 primeiras componentes principais e os 2 melhores coeficientes de Wavelets e ICA cada linha
apresenta um diferente nivel de ruido (desvio padrao). Nos quadros da direita sao mostrados
o conjunto de picos de potencial utilizados. Pode ser observado que com o aumento do ruido,
somente ICA mantém uma boa separacao para diferenciagdo entre os neurénios. As cores dos

agrupamento sao definidas pela classificacdo real



CAPITULO 7. RESULTADOS

s =0.025

s =0.125

s =0.225

5 =0.325

s =04

Figura 7.2: Resultado da etapa de agrupamento para as caracteristicas extraidas com PCA,

WT ICA
0.15 2
0.1 ‘ 1
o~
T 005 £ o
o <]
o o
0 ‘ . -1 ’
-0.05 =2
-0.2 0 0.2 -2 0 2
coeff1
ICA
04 2
0.2 1
0
& &
@ @ 0
S 02 S
0.4 =
-0.6 -2
-0.2 0 0.2 -2 0 2
coeff1 coeffl
WT ICA
05 3
0
& &
@ @
o <]
o o
-0.5
-1
5 0 5 10 -0.5 0 05 4
pcl coeff1
PCA WT
1
05 ;
o~ o
) 5
o <]
o o
-0.5
-1
10 -0.5 o] 05 4
coeff1
WT ICA
0.4 4
0.2 2
o
% o0 g o
o o
o o
-2
-4
0 10 0 1 -4 -2 0 2
pcl coeff1 coeff1

Wavelet e ICA (mostradas na figura 7.1) utilizando FCM



CAPITULO 7. RESULTADOS 54

indice de Particdo (SC)

0.8F| = WT

o —®—ICA / \ /r

0.5

—w— PCA /F\

0.3r

0.2

0.1

0 1 1 1 1 1 1 1 J
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4
Ruido (o)
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Figura 7.6: Resultado do teste de Lilliefors de um conjunto contendo espiculas de 4 meurdnios,
bem como as fungoes bases. Nota-se que n — 1 fungoes bases se destacam (sendo n o nimero de
neuronios).
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Figura 7.7: Resultado do teste de Lilliefors das medidas de varidncia e norma-2 para um con-
junto contendo espiculas de 5 neuronios. Também € possivel observar que n — 1 funcoes bases se
destacam (sendo n o nimero de neurénios).
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Capitulo 8

Conclusoes

Spike sorting é uma etapa importante na interpretagao do cédigo neural. Com o de-
senvolvimento de técnicas de aquisicao hd um aumento do niimero de eletrodos utilizados
e consequentemente a quantidade de dados tem crescido bastante. Ha entao a necessidade

de algoritmos que possam operar de forma autéonoma com um desempenho satisfatorio.

Os algoritmos de spike sorting incluem trés etapas principais: deteccao, extracao de
caracteristicas e agrupamento. Neste trabalho foi verificada a utilizagao da analise de
componentes independentes com o algoritmo FastICA como uma nova abordagem para a

etapa de extragao de caracteristicas.

A analise de componentes independentes mostrou-se em meédia superior as outras
técnicas utilizadas (PCA e Wawvelets) em garantir maior distancia entre classes, como
verificado através dos experimentos. Pode ser observada a separagao dos agrupamentos
nos espagos das caracteristicas. Com o aumento do ruido verifica-se que fica cada vez
mais dificil distinguir as espiculas de diferentes neurénios e por isso, os diferentes grupos
vao ficando cada vez mais préximos no espaco das caracteristicas. Porém, as espiculas
projetadas no espago de ICA mantiveram-se com uma distancia razoavel para uma maior

precisao na etapa de agrupamento.

Observou-se também que o indice do teste Lilliefors para escolha de caracteristicas
forneceu boas sugestoes, verificadas através de uma conseguinte alto percentual de acerto

(acima de 85%) na etapa de agrupamento.

Um problema notado na etapa de agrupamento de spike sorting, foi a escolha da
quantidade de grupos. Ou seja, supode-se que o usuario sabe quantos neurénios foram
gravados. Porém, isto normalmente nao é o caso. Portanto, propomos como trabalho
futuro a estimacao. Estudar algoritmos de agrupamento com estimacao do ntmero de

grupos para tornar o método de spike sorting nao-supervisionado.
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Outra etapa do processo de spike-sorting que nao foi focada neste trabalho é a de
alinhamento e detecg¢ao. Portanto, propomos em trabalhos futuros estudar como as carac-
teristicas dos diferentes métodos de alinhamento e verificar qual apresenta uma melhora

para a extragao de caracteristicas utilizando ICA.

Em seguida, vale notar que o algoritmo FastICA busca por dire¢oes nao gaussianas.
Por outro lado, observou-se que as melhores caracteristicas para o teste de agrupamento
sao aquelas que possuem maior multi-modalidade. Logo, propoe-se o desenvolvimento de
um novo algoritmo de ICA cujas “direcoes de interesse” sejam aquelas que apresentem

maior multi-modalidade no espaco de distribuicao de probabilidade conjunta.

Para que este método se torne mais acessivel para os profissionais e académicos que
dele possam fazer melhor uso, pretende-se também desenvolver um software, adicio-
nando as etapas de deteccao de espiculas e agrupamento nao-paramétrico, tornando-o
nao-supervisionado e que tenha melhor performance geral que aqueles apresentados no

mercado, como por exemplo o Sort Client da Plexon.
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