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Περίληψη
Σκοπό της διπλωματικής εργασίας αποτελεί η μελέτη των νευρικών σημάτων που προκύπτουν από  καταγραφές μικρο-ηλεκτροδίων κατά τη διάρκεια της εγχειρητικής τοποθέτησης ηλεκτροδίου για την εν τω βάθει διέγερση (Deep Brain Stimulation – DBS) του υποθαλαμικού πυρήνα. Για το σκοπό αυτό χρησιμοποιήσαμε δεδομένα που μας παραχωρήθηκαν από την ομάδα νευροχειρουργών του καθηγητή κ. Δαμιανού Σακκά.

 Αρχικά, δίνονται κάποια στοιχεία ανατομικής και φυσιολογίας του νευρώνα με σκοπό να βοηθήσουν στην κατανόηση της μεθόδου της εν τω βάθει διέγερσης που περιγράφεται αμέσως παρακάτω. Στη συνέχεια, αναλύουμε τη διαδικασία της εξωκυττάριας καταγραφής για να καταλήξουμε στη μέθοδο spike sorting που είναι και το κύριο σημείο της εργασίας. Περιγράφουμε αναλυτικά τα στάδια αυτής της μεθόδου, δηλ. το φιλτράρισμα των δεδομένων, την ανίχνευση των spikes, τη μείωση των διαστάσεων και την ομαδοποίηση των spikes.

Κατόπιν, περιγράφουμε την υλοποίηση των παραπάνω βημάτων σε περιβάλλον MATLAB. Χρησιμοποιώντας δεδομένα που λήφθηκαν από πραγματικούς ασθενείς, δίνουμε ενδεικτικά αποτελέσματα και εξάγουμε κάποια συμπεράσματα που προέκυψαν από την πειραματική διαδικασία.
Λέξεις κλειδιά: Υποθαλαμικός πυρήνας, εν τω βάθει διέγερση, εξωκυττάρια καταγραφή, spike sorting
Abstract
The purpose of this diploma thesis is to study the neural signals recorded from microelectrode recordings during the operational procedure of implanting an electrode for deeπ brain stimulating the Subthalamic Nucleus of the brain. For this purpose, we used data that were received from the neurosurgeons' group of Professor Damianos Sakas. 

In the first pages, some elements of the anatomy and physiology of the neuron are given in order to help the understanding of the brain stiumulation described further below. 

What is more, we analyse the procedure of the extracellular recording and we conclude with the presentation of the spike sorting method which is the main part of this paper. After presenting the various steps of this method,  that is filtering of the data, spike detection, reduction of dimensionality and spike clustering.

Furthermore, we describe the implementation of the aforementioned steps in MATLab. Using medical data received from real patients, we show indicative results that led us to conclusions that came out of the experimental procedure.
Key words: Subthalamic nucleus (STN), Deep Brain Stimulation (DBS), extracellular recording, spike sorting
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1 Στοιχεία Ανατομικής και Φυσιολογίας
Νευρώνας

Ο νευρώνας είναι δομικό στοιχείο του νευρικού συστήματος. Αποτελείται από το σώμα, τους δενδρίτες και το νευράξονα. Το σώμα έχει διάμετρο περίπου 10-80 μm, αποτελείται από τον ενδοκυττάριο χώρο και την κυτταρική μεμβράνη και είναι το κύριο μέρος του νευρώνα. Οι δενδρίτες είναι λεπτές βραχείες απολήξεις που ξεκινούν από το σώμα και χρησιμεύουν για την είσοδο ηλεκτρικών ώσεων στο νευρώνα από άλλους νευρώνες. Ο άξονας είναι μια λεπτή απόληξη σαν ηλεκτρικό καλώδιο που μπορεί να έχει μεγάλο μήκος ανάλογα με το είδος του νευρώνα. Ο άξονας αποτελεί την οδό εξόδου των ώσεων (δυναμικών δράσης ή αιχμών - spikes) που παράγει ο νευρώνας και μεταφέρονται σε άλλους νευρώνες. Το μήκος ενός νευρώνα κυμαίνεται από σχεδόν 0 έως 1m ανάλογα με την περιοχή στην οποία βρίσκεται. (Νικήτα, Προσομοίωση Φυσιολογικών Συστημάτων, Εργαστηριακές Ασκήσεις, 2008)
Πρέπει να σημειωθεί επίσης ότι στις επιφάνειες των δενδριτών και του σώματος βρίσκονται χιλιάδες μικρές απολήξεις σχήματος βολβού, τα συναπτικά κομβία ή συνάψεις. Το πλήθος τους ανέρχεται κατά μέσο όρο σε 6000 περίπου ενώ ποσοστό 80-90% αυτών βρίσκεται στους δενδρίτες. Τα κομβία αυτά είναι οι τελικές απολήξεις νευρικών ινιδίων που ξεκινούν από πολλούς άλλους νευρώνες και συνήθως καθένα προέρχεται από ξεχωριστό προηγούμενο νευρώνα. Τα συναπτικά κομβία μπορεί να είναι διεγερτικά με έκκριση ουσίας που διεγείρει το νευρώνα ή ανασταλτικά με έκκριση ουσίας που αναστέλλει τη δραστηριότητά του.

Το κομβίο χωρίζεται από το σώμα του νευρώνα με το συναπτικό χάσμα (σχισμή), πλάτους συνήθως 20-30 nm. Στο εσωτερικό του κομβίου περιέχονται δύο ειδών μορφώματα: αποθηκευτικά κυστίδια και μιτοχόνδρια. Τα αποθηκευτικά κυστίδια περιέχουν διαβιβαστική (νευροδιαβιβαστική) ουσία, η 
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Εικόνα 1: Αναπαράσταση νευρώνα 

(http://scienceblogs.com/purepedantry/upload/2006/07/neuron.JPG)
οποία όταν απελευθερωθεί μέσα στο συναπτικό χάσμα διεγείρει ή αναστέλλει τους νευρώνες. Τα μιτοχόνδρια προμηθεύουν το ΑΤΡ που απαιτείται για τη σύνθεση καινούριας διαβιβαστικής ουσίας.

Κατά την εξάπλωση ενός δυναμικού ενέργειας σε ένα συναπτικό κομβίο, η εκπόλωση της μεμβράνης προκαλεί εκκένωση μερικών κυστιδίων μέσα στο συναπτικό χάσμα. Ο νευροδιαβιβαστής που απελευθερώνεται προκαλεί άμεση μεταβολή των χαρακτηριστικών διαπερατότητας του νευρώνα, που οδηγεί σε διέγερση ή αναστολή ανάλογα με τον τύπο της διαβιβαστικής ουσίας. Κάθε νευρώνας εκλύει μόνο έναν τύπο νευροδιαβιβαστή σε όλες τις νευρικές απολήξεις. Οι πιο σημαντικές διαβιβαστικές ουσίες είναι η ακετυλχολίνη, νοραδρεναλίνη, αδρεναλίνη, ντοπαμίνη, γλυκίνη, γ-αμινοβουτανικό οξύ (GAPA). (Νικήτα, Προσομοίωση Φυσιολογικών Συστημάτων, 2008)
Χαρακτηριστική είναι στους περισσότερους νευρώνες η παρουσία ενός μονωτικού υλικού που περιβάλλει τον άξονα (μυελίνη). Πολλοί νευρώνες συνδέονται μεταξύ τους για να δημιουργήσουν νευρωνικά δίκτυα και νευρωνικά συστήματα. Οι συνδέσεις γίνονται μέσω των συνάψεων μεταξύ του άξονα του ενός νευρώνα (προσυναπτικού) και των δενδριτών ή του σώματος ενός άλλου (μετασυναπτικού). (Νικήτα, Προσομοίωση Φυσιολογικών Συστημάτων, Εργαστηριακές Ασκήσεις, 2008)
Δυναμικό Δράσης

Ο τρόπος επικοινωνίας μεταξύ των νευρώνων, δηλαδή το μέσο ανταλλαγής πληροφορίας στο νευρικό σύστημα είναι τα δυναμικά δράσης (action potentials). Πρόκειται για ηλεκτρικές ώσεις, αιχμές (spikes) στο δυναμικό, που διαδίδονται μέσω του νευράξονα στους γειτονικούς νευρώνες. Η ταχύτητα διάδοσης μάλιστα είναι πολύ μεγάλη, της τάξης των 100 m/sec.

Σε κατάσταση ηρεμίας (resting state) το δυναμικό στα άκρα της κυτταρικής μεμβράνης ενός τυπικού νευρώνα είναι αρνητικό, με τιμή συνήθως -65 mV. Το δυναμικό ηρεμίας οφείλεται στην αντλία καλίου-νατρίου, δηλαδή το μηχανισμό μετακίνησης ιόντων από και προς το κύτταρο μέσω της κυτταρικής μεμβράνης. Συγκεκριμένα, σε κατάσταση ηρεμίας, η συγκέντρωση ιόντων καλίου είναι μεγάλη εντός του κυττάρου, αντίθετα με τη συγκέντρωση ιόντων νατρίου που είναι πιο μεγάλη εκτός του κυττάρου. Μάλιστα, η αναλογία των συγκεντρώσεων είναι περίπου 2:3, το οποίο σε συνδυασμό με την περίσσεια αρνητικών ιόντων στο εσωτερικό του κυττάρου, οδηγεί στην αρνητική φόρτιση του εσωτερικού της μεμβράνης σε σχέση με το εξωτερικό. Δηλαδή ενώ μακροσκοπικά το δυναμικό ηρεμίας είναι 0, στην πραγματικότητα η αντλία αυτή προκαλεί τη μετατόπιση περισσότερων θετικών ιόντων νατρίου προς τα έξω και λιγότερων ιόντων καλίου προς τα μέσα, σε αναλογία 3 ιόντα νατρίου προς 2 ιόντα καλίου. Επειδή στο εσωτερικό του νευρώνα υπάρχουν πολλά αρνητικά ιόντα που δεν μπορούν να διαχυθούν μέσω της μεμβράνης, η έξοδος των θετικά φορτισμένων ιόντων νατρίου από το σώμα του νευρώνα έχει σαν αποτέλεσμα να μην εξισορροπούνται τα αρνητικά ιόντα του από άλλα θετικά και, κατά συνέπεια, το εσωτερικό του νευρώνα να φορτίζεται αρνητικά. (Νικήτα, Προσομοίωση Φυσιολογικών Συστημάτων, 2008) 
Πρέπει να αναφέρουμε ότι μακροσκοπικά, το δυναμικό ηρεμίας ενός νευρώνα φαίνεται να είναι μηδενικό. Στην πραγματικότητα όμως, υπάρχει μια απειροελάχιστη διαφορά μεταξύ των αθροιστικών φορτίων από τις συγκεντρώσεις των ιόντων εκατέρωθεν της κυτταρικής μεμβράνης η οποία συντηρείται από τις αντλίες (η κυριότερη των οποίων είναι αυτή της ανταλλαγής Καλίου – Νατρίου). Αυτή η απειροελάχιστη μικροσκοπική διαφορά είναι που κάνει το νευρικό κύτταρο να εμφανίζει ένα αρνητικό (κοντά στα 60 mv) δυναμικό ηρεμίας. Η τιμή του δυναμικού ηρεμίας ορίζεται κατά σύμβαση -60mV σε σχέση με το εξωκυττάριο περιβάλλον που έχει κατά σύμβαση τιμή 0mV.
Όταν ένας νευρώνας παράγει ένα δυναμικό δράσης η πολικότητα του διαμεμβρανικού δυναμικού αντιστρέφεται ταχύτατα (τυπικά, η διάρκεια του δυναμικού δράσης είναι 1-5 ms) από αρνητική σε θετική τιμή και μετά επανέρχεται γρήγορα στην αρχική της τιμή. Η παραγωγή του δυναμικού δράσης χωρίζεται σε τρεις φάσεις, την αποπόλωση (depolarization), την επαναπόλωση (repolarization) και την υπερπόλωση (hyperpolarization ή undershoot). (Νικήτα, Προσομοίωση Φυσιολογικών Συστημάτων, Εργαστηριακές Ασκήσεις, 2008)Αποπόλωση είναι η προσωρινή αλλαγή της πολικότητας της τάσης της μεμβράνης. Ενώ στην ηρεμία η διαφορά δυναμικού είναι αρνητική της τάξης συνήθως των -65 mV, κατά την αποπόλωση αντιστρέφεται και μπορεί να φτάσει μέχρι και 100 mV. 
Ωστόσο δεν είναι όλα τα ερεθίσματα κατάλληλα να οδηγήσουν το κύτταρο στην παραγωγή δυναμικού δράσης. Μερικά ερεθίσματα απλά αποπολώνουν ελαφρά το κύτταρο, δηλαδή φέρνουν την τάση σε λίγο ή περισσότερο υψηλότερες τιμές, ανάλογα με την ένταση του ερεθίσματος. Μόνον όμως όταν ξεπεραστεί ένα κατώφλι παράγεται δυναμικό δράσης από το κύτταρο. 
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Σχήμα 1: Τυπικό σχήμα δυναμικού δράσης και οι κυριότερες φάσεις αυτού

(http://scienceblogs.com/clock/2006/06/bio101_lecture_6_physiology_re.php)

Σχεδόν αντίστοιχα συμβαίνουν και κατά την υπερπόλωση. Ερεθίσματα που εισάγονται τότε στο κύτταρο φέρνουν το δυναμικό του σε ακόμα πιο αρνητικές τιμές. (Νικήτα, Προσομοίωση Φυσιολογικών Συστημάτων, 2008)

Μετά την παραγωγή ενός δυναμικού δράσης από κάποιο νευρώνα, ακολουθεί ένα χρονικό διάστημα κατά τη διάρκεια του οποίου δεν είναι δυνατή η παραγωγή άλλου δυναμικού δράσης. Αυτή η περίοδος λέγεται ανερέθιστη περίοδος (refractory period) και επηρεάζει σημαντικά τη συμπεριφορά του νευρώνα.

Η διάδοση του δυναμικού δράσης σε γειτονικούς νευρώνες γίνεται μέσω του νευράξονα σε μεγάλες ταχύτητες. Το σχήμα του δυναμικού δράσης διατηρείται αναλλοίωτο, καθώς διαδίδεται και σε συνδυασμό με τη μεγάλη ταχύτητα διάδοσης, το ερέθισμα φτάνει σε όλα τα άκρα σύνδεσης του νευράξονα ταυτόχρονα και σχεδόν στιγμιαία. Η παρουσία της μυελίνης γύρω από τον άξονα διευκολύνει την ανάπτυξη μεγάλων ταχυτήτων και τη μείωση των απωλειών. (Νικήτα, Προσομοίωση Φυσιολογικών Συστημάτων, Εργαστηριακές Ασκήσεις, 2008)
Βασικά γάγγλια
Τα βασικά γάγγλια (ή βασικοί πυρήνες) είναι μια ομάδα από πυρήνες στον εγκέφαλο που διασυνδέονται με τον εγκεφαλικό φλοιό, το θάλαμο και το εγκεφαλικό στέλεχος. 
Η αποδοχή της άποψης ότι το σύστημα των βασικών γαγγλίων αποτελεί ένα μείζον εγκεφαλικό σύστημα άργησε πολύ να επικρατήσει. Η πρώτη ανατομική πιστοποίησή τους ως ξεχωριστής υποφλοιϊκής δομής δημοσιεύθηκε από τον Thomas Willis το 1664. Για πολλά χρόνια, ο όρος ραβδωτό σώμα χρησιμοποιήθηκε για να περιγράψει μια μεγάλη ομάδα υποφλοιϊκών στοιχείων, μερικά εκ των οποίων αργότερα ανακαλύφθηκε ότι δεν σχετίζονταν λειτουργικά. Επιπρόσθετα, το κέλυφος του φακοειδούς πυρήνα και ο κερκοφόρος πυρήνας δεν είχαν συνδεθεί μεταξύ τους. Το κέλυφος θεωρούνταν ότι σχετίζεται με την ωχρά σφαίρα σε αυτό που καλούνταν φακοειδής πυρήνας.

Η πρωτοπόρα εργασία των Cécile και Oskar Vogt (1941) απλοποίησε πολύ την περιγραφή τον βασικών γαγγλίων, προτείνοντας τον όρο ραβδωτό για την περιγραφή της ομάδας δομών που αποτελείται από τον κερκοφόρο πυρήνα, το κέλυφος και την μάζα που τα συνδέει κοιλιακά, τον επικλινή πυρήνα.

Η ανατομική σύνδεση του ραβδωτού με τους κύριους στόχους του, την ωχρά σφαίρα και την μέλαινα ουσία, ανακαλύφθηκε αργότερα. Οι δομές αυτές αποτελούν την striato-pallido-nigral δεσμίδα, η οποία είναι ο πυρήνας των βασικών γαγγλίων. Αυτή η δεσμίδα νευρικών ινών σχηματίζει τη λεγόμενη «δεσμίδα του Edinger» όταν διασχίζει την εσωτερική κάψα.

Επιπλέον δομές οι οποίες στην πορεία σχετίστηκαν με τα βασικά γάγγλια είναι το "σώμα του Luys" (1865) ή υποθαλαμικός πυρήνας, οι βλάβες στον οποίο ήταν γνωστό ότι προκαλούν κινητικές διαταραχές.

Οι πυρήνες που έχουν ήδη καθοριστεί σαν μέρη του συστήματος των βασικών γαγγλίων είναι: το ραβδωτό βασικό, η εξωτερική μοίρα της ωχράς σφαίρας (GPe), η εσωτερική μοίρα της ωχράς σφαίρας (GPi), ο υποθαλαμικός πυρήνας και η μέλαινα ουσία. (Βικιπαίδεια) Υπάρχουν, ωστόσο, και άλλοι πυρήνες που βρίσκονται στο κοιλιακώς νεοραβδωτό σώμα και την ωχρά σφαίρα κι οι οποίοι μπορούν επίσης να θεωρηθούν μέρη του συστήματος των βασικών γαγγλίων. (Latash) Πιο πρόσφατα, άλλες περιοχές όπως το κεντρικό σύμπλεγμα (centre médian-parafascicular) και το γεφυροσκελιαίο σύμπλεγμα (pedunculopontine complex) έχουν θεωρηθεί ρυθμιστές των βασικών γαγγλίων. (Βικιπαίδεια)
Τα βασικά γάγγλια έχουν ιδιαίτερα μεγάλη σημασία για την έναρξη των κινήσεων. Παρ’όλ’αυτά ο τρόπος με τον οποίο το επιτυγχάνουν, δεν είναι καθόλου σαφής. Μοιάζουν να λειτουργούν σαν ένα πολύπλοκο φίλτρο που επιλέγει ανάμεσα στις πολυάριθμες και διαφορετικές πληροφορίες που δέχεται από το πρόσθιο ήμισυ του φλοιού (τις αισθητηριακές, κινητικές, προμετωπιαίες και μεταιχμιακές περιοχές). Η πληροφορία που εξέρχεται από τα βασικά γάγγλια επανατροφοδοτεί τις κινητικές περιοχές του φλοιού.  Τα βασικά γάγγλια, θεωρούνται επίσης σημαντικά για τη μάθηση, αφού επιτρέπουν την επιλογή ενεργειών που οδηγούν σε επιβράβευση-ανταμοιβή. (International Brain Research Organisation (IBRO), British Neuroscience Association (BNA), 2007)
Υποθαλαμικός πυρήνας
Ο υποθαλαμικός πυρήνας είναι ένας μικρός πυρήνας στον εγκέφαλο με μέγεθος 3x5x12 mm  και είναι μέρος του συστήματος των βασικών γαγγλίων. (Luc Mallet et al, 2006) Η πλειοψηφία των νευρώνων που βρίσκονται στον υποθαλαμικό πυρήνα έχουν αρκετά  μακρείς και κατά διαστήματα ακανθώδεις δενδρίτες. Εξαιτίας της σύνδεσης των δενδριτών στο σύνορό του, ο υποθαλαμικός πυρήνας είναι ένας κλειστός πυρήνας που μπορεί να λαμβάνει πληροφορίες μόνο μέσα στο χώρο του.

Η λειτουργία του υποθαλαμικού πυρήνα είναι άγνωστη ακόμη, αλλά σύγχρονες έρευνες τον θεωρούν συστατικό του συστήματος ελέγχου των βασικών γαγγλίων, το οποίο μπορεί να κάνει επιλογή της κίνησης. (Wikipedia) Είναι βέβαιο πως ο υποθαλαμικός πυρήνας βοηθά ώστε οι κινήσεις να είναι κανονικές και φυσιολογικές ενώ παίζει πολύ σημαντικό ρόλο και στις κινητικές διαταραχές. (Dietmar Plenz & Stephen T. Kital, 1999) Το 1927 ο Purdon Martin ανέφερε την περίπτωση ενός ασθενούς με σοβαρό ημιβαλλισμό, του οποίου οι εξετάσεις μετά το θάνατό του έδειξαν μια τοπική βλάβη στον υποθαλαμικό πυρήνα. Στα 1990 αναγνωρίστηκε σε ζωικά πρότυπα ο προεξέχων ρόλος του υποθαλαμικού πυρήνα στην παθοφυσιολογία της νόσου Parkinson (Mitchell et al, 1989) ενώ παράλληλα καθιερώθηκε η ενισχυτική φύση των απαγωγικών συνδέσεών του (Kitai and Kita, 1987, Smith and Parent, 1988). Τα τελευταία χρόνια, ο υποθαλαμικός πυρήνας έχει γίνει ένας από τους βέλτιστους στόχους για τη χειρουργική αντιμετώπιση της νόσου Parkinson. (Obeso, 2001)
2 Εν τω βάθει διέγερση του εγκεφάλου (Deep Brain Stimulation-DBS)

Η μέθοδος DBS (Deep Brain Stimulation – Εν τω βάθει διέγερση του εγκεφάλου) έχει χρησιμοποιηθεί για την αντιμετώπιση του πόνου για αρκετές δεκαετίες. Πρόσφατα, η χειρουργική αυτή διαδικασία άρχισε να χρησιμοποιείται για την αντιμετώπιση μιας ποικιλίας νευρολογικών συμπτωμάτων (κυρίως συμπτωμάτων της νόσου Parkinson), όπως ο τρόμος, η ακαμψία, η επιβράδυνση της κίνησης και τα προβλήματα στο περπάτημα. Προς το παρόν, η διαδικασία χρησιμοποιείται μόνο σε ασθενείς των οποίων τα συμπτώματα δεν μπορούν να ελεγχθούν επαρκώς από τη φαρμακευτική αγωγή. 

Η διαδικασία μπορεί να συγκριθεί με αυτή του βηματοδότη της καρδιάς: Όπως ο βηματοδότης βοηθά στη διατήρηση του κατάλληλου καρδιακού ρυθμού, έτσι και η μέθοδος DBS θεωρείται ότι βοηθά στη διαμόρφωση των κυκλωμάτων του εγκεφάλου που δε λειτουργούν σωστά με σκοπό την αποτελεσματικότερη λειτουργία του εγκεφάλου. Αυτό επιτυγχάνεται με την αποστολή ηλεκτρικών σημάτων σε συγκεκριμένες περιοχές-στόχους του εγκεφάλου. Οι περιοχές αυτές είναι: ο κοιλιακός διάμεσος πυρήνας του θαλάμου (ventral intermediate - Vim), η εσωτερική μοίρα της ωχράς σφαίρας (GPi) και ο υποθαλαμικός πυρήνας (STN).
Για τη μέθοδο DBS χρησιμοποιείται ένα ιατρικό εξάρτημα που εμφυτεύεται χειρουργικά. Το εξάρτημα αυτό διεγείρει ηλεκτρικά τις περιοχές-στόχους του εγκεφάλου, οι οποίες ελέγχουν την κίνηση. Εικάζεται πως με αυτόν τον τρόπο παρεμποδίζεται η διάδοση των μη φυσιολογικών νευρικών σημάτων που προκαλούν τον τρόμο και τα συμπτώματα της νόσου Parkinson. 

Πριν τη διαδικασία, ο νευροχειρουργός χρησιμοποιεί μαγνητική ή αξονική τομογραφία για να προσδιορίσει τον ακριβή στόχο στον εγκέφαλο όπου τα ηλεκτρικά νευρικά σήματα παράγουν τα συμπτώματα της νόσου Parkinson. Για ακριβέστερο προσδιορισμό της περιοχής του εγκεφάλου που θα διεγερθεί, μερικοί χειρουργοί χρησιμοποιούν την καταγραφή με μικροηλεκτρόδια – διαδικασία 
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Εικόνα 2: Αναπαράσταση του συστήματος της εν τω βάθει διέγερσης του εγκεφάλου (DBS)
που περιλαμβάνει ένα μικρό σύρμα που ελέγχει τη δραστηριότητα των νευρικών κυττάρων στην περιοχή-στόχο.

Το σύστημα της μεθόδου DBS περιλαμβάνει τρία στοιχεία: το ηλεκτρόδιο, την επέκταση και το νευροδιεγέρτη (neurostimulator). Το ηλεκτρόδιο –ένα λεπτό, μονωμένο σύρμα- εισάγεται μέσω μιας μικρής οπής στο κρανίο και εμφυτεύεται στον εγκέφαλο. Η ακίδα του ηλεκτροδίου εγκαθίσταται μέσα στην περιοχή-στόχο του εγκεφάλου.

Η επέκταση είναι ένα μονωμένο σύρμα το οποίο εκτείνεται κάτω από το δέρμα του κεφαλιού, του λαιμού και του ώμου συνδέοντας το ηλεκτρόδιο με το νευροδιεγέρτη. Ο νευροδιεγέρτης είναι το τρίτο στοιχείο και συνήθως εμφυτεύεται κάτω από το δέρμα κοντά στην κλείδα. 

Ο ασθενής είναι ξύπνιος κατά τη διάρκεια της εγχείρισης έτσι ώστε η χειρουργική ομάδα να μπορεί να αξιολογεί τις λειτουργίες του εγκεφάλου του. Καθώς το ηλεκτρόδιο προχωρά κατά μήκος του εγκεφάλου, ο ασθενής δε νιώθει πόνο εξαιτίας της μοναδικής ιδιότητας του ανθρώπινου εγκεφάλου να μην παράγει σήματα πόνου. Μόλις εμφυτευθεί το σύστημα, ο νευροδιεγέρτης (neurostimulator) στέλνει ηλεκτρικούς παλμούς κατά μήκος του σύρματος της επέκτασης και του ηλεκτροδίου, οι οποίοι τελικά φτάνουν στον εγκέφαλο. Αυτοί οι παλμοί υπερτίθενται και τελικά εμποδίζουν τα ηλεκτρικά σήματα που προκαλούν τα συμπτώματα της νόσου Parkinson. 

Ένας μαγνήτης χρησιμοποιείται μαζί με το νευροδιεγέρτη για να προσαρμόζει τις παραμέτρους της διέγερσης έτσι ώστε να εφαρμόζεται το κατάλληλο επίπεδο διέγερσης στην ακίδα του ηλεκτροδίου. Τέλος, παρέχεται στον ασθενή ένα εξάρτημα ελέγχου ή ένας φορητός μαγνήτης ώστε να θέτει σε λειτουργία το νευροδιεγέρτη στο σπίτι. 
Πλεονεκτήματα της μεθόδου DBS

Ένα από τα βασικά πλεονεκτήματα της μεθόδου DBS είναι ότι το χειρουργείο μπορεί να γίνει και στα δύο μέρη του εγκεφάλου με σκοπό τον έλεγχο συμπτωμάτων που επηρεάζουν και τα δύο μέρη του σώματος. Ακόμη, τα αποτελέσματα της μεθόδου είναι αναστρέψιμα και μπορούν να προσαρμοστούν στην κλινική κατάσταση κάθε ασθενούς. Κάτι επίσης σημαντικό είναι ότι οι παράμετροι της διέγερσης μπορούν να προσαρμοστούν ώστε να ελαχιστοποιήσουν ενδεχόμενες παρενέργειες και να βελτιώσουν την αποτελεσματικότητα στο χρόνο. Στη συνέχεια, το εξάρτημα μπορεί να παρέχει συνεχή έλεγχο των συμπτωμάτων για 24 ώρες την ημέρα. Ας σημειωθεί ακόμη ότι ασθενείς που έχουν υποστεί DBS συνεχίζουν να είναι υποψήφιοι για άλλες προοπτικές αντιμετώπισης όπως π.χ. γονιδιακή θεραπεία όταν αυτές γίνουν διαθέσιμες. Τέλος, εκτός από τη νόσο του Parkinson όπου είναι η βασική εφαρμογή της μεθόδου DBS, έχουν αναφερθεί θετικές επιδράσεις της μεθόδου DBS σε ασθενείς που πάσχουν από δυστονία, σκλήρυνση κατά πλάκας και από σοβαρές ψυχιατρικές διαταραχές.

Νόσος του Parkinson

Σε πρώιμο ακόμη στάδιο της νόσου Parkinson υπάρχει μια απώλεια κυττάρων του εγκεφάλου που παράγουν το χημικό ντοπαμίνη. Υπό κανονικές συνθήκες, η ντοπαμίνη λειτουργεί σε μια ευαίσθητη ισορροπία μαζί με άλλους νευροδιαβιβαστές με σκοπό να βοηθήσει τη συνεργασία εκατομμυρίων νεύρων και μυϊκών κυττάρων που σχετίζονται με την κίνηση. Χωρίς επαρκή ντοπαμίνη, αυτή η ισορροπία διαταράσσεται και καταλήγει στον τρόμο (τρόμος στα χέρια, τους ώμους, τα πόδια και το σαγόνι), την ακαμψία των άκρων, την επιβράδυνση της κίνησης και εξασθενημένη ισορροπία και συντονισμό. Όλα αυτά είναι τα βασικά συμπτώματα της νόσου Parkinson.

Η εν τω βάθει διέγερση (DBS) του υποθαλαμικού πυρήνα ολοένα και περισσότερο αναγνωρίζεται σαν μια αποδοτική αντιμετώπιση για ασθενείς με νόσο του Parkinson εξαιτίας της αποδεδειγμένης ασφάλειας και αποδοτικότητάς της. Παρέχει κλινικά οφέλη και μπορεί να μειώσει τις απαιτήσεις της θεραπείας αποκατάστασης της ντοπαμίνης κατά ένα ποσοστό 50-70%. Παρ’όλο που η DBS παρέχει ανακούφιση από τα συμπτώματα, δεν επιβραδύνει ή αναστρέφει τη διαδικασία με την οποία αναπτύσσεται η νόσος Parkinson.

Η μέθοδος DBS ενδείκνυται σε ασθενείς με μέτρια έως σοβαρή νόσο του Parkinson, διάγνωση που μπορεί να κάνει ένας νευρολόγος ειδικευμένος σε διαταραχές κίνησης. Πριν να σκεφτούμε τη μέθοδο DBS, θα πρέπει να έχουν περάσει τουλάχιστον 3 χρόνια από την εκδήλωση της νόσου με δύο ή περισσότερα από τα τέσσερα βασικά συμπτώματα της νόσου που αναφέραμε παραπάνω. Ακόμη, ενδείξεις για DBS έχουμε όταν υπάρχουν επιπλοκές ή παρενέργειες από τα φάρμακα.
3 Εξωκυττάρια καταγραφή

Η καταγραφή των ηλεκτρικών ταλαντώσεων στον εγκέφαλο άρχισε το 1875, όταν ο Richard Canton ανακάλυψε ότι ήταν δυνατή η καταγραφή ρευμάτων βαθιά μέσα από τον εγκέφαλο.

Η εξωκυττάρια ηλεκτροφυσιολογία είναι αυτή τη στιγμή το καλύτερο εργαλείο για υψηλής ποιότητας καταγραφές της δραστηριότητας των νευρικών ιστών σε ξύπνιους ζωντανούς οργανισμούς. Αυτή η τεχνική προσφέρει δύο ειδών πληροφορίες σχετικά με τη δραστηριότητα των νευρώνων: Η καταγραφή από ηλεκτρόδια που τοποθετούνται κοντά σε κύτταρα καθιστά δυνατή την καταγραφή των δυναμικών δράσης (που είναι η έξοδος των νευρώνων) σε χρονική ανάλυση χιλιοστών των δευτερολέπτου.  Ακόμη, η εξωκυττάρια καταγραφή προσφέρει τη δυνατότητα της καταγραφής πληροφοριών σχετικά με τις συνεργαζόμενες συναπτικές εισόδους σε έναν πληθυσμό κυττάρων. 

Στην πιο απλή μορφή της, η εξωκυττάρια καταγραφή μπορεί να γίνει με την τοποθέτηση στον εγκέφαλο ενός απλού καλωδίου, το οποίο καλύπτεται ολόκληρο με μόνωση εκτός από την ακίδα του. Έτσι, μπορούμε να καταγράψουμε διακυμάνσεις στην τάση που μετριέται μεταξύ αυτού του καλωδίου κι ενός καλωδίου αναφοράς. Απ’ τη στιγμή που οι διακυμάνσεις στο πεδίο δυναμικού που υπάρχει στον εγκέφαλο είναι συνήθως μικρότερες από 1 mV, το σήμα πρέπει να ενισχυθεί ώστε να μπορεί να ανιχνευθεί και να καταγραφεί από έναν απλό ηλεκτρονικό υπολογιστή. Στη διαδικασία ενίσχυσης του σήματος, είναι χρήσιμο να περάσουμε το σήμα από ένα φίλτρο ώστε να αποκόψουμε τις πολύ χαμηλές (<1 Hz) και πολύ υψηλές (>3 kHz) συχνότητες.

Χρησιμοποιώντας αυτή τη βασική στρατηγική, μπορούμε να συλλέξουμε δύο ειδών πληροφορίες. Συγκεκριμένα, αν το καλώδιο τοποθετηθεί κοντά (σε απόσταση μικρότερη των 140 μm σύμφωνα με τον Henze et al, 2000) στο σώμα ενός νευρώνα, μπορούμε να καταγράψουμε δυναμικά δράσης από αυτό το νευρώνα. Αυτό είναι δυνατό για τον εξής λόγο: Ο νευρώνας για να πυροδοτήσει ένα δυναμικό δράσης ανοίγει παροδικά τα κανάλια νατρίου επιτρέποντας την είσοδο των θετικά φορτισμένα ιόντων νατρίου. Η κίνηση των ιόντων μέσα στο κύτταρο δημιουργεί μια αρνητική διακύμανση της τάσης στον άμεσα περιβάλλοντα χώρο σε σχέση με απόμακρες θέσεις. Το αποτέλεσμα είναι μια παροδική αλλαγή στην τάση ανάμεσα στο ηλεκτρόδιο της εξωκυττάριας καταγραφής και το απόμακρο καλώδιο αναφοράς. Η γενική μέθοδος που περιγράφηκε παραπάνω μπορεί να βελτιωθεί για την ταυτοποίηση και καταγραφή από ένα μόνο νευρώνα, κάτι που μπορεί να γίνει χρησιμοποιώντας πολλά λεπτά καλώδια σε μια δέσμη ή καθετήρες πυριτίου, οι οποίοι μπορούν να καταγράψουν από πολλά κοντινά μέρη με απόσταση λιγότερη των 50 μm. Αυτό εξηγείται αν λάβουμε υπόψη ότι αν ένα απλό ηλεκτρόδιο καταγραφής έχει γύρω του δύο νευρώνες του ίδιου τύπου σε ίση απόσταση από το ηλεκτρόδιο, είναι πιθανό οι διακυμάνσεις της τάσης που δημιουργούνται από το δυναμικό δράσης του ενός νευρώνα να μην μπορούν να διακριθούν στατιστικά από τα δυναμικά δράσης του άλλου νευρώνα. Παρ’όλ’αυτά, αν καταγράφουμε από αρκετές διαφορετικές περιοχές, οι δύο νευρώνες δε θα έχουν ίση απόσταση από όλες αυτές τις περιοχές. Οι διακυμάνσεις της τάσης που δημιουργούνται από ένα δυναμικό δράσης μειώνονται όσο αυξάνεται η απόσταση από το κύτταρο κι έτσι κάθε κύτταρο έχει μια μοναδική ταυτότητα για το σύνολο των περιοχών καταγραφής. Αυτές οι ταυτότητες μπορούν να χρησιμοποιηθούν για να προσδιορίσουν μοναδικά κάθε νευρώνα που καταγράφεται. Με ένα ηλεκτρόδιο που περιέχει τέσσερα καλώδια είναι δυνατό να καταγράψουμε από σχεδόν 20 νευρώνες σε μια περιοχή με πολλούς νευρώνες. Με αυτόν τον τρόπο, καταγράφοντας από 128 ή περισσότερα κανάλια είναι πιθανό να καταγράψουμε ταυτόχρονα εκατοντάδες νευρώνες σε ιστούς με όγκο μικρότερο από 1 mm3.

Παρ’όλ’αυτά, υπάρχουν ορισμένα προβλήματα κατά την εξωκυττάρια καταγραφή. Ένα πολύ σημαντικό πρόβλημα είναι ότι δεν μπορούμε να ξέρουμε την ανατομία του νευρώνα από τον οποίο καταγράφουμε. Αυτό το πρόβλημα ίσως θα μπορούσε να ξεπεραστεί από το γεγονός ότι μπορούμε να ξεχωρίσουμε διάφορους τύπους νευρώνων βάσει του σχήματος της κυματομορφής και των χαρακτηριστικών του νευρώνα που προκαλούν τα δυναμικά δράσης. Όμως με αυτή τη μέθοδο δεν μπορούμε να ξεχωρίσουμε πολλούς τύπους νευρώνων. Άλλο βασικό πρόβλημα είναι ότι πολλές φορές ένας νευρώνας σε δύο διαφορετικές καταστάσεις μπορεί να θεωρηθεί σαν δύο νευρώνες, κάτι που είναι λάθος. Παρόμοια, το δυναμικό ηρεμίας της μεμβράνης ενός νευρώνα αυξάνει κατά τη διάρκεια δημιουργίας ενός σύνθετου spike κι αυτό οδηγεί στη μείωση του πλάτους των δυναμικών δράσης αργότερα. Έτσι, κάποια spikes μπορεί να μη ληφθούν υπόψη, κάτι που και πάλι είναι λάθος. Τέλος, έχουμε προβλήματα στην εξωκυττάρια καταγραφή όταν spikes που δημιουργούνται από τους δενδρίτες του νευρώνα υπερτίθενται στα δυναμικά δράσης που παράγει ο νευρώνας. (Montgomery, 2002)
4 Spike Sorting

Στη νευρολογία είναι πολύ σημαντική η μελέτη των δυναμικών δράσης (spikes). Αποτέλεσματα από μελέτες αυτού του είδους μπορούν να χρησιμοποιηθούν σε εφαρμογές όπως οι νευρωνικές προσθετικές, οι διεπαφές με μηχανήματα που τοποθετούνται στον εγκέφαλο, η ανακάλυψη των αποτελεσμάτων των φαρμάκων, η βοήθεια ασθενών με προβλήματα στην όραση και την ακοή, κτλ. Η μελέτη αυτή μπορεί να επιτευχθεί με την εξωκυττάρια καταγραφή, την οποία περιγράψαμε παραπάνω. Το σήμα που παίρνουμε από την καταγραφή έχει συνήθως θόρυβο, καθώς καταγράφει τόσο τα spikes των κοντινών νευρώνων όσο και τη δραστηριότητα πολλών απόμακρων νευρώνων. Έτσι, είναι απαραίτητο να απομονώσουμε τα spikes από αυτό το σήμα που έχει θόρυβο και να τα κατατάξουμε σε ομάδες (clusters), η καθεμιά από τις οποίες θα αντιστοιχεί σε ένα κοντινό νευρώνα. Αυτή η διαδικασία είναι γνωστή σαν spike sorting. (Yasser Ghanbari et al, 2007)
Το spike sorting επιτρέπει σε επιστήμονες και τεχνολόγους την αποτελεσματική και αξιόπιστη παρακολούθηση ηλεκτρικών σημάτων τα οποία εκπέμπονται ταυτόχρονα από διαφορετικά νευρικά κύτταρα. Αυτή διαδικασία είναι πολύ σημαντική για τους νευρο-επιστήμονες, οι οποίοι αναζητούν τον τρόπο με τον οποίο ο εγκέφαλος πραγματοποιεί σύνθετες λειτουργίες. Τα δεδομένα που προκύπτουν από το spike sorting έχουν συνεισφέρει σημαντικά στη βελτίωση της κατανόησης της εγκεφαλικής συμπεριφοράς. Επιπλέον, η δυνατότητα της συλλογής σημάτων από μεγάλους αριθμούς συγκεκριμένων νευρώνων, φέρνει τους μηχανικούς βιοϊατρικής (biomedical engineers) πιο κοντά στο όνειρο των νευρικών προσθετικών συστημάτων. Τα νευρικά προσθετικά συστήματα είναι συστήματα τα οποία συνδέουν τον εγκέφαλο με εξωτερικές συσκευές, έτσι ώστε ο χρήστης να μπορεί να ενεργοποιήσει τη συσκευή μόνο με τη σκέψη του. Με άλλα λόγια, κάποιος μπορεί να ελέγξει τις περιφερικές προσθετικές συσκευές σκεπτόμενος μόνο την κίνηση την οποία επιθυμεί. (Αδάμος, 2004)
Όμως, η διαδικασία του spike sorting δεν είναι απλή, καθώς προκύπτει ένας αριθμός σημαντικών προβλημάτων. Ένα πρόβλημα είναι ότι η επιλογή των κριτηρίων του spike sorting εξαρτάται κατά ένα μεγάλο βαθμό από το χειριστή και συνεπώς η όλη διαδικασία είναι υποκειμενική και χρονοβόρα. Ακόμη, το spike sorting μπορεί να είναι πολύ δύσκολο όταν ο σηματοθορυβικός λόγος (SNR) είναι χαμηλός ή όταν δεν υπάρχουν διακυμάνσεις στη δραστηριότητα των υπόλοιπων νευρώνων. (Artur Luczak & Nandakumar S. Narayanan, 2004) Επιπλέον, τα σχήματα των δυναμικών δράσης που καταγράφονται μπορεί να είναι σχεδόν όμοια μεταξύ τους. Κι όλα μαζί είναι όμοια με τη δραστηριότητα νευρώνων που δεν καταγράφονται άμεσα. Το αποτέλεσμα είναι να έχουμε δυσκολίες στη διάκριση των διαφορετικών σχημάτων. (Sahani) Είναι επίσης δύσκολο να φτιάξουμε αλγορίθμους spike sorting που χρησιμοποιούν δεδομένα από πολλαπλά ηλεκτρόδια. Ένα άλλο πρόβλημα προκύπτει από το γεγονός ότι πολλές φορές κατά την καταγραφή διαφορετικοί γειτονικοί νευρώνες πυροδοτούν ταυτόχρονα δυναμικά δράσης κι έτσι αυτά τα spikes υπερτίθενται το ένα στο άλλο κι είναι πολύ δύσκολο τόσο να τα ανιχνεύσουμε όσο και να τα ξεχωρίσουμε. (Franke, 2008) Η εφαρμογή του spike sorting σε πραγματικό χρόνο είναι κάτι δύσκολο, αλλά ταυτόχρονα πολύ χρήσιμο αφού για να είναι πρακτικά τα νευρωνικά προσθετικά εξαρτήματα και οι διεπαφές με μηχανήματα που τοποθετούνται στον εγκέφαλο, είναι πολύ σημαντικό να αποκωδικοποιούν σήματα spikes σε πραγματικό χρόνο. (Mingzhou (Joe) Song & Hongbin Wang, 2006)  Ένα άλλο πρόβλημα είναι ότι δεν ξέρουμε από πριν τον αριθμό των νευρώνων που καταγράφουμε και άρα ούτε τον αριθμό των ομάδων που θα προκύψουν από το spike sorting. Ωστόσο πρόσφατα έχουν αναπτυχθεί online αλγόριθμοι spike sorting οι οποίοι αντιμετωπίζουν σε μεγάλο βαθμό τα προβλήματα που αναφέρθηκαν προηγουμένως. (Rutishauser Ueli et al, 2007)
Η διαδικασία του spike sorting συχνά ορίζεται ως μια διαδικασία τεσσάρων σταδίων: 

1) Φιλτράρισμα των δεδομένων

2) Ανίχνευση των spikes
3) Μείωση διαστάσεων

4) Ομαδοποίηση των spikes
Καθένα από τα παραπάνω στάδια θα μελετηθεί αναλυτικά στις αντίστοιχες ενότητες που ακολουθούν.

Φιλτράρισμα των δεδομένων

Το πρώτο βήμα μετά την καταγραφή δεδομένων είναι να εφαρμόσουμε ένα ζωνοπερατό φίλτρο με σκοπό να αποκόψουμε τις χαμηλές συχνότητες και να έχουμε καλύτερη εικόνα των spikes. Αυτό το βήμα συνήθως παραλείπεται στη βιβλιογραφία, αλλά η εφαρμογή του μπορεί να αλλάξει δραματικά το σχήμα των spikes. (Quiroga, 2007)
Η εφαρμογή φίλτρου βελτιώνει τη διαδικασία εύρεσης των spikes κυρίως σε περιπτώσεις όπου τα δυναμικά δράσης είναι παραμορφωμένα από θόρυβο κι από τη δραστηριότητα των νευρώνων του υποβάθρου, αλλά ακόμη και όταν διάφορα spikes υπερκαλύπτονται. Έτσι, με τη χρήση κατάλληλου φίλτρου μπορούμε να μετατρέψουμε κυματομορφές που υπερκαλύπτονται μερικώς σε μερικώς ή ακόμη και καθόλου επικαλυπτόμενους στενούς παλμούς, των οποίων οι μέγιστες τιμές είναι λιγότερο παραμορφωμένες. Έτσι, στις φιλτραρισμένες καταγραφές, οι κυματομορφές είναι λιγότερο ευαίσθητες στις αλληλοκαλύψεις. Συνεπώς οι καταγραφές αυτές είναι πιο αξιόπιστες από τις αρχικές (μη φιλτραρισμένες) καταγραφές. 

Όπως συμβαίνει πάντα όταν έχουμε φίλτρα, πρέπει να γίνει ένας συμβιβασμός: Από τη μια πλευρά θα θέλαμε να έχουμε ένα φίλτρο που να αφήνει μια μικρή ζώνη συχνοτήτων για να οπτικοποιήσουμε καλύτερα τα spikes, αλλά από την άλλη αν η ζώνη αυτή είναι πολύ μικρή, το φίλτρο μπορεί να κρύψει κάποια χαρακτηριστικά του σχήματος των spikes. Ένα άλλο σημαντικό ζήτημα είναι ότι προτιμάμε το φίλτρο να είναι μη αιτιατά (noncausal). Φίλτρα που είναι αιτιατά (όπως τα αναδρομικά ή τα IIR) συνήθως εισάγουν παραμορφώσεις στη φάση του σήματος κάτι που μπορεί να αλλάξει σε μεγάλο βαθμό το σχήμα των spikes. Πολλά συστήματα ανάκτησης δεδομένων κάνουν το φιλτράρισμα on-line με υλικό (hardware) που χρησιμοποιεί αναδρομικά (δηλ. αιτιατά -causal) φίλτρα, όπως το φίλτρο Butterworth. Στη συνέχεια, ο χρήστης παίρνει μόνο τα φιλτραρισμένα δεδομένα ή τα spikes αφού καθορίσει μόνος του ένα κατώτατο όριο πλάτους για την ανίχνευση των spikes. (Quiroga, 2007)
Ανίχνευση των spikes (Spike detection)
Το σήμα που παίρνουμε από τα ηλεκτρόδια είναι το άθροισμα των ηλεκτρικών σημάτων που παράγουν οι νευρώνες που περιβάλλουν το ηλεκτρόδιο. Κάθε στιγμή ένα σύνολο από νευρώνες πυροδοτούν δυναμικά δράσης. Κατά τη διάρκεια μιας εξωκυττάριας καταγραφής, οι νευρώνες που είναι πιο κοντά στο ηλεκτρόδιο (νευρώνες-στόχοι) παρέχουν τα μεγαλύτερα σήματα στο ηλεκτρόδιο. Όμως, τα δυναμικά δράσης των πιο απόμακρων νευρώνων (που δε μας ενδιαφέρουν) υπερτίθενται στο σήμα που μας ενδιαφέρει και αλλάζουν το πλάτος και το σχήμα του. Η δραστηριότητα των απόμακρων νευρώνων εμφανίζεται σαν θόρυβος, ο οποίος μπορεί να έχει μεγάλη συσχέτιση με το σήμα από τους νευρώνες-στόχους. Εμείς θέλουμε να βρούμε τα δυναμικά δράσης από τους κοντινούς νευρώνες.

Η ανίχνευση των spikes δεν είναι κάτι εύκολο και παρουσιάζονται τα εξής προβλήματα:
· Τα spikes εμφανίζονται τυχαία.
· Τα spikes σε μια εξωκυττάρια καταγραφή δεν έχουν πάντα μεγαλύτερο πλάτος από το θόρυβο.
· Η θέση του ηλεκτροδίου καταγραφής αλλά και η γεωμετρία του νευρώνα-στόχου διαφέρουν για κάθε νευρώνα με αποτέλεσμα να έχουμε διαφορετικά σχήματα spikes.
· Τα spikes διαφορετικών νευρώνων μπορεί να υπερτίθενται.
· Το σχήμα των spikes αλλάζει εξαιτίας του θορύβου (ο οποίος ουσιαστικά είναι το άθροισμα των σημάτων των απόμακρων νευρώνων).
· Τα spikes των νευρώνων που μας ενδιαφέρουν μπορεί να είναι ένα στοιχείο του θορύβου της εξωκυττάριας καταγραφής κι έτσι ο θόρυβος μπορεί να είναι όμοιος με το σχήμα των spikes των νευρώνων-στόχων (κι άρα η ανίχνευση των spikes έχει προβλήματα). (Shahjahan Shahid & Leslie S. Smith, 2008) 

Κατωφλίωση πλάτους (Amplitude Thresholding)

Η πιο απλή και ευρέως χρησιμοποιούμενη μέθοδος είναι η κατωφλίωση πλάτους (Amplitude Thresholding). Κι αυτό γιατί για πολλούς νευρώνες το πιο προφανές χαρακτηριστικό του σχήματος των spikes είναι το πλάτος του spike. (Lewicki, 1998) Η κατωφλίωση πλάτους ανιχνεύει spikes όταν το σήμα ξεπεράσει ένα απλό (ή ζευγάρι από) κατώτατο όριο το οποίο είτε ορίζεται από το χρήστη μέσω της οπτικής θεώρησης είτε αυτόματα (π.χ. ως πολλαπλάσιο της τυπικής απόκλισης του σήματος). (Shahjahan Shahid & Leslie S. Smith, 2008) Τα προφανή πλεονεκτήματα αυτής της μεθόδου είναι ότι απαιτεί ελάχιστο υλικό (hardware) και λογισμικό (software) και συχνά δίνει στον ερευνητή ακριβώς την πληροφορία που αναζητά. (Lewicki, 1998)
Ένα μειονέκτημα αυτής της μεθόδου είναι ότι spikes που αλληλοκαλύπτονται μπορεί να θεωρηθούν σαν ένα απλό spike ή ακόμη και να μη ληφθούν υπόψη εξαιτίας του χαμηλού πλάτους του αθροίσματός τους. Ακόμη, η μέθοδος αυτή δε δίνει καλά αποτελέσματα όσο μειώνεται ο σηματοθορυβικός λόγος. (Shahjahan Shahid & Leslie S. Smith, 2008) Τέλος, είναι αρκετά δύσκολο να ξεχωρίσουμε τα spikes από το θόρυβο με τέλεια ακρίβεια. Το επίπεδο του κατωφλίου που ορίζουμε καθορίζει την ισορροπία μεταξύ των spikes που απορρίπτονται (ενώ θα έπρεπε να ληφθούν υπόψη) και τον αριθμό των δραστηριοτήτων του υποβάθρου (που λαμβάνονται λανθασμένα σαν spikes). Ιδανικά, το κατώφλι πρέπει να οριστεί ώστε να έχουμε όσο το δυνατόν καλύτερο ποσοστό ανάμεσα σε αυτές τις δύο κατηγορίες. Αν ο θόρυβος του υποβάθρου είναι μικρός σε σχέση με το πλάτος των spikes και τα πλάτη των spikes μπορούν εύκολα να διαχωριστούν, τότε και τα δύο σφάλματα που αναφέραμε παραπάνω είναι κοντά στο 0 και η θέση του κατωφλίου δεν παίζει μεγάλο ρόλο.  (Lewicki, 1998)
Άλλες μέθοδοι

Υπάρχουν και κάποιες άλλες μέθοδοι για την ανίχνευση των spikes. Οι κυριότερες από αυτές είναι:
· Μη γραμμικός τελεστής ενέργειας (Nonlinear Energy Operator): Χρησιμοποιεί το γινόμενο της στιγμιαίας τιμής του πλάτους και της συχνότητας του σήματος. Αυτή η τεχνική δε λειτουργεί καλά σε σήματα με πολύ θόρυβο καθώς χρησιμοποιεί τη στιγμιαία τιμή του πλάτους, που έχει ήδη παραμορφωθεί από θόρυβο υψηλής συχνότητας.
· Μετασχηματισμός κυματιδίου (Wavelet Transform): Χρησιμοποιεί τους συντελεστές του μετασχηματισμού κυματιδίου. Με καλή επιλογή του μητρικού κυματιδίου, οι συντελεστές του μετασχηματισμού που αντιστοιχούν στα spikes έχουν υψηλές τιμές κι έτσι μπορούμε να διακρίνουμε τα spikes. Η επιλογή του μητρικού κυματιδίου είναι πολύ σημαντική κι αν δεν κάνουμε καλή επιλογή μπορεί να μην έχουμε καλά αποτελέσματα ακόμη κι όταν ο σηματοθορυβικός λόγος είναι υψηλός.
· Μορφολογικό φίλτρο (Morphological filter): Αυτή η τεχνική εξετάζει το σχήμα και το πλάτος του σήματος. Το σχήμα του spike και ο θόρυβος του υποβάθρου υποτίθεται πως διαφέρουν. Παρατηρώντας τη δομή του σήματος, μπορούμε να ξεχωρίσουμε τα spikes. Το φίλτρο αυτό μειώνει το θόρυβο που έχει χαμηλό πλάτος χωρίς να βελτιώνει όμως το σχήμα των spikes. Έτσι, συγχέει το συσχετισμένο και το θόρυβο υψηλού πλάτους. (Shahjahan Shahid & Leslie S. Smith, 2008)
Ανεξάρτητα από τη μέθοδο που χρησιμοποιούμε για να ανιχνεύσουμε τα spikes, μόλις ξεχωρίσουμε τα spikes πρέπει να τα αποθηκεύσουμε ώστε στη συνέχεια να τα ομαδοποιήσουμε. Υπάρχουν δύο θέματα που αφορούν την αποθήκευση των spikes και τα οποία θα πρέπει να λάβουμε υπόψη. Το πρώτο είναι πόσα σημεία από τα δεδομένα θα αποθηκεύσουμε. Αυτό βέβαια εξαρτάται από τη συχνότητα δειγματοληψίας και ιδανικά θα θέλαμε να αποθηκεύσουμε ολόκληρο το σχήμα του spike, δηλ. περίπου 2 ms δεδομένων. Με συχνότητα δειγματοληψίας 30 KHz, αυτό αντιστοιχεί σε 60 σημεία. Το δεύτερο θέμα έχει να κάνει με την ευθυγράμμιση των spikes. Τα spikes μπορεί να ευθυγραμμιστούν βάσει του μεγίστου τους. Αλλά εξαιτίας των ελλείψεων που υπάρχουν από τη δειγματοληψία το μέγιστο μπορεί να είναι σε διαφορετικά σημεία του σχήματος του spike. Τέτοιες καταστάσεις μπορεί να οδηγήσουν σε σφάλματα κατά την ομαδοποίηση, οπότε είναι καλό να ευθυγραμμίσουμε τα spikes πριν συνεχίσουμε την επεξεργασία τους. (Quiroga, 2007)
Μείωση διαστάσεων

Το τρίτο βήμα του spike sorting είναι να κρατήσουμε ορισμένα χαρακτηριστικά των σχημάτων των spikes. Αυτό το βήμα δίνει μια μείωση των διαστάσεων των δεδομένων, καθώς από ένα χώρο με διάσταση m (όπου m ο αριθμός των σημείων για κάθε spike) πηγαίνουμε σε ένα χώρο με λιγότερες διαστάσεις. Ιδανικά, θα θέλαμε να κρατήσουμε εκείνα τα χαρακτηριστικά που ξεχωρίζουν καλύτερα τις διάφορες ομάδες των spikes και να απαλλαχτούμε από τις διαστάσεις στις οποίες κυριαρχεί ο θόρυβος. Αυτό το βήμα εξοικονομεί υπολογιστικό χρόνο και είναι υποχρεωτικό για κάποιους αλγορίθμους ομαδοποίησης που δεν μπορούν να χειριστούν πάρα πολλές εισόδους σε λογικό χρόνο ή για αλγορίθμους που κάνουν ταξινόμηση επιλέγοντας τα όρια των ομάδων «με το χέρι», όπου στην ίδια γραφική παράσταση δεν είναι ορατά παραπάνω από δύο ή τρία χαρακτηριστικά. Ακόμη, περιορίζοντας τις εισόδους στις οποίες επικρατεί ο θόρυβος μπορούμε σίγουρα να βελτιώσουμε τα αποτελέσματα της ομαδοποίησης. Η μεγαλύτερη πρόκληση είναι να βρούμε τον τρόπο να επιλέξουμε ποια είναι τα καλύτερα χαρακτηριστικά.

Μια πρώτη επιλογή θα ήταν να πάρουμε τα βασικά χαρακτηριστικά των spikes, όπως το πλάτος της κορυφής (ή ακόμη και το πλάτος από κορυφή σε κορυφή), το εύρος τους και την ενέργειά τους (το τετράγωνο του σήματος). Όμως, έχει αποδειχτεί ότι τέτοια χαρακτηριστικά γενικά δεν είναι βέλτιστα για να μπορέσουμε να διαχωρίσουμε τα σχήματα των spikes. 

Σε πολύ μεγάλο βαθμό, η μέθοδος που έχει χρησιμοποιηθεί περισσότερο είναι η ανάλυση βασικών συνιστωσών (Principal Component Analysis, PCA), με την οποία χρησιμοποιούμε δύο ή τρεις βασικές συνιστώσες οι οποίες συνήθως περιέχουν περισσότερο περισσότερο από 80% της ενέργειας του σήματος. (Quiroga, 2007)
PCA

Καταρχάς, θα προσπαθήσουμε να δούμε για ποιον ακριβώς λόγο χρειαζόμαστε την PCA. Ας ξεκινήσουμε με ένα απλό παράδειγμα: Έστω ότι είμαστε ερευνητές. Προσπαθούμε να καταλάβουμε κάποιο φαινόμενο μετρώντας διάφορες ποσότητες (π.χ. τάση, ταχύτητα, κτλ) στο σύστημά μας.  Επειδή πολλές φορές τα δεδομένα δεν εμφανίζονται ξεκάθαρα, ο αριθμός των μεταβλητών που πρέπει να μετρήσουμε δεν είναι εμφανής και πολλές φορές μας παραπλανά, αφού οι σχέσεις μεταξύ των δεδομένων μπορεί να είναι αρκετά απλές. 

Ας πάρουμε για παράδειγμα ένα απλό πείραμα από τη φυσική. Έστω ότι μελετούμε τη κίνηση ενός ιδανικού ελατηρίου. Το σύστημα αποτελείται από μια μία μάζα m προσκολλημένη σε ένα ιδανικό ελατήριο. Η μάζα αφήνεται σε μικρή απόσταση από τη θέση ισορροπίας (τεντώνουμε το ελατήριο). Επειδή το ελατήριο είναι ιδανικό, η μάζα θα ταλαντώνεται συνέχεια κατά μήκος του άξονα x γύρω 
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Εικόνα 3: Η θέση της μάζας που έχει προσκολληθεί σε ένα ελατήριο που ταλαντώνεται καταγράφεται με τη χρήση τριών καμερών A, B και C. Η θέση της μάζας που καταγράφεται από κάθε κάμερα αναπαρίσταται στα διαγράμματα δεξιά.

από τη θέση ισορροπίας της σε μια καθορισμένη συχνότητα.  Αυτό είναι ένα σύνηθες πρόβλημα στη φυσική στο οποίο η κίνηση στη διεύθυνση του x επιλύεται από μια απλή συνάρτηση του χρόνου. 

Παρ’όλ’αυτά επειδή είμαστε ανίδεοι ερευνητές, δεν ξέρουμε τίποτε από αυτά. Δεν ξέρουμε ποιους (ας αφήσουμε το πόσους) άξονες και διαστάσεις πρέπει να μετρήσουμε. Έτσι, αποφασίζουμε να μετρήσουμε τη θέση της μάζας σε ένα τρισδιάστατο χώρο (αφού ζούμε σε ένα τρισδιάστατο κόσμο). Βάζουμε τρεις κάμερες γύρω από το σύστημά μας. Κάθε κάμερα καταγράφει μια εικόνα που αναπαριστά τη διδιάστατη θέση της μάζας (μια προβολή). Δυστυχώς, δεν ξέρουμε καν ποιοι είναι οι άξονες x,y και z. Έτσι επιλέγουμε τρεις θέσεις για τις κάμερες σε κάποιες αυθαίρετες γωνίες σε σχέση με το σύστημα. Τώρα, καταγράφουμε με τις κάμερες για αρκετά λεπτά. 

Η μεγάλη απορία παραμένει: Πώς παίρνουμε από αυτό το σύνολο δεδομένων μια απλή εξίσωση του x; Ξέρουμε ότι αν ήμαστε έξυπνοι ερευνητές, θα είχαμε απλά μετρήσει τη θέση κατά μήκος του άξονα x με μία μόνο κάμερα. Αλλά αυτό δε συμβαίνει στον πραγματικό κόσμο. Συχνά, δεν ξέρουμε ποιες μετρήσεις αναπαριστούν καλύτερα το σύστημά μας. Ακόμη, πολλές φορές καταγράφουμε περισσότερες διαστάσεις από αυτές που πραγματικά χρειαζόμαστε. Κι επιπλέον, έχουμε να αντιμετωπίσουμε το πρόβλημα του θορύβου. Στο παραπάνω παράδειγμα, αυτό σημαίνει ότι πρέπει να αντιμετωπίσουμε τον αέρα, τις όχι τέλειες κάμερες ή ακόμη και την τριβή από το μη-ιδανικό ελατήριο. 

Το παράδειγμα αυτό είναι η πρόκληση που αντιμετωπίζουν οι ερευνητές κάθε μέρα. Τη λύση μας δίνει η PCA. Σκοπός της PCA είναι να προσδιορίσει την πιο σημαντική βάση για να ξανα-εκφράσει ένα σύνολο δεδομένων. Η ελπίδα είναι ότι η νέα αυτή βάση θα εξάγει το θόρυβο και θα αποκαλύψει κρυμμένες δομές. Στο παράδειγμα του ελατηρίου ο σαφής σκοπός της PCA είναι να ορίσει: «η κίνηση γίνεται κατά μήκος του άξονα x». Δηλ. ότι η πιο σημαντική διάσταση είναι ο άξονας x.  (Shlens, 2009)
Παίρνοντας ως είσοδο άπειρα δεδομένα, η ανάλυση PCA βρίσκει τις βασικές συνιστώσες, οι οποίες είναι βέλτιστες όσον αφορά τη μεγιστοποίηση της διακύμανσης ή ισοδύναμα την ελαχιστοποίηση του σφάλματος ανακατασκευής.

Είναι πολύ δημοφιλής τεχνική κυρίως για τρεις λόγους: Είναι η βέλτιστη (όσον αφορά το μέσο τετραγωνικό σφάλμα) γραμμική μέθοδος για τη συμπίεση και την ανακατασκευή στη συνέχεια ενός συνόλου πολυδιάστατων διανυσμάτων. Δεύτερον, οι παράμετροι του μοντέλου μπορούν να υπολογιστούν κατευθείαν από τα δεδομένα. Τρίτον, η συμπίεση και η αποσυμπίεση των δεδομένων είναι εύκολες διαδικασίες όταν δίνονται οι παράμετροι του μοντέλου, καθώς απαιτούν μόνο πολλαπλασιασμούς πινάκων.

Ωστόσο, υπάρχουν και ορισμένα μειονεκτήματα: Καταρχάς, κάποιες απλές μέθοδοι για την εύρεση της κατεύθυνσης της βασικής συνιστώσας αντιμετωπίζουν προβλήματα με πολυδιάστατα δεδομένα ή όταν τα δεδομένα αναπαρίστανται από αριθμούς μεγάλου μήκους. Ο υπολογισμός του πίνακα συνδιακύμανσης απαιτεί Ο(n2p) υπολογισμούς.  Ακόμη, δεν είναι προφανές πώς θα χειριστούμε δεδομένα που λείπουν. Τέλος ένα βασικό μειονέκτημα της μεθόδου είναι ότι δεν καθορίζει ένα κατάλληλο μοντέλο πιθανότητας στο χώρο των δεδομένων. Δηλ. αν κάνουμε ανάλυση PCA σε ένα σύνολο δεδομένων και μετά ρωτήσουμε πόσο καλά προσαρμόζονται τα καινούρια δεδομένα στο μοντέλο, δε θα έχουμε σίγουρη και σωστή απάντηση. Η ανάλυση PCA έχει καλά αποτελέσματα όταν υπάρχει ισχυρή συσχέτιση ανάμεσα στα δείγματα, τα οποία αναφέρονται σε παρόμοια χαρακτηριστικά. Παρ’ όλ’αυτά, οι κορυφές που καταγράφονται συχνά επηρεάζονται από θόρυβο χαμηλής συχνότητας και παραμορφώνονται, κάτι το οποίο δυσχεραίνει τη συσχέτιση των δειγμάτων και «χαλάει» την ποιότητα του πίνακα συνδιακύμανσης και των ιδιοδιανυσμάτων του. Έτσι, η ανάλυση PCA αντιμετωπίζει δυσκολίες σε θορυβώδεις καταγραφές.

Στη συνέχεια θα δούμε ένα ένα τα βήματα της μεθόδου:

1. Έστω ότι έχουμε τα spikes σε έναν πίνακα NxM.

2. Αφαιρούμε από κάθε γραμμή το μέσο όρο της συγκεκριμένης γραμμής. Έτσι, έχουμε ένα σύνολο από δεδομένα με μέσο όρο 0.

3. Υπολογίζουμε τον πίνακα συνδιακύμανσης. Ο πίνακας συνδιακύμανσης είναι ένας τετραγωνικός πίνακας με μέγεθος MxM και κάθε στοιχείο του είναι του αποτέλεσμα του υπολογισμού της συνδιακύμανσης μεταξύ δύο διαφορετικών διαστάσεων. Π.χ. το στοιχείο (2,3) είναι η συνδιακύμανση ανάμεσα στη 2η και την 3η διάσταση.

4. Υπολογίζουμε τα ιδιοδιανύσματα και τις ιδιοτιμές του πίνακα συνδιακύμανσης. Με αυτόν τον τρόπο μπορούμε να εξάγουμε σχέσεις που χαρακτηρίζουν τα δεδομένα. Έτσι, αν είχαμε δύο διαστάσεις θα μπορούσαμε να απεικονίσουμε τα ιδιοδιανύσματα σαν ευθείες γραμμές. 
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Σχήμα 2: Αναπαράσταση των δύο πρώτων βασικών συνιστωσών σε ένα φανταστικό σύνολο δεδομένων

5. Μάλιστα, το ένα από τα δύο ιδιοδιανύσματα σε αυτήν την περίπτωση απεικονίζεται σαν ευθεία η οποία μοιάζει με ευθεία βέλτιστης προσαρμογής. Αυτό το ιδιοδιάνυσμα μας δείχνει πώς σχετίζονται τα δεδομένα κατά μήκος αυτής της γραμμής. Το άλλο ιδιοδιάνυσμα μας δίνει άλλες λιγότερο σημαντικές πληροφορίες για τα δεδομένα. Τα υπόλοιπα βήματα ασχολούνται με τη μετατροπή των δεδομένων ώστε να εκφρασθούν βάσει αυτών των γραμμών.

6. Επιλέγουμε συνιστώσες και σχηματίζουμε έναν πίνακα χαρακτηριστικών.
Το ιδιοδιάνυσμα με τη μεγαλύτερη ιδιοτιμή είναι η βασική συνιστώσα του συνόλου χαρακτηριστικών. Γενικά, όταν βρούμε τα ιδιοδιανύσματα από τον πίνακα συνδιακύμανσης, τα ταξινομούμε βάσει της ιδιοτιμής τους, από τη μεγαλύτερη στη μικρότερη (ιδιοτιμή). Έτσι αν θέλουμε μπορούμε να αγνοήσουμε τις τελευταίες συνιστώσες που έχουν μικρότερη σημασία. Με αυτόν τον τρόπο, χάνουμε πληροφορία αλλά αν οι ιδιοτιμές είναι μικρές δε χάνουμε πολλή. Αν αγνοήσουμε κάποιες συνιστώσες, το τελικό σύνολο δεδομένων  θα έχει λιγότερες διαστάσεις από το αρχικό. Συγκεκριμένα, αν αρχικά έχουμε n διαστάσεις  στα δεδομένα (κι έτσι έχουμε n ιδιοδιανύσματα και ιδιοτιμές) και μετά διαλέξουμε μόνο τα πρώτα p ιδιοδιανύσματα, τότε το τελικό σύνολο δεδομένων έχει μόνο p διαστάσεις. Στη συνέχεια σχηματίζουμε τον πίνακα χαρακτηριστικών παίρνοντας τα ιδιοδιανύσματα που θέλουμε να διατηρήσουμε και φτιάχνοντας έναν πίνακα με αυτά τα ιδιοδιανύσματα στις στήλες.

7. Παίρνουμε το νέο σύνολο δεδομένων. 
Είναι το τελευταίο στάδιο της διαδικασίας, αλλά και το πιο εύκολο. Από τη στιγμή που έχουμε επιλέξει τις συνιστώσες (ιδιοδιανύσματα) που θέλουμε να κρατήσουμε στα δεδομένα μας κι έχουμε σχηματίσει τον πίνακα χαρακτηριστικών, απλά παίρνουμε τον αντίστροφο του διανύσματος και πολλαπλασιάζουμε από αριστερά του αντιστρόφου του αρχικού συνόλου δεδομένων, δηλ:

FinalData = RowFeatureVector  x RowDataAdjust
όπου RowFeatureVector είναι ο αντίστροφος του πίνακα με στήλες τα ιδιοδιανύσματα, δηλ. τα ιδιοδιανύσματα είναι πλέον στις γραμμές με το σημαντικότερο ιδιοδιάνυσμα στην πρώτη γραμμή και RowDataAdjust είναι ο αντίστροφος του πίνακα από τον οποίο έχουμε αφαιρέσει το μέσο όρο κάθε γραμμής (βλέπε βήμα 2) και τα δεδομένα του βρίσκονται σε κάθε στήλη ενώ FinalData είναι το τελικό σύνολο δεδομένων με τα δεδομένα σε στήλες. Έτσι θα έχουμε τα αρχικά δεδομένα σαν συνδυασμό μόνο των διανυσμάτων που επιλέξαμε.  (Smith, 2002)
Άλλες μέθοδοι

Υπάρχουν και κάποιες άλλες μέθοδοι που μπορούν να χρησιμοποιηθούν αντί της PCA. Οι κυριότερες από αυτές είναι:

· Ταίριασμα προτύπων (Template Matching)
Μέθοδος κατά την οποία χρησιμοποιούμε spikes σαν πρότυπα για να ταξινομήσουμε νέα δυναμικά δράσης. Στις διαδικασίες ομαδοποίησης τα spikes-πρότυπα επιλέγονται αυτόματα. Εάν χρησιμοποιηθεί ευκλείδειο μέτρο απόστασης για τον υπολογισμό της απόστασης από το πρότυπο τότε έχουμε την ομαδοποίηση με βάση τον κοντινότερο γείτονα και υποθέτουμε ότι η ομάδα είναι μια σφαιρική περιοχή γύρω από το πρότυπο. (Lewicki, 1998)
· Μετασχηματισμός κυματιδίου (Wavelet Transform)
Έχει παρατηρηθεί γενικά ότι οι διαφορές ανάμεσα στα δυναμικά δράσης οφείλονται κυρίως στις διαφορές στα χαρακτηριστικά υψηλών συχνοτήτων (όπως π.χ. τις ακμές και τις απότομες ή σχετικά λείες κλίσεις) ή/και στα χαρακτηριστικά χαμηλών συχνοτήτων (όπως τη διάρκεια της φάσης επαναπόλωσης). Μια τέτοια μέθοδος που χρησιμοποιείται είναι η WSC (Wavelet based Spike Classifier) που μετρά την ενέργεια σε διάφορες ζώνες συχνοτήτων σε συγκεκριμένες χρονικές στιγμές κατά τη διάρκεια κάθε δυναμικού δράσης για να ταξινομήσει τις διάφορες κυματομορφές.
· Νευρωνικά Δίκτυα ανάστροφης διάδοσης (Back-Propagation Neural Network)
Τα νευρωνικά δίκτυα ανάστροφης διάδοσης χρησιμοποιούν τον αλγόριθμο ανάστροφης διάδοσης για να υπολογίσουν τα βάρη. Ο αλγόριθμος ανάστροφης διάδοσης έχει ως εξής: 
1) Προωθούμε προς τα εμπρός την είσοδο από το στρώμα εισόδου στο στρώμα εξόδου.
2) Προωθούμε προς τα πίσω το σφάλμα από το στρώμα εξόδου στο στρώμα εισόδου. Ξανα-υπολογίζουμε  τον πίνακα με τα βάρη ανάμεσα στο στρώμα εισόδου και το κρυμμένο στρώμα και τον πίνακα βαρών μεταξύ  του κρυμμένου στρώματος και του στρώματος εξόδου. 
3) Αν ικανοποιείται η συνθήκη τερματισμού, ο αλγόριθμος τερματίζει,   αλλιώς πηγαίνουμε στο βήμα 1.

· Δίκτυα Ακτινικών Συναρτήσεων Βάσης δύο σταδίων (Two-stage Radius Basis Function Network)
Στα τυπικά δίκτυα ακτινικών συναρτήσεων βάσης υπάρχουν τρία στρώματα: το στρώμα εισόδου, το κρυμμένο στρώμα και το στρώμα εξόδου. Το στρώμα εισόδου αποτελείται από μονάδες που λαμβάνουν είσοδο από το εξωτερικό περιβάλλον. Το κρυμμένο στρώμα εφαρμόζει ένα μη-γραμμικό μετασχηματισμό ανάμεσα στο στρώμα εισόδου και στο κρυμμένο στρώμα. Το στρώμα εξόδου υπολογίζει το άθροισμα με γραμμικά βάρη της εξόδου των μονάδων του κρυμμένου στρώματος και δίνει ένα αποτέλεσμα ύστερα από ένα γραμμικό μετασχηματισμό. (Jianhua Dai et al, 2009)
· Μπεϋζιανή ταξινόμηση (Bayesian classification)
Στη μέθοδο αυτή υποθέτουμε ότι τα δεδομένα έχουν προέλθει από μια κατανομή πιθανότητας. Ο αλγόριθμος ταξινόμησης υποθέτει ότι αυτή η κατανομή είναι συνδυασμός βασικών κατανομών, π.χ. γκαουσιανών. Έτσι, εκτός από τα δεδομένα, ο αλγόριθμος απαιτεί να γνωρίζουμε ποιες είναι αυτές οι κατανομές. Στη συνέχεια, ψάχνουμε σ το χώρο όλων των πιθανών συνδυασμών αυτών των κατανομών για να βρούμε το συνδυασμό που είναι πιο πιθανό να παρήγαγε τα δεδομένα. (Isaac's Master's Thesis, 2009) Το κυριότερο πλεονέκτημα αυτής της μεθόδου είναι ότι παρέχει ένα μέτρο της βεβαιότητας με την οποία ταξινομούνται τα δεδομένα. (Lewicki, 1998)
Ομαδοποίηση spikes
Στην προηγούμενη ενότητα, περιγράψαμε τεχνικές επεξεργασίας των δεδομένων με σκοπό να βρούμε ομάδες που θα μας βοηθήσουν να ταξινομήσουμε τα δεδομένα. Θα μπορούσαμε να θέσουμε τα όρια των ομάδων ακόμη και με το χέρι. Όμως, παραμένουν ανοιχτά κάποια θέματα, όπως: η αυτόματη εύρεση των ορίων των ομάδων και ο βέλτιστος τρόπος διαχωρισμού των ομάδων. Η ανάλυση των ομάδων είναι μια μέθοδος τόσο για την εύρεση των ομάδων σε πολυδιάστατα σύνολα δεδομένων όσο και για την ταξινόμηση των δεδομένων βάσει αυτών των ομάδων.

Μια βασική προϋπόθεση για όλες τις μεθόδους ομαδοποίησης είναι ότι τα δεδομένα προέρχονται από διάφορες ανεξάρτητες κλάσεις, καθεμιά από τις οποίες μπορεί να περιγραφεί από ένα σχετικά απλό μοντέλο. Αυτή η προϋπόθεση ισχύει στην περίπτωση του spike sorting, καθώς κάθε δυναμικό δράσης προέρχεται από ένα νευρώνα. Το πρώτο βήμα της ομαδοποίησης είναι να περιγράψουμε τόσο τη θέση της ομάδας όσο και τη διακύμανση των δεδομένων γύρω από αυτή τη θέση. Από τη στιγμή που έχουμε την περιγραφή των ομάδων, το δεύτερο βήμα είναι να ταξινομήσουμε τα δεδομένα.

Υπάρχουν αρκετές μέθοδοι για την ομαδοποίηση. Μια απλή προσέγγιση, όπως στην ταξινόμηση με βάση τον κοντινότερο γείτονα ή στην ταξινόμηση k μέσων είναι να ορίσουμε τη θέση κάθε ομάδας ως το μέσο όρο την δεδομένων σε αυτή την ομάδα. Κάθε spike ταξινομείται σε όποια ομάδα έχει τον πλησιέστερο μέσο όρο, χρησιμοποιώντας συνήθως την ευκλείδεια απόσταση. Έτσι, βρίσκουμε ένα σύνολο ορίων που διαχωρίζουν τις ομάδες. Η ομαδοποίηση με αυτόν τον τρόπο χρησιμοποιεί μόνο την πληροφορία σχετικά με τους μέσους όρους και δεν ενδιαφέρεται για την κατανομή των δεδομένων μέσα στην ομάδα. Αυτή η προσέγγιση είναι επαρκής όταν οι ομάδες διαχωρίζονται καλά, αλλά παρουσιάζει πολλά προβλήματα όταν η μια ομάδα «πέφτει» πάνω στην άλλη ή όταν τα σχήματα των ομάδων διαφέρουν σημαντικά από τη σφαιρική κατανομή. (Lewicki, 1998)
Ομαδοποίηση k- μέσων (k-means)
Μία από τις πιο δημοφιλείς μεθόδους είναι η ομαδοποίηση k-μέσων. Ο αλγόριθμος k-μέσων ελαχιστοποιεί το άθροισμα των τετραγώνων των σφαλμάτων με k ομάδες (ο αριθμός των οποίων καθορίζεται από το χρήστη). Κάθε ομάδα περιέχει ένα σύνολο από spikes που έχουν παρόμοιο σχήμα. Οι τελικές ομάδες παράγονται κατά τη διάρκεια μιας φάσης εκμάθησης, με την οποία βρίσκουμε τον καλύτερο διαχωρισμό του συνόλου των δεδομένων (χρησιμοποιούμε όλα τα διαθέσιμα δεδομένα) ελαχιστοποιώντας κάθε φορά το άθροισμα των αποστάσεων (συνήθως ευκλείδειων) ανάμεσα σε κάθε spike και το κέντρο της ομάδας του. Στην αρχή, πρέπει  να καθορίσουμε τον αριθμό των ομάδων (k) και μετά να αρχικοποιήσουμε (συνήθως τυχαία) τα κέντρα των ομάδων. Ο αλγόριθμος ξεκινά κάνοντας μια αρχική ταξινόμηση, βασισμένη στο άθροισμα των σημείων κάθε spike. Αυτό το άθροισμα χρησιμοποιείται για να ταξινομήσουμε τα spikes σε μια από τις k αρχικές ομάδες. Για κάθε spike κάνουμε ένα τεστ μετακινώντας το από την  τρέχουσα ομάδα σε όλες τις άλλες και υπολογίζοντας κάθε φορά το σφάλμα. Το spike μετακινείται τελικά (αν είναι αναγκαίο) στην ομάδα που δίνει το μικρότερο σφάλμα. Αυτή η διαδικασία που αποσκοπεί στην τοπική βελτιστοποίηση επαναλαμβάνεται για κάθε spike μέχρι ο αλγόριθμος να επαναλαμβάνει τη διαδικασία για όλα τα spikes και να μην κάνει καμιά αλλαγή στις ομάδες. Συνήθως το αποτέλεσμα είναι ο προοδευτικός διαχωρισμός των ομάδων.  (A.W.K. Sim et al, 2006)
Το αρχικό βήμα επιλογής των κέντρων για την έναρξη του αλγορίθμου δεν είναι πάντα απλό κι έτσι διάφορα «πακέτα λογισμικού» ταξινόμησης παρέχουν βοήθεια στο χρήστη ώστε να μπορέσει να προκαθορίσει τον αριθμό των ομάδων ή και τα κέντρα τους. Στην πράξη, αυτές οι δύο επιλογές (αριθμός ομάδων, κέντρα) μπορεί να έχουν τεράστιες επιπτώσεις στα αποτελέσματα και το πρόβλημα αυτό γίνεται ακόμη πιο δύσκολο όταν κάποιες ομάδες αλληλοκαλύπτονται. Τυπικά, τα περισσότερα πακέτα λογισμικού επιτρέπουν στο χρήστη να επιλέξει τα κέντρα των ομάδων, να αλλάξει την αποδεκτή διακύμανση, να περιορίσει τη γραμμική απόσταση ή την απόσταση Mahalanobis μεταξύ κοντινών ή αλληλοεπικαλυπτόμενων ομάδων καθώς και να συγχωνεύσει, να διαγράψει ή και να χωρίσει ομάδες. Κάποια εργαστήρια επιλέγουν να γράψουν δικό τους αλγόριθμο για ταξινόμηση, αλλά λίγα από αυτά τα πακέτα είναι ολοκληρωμένα ή προσαρμόζονται σε όλα τα δεδομένα. Συνήθως στηρίζονται σε μεθόδους ταξινόμησης που δουλεύουν καλά για ένα συγκεκριμένο σύνολο σημείων. Έτσι, ο ίδιος αλγόριθμος μπορεί να παράγει διαφορετικά αποτελέσματα. (Christensen)
Άλλες μέθοδοι

Άλλες λύσεις που έχουν προταθεί βασίζονται στη χρήση της μπεϋζιανής ταξινόμησης ή στη μεγιστοποίηση της προσδοκίας (Expectation Maximization). Αυτές οι προσεγγίσεις υποθέτουν μια Gaussian κατανομή των ομάδων, βασιζόμενες στον ισχυρισμό ότι για μια ομάδα η διακύμανση των spikes καθορίζεται μόνο από τον πρόσθετο και Gaussian στάσιμο παρασιτικό θόρυβο. Αν και αυτή η υπόθεση μπορεί να είναι εύλογη σε αρκετές περιπτώσεις, αρκετοί υποστηρίζουν ότι γενικά ο θόρυβος του υποβάθρου δεν μπορεί να αναπαρασταθεί σαν μια στατική τυχαία Gaussian διαδικασία. Στην πραγματικότητα, κατά τη διενέργεια των πειραμάτων υπάρχουν διάφορες συνθήκες κάτω από τις οποίες οι ομάδες των spikes που σχηματίζονται δεν έχουν Gaussian σχήμα. Τέτοιες συνθήκες μπορεί να είναι: 
· ολισθήσεις του ηλεκτροδίου κατά τη διάρκεια της καταγραφής 
· διακυμάνσεις στο σχήμα του spike κατά την πυροδότηση από το νευρώνα
· παρουσία spikes που αλληλοκαλύπτονται
· συσχέτιση των spikes με δυναμικά που υπάρχουν στο χώρο
· δραστηριότητα από άλλους νευρώνες
· μη στατικός θόρυβος του υποβάθρου

Για να απαλλαχτούμε από την υπόθεση των Gaussian ομάδων, έχει προταθεί ένας ιεραρχικός αλγόριθμος ταξινόμησης, ο οποίος πρώτα ταξινομεί τα δεδομένα σε έναν πολύ μεγάλο αριθμό ομάδων και στη συνέχεια συγχωνεύει αυτές τις ομάδες σύμφωνα με τις ομοιότητες στο σχήμα του spike αλλά και τα στατιστικά από τις ISI κατανομές. Μια άλλη υπόθεση για να απαλλαχτούμε από τις Gaussian κατανομές είναι να χρησιμοποιήσουμε αλγορίθμους που βασίζονται στη σχέση με τον κοντινότερο γείτονα. Τέτοια μέθοδος είναι η ταξινόμηση με τον αλγόριθμο k μέσων που είδαμε παραπάνω. Άλλη παρόμοια μέθοδος είναι η super-paramagnetic ταξινόμηση (SPC). Είναι ένας στοχαστικός αλγόριθμος που δεν παίρνει σαν δεδομένη κάποια ιδιαίτερη κατανομή των δεδομένων και ταξινομεί τα spikes σε ομάδες με τη χρήση κάποιας συνάρτησης με μία παράμετρο, τη θερμοκρασία. Σε αναλογία με τη στατιστική μηχανική, για χαμηλές θερμοκρασίες όλα τα δεδομένα ταξινομούνται σε μια απλή ομάδα ενώ για ψηλές θερμοκρασίες τα δεδομένα χωρίζονται σε αρκετές ομάδες, οι οποίες έχουν λίγα μέλη. Υπάρχει, παρ’όλ’αυτά, μια μεσαία ζώνη θερμοκρασιών που αντιστοιχούν στο super-paramagnetic πεδίο όπου τα δεδομένα χωρίζονται σε σχετικά μεγάλες ομάδες, οι οποίες αποτελούν και τη βέλτιστη ταξινόμηση.  (Quiroga, 2007)
Τέλος, μια άλλη μέθοδος είναι το ταίριασμα προτύπων. Στη μέθοδο αυτή στην αρχή επιλέγουμε κάποια spikes-πρότυπα. Στη συνέχεια για κάθε spike υπολογίζεται η απόσταση (συνήθως ευκλείδεια) από κάθε πρότυπο. Αν η απόσταση αυτή είναι μικρότερη από μια απόσταση D που καθορίζεται από το χρήστη, το spike αυτό ταξινομείται στην ίδια κλάση με το κοντινότερο πρότυπο. Στη συνέχεια, το πρότυπο προσαρμόζεται χρησιμοποιώντας ένα μέσο με βάρη μεταξύ του προτύπου και του spike. Ένα νέο πρότυπο παράγεται όταν ένα spike απέχει απόσταση μεγαλύτερη από D από όλα τα πρότυπα. Όταν παραχθεί ένας μέγιστος αριθμός προτύπων, δεν μπορούν να δημιουργηθούν άλλα πρότυπα. (A.W.K. Sim et al, 2006)
5 Υλοποίηση spike sorting
Για την υλοποίηση του spike sorting χρησιμοποιήθηκαν εξωκυτταρικές καταγραφές από την εν τω βάθει διέγερση (DBS) του υποθαλαμικού πυρήνα σε εφτά διαφορετικούς ασθενείς με νόσο του Parkinson. Οι εξωκυτταρικές καταγραφές πραγματοποιήθηκαν στο Νοσοκομείο του Ευαγγελισμού από την ομάδα του καθηγητή νευροχειρουργού Δαμιανού Σακκά. 

Μορφοποίηση αρχείων εξωκυτταρικών καταγραφών

Οι καταγραφές είναι αποθηκευμένες σε φακέλους οι οποίοι έχουν όνομα έναν αριθμό, που  προσδιορίζει μοναδικά τον κάθε ασθενή. Έτσι έχουμε τους εξής φακέλους:

· Subject 33
· Subject 36
· Subject 42
· Subject 50
· Subject 51
· Subject 52
· Subject 54
Καθένας από αυτούς τους φακέλους περιέχει αρχεία με επέκταση .txt τα οποία ουσιαστικά είναι και οι καταγραφές που μας ενδιαφέρουν. Το όνομα των αρχείων διαφέρει από ασθενή σε ασθενή αλλά σχεδόν πάντα προσδιορίζει τον αριθμό του ηλεκτροδίου και το βάθος της καταγραφής. Η μορφοποίηση των αρχείων διαφέρει ανάλογα με τον ασθενή: 

· Για τους ασθενείς 33 και 42 κάθε .txt αρχείο περιέχει μια στήλη με τον αύξοντα αριθμό του δείγματος (συνήθως είχαμε 240000 δείγματα, άρα η πρώτη στήλη ξεκινούσε από 1 και έφτανε ως 240000) ενώ η δεύτερη στήλη περιέχει την τιμή της καταγραφής για το συγκεκριμένο δείγμα.

· Για τους ασθενείς 50, 51, 52 και 54 κάθε .txt αρχείο περιέχει μόνο μια στήλη με τις διαδοχικές τιμές των δειγμάτων της καταγραφής.

· Τέλος, για τον ασθενή 36 κάθε .txt αρχείο αντιστοιχεί σε κάποιο βάθος καταγραφής και περιέχει εννέα στήλες εκ των οποίων η πρώτη περιέχει τον αύξοντα αριθμό του δείγματος (1-240000) και οι τρεις τελευταίες είναι πάντα μηδενικές. Τα αρχεία minus1.txt, minus2.txt, κτλ περιέχουν τις καταγραφές από τα τέσσερα ηλεκτρόδια στη δεύτερη, τρίτη, τέταρτη και πέμπτη στήλη και η έκτη στήλη είναι μηδενική ενώ τα αρχεία minus1a.txt, minus2a.txt, κτλ περιέχουν τις καταγραφές από τα τέσσερα ηλεκτρόδια στη δεύτερη, τρίτη, τέταρτη και έκτη στήλη, ενώ η πέμπτη στήλη είναι μηδενική.

Υλοποίηση – Προβλήματα

Η υλοποίηση του spike sorting έγινε σε περιβάλλον Matlab. Το πρόγραμμα που χρησιμοποιήσαμε βρίσκεται στο παράρτημα.

Αρχικά, είναι καλό να σημειώσουμε πως η απόλυτη βαθμονόμηση του κατακόρυφου άξονα δεν έχει άμεση σημασία στη συγκεκριμένη μέθοδο. Κι αυτό γιατί αφ’ ενός οι τιμές των πλατών είναι ήδη ενισχυμένες (αφού κατά την καταγραφή οι ασθενείς τιμές των ηλεκτρικών δυναμικών ενισχύονται), αφ’ ετέρου αυτό που ενδιαφέρει στη συγκεκριμένη μέθοδο είναι οι διαφορές μεταξύ των spikes που αποτυπώνονται στην καταγραφή και όχι η απόλυτη αναφορά π.χ. σε Volt ή mVolt. 
Όμως, εξαιτίας αυτού του παράγοντα δεν μπορούμε να τρέξουμε έναν αλγόριθμο για όλες τις καταγραφές αφού οι τιμές των πλατών διαφέρουν σημαντικά από καταγραφή σε καταγραφή, ανάλογα με το αν το σήμα ενισχύθηκε ή όχι. Έτσι, έχουμε πρόβλημα με την ανίχνευση των spikes, καθώς δεν μπορούμε να θέσουμε ένα κατώφλι για όλες τις καταγραφές.

Ακόμη, πολλές καταγραφές, όπως για παράδειγμα  η καταγραφή του σχήματος 3 περιέχουν κάποιες κορυφές που είναι προφανώς θόρυβος. Οι κορυφές αυτές πρέπει να απορριφθούν για να συνεχίσουμε την επεξεργασία των καταγραφών.
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Σχήμα 3: Subject 33, καταγραφή 33_2_2_m5.txt

Δυστυχώς όμως για να απορρίψουμε τις κορυφές που είναι θόρυβος δεν αρκεί απλά να θέσουμε κάποιο κατώφλι τάσης. Κι αυτό γιατί παίρνοντας σαν παράδειγμα την καταγραφή του σχήματος 3 χρειαζόμαστε ένα κατώφλι στα 50 mV για να απορρίψουμε τις δύο κορυφές που είναι θόρυβος. Αν θέταμε όμως ένα κατώφλι στα 50 mV, θα είχαμε πρόβλημα με την καταγραφή του σχήματος 4, της οποίας το σήμα που μας ενδιαφέρει φτάνει μέχρι και τα 100 mV. 
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Σχήμα 4: Subject 33, καταγραφή 33_1_29_p3.txt

Τέλος, κάποιες καταγραφές όπως η καταγραφή του σχήματος 5 πρέπει ή να χωριστούν σε δύο τμήματα ή να απορριφθεί κάποιο μέρος τους που παρουσιάζει αρκετό θόρυβο επειδή για παράδειγμα σε εκείνο το σημείο ο γιατρός έστριψε το διακόπτη για να ενισχύσει το σήμα.

[image: image11.emf]0 0.5 1 1.5 2 2.5

x 10

5

-100

-50

0

50


Σχήμα 5: Subject 54, καταγραφή 00000054_08_01_3_0014_+01000.txt

Συνεπώς, για όλους τους παραπάνω λόγους είναι πολύ δύσκολο να τρέξουμε έναν αλγόριθμο για όλες τις καταγραφές. Έτσι, εκτελούσαμε το πρόγραμμα για κάθε καταγραφή ξεχωριστά και αλλάζαμε τις παραμέτρους που αναφέραμε παραπάνω (κατώφλι για το θόρυβο, κατώφλι για την ανίχνευση των spikes, διαχωρισμός της καταγραφής -αν ήταν αναγκαίο-).

Το πρώτο βήμα για την υλοποίηση του spike sorting είναι να «φορτώσουμε» τα δεδομένα στο πρόγραμμά μας. Χρησιμοποιούμε την εντολή textread που διαβάζει τα δεδομένα κάθε αρχείου και τα τοποθετεί σε πίνακα ανάλογα με τις στήλες που περιέχει το .txt αρχείο. Ανάλογα με τον ασθενή και τη μορφοποίηση των .txt αρχείων που αναφέραμε παραπάνω τοποθετούμε στη μεταβλητή dataproc την καταγραφή που μας ενδιαφέρει. 
Φιλτράρισμα των δεδομένων

Δημιουργούμε ένα φίλτρο που θα μας βοηθήσει να φιλτράρουμε όσο το δυνατόν καλύτερα τα δεδομένα μας. Για το λόγο αυτό, ανοίγουμε στο MATLAB το παράθυρο Filter Design & Analysis Tool που θα μας βοηθήσει στην κατασκευή του κατάλληλου φίλτρου. Υποθέτουμε πως το σήμα που μας ενδιαφέρει βρίσκεται μεταξύ 500-3000 Hz κι άρα χρησιμοποιούμε ζωνοπερατό φίλτρο. Συνεπώς, στο Response Type επιλέγουμε Bandpass. Στο Filter Order επιλέγουμε Specify Order και πληκτρολογούμε 2000. Θέλουμε να αποκόψουμε τις συχνότητες που είναι μικρότερες από 500 Hz και μεγαλύτερες από 3000 Hz, οπότε στο μενού Frequency Specifications πληκτρολογούμε τα εξής: 
	Fs
	Fstop1
	Fpass1
	Fpass2
	Fstop2

	24000
	450
	500
	3000
	3050


Πατάμε Design Filter και αφού δημιουργηθεί το φίλτρο πάμε στο μενού File και επιλέγουμε Generate M-File. Το αποθηκεύουμε με όνομα myfilt.m.

Στη συνέχεια, με την εντολή dataprocfilt=filter(myfilt,dataproc)  μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε το φίλτρο στο πρόγραμμά μας για να φιλτράρουμε τα δεδομένα.

Ανίχνευση των spikes

Για την ανίχνευση των spikes στο αρχείο των καταγραφών χρησιμοποιούμε την τεχνική της κατωφλίωσης πλάτους. Προτιμήσαμε να ορίσουμε το κατώφλι ως πολλαπλάσιο της τυπικής απόκλισης της καταγραφής. Επειδή οι καταγραφές ήταν πολύ διαφορετικές μεταξύ τους δεν μπορούσαμε να ορίσουμε ένα κατώφλι για όλες τις καταγραφές κι έτσι παρατηρώντας κάθε φορά την καταγραφή επιλέγαμε ένα συγκεκριμένο κατώφλι (συνήθως 4,7 φορές την τυπική απόκλιση του σήματος). Στη συνέχεια αναζητούμε τις θέσεις των δειγμάτων τα οποία υπερβαίνουν το ορισθέν κατώφλι. Για το σκοπό αυτό χρησιμοποιούμε τη συνάρτηση peakdet, η οποία παίρνει σαν ορίσματα την ακολουθία των δεδομένων στην οποία θέλουμε να βρούμε τις κορυφές (εν προκειμένω την dataprocfilt) και το κατώφλι και επιστρέφει στον πίνακα maxtab τα τοπικά μέγιστα (spikes) και στον πίνακα mintab τα τοπικά ελάχιστα. Τόσο ο πίνακας maxtab όσο και ο πίνακας mintab αποτελούνται από δύο στήλες. Η πρώτη περιέχει τον αύξοντα αριθμό του δείγματος στο οποίο εντοπίστηκε τοπικό μέγιστο ή ελάχιστο ενώ η δεύτερη περιέχει την τιμή του μεγίστου ή ελαχίστου. 

Στη συνέχεια, θέλουμε να αποθηκεύσουμε σε κάθε γραμμή ενός πίνακα με το όνομα spikes ολόκληρο το σχήμα κάθε spike. Κατόπιν αρκετών πειραμάτων, αποφασίσαμε να κρατήσουμε 30 δείγματα, τα οποία θα αναπαριστούν κάθε spike. Μάλιστα, προκειμένου να ευθυγραμμίσουμε τα spikes αποφασίσαμε να τοποθετήσουμε στην 11η στήλη του πίνακα spikes όλα τα μέγιστα και να κρατήσουμε 10 δείγματα από αριστερά του μεγίστου και 19 δείγματα δεξιά του μεγίστου.

Για το λόγο αυτό σαρώνουμε τον πίνακα maxtab και για κάθε γραμμή του (άρα για κάθε spike) αποθηκεύουμε στον πίνακα spikes την ακολουθία των δεδομένων που βρίσκονται 10 δείγματα αριστερά του δείκτη του μεγίστου και 19 δείγματα δεξιά του μεγίστου. Προσέχουμε ιδιαίτερα τα spikes που βρίσκονται στα όρια της καταγραφής και για τα οποία δεν μπορούμε να κρατήσουμε 10 δείγματα αριστερά και 19 δεξιά. Σε αυτήν την περίπτωση, συμπληρώνουμε όσα δείγματα λείπουν με 0 και θέτουμε και πάλι το μέγιστο του spike στη στήλη 11 του πίνακα spikes. 

Τέλος, απορρίπτουμε τα spikes που είναι θόρυβος. Έτσι, ανάλογα με την καταγραφή αν κάποιο spike ξεπερνά μια (μεγάλη) τιμή, θεωρούμε ότι είναι θόρυβος και μηδενίζουμε τη γραμμή στην οποία αντιστοιχεί. Κατόπιν, με την εντολή removeconstantrows της MATLAB αφαιρούμε τις μηδενικές γραμμές.

Μετά από όλη αυτή τη διαδικασία έχουμε έτοιμο τον πίνακα spikes ο οποίος σε κάθε γραμμή του περιέχει κι από ένα spike.

Μείωση διαστάσεων

Το επόμενο βήμα είναι να εφαρμόσουμε τη μείωση διαστάσεων ώστε να δούμε πόσες ομάδες από spikes υπάρχουν. Χρησιμοποιούμε τη μέθοδο PCA. Στη MATLAB η εφαρμογή της PCA είναι πολύ απλή, αφού γίνεται με μία μόνο εντολή, την princomp. Η σύνταξη αυτής της εντολής είναι:


και κάνει ανάλυση βασικών συνιστωσών σε ένα nxp πίνακα δεδομένων X. Οι γραμμές του Χ αντιστοιχούν στις παρατηρήσεις ενώ οι στήλες στις μεταβλητές. Επιστρέφει τον pxp πίνακα COEFF κάθε στήλη του οποίου περιέχει τις συνιστώσες για κάθε βασική συνιστώσα. Οι στήλες είναι σε φθίνουσα σειρά ως προς τη σημασία της κάθε συνιστώσας. (Matlab Help, 2008) Κάθε στήλη αντιστοιχεί σε μία κυματομορφή με το ίδιο μήκος p σε σχέση με τις αρχικές κυματομορφές. Η διαφορά με τις αρχικές κυματομορφές είναι ότι σε αυτήν την περίπτωση οι κυματομορφές είναι πλήρως ασυσχέτιστες μεταξύ τους. Η διάταξη παίζει σημαντικό ρόλο στον πίνακα COEFF. Έτσι: Η 1η στήλη περιλαμβάνει την 1η βασική συνιστώσα η οποία συλλαμβάνει τη βασική κοινή μεταβλητότητα των αρχικών κυματομορφών (γι’ αυτό και συχνά μοιάζει με το διάνυσμα της μέσης τιμής τους), η 2η συνιστώσα συλλαμβάνει τη μέγιστη υπολειπόμενη (και ασυσχέτιστη με την 1η) μεταβλητότητα κλπ.
Σε αυτό το σημείο καλό είναι να σημειώσουμε πως αν θέλουμε να πάρουμε τις ακριβείς βασικές συνιστώσες, πρέπει να διαιρέσουμε κάθε στήλη του πίνακα COEFF (άρα κάθε διάνυσμα) με την τετραγωνική ρίζα της αντίστοιχης ιδιοτιμής (του πίνακα latent).  (Fanning, 2008)
Ο πίνακας SCORE είναι η αναπαράσταση του πίνακα Χ στο χώρο των βασικών συνιστωσών. Τέλος, το διάνυσμα latent περιέχει τις ιδιοτιμές του πίνακα συνδιακύμανσης του Χ. (Matlab Help, 2008)
Μετά την εφαρμογή της μεθόδου, μπορούμε να απεικονίσουμε όποια βασική συνιστώσα θέλουμε και μας ενδιαφέρει (εννοείται πως πιο πολύ από όλες μας ενδιαφέρει η πρώτη, λιγότερο η δεύτερη, ακόμη λιγότερο η τρίτη, κ.ο.κ). Ακόμη, μπορούμε να απεικονίσουμε το ποσοστό διακύμανσης που εξηγεί κάθε συνιστώσα αλλά και το αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης. Τα ποσοστά αυτά παίζουν πολύ σημαντικό ρόλο για το σχηματισμό των clusters, όπως θα δούμε στη συνέχεια.

Η πιο σημαντική απεικόνιση σε αυτό το βήμα όμως είναι η αποτύπωση των scores που αντιστοιχούν στις δύο πρώτες βασικές συνιστώσες στο διδιάστατο χώρο. Με αυτόν τον τρόπο μπορούμε να δούμε αν υπάρχουν και πόσες ομάδες από spikes. Αυτό το δεδομένο είναι απαραίτητο για την ομαδοποίηση στη συνέχεια.

Παραδείγματα και απεικονίσεις μετά την εφαρμογή της PCA δίνονται παρακάτω.

Ομαδοποίηση spikes

Το τελευταίο βήμα είναι να ομαδοποιήσουμε τα spikes. Χρησιμοποιούμε τον αλγόριθμο k μέσων. Όπως αναφέραμε και παραπάνω, για τον αλγόριθμο αυτό είναι απαραίτητο να ξέρουμε τον αριθμό των ομάδων. Η εφαρμογή της PCA στο προηγούμενο βήμα μας βοήθησε ώστε να δούμε πόσες ομάδες υπάρχουν στα spikes μας. Στη MATLAB η εντολή για την ομαδοποίηση k μέσων είναι:


Η εντολή αυτή χωρίζει τον nxp πίνακα δεδομένων Χ σε k ομάδες και επιστρέφει το διάνυσμα IDX με διαστάσεις nx1 το οποίο περιέχει τον αριθμό της ομάδας για κάθε σημείο του αρχικού πίνακα Χ. Εφόσον δεν ορίσουμε άλλη απόσταση, η εντολή kmeans χρησιμοποιεί την ευκλείδεια απόσταση για την ομαδοποίηση των δεδομένων. Ο kxp πίνακας C περιέχει τις συντεταγμένες των κέντρων των ομάδων.
Συνεπώς, με γνωστό τον αριθμό των ομάδων μπορούμε να εφαρμόσουμε την εντολή kmeans στον πίνακα που έχουμε κρατήσει μετά την PCA, δηλ. τον πίνακα με μειωμένες διαστάσεις. Μετά την εντολή αυτή μπορούμε να ξαναδούμε τις ομάδες των spikes χρωματίζοντας με διαφορετικά χρώματα τις διάφορες ομάδες. Μπορούμε ακόμη να απεικονίσουμε τα spikes που αντιστοιχούν σε κάθε ομάδα επιβεβαιώνοντας πως κάθε ομάδα έχει spikes με συγκεκριμένα παρόμοια χαρακτηριστικά.

Είναι καλό να αναφέρουμε σε αυτό το σημείο ότι εν αντιθέσει με όλα τα υπόλοιπα βήματα τα οποία όσες φορές κι αν εκτελέσουμε θα έχουμε ίδια ακριβώς αποτελέσματα, η ομαδοποίηση k μέσων δεν έχει πάντα τα ίδια αποτελέσματα. Αυτό οφείλεται στην τυχαία αρχικοποίηση των κέντρων από τον αλγόριθμο των k μέσων. Ωστόσο, αν οι ομάδες έχουν σαφή διαχωριστικά όρια και δεν αλληλοκαλύπονται, ο αλγόριθμος k μέσων έχει σχεδόν πάντα τα ίδια αποτελέσματα με πολύ μικρές αποκλίσεις και συνεπώς μπορούμε να τον θεωρήσουμε αξιόπιστο.

Ενδεικτικά αποτελέσματα από την εκτέλεση του κώδικα

Θα παρουσιάσουμε τα αποτελέσματα της εκτέλεσης του κώδικα για έξι διαφορετικές περιπτώσεις:

· Σε καταγραφή με πολύ υψηλές κορυφές-θόρυβο

· Σε καταγραφή που έπρεπε να διαχωριστεί σε δύο ανεξάρτητες καταγραφές

· Σε καταγραφή που δεν περιέχει clusters
· Σε καταγραφή που περιέχει 2 clusters
· Σε καταγραφή που περιέχει 3 clusters
· Σε καταγραφή με περισσότερα clusters
Καταγραφή με πολύ υψηλές κορυφές-θόρυβο

Τρέχοντας τον κώδικα για όλες τις καταγραφές υπήρξαν κάποιες καταγραφές που παρουσίαζαν πολύ υψηλές κορυφές, που όμως ήταν θόρυβος. Αν δεν απορρίπταμε αυτές τις κορυφές θα ήταν πολύ πιθανό να οδηγηθούμε σε λανθασμένα συμπεράσματα. Ένα παράδειγμα τέτοιας καταγραφής είναι αυτή του ασθενούς 51 με όνομα 00000051_07_01_1_0017_-00300.txt.

Θέτουμε στον κώδικά μας σαν foldername την τοποθεσία στο δίσκο για τις καταγραφές του ασθενούς 51 και σαν filename θέτουμε αυτό που δώσαμε παραπάνω. Ανάλογα με τη μορφοποίηση των αρχείων θέτουμε και το i που δείχνει κάθε φορά την κατάλληλη στήλη του .txt αρχείου. Όπως είδαμε και παραπάνω στην παράγραφο 5.1 για τη μορφοποίηση των αρχείων των καταγραφών για τον ασθενή 51 έχουμε σε κάθε .txt αρχείο μια στήλη με τα δεδομένα της καταγραφής. Συνεπώς το i θα έχει τιμή 1. Αφήνουμε το κατώφλι μας στην τιμή 4.7∙std, καθώς αυτή η τιμή στις περισσότερες καταγραφές δίνει καλά αποτελέσματα στην ανίχνευση των κορυφών. Εκτελούμε τον κώδικα και παίρνουμε τα παρακάτω αποτελέσματα:
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Σχήμα 6: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_1_0017_-00300.txt μετά το φιλτράρισμα των δεδομένων και την ανίχνευση των κορυφών

Παρατηρούμε πως προς το τέλος της καταγραφής υπάρχουν κάποιες πολύ υψηλές κορυφές που όμως είναι θόρυβος. Παραβλέπουμε για λίγο τα υπόλοιπα διαγράμματα που προφανώς θα είναι επηρεασμένα από το θόρυβο και βλέπουμε αυτό που προκύπτει μετά την PCA. Αυτό το διάγραμμα είναι το πιο σημαντικό για την ανάλυσή μας.
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Σχήμα 7: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_1_0017_-00300.txt, αποτύπωση των scores που αντιστοιχούν στις δύο πρώτες βασικές συνιστώσες σε διδιάστατο χώρο 

Παρατηρούμε πως υπάρχουν κάποια σημεία στο διάγραμμα που απέχουν πολύ από τα υπόλοιπα. Αυτά τα σημεία είναι προφανώς αυτά που αντιστοιχούν στις κορυφές του θορύβου. Βλέπουμε πως μπορεί να οδηγηθούμε σε λανθασμένα συμπεράσματα αν τις αφήσουμε ως έχουν. Γι’ αυτό το λόγο ξανατρέχουμε τον κώδικα θέτοντας αυτή τη φορά τα κατώφλια που αντιστοιχούν στο θόρυβο σε 150 και -100. Έτσι παίρνουμε τα παρακάτω αποτελέσματα:
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Σχήμα 8: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_1_0017_-00300.txt μετά το φιλτράρισμα των δεδομένων και την ανίχνευση των κορυφών χρησιμοποιώντας κατώφλι για το θόρυβο
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Σχήμα 9: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_1_0017_-00300.txt, απεικόνιση όλων των spikes σε μια γραφική παράσταση
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Σχήμα 10: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_1_0017_-00300.txt, απεικόνιση των τριών πρώτων βασικών συνιστωσών
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Σχήμα 11: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_1_0017_-00300.txt, αποτύπωση των scores που αντιστοιχούν στις δύο πρώτες βασικές συνιστώσες σε διδιάστατο χώρο 
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Σχήμα 12: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_1_0017_-00300.txt, αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης που αντιπροσωπεύει κάθε βασική συνιστώσα

Παρατηρούμε πως μετά την απόρριψη των κορυφών που αποτελούσαν θόρυβο, τα αποτελέσματα είναι πολύ καλύτερα.

Καταγραφή που πρέπει να διαχωριστεί σε δύο ανεξάρτητες καταγραφές

Τρέχοντας τον κώδικα για όλες τις καταγραφές υπήρξαν κάποιες καταγραφές που έπρεπε να διαχωριστούν γιατί τα δύο τμήματά τους παρουσίαζαν έντονες διαφορές. Αν δεν τις χωρίζαμε υπήρχε πρόβλημα πρώτα στην ανίχνευση των κορυφών και συνεπώς και σε όλη την υπόλοιπη διαδικασία. Ένα παράδειγμα τέτοιας καταγραφής είναι αυτή του ασθενούς 54 με όνομα 00000054_08_01_3_0014_+01000.txt.

Θέτουμε στον κώδικά μας σαν foldername την τοποθεσία στο δίσκο για τις καταγραφές του ασθενούς 54 και σαν filename θέτουμε αυτό που δώσαμε παραπάνω. Ανάλογα με τη μορφοποίηση των αρχείων θέτουμε και το i που δείχνει κάθε φορά την κατάλληλη στήλη του .txt αρχείου. Όπως είδαμε και παραπάνω στην παράγραφο 5.1 για τη μορφοποίηση των αρχείων των καταγραφών για τον ασθενή 54 έχουμε σε κάθε .txt αρχείο μια στήλη με τα δεδομένα της καταγραφής. Συνεπώς το i θα έχει τιμή 1. Αφήνουμε το κατώφλι μας στην τιμή 4.7∙std, καθώς αυτή η τιμή στις περισσότερες καταγραφές δίνει καλά αποτελέσματα στην ανίχνευση των κορυφών. Εκτελούμε τον κώδικα και παίρνουμε τα παρακάτω αποτελέσματα:
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Σχήμα 13: Subject 54, καταγραφή 00000054_08_01_3_0014_+01000.txt μετά το φιλτράρισμα των δεδομένων και την ανίχνευση των κορυφών
Βλέποντας και μόνο αυτό το διάγραμμα είναι προφανές ότι υπάρχει πρόβλημα και πρέπει να διαχωρίσουμε τις καταγραφές. Το ένα τμήμα θα είναι από 1-150000 ενώ το άλλο από 160000-240000. Έτσι, τρέχουμε δύο φορές τον κώδικά μας για τις δύο ανεξάρτητες καταγραφές θέτοντας μετά την ανάγνωση των δεδομένων από το αρχείο τη μια φορά:

dataproc(150001:240000)=[];
ενώ την άλλη:

dataproc(1:159999)=[];
Δείχνουμε μόνο τα διαγράμματα που προκύπτουν από το φιλτράρισμα των δεδομένων γιατί μας ενδιαφέρει κυρίως η ανίχνευση των κορυφών. Στη συνέχεια, οι καταγραφές αυτές εμπίπτουν σε κάποια από τις κατηγορίες που περιγράφουμε παρακάτω αναλυτικά.
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Σχήμα 14: Subject 54, καταγραφή 00000054_08_01_3_0014_+01000.txt, τμήμα 1-150000 μετά το φιλτράρισμα των δεδομένων και την ανίχνευση των κορυφών
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Σχήμα 15: Subject 54, καταγραφή 00000054_08_01_3_0014_+01000.txt, τμήμα 160000-240000 μετά το φιλτράρισμα των δεδομένων και την ανίχνευση των κορυφών

Παρατηρούμε ότι τα αποτελέσματα στην ανίχνευση των κορυφών και άρα και στην υπόλοιπη διαδικασία είναι σαφώς καλύτερα και πιο αξιόπιστα.
Καταγραφή που δεν περιέχει clusters

Είναι η πιο συχνή κατηγορία καταγραφών, όπως θα αναλύσουμε και παρακάτω. Μια τέτοια καταγραφή είναι του ασθενούς 50 με όνομα 00000050_08_01_3_0026_+04000.txt.

Οπότε στον κώδικά μας θέτουμε σαν foldername την τοποθεσία στο δίσκο για τις καταγραφές του ασθενούς 50 και σαν filename θέτουμε αυτό που δώσαμε παραπάνω. Ανάλογα με τη μορφοποίηση των αρχείων θέτουμε και το i που δείχνει κάθε φορά την κατάλληλη στήλη του .txt αρχείου. Όπως είδαμε και παραπάνω στην παράγραφο 5.1 για τη μορφοποίηση των αρχείων των καταγραφών για τον ασθενή 50 έχουμε σε κάθε .txt αρχείο μια στήλη με τα δεδομένα της καταγραφής. Συνεπώς το i θα έχει τιμή 1. Αφήνουμε το κατώφλι μας στην τιμή 4.7∙std, καθώς αυτή η τιμή στις περισσότερες καταγραφές δίνει καλά αποτελέσματα στην ανίχνευση των κορυφών. Όπως βλέπουμε στα σχήματα παρακάτω, σε αυτήν την καταγραφή δίνει καλά αποτελέσματα και συνεπώς δε χρειάζεται να την αλλάξουμε. Εκτελούμε τον κώδικα και παίρνουμε τα παρακάτω αποτελέσματα:
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Σχήμα 16: Subject 50, καταγραφή 00000050_08_01_3_0026_+04000.txt μετά το φιλτράρισμα των δεδομένων και την ανίχνευση των κορυφών
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Σχήμα 17: Subject 50, καταγραφή 00000050_08_01_3_0026_+04000.txt, απεικόνιση όλων των spikes σε μια γραφική παράσταση
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Σχήμα 18: Subject 50, καταγραφή 00000050_08_01_3_0026_+04000.txt, απεικόνιση των τριών πρώτων βασικών συνιστωσών
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Σχήμα 19: Subject 50, καταγραφή 00000050_08_01_3_0026_+04000.txt, αποτύπωση των scores που αντιστοιχούν στις δύο πρώτες βασικές συνιστώσες σε διδιάστατο χώρο 

Βλέπουμε πως στο διάγραμμα που προκύπτει μετά την PCA δεν μπορούμε να ξεχωρίσουμε κάποιες ομάδες από spikes. 
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Σχήμα 20: Subject 50, καταγραφή 00000050_08_01_3_0026_+04000.txt, αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης που αντιπροσωπεύει κάθε βασική συνιστώσα

Παρατηρούμε πως όταν το αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης είναι χαμηλό στις πρώτες συνιστώσες, είναι δύσκολο να ξεχωρίσουμε ομάδες από spikes (clusters).

Καταγραφή που περιέχει 2 clusters

Οι καταγραφές που περιέχουν clusters είναι λίγες σε σχέση με το σύνολο των καταγραφών. Από αυτές τις καταγραφές οι περισσότερες περιέχουν 2 clusters. Μια τέτοια καταγραφή είναι του ασθενούς 51 με όνομα 00000051_07_01_5_0011_+00000.txt.

Οπότε στον κώδικά μας θέτουμε σαν foldername την τοποθεσία στο δίσκο για τις καταγραφές του ασθενούς 51 και σαν filename θέτουμε αυτό που δώσαμε παραπάνω. Ανάλογα με τη μορφοποίηση των αρχείων θέτουμε και το i που δείχνει κάθε φορά την κατάλληλη στήλη του .txt αρχείου. Όπως είδαμε και παραπάνω στην παράγραφο 5.1 για τη μορφοποίηση των αρχείων των καταγραφών για τον ασθενή 51 έχουμε σε κάθε .txt αρχείο μια στήλη με τα δεδομένα της καταγραφής. Συνεπώς το i θα έχει τιμή 1. Αφήνουμε το κατώφλι μας στην τιμή 4.7∙std, καθώς αυτή η τιμή στις περισσότερες καταγραφές δίνει καλά αποτελέσματα στην ανίχνευση των κορυφών. Όπως βλέπουμε στα σχήματα παρακάτω, σε αυτήν την καταγραφή δίνει καλά αποτελέσματα και συνεπώς δε χρειάζεται να την αλλάξουμε. Εκτελούμε τον κώδικα και παίρνουμε τα παρακάτω αποτελέσματα:
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Σχήμα 21: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_5_0011_+00000.txt μετά το φιλτράρισμα των δεδομένων και την ανίχνευση των κορυφών

Ήδη από αυτό το διάγραμμα βλέπουμε πως υπάρχουν δύο διαφορετικές ομάδες από spikes, από τις οποίες η μια έχει μικρότερο πλάτος ενώ η άλλη έχει πολύ μεγαλύτερο.
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Σχήμα 22: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_5_0011_+00000.txt, απεικόνιση όλων των spikes σε μια γραφική παράσταση

Και σε αυτό το διάγραμμα φαίνεται πολύ καθαρά πώς ξεχωρίζουν οι δύο διαφορετικές ομάδες από spikes.
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Σχήμα 23: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_5_0011_+00000.txt, απεικόνιση των τριών πρώτων βασικών συνιστωσών
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Σχήμα 24: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_5_0011_+00000.txt, αποτύπωση των scores που αντιστοιχούν στις δύο πρώτες βασικές συνιστώσες σε διδιάστατο χώρο 

Εδώ βλέπουμε δύο ομάδες από spikes που διαχωρίζονται πολύ καθαρά. 
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Σχήμα 25: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_5_0011_+00000.txt, αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης που αντιπροσωπεύει κάθε βασική συνιστώσα

Παρατηρούμε ότι το αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης στις πρώτες βασικές συνιστώσες είναι πολύ υψηλό.
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Σχήμα 26: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_5_0011_+00000.txt, αποτύπωση των scores που αντιστοιχούν στις δύο πρώτες βασικές συνιστώσες σε διδιάστατο χώρο μετά την ομαδοποίηση k-means
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Σχήμα 27: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_5_0011_+00000.txt, αποτύπωση των spikes κάθε cluster με διαφορετικό χρώμα

Παρατηρούμε πως σε αυτήν την περίπτωση τα δύο clusters έχουν πολύ ευδιάκριτα σύνορα. Η ομαδοποίηση k-means δίνει τέλεια αποτελέσματα.

Καταγραφή που περιέχει 3 clusters 

Αυτή η περίπτωση είναι πιο σπάνια. Μια τέτοια καταγραφή είναι του ασθενούς 51 με όνομα 00000051_07_01_1_0025_+01500.txt.

Θέτουμε στο κώδικα σαν foldername την τοποθεσία στο δίσκο για τις καταγραφές του ασθενούς 51 και σαν filename θέτουμε αυτό που δώσαμε παραπάνω. Ανάλογα με τη μορφοποίηση των αρχείων θέτουμε και το i που δείχνει κάθε φορά την κατάλληλη στήλη του .txt αρχείου. Όπως είδαμε και παραπάνω στην παράγραφο 5.1 για τη μορφοποίηση των αρχείων των καταγραφών για τον ασθενή 51 έχουμε σε κάθε .txt αρχείο μια στήλη με τα δεδομένα της καταγραφής. Συνεπώς το i θα έχει τιμή 1. Αφήνουμε το κατώφλι μας στην τιμή 4.7∙std, καθώς αυτή η τιμή στις περισσότερες καταγραφές δίνει καλά αποτελέσματα στην ανίχνευση των κορυφών. Αν όμως τρέξουμε τον κώδικα παίρνουμε το παρακάτω διάγραμμα: 
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Σχήμα 28: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_1_0025_+01500.txt μετά το φιλτράρισμα των δεδομένων και την ανίχνευση (δυστυχώς όχι όλων) των κορυφών

Οπότε για να μπορέσουμε να ανιχνεύσουμε όλες τις κορυφές ξανατρέχουμε τον κώδικα θέτοντας αυτή τη φορά το κατώφλι στο 3.7∙std. Παίρνουμε τα εξής αποτελέσματα:
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Σχήμα 29: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_1_0025_+01500.txt μετά το φιλτράρισμα των δεδομένων και την ανίχνευση όλων των κορυφών

Ήδη από την παραπάνω εικόνα βλέπουμε 3 διαφορετικές ομάδες spikes.
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Σχήμα 30: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_1_0025_+01500.txt, απεικόνιση όλων των spikes σε μια γραφική παράσταση
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Σχήμα 31: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_1_0025_+01500.txt, απεικόνιση των τριών πρώτων βασικών συνιστωσών
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Σχήμα 32: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_1_0025_+01500.txt, αποτύπωση των scores που αντιστοιχούν στις δύο πρώτες βασικές συνιστώσες σε διδιάστατο χώρο 

Εδώ βλέπουμε τρεις ομάδες από spikes που διαχωρίζονται σχετικά καλά. 
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Σχήμα 33: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_1_0025_+01500.txt, αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης που αντιπροσωπεύει κάθε βασική συνιστώσα

Κι εδώ παρατηρούμε πως το αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης για τις πρώτες βασικές συνιστώσες είναι πολύ υψηλό.
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Σχήμα 34: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_1_0025_+01500.txt, αποτύπωση των scores που αντιστοιχούν στις δύο πρώτες βασικές συνιστώσες σε διδιάστατο χώρο μετά την ομαδοποίηση k-means
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Σχήμα 35: Subject 51, καταγραφή 00000051_07_01_1_0025_+01500.txt, αποτύπωση των spikes κάθε cluster με διαφορετικό χρώμα

Βλέποντας τα δύο τελευταία γραφήματα μπορούμε να κάνουμε τις εξής παρατηρήσεις: Στον άξονα x του γραφήματος του σχήματος είναι η θέση κατά μήκος της πρώτης βασικής συνιστώσας ενώ στον άξονα y η θέση κατά μήκος της δεύτερης βασικής συνιστώσας. Έχουμε αναφέρει ότι η πρώτη βασική συνιστώσα μοιάζει πολύ με τη μέση τιμή των spikes. Στο παραπάνω παράδειγμα έχουμε τρεις ομάδες που η μόνη διαφορά τους είναι το πλάτος τους. Έτσι, και αφού ομαδοποιήσουμε τα clusters, παρατηρούμε ότι η κόκκινη ομάδα είναι η πιο κοντινή στο 0 όσον αφορά τον άξονα x (κι άρα την πρώτη βασική συνιστώσα), η πράσινη ομάδα είναι λίγο πιο μακριά από το 0 (το κέντρο της είναι περίπου στο -120) αλλά σίγουρα πιο κοντά στο 0 από την μπλε ομάδα (που το κέντρο της είναι περίπου στο 220).

Επειδή η πρώτη βασική συνιστώσα είναι περίπου η μέση τιμή των spikes κι αφού η μόνη διαφορά των τριών ομάδων είναι το πλάτος των spikes, περιμένουμε η κόκκινη ομάδα που είναι πιο κοντά στο 0 να είναι η ομάδα με τα «μεσαία» πλάτη, η πράσινη ομάδα που είναι λίγο κοντά στο 0 να είναι η ομάδα με τα πλάτη που απέχουν πιο λίγο από την πρώτη βασική συνιστώσα και η μπλε ομάδα αυτή με τις πιο «ακραίες» τιμές σε σχέση με τη μέση τιμή (και την πρώτη βασική συνιστώσα).

Όλα αυτά επιβεβαιώνονται στο σχήμα 35 όπου βλέπουμε με αντίστοιχα χρώματα τις ομάδες.

Καταγραφή με περισσότερα clusters

Είναι η πιο σπάνια περίπτωση που συναντήσαμε. Τις περισσότερες φορές δεν μπορούσαμε να πούμε ξεκάθαρα και με σιγουριά πόσα clusters υπήρχαν. Ενδεχομένως, το αποτέλεσμα αυτό προκύπτει λόγω αλλαγής των ρυθμίσεων κατά τη διάρκεια της καταγραφής από το γιατρό. Παρουσιάζουμε μια τέτοια περίπτωση. Δε θα προχωρήσουμε όμως στην ομαδοποίηση καθώς δεν μπορούμε να δώσουμε κάποιο σίγουρο αριθμό clusters στον αλγόριθμο k-means. 

Μια τέτοια καταγραφή είναι του ασθενούς 52 με όνομα 00000052_08_01_4_0004_-02500.txt.

Θέτουμε στον κώδικα σαν foldername την τοποθεσία στο δίσκο για τις καταγραφές του ασθενούς 52 και σαν filename θέτουμε αυτό που δώσαμε παραπάνω. Ανάλογα με τη μορφοποίηση των αρχείων θέτουμε και το i που δείχνει κάθε φορά την κατάλληλη στήλη του .txt αρχείου. Όπως είδαμε και παραπάνω στην παράγραφο 5.1 για τη μορφοποίηση των αρχείων των καταγραφών για τον ασθενή 52 έχουμε σε κάθε .txt αρχείο μια στήλη με τα δεδομένα της καταγραφής. Συνεπώς το i θα έχει τιμή 1. Τρέχοντας με το κατώφλι στην τιμή 4.7∙std βλέπουμε πως δεν ανιχνεύονται ικανοποιητικά οι καταγραφές γι’ αυτό θέτουμε το κατώφλι στο 3.5∙std και παίρνουμε τα παρακάτω αποτελέσματα:
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Σχήμα 36: Subject 52, καταγραφή 00000052_08_01_4_0004_-02500.txt μετά το φιλτράρισμα των δεδομένων και την ανίχνευση όλων των κορυφών
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Σχήμα 37: Subject 52, καταγραφή 00000052_08_01_4_0004_-02500.txt, απεικόνιση όλων των spikes σε μια γραφική παράσταση
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Σχήμα 38: Subject 52, καταγραφή 00000052_08_01_4_0004_-02500.txt, απεικόνιση των τριών πρώτων βασικών συνιστωσών
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Σχήμα 39: Subject 52, καταγραφή 00000052_08_01_4_0004_-02500.txt, αποτύπωση των scores που αντιστοιχούν στις δύο πρώτες βασικές συνιστώσες σε διδιάστατο χώρο 

Σε αυτό το διάγραμμα βλέπουμε πως υπάρχουν κάποιες ομάδες από spikes αλλά δεν μπορούμε να πούμε πόσες ακριβώς είναι.
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Σχήμα 40: Subject 52, καταγραφή 00000052_08_01_4_0004_-02500.txt, αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης που αντιπροσωπεύει κάθε βασική συνιστώσα

Βλέποντας αυτό το διάγραμμα παρατηρούμε και πάλι πως όταν υπάρχουν clusters οι πρώτες βασικές συνιστώσες έχουν υψηλό αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης.

Συμπεράσματα - Αποτελέσματα

Εκτελώντας τον κώδικα για κάθε καταγραφή όλων των ασθενών προέκυψαν οι παρακάτω παρατηρήσεις.

Το κατώφλι για την ανίχνευση των spikes παίζει πολύ σημαντικό ρόλο καθώς όταν είναι πολύ ψηλό μπορεί να απορριφθούν κορυφές που είναι spikes ενώ όταν είναι πολύ χαμηλό μπορεί να συμπεριληφθούν στα spikes κορυφές που αντιστοιχούν σε δραστηριότητα των απομακρυσμένων νευρώνων και άρα είναι θόρυβος. Ακόμη, είναι προφανές πως όσο μειώνεται το κατώφλι τόσο περισσότερα spikes βρίσκει ο αλγόριθμος. Όπως είπαμε, όμως, θα πρέπει να κάνουμε ένα συμβιβασμό και να προσέξουμε να μην είναι ούτε πολύ υψηλό ούτε πολύ χαμηλό.
Οι περισσότερες καταγραφές δεν περιείχαν clusters. Αυτό μπορεί να οφείλεται είτε στη μεγάλη παρουσία θορύβου είτε στο ότι εκείνη τη στιγμή λαμβάναμε σήμα από ένα μόνο νευρώνα. Στις καταγραφές που περιείχαν clusters σχηματίζονταν συνήθως δύο, κάποιες φορές τρεις και ελάχιστες φορές παραπάνω ομάδες. Αυτό σημαίνει ότι σε αυτές τις καταγραφές λαμβάναμε σήμα από δύο, τρεις ή παραπάνω αντίστοιχα νευρώνες.

Θα πρέπει ακόμη να σημειώσουμε ότι αν στα δεδομένα μας υπήρχαν ομάδες, οι ομάδες αυτές συνέχιζαν να φαίνονται ανεξάρτητα από το πού θέταμε το κατώφλι για την ανίχνευση των spikes κι ανεξάρτητα από το πόσα spikes βρίσκαμε κάθε φορά.
Η έρευνά μας εντοπίστηκε στο θέμα της ύπαρξης ή όχι ομάδων spikes (clusters) στα δεδομένα μας.
Έτσι, σε μια πρώτη προσέγγιση θα μπορούσαμε να δώσουμε κάποια ποσοστά για το πόσες καταγραφές από κάθε ασθενή περιέχουν clusters.

Στον παρακάτω πίνακα έχουμε στην πρώτη στήλη τον «κωδικό» αριθμό του ασθενούς, στη δεύτερη πόσες συνολικά καταγραφές είχαμε (εδώ να σημειώσουμε πως κάποιες καταγραφές προέκυψαν από τη διαίρεση μιας αρχικής καταγραφής, όπως αναφέραμε και παραπάνω), στην τρίτη πόσες καταγραφές δεν περιείχαν clusters, στην τέταρτη πόσες καταγραφές περιείχαν clusters και στην τελευταία το ποσοστό των καταγραφών που περιείχαν clusters σε σχέση με το σύνολο των καταγραφών.
	Subject
	Σύνολο καταγραφών
	Καταγραφές χωρίς clusters
	Καταγραφές

με clusters
	Ποσοστό καταγραφών
με clusters επί του συνόλου των καταγραφών

	33
	214
	174
	40
	18,7 %

	36
	93
	71
	22
	23,7 %

	42
	101
	78
	23
	22,8 %

	50
	109
	92
	17
	15,6 %

	51
	125
	102
	23
	18,4 %

	52
	203
	184
	19
	9,4 %

	54
	217
	195
	22
	10,1 %


Παρατηρούμε δηλαδή και από τον παραπάνω πίνακα ότι το ποσοστό των καταγραφών που περιέχουν clusters είναι σχετικά μικρό. 
Αναζητώντας  τις διαφορές των καταγραφών που περιέχουν clusters κι εκείνων που δεν περιέχουν παρατηρήσαμε σημαντική διαφορά στο αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης κυρίως των τριών πρώτων συνιστωσών. 
Αυτό είναι λογικό καθώς όσο μεγαλύτερο ποσοστό της διακύμανσης εξηγούν οι πρώτες συνιστώσες (κυρίως η πρώτη) τόσο καλύτερα διαχωρίζονται τα δεδομένα σε ομάδες. Αν για παράδειγμα η πρώτη συνιστώσα αντιστοιχούσε στο 100% της διακύμανσης όλα τα δεδομένα θα μπορούσαν να αναπαρασταθούν κατά μήκος του άξονα x.
Παρατηρήσαμε ότι στις καταγραφές που περιέχουν clusters το ποσοστό αυτό αυξάνεται πολύ γρήγορα. Αντίθετα, στις καταγραφές που δεν περιείχαν clusters το ποσοστό αυτό αυξανόταν πολύ πιο αργά.
Έτσι, για κάθε ασθενή για όλες τις καταγραφές αποτυπώσαμε το αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης που αντιπροσωπεύουν οι 7 πρώτες βασικές συνιστώσες. Στα παρακάτω διαγράμματα φαίνονται οι καταγραφές που περιέχουν clusters με κόκκινο ενώ με μπλε φαίνονται οι καταγραφές που δεν περιέχουν clusters.
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Σχήμα 41: Subject 33 – Αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης που αντιπροσωπεύουν οι 7 πρώτες βασικές συνιστώσες για όλες τις καταγραφές (με κόκκινο οι καταγραφές με clusters, με μπλε οι καταγραφές χωρίς clusters)
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Σχήμα 42: Subject 36 – Αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης που αντιπροσωπεύουν οι 7 πρώτες βασικές συνιστώσες για όλες τις καταγραφές (με κόκκινο οι καταγραφές με clusters, με μπλε οι καταγραφές χωρίς clusters)
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Σχήμα 43: Subject 42 – Αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης που αντιπροσωπεύουν οι 7 πρώτες βασικές συνιστώσες για όλες τις καταγραφές (με κόκκινο οι καταγραφές με clusters, με μπλε οι καταγραφές χωρίς clusters)
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Σχήμα 44: Subject 50 – Αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης που αντιπροσωπεύουν οι 7 πρώτες βασικές συνιστώσες για όλες τις καταγραφές (με κόκκινο οι καταγραφές με clusters, με μπλε οι καταγραφές χωρίς clusters)
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Σχήμα 45: Subject 51 – Αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης που αντιπροσωπεύουν οι 7 πρώτες βασικές συνιστώσες για όλες τις καταγραφές (με κόκκινο οι καταγραφές με clusters, με μπλε οι καταγραφές χωρίς clusters)
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Σχήμα 46: Subject 52 – Αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης που αντιπροσωπεύουν οι 7 πρώτες βασικές συνιστώσες για όλες τις καταγραφές (με κόκκινο οι καταγραφές με clusters, με μπλε οι καταγραφές χωρίς clusters)
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Σχήμα 47: Subject 54 – Αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης που αντιπροσωπεύουν οι 7 πρώτες βασικές συνιστώσες για όλες τις καταγραφές (με κόκκινο οι καταγραφές με clusters, με μπλε οι καταγραφές χωρίς clusters)
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Σχήμα 48: Συγκεντρωτικά όλες οι καταγραφές από όλους τους ασθενείς – Αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης που αντιπροσωπεύουν οι 7 πρώτες βασικές συνιστώσες (με κόκκινο οι καταγραφές με clusters, με μπλε οι καταγραφές χωρίς clusters)

Από τα παραπάνω διαγράμματα είναι πολύ προφανές ότι όταν το αθροιστικό ποσοστό διακύμανσης είναι υψηλό, τότε σχεδόν πάντα έχουμε clusters. 

Παράρτημα

Εδώ δίνονται οι κώδικες που χρησιμοποιήθηκαν για να πάρουμε όλα τα αποτελέσματα.
Κώδικας

Ο κώδικας που χρησιμοποιήθηκε για όλα τα αποτελέσματα είναι ο παρακάτω:

clear all;
%foldername='C:\Intracranial Parkinsonian Recordings\Subject 36\'
%foldername='C:\Intracranial Parkinsonian Recordings\subject 33 data\mod %8\txt files\';
%foldername='C:\Intracranial Parkinsonian Recordings\subject 42 data\txt %files\'
%foldername='C:\Intracranial Parkinsonian Recordings\Subject 50\txt files\'
%foldername='C:\Intracranial Parkinsonian Recordings\Subject 51\txt %files\';
%foldername='C:\Intracranial Parkinsonian Recordings\subject 52\txt %files\';
%foldername='C:\Intracranial Parkinsonian Recordings\Subject 54\txt %files\';
foldername='C:\Documents and Settings\mantoula\Desktop\diplomatiki\Intracranial Parkinsonian Recordings\subject 33 data\mod 7\original txt files\';
filename=strcat(foldername,'33_2_21_p1.txt');
data=textread(filename);
%to i antiproswpeuei to kanali pou dialegw kathe fora apo to arxeio pou %meletw (blepe paragrafo morfopoihshs arxeiwn)
i=2;
dataproc=data(:,i);
%ta parakatw xrisimopoioume an theloume na “kopsoume” kapoio kommati tis %katagrafhs

%dataproc(20000:30000)=[];
%dataproc(1:58000)=[];
s=size(dataproc,1);
%filtrarisma tis katagrafhs
dataprocfilt=filter(myfilt,dataproc);
st=std(dataprocfilt);
T=4.7*st;                                    % threshold
t=[1:length(dataprocfilt)];
%anixneusi korufwn
[maxtab, mintab]=peakdet(dataprocfilt,T);
%briskw thn arxh kai to telos kathe spike
%prosexw na mhn bgw eksw apo ta oria tou xronou
for j=1:size(maxtab,1)
    a=maxtab(j,1);
    %an uparxei kapoia polu megalh h' arnitiki korufh einai thorubos                    
%kai thn aporriptw
    %to 350 to allazw kathe fora xeirokinita giati einai diaforetiko
    %gia diaforetikes katagrafes
    if (maxtab(j,2)>500)
        maxtab(j,:)=0;
        continue
    else
        %periptwsh pou to spike einai sthn aristerh akrh ths katagrafhs
        if ((a-10)<=0)
            for k=1:(11-a)
                spikes(j,k)=0;
            end
            spikes(j,12-a:30)=dataprocfilt(1:a+9);
         %periptwsh pou to spike einai sth deksia akrh ths katagrafhs
        elseif ((a+19)>=s)
            for k=(12+s-a):30
                spikes(j,k)=0;
            end
            spikes(j,1:11+s-a)=dataprocfilt(a-10:s);
        else
            %kentrarw ta dedomena wste i korufh na einai sth thesh 11
            %ths seiras kathe spike
            spikes(j,:)=dataprocfilt(a-10:a+19);
        end
    end
end
%ton parakatw kwdika pou einai se sxolia xrisimopoiw mono an exw polu
%megales korufes (thorubos) gia na tis aporripsw kathws kai tuxon seires %tou pinaka spikes pou periexoun kapoia korufh-thorubo
%ki edw allazw xeirokinita to 150 kai to -150
%for i=1:size(spikes,1)
% for j=1:30
%    if (spikes(i,j)>225 || spikes(i,j)<-165)
%     spikes(i,:)=0;
% end
%end
%end
%epeidh gia na aporripsw tis korufes-thorubo eixa midenisei tis %antistoixes seires tou pinaka spikes twra afairw autes tis midenikes %seires 
spikes=removeconstantrows(spikes);
maxtab=removeconstantrows(maxtab);
duration=30;
%PCA
[pcamatrix,score,pcvar]=princomp(spikes);
%apeikonisi katagrafis mazi me ta spikes pou brethikan
plot(t,dataprocfilt);
hold on
plot(maxtab(:,1), maxtab(:,2), 'g*');
figure;
t1=[1:duration];
for j=1:size(spikes,1)
    plot(t1,spikes(j,:))
    hold on;
end
%apeikonizw tis 3 prwtes basikes sunistwses
figure;
plot(t1,pcamatrix(:,1),'r')
hold on;
plot(t1,pcamatrix(:,2),'g')
hold on;
plot(t1,pcamatrix(:,3),'b')
h=legend('PC1','PC2','PC3');
%apeikonizw ton pinaka scores (to klassiko diagramma ths PCA)
figure;
scatter(score(:,1),score(:,2),3);
%briskw kai apeikonizw sth synexeia to pososto ths diakumanshs pou eksigei %kathe sunistwsa
for l=1:length(pcvar)
    prcpcvar(l)=pcvar(l)/sum(pcvar);
    if (l==1)
        sumpcvar(l)=prcpcvar(l);
    else
        sumpcvar(l)=sumpcvar(l-1)+prcpcvar(l);
    end
end
figure;
bar(t1,100*prcpcvar)
hold on;
plot(t1,100*sumpcvar)
%omadopoihsh clusters (an uparxoun) me algorithmo k-means
[idx,ctrs] = kmeans(score(:,1:2),2);
score1=score(:,1:2);
%apeikonisi twn clusters (an uparxoun) kai twn kentrwn tous
figure;plot(score1(idx==1,1),score1(idx==1,2),'r.','MarkerSize',12)
hold on
plot(score1(idx==2,1),score1(idx==2,2),'b.','MarkerSize',12)
%xrisimopoiw ta parakatw mono an exw 3 i parapanw clusters
hold on
plot(score1(idx==3,1),score1(idx==3,2),'g.','MarkerSize',12)
hold on
plot(score1(idx==4,1),score1(idx==4,2),'y.','MarkerSize',12)
plot(ctrs(:,1),ctrs(:,2),'kx','MarkerSize',12,'LineWidth',2)
plot(ctrs(:,1),ctrs(:,2),'ko','MarkerSize',12,'LineWidth',2)
legend('Cluster 1','Cluster 2','Centroids')
%kwdikas pou xrisimopoieitai gia tin apeikonisi twn spikes 
%pou antistoixoun se kathe cluster (an uparxoun clusters kai gia osa %clusters uparxoun)
figure;
for i=1:size(score(:,1))
    if idx(i)==1
       plot(t1,spikes(i,:),'r')
       hold on;
    end
end
for i=1:size(score(:,1))
    if idx(i)==2
        plot(t1,spikes(i,:),'b')
        hold on;
    end
end

for i=1:size(score(:,1))
    if idx(i)==3
        plot(t1,spikes(i,:),'g')
        hold on;
    end
end
Ο κώδικας του φίλτρου myfilt.m που δημιουργήσαμε για το φιλτράρισμα των καταγραφών είναι ο εξής: 

 function Hd = myfilt
%MYFILT Returns a discrete-time filter object.
%
% M-File generated by MATLAB(R) 7.6 and the Signal Processing Toolbox 6.9.
%
% Generated on: 21-May-2009 11:50:35
%
% Equiripple Bandpass filter designed using the FIRPM function.
% All frequency values are in Hz.
Fs = 24000;  % Sampling Frequency
N      = 2000;  % Order
Fstop1 = 450;   % First Stopband Frequency
Fpass1 = 500;   % First Passband Frequency
Fpass2 = 3000;  % Second Passband Frequency
Fstop2 = 3050;  % Second Stopband Frequency
Wstop1 = 1;     % First Stopband Weight
Wpass  = 1;     % Passband Weight
Wstop2 = 1;     % Second Stopband Weight
dens   = 20;    % Density Factor
% Calculate the coefficients using the FIRPM function.
b  = firpm(N, [0 Fstop1 Fpass1 Fpass2 Fstop2 Fs/2]/(Fs/2), [0 0 1 1 0 ...
           0], [Wstop1 Wpass Wstop2], {dens});
Hd = dfilt.dffir(b);
% [EOF]
Τέλος, η συνάρτηση peakdet.m που ανιχνεύει τις κορυφές είναι η εξής:

function [maxtab, mintab]=peakdet(v, delta, x)
%PEAKDET Detect peaks in a vector
%        [MAXTAB, MINTAB] = PEAKDET(V, DELTA) finds the local
%        maxima and minima ("peaks") in the vector V.
%        MAXTAB and MINTAB consists of two columns. Column 1
%        contains indices in V, and column 2 the found values.
%      
%        With [MAXTAB, MINTAB] = PEAKDET(V, DELTA, X) the indices
%        in MAXTAB and MINTAB are replaced with the corresponding
%        X-values.
%
%        A point is considered a maximum peak if it has the maximal
%        value, and was preceded (to the left) by a value lower by
%        DELTA.
% Eli Billauer, 3.4.05 (Explicitly not copyrighted).
% This function is released to the public domain; Any use is allowed.
maxtab = [];
mintab = [];
v = v(:); % Just in case this wasn't a proper vector
if nargin < 3
  x = (1:length(v))';
else 
  x = x(:);
  if length(v)~= length(x)
    error('Input vectors v and x must have same length');
  end
end
if (length(delta(:)))>1
  error('Input argument DELTA must be a scalar');
end
if delta <= 0
  error('Input argument DELTA must be positive');
end
mn = Inf; mx = -Inf;
mnpos = NaN; mxpos = NaN;
lookformax = 1;
for i=1:length(v)
  this = v(i);
  if this > mx, mx = this; mxpos = x(i); end
  if this < mn, mn = this; mnpos = x(i); end
  if lookformax
    if this < mx-delta
      maxtab = [maxtab ; mxpos mx];
      mn = this; mnpos = x(i);
      lookformax = 0;
    end  
  else
    if this > mn+delta
      mintab = [mintab ; mnpos mn];
      mx = this; mxpos = x(i);
      lookformax = 1;
    end
  end
end
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[COEFF, SCORE, latent] = princomp(X)








[IDX, C] = kmeans(X,k)
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