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Clasificacion rapida de neuronas mediante
“Super-paramagnetic Clustering”

Uno de los temas mas estudiados de la neurociencia es desentranar cémo
se representa la informacion en el cerebro a través de la actividad neuronal.
Hoy en dia es posible medir la actividad de decenas de neuronas mediante
registros extra-celulares in vivo, utilizando sistemas de adquisiciéon de infor-

macién con multiples canales simultédneos.

A fin de poder llegar a conclusiones a partir de la gran cantidad de datos
registrados, es necesario poder identificar y separar la actividad individual
de cada neurona con la mayor precisién y rapidez posible. Los métodos para

llevar a cabo esto se los conoce como Ordenamiento de Espigas.

En esta tesis se presenta un método de Ordenamiento de Espigas on-
line basado en Quian Quiroga et al. El objetivo es realizar la clasificacién
de las espigas simultaneamente con el experimento, i.e., al momento de ser

registradas por los aparatos de medicion.

La principal limitacion del método de Quian Quiroga et al. esta en el
algoritmo de clasificacién, Super-paramagnetic Clustering, pues necesita con-
tar con todos los datos antes de poder aplicarse. Se realizaron modificaciones
al algoritmo para garantizar la adecuacién del mismo al procesamiento on-
line. Fue necesario realizar una implementacion eficiente del mismo para

atacar los requisitos de temporales del problema.

Palabras claves: Neurociencias, Actividad neuronal, Ordenamiento de Es-

pigas, Procesamiento on-line, Super-paramagnetic Clustering.



Fast neuron classification using
“Super-paramagnetic Clustering”

One of the most studied topics in neuroscience is to unravel how in-
formation is represented in the brain through neural activity. Nowadays is
possible to measure the activity of tens of neurons by in vivo extra-cellular
recordings using acquisition systems with multiple channels of information

simultaneously.

In order to draw conclusions from the vast amount of data recorded is
necessary to identify and separate the individual activity of each neuron as
fast and accurately as possible. Methods for accomplishing this are known

by the name of Spike Sorting.

This thesis presents an on-line Spike Sorting method based on Quian
Quiroga et al. The aim is to perform the classification of the spikes simul-
taneously with the experiment, 7.e., at the same time they are registered by

measuring devices.

The main limitation of the method of Quian Quiroga et al. is in the clas-
sification algorithm, Super-paramagnetic Clustering. All information have to
be gathered before it can be applied. The algorithm was modified to ensure
the suitability of on-line processing. It was necessary to make an efficient

implementation in order to meet the temporal requirements of the problem.

Keywords: Neuroscience, Neural Activity, Spike Sorting, On-line proces-

sing, Super-paramagnetic Clustering.
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Capitulo 1

Introduccion

Uno de los temas mas estudiados de la neurociencia es desentranar cémo
se representa la informacion en el cerebro a través de la actividad neuronal.
En estos tltimos anos las técnicas de medicién han avanzado de manera
vertiginosa. Hoy en dia es posible medir la actividad de decenas de neuronas
mediante registros extra-celulares in vivo. En animales, estas técnicas tienen
décadas de existencia [1} 2]. Actualmente, también se aplican en seres huma-
nos, por ejemplo, en pacientes con epilepsia imposible de tratar farmacol6gi-
camente [3], utilizando sistemas de adquisicién de informacién con multiples
canales simultdneos [4]. Estos avances han ayudado a la comprensién de la
formacion de conceptos y de estructuras de procesamiento en el pensamiento
humano [3], y abren una puerta hacia las Interfases Computadora-Humano
(BCI).

Con estos avances surgen nuevos retos. A fin de poder analizar y llegar a
conclusiones a partir de los datos registrados, es necesario poder identificar
y separar la actividad individual de cada neurona con la mayor precisién
posible. Los métodos utilizados deben ser cada vez mas confiables y eficien-
tes. Actualmente, aplicar estos métodos sobre una gran cantidad de datos es
computacionalmente muy costoso, tornandosé imposible de hacerlo durante

el transcurso de un experimento.
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1.1. Medicion de la actividad neuronal

Las neuronas se comunican con otras a través de impulsos eléctricos de
muy corta duracién llamados potenciales de accion o espigas, que son el
producto de estimulos externos o bien espontdneos. La figura [I.I] muestra
una representacién de dos neuronas comunicandose. Como se puede obser-
var, las neuronas estdn compuestas por: el soma (cuerpo de la célula), las
dendritas y el axon. Los estimulos son captados por las dendritas y, si son
suficientemente fuertes, se genera un impulso eléctrico que viaja a través del

axon de la neurona emisora hasta la neurona maés cercana.

Estimulo

\ \ Dendritas

_—Ax6n

Estimulo
Soma

Impulso
Eléctrico

Figura 1.1: Representacién esquematica de dos neuronas comunicandose.

En la figura [I.2] se muestra la forma caracteristica de un potencial de
accién. Al recibir el estimulo adecuado, se produce un incremento rapido en
el voltaje eléctrico, que luego de un tiempo decae y vuelve a su nivel normal
(potencial en reposo). Si el estimulo es insuficiente, el incremento es muy

leve y no llega a activar a la neurona.

Los potenciales de accion se pueden registrar a través de microelectrodos
situados en el cerebro [I]. Dependiendo de la posicién de estos, se pueden
registrar potenciales de accion de una o méas neuronas. Tomando como ejem-

plo la figura el microelectrodo deberia ubicarse el area donde el axén de
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la neurona emisora se encuentra con las dentritas de la neurona receptora.

Voltaje (mV)

Potencial en reposo

N\—

Estimulo insuficiente

Tiempo (ms)

Figura 1.2: Representacion esquematica del potencial de accién de una neu-
rona.

En la figura se muestra un esquema de como se realiza la medicion.
El microelectrodo se ubica en la region de interés para el experimento a
realizar, cercano a las neuronas cuya actividad se desea medir. Como la in-
tensidad del impulso eléctrico decae rapidamente a medida que nos alejamos
de las neuronas que lo emiten, solo aquellas que estan més préximas a la
cabeza del electrodo, a menos de 50 um [4], son las que se podréan distinguir
del ruido de fondo. Por ejemplo, en la figura las neuronas que se miden
son las dos que se encuentran dentro del circulo mas pequeno. La actividad
de las neuronas que se encuentran a una distancia media, aproximadamente
entre 50 y 150 um, como ser aquellas que estan dentro del circulo del medio,
también es capturada. Sin embargo, en este caso no se pueden diferenciar
entre si debido al efecto del ruido. Es decir, estdn lo suficientemente cerca-
nas como para que su actividad sea registrada por el microelectrodo pero
no tanto como para poder diferenciarlas unas de las otras. A esto se la de-
nomina actividad multi-unidad. Finalmente, las espigas de las neuronas que
se encuentran mas lejos atn (dentro del circulo exterior en la figura), no

pueden ser detectadas y estas forman parte del ruido de fondo de la senal.

En muchos casos se dificulta capturar la actividad de una inica neurona,

debido a diversos motivos, por ejemplo, el ruido de fondo o a que hay otras
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Figura 1.3: Esquema de registro extra-celular in vivo

neuronas cercanas a aquella cuyas espigas son similares. Se han desarrollado
algoritmos para poder separar las distintas espigas que componen una senal

registrada, conocidos bajo el nombre de Ordenamiento de Espigas.

1.2. Ordenamiento de Espigas

Los microelectrodos capturan la actividad eléctrica proveniente de una
0 mas neuronas cercanas. Esta senal es muy débil y se confunde con el
ruido generado por la actividad neuronal lejana. Para analizar propiedades
de neuronas individuales a partir de datos registrados, primero es necesario
separar las espigas del ruido de fondo de la senal. Por otro lado, distintas
neuronas (o tipos de neuronas) muestran distintos patrones de potencial de
accion por lo que resulta muy importante la clasificacién y separacién de
las espigas por su forma. Este proceso se lo conoce como Ordenamiento de

Espigas.

Los procesos complejos dentro del cerebro son el producto de la interac-
cién de grandes poblaciones de neuronas, y el estudio de neuronas aisladas
solo da una visién muy limitada de todo el panorama [4]. La capacidad

actual de poder registrar simultaneamente grandes cantidades de neuronas
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brindan un camino muy interesante para poder estudiar estos procesos. Sin
embargo, a fin de obtener informacion 1til de esta enorme cantidad de datos,
es necesario contar con técnicas de ordenamiento de espigas confiables. A
través de ellas se pueden estudiar cémo son los patrones de interaccion de
neuronas cercanas. Asimismo, es posible analizar la actividad de neuronas
de bajo nivel de activacién que, por lo general, al no poder ser correctamen-
te clasificadas, se confunden entre las neuronas de alto nivel de activacién.
Estas neuronas, llamadas neuronas silenciosas, no se disparan hasta que se
les presenta el estimulo “adecuado” y su correcta identificacién es de dificil

solucion.

Por lo tanto, las técnicas de ordenamiento de espigas resultan de mucha
utilidad en el proceso de analizar y comprender los principios del procesa-

miento neuronal.

1.3. Método de Quian Quiroga et al.

En el dltimo tiempo han surgido métodos novedosos de ordenamiento de
espigas que mejoran el rendimiento frente a los métodos clésicos, i.e. PCA

[0] para la caracterizacion y K-Means Clustering [6] para la clasificacion.

Uno de los nuevos métodos mas utilizados es el propuesto por Quian
Quiroga et al. [7]. Se basa en la utilizacién de la transformada wavelet [§]
para la extraccién de caracteristicas de las espigas [9, 10, [11], y en Super-
paramagnetic Clustering (SPC) [12, [13] para el agrupamiento de las mismas.

Una de sus virtudes mas destacables es que es no supervisado.

Super-paramagnetic Clustering es un algoritmo de agrupamiento de da-
tos relativamente nuevo, que tiene su raiz en la fisica estadistica [12] [13].
El problema del agrupamiento de datos se puede enunciar de la siguiente
manera: dado N puntos en un espacio métrico de dimensién D se propone
establecer la particién de estos en M grupos de manera tal que los puntos
que quedan dentro de un grupo sean mas similares entre si que los que que-
dan dentro de otro. Entre las propiedades mas destacables de este algoritmo,
se pueden mencionar que no requiere ninguna premisa sobre la distribucién

de los datos, ni la ausencia de solapamiento entre los agrupamientos.
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Este método mejord significativamente la separacién de senales de neu-
ronas individuales, sin embargo, es computacionalmente muy costosa para
un numero elevado de neuronas. Tampoco permite el procesamiento on-line
de los datos registrados, altamente deseable dentro del desarrollo de un ex-
perimento, ya que permite la adaptaciéon en funcién de la retroalimentacién

de los datos.

Una de las limitaciones mas importantes para llevar el método de Quian
Quiroga et al. [7] al mundo del procesamiento on-line estd en la etapa de
clasificacion. Més precisamente en el algoritmo SPC, puesto que éste necesita
contar de antemano con todos los puntos a agrupar antes de poder empezar.
Es decir, carece de la posibilidad de agregar un nuevo punto a agrupar al
conjunto de puntos ya agrupados. Actualmente, incorporar un nuevo punto
implica ejecutar nuevamente el algoritmo. Por lo tanto, para poder procesar

los datos de un experimento es necesario que el mismo haya finalizado.

1.4. Objetivos de esta tesis

En esta tesis se presenta un método de Ordenamiento de Espigas on-line
basado en Quian Quiroga et al. [7]. El objetivo es realizar la clasificacién
de las espigas simultaneamente con el experimento, i.e., al momento de ser

registradas por los aparatos de medicion.

Como se menciond, la principal limitacién para llevar a cabo este objetivo
radica en el algoritmo SPC [12] 13]. Este no permite, a partir de un conjunto
de puntos ya agrupados, agregar un nuevo punto y retornar un nuevo mapa

de agrupamiento.

Se realizé un estudio detallado del algoritmo y se procedié a su modi-
ficacién para garantizar la adecuacion del mismo al procesamiento on-line,
dotéandolo con la capacidad de incorporar nuevos datos a agrupar de ma-
nera dindmica y obteniendo en cada oportunidad el mapa de agrupamiento
de los datos procesados al momento. Ademads de realizar las modificaciones,
fue necesario realizar una implementacion eficiente del nuevo algoritmo de

modo de alcanzar el objetivo propuesto.

A fin de poder determinar la calidad de los agrupamientos y la wvelo-
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cidad de procesamiento del nuevo algoritmo, se realizaron pruebas sobre
varios registros de actividad neuronal, tanto sintéticos como reales. Los da-
tos sintéticos son generados a través de simulaciones que otorgan un alto
grado de realismo y sus caracteristicas se asemejan estrechamente a datos
de registros reales [14]. Se utilizaron conjuntos de datos de distintos tamanos
y con diferentes niveles de ruido, de modo de que las pruebas fueran lo méas
abarcadoras posible. Por tltimo, a modo de ejemplo, se mostré el compor-

tamiento sobre un conjunto de datos reales.
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Ordenamiento de Espigas

Hay varios algoritmos de ordenamiento de espigas, de diferentes comple-
jidades y efectividad. Uno de los mas simples se basa en la discriminacion
por amplitud. En este, una espiga se separa de otra utilizando un umbral en
la amplitud de la senal. De esta manera, si el pico o punto méximo de una
espiga es mayor al de otra, se puede situar un umbral suficientemente alto
de modo de “aislar” a aquella espiga que lo supere. En la figura [2.1] se pue-
de observar un ejemplo de separacién utilizando este método. Esta técnica
es sencilla y suficientemente rapida para ser implementada de manera on-
line. Sin embargo, cuenta con varias desventajas. La principal es que puede
darse el caso de que dos espigas distintas tengan la misma amplitud pero
diferente forma. En este caso es imposible separar, mediante este método,
una de la otra. La otra dificultad que presenta es cémo establecer el valor
del umbral. Muchas veces debe realizarse de forma manual, lo cudl torna al

método impracticable en caso de contar con muchos canales de grabacion.

Otro método de separacion se basa en la discriminacion por ventanas.
En este caso, se fija una (o0 més) ventana (rectangulo) de base en el tiem-
po y altura en la amplitud. Todas aquellas espigas que pasen dentro de la
ventana son asignadas a una misma clase o grupo. Este método también es
suficientemente directo y rapido para ser implementado de manera on-line,
pero tiene la desventaja de que las ventanas se deben establecer de forma
manual e incluso pueden llegar a cambiar durante el experimento. Otro in-
conveniente que presenta es que, en ciertos casos, dos espigas pueden tener

formas muy similares pudiendo llegar a dificultar bastante encontrar una
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Umbral de separacion

Voltaje (mV)

Tiempo (ms)
Figura 2.1: Ejemplo de discriminacién por amplitud.
ventana que separe a ambas de manera correcta. Por ultimo, es probable

que se pierdan aquellas espigas de neuronas que se disparan a un ritmo muy

menor que el resto. En la figura [2.2] se muestra un ejemplo de esta técnica.

/7 Ventanas

A

Voltaje (mV)

\

Tiempo (ms)

Figura 2.2: Ejemplo de discriminacién por ventanas.

Otra de las técnicas se basa en elegir una espiga caracteristica para cada
grupo y, a través de estas, separar las demads espigas utilizando Template
Matching: una espiga se asigna al grupo cuya distancia media cuadrada a la
espiga caracteristica sea menor. Este método también se puede implementar
de manera on-line. Sin embargo, como desventajas podemos mencionar que

es supervisado, con lo cudl tiene que haber una persona que diga cuales son

10
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las espigas caracteristicas. Esto se torna impracticable cuando hay varios
canales simultaneos de grabacién. Otro inconveniente es que las espigas ca-
racteristicas deben ser reajustadas durante el transcurso del experimento.
Por dltimo, cuando muchas espigas se solapan, se dificulta cudles espigas
caracteristicas elegir. A su vez, sufre del mismo problema que las técnicas
anteriores, la imposibilidad de capturar las neuronas con bajo nivel de acti-

vacion.

2.1. Estructura general de un algoritmo de orde-

namiento de espigas

En general, los algoritmos de ordenamiento de espigas estan compuestos

por 4 etapas, a saber:

1. Filtrado de la senal
2. Deteccion de espigas
3. Extraccion de caracteristicas de las espigas

4. Clasificacion de las espigas

2.1.1. Filtrado de la senal

El primer paso antes de poder empezar con la deteccién de las espigas
es realizar un filtrado de la senal captada por los instrumentos de medicién.
Este paso es necesario para descartar informacién que es irrelevante. La
eleccion del rango de frecuencias a filtrar esta en relacién a la duraciéon de una
espiga, que puede ir aproximadamente desde 0,5 ms a 2,5 ms. Comunmente,
el rango se extiende un poco maés para evitar aliasing. El filtro utilizado
para realizar esto debe ser elegido con atencién puesto que podria llegar a

distorsionar la senal (por lo general, es mejor emplear un filtro no causal).

11
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2.1.2. Deteccion de espigas

Por lo general, la deteccién de las espigas se realiza estableciendo un
umbral en la amplitud de la senal. De esta manera, se consideran espigas,
todos aquellos puntos que superen dicho umbral, que puede ser fijado tanto
de manera manual como automaética. Nuevamente, hay que tener mucho
cuidado al elegir el valor del umbral, uno muy alto puede hacer que se
descarten espigas mientras que uno muy bajo puede hacer que se confunda

parte del ruido de la senal por espigas vélidas.

Luego de realizar la deteccion, las espigas tienen que ser almacenadas
para su posterior clasificacion. Uno de los problemas a resolver es saber
cuantas muestras de la senal elegir para representarlas. Para hacer esto hay
que tener en cuenta la velocidad de muestreo con que fue capturada la senal
original y la longitud promedio de una espiga que es, aproximadamente,

2 ms.

Una vez elegida la cantidad de muestras con las que se representan a las
espigas, falta ver cémo compararlas entre si a fin de poder clasificarlas en
diferentes grupos o clases. Para poder realizar esto, es necesario alinearlas
de modo que la comparacién sea posible. Por lo general, todas las espigas
se centran en su punto maximo, de modo de que este se encuentre siempre
en la misma muestra para todas las espigas. Por ejemplo, si cada espiga se
representa con 100 muestras, se ubica el médximo de cada una de ellas en
la muestra 50. Sin embargo, el proceso de alineaciéon no es directo. Puede
ocurrir que el maximo de las espigas no quede registrado en la senal. Es
decir, que haya una “desincronizaciéon” entre estos maximos y la velocidad de
muestreo. Una de las maneras de solucionar este problema es interpolando
las muestras de las espigas y alinear la version interpolada en vez de la
original. Posteriormente, se submuestrea la espiga interpolada y se guardan

la cantidad necesaria de muestras.

2.1.3. Extraccion de caracteristicas

En esta etapa se eligen las caracteristicas que mejor representan a cada
espigas y que, ademds, mejor diferencian una clase de espiga de las demas.

Otro de los objetivos de esta etapa es reducir la dimensionalidad de la re-

12
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presentacién de las espigas. Esto 1ltimo en muchos casos es necesario dado
que la mayoria de los algoritmos de agrupamiento de datos no soportan un
numero alto de dimensiones o, si lo hacen, tiene un costo computacional

elevado.

Hay varios acercamientos a esta etapa, con diferentes niveles de comple-
jidad. Entre los mas simples se encuentran tomar la amplitud entre el pico
maximo y minimo de cada espiga, el “ancho” del pico, la energia de la espiga,
etc. Otros méas complejos involucran obtener las componentes principales de

la senal y utilizar esos coeficientes para representar a cada una.

La correcta eleccién de las caracteristicas de las espigas es primordial
para obtener un buen resultado final. Si estas no definen de manera clara
cada una de las distintas clases, la fase final de agrupamiento dificilmente

arrojaré el resultado correcto.

2.1.4. Clasificacion

Finalmente se encuentra el proceso de clasificacion. Esta etapa consiste
de agrupar a las espigas de caracteristicas similares en un mismo grupo. De
esta manera se puede distinguir la actividad de las distintas neuronas que

se midieron.

Llegado a este punto, el problema se transforma en uno de agrupamiento
de datos. Se tiene una cantidad N de puntos en un espacio D-dimensional
y el objetivo es encontrar uno o més grupos, donde los puntos que se hallan
dentro de ellos sean mas similares entre si que aquellos de grupos diferentes.
Esto se basa fuertemente, en que en la etapa anterior se hayan extraido lo
mejor posible las caracteristicas de cada una de las espigas. Por lo tanto,
si dos espigas son muy similares entre si, sus respectivas caracteristicas,
representadas por un vector de dimensiéon D, deberian ser muy parecidos.

Por lo tanto, el algoritmo de agrupamiento los pondria dentro de un mismo

grupo.
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2.2. Meétodo de Quian Quiroga et al.

El método propuesto por Quian Quiroga et al. [7] es un método de orde-
namiento de espigas cuya principal ventaja, ademés de su muy buen desem-
peno, es que es no supervisado. Se basa en la transformada wavelet [§] para
la caracterizacién de las espigas y en super-paramagnetic clustering [12 [13]

para la clasificacién de las mismas.

Este método se puede separa en las etapas antes comentadas: (1) fil-
trado, (2) deteccién, (3) extraccién y (4) clasificaciéon. A continuacién se

profundizara en cada una de ellas.

2.2.1. Filtrado y Deteccion

En primer lugar, se filtra la sefial de modo de quedarse solo con las fre-
cuencia dentro del rango de 300 a 3000 Hz, mediante el filtro de Butterworth
de orden 4 [15].

Luego, se obtiene el valor del umbral (Thr) a utilizar para realizar la
detecciéon de una espiga. Este se calcula de manera automética y esta dado

por la siguiente férmula:

Thr = 40,; o0, = mediana {ﬁ} (2.1)

donde x representa la senal filtrada y o, es una estimacién de la desviacion

estandar del ruido de fondo.

Aplicando el umbral Thr sobre la amplitud de la senal filtrada, la detec-

cion se realiza de manera automatica.

Hay otras opciones a la hora de elegir el umbral. Por ejemplo, se podria
considerar la desviacién estandar de la senal para obtener un umbral, sin
embargo, esto hace que sea muy elevado para los casos donde hay espigas con
una gran amplitud y alto nivel de activacion. De esta manera, no se estarian
detectando la totalidad de las espigas. En cambio, el uso de la mediana

mitiga este problema [7].

Por dltimo, para cada espiga detectada, se toman 64 muestras de la
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senial que representan, aproximadamente, 2,5 ms (la longitud promedio de
una espiga). Para calcular la cantidad de muestras se tiene en cuenta la

velocidad de muestreo de la senal, en este caso 24 kHz.

Finalmente, todas las espigas son alineadas de modo que su méaximo valor
quede en la muestra nimero 20. Para evitar cualquier tipo de inconveniente
al obtener el méximo, se interpolan 256 muestras de la senal utilizando

splines ctibicos.

2.2.2. Extraccion de caracteristicas

Esta es una etapa decisiva dentro del algoritmo. La manera con que se
caracterice a cada espiga impacta de manera directa en el resultado final.
Una de la novedades de este método particular es la utilizacion de la trans-

formada wavelet para obtener los rasgos principales de cada espiga.

La transformada wavelet da una representacién de la sefial en compo-
nentes tiempo-frecuencia, con resolucién éptima en ambos dominios (tiempo

y frecuencia).

La transformada se define como la convolucién entre la senal x(t) y una

funcién wavelet 1, (), es decir:

Wy X (a,b) = (x(t) | Pap(t)) (2.2)

donde 1),,(t) se obtiene a partir del escalamiento y translaciéon de una fun-

cién wavelet madre () y se define de la siguiente manera:

ualt) = a0 (21 (23)

los valores a y b, son los factores de escalamiento y translacion, respectiva-
mente. En su versién discreta, estos valores se definen de la siguiente formas:
a =2 yb=27kcon jk € Z. Las escalas mis pequeiias dan informa-
cién de la sefial sobre las frecuencias mas altas mientras que las escalas méas
grandes lo hacen sobre las frecuencias méas bajas. Asimismo, la translacién

da informacién en tiempos diferentes de la senal.
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Aplicando la transformada a diferentes tiempos y escalas, y organizando
el resultado jerarquicamente, se obtiene una descomposicion multi-resolucion
de la senal [8]. Para este caso concreto, se utiliza la wavelet Haar con una

descomposicion de 4 niveles.

Por lo tanto, la aplicacién de la transformada wavelet a cada una de las

espigas otorga una buena caracterizacién de las mismas.

Al aplicar la transformada a cada una de las espigas, representadas por 64
muestras, obtenemos un vector, también de longitud 64, pero de coeficientes
wavelet. Esto, en principio, nos da una descomposicién de la senal, la cudl
representa bastante bien los rasgos de cada espigas. Sin embargo, no termina

acé el proceso de extraccion de caracteristicas.

De estos coeficientes se busca extraer un subconjunto de 10 valores que
mejor representen las caracteristicas y que, a su vez, mejor diferencien una
clase de espiga de otra. De esta manera, se obtienen los mejores resultados
en la etapa de clasificacién. Surge entonces, la pregunta de cuél es la mejor
manera de realizar la eleccién. La misma se basa en la siguiente idea: si hay
espigas que pertenecen a dos clases diferentes entonces esto se ve reflejado
en los coeficientes wavelet (puesto que estos nos brindan una buena descom-
posicién tiempo-frecuencial), por lo tanto, la distribucién de los coeficientes
debe ser multi-modal. Es por esto, que se aplica un test de normalidad a
los coeficientes y de este modo se eligen aquellos que mas se desvian de una

distribucion normal.

El test utilizado en este caso es la modificacién de Lilliefors del test
de Kolmogorov-Smirnov [16]. Dado un conjunto de datos z, se compara
la funcién de distribucién acumulada de los datos, F'(x), contra la funcién
de una distribucién gaussiana con la misma media y varianza G(z). La

desviacion de la normalidad, por lo tanto, queda representada por:

max(|F(z) - G(x)]) (2.4)

2.2.3. Clasificacion

Por 1ltimo, se clasifican las espigas agrupando los vectores caracteristicos

de cada una ellas obtenidos en el paso anterior mediante Super-paramagnetic
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Clustering, que permite la separacién automatica de las diferentes clases de

espigas sin necesitar de ningin supuesto sobre la distribucién de las mismas.

Super-paramagnetic clustering es un algoritmo de agrupamiento de datos
relativamente nuevo, que tiene su raiz en la fisica estadistica [12]. El pro-
blema del agrupamiento de datos se puede enunciar de la siguiente manera:
dado N puntos en un espacio métrico de dimension D se propone establecer
la particion de estos en M grupos de manera tal que los puntos que quedan
dentro de un grupo sean mas similares entre si que los que quedan dentro
de otro. Para lograr esto, el algoritmo SPC se basa en las propiedades fisicas
de un sistema ferromagnético. Se modela el sistema utilizando el modelo
de Potts [17], en el cual a cada punto se le asigna un spin, y se introduce
una interaccién entre puntos vecinos cuya fuerza disminuye en funcién de
la distancia entre ellos. Luego se realiza una simulacién del sistema a través
de un algoritmo de Monte Carlo para diferentes temperaturas. El sistema
muestra 3 fases. A bajas temperaturas el sistema se encuentra totalmente
ordenado (fase ferromagnética), es decir, todos los spin estan alineados. En
cambio, a altas temperaturas el sistema no muestra ningin orden (fase pa-
ramagnética). A temperaturas intermedias emergen grupos de puntos con
el mismo spin (fase super-paramagnética). A través de este rasgo se puede

determinar qué puntos pertenecen a un mismo grupo.

Entre las propiedades més destacables de este algoritmo, se pueden men-
cionar que no requiere ninguna premisa sobre la distribucion de los datos,

ni la ausencia de solapamiento entre los agrupamientos.

En la préximo capitulo se detallard en profundidad el algoritmo SPC.

2.2.4. Wave-Clus

A continuacién se presenta una implementacion del método: Wave-Clus.
Este es un programa de Matlab que puede ser descargado desde: nttp://www2.
le.ac.uk/departments/engineering/research/bioengineering/neuroengineering-lab/wave-clus-

docs/wave-clus.rar

La figura muestra la pantalla principal del programa. Una vez elegi-
do el archivo que contiene la senal, el programa comienza a procesarla. Se

pueden ver las distintas espigas que componen la senal, la cantidad que hay
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en cada clase asi como también aquellas que no pudieron ser procesadas.
En la esquina inferior izquierda se ve la evolucién del tamano de los gru-
pos a medida que se aumenta la temperatura del algoritmo SPC. En caso
de que la clasificaciéon que se obtuvo automéaticamente no sea correcta, se
puede cambiar utilizando esa informacién. Por 1ltimo, se muestra para cada

grupo, el intervalo inter-espiga (ISI, por sus siglas en inglés).

En este ejemplo concreto, se puede observar que se identificaron tres
clases de espigas, una proveniente de actividad multi-unidad (en color azul)
y dos de actividad de neuronas individuales (en color rojo y verde). Quedaron

nueve espigas sin clasificar que se muestran bajo el nombre de cluster 0.
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Figura 2.3: Pantalla principal de Wave-Clus.
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Super-paramagnetic

Clustering

El problema del agrupamiento de datos (data clustering) se puede enun-
ciar de la siguiente manera: dados N puntos {z;}}¥, en un espacio métrico
de dimensién D, determinar la particién de ellos en grupos (clusters), tales
que los puntos dentro de un grupo son mas similares entre si que aquellos

en grupos diferentes.

Los algoritmos que resuelven este problema se pueden clasificar en dos
grandes categorias: paramétricos y no paramétricos. En los de la primer
categoria, se asume cierta informacioén sobre la distribucién de los datos y/o
la estructura de los grupos, por ejemplo, que los puntos estan aglomerados
entorno a un centro. Esta informacién se incorpora al algoritmo como parte
de un criterio global. Luego, minimizando este criterio se obtiene la solucién.
En el caso de los algoritmos no paramétricos, esto no ocurre. En estos, se
utilizan criterios locales para alcanzar la solucién. Los grupos se construyen
basandose en la estructura local de los datos, por ejemplo, identificando

regiones de alta densidad en los mismos.

Super-paramagnetic Clustering es un método de agrupamiento de datos
propuesto por Blatt et al. [12} [13] en 1996 basado en las propiedades fisicas
de un sistema ferromagnético no homogéneo y se encuentra dentro de la
clasificacién de algoritmos no paramétricos. Posee varias cualidades que lo

hacen muy interesante, a saber: no requiere tener conocimiento previo de
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la distribucién de los datos o de la estructura de los grupos, la cantidad de
grupos es un valor que retorna el algoritmo, tiene un muy buen comporta-
miento frente a datos con mucho ruido, y por tultimo, retorna informacién

sobre la estructura jerarquica en los datos.

El agrupamiento de los datos se obtiene resolviendo el problema fisico
del modelo ferromagnético de Potts. A cada uno de los puntos de entrada
se le asigna un spin de Potts. Luego, se establecen interacciones entre pun-
tos vecinos cuya fuerza disminuye en funcién de la distancia que hay entre
ellos. Mediante la simulaciéon del modelo, utilizando un método de Monte
Carlo, se obtienen diferentes magnitudes fisicas que ayudan a establecer las
diferentes fases que exhibe el sistema. Finalmente, utilizando la informacién
que otorga una de dichas fases, la super-paramagnética, se establecen los

diferentes grupos dentro de los datos de entrada.

3.1. El modelo de Potts

El modelo de Potts [I7] es una generalizacién del modelo de Ising. Este
ultimo es un modelo matematico de un sistema ferromagnético. Consiste de
un conjunto de puntos {v;}¥, cada uno de los cuales representa un iman
atémico, dispuestos en una reticula en R™. A cada uno de estos puntos v;
se le asocia una variable discreta s;, llamada spin, que pueden tener dos
valores posibles: —1, el spin apunta hacia abajo, o 4+1, en cuyo caso apunta
hacia arriba. El objetivo del modelo es encontrar las transiciones de fase del

sistema ferromagnético.

El modelo de Potts extiende a ¢ la cantidad de estados posibles de un
spin s. Es decir, s puede tomar alguno de los siguientes valores: 1,2,3,...q.
Cada par de spins asociados con los puntos 7 y j estdn wunidos por una
interaccién cuya fuerza es J;; > 0. El estado de cada spin dentro del sistema
establece la configuracion del sistema, denotada por S = {si}f\io. La energia

de una configuracion estd dada por el Hamiltoniano,

H(S) == > Jijls,s, (3.1)

<,j>
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donde < i,j > representa los puntos vecinos i y j.

Con el fin de poder obtener informacion cualitativa del comportamiento
del modelo, se deben calcular ciertas magnitudes termodinamicas a partir
del Hamiltoniano. Por ejemplo, para calcular el promedio termodindmico de

una magnitud fisica A a una temperatura T se debe realizar la siguiente

sumaﬂ

(4) = 3" A(s)P(s) (3.2)

donde P(s) es el factor de Boltzmann

y donde Z es una constante de normalizacion,

Z = zsjexp <—Hz(f)> (3.4)

El factor de Boltzmann actiia como funcién de densidad de probabilidad

y da el peso estadistico a cada configuracién de spins S en equilibrio térmico.

Algunas de las magnitudes fisicas méds importantes para un sistema
magnético son la magnetizacidn y el conjunto de funciones ds, s, ya que
a través de sus promedios térmicos se pueden obtener conclusiones sobre el

estado del sistema.

La magnetizacién de una configuracién S = {s;}¥, est4 dada por:

quaa:(S) - N

(G- N (3.5)

m(s) =

donde

Ninaz(s) = max(N1(s), Na(s), ..., Ng(s))

'Notar que la sumatoria es sobre todo el espacio de configuraciones posibles.
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Esta ultima cuenta la cantidad de spins que tienen el estado p dentro de

la configuracién dada.

A partir de la magnetizacion se puede calcular la susceptibilidad,

((m?) —(m)?) (3.6)

que es utilizada para detectar las transiciones de fase que exhibe el sistema.

Por otro lado, mediante las funciones Js, s; se puede obtener la corre-
lacion spin-spin, que indica cudl es la probabilidad de que dos spins estén

alineados. Concretamente,

Gz’j - <5si,s]~> (37)

3.1.1. Transiciones de fases

Una transicion de fase senala un cambio abrupto en las propiedades fisi-
cas de un sistema al modificar algunas de sus variables termodinamicas (por
ejemplo, el pasaje de estado sélido a liquido de una sustancia al incrementar
su temperatura). En este caso las transiciones van a estar determinadas por

la variacién de la temperatura del sistema.

Cuando todos los vecinos més cercanos estdn a una misma distancia
con una misma fuerza de interaccién, J;; = J, el modelo de Potts se lo
denomina homogéneo. Este caso presenta 2 fases. Cuando la temperatura
es baja, la interaccién entre un punto y sus vecinos es alta. Hay una alta
probabilidad de que sus spins estén alineados (es decir, se encuentren en
un mismo estado) que se refleja en valores altos de la correlacién spin-spin.
Esto se acentua al decrementar la temperatura. A temperaturas muy bajas,
la interaccion entre puntos vecinos es muy alta y sus spins estdn muy aco-

plados entre si, comportandose como si fuesen un gran spin. En este punto
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el sistema estd totalmente magnetizado, (m) ~ 1, y se encuentra en su fase
ferromagnética. A medida que se aumenta la temperatura, el sistema empie-
za a perder el “orden” que tenia. La magnetizacién empieza a desvanecerse
y el sistema atraviesa un cambio de fase. Cuando la temperatura es muy
elevada, la magnetizacién es nula, (m) = 0, y el sistema se encuentra en su
fase paramagnética. En esta fase, el acoplamiento entre los spins es minimo,
lo que resulta en que estos cambian de estado al azar y de manera inde-
pendiente. Esto tiene como resultado que la probabilidad de que dos spins

vecinos estén alineados sea muy baja. En este punto, G;; ~ 1/q para todo
par {i,j}.

Cuando la distancia entre los puntos varia, es decir, hay regiones con ma-
yor densidad de puntos que otras, el modelo se lo considera no homogéneo.
En este caso, los puntos forman grdanulos magnéticos con un alto acopla-
miento dentro del mismo granulo y una interaccién débil entre los puntos de
otros granulos. Cada punto tiene una distancia distinta a cada uno de sus
vecinos. La fuerza de interaccién se debe establecer de modo tal que para
pares de puntos que se encuentran a una distancia cercana sea mayor, mien-
tras que para aquellos que estan lejos entre si sea menor. Es decir, el valor
Jij se establece como una funcién decreciente en relacién a la distancia de los
puntos v; y v;. Este modelo presenta la fase super-paramagnética (ademsds de
las dos ya comentadas anteriormente). La misma se encuentra a una tempe-
ratura intermedia, entre las fases ferromagnética y paramagnética. Lo que la
distingue de las otras dos es que en ésta solo los spins con alto acoplamiento
estan alineados y casi no hay interaccion entre los diferentes granulos. Al
seguir elevando la temperatura, las interacciones se vuelven cada vez més
débiles, los granulos se desintegran y los spin empiezan a cambiar de estado
de manera independiente, en ese momento es cuando se alcanzar el estado

paramagnético.

Las transiciones de fase se pueden identificar a través de cambios bruscos
en la susceptibilidad (que depende de la temperatura). Al pasar de la fase
ferromagnética a la super-paramagnética se registra un pico pronunciado en
x- Luego, al seguir incrementando la temperatura, se produce la transiciéon
a la fase paramagnética. Justo en el momento de la transicién se observa
una caida abrupta en x. Las temperaturas a las que ocurre el incremento

y el decremento de x, sirven de cotas inferior y superior, respectivamente,
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de la fase super-paramagnética. Cabe destacar que pueden ocurrir mas de
un pico y una caida en la susceptibilidad a medida que se incrementa la
temperatura, es decir, puede haber mas de una transiciéon dentro de la fase
super-paramagnética. Esto quiere decir que los granulos se pueden romper
en otros granulos més pequenos y a su vez, estos ultimos, se pueden seguir

rompiendo en pedazos cada vez mas pequenos.

3.2. Simulacion del modelo de Potts

Calcular de manera exacta expresiones como no es posible ya que la
cantidad de configuraciones posibles se incrementa de manera exponencial
con el tamano del sistema (la cantidad total de configuraciones es igual a
¢", donde N es la cantidad de puntos). Es por esto, que se usan métodos
numéricos para realizar aproximaciones de las magnitudes fisicas menciona-
das. Los métodos de Monte Carlo son muy utilizados para realizar a cabo
este trabajo. Mediante estos se genera un subconjunto representativo del
espacio de configuraciones {S1, S, ..., Sy}, que es utilizado posteriormente
para realizar los cédlculos. De esta manera la expresién se reduce a la

siguiente sumatoria:

| M
(4) = i ZA(SU (3.8)
i=1

donde M es muchisimo menor que ¢’V para un N grande. La validez de los
métodos de Monte Carlo radica en que las configuraciones \5; se generan de

acuerdo a la distribucién de probabilidad de Boltzmann.

3.2.1. Algoritmo de Swendsen-Wang
Uno de los algoritmos de Monte Carlo para simular el modelo de Potts
es el de Swendsen-Wang [20].

El algoritmo genera una nueva configuracién a partir de una configu-
racién ya establecida, es decir, genera S;;1 a partir de S; (esto representa

un paso de Monte Carlo, S,, — Sp41). La configuracién inicial S; se pue-
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de establecer de manera aleatoria o asignando un valor fijo a cada spin.
De este modo, iterativamente se van construyendo todas las configuraciones

deseadas.

La generacién se realiza de la siguiente manera: supongamos que ya con-
tamos con la configuracion S, y queremos obtener S, 1. El procedimiento
consiste en visitar todos aquellos pares de vecinos < 4, j > tales que J;; > 0.
Si sus spins son iguales, es decir, s; = s;, entonces se crea un enlace entre

esos vecinos con la siguiente probabilidad:

Ji;
p=1—exp <—ch551v,sj> (3.9)

FEn caso de que los spins sean distintos, no se genera el enlace.

Una vez hecho esto para todo par de vecinos, se tiene que hay algunos
de ellos que se encuentran enlazados y otros que no. Esto define uno o mas
grupos, llamados grupos SW, cada uno conformado por aquellos puntos que
tienen un camino de enlaces entre si. Por cada uno de estos grupos se va
generar un nuevo estado de manera aleatoria entre todos los estados posibles
(i.e. 1,2,...q). A todos los puntos de un mismo grupo se le asigna el nuevo
spin elegido para ese grupo. De esta manera, se obtiene la configuracién

Spi1.

El pseudo-cddigo del algoritmo se muestra en la figura[I] donde se pueden
identificar claramente cada una de sus etapas: Inicializacién, Creacion de

enlaces y Asignacion de nuevos estados.
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Algorithm 1 SWENDSENWANG
. Inicializar EnCero(B)

: for all (7, j) tal que J;; > 0 do >> Crear enlaces

1

2

3

4 if random > 1 — exp ( ;” 5Si,sj) then
5: Bij —1
6

7

8

9

end if
. end for

: C < GenerarClustersSwendsenWang(B)
10:
11: for all cluster SW € C' do >> Asignar nuevos estados
12: Snuevo < ElegirEstadoAlAzar(1,Q)
13:
14: for all v; € clusterSW do
15: Si < Snuevo
16: end for
17: end for

3.2.2. Algoritmo de Wolff

Otro de los posibles algoritmos de Monte Carlo para la simulacién del
modelo de Potts es el de Wolff [21].

Partiendo de una configuracién S; el método, al igual que Swendsen-
Wang, genera una nueva configuracion S;41. Esto define un paso de Monte
Carlo.

Para el paso de Monte Carlo se elije un punto v; al azar y se genera un
nuevo estado (elegido al azar) entre todos los estados posibles. Se calcula la
probabilidad con la cual los vecinos més cercanos de v; cambien de estado,

que es la siguiente (es la misma que el algoritmo de Swendsen-Wang):

T
p=1—exp <_;6Si,3j>

Al igual que en el algoritmo de Swendsen-Wang, solo los vecinos que
tienen el mismo spin que v; tienen la posibilidad de cambiar su spin. Aquellos
vecinos que si cambian de estado, forman un conjunto denominado frontera.

Los mismos no pueden volver a cambiar de estado durante el mismo paso
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de Monte Carlo. Para cada vecino de cada punto del conjunto frontera (que
no haya sido visitado durante la misma iteracién del algoritmo) se calcula la
probabilidad de que estos cambien también de estado (utilizando la férmula
anterior). La frontera se actualiza con los nuevos puntos que cambian de
estado. Este proceso se repite hasta que no haya mas cambios en el conjunto

frontera.

Es decir, en este método los cambios de spin se propagan a partir del
punto elegido al comienzo del paso de Monte Carlo. En este caso, a diferencia
del algoritmo de Swendsen-Wang solo un grupo de puntos cambia de spin.
Este proceso de seleccion y propagacién del cambio de estado se realiza
un cantidad de veces determinada de modo de alcanzar representatividad

estadistica.

El pseudo-codigo del algoritmo se muestra en la figura [2] donde se ven
las distintas etapas: Inicializacion, Cdlculo de la frontera y Asignacion del

nuevo estado.
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Algorithm 2 WOLFF
v < SeleccionarVertice AlAzar (V')

Sviejo < Sk
Snuevo < Elegir EstadoSpinAlAzar(1, Q)

: Marcar(vg, No Visitado)

© X NPT W

CF o {ug)

—=
e

11: for all v; € F' / v; no haya sido Visitado do > Calcular frontera
12: for all v; € Vecinos(v;) do

13: if random > 1 — exp (_;ij 551)i5j075j> then
14: F+ FuU {’Uj}

15: end if

16: end for

17:

18: Marcar(v;, Visitado)

19: end for

20:

21: for all v; € F do > Asignar nuevo estado
22: S; < Snuevo

23: end for

3.3. Usando el modelo de Potts no homogéneo pa-

ra agrupar datos

Hasta el momento se introdujo el modelo de Potts, se mostraron las
distintas transiciones de fase que exhibe al modificar la temperatura y se
presentaron 2 posibles algoritmos para realizar la simulacién del modelo de
modo de poder aproximar las magnitudes fisicas de interés. Queda, entonces,
mostrar cémo se utiliza el modelo para resolver el problema del agrupamiento
de datos.

Sean {’Uz‘}fL el conjunto de puntos pertenecientes a R"™ que se desea
agrupar. El procedimiento general del algoritmo SPC consta de los siguientes

pasos:
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1. Construir el modelo fisico analogo

a) Asociar una variable spin s; para cada punto v;

b) Identificar los vecinos de cada punto v; de acuerdo a algin criterio

de vecindad

c¢) Calcular la interaccién J;; entre puntos vecinos v; y v;
2. Identificar la fase super-paramagnética

a) Calcular el promedio térmico de la magnetizacién para diferentes

temperaturas

b) Utilizar la susceptibilidad para identificar la fase super-paramagnéti-

ca
3. Armar los diferentes grupos

a) Medir la correlacién spin-spin para todo par de vecinos

b) Construir los grupos

3.3.1. Variables spins

Es necesario determinar la cantidad de estados posibles que puede llegar
a tener una variable spin. Blatt et al. [I3] encontré que ¢ no tiene un impacto
significativo en el resultado final del algoritmo. Sin embargo, concluyé que
a valores més grandes de ¢, mayor debe ser la cantidad de pasos de la
simulacién de Monte Carlo. De esta manera se puede garantizar una buena
precision estadistica sobre las magnitudes calculadas. También encontré que
el valor de ¢ determinar cuan abrupta son las transiciones de fases y a
qué temperatura ocurren las mismas. Blatt et al. [13] determiné que ¢ = 20

es un valor apropiado para la mayoria de los casos.

3.3.2. Identificacion de vecinos

Se debe establecer una definicién precisa de vecinos. Una de las motiva-
ciones méas importantes para realizar esto es la eficiencia del algoritmo. Si
cada punto fuese vecino de todos los demés, existirfan un total de N? veci-

nos, donde N es la cantidad de puntos dentro del sistema. Esto puede llegar
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a ser un problema, desde el punto de vista de la eficiencia computacional,
en caso de valores grandes de N. Es por eso que se toma solo una cantidad

limitada de ellos.

El criterio utilizado para determinar si dos puntos, v; y v;, son vecinos

es el siguiente:

v; Y v; son vecinos st Yy soélo si, v; es uno de los K vecinos mds cercanos

de v; y v; es uno de los K vecinos mds cercanos de v;

Para evitar que algin punto quede “aislado” del resto, se imponen los ejes
del drbol generador minimo del grafo subyacente que conecta a todos los

puntos entre si.

3.3.3. Interaccién entre los puntos

La funcién de interaccién entre puntos vecinos debe armarse de modo
tal que el modelo tenga las propiedades fisicas de un sistema no homogéneo.
El objetivo es que haya una interaccién mas fuerte entre vecinos de una
regién con mayor densidad de datos e interacciones débiles entre vecinos
que se encuentran en una regién de baja densidad. De esta manera se imita
a los granulos magnéticos que hay en un sistema no homogéneo, tal como

fue descrito en la seccién B.1.11

La interaccién propuesta entre los puntos vecinos estd dada por la si-

guiente funcién:

d?.
exp (— 2:;2) si v; y vj Son vecinos (3.10)

si no lo son

K representa la cantidad promedio de vecinos y a, la escala local de lon-
gitud. Esta iltima es el promedio de todas las distancias d;; entre pares de
vecinos v; y vj. Cabe notar que el valor de a estd definido por las regiones
de mayor densidad y es menor que la distancia promedio entre puntos de
regiones de baja densidad. También hay que notar que la fuerza de la inter-
accién decrece exponencialmente en funcién de la distancias entre los puntos

vecinos.
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3.3.4. Identificacion de la fase super-paramagnética

A fin de poder determinar la temperatura a la cual el sistema se en-
cuentra en su fase super-paramagnética es necesario simular el modelo para
diferentes temperaturas, calcular la magnetizacion de modo de obtener la
susceptibilidad y encontrar los picos y caidas de esta ultima. La simulacién
se aplica dentro del rango de temperaturas Tj,iciar < T < Tfinq donde el
incremento estd dado por Tj,.. Ademds de calcular la susceptibilidad es ne-
cesario calcular la correlacion spin-spin. Un buen estimador de la funcion
de correlacién estd dado por el algoritmo de Swendsen-Wang [22] y es el

siguiente:

1 siwv; y vj pertenecen al mismo cluster SW
Cij == (311)
0 sino

Luego, la expresién se reduce a:

(q — l)Cij +1

G.. =
iJ q

(3.12)

donde Cj; = (c¢;;) representa la probabilidad de que los puntos v; y v;

pertenezcan al mismo grupo SW.

3.3.5. Construccion de los grupos

Los grupos se construyen de la siguiente manera:

1. Conectar los puntos v; y v; en caso de que Gj; > 0
2. Conectar los puntos v; con su vecino v; de maxima correlacién G;
3. Los distintos grupos se forman a partir de aquellos puntos que estén

conectados entre si.

El primer paso genera el nicleo de cada grupo. Este estd formado por

todos los puntos que tienen una correlacién mayor a . Para ello, se crea un
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enlace entre aquellos puntos que cumplen con la condicién establecida. En
segundo lugar se incorporan a dichos nticleos aquellos puntos que quedaron
en la periferia. Es decir, no estaban lo suficientemente correlacionados con
los puntos que forman el ntcleo pero dada su prorimidad, lo més probable
es que formen parte de ellos. Finalmente, los grupos se forman a partir de

aquellos pares de puntos que tienen un camino de enlaces entre si.

3.4. Ejemplo

Una de las ventajas mas importantes de este método es que no requiere
que los datos de entrada posean ningun tipo de distribucién. Esto se puede

observar en la figura [3.1]

Los datos de entrada forman 3 circulos concéntricos de diferente cantidad
de puntos pero cada uno con una densidad parecida. La cantidad de puntos
del circulo exterior es 2400, el del centro es 1600 y el interior es 800. Cémo
se puede observar en la figura, el método tiene un alto grado de efectividad.
Los tres grupos de datos fueron reconocidos, ademds, la cantidad de puntos

no clasificados es realmente baja, apenas mayor al 2 %.

En [13] se puede ver una comparaciéon minuciosa del algoritmo SPC con

otros métodos.
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Ejemplo de agrupamiento mediante SPC

® Grupo 1(2338)
+ Grupo 2 (1574)
= Grupo 3 (779)

A No clasificados (109)

Figura 3.1: Ejemplo de agrupamiento mediante el algoritmo SPC.
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Capitulo 4
Desarrollo e implementacién

Para llevar a cabo el objetivo propuesto hubo que abordar 2 problemas
bien definidos: a) el algoritmo SPC y b) la adaptacion del resto de las etapas

para asi poder brindar un método de ordenamiento de espigas on-line.

Como se mencioné en el primer capitulo, el algoritmo SPC es uno de
los impedimentos méas importantes que tiene el método de Quian Quiroga
et al. para poder convertirlo en un procesamiento on-line. El motivo radica
en la incapacidad del algoritmo SPC de poder incorporar nuevos datos a un

conjunto ya agrupado.

En este capitulo, primero se plantearan las modificaciones necesarias al
algoritmo SPC para que pueda incorporar de manera dindmica nuevos datos.
Posteriormente, se explicaran los cambios que deben hacerse al resto de las
etapas del método para poder transformarlo, efectivamente, en un método

on-line.

La ventaja més importante de poder contar con un algoritmo de or-
denamiento de espigas on-line es la posibilidad de poder procesar la senal
registrada simultdneamente con la realizacién del experimento, brindando
la posibilidad de poder cambiarlo o adaptarlo en funcién de los resultados

que se van obteniendo.
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4.1. Algoritmo SPC on-line

El algoritmo SPC tiene como entrada un conjunto de puntos {z;}¥, y
como salida un conjunto de etiquetas {ei}i]\;lv donde la etiqueta e; indica a

cudl grupo pertenece el punto x;.

El objetivo es poder agregar los puntos x; uno por uno, y en cada oportu-
nidad obtener el etiquetamiento de todos los puntos ingresados al momento.
Es decir, luego de ingresar el punto x; se quiere obtener el etiquetamiento

i+17141

{eé}?zl, luego de ingresar ;1 el etiquetamiento {ej i1y asf sucesiva-

mente El

La solucién que aqui se propone consiste en combinar la inserciéon de
puntos a agrupar junto con la generacion de nuevas configuraciones de spins.
Luego de ingresar el punto z;, se obtiene la configuracién S;. Finalmente, se
utilizan todas las configuraciones obtenidas hasta el momento para generar

el nuevo etiquetamiento.

Para llevarlo a cabo, al ingresar un nuevo punto z;, es necesario realizar

los siguientes pasos:

1. Agregar x; al conjunto de puntos y asociarlo con el vértice v;,

2. Calcular los puntos mas cercanos a x; y, a partir de ellos, calcular los

vecinos mas cercanos de vj,
3. Calcular la interaccién entre v; y cada uno de sus vecinos,

4. Calcular la probabilidad de enlace entre vértices vecinos (a partir de

la interaccién) para el rango de temperaturas establecido,
5. Establecer un valor de spin apropiado para v;,

6. Establecer valores apropiados para la correlacién entre v; y cada uno

de sus vecinos,

7. Realizar la simulacién del sistema para generar una nueva configura-
cién de spins,

i

8. Construir los grupos y retornar el etiquetamiento {eé» =1

'Notar que en cada caso, el etiquetamiento depende del punto ingresado.
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Surge la siguiente pregunta: ;Cémo obtener valores apropiados para el
spin y para las correlaciones? Como se vera mas adelante, el caso de las
correlaciones es el mas dificil de responder y el que mayor impacto tiene en
el resultado final del algoritmo pues la construccién de los grupos se basa

fuertemente en esos valores.

La idea que subyace al procedimiento propuesto se basa en lo siguiente:
supongamos que el conjunto de puntos es {z1,z2,...,2;} y le aplicamos
SPC para una cantidad ¢ de iteraciones de Monte Carlo. En la iteracién
i — 1 el vértice v; tiene un valor bien definido para el spin como para las
correlaciones entre él y sus vecinos. Si se pudieran aproximar estos valores,
el resultado del algoritmo (al aplicar una vez mas un paso de simulacién) y
del procedimiento anterior serfan muy similares (para que esto sea asi, los

vecinos de v; tienen que ser los mismo en ambas versiones).

Antes de continuar hay que dejar claro que el objetivo final del algoritmo
SPC es dar un agrupamiento valido y que la fidelidad con que se simula el
sistema fisico se encuentra en un lugar secundario (de todas maneras, una
mala simulaciéon del mismo, claramente, llevara a un mal agrupamiento de
los datos).

4.1.1. Calculo de vecinos mas cercanos

Al ingresar un nuevo punto x;, primero se lo asocia con su respectivo
vértice, v;. Luego, se obtienen los K puntos ma&s cercanos a x;. Con esta

informacién se calculan los vecinos de v;.

El procedimiento es simple: se calcula la distancia de x; a cada uno de
los i —1 puntos ya ingresados, quedandose con los K mas cercanos. Luego, se
aplica el criterio de vecindad a cada uno de ellos, obteniendo asi los vecinos
mas cercanos a v;. Como cada vértice tiene a lo sumo K vecinos, puede
darse el caso de que haya vértices que eran vecinos y que luego de insertar
x; ya no lo sean mas (es decir, al insertar un nuevo vértice hay una posible

actualizacion de los vecinos de los vértices ya ingresados).

Este método genera la misma matriz de vecinos que lo haria algoritmo

SPC original.

37



Capitulo 4

4.1.2. CA&lculo del spin

No hay una tnica manera de establecer un valor para el spin del nuevo
vértice, v;, puesto que, en principio, no se sabe exactamente que valor deberia
tener. Por este motivo, se propusieron varias estrategias y se eligiéo aquella

que brindé mejores resultados. Entre ellas se encuentran:

= Estrategia #1: Establecer un estado al azar o inicializarlo cero.

» Estrategia #2: Establecer el mismo spin que tiene el vecino mas cer-

cano de v;.

= Estrategia #3: Establecer el estado en que se encuentran la mayoria

de los vecinos de v;.

En primera instancia se desarrollaron estrategias de mayor complejidad,
que trataban de analizar cudl era el spin predominante en un entorno del
nuevo vértice (entre sus vecinos y los vecinos de los vecinos). Sin embargo,
mientras mas elaborada era la estrategia peor el resultado final. La estrategia

que produjo mejores resultados fue la primera.

Cabe hacer en este punto una aclaracién sobre el modo de trabajo, es-
pecialmente, para la eleccién de las mejores estrategias (la aqui presentada
como también las que se presentardn més adelante). En primer lugar, las
estrategias planteadas se evaluaron sobre toy models, como el presentado
en la seccién del capitulo anterior y otros mucho mas simples. De esta
manera, se pudo observar el comportamiento de cada estrategia. Esto sir-
vio para realizar cambios a las mismas o, directamente, descartarlas. Este
fue un proceso iterativo puesto que el algoritmo estd compuesto por varias
partes y cada una de estas repercute sobre la otra. La primera etapa del
proceso termind al obtener una versién que funcionaba aceptablemente so-
bre los toy models. Posteriormente, se probo la version sobre un conjunto de
datos de espigas para corroborar el funcionamiento y terminar de ajustar
detalles. Finalmente, se realizaron las pruebas sobre el juego de datos entero

cuyos resultados se veran en el préximo capitulo.
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4.1.3. Calculo de correlaciéon

A diferencia del spin, llegar a buen puerto con el cdlculo de la correlacién
fue una tarea dificil. Inicialmente, se abordé la solucién por otro camino. Se
intenté completar la correlacién entre el nuevo vértice v; y sus vecinos, a
partir de la informacion que brindaban estos ultimos. Por ejemplo, para
aproximar la correlacién entre v; y vj, se calculaba un valor en base a la
correlacién que habfa entre v; y sus vecinos. Esto no condujo a ningin re-
sultado satisfactorio, solo a agrupamientos extremos: se formaba un tnico
grupo integrado por todos los puntos o bien tantos grupos como puntos in-
gresados. Se continud por este camino por un tiempo, intentando analizar la
matriz de correlacién de la versién original del algoritmo de SPC de modo
de ver si existia alguna relacion entre la correlaciéon de dos vértices cuales-
quiera y la distancia que habia entre ellos, cual era el valor promedio de
las correlaciones entre un vértice sus vecinos, etc. Sin embargo, no se pudo
establecer ninguna relacién que permitiera aproximar adecuadamente algiin
valor. Esto se debe a que el modo en que se establece la correlacién entre
los vértices es muy especifico, a través de la simulacién, la cual tiene una
componente probabilistica. Fue necesario buscar otro camino. La solucién
provino de cémo se utiliza la correlacién para formar los grupos y no en

cémo establecer valores aproximados.

Teniendo en cuenta lo mencionado, se plantearon las estrategias mas
factibles para establecer un valor de correlacién. Sin embargo, en todas las
estrategias se asigna o bien un valor nulo o bien un valor alto. Las estrategias

propuestas fueron las siguientes:

= Estrategia #1: Establecer la correlacién en cero para todos los vecinos.

= Estrategia #2: Para el vecino mas cercano, se establece un valor de

correlacion alto. Para el resto, se establece en cero.

= Estrategia #3: Sea v; el vecino més cercano a v;. Se calcula la distancia
promedio de los vecinos de v; (sin incluir a v;) a éste. Si la distancia
entre v; y vj es menor que dicho promedio, se establece un valor de
correlacién alto entre v; y v;. Para el resto de los vecinos de v; se

establece la correlacion en cero.
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= Estrategia #4: Si la distancia entre el nuevo vértice y uno de sus veci-
nos es menor que la distancia promedio entre dos vecinos cualesquiera
(el valor a que se utiliza para calcular la interaccién entre dos vértices),

se establece un valor alto, caso contrario se establece en cero.

Luego de probar y evaluar cuidadosamente cada una, se eligié aquella

que producia mejores resultados, a saber, Fstrategia #4.

La distancia promedio entre dos vértices vecinos cualesquiera (el valor
a) es menor que la distancia promedio entre dos puntos. Es utilizada en el
calculo de la interaccién y tiene un impacto directo en cémo se forman los
grupos. Cuando hay zonas con mayor densidad de puntos, se ve reflejado
en este valor. Esto genera que puntos vecinos de zonas de baja densidad
tengan una interaccién mas baja. Por lo tanto, estableciendo un valor de
correlacién alto para dos vecinos que disten menor que dicho valor aumenta

la probabilidad de terminen en el mismo grupo.

El valor alto que se menciona, se establecié como un parametro con-
figurable del algoritmo. Ayuda a que, en un principio, si dos vértices son
vecinos muy cercanos terminen en el mismo grupo. Luego, el algoritmo de
simulacién incrementara adecuamente este valor, haciendo que se mantenga
el vinculo entre los dos vértices o bien se pierda. Sin embargo, elimina las
fluctuaciones del vértice recién agregado entre alguno de los grupos existen-
tes y el conjunto de vértices no agrupados (formado por aquellos puntos que
forman un solo grupo o grupos muy pequenos). En el capitulo de resultados
se mostraran ejemplos concretos de soluciones que son inestables. También
se establecié como parametro, un factor de escalamiento para la distancia.
Esto es, al valor a se lo multiplica por un escalar, que en caso de ser menor
que 1 impone una mayor restriccién para establecer la correlacion y en caso
de ser mayor, flexibiliza la condicién. Si los puntos de entrada son muy si-
milares entre si, un factor pequenio mejora la separacién e identificacién de

los distintos grupos.

4.1.4. Simulacion del modelo de Potts

Para la simulacién se pueden emplear los dos algoritmos descritos en

el capitulo anterior: Swendsen-Wang y Wolff. Ambos llegan a resultados

40



Desarrollo e implementacion

muy similares pudiéndose emplear uno u otro indistintamente. La mayor
diferencia entre ellos es que Swendsen-Wang genera una nueva configuracion
cambiando el estado de los spins de todos los vértices en cada pasada. En
cambio, Wolff realiza el cambio para un subconjunto, asignando un mismo
estado. Especificamente, elige un vértice al azar, cambia su estado y, luego,
propaga ese cambio a través de sus vecinos, los vecinos de sus vecinos, etc.,

siempre y cuando se cumplan ciertas condiciones.

Ambos fueron evaluados de modo de ver cudl se comportaba mejor con
la insercién dindmica de puntos. En la seccién de se discutirdn los pros

y contras de cada uno.

4.1.5. Construccion de grupos

Esta etapa es una de las que mayor incidencia tiene en el éxito del obje-
tivo que se desea alcanzar. Consiste en la construccién de los agrupamientos
y tiene una relacién estrecha con la correlacién. Como se menciond en el
capitulo anterior, para construir los grupos se utiliza un umbral sobre la
correlacion entre vértices vecinos. En primera instancia se fija el valor del
umbral, posteriormente, se recorren todo par de vecinos y si su correlacién
supera el umbral se establece un wvinculo o enlace entre ellos. Finalmente,

todos los vértices que estdn enlazados forman parte de un mismo grupo.

En este punto cabe hacer una aclaraciéon respecto al méximo valor que
puede alcanzar la correlacion entre dos vértices. En el algoritmo SPC, antes
de comenzar con la simulacién, la correlacién para todo par de vértices
vecinos es cero. Al aplicar un paso de la simulacién la correlacién aumenta,
a lo sumo, en 1. Por lo tanto, si se ejecutan M pasos de simulacién el mayor

valor posible de correlacién entre dos vértices vecinos es M.

Como se menciond anteriormente, en un principio, se abordé la solucién
de manera diferente. Se intent6 establecer valores aproximados de correla-
cién entre el nuevo vértice y sus vecinos. Esto no dio buenos resultados.
Posteriormente, se cambié de enfoque y se establecié la correlacién inicial
en cero. De esta manera, la correlacién aumenta solo a través de la simula-
cién. Sin embargo, habia un problema a resolver. La correlacién méxima que

puede alcanzar un vértice que es agregado al comienzo es muy distinta de
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la de uno que es agregado més tarde. Por ejemplo, si v; tiene como vecinos
a v1g ¥ V100, la correlacién méxima con el primero es 90 mientras que con
el segundo es 1. Esto se debe a que después de insertar un nuevo vértice se
ejecuta un paso de simulacién. La aplicacion del umbral tiene que tener en
cuenta este hecho y, por lo tanto, queda determinada de la siguiente manera

(para un par de vecinos, v; y v;):

1. Obtener la maxima correlacién:

maxCorr = cantidad total de puntos ingresados — maz (i, j)

2. Aplicar umbral:

Establecer enlace si: corr(v;, vj) >= umbral x maxzCorr.

4.1.6. Criterio de seleccién de la temperatura

En el algoritmo SPC, se simula el sistema para diferentes temperaturas,
se determina en cudl aparecen los grupos y, finalmente, se obtiene el etique-
tamiento de los puntos. Al transformar el método a modo on-line hay que

determinar una temperatura luego de insertar cada punto.

La eleccién de la temperatura se realiza de manera diferente a la plan-
teada por Blatt et al. [13] (que utiliza los picos en la susceptibilidad). El
criterio propuesto se basa en el tamano de los agrupamientos. Precisamente,
se elige aquella que exhibe la mayor cantidad de grupos con mayor cantidad
de puntos cada uno. Es decir, se busca maximizar la cantidad de grupos y
la cantidad de puntos por grupo. Como se vera en el préximo capitulo, este

criterio da muy buenos resultados.

Esto fue necesario por dos razones. La primera, estd relacionada al al-
goritmo SPC. En este, al aumentar las temperatura los grupos emergen
respetando la distribucién jerarquica de los mismos. Por ejemplo, suponga-
mos que se cuenta con un conjunto de puntos, en el cual se pueden distinguir
dos grupos bien definidos. Al aplicar SPC, estos dos grupos van a ser re-
conocidos como tal a una temperatura determinada. Supongamos ademas,
que uno de esos grupos tiene una zona mas densa que otra, es decir, dentro
del mismo grupo se pueden identificar dos partes que lo componen. Al in-
crementar la temperatura, el algoritmo SPC va a reconocer a esas dos zonas

como grupos. Un conjunto de entrada de este tipo genera méas de un pico
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en la susceptibilidad, por lo tanto, se dificulta establecer un buen criterio de
eleccién de temperatura basado en ella. La otra razén, es que el calculo de
la susceptibilidad en el nuevo algoritmo se ve afectado, en menor o mayor
medida, por los cambios introducidos, dificultando més aun establecer un

criterio que involucre a esta magnitud fisica.

4.1.7. Aspectos de performance

Como se vera en el proximo capitulo, el algoritmo propuesto tiene un muy
buen desempeno en cuanto a la identificacién de los grupos. Sin embargo,
en pos de que el método permita procesar una gran cantidad de espigas en

un tiempo adecuado, es necesario realizar algunos cambios.

En primera instancia, no es necesario obtener el agrupamiento después
de insertar cada nueva espiga. Se modificé el algoritmo para que solo se
retorne el agrupamiento luego de procesar una cantidad determinada (esto
quedard mas claro al presentar el método de ordenamiento de espigas on-
line). Esto impacta directamente en el tiempo insumido por el algoritmo y

no altera la calidad de los agrupamientos.

Otro proceso que consume mucho tiempo es la actualizacion de la matriz
de interaccién y el célculo de las matrices de probabilidad de enlace (una por
cada temperatura, utilizada en la simulacién). Al insertar un nuevo vértice,
se calculan los vecinos del mismo. Esto provoca cambios en la matriz de
vecinos (algunos vértices dejan de ser vecinos luego de insertar un nuevo
punto) y, particularmente, en la cantidad promedio de vértices vecinos y
distancia promedio entre vecinos (parametros K y a, de la férmula de inter-
accién). Estos cambios se deben reflejar en la matriz de interacciones (hay
que recalcularla por completo) y, consecuentemente, en las de probabilidad
de enlace. Este es un proceso muy costo, no solo por la cantidad de valores
a calcular sino porque todos estos involucran a potencias de e. Este proceso
no es necesario hacerlo después de cada insercién. Es recomendable la ac-
tualizacion para los primeros puntos ingresados de modo de obtener buenas
aproximaciones de K v a. Luego de los primeros puntos, esta actualizacién
se puede hacer cada tanto, sin mayores perjuicios a la calidad del resultado
final.

43



Capitulo 4

La simulacién es otro de los procedimientos que mayor cantidad de tiem-
po demora. Ambos algoritmos presentados, tienen un orden de complejidad
de O(NK), donde N es la cantidad de vértices y K es la cantidad de vecinos.
Indefectiblemente, a medida que aumenta la cantidad de vértices también
lo hara el tiempo que toma en completarse un paso del algoritmo de simu-
lacién. Se analizaron varias alternativas para minimizar este tiempo, entre

las cuales estan:

= Alternativa #1: Aplicar la simulacién cada X cantidad de vértices

agregados.

= Alternativa #2: Aplicar la simulacién solo a los tltimos puntos agre-

gados.

En el primer caso, se experimento con los dos algoritmos, distanciando
cada vez més un paso de simulacién de otro. Swendsen-Wang probé ser el
mas robusto en este aspecto, logrando un distanciamiento maximo de 25
puntos antes de notar una degradacién en la calidad del resultado final. En
cambio, Wolff solo admite solo unos 5 puntos como méaximo. El motivo de
esto tiene que ver a que en SW se cambia el estado de los spin de todos los
vértices en un mismo paso (generando una configuracién bastante distinta

de la anterior) mientras que Wolff solo lo hace para un subconjunto.

También se experimentd aplicando méas de una vez el algoritmo de si-
mulacion cada X cantidad de puntos tratando de que X sea bastante més
grande que 25. Esto produjo buenos resultados al principio pero desmejoraba

a medida que se iban sumando cada vez mas puntos.

Para el segundo caso, se buscé clasificar lo mejor posible los primeros
puntos y, luego, aplicar la simulacién solo a los tultimos puntos agregados. Si
bien esto se comporta satisfactoriamente por una cantidad de puntos, no se
mantiene en el tiempo. A medida que se van agregada cada vez mas puntos,

estos ultimos quedan sin agruparse.

Una observacion que se realizé es que el algoritmo de Wolff da mejores

resultados en caso de necesitar obtener el agrupamiento punto por punto.

Finalmente, se opto por la alternativa #1 ya que brinda el mejor balance

entre calidad de solucién y performance.
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4.1.8. Problemas que surgen al agregar puntos dindmica-

mente

La constante actualizacién de la matriz de vecinos genera algunos in-
convenientes. En casos donde los puntos estan concentrados en una misma
region, hay una actualizaciéon constante de los vecinos de cada vértice (es
decir, vértices que eran vecinos dejan de serlo y se agregan nuevos). Esto
hace que se pierda la correlacién entre los mismos (puesto que dejan de ser
vecinos). El cambio tan frecuente lleva a que los grupos sean muy inesta-
bles. Puntos que pertenecian a un mismo grupo dejan de formar parte de
él de un momento a otro. Una de las posibles soluciones a este problema es
elevar el nimero maximo de vecinos por vértice, sin embargo, esto impacta

directamente en el tiempo de procesamiento del algoritmo.

4.2. Ordenamiento de espigas on-line

En la figura[3]se puede ver el pseudo-cédigo del algoritmo de ordenamien-
to de espigas en modo on-line. Se lee el ultimo segundo de senal registrada
y se aplican las 4 etapas del procesamiento. Para que el algoritmo sea en
tiempo real, cada iteracion del ciclo que se muestra deberia tardar a lo su-
mo 1 segundo en completarse, tiempo que hay que esperar hasta obtener el

préximo segundo de senal.

Algorithm 3 ORDENAMIENTO DE ESPiGAS ON-LINE
while senal <+ LeerUltimoSegundoDeSenal do
senal Filtrada < Filtrar(senal)

espigas < Detectar(senal Filtrada)
caracteristicas < Extraer(espigas)

clasesDeEspigas < Clasificar(caracteristicas)

1:
2
3
4
5:
6
7
8
9: end while

En la versién que aqui se presenta las 4 etapas se basaron en el método
de Quian Quiroga et al. [7]. Ya se mostré la transformacién del algoritmo

SPC a modo on-line que conforma la etapa de clasificacion, resta ver las
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adaptaciones de las demés.

La primer etapa, Filtrado, se mantiene igual dado que el inico cambio

es la longitud de la senal filtrada.

La etapa de Deteccidn, también se mantiene igual, sin embargo, hay que
notar que ahora el umbral de deteccion se realiza sobre una porcién muy
chica se la senal (antes se realizaba sobre toda la senal). Esto, en principio,
no presenta ningtn problema. Més atin, se cree que va a mejorar la deteccién
ya que el umbral se torna local. De este modo, si el ruido en la senal varia

en el tiempo el umbral se adapta a estas variaciones.

La etapa de Extraccion de Caracteristicas debe ser modificada. El mo-
tivo es que en el método de Quian Quiroga et al. 7] se aplica el test de
normalidad sobre los coeficientes wavelet de todas las espigas para obtener
los 10 coeficientes que representan a cada espiga. En este caso, al no contar
con todas las espigas, ya que se van detectando a medida que se va leyendo
la senal, no se puede realizar la extraccién de caracteristicas tal cual fue

concebida. Las posibles alternativas son las siguientes:

= Utilizar los 64 coeficientes que representan a la espiga,

= No aplicar el test de normalidad y utilizar los 64 coeficientes de la

wavelet,
= Aplicar el test solo a los coeficientes de las ltimas espigas,

= Aplicar el test a los coeficientes de todas las espigas detectadas hasta

el momento.

Cada una de estas opciones tiene sus desventajas. En el primer caso, si
la senal de entrada tiene mucho ruido, se puede ver afectada la clasificacién.
Recordar que con el test de normalidad se obtienen los 10 coeficientes que

mejor separan una espiga de la otra.

En el segundo caso, es posible que los coeficientes que se eligen para
una espiga varien a través del tiempo. Por ejemplo, si en el primer y décimo
segundo hay una espiga de una misma clase, es probable que se hayan elegido
coeficientes diferentes en ambos casos. Esto repercute al clasificarlos puesto

que los vectores que representan a una misma clase de espiga son diferentes
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entre si. Algo parecido pasa con la tercera opcién, aunque este efecto se va
atenuando a medida que pasa el tiempo puesto que involucra la informacion

de todas las espigas detectadas al momento.

4.3. Implementacién

La implementacion del algoritmo SPC on-line se realizé en el lenguaje
C++ por cuestiones de performance. Se tuvieron todos los cuidados para
brindar la implementacién mas eficiente posible. Ademas se implementé una
interfaz MEX E] para que pueda ser utilizados desde Matlab y asi poder

aprovechar los beneficios de este ultimo.

En la figura se puede ver céomo se utiliza el programa desde Matlab.
Primero, se establecen los pardmetros de entrada. Luego, se van agregando

una por una las espigas. En cada ocasién se obtienen tres resultados:

= labeling: es una matriz de ¢t x n, donde t es la cantidad de temperaturas
para las cuales se realiza la simulaciéon del modelo de Potts y n es la

cantidad de espigas insertadas al momento.

= numberOfClusters: es una matriz de t x 1. Retorna la cantidad de grupos

que se formaron para cada temperatura.

= clustersSize: es una matriz de ¢t x nc. Reporta el tamano de los primeros

nc grupos mas grandes que se formaron para cada temperatura.

La implementacion permite agregar mas de una espiga por vez, en caso
de que no sean necesario conocer a cada instante el agrupamiento de las
espigas. Esto disminuye el tiempo de procesamiento, pues la construccién
de los grupos se realiza menos veces. En la figura [4.2] se muestra su uso para

paquetes de 30 espigas cada uno.

El método de ordenamiento de espigas on-line se implementé como una
rutina de Matlab. Se utilizaron algunas de las rutinas que componen Wave-

Clus, en ciertos casos, sin modificaciones de por medio, por ejemplo, la rutina

2Para mayor informacién, visitar: http://www.mathworks . com/support/tech-notes/
1600/1605.html
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1 % Configuracion de parametros

2 spcoParams = {

3 'DataDimension’', 10,

4 '"NumberOfNeighbours', 20,

5 'TempBegin', 0.0,

6 'TempEnd', 0.1,

7 'TempInc', 0.01,

8 'PottsSpins', 20,

9 'ThresholdScale', 0.5,
10
11 }
12
13 mxspco (spcoParams)
14
15 % Procesamiento de espigas (de a una a la vez)
16 for s = 1 : numberOfSpikes
17 spike = spikesAll (s, :)
18
19 [labeling, numberOfClusters, clustersSize] =

mxspco (spike)
20 end
21
22 % Liberacion de recursos.
23 mxspco ([]1);
Figura 4.1: Ejemplo de uso de SPC on-line desde Matlab.

1

2

3 % Procesamiento de espigas (de a paquetes de 30)
4 for s = 1 : 30 : numberOfSpikes

5 spikes = spikesAll (s:s+30—-1, :)

6

7 [labeling, numberOfClusters, clustersSize] =

oo

10

mxspco (spikes)
end
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para filtrar la senal. En otros casos, hubo que hacer modificaciones menores,

por ejemplo, la rutina de extraccion de caracteristicas.
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Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos. Se dividen en tres
partes: a) comparacién entre SPC y SPC on-line, b) evaluacién de la calidad
del resultado y tiempo de procesamiento de SPC on-line y ¢) evaluacién del
desempeno general del método on-line. La evaluacién del algoritmo SPC
on-line se realiza solamente sobre datos de espigas ya que las modificaciones
fueron motivadas por el desarrollo del método de ordenamiento de espigas

on-line.

5.1. Evaluacion de desempeno

Para evaluar el desempeno del algoritmo se emplearon registros sintéticos
de actividad neuronal [23] generados a través de simulaciones que otorgan
un alto grado de realismo y sus caracteristicas se asemejan estrechamente a

datos de registros reales [14].

El mayor beneficio que brindan es saber exactamente cudntas espigas
hay en la senal, donde estan ubicadas en el tiempo y, mas importante ain, a
cudl clase pertenece cada una. De este modo, se puede medir con precisiéon

la calidad de los grupos retornados por el algoritmo.

Se utilizé un juego de datos de 5 simulaciones, todas de 2 min de dura-

cién. En la figura [5.2] se pueden ver las espigas que conforman cada una de
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ellas m Todas estan compuestas por tres grupos de espigas uno de los cuales
representa actividad multi-unidad (en color rojo), los demds representan la
actividad de dos neuronas (en color verde y azul). En el cuadro|5.1|se detalla

la composicion de cada simulacion.

Como puede verse, las simulaciones #1 y #2 son similares entre si, las
espigas provenientes de neuronas individuales tienen una mayor amplitud
que la actividad multi-unidad. La mayor diferencia estd en el la frecuencia
de activacién de las neuronas, siendo mucho maés elevado en la segunda

simulacion.

Las simulaciones #3 y #4 también son parecidas entre si. Ambas presen-
tan neuronas con una alta frecuencia de activacién. En este caso, la amplitud
es casi idéntica para todas las espigas. Esta caracteristica impone un reto al

momento de agruparlas correctamente.

La simulacién #5 estd en una posicién intermedia respecto de la ampli-
tud de las espigas. No es tan alta como en los 2 primeros casos (para las
neuronas individuales) pero guarda cierta diferencia con la actividad multi-
unidad. La frecuencia de activacion es bastante reducida, otra caracteristica

que podria dificultar la correcta separacién.

Clase de espiga
Multi-unidad | Neurona #1 | Neurona #2 | Total
Simulacién #1 2167 124 109 2400
Simulacién #2 2152 529 529 3210
Simulacién #3 2185 564 521 3270
Simulacién #4 2135 507 538 3180
Simulacién #5 2193 62 55 2310

Cuadro 5.1: Detalle de los grupos de espigas de cada simulacion.

'La cantidad de espigas de cada sefial se redondeé a un miltiplo de 30 por cuestiones
de simplicidad. Mas adelante, quedara claro el motivo.
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Simulacidn #1: Espigas Multiunidad (2167) MNeurona #1 (124) Neurona #2 (109)

100

a0

<

-80

-100 1

o 20 30 40 50 &0

Simulacidn #2: Espigas Multiunidad (2152) MNeurona #1 (529) Neurona #2 (529)

100

a0

-80

-

-100

o 20 30 40 50 &0

Simulacidn #3: Espigas Multiunidad (2185) MNeurona #1 (564) Neurona #2 (521)
100 1
50
0
-50 : he 1
-100 1
0 20 30 40 &0 KO
Simulacidn #4: Espigas Multiunidad (2135) Meurona #1 (507) Neurona #2 (538)
100 1

a0

-80

-100 1

o 20 30 40 50 &0

Simulacidn #5: Espigas Multiunidad (2193) MNeurona #1 (52) MNeurona #2 (55)

-100 1

Cuadro 5.2: Espigas de cada simulacién.
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5.2. Comparacion entre SPC y SPC on-line

Para cada una de las simulaciones, se separaron las espigas (reales) de la
senal y se aplicé la extraccion de caracteristicas de modo de obtener los 10
coeficientes que representan a cada una de ellas. Luego, sobre ese conjunto de
datos (uno por cada simulacién) se ejecuté SPC y SPC on-line. Se midié la
cantidad de espigas clasificadas: a) correctamente, b) incorrectamente y c)
no clasificadas. En todos los casos se compara el agrupamiento final (el que
involucra a todas las espigas) ya que la versién SPC original brinda solo esa

informacién.

Los pardmetros del algoritmo SPC fueron los que usa Wave-Clus por
defecto y son los siguientes:

= Dimension de los puntos de entrada: 10

= Cantidad de vecinos: 11

» Umbral de correlacion (6): 0,5

= Cantidad de iteraciones de MC'": 100

= Temperatura minima: 0,0

= Temperatura mdzima: 0,2

= Incremento de temperatura: 0,01
Para el caso de SPC on-line los parametros fueron los siguientes:

= Dimension de los puntos de entrada: 10
= Cantidad de vecinos: 20

» Umbral de correlacion (6): 0,5

= Fjecucion de MC cada X puntos: 25

= Correlacion inicial: 10

= Temperatura minima: 0,0
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= Temperatura mdzima: 0,1

= Incremento de temperatura: 0,01
Algunos de los pardmetros difieren por los siguientes motivos:

= Cantidad de vecinos: Se incrementa la cantidad de vecinos para mi-
tigar los efecto de la constante actualizacién de la matriz de vecinos

(comentado en el capitulo anterior).

= Temperatura mdzima: En el algoritmo SPC on-line, los grupos emergen
a una menor temperatura y para temperaturas mas elevadas que la

fijada solo se forman grupos muy pequenos.

Como se pueden ver en la tabla los resultados de SPC on-line para
las simulaciones #1, #2 y #5 son muy buenos y se asemejan mucho a los
producidos por la versién original; los porcentajes de espigas clasificadas
correctamente casi llegan al 100 %. En cambio, para las simulaciones #3 y
#4, el desempeno decae, el porcentaje de clasificadas correctamente esta por
debajo de la versién original, ~ 6 % y ~ 10 %, respectivamente. Sin embargo,
casi no hubo clasificaciones incorrectas, solo se incrementé la cantidad de
espigas no clasificadas. Esto se debe a que las espigas son muy similares
entre si, tanto en forma como en amplitud, dificultando mucho la separacién.
La versién original de SPC también presenta problemas, aunque en menor
medida. El motivo de que la versiéon on-line no se acerque a los porcentajes
de la original es la alta tasa de actualizacién de la matriz de vértices vecinos,
provocando que se pierdan las correlaciones que se habian conseguido con
vértices vecinos (desplazados por otros por una diferencia muy chica en
la distancia) con mucha frecuencia. La consecuencia directa, es un gran
porcentaje de espigas no clasificadas. Como se verd en la préxima seccion,
este inconveniente se presenta a cada momento durante el agrupamiento
(aunque varian los porcentaje) generando un resultado inestable a través

del tiempo.

Un pardametro més que se establecié fue el factor de escalamiento de la
distancia (ver seccién 4.1.3). En el caso de las simulaciones #1, #2 y #5

fue 1,4 mientras que para #3 y #4 fue 0,65. Un valor conservador para este
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parametro es 0,9 (genera buenos agrupamientos para la mayoria de los ca-
sos). Para conjuntos donde los datos son muy parecidos entre si (por ejemplo,
las simulaciones #3 y #4) conviene un valor més pequenio de modo de hacer
mas estricta la condicién para establecer la correlacion inicial y asi mejorar
la separacion de grupos muy similares. En conjunto de datos donde hay una
mayor diferencia entre sus grupos (como las simulaciones #1, #2 y #5) se

puede aumentar de modo de disminuir la cantidad de puntos no agrupados.

SPC (en %) SPC on-line (en %)
Clasif. Clasif. No Clasif. Clasif. No
Correct. Incorrect. | Clasif. Correct. Incorrect. | Clasif.
Simulacién #1 99.21 0.00 0.79 99.46 0.00 0.54
Simulacién #2 99.75 0.00 0.25 100.00 0.00 0.00
Simulacién #3 79.85 0.70 19.45 70.76 0.40 28.13
Simulacién #4 80.94 0.47 18.58 74.81 0.22 24.97
Simulacién #5 99.57 0.00 0.43 99.65 0.00 0.35

Cuadro 5.3: Comparacién ente SPC y SPC on-line. Porcentajes de clasifica-
cién para cada simulacion.
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5.3. Desempeno de SPC on-line

5.3.1. Calidad de agrupamiento

En este caso se midié los porcentajes de clasificacién (correcto, incorrecto
y no clasificado) a medida que se iban insertando espigas a ser clasificadas

de modo de evaluar el comportamiento del algoritmo a través del tiempo.

Una observacién para hacer es que las espigas se fueron agregando de a
paquetes de 30. La razon estd en cémo es utilizado el algoritmo dentro del
método de ordenamiento de espigas on-line. En este, se toma 1s de senal,
se detectan las espigas y se las procesan. En las simulaciones, la cantidad
maxima de espigas por segundo fueron aproximadamente 30. Vale aclarar

que esto no altera en absoluto el resultado final.

Nuevamente, los pardametros utilizados para configurar el algoritmo fue-

ron los mismos que la seccién anterior.

En la tabla se pueden ver los graficos de clasificacién para cada
simulacién. Para las simulaciones #1, #2 y #5, se mantienen notablemente
estable a medida que se van agregando paquetes de espigas. Es decir, hay
una correcta identificacién de los distintos grupos casi desde el inicio y, a
medida que se van agregan espigas, son clasificadas correctamente. Se puede
observar que la cantidad de clasificaciones correctas supera el 95 % mientras
que el error se mantiene cercano a 0% y los no clasificados no superan el
5—6%.

Tal como ocurrié en la seccién anterior, el caso de las simulaciones #3
y #4 presenta un mal comportamiento. Se puede ver con mayor claridad el
efecto de la alta frecuencia de actualizaciéon de la matriz de vecinos. Si bien
el error no es muy grande y se mantiene bajo, a excepcién de picos que se
observan cada tanto, la variabilidad de los porcentajes de clasificacién co-
rrecta y no clasificados es muy grande. Esto indica que se identifican grupos
(en su gran mayoria se corresponden con los correctos) que de un momento
a otro pasan a estar no clasificados. Notar la alta relacién entre los picos de
los porcentajes de clasificacion correcta y los valles de los no clasificados y

viceversa.

Se podria pensar que aumentando aun mas la cantidad de vecinos se
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Simulacion #1 Simulacion #2
100, —_ —_— 100
95 1 95|
%0 90|
85 85|
80 80|
75 75)
70 70|
65 65|

lasif. correctamente
rectamente

56| Clasif. correctamente
Clasif. incorrectamente

45 : No clasif.

40
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g
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30 30
25 25
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Simulacion #3 Simulacion #4
100 90
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90 80
85 1 75| 4
80 B 1 70 B |
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70| 4 65 .
65| B 1 60 8
o 60 i o 55 . i
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35) 1 30| 1
30 25
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20| 20
15 15
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5 5

60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Paquete de Espigas # Paquete de Espigas #

Simulacion #5

100
95 etV

55 Clasif. correctamente
Clasif. incorrectamente

45 : No clasif.

40

2

)

§ 50

I

5

&
35
30
25
20

S e N
(] 10 20 30 40 50 60 70 80
Paquete de Espigas #

Cuadro 5.4: Desempeno de SPC on-line. Porcentajes de clasificacion para
cada simulacion.

podria atenuar este efecto, sin embargo, esto no es asi. No solo en la versién
on-line sino también en la original. La cantidad de vecinos, por lo general,
es un parametro que no necesita ajustarse, sin embargo, depende en cierta
medida del tipo de puntos que se estd agrupando (dimensionalidad, disper-
sién en el espacio, etc.). A diferencia de lo que se podria llegar a esperar,
aumentar mucho la cantidad de vecinos puede llegar a ser contraproducente.
Que un vértice posea muchos vecinos, implica que tiene interaccion con un
entorno grande alrededor de él. Esto genera distorsiones en la formacién de
los grupos, que tienden a ser mas grandes, generalmente combinando en uno

solo dos grupos cercanos (en distancia) o parecidos.

En los cuadros y se pueden ver los agrupamientos formados a

intervalos de 300 espigas para las simulaciones #1 y #3, respectivamente.
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En el primer caso, se puede ver que en un principio se reconoce solamente
a las espigas provenientes de la actividad multi-unidad. Posteriormente, se
identifican las provenientes de las neuronas registradas. Como mostraba el
grafico de clasificacién, los grupos se mantienen estables a medida que se

van agregando espigas.

La simulacion #3 presenta dos inconvenientes: la dificultad de separar
bien cada clase y la inestabilidad de los grupos formados. Esto se ve con
claridad en las diferentes capturas del cuadro [5.6] Ademds, puede verse por
momentos que algunos grupos se parten en dos, también producto de los

constantes cambios en la matriz de vecinos.
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Cuadro 5.5: Capturas de pantalla de los ordenamientos que se obtuvieron
para la simulacién #1 (cada 300 espigas).

59



Capitulo 5

Spikes (300)

Spikes (B00)

50

60

10

20 30

40

a0 B0

20 30 40
cluster #1 (281) cluster #2 [0) cluster # (1) cluster #1 (1) cluster#1 (344)  cluster #2 (143) cluster #3 (0 cluster # ([0)
B0 B0 =) =) =] =) B0 B0
i an i ] A i i an
20 20 20 20 2 20 20 20
% % 3 3 ; 3 % %
20 40 6O 20 40 60 20 40 B0 20 40 BO 20 40 B0 20 40 B0 20 40 6O 20 40 60
cluster #5 (1) cluster # (1) cluster 47 (1) unclustered (19) cluster #5 (1) cluster #5 (1) cluster# () unclustered (113)
BO BO B0 Bl B0 BO BO
40 40 40 Al 40 40 40
20 20 20 2 20 20 20
4 # ot 7 ot it #
20 40 B0 20 40 B0 20 40 B0 20 40 B0 20 40 B0 20 40 B0 20 40 B0 20 40 B0
Spikes (300) Spikes (1200)

20 30

40 50

20 30

40

a0 B0

10 10
cluster#1 G03)  cluster#2 (176)  cluster 43 @) cluster #4 (1) cluster#1 (569)  cluster#2 78)  clusters3 (74) cluster # (25)
&0 &0 &0 &0
3 3 3 3 50 0 50 50
i i 0 i 0 0 0 Dm
%H %H %H 38 A0 A0 -50
20 40 60 20 40 60 ERGEE 20 40 60 BRG] ERGEG 20 40 60 20 40 60
cluster # () cluster # (0) cluster # (1) unclustered (221) cluster # (1) cluster # () cluster # [I)  unclustered {454)
&) &0 ] ]
4 # ) 3 50 50 50 50
] ] ] ] 0 o o o
el Kl - 50 50 50 -50
20 40 60 0 40 60 ERGEE 20 4 & GG ERGEE 20 40 60 0 40 60

Spikes (1500)

Spikes (1800)

20 30

40 50

20 30

10 60 1 50 60
cluster #1 795)  cluster#2 (126)  cluster #3 (124) cluster #4 (1) cluster#1 (843 cluster #2 313) cluster #3 (@) cluster #4 ()
50 50 50 50 50 50
0 0 0 0 0 0
5 50 50 E -50 50 5
20 40 60 20 40 60 0 40 &0 20 40 80 20 o &0 0 40 &0 20 40 60 20 40 60
cluster #5 () cluster # (0) cluster # (1) unclustered (455) cluster # (1) cluster # (1) cluster# (I)  unclustered (544)
50 50 50 50 50 50 50 50
0 0 0 0 [ 0 0 0
50 50 50 50 50 50 50
20 40 60 0 40 60 M0 40 60 20 40 80 0 40 60 M0 40 60 20 40 60 0 40 60

Spikes (2100)

Spikes (2400)

10

20 30

60

10

20 30

40

40 50 50
cluster# (1113)  cluster#2 (164)  cluster 43 (158) cluster #4 (1) cluster #1 (1257)  cluster#2 (207)  cluster#8 (171)  cluster #4 (27)
50 A
!
-50 -50 -50 50 50
20 40 60 20 40 60 0 40 &0 20 40 80 20 o &0 0 40 &0 20 40 60 20 40 60
cluster #5 () cluster # (0) cluster # (1) unclustered (565) cluster # (1) cluster # (1) cluster# (I)  unclustered (738)
50 50 50 50 50 50 50 50
0 0 0 0 0 0 0 0
5 50 50 50 50 50 5
20 40 60 0 40 60 M0 40 60 20 40 80 0 40 60 M0 40 60 20 40 60 0 40 60

Spikes (2700)

Spikes (3000)

cluster #1 (1436)

0 30
cluster #2 (236)

40 50
cluster #3 (194)

&0
cluster #4 (25)

cluster #1 (1720)

20 30
cluster #2 (303)

10
cluster #3 (195)

50 60
cluster #4 (38)

a0 &0 &0 &0 a0 Al
0 Ds\r\ﬁ 0 0 0
50 50 50 50 A0 -
20 40 EEI 200 40 B0 20 40 B0 20 40 GO 20 40 B0 20 40 B0 20 40 B0 200 40 B0
cluster #5 (1) cluster # (1) cluster 47 (1) unclustered (309) cluster #5 (23) cluster #5 (1) cluster # (1) unclustered 721
a0 a0 50 50 1 50 a0 a0
o o o o o o o o
-0 -50 -50 -50 -50 -50 -0 -50
20 40 B0 2040 60 20 40 @0 20 40 &0 20 40 @0 20 40 @0 20 40 B0 2040 60
Cuadro 5.6: Capturas de pantalla de los ordenamientos que se obtuvieron

para la simulacién #3 (cada 300 espigas).
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5.3.2. Tiempo de procesamiento

En la figura se puede ver como aumenta el tiempo de procesamiento
E| a medida que se agregan paquetes de espigas. El crecimiento es lineal en
la cantidad total de espigas. Los picos pronunciados a intervalos regulares
corresponden a la ejecucién del algoritmo de simulacién (especificamente, el
algoritmo se ejecuta dos veces en esos puntos debido a que hay 30 espigas

en cada paquete y la simulacién se aplica cada 25 de ellas).

Es evidente el impacto que tiene la ejecucién del algoritmo de Monte
Carlo y como se profundiza a medida que se agregan mas y mas espigas.
Como es de esperarse, esto sera una de las limitaciones a la hora de procesar

una gran cantidad de datos.

Cabe destacar que para todas las simulaciones el ordenamiento se realizé en

tiempo real. Los tiempos totales de ejecucion estuvieron entre 9 y 18 segun-

dos.
0.5+ Simulacion #1
Simulaciéon #2
0.451 Simulacion #3
0.4 Simulacion #4
Simulacion #5
0.351 -
< o3t |
= |
§ 025 o
= O 2 - . B A | “‘ \“ “‘ “ ke
15} L
0.15 A | “13//“‘ »
Je
0.05F A S
AL A
,&/ e i i i i i i i

1 1
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Paquete de Espigas #

Figura 5.1: Tiempo de procesamiento de SPC on-line.

2Todas las mediciones de tiempo se realizaron con un procesador Intel Core2Duo de
2 GHz
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5.3.3. Limitaciones

Se realizaron pruebas con una simulaciéon de 1200 s para poder evaluar
hasta donde era posible aplicar SPC on-line antes de empezar a notar una
degradacién en el desempeno, tanto respecto del tiempo de procesamiento
como de la calidad de los agrupamientos. Se obtuvieron las primeras 15000
espigas de la senal, se les aplicé la extraccion de caracteristicas y posterior-
mente se ejecuto el algoritmo SPC on-line. En la figura[5.2|se pueden ver las
distintas clases de espigas (la tabla muestra la cantidad exacta de cada

una).

Simulacion #6: Espigas Mutiiunidad (9354 Neurana #1 (47) Meurona #2 (457)  Neurona#3 (2386)  Meurona # [2776)

i

0 20 30 40 &0 &0

Figura 5.2: Espigas de la simulacién (primeras 15000).

Clase de espiga
Multi-unidad | N. #1 | N. #2 | N. #3 | N. #4 | Total
Simulacién #6 9354 47 457 2366 2776 15000

Cuadro 5.7: Detalle de los grupos de espigas de la simulacién (primeras
15000).

Se observo que a medida que se incrementa la cantidad de espigas, em-
pieza a aumentar el porcentaje de no clasificadas, ubicandose entre un 5
y 25%. Si bien es un porcentaje alto, se mantiene estable a medida que
se van agregando. Esto significa que cada vez toma mas tiempo clasificar
una espiga. Este inconveniente se puede mitigar modificando el pardmetro
que indica cada cuantas espigas aplicar la simulacién, sin embargo, impacta
de manera directa en el tiempo de procesamiento. Una solucién alternativa
es realizar Template Matching de las espigas no clasificadas con los grupos
identificados. Como puede verse en la figura [5.6] el agrupamiento conseguido
es muy bueno. Solo falté identificar a un grupo, las espigas de la neurona
#1, tarea dificultada por el bajo ritmo de activacién de la misma (solamente
hay 47 de estas en un total de 15000). Por lo tanto, el resto de las espigas

no clasificadas se pueden designar rapidamente a alguno de los grupos en-
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contrados (recordar que esta técnica es bastante rédpida) y con esto reducir
al minimo la cantidad de espigas no clasificadas. En la figura se puede
ver la evolucién de los porcentajes de clasificacion a medida que se agregan

espigas.

Otra observacion es que el tiempo de procesamiento se incrementa nota-
blemente pasadas las 10000 espigas, producto del costo de insertar un nuevo
vértice, ya que hay que calcular los vecinos mas cercanos al mismo, y de la

simulacion.

En la figura [5.4] se puede ver como aumenta el tiempo de procesamiento
a medida que se agregan los paquetes de espigas. Los picos que se veian en la
seccién anterior toman mayor amplitud a medida que aumenta la cantidad

de espigas y estd en relacion directa al algoritmo de simulacién.

La figura[5.5 muestra la cantidad de paquetes procesados por segundo. La
linea roja representa la minima cantidad de paquetes que deben procesarse
para que el procedimiento se haga en tiempo real (es decir, 1). Se puede
observar que el limite esta cercano a los 175 paquetes (marcado mediante el

punto verde), equivalente a mas de 5000 espigas.

Simulacion #6

Clasif. correctamente
Clasif. incorrectamente
No clasif.

Porcentaje

o i 2 p i ; ;
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Paquete de Espigas #

Figura 5.3: Porcentajes de clasificacion de SPC on-line para 15000 espigas.

Finalmente, vale realizar una aclaracién respecto de los niveles de ac-
tivacién de las neuronas. Aqui se asumié una frecuencia de 30 espigas por
segundo, puesto que las simulaciones con que se realizaron las pruebas asi lo

marcaban. En datos experimentales, la frecuencia de activacién es bastante
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Simulacion #6

3,
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Figura 5.4: Tiempo de procesamiento de SPC on-line para 15000 espigas.

menor, aproximadamente 5 Hz [24]. Esto no modifica en absoluto los resul-
tados obtenidos sino que indica que la longitud de la senial sobre la cual se
puede aplicar el algortimo en tiempo real es mucho mayor, ya que la cantidad

de espigas encontradas en la misma cantidad de tiempo es mucho menor.
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Simulacion #6
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Figura 5.5: Cantidad de paquetes procesados por segundo de SPC on-line
para 15000 espigas.

Simulacion #5: Espigas Multiunidad (3017) Neurona #1 (0) Neurona # (350) Meurona #2 (2264) Meurana #2 (2556)
100 100 100 100 100
a0 a0 a0 &0 &0
1} 1} 1} 0 0
50 -50 -50 -50 -50
-100 -100 -100 -100 -100
1m0 300 40 50 &0 20 40 &0 20 40 B0 20 40 B0 20 40 B0 20 40 B0

Figura 5.6: Clasificacién final de SPC on-line para 15000 espigas.
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5.4. Desempeno del método de ordenamiento de

espigas on-line

A continuacion se presenta una comparacién entre los resultados arroja-
dos por Wave-Clus y la versién de ordenamiento de espigas on-line aqui pre-

sentada.

La tabla muestra la cantidad de espigas detectadas por cada imple-
mentacion junto a la real. Puede verse que en la implementaciéon on-line
la cantidad es levemente menor a las detectadas por Wave-Clus. Probable-
mente, debido a espigas que no pueden ser detectadas por encontrarse en

los bordes de los segmentos de 1s que procesa la version on-line.

Wave-Clus || Ordenamiento on-line | Cantidad real
Simulacién #1 1759 1749 2415
Simulacién #2 2462 2451 3214
Simulacién #3 2579 2568 3283
Simulacién #4 2525 2523 3193
Simulacién #5 1599 1593 2328

Cuadro 5.8: Espigas detectadas en ambas implementaciones.

En segundo, lugar se muestra la clasificacién de espigas final (puesto que
Wave-Clus solo muestra esta informacién). En este caso, como se estd rea-
lizando el proceso de clasificacién sobre las espigas detectadas, no es posible
hacer una medicién exhaustiva de la clasificaciéon (como si se hizo en la sec-
cién de comparacion de SPC contra SPC on-line). Sin embargo, podemos
ver el resultado final de ambas implementaciones y realizar una comparaciéon

visual.

Se experimenté con las 4 alternativas planteadas para la extraccién de
caracteristicas: a) Utilizar los 64 coeficientes de las espigas, b) Aplicar la
transformada wavelet y utilizar los 64 coeficientes de ésta, c) Aplicar la
transformada wavelet y aplicar el test de normalidad a todas las espigas
para obtener los 10 coeficientes que representan a cada espiga y d) [dem

anterior pero el test se aplica sobre las tltimas espigas detectadas.

Respecto de las estrategias, tanto la a) como la b) se comportaron de
manera similar y mejor que las ¢) y d). El test de normalidad trae beneficios

al aplicarlo tal cual se plantea en el método de Quian Quiroga et al. [7] y
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los efectos de no usarlos se notan, particularmente, en las simulaciones méas

dificiles, cuando las espigas son méas parecidas entre si.

Se obtuvieron muy buenos resultados para las simulaciones #1, #2 y
#5, aunque el desempeno general fue levemente menor a los presentados en
la seccién [5.2] Para las simulaciones #3 y #4, el resultado no fue satisfacto-
rio, se acentuod el problema de inestabilidad ya comentado. Los motivos son,
en primer lugar, que se esté realizando el proceso con espigas detectadas lo
cual puede introducir errores en las formas de las mismas. En segundo lu-
gar, el no uso o uso “inadecuado”del test de normalidad dificulta la correcta
identificacién de las diferentes clases. Esto se acentia mucho para simula-
ciones dificiles como la #3 y #4. En los cuadros y se pueden ver los

ordenamientos finales para cada simulacién y para cada implementacion.
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Cuadro 5.9: Capturas de pantalla de los ordenamientos que se obtuvieron
para las simulaciones #1, #2 y #b5, respectivamente. En la columna de
la izquierda se encuentran las generadas por el método propuesto y en la
derecha por Wawve-Clus.
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Cuadro 5.10: Capturas de pantalla de los ordenamientos que se obtuvieron
para las simulaciones #3 y #4, respectivamente. En la columna de la izquier-
da se encuentran las generadas por el método propuesto y en la derecha por

Wave-Clus.
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Por dltimo, se aplicaron ambas versiones sobre un registro de actividad
neuronal real [25] de 30 min del l6bulo temporal de un paciente epiléptico
del laboratorio Itzhak Fried de la Universidad de California, Los Angeles.

Wave-Clus || Ordenamiento on-line
Registro UCLA #1 12734 8056

Cuadro 5.11: Cantidad de espigas detectadas por ambas implementaciones.

La primera observacién para hacer esta en la cantidad de espigas detec-
tadas. Se puede ver en la tabla que la implementacion on-line detecta
menos que Wave-Clus. Esto mismo ocurre con las simulaciones pero aqui se
ve intensificado dada la longitud de la senal (30 min contra 2 min). Respecto
de la forma de las espigas, puede verse que, en su conjunto, son parecidas
entre una implementacién y otra (figura [5.12).

Cuadro 5.12: Conjunto de espigas detectadas (las de la izquierda correspon-
den al método on-line, los de la derecha a Wave-Clus).

Respecto de la clasificacion, se observaron resultados similares a los ya
comentados. La separacién fue buena y estable. La cantidad de no clasifi-
cados empez6 a incrementarse a medida que se fueron agregando cada vez

mas espigas pero se mantuvo dentro del margen previamente discutido.

En cuanto al tiempo de procesamiento, hubo un incremento (respectos
de los expuestos en la seccién ya que se estan utilizando 64 coeficientes
para representar a cada espiga. Aumentar la dimensionalidad de esta manera
(més de 6 veces) tiene su costo. Calcular los vecinos mas cercanos al punto
agregado toma mucho més tiempo y, como es de esperarse, se incrementa a

medida que aumentan la cantidad total de espigas.
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Conclusiones y trabajos

futuros

En este trabajo se presenté un método de ordenamiento de espigas on-

line basado en el de Quian Quiroga et al. [7].

Se analizé y modificé el algoritmo SPC [12| [13], principal limitacién
para llevar el método de Quian Quiroga et al. [7] a modo on-line, para
que soporte la inserciéon dindmica de nuevos datos. Se compararon los dos
algoritmos de Monte Carlo presentados para la simulacién del modelo de
Potts [L7]: Swendsen-Wang [20] y Wolff [21]. También se analizaron distintas
estrategias para la actualizacién de los datos luego de insertar un nuevo
punto. Se logré presentar una nueva version del algoritmo junto con una
implementacion del mismo que permite procesar en el orden de las 5000

espigas on-line en tiempo real.

La implementacién presentada fue necesaria para alcanzar el objetivo por
dos motivos. El primero involucra al desempeno del método, no se hubiese
podido procesar la cantidad de espigas mencionadas si no se hubiese conta-
do con una implementacion eficiente. El segundo tiene que ver con brindar
un marco de trabajo en donde poder experimentar con las diferentes es-
trategias y modificaciones propuestas, que permitieron llegar al algoritmo

aqui presentado.

Contar con un algoritmo de SPC on-line brinda varias ventajas que
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pueden ser aprovechadas para un mejor desempeiio a nivel global. Ademas de
la mencionadas en la introduccién, da la posibilidad de cambiar parametros
de manera dindamica durante el transcurso de la ejecucién del mismo. Por
ejemplo, se puede cambiar el umbral utilizado para la construcciéon de los
grupos basandose en el ruido actual de la senal, incrementandolo si es elevado
o decrementandolo en caso contrario. De esta forma, se puede alcanzar una

mayor automatizacion del método.

Se encontraron limites en la adaptacion del algoritmo SPC al modo on-
line. El tiempo de procesamiento se incrementa, indefectiblemente, con la
cantidad de datos agregados. Esto impone restricciones a la hora utilizar
el método de ordenamiento de espigas en experimentos de una duracién de
tiempo no acotada. Las posibilidades de un mejoramiento del algoritmo se
ven afectadas por los algoritmos de simulacién. Estos tienen un orden de
complejidad O(NK) (donde N es la cantidad de vértices y K es la cantidad
de vecinos) el cudl tiene un impacto directo en la performance. Estos algo-
ritmos dificilmente se puedan modificar para mejorar este aspecto. Por lo

tanto, los unicos lugares para el mejoramiento son los que fueron cubiertos.

Como una de las conclusiones mas importantes, se llegé a que la mejor
opcién para atacar el problema es el procesamiento por ventanas de tiempo.
Se establecié que el método propuesto es suficiente bueno y estable para una
gran cantidad de espigas que, de acuerdo a la frecuencia de activacién de
las neuronas registradas, puede ir desde 3 a 15 min. Por lo tanto, se pueden
procesar de esta manera ventanas de X minutos, y combinar el resultado
obtenido con los anteriores. De esta manera, la etapa de clasificacién se
podria llevar a aplicar de manera on-line y en tiempo real a una senal

arbitrariamente grande y con los mejores resultados.

Respecto de la integracién del método, se mostré que es posible. Se
deberan dedicar mayores esfuerzos a encontrar una mejor manera de extraer
las caracteristicas de las espigas. Si bien se considera que la aplicacion de la
transformada wavelet otorga una buena base para representar a las espigas,
se deberd replantear cémo se seleccionan los coeficientes sin la necesidad de
contar con todas las espigas de la senal. Como se vio, se pueden utilizar
los 64 coeficientes de la transformada, sin embargo, cuando la calidad de
la senal es baja o cuando hay dos clases de espigas muy parecidas entre

si, es necesario ayudar al método de clasificacién brindando un vector de
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caracteristicas que represente lo mejor posible y separe lo més posible a
cada clase. Esto también es deseable desde un punto de vista de tiempo de
procesamiento puesto que la dimensionalidad de los datos impacta, aunque

en menor medida, en el tiempo total de ejecucién de la etapa de clasificacion.

73



74



Bibliografia

1]

2]

D. Hubel et al., “Tungsten microelectrode for recording from single
units,” Science, vol. 125, no. 3247, pp. 549-550, 1957.

D. Hubel and T. Wiesel, “Receptive fields of single neurones in the cat’s
striate cortex,” The Journal of physiology, vol. 148, no. 3, pp. 574-591,
1959.

R. Quiroga, L. Reddy, G. Kreiman, C. Koch, and I. Fried, “Invariant
visual representation by single neurons in the human brain,” Nature,
vol. 435, no. 7045, pp. 1102-1107, 2005.

G. Buzséki, “Large-scale recording of neuronal ensembles,” Nature neu-
roscience, vol. 7, no. 5, pp. 446—451, 2004.

I. Jolliffe and MyiLibrary, Principal component analysis, vol. 2. Wiley
Online Library, 2002.

J. MacQueen et al., “Some methods for classification and analysis of
multivariate observations,” in Proceedings of the fifth Berkeley sympo-
stum on mathematical statistics and probability, vol. 1, p. 14, California,

USA, 1967.

R. Quiroga, Z. Nadasdy, Y. Ben-Shaul, et al., “Unsupervised spike de-
tection and sorting with wavelets and superparamagnetic clustering.,”
Neural computation, vol. 16, no. 8, p. 1661, 2004.

S. Mallat, “A theory for multiresolution signal decomposition: The wa-
velet representation,” Pattern Analysis and Machine Intelligence, IEEE
Transactions on, vol. 11, no. 7, pp. 674—693, 1989.

75



[9]

[11]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

76

J. Letelier and P. Weber, “Spike sorting based on discrete wavelet trans-
form coefficients,” Journal of neuroscience methods, vol. 101, no. 2,
pp. 93-106, 2000.

E. Hulata, R. Segev, Y. Shapira, M. Benveniste, and E. Ben-Jacob,
“Detection and sorting of neural spikes using wavelet packets,” Physical
review letters, vol. 85, no. 21, pp. 4637—4640, 2000.

E. Hulata, R. Segev, and E. Ben-Jacob, “A method for spike sorting and
detection based on wavelet packets and shannon’s mutual information,”

Journal of Neuroscience methods, vol. 117, no. 1, pp. 1-12, 2002.

M. Blatt, S. Wiseman, and E. Domany, “Superparamagnetic clustering
of data,” Physical review letters, vol. 76, no. 18, pp. 3251-3254, 1996.

M. Blatt, S. Wiseman, and E. Domany, “Data clustering using a model
granular magnet,” Neural Computation, vol. 9, no. 8, pp. 1805-1842,
1997.

J. Martinez, C. Pedreira, M. Ison, and R. Quian Quiroga, “Realistic si-
mulation of extracellular recordings,” Journal of neuroscience methods,
vol. 184, no. 2, pp. 285-293, 2009.

S. Butterworth, “On the theory of filter amplifiers,” Wireless Engineer,
vol. 7, pp. 536-541, 1930.

B. Flannery, W. Press, S. Teukolsky, and W. Vetterling, “Numerical
recipes in c¢,” Press Syndicate of the University of Cambridge, New
York, 1992.

F. Wu, “The potts model,” Reviews of modern physics, vol. 54, no. 1,
p. 235, 1982.

P. Mitra and H. Bokil, Observed brain dynamics. Oxford University
Press, USA, 2008.

“Spike sorting.” http://www.scholarpedia.org/article/Spike_
sorting), 2007.

J. Wang and R. Swendsen, “Cluster monte carlo algorithms,” Physica
A: Statistical and Theoretical Physics, vol. 167, no. 3, pp. 565-579, 1990.


http://www.scholarpedia.org/article/Spike_sorting
http://www.scholarpedia.org/article/Spike_sorting

[21]

U. Wolff, “Comparison between cluster monte carlo algorithms in the
ising model,” Physics Letters B, vol. 228, no. 3, pp. 379-382, 1989.

F. Niedermayer, “Improving the improved estimator in o(n) spin mo-
dels,” Physics Letters B, vol. 237, no. 3, pp. 473-475, 1990.

“Simulated extracellular recordings.” http://www2.le.ac.
uk/departments/engineering/research/bioengineering/
neuroengineering-lab/software, 2009. Dataset # 3: Simula-

ted extracellular recordings.

M. Ison, F. Mormann, M. Cerf, C. Koch, I. Fried, and R. Quiroga,
“Selectivity of pyramidal cells and interneurons in the human medial
temporal lobe,” Journal of Neurophysiology, vol. 106, no. 4, pp. 1713~
1721, 2011.

“Human single-cell recording.” |http://www.vis.caltech.edu/
~rodri/Wave_clus/UCLA_data.zip. Dataset # 1: Human single-cell

recording.

7


http://www2.le.ac.uk/departments/engineering/research/bioengineering/neuroengineering-lab/software
http://www2.le.ac.uk/departments/engineering/research/bioengineering/neuroengineering-lab/software
http://www2.le.ac.uk/departments/engineering/research/bioengineering/neuroengineering-lab/software
http://www.vis.caltech.edu/~rodri/Wave_clus/UCLA_data.zip
http://www.vis.caltech.edu/~rodri/Wave_clus/UCLA_data.zip

	Introducción
	Medición de la actividad neuronal
	Ordenamiento de Espigas
	Método de Quian Quiroga et al.
	Objetivos de esta tesis

	Ordenamiento de Espigas
	Estructura general de un algoritmo de ordenamiento de espigas
	Filtrado de la señal
	Detección de espigas
	Extracción de características
	Clasificación

	Método de Quian Quiroga et al.
	Filtrado y Detección
	Extracción de características
	Clasificación
	Wave-Clus


	Super-paramagnetic Clustering
	El modelo de Potts
	Transiciones de fases

	Simulación del modelo de Potts
	Algoritmo de Swendsen-Wang
	Algoritmo de Wolff

	Usando el modelo de Potts no homogéneo para agrupar datos
	Variables spins
	Identificación de vecinos
	Interacción entre los puntos
	Identificación de la fase super-paramagnética
	Construcción de los grupos

	Ejemplo

	Desarrollo e implementación
	Algoritmo SPC on-line
	Cálculo de vecinos más cercanos
	Cálculo del spin
	Cálculo de correlación
	Simulación del modelo de Potts
	Construcción de grupos
	Criterio de selección de la temperatura
	Aspectos de performance
	Problemas que surgen al agregar puntos dinámicamente

	Ordenamiento de espigas on-line
	Implementación

	Resultados
	Evaluación de desempeño
	Comparación entre SPC y SPC on-line
	Desempeño de SPC on-line
	Calidad de agrupamiento
	Tiempo de procesamiento
	Limitaciones

	Desempeño del método de ordenamiento de espigas on-line

	Conclusiones y trabajos futuros
	Bibliografía

