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Resumen

ALGORITMO PARA LA CLASIFICACION AUTOMATICA DE POTENCIALES DE ACCION
REGISTRADOS EXTRACELULARMENTE

La deteccion y analisis de la actividad neuronal es el punto de partida para entender diversas funciones
cerebrales. Hasta ahora, los registros extracelulares son la opcién més practica para las preparaciones in
vivo. En el Sistema Nervioso Central, los electrodos extracelulares reciben senales de varias neuronas al
mismo tiempo, por lo que es de suma importancia poder asignar cada espiga registrada a la neurona que la
genero.

En este trabajo, se propone el uso de un algoritmo de deteccién basado en la transformada de on-
deleta y dos algoritmos de clasificacion segmentados en el tiempo basados en el algoritmo de Expectacién-
Maximizacién (EM); asi como diferentes versiones de métodos para la estimaciéon del nimero de grupos
presentes en un conjunto de datos. Se utiliz6é un algoritmo genético para encontrar los parametros 6ptimos
en cada uno de los pasos del algoritmo de deteccion. Posteriormente, se realizaron comparaciones entre difer-
entes algoritmos, tanto en senales artificiales como en registros extracelulares que se obtuvieron de la corteza
premotora medial de monos rhesus (Macaca mulatta). Una metodologia propuesta para la comparacion de
algoritmos de discriminacién se implementé en un programa para Matlab. Este programa nombrado Sort
Lab, tiene entre sus funciones crear y editar algoritmos de discriminacién, medir y comparar el rendimiento
de estos algoritmos, y crear senales artificiales basadas en simulaciones de redes neuronales, para ser usadas
en la evaluacién de los algoritmos.

El uso del Sort Lab mostré que el algoritmo basado en la transformada de ondeleta fue el mejor en la
deteccién de espigas, tanto en la senales artificiales, como en la reales. Mientras que, el algoritmo de EM
segmentado en el tiempo por agrupaciéon de centroides propuesto en este trabajo, obtuvo en promedio los

mejores resultados en la etapa de clasificacion.



Summary

ALGORITHM FOR AUTOMATIC SORTING OF EXTRACELLULAR ACTION POTENTIALS.

The detection and analysis of the neuronal activity is the starting point for the understanding of various
brain functions. Until now, extracellular recordings are the most practical option for in vivo preparations.
In the Central Nervous System, extracellular electrodes can receive information from several neurons at the
same time, therefore it is of utmost importance to assign each spike to the neuron that generated it.

In this work, we propose the use of a spike detection algorithm based on the wavelet transform, and
two time sliced algorithms based on the Expectation-Maximization (EM) algorithm; in addition to different
methods to estimate the number of groups present in a dataset. We used a genetic algorithm to find
the optimal parameters for each of the steps of the detection algorithm. Subsequently, we compared the
performance among different detection and classification algorithms, using artificial and real signals. The real
signals were extracellular recordings from the medial premotor cortex of a rhesus monkey (Macaca mulatta).
We implemented in Matlab a methodology to benchmark the performance of spike sorting algorithms. This
software was named Sort Lab, it can create and edit spike sorting algorithms, measure their performance,
and create artificial signals using the information from a neural network simulator.

Using Sort Lab, we found out that our wavelet transform based algorithm was the best detection
algorithm in artificial and real signals. Moreover, the time sliced EM algorithm by centroids clustering, was

in average the best algorithm for the classification phase.
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Capitulo 1

Introduccion

La deteccion y analisis de la actividad neuronal es el punto de partida para entender diversas funciones
cerebrales. La mayoria de las neuronas se comunican con potenciales de accién. Esta actividad puede ser
registrada a través de electrodos ya sean intracelulares o extracelulares. Siendo estos ultimos la Gnica opcién
practica para preparaciones in vivo hasta ahora. La deteccion y clasificaciéon de las espigas en los registros
extracelulares han demostrado ser todo un reto técnico (Lewickiy, 1998; Brown et al., 2004; Thakur et al.,
2007). Los electrodos usados en estos registros usualmente reciben informacién de varias neuronas vecinas,
por lo que es de suma importancia poder asignar estas espigas a la neurona correspondiente. La suma de
las senales de muy baja intensidad provenientes de otras neuronas que son registradas Gnicamente como
ruido, aunado a las fuentes de campos electromagnéticos presentes al momento del registro, aumentan la
complejidad del anélisis de las senales. Se pueden usar métodos manuales para medir la actividad neuronal
en cada canal del registro. Sin embargo, la clasificacién automatica puede reducir de manera significativa el
tiempo dedicado a esta actividad y al mismo tiempo mejorar la precisién del andlisis. Una ventaja adicional
de los algoritmos de clasificacion de espigas, es la capacidad de distinguir la actividad de varias neuronas aun
cuando estas disparen al mismo tiempo. Esta caracteristica es especialmente importante en la investigacion
de los codigos neuronales que se basan en los tiempos de disparo (Lewickiy, 1998).

Es importante entender como se generan las senales eléctricas en el sistema nervioso. Las células
nerviosas son las unidades de la transmisién de senales en el sistema nervioso. Una neurona tipica se
compone de cuatro regiones principales: el cuerpo o soma, las dendritas, el axén y los botones terminales.
El soma es el centro metabdlico de la célula, contiene el niicleo donde se almacena la informacion genética,
asi como el reticulo endoplasmatico, donde se sintetizan las proteinas de la célula. Del cuerpo de la célula se
proyectan dos procesos: ramificaciones de dendritas y una axoén largo. Las dendritas cumplen con la accion
de recibir senales de otras neuronas, en cambio el axén se proyecta lejos del soma y es la unidad principal
encargada de transmitir la senal a otras neuronas. Un axén puede llevar senales eléctricas en distancias
desde 0.lmm hasta 3m. Estas senales eléctricas son llamadas potenciales de accién, son impulsos rapidos,
temporales y responden a una regla de “todo o nada”, tienen una amplitud de 100mV y una duracién de 1ms
aproximadamente. Los potenciales de accién se inician en una regiéon especializada del axén, llamado el cono
axonal. Los potenciales de accién constituyen las senales por las cuales el cerebro recibe, analiza y procesa
informacion. Estas senales son muy parecidas en todo el sistema nervioso, aun cuando sean iniciadas por
una gran variedad de eventos, de aqui que la informacion que lleva el potencial de accion no es determinada
por la forma de la senal, sino por el circuito que activa, asi como por la estructura temporal de los trenes
de potenciales de accion.

El potencial de accién es definido principalmente por las propiedades de los canales de sodio y potasio
(ver figura 1). La despolarizacion de la membrana causa que los canales de sodio se abran rapidamente,
lo que se traduce en un aumento en la permeabilidad de la membrana al sodio, generando un corriente
de sodio de entrada. Esta corriente descarga la capacitancia de la membrana, lo que resulta en una mayor
despolarizacién que a su vez provoca la apertura de més canales de sodio, por lo que se genera un aumento

de la corriente entrante. Este proceso lleva al potencial de membrana hacia el voltaje de equilibrio del sodio,
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3) Fase ascendente

2) Despolarizacian
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5) Fase refiactaria
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FIiGUurA 1. Esquema de la generacion de un potencial de accion (modificado de Gallant
(2008)). 1) La membrana se encuentra en su potencial de reposo. 2) La membrana se
despolariza, se empiezan a abrir los canales de sodio, provocando una corriente de entrada
de sodio. 3) Se genera una despolarizacién mayor de la membrana lo que incrementa el
numero de canales de sodio abierto y en consecuencia un aumento de la corriente entrante
de sodio. Este aumento en la corriente de sodio, lleva a la membrana hacia el potencial
de reposo del sodio. 4) Los canales de sodio se inactivan y se abren los canales de potasio
dependientes de voltaje. Se detiene la corriente de entrada de sodio y aparece una corriente
de salida de potasio. 5) La corriente de salida de potasio lleva a la membrana a un estado
de hiperpolarizacion.



causando la fase ascendente del potencial de accién. El estado de despolarizaciéon del potencial se limita
por la inactivacién gradual de los canales de sodio y la apertura de los canales de potasio dependientes
de voltaje, incrementando la permeabilidad de la membrana al potasio. Consecuentemente, la corriente de
entrada de sodio es seguida por una corriente de salida del potasio que tiende a repolarizar la membrana.
En la mayoria de las células nerviosas el estado de despolarizacion es seguido por una hiperpolarizacién de
la membrana. El cual se debe a que los canales abiertos de potasio se cierran hasta cierto tiempo después de
que el potencial de membrana ha regresado a su estado de reposo. El potencial de accién es seguido por un
breve periodo donde se disminuye la excitabilidad de la célula, conocido como periodo refractario, durante
el cual la generaciéon de un nuevo potencial de accién requiere de un estimulo de mayor magnitud del que
normalmente seria requerido. Este periodo refractario es causado por la inactivacion residual de los canales
de sodio y un aumento en los canales abiertos de potasio (Kandel et al., 2000).

La primer relacién entre la comunicaciéon neuronal y las senales eléctricas fue planteada por Luigi
Galvani en 1791, pero no fue hasta la década de 1920 cuando los impulsos nerviosos pudieron ser medidos,
amplificando las sefiales registradas por medio de electrodos. El circuito basico de registro consiste en
amplificar la diferencia de potencial entre una referencia y un micro-electrodo. Los cambios de potencial
medidos en la punta del electrodo reflejan un flujo de corriente en el medio extracelular. Usualmente el
mayor componente de esta corriente es el generado por el potencial de accién, pero puede haber otras
senales involucradas. Senales que lucen muy parecidas a los potenciales de acciéon son generadas por las
fibras de conjuntos de axones. Estas son mucho més localizadas y pequenas que los potenciales de accion.
Otra fuente de senales es el potencial de campo, el cual usualmente aparece en las estructuras organizadas
en capas y es resultado del flujo sincronizado de corriente en los conjuntos de dendritas paralelas. Esta senal
tiene un ancho de banda angosto, por lo que es facil filtrarla del registro.

En los registros extracelulares la forma de la punta del electrodo usado afecta la senal obtenida, entre
mas grande la punta mayor sera el nimero de sefiales registradas. Si la punta del electrodo es demasiado
grande, puede ser imposible aislar la senal de una neurona especifica. En cambio, si la punta es demasiado
pequena puede ser dificil registrar una senal. Un electrodo de vidrio con una punta redonda obtendra una
sefial diferente que uno de platino-iridio (Pt-Ir) cubierto de vidrio con forma de “bala”. Una vez que se
ha obtenido una senal del electrodo, el siguiente paso del proceso es amplificarla y finalmente realizar un
analisis de la misma, que puede hacerse manualmente con ayuda de un detector de nivel o con algoritmos
de discriminacion de espigas (Lewickiy, 1998).

También existen los registros intracelulares, donde se inserta un electrodo en el cuerpo de la neurona o
se realiza la técnica de patch-clamp para tener acceso directo al interior de la célula. Estas técnicas permiten
obtener informacién sobre las variaciones sub-umbrales del potencial de membrana. Ademés de que con
la informacién obtenida, se puede identificar la morfologia de la neurona registrada. Sin embargo, en las
técnicas intracelulares solo se obtienen registros de una célula a la vez.

Existe una relacién entre la senal registrada intracelularmente y el registro extracelular de la misma
célula, tal como lo demostré Heneze et al. (2000). La fase ascendente del registro extracelular sigue a la
primera derivada del potencial de acciéon intracelular. Sin embargo, la fase descendente es mas prolongada

en el registro extracelular debido a una suma de corrientes adicionales que no son proporcionales a la primer
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Ficura 2. Comparacion de un registro intracelular, extracelular y la primer derivada de
la sefial intracelular (tomado de Heneze et al. (2000)).

derivada de la senal intracelular, como las de las corrientes activas iénicas y las corrientes de “fuga” (ver
figura 2).

El registro de la senal extracelular tiene variaciones dependiendo de la localizacion del electrodo con
respecto a la region mas cercana de la neurona (ver figura 3). La sefial tiene una mayor amplitud entre méas
cerca del soma se haga el registro y disminuye cerca de los arboles dendriticos. Heneze et al. (2000) sugiere
que el potencial de accién en las neuronas del hipocampo usualmente se inicia en el soma y se propaga a las
dendritas, pudiendo haber situaciones en que los potenciales de accién se inicien en las dendritas durante
periodos de alta actividad sinaptica.

El registro extracelular se puede usar para medir la longitud de una espiga, siendo esta informacion ttil
para estimar si la neurona registrada es de tipo piramidal o se trata de una interneurona. Estas tultimas
generalmente tienen potenciales de accion més angostos que las células piramidales registradas en condiciones
similares (Csicsvari et al., 1999).

Existen una gran variedad de algoritmos para la discriminaciéon de espigas, sin embargo no existe un
consenso de cuél es el mejor. Diferentes algoritmos aplicados al mismo conjunto de datos pueden generar
diferentes resultados (Brown et al., 2004). Los principales problemas en el proceso de clasificacion de las
espigas tienen que ver con el ruido en la senal y con la presencia y variabilidad de las senales de las neuronas
registradas. Las caracteristicas de las espigas de una neurona cambian en un mismo registro debido a las
caracteristicas intrinsecas neuronales y las condiciones experimentales. Debido a la variabilidad en las formas
de las espigas, puede haber un traslape en las caracteristicas de las mismas, por lo que la clasificacion de
espigas tiene una tasa de error mayor a cero. Sin embargo, la clasificacién manual es mas propensa a errores

que la clasificacion automéatica (Harris et al., 2000).



Ficura 3. Comparacién de registros extracelulares obtenidos en cercania de diferentes
regiones de una neurona (tomado de Heneze et al. (2000)).



Capitulo 2

Antecedentes

Las fases principales de un algoritmo de clasificacion de espigas son: 1) deteccion de espigas, 2) seleccion
de las caracteristicas de las espigas y 3) agrupamiento de las caracteristicas de las espigas seleccionadas
(Quian Quiroga y Nadasdy, 2004). Sin embargo, un paso anterior a la clasificacién de espigas es el pre-
proceso de la senal. En este paso se busca mejorar la senal para su posterior anélisis. Principalmente se
realizan dos acciones: filtrado de la senal, para quitar los artefactos del medio ambiente que hayan afectado
el registro, con métodos como ondeletas (Chan et al., 2008b); y el aislamiento de la misma, para eliminar el
ruido en modo comin que puede aparecer en todos los canales, con métodos como el Anélisis de Componentes
Independientes o ICA por sus siglas en inglés (Snellings et al., 2006; Hermle et al., 2005; Mamlouk et al.,
2005; Takahashi y Sakurai, 2005; Takahashi et al., 2003b).

Muchos de los métodos de clasificacién se basan en la discriminacién por las caracteristicas de las espigas
(Thakur et al., 2007; Chan et al., 2008a; Wood y Black, 2007; Vargas-Irwin y Donoghue, 2007; Horton et al.,
2007). En un inicio se clasificaron las espigas utilizando caracteristicas seleccionadas con anterioridad como
la amplitud, duracién o amplitud pico-pico. Sin embargo, el asumir cuales caracteristicas seran importantes
para la clasificacién suele producir resultados pobres. Un método comtnmente usado para seleccionar las
caracteristicas importantes es el Andlisis de Componentes Principales o PCA por sus siglas en inglés, cuya
idea de fondo es ordenar las diferentes caracteristicas de las espigas por vectores ortogonales que representan
las direcciones en los datos de mayor variacion (Lewickiy, 1998; Shlens, 2005). Una vez realizado el anélisis
de las espigas se procede a clasificarlas en grupos, esto se puede hacer por algoritmos relativamente sencillos

COmo son:

s El K-medias, donde se define la localizacion del grupo como la media de los datos pertenecientes al
grupo (Chan et al., 2008a; Thakur et al., 2007; Vargas-Irwin y Donoghue, 2007; Takahashi et al.,
2003a; Chan et al., 2008b).

= El agrupamiento bayesiano, que es un modelo estadistico donde se clasifica la posibilidad de que
una espiga pertenezca al grupo (Bar-Hillel et al., 2006).

= Los métodos de comparacién con plantillas de espigas, donde se generan o se seleccionan previamente
las espigas “ideales”, para cada espiga del registro se busca el mayor parecido con las plantillas ya
sea por la distancia euclidiana o por una clasificacion bayesiana (Vargas-Irwin y Donoghue, 2007;
Delescluse y Pouzat, 2006; Wood y Black, 2007).

= Los algoritmos basados en filtros, donde se busca generar un conjunto de filtros que sean capaces
de discriminar un conjunto de espigas entre ellas y del ruido de fondo, cada filtro se construye de

manera que genere la mayor respuesta a la forma de espiga esperada y la menor al ruido de fondo,
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FI1GURA 4. Imagen del programa de clasificacion de espigas semiautomético Plexon.

al pasar la senal por los filtros se asigna la espiga al filtro con el que se obtenga la mayor respuesta
(Lewickiy, 1998).
También existen los algoritmos de clasificacion basados en redes neuronales, donde la red se entrena para
reconocer caracteristicas de las espigas y se obtiene la clasificacion en grupos como salida (Hermle et al.,
2005; Horton et al., 2007).

Hasta ahora es comin que la clasificaciéon de espigas se lleve a cabo por medios manuales o semiau-
tomaticos con ayuda de programas especializados. Es comin utilizar PCA para convertir las espigas a un
espacio de caracteristicas, donde se pueden representar en dos o tres dimensiones utilizando los dos o tres
componentes principales respectivamente. Después se puede aplicar un algoritmo de agrupamiento, como K-
medias para obtener grupos estimados, finalmente el operador terminara de clasificar las espigas de manera
visual (ver figura 4)(Plexon, 2006).

2.1. Filtrado de la senal

El filtrado de una senal usualmente tiene el objetivo de remover las partes de la sefial que son consid-
eradas ruido. El funcionamiento de un filtro se puede describir en el dominio del tiempo o la frecuencia, sin
embargo su comportamiento en frecuencia es mas facil de comprender. En el dominio de la frecuencia un
filtro es un atenuador de ciertas frecuencias indeseables, mientras que permite el paso de otras. Idealmente
las frecuencias deseadas no deben ser atenuadas, mientras que las indeseables deben ser completamente
eliminadas y la transicién entre una region y la otra debe ser de longitud cero. Sin embargo, de manera
practica, las bandas de paso sufren cierta atenuacioén, mientras que las bandas de corte no son comple-

tamente eliminadas. De igual forma, la proporciéon de amplitud puede mostrar ondulaciones a diferentes
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frecuencias y la region de transicion tiene una longitud mayor a cero (van Drongelen, 2007). Todos estos
efectos provocan que la senal de salida real tenga alteraciones que pueden ser visibles en el dominio del
tiempo.

De acuerdo con su comportamiento en el dominio de la frecuencia, un filtro se puede clasificar como:
pasa-bajas, el cual permite el paso de frecuencias menores a cierta frecuencia de corte; pasa-altas, que
permite el paso de frecuencias mayores a la frecuencia de corte; pasa-banda, que permite el paso de cierto
rango de frecuencias; y rechaza-banda, que impide el paso de cierto rango de frecuencias (van Drongelen,
2007). Los filtros y sus parametros deben ser sujetos a un anélisis de acuerdo a las caracteristicas de la
senal que serd filtrada. En el caso de las senales electrofisiologicas del sistema nervioso se busca la maxima
atenuacion del ruido y la minima modificacion de las formas de onda de las espigas. Es importante evitar en
lo posible la alteracién de la forma de onda de las espigas, debido a que se ha propuesto que las diferencias
entre ellas se pueden usar para distinguir entre neuronas piramidales e inhibitorias (Csicsvari et al., 1999).

El comportamiento de un filtro se puede analizar graficamente por medio de un diagrama de Bode, éste
consiste en una grafica del comportamiento de un sistema con respecto a la frecuencia. Un diagrama de
Bode usualmente consiste en dos gréficas separadas. Una grafica representa la amplitud de la respuesta del
sistema con respecto a la frecuencia y en una segunda grafica se muestra la fase de la funcién de transferencia
que define al sistema. Es comun utilizar el primer tipo de grafica para analizar el comportamiento de un
filtro con respecto a la frecuencia de la senal de entrada. En la figura 5 se puede ver una comparacion de

las caracteristicas de ganancias de diversos filtros pasa-bajas en un rango de frecuencias de 0 a 7 radianes.

2.1.1. Filtros Butterworth. La forma general de la respuesta a la frecuencia de la magnitud de un
filtro Butterworth es

1

(2.1.1) | Hw) |= ————
1+ (M%)QN

donde N es conocida como el “orden” del filtro. En otras palabras IV es el orden de la ecuacién diferencial
necesaria para describir el comportamiento dinamico del filtro en el dominio del tiempo (Phillips et al., 2007).
Los filtros Butterworth son llamados maximamente planos en la banda de paso, debido a que, para un
orden dado, tienen la mayor pendiente descendente después de la frecuencia de corte, sin inducir picos en
su gréfica de Bode. Un filtro con una mayor pendiente permite que se filtren las frecuencias no deseadas con
mayor precision, mientras que la ausencia de ondulaciones en la banda de paso disminuye las deformaciones

en la senal de salida (ver figura 6).

2.1.2. La transformada continua de ondeleta. La transformada de ondeleta es una funcion
matematica que permite analizar datos al dividirlos en segmentos de frecuencia-tiempo (Saavedra et al.,
2006). En la transformada continua de ondeleta (CWT por sus siglas en inglés) se utiliza una funcion,
conocida como ondeleta madre, que es escalada y trasladada para calcular su convolucién con la funcion

original (ver figura 7). La transformada continua de ondeleta se define como:



(2.1.2)

Donde a,b €R, a # 0. a y b son conocidos como coeficientes de dilataciéon y traslacion respectivamente.
La funcién ¢(t) es la ondeleta madre. La transformada continua de ondeleta descompone una sefnal en
diferentes escalas con diferentes niveles de resolucién. Es esta descomposicién lo que permite obtener la

funcién original acotada en el dominio de la frecuencia, de tal forma que el resultado es un filtro pasa-banda
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F1GurA 5. Comparacion de respuesta en frecuencia de diversos filtros de quinto orden con

frecuencia de corte normalizada en 7. El filtro Butterworth tiene la mayor pendiente sin

inducir picos en su grafica de frecuencia.

CWT,f(ah) = Wytba) =l [ foywr (" )as

a

basado en la transformada de ondeleta.

La transformada de Fourier permite convertir sefiales continuas en sus componentes sinusoidales. La
descomposicién de una senal en sus componentes sinusoidales, permite conocer el espectro de frecuencias

que contiene la senal. Esta informacién es muy usada con el fin de aislar los componentes de la sefial deseada

2.2. Fourier

del ruido.
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FicUura 6. Comparaciéon del comportamiento de filtros Butterworth de orden 1,3 y 5.

Escala 1 Escala 5 Escala 20

FIGURA 7. Transformada continua de ondeleta (tomado de Polikar (2001)). Ejemplo grafico
de la transformada continua de ondeleta, donde la onda azul es la ondeleta madre y la senal
original esta en amarillo. La ondeleta madre se escala incrementando su tamano y se traslada
en el tiempo sobre toda la senal original para cada escala.
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Una serie de Fourier es la representacion de una funciéon periédica f(z) como una combinacion lineal

de todas las funciones coseno y seno que tienen el mismo periodo, como en

(2.2.1) flz) = fao + Zancos + Zb sin L

La misma serie puede ser escrita en su forma compleja como

(2.2.2) fla) = f: cne T,

n=—oo

donde ¢,, = %(an — by,) para toda n, si a_, significa a,, y b_, significa —b,, de tal manera que byp=
0(Lighthill, 1958).

La integral de Fourier se puede considerar como el limite formal de la serie de Fourier cuando el periodo
tiende a infinito. De tal forma, que si f(z) es cualquier funcion de x en el rango (—oo, c0), se puede formar
la funcion f;(x) de periodo 2l que coincide con f(z) en el rango (—I,1). La serie de Fourier (2.2.2) de fi(z)

se puede escribir como

o0

(2.2.3) fi(z) = Z ey (2l)2Il donde ¢;(y) = /4 e I f (1) dx

n—=—oo

El limite formal cuando I — oo, donde en la serie g; se escribe como y, y la diferencia entre valores

sucesivos de y se escribe como dy, es

(2.2.4) f@) = [ gy, dondegly) = [ e p(a)aa,

dado que en el limite la funcion periodica f;(x) se convierte en f(z).

Bajo estas circunstancias la funcién g(y) es comtunmente llamada la transformada de Fourier de f(z)
(Lighthill, 1958).

Sin embargo las sefiales de los registros electrofisiologicos son digitales, por lo que se utiliza la contraparte
digital de la transformada de Fourier llamada transformada de Fourier discreta (DFT). La transformada
rapida de Fourier (FFT) es un método eficiente para calcular la DFT de una senal.

2.3. Teoria de detecciéon de senales

El beneficio practico mas inmediato de la teoria de deteccion de sefiales (TDS), es que provee un
conjunto de medidas ttiles del desempefio en situaciones de toma de decisiones (McNicol, 2005). Las raices
de la teoria se remontan al trabajo de Neyman y Pearson en 1933, donde estudiaron pruebas de hipétesis
e inferencias estadisticas. Los primeros trabajos donde se aplico la teoria de deteccion de senales fueron en
senales de radar, aunque rapidamente también fue aplicada en las areas de psicologia y medicina. La TDS

se utiliza cuando una decision debe ser tomada en un contexto de incertidumbre con respecto a las variables
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FiGurA 8. Matriz de confusién y modelo de la teoria de deteccién de senales. En este ejem-
plo la sefnal es una tomografia y el observador debe clasificar entre imagenes que contienen
un tumor de aquellas que no lo contienen. Del lado izquierdo esta la matriz de confusion con
las posibles combinaciones de la respuesta contra la presencia de la senal. Del lado derecho
estan las graficas de las distribuciones de la senal y el ruido, asi como el criterio de decision.

que afectan la decision. Green y Swets (1988), aplicaron la TDS en el area de la percepcién humana y en
el proceso de toma de decisiones. En su estudio, los participantes debian discriminar entre un estimulo con
cierta caracteristica objetivo (sehal) y el estimulo sin la caracteristica (ruido). La TDS fue usada en un
experimento auditivo, donde se les presentaba a los sujetos dos intervalos de observaciéon con una senal de
ruido de base, en alguno de los intervalos se le agregaba una senal sinusoidal al ruido. Después de escuchar
ambos intervalos, el sujeto tenia que seleccionar aquel en el que creia que estaba presente la senal. El sujeto
se vefa forzado a dar una respuesta forzada. Cuando la energia de la sefial era mucho mayor que la del
ruido, las tasas de deteccién alcanzaban el 100 %. Sin embargo, cuando el coeficiente entre la energia de la
sefial y la energia del ruido llegaba a cierto valor minimo, la tasa de deteccion era del 50 % (sensibilidad).
Esto mostraba que el sujeto estaba dando una respuesta aleatoria que no tomaba en cuenta la informacion
sensorial (respuesta sesgada).

Este enfoque de sensibilidad /respuesta sesgada dentro del marco de la TDS fue extendido a diversas areas
como el reconocimiento de memorias, detecciéon de mentiras, seleccién de personal, diagnésticos médicos,
inspecciones industriales, entre otras (Deshmukh y Rajagopalan, 2006).

La TDS puede ser caracterizada como un modelo que ayuda a los tomadores de decisiones o clasificadores

a discriminar entre senal y ruido. La teoria asume que existe un sobrelape entre las distribuciones de la senal
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y el ruido y que cualquier observaciéon particular puede surgir de ambas distribuciones. En la figura 8 el
eje vertical representa la probabilidad, mientras que el eje horizontal representa una variable que es usada
por el clasificador para tomar la decisiéon. Para cierta observacion, si el valor de la variable de decision es
alto, entonces el tomador de decisiones responderd con un “senal presente”, mientras que si el valor de la
variable es bajo el clasificador respondera con “ruido presente’. El valor umbral que es lo suficientemente
alto para tomar la decisién de “senal presente” es llamado criterio. Dado que las distribuciones de senal y
ruido se sobrelapan, la decision tomada tiene uno de cuatro posibles resultados. Si la observacién provino
de la distribucién de senal y la decisién tomada la identifica como senal, entonces se tiene un acierto o
verdadero positivo (TP). En cambio, si esta observacion fue identificada como ruido, entonces la decision
es una falla o falso negativo (FN). En caso de que la observacién provenga de la distribucién de ruido y
sea identificada como tal, se tiene una identificacion correcta o verdadero negativo (TN). Mientras que si
esta observacion es identificada como senal, se tiene una falsa alarma o falso positivo (FP). La frecuencia de
aciertos es conocida como proporcién de aciertos (TPR) y es igual al numero de observaciones clasificadas
como aciertos, entre el nimero total de posibles observaciones de senal correctas. Mientras que la proporciéon
de falsas alarmas (FPR) es igual al namero de observaciones de ruido que son clasificadas como senial entre
el namero total de observaciones de ruido (Deshmukh y Rajagopalan, 2006).

2.3.1. Curvas ROC. La modificacion del valor umbral del criterio, cambia las caracteristicas del
clasificador. Si se disminuye el valor del criterio aumentara el nimero de aciertos, pero también aumentara el
ntmero de falsas alarmas. Mientras que si el valor del criterio se incrementa, el nimero de aciertos disminuye
al igual que el nimero de falsas alarmas. La eleccién del valor umbral es dependiente de la distribucion de
datos subyacente. Una forma de representar graficamente el comportamiento del clasificador es conocida
como curva de Caracteristicas Operantes del Receptor (curva ROC). La curva ROC es una descripcion
bidimensional del comportamiento de un clasificador. Se grafica un cuadro donde ambos ejes van de 0 a
1, siendo el eje x la proporcion de falsos positivos y el eje y la proporcion de verdaderos positivos (figura
9). Sin embargo, para realizar comparaciones entre diferentes clasificadores es méas sencillo tener un valor
escalar unico. Un método comun para obtener un valor escalar es calcular el area bajo la curva ROC (AUC).
Dado que el AUC es una porcion del area del cuadro unitario, su valor siempre se encontrard entre 0 y 1.
Un clasificador que siempre clasifique todo correctamente tendra un area de 1, un clasificador que siempre
clasifique todo incorrectamente tendré un area de 0, mientras que un clasificador completamente aleatorio
producird una linea diagonal con un area de 0.5 (Fawcett, 2006). Las curvas ROC son una herramienta
que ha sido utilizada para comparar el comportamiento de diferentes métodos de detecciéon de eventos

electrofisiologicos en una senal (Maccione et al., 2009).

2.3.2. El Coeficiente de Correlaciéon de Matthews (MCC). Una medida estandar usada por los
estadistas es el coeficiente de correlacion, también conocido como el coeficiente de correlacion de Pearson. En
el contexto de prediccion de estructuras secundarias, también es conocido en la literatura como el Coeficiente
de Correlacion de Matthews (ecuacion 2.3.1). El coeficiente de correlacion toma siempre un valor entre -1y
+1. Es una medida de como dos variables normalizadas tienden a tener el mismo signo y magnitud. Un valor

de -1 indica una completa discrepancia, mientras que un valor de +1 significa una completa concordancia.
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Ficura 9. Ejemplo de curvas de caracteristicas operantes del receptor (ROC) para dis-
tribuciones con diferentes distancias. Entre mayor sea la distancia entre las distribuciones
de la senal y el ruido, el area bajo la curva de la ROC sera mayor.

El coeficiente de correlacion toma el valor de 0 ante una relaciéon completamente aleatoria (Baldi et al.,
2000).

TP xTN — FP x FN
V(TP + FN)(TP + FP)(TN + FP)(TN + FN)

El MCC usa los cuatro valores obtenidos de una clasificaciéon: TP, TN, FP y FN. Por lo que frecuente-

(2.3.1) MCC =

mente, provee una evaluaciéon mejor balanceada que la prediccion basadas en las medidas de proporciones
(TPR y FPR), como la AUC de las curvas ROC (ver seccion 2.3.1). Sin embargo, existen situaciones donde,
atn el coeficiente de correlacion, no es capaz de proveer una evaluaciéon adecuada. E1 MCC sera relativa-
mente alto en los casos en que el resultado de un clasificador contenga pocos o ningun falso positivo, pero

al mismo tiempo contenga pocos verdaderos positivos.

2.4. Transformada Discreta de Ondeleta

La transformada de ondeleta es capaz de proveer simultaneamente el tiempo y la frecuencia de eventos
instantaneos particulares en una senal, generando una representacién tiempo-frecuencia de la misma. La
forma discreta de la transformada continua de ondeleta permite calcular la CWT en una computadora, sin
embargo no es realmente una transformada discreta. Lo que genera informacién altamente redundante para
la reconstrucciéon de la senal. Esta redundancia implica un desperdicio de tiempo de computacién y recursos.
La transformada discreta de ondeleta (DWT), provee suficiente informacién para tanto el andlisis como la
sintesis de la sefial, reduciendo los recursos necesarios para su calculo (Polikar, 2001).

La representacion digital de la sefial se obtiene usando filtros digitales. Mientras que la transformada

continua se calcula cambiando la escala de la ventana de analisis y el desplazamiento de la ventana en
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F1GURA 10. Transformada discreta de ondeleta. La senal digital original x[n] se descom-
pone, a través de un filtro de ondeleta pasa-altas (g/n]) y un filtro de escala pasa-bajas
(h(n)), en sus componentes de alta (coeficientes de nivel d) y baja frecuencia (coeficientes
de aproximacion a) respectivamente. Debido a que cada conjunto de coeficientes contiene
unicamente la mitad del contenido de frecuencias, se puede bajar la frecuencia de muestreo
a la mitad sin perder informacién. Estos pasos se repiten de manera iterativa para cada
nivel de la transformada usando los coeficientes de aproximacién del nivel anterior como
entrada. Finalmente, se obtiene un conjunto de coeficientes de nivel d para cada nivel de
la descomposiciéon y un conjunto de coeficientes de aproximacion a para el altimo nivel.

Coeficientes de nivel 3
de DWT
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FiGuraA 11. Ejemplo de la descomposicion de una senal por la transformada discreta de
ondeleta. Se muestra la sefial original (s), los coeficientes de aproximacién del tercer nivel
de descomposicion (a3), asi como los coeficientes de nivel (d) del tercero al primer nivel de
descomposicién.

el tiempo, multiplicindola por la sefial e integrando para todo tiempo (ver secciéon 2.4). La transformada
discreta se obtiene en diferentes escalas al pasar la senal por una serie de filtros con diferentes frecuencias
de corte (ver figura 10). La sefial se filtra a través de filtros pasa-altas (gfn/) para analizar las frecuencias
altas y se filtra a través de una serie de filtros pasa-bajas (h/n]) para analizar las frecuencias bajas (Polikar,
2001). Estos filtros estan determinados por la ondeleta a utilizar.

La resolucién de la senal es alterada por la operacién de filtrado, mientras que la escala es modificada por
operaciones de sobremuestreo o submuestreo. Submuestrear la senial genera una reduccion en la frecuencia
de muestreo, al eliminar algunas muestras de la senal. Mientras que sobremuestrear corresponde a un
aumento en la frecuencia de muestreo al agregar nuevas muestras a la senal, usualmente por algin método
de interpolacion (Polikar, 2001).

La transformada de ondeleta tiene la propiedad de poder caracterizar ciertos eventos en las senales,

siendo la familia y escala de la ondeleta madre los parametros que afectan esta propiedad (ver figura 11).

2.4.1. La Transformada Estacionaria Discreta de Ondeleta. La transformada estacionaria

discreta de ondeleta (SWT) es una version de la transformada discreta de ondeleta (ver seccion 2.4) donde
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FiGURA 12. La geometria de distancia busca encontrar las coordenadas de un conjunto
de puntos, a partir de las distancias entre ellos. En este ejemplo se tienen 5 puntos cuyas
coordenadas se obtuvieron a partir de las distancias d. (modificado de Cui et al. (2004)).

no se hace la reduccion de la frecuencia de muestreo después de pasar la sefial por los filtros pasa-altas y

pasa-bajas, lo que permite mantener la estructura temporal de los datos originales sin alteraciones.

2.5. Disminucién dimensional y extraccion de propiedades de una forma de onda de una

espiga

La representacion de las espigas en los registros electrofisiologicos es un conjunto multivariado de datos.
Dependiendo de la frecuencia de muestreo se pueden tener decenas de variables que describen la forma de
onda de una espiga. Debido a su complejidad, el costo de procesamiento requerido para analizar estos datos
puede llegar a ser muy alto. Las técnicas de reduccién dimensional de datos buscan mantener la mayor
cantidad de informacion del conjunto original, que permita diferenciar y agrupar las espigas de acuerdo a la
neurona que las generd, disminuyendo la complejidad de los datos para reducir el costo de procesamiento.

Existen diversos métodos que permiten reducir el nimero de dimensiones de un conjunto de datos.

2.5.1. Analisis de Componentes Principales. El Analisis de Componentes Principales (PCA)
es un método matemético para reorganizar la informaciéon en un conjunto de muestras. E1 PCA descubre
nuevas variables, conocidas como Componentes Principales (PCs), que son responsables de la mayor parte de
la variabilidad en los datos. Esto permite describir la informacién con un ntimero menor de variables de las
que estaban presentes originalmente. El primer Componente Principal (PC1) es la direccion a través de los
datos que explica la mayor variabilidad en ellos. El segundo Componente Principal (PC2) y los subsecuentes
Componentes Principales deben ser ortogonales al PC anterior y deben describir la mayor cantidad de la
variabilidad restante. Una vez conocidas las direcciones de los PCs, los valores de las muestras individuales
se pueden expresar como una suma lineal de PCs multiplicados por un coeficiente que describe cada PC
(Davies y Fearn, 2004). Esto se logra calculando los eigenvectores de los datos y ordenéndolos por sus

eigenvalores correspondientes.
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2.5.2. Geometria de distancia . La geometria de distancia se ha utilizado ampliamente en el
analisis de las conformaciones atémicas de una molécula. El problema de encontrar las coordenadas de los
atomos que forman una molécula, dado un conjunto de distancias entre pares de atomos, se puede entender
como un problema de geometria de distancia (ver figura 12). De manera mas general, el problema se puede
definir como la bisqueda de las coordenadas para un conjunto de puntos en un espacio euclidiano Ry de k
dimensiones para cualquier k, dado un conjunto de distancias entre pares de puntos en Rj. Una forma de
resolver este problema es a través de un algoritmo de descomposicion de valor unitario (Cui et al., 2004),
el cual se basa en la idea de que dadas unas distancias d; ; entre los 4tomos 7 y j para todo i, =0,1,...,n,

tenemos que:

||1'i _xjH = di,ja Za.] 20717"'7”7

o de manera equivalente

s — aj]|* = d2;, 4,5 =0,1,...,n.

Se encuentre z,localizado en el origen. Entonces
2 2 .
||| =dig, 1=1,2,...,n

2 2 ..
lzill* = 227 2 + llz;l° = dZ 5, 4,5 = 1,2,...,n.

Se obtiene

2 2 2 T T
di,O _di,j +dj,0 = 23’}1 ,'L'j, 1,] = 1,27...,77,.

Di,j:(d?,o_d?,j"‘d?
2

Sea ©)Se puede definir una matriz D = [D; ;]. Sea X una matriz de n x 3y X =

[#1,22,...,7,]T. Con lo que se obtiene

D=xx"T.
Si existe una solucién para esta ecuacion, la matriz D debe de ser de un rango < 3. Por lo tanto, se

puede hacer una descomposicién de valor unitario para D y obtener asi

D=UxU",
donde U es una matriz ortogonal de n x 3 y X es una matriz diagonal de 3 x 3 siendo los elementos

diagonales o1, 03 y 03 aquellos valores unitarios mayores de D. Una solucién para D = X X Tse puede obtener
de

X =Uxs.
De manera similar a la utilizada por Cui et al. (2004) en la localizaciéon de los atomos que conforman

una molécula, se puede aplicar la geometria de distancia a las distancias euclidianas entre las formas de
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onda de las espigas, para obtener una representaciéon tridimensional de las formas de onda.

2.6. Clasificaciéon

Los métodos de clasificaciéon y agrupamiento de datos se basan en el supuesto de que los datos provienen
de conjuntos de clases independientes, donde cada una de estas clases puede ser descrita por un modelo
relativamente simple. Este supuesto coincide con el caso de la discriminacién de espigas, donde cada potencial
es generado por una neurona diferente. El primer paso de la clasificacion es describir tanto la localizacion
del grupo, asi como la variabilidad de los datos alrededor de esa localizacién. El segundo paso es, dada la
descripcién de un grupo, clasificar los datos nuevos. Existen muchos métodos para realizar el agrupamiento
(Lewickiy, 1998).

2.6.1. K-Medias. El algoritmo de agrupamiento del vecino més cercano o de k-medias, consiste en
definir la localizaciéon de un grupo como la media de los datos que conforman al grupo. Se inicializa el
algoritmo con una estimacioén aleatoria de los grupos. Una espiga es asignada al grupo cuya media sea mas
cercana, usando distancia Euclidiana. Después de terminar la reasignaciéon de espigas, se vuelve a iniciar
otra iteracion del algoritmo, calculando las medias de los grupos nuevamente, para después volver a calcular
las distancias de cada espiga a las medias de los grupos, reasignandolas en caso de ser necesario. El proceso
termina cuando la distancia de todas las espigas a la media de su grupo asignado es menor a cierto umbral
o ya no se modifica el grupo de pertenencia de ninguna espiga. Este proceso define un conjunto de fronteras
de decision implicitas que separan los grupos usando soélo informacion sobre las medias e ignorando la

distribucion de los datos en el grupo (Lewickiy, 1998).

2.6.2. Expectacion - Maximizaciéon para Mezclas Gaussianas. El algoritmo de Expectacién-
Maximizacion (EM) es un método que permite encontrar el estimador de méxima verosimilitud (ML) de un
pardmetro de una distribucion probabilistica. Por ejemplo, si suponemos que la temperatura ambiental para
cada una de las 24 horas del dia x ¢ R?* depende de la estacion de afio 6 € {primavera, verano, otofio, invierno}
y que la distribucion de la temperatura en cada estacion es conocida p(x|@). Pero, supongamos que sélo
podemos medir la temperatura promedio de un dia dado y = T y que queremos adivinar a partir de este dato
a que estacion del afio 6 pertenece este dia. El estimador de maxima verosimilitud (ML) de 6, maximiza la
probabilidad p(y|0). El algoritmo de EM toma los datos observados y, de manera iterativa hace conjeturas
acerca de los datos completos z y de igual manera encuentra la 6 que maximiza la p(x|6) sobre 6. De esta
manera, el algoritmo EM intenta encontrar el ML de 6 dada y (Chen y Gupta, 2010).

Cada iteracion del algoritmo de EM consiste en dos procesos: el paso E y el paso M. En la expectacion, o
paso E (ecuacion 2.6.1), los datos faltantes son estimados dados los datos observados y la estimacién actual

de los parametros del modelo.

(2.6.1) QO 0W) = Ey, g log L (052, Z)] .
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En el paso M (ecuaciones 2.6.2 y 2.6.3), la funcion de probabilidad es maximizada bajo la suposicion de
que los datos faltantes son conocidos. Los estimados de los datos faltantes del paso E son usados en lugar
de los verdaderos datos faltantes (McLachlan y Krishnan, 1996).

(2.6.2) QY = arg, max Q(|6M)

(2.6.3) Q' (0) £ (log P(U, J|©))

Bajo la suposicién de que nuestros datos siguen una distribucién normal, la ecuaciéon L a maximizar

estd definida en la ecuacion 2.6.4.

n k

(2.6.4) L(0;x,2) = [[ D 1z = )mif (wis 115, ).

i=1j=1
El algoritmo de EM termina cuando no existe un punto que pueda maximizar la ecuacién L en com-

paracién con el estado actual.

2.6.3. Estimacion del nimero de grupos. Los algoritmos de EM y de k-medias requieren que se
les proporcione como parametro el niimero de grupos buscados. Los resultados de ambos algoritmos cambian
significativamente de acuerdo a este parametro. Es por esto, que es de suma importancia tener un estimado
del nimero de grupos presentes lo méas preciso posible.

2.6.3.1. Criterio Bayesiano de Informacion (BIC). Uno de los aspectos mas complicados del agru-
pamiento, es elegir el nimero de clases o grupos existentes. En el enfoque bayesiano, es posible estimar la
probabilidad de cada modelo dados los datos observados. Si los supuestos del modelo son acertados, estos
maximizaran las probabilidades relativas de diferentes numeros de clases. Este procedimiento selecciona el
numero de clases méas probable dado las datos y no siempre favorece modelos con un mayor nimero de clases.
BIC es un criterio de probabilidad penalizado por la complejidad del modelo (el nimero de parametros en
el modelo).

Sea x = {z;eR?:i=1,..., N} el conjunto de datos que se quieren agrupar. Sea Cj, = {c; : i =1,...,k} el
agrupamiento que tiene k grupos. Modelamos cada grupo ¢; como una distribucién multivariada gaussiana
N (ui, ;) donde p; puede ser estimado como el vector promedio de la muestra y ; puede ser estimada como
la matriz de covarianza de la muestra. Entonces el nimero de parametros para cada grupo es d + %d(d +1).

Sea n; el naimero de muestras en el cluster ¢;. Se define el BIC como

k
(2.6.5) BIC(Cy) = Y {~nilog|[Sil} — Nk(d + Ld(d + 1))

i=1
Se calcula el BIC para cada modelo generado por el algoritmo de agrupamiento para un rango de un

ntimero de grupos. Este rango debe ser proporcionado a priori. Finalmente se elige el modelo con el nimero
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F1GUurA 13. Operacion de entrecruzamiento de un algoritmo genético.

S 1101 101001101110
EECEEE 1101 100001101110

F1GuraA 14. Operacién de mutaciéon de un algoritmo genético.

de grupos que maximiza el criterio del BIC (Chen y Gopalakrishnan, 1998).

2.7. Algoritmo genético

Un algoritmo genético es una técnica usada en computaciéon para encontrar una solucién exacta o
aproximada a un problema de busqueda y optimizaciéon. Es necesario que el dominio de soluciones tenga
una representacion genética y que exista una funcién de aptitud, con la cual se pueda evaluar el dominio de
la solucién.

Existen un conjunto de operaciones que debe llevar a cabo un algoritmo genético:

= Inicializacién, debe de generar un conjunto de soluciones iniciales. Es comtn que esta inicializacién
se lleve a cabo de manera aleatoria.
= Seleccién, en cada iteracion del algoritmo genético se seleccionan un porcentaje de las soluciones
que obtengan los mejores valores de la funcion de aptitud.
= Reproduccién, después de realizar la seleccién de las posibles soluciones, se generan soluciones
viables de manera aleatoria y se combinan con las soluciones seleccionadas en el paso anterior. La
combinacién se hace por medio de:
e Entrecruzamiento, se intercambian el inicio de una representacion genética de una solucion con
el final de otra solucion en un punto aleatorio (ver figura 13).
e Mutacion, la mutacién se lleva a cabo con una probabilidad muy baja y consiste en cambiar
aleatoriamente un valor binario de la representaciéon de una solucién (ver figura 14).
= Terminacién, el algoritmo se repite hasta obtener una solucién que tenga un nivel de error preestable-

cido o después de que se lleven a cabo cierto nimero de iteraciones.

2.8. Recursos informaticos para el analisis y simulaciéon de registros electrofisiolégicos

Existen diversas herramientas informéticas para los diferentes aspectos del anélisis de datos electrofisi-
ologicos. En la primer parte de esta seccion hay dos ejemplos de programas que sirven para la clasificacion
automatica de espigas: KlustaKwik y OSort. Estos programas se utilizaron para realizar comparaciones con
los algoritmos presentados en este trabajo. En la siguiente parte de esta seccién se presenta el programa
sigTOOL, que es una plataforma de analisis de senales biologicas. Aprovechando su disefio modular, se cre6
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una herramienta para la creacién y comparacién de algoritmos de discriminacién de espigas nombrada Sort
Lab (ver seccion 7.7). Uno de los médulos de esta herramienta permite crear sehales artificiales para ser
usadas en pruebas de comparacion de algoritmos de discriminacion. Estas sefiales artificiales son creadas a
partir de los archivos generados por PyNN; el cudl es un programa que unifica la interfaz entre la creacion
de modelos de redes neuronales y diferentes simuladores de estas redes. NEST es uno de los simuladores
soportados por PyNN, este simulador se utilizé para generar los archivos bases usados en la creacién de las

senales artificiales, debido a su enfoque en la topologia de las redes neuronales.

2.8.1. KlustaKwik. Es un programa escrito en C++ para la clasificacién de datos continuos multi-
dimensionales. Originalmente se cre6 para la clasificacién automaética de formas de ondas de potenciales de
accion neuronales. KlustaKwik esta basado en el algoritmo de clasificacion EM de Celeux y Govaert (1992).

Fue creado con los siguientes objetivos:

= Ajustar una mezcla de gaussianas con matrices de covarianza libres.

= Automaéticamente elegir el nimero de componentes que forman la mezcla.
= Ser robusto contra el ruido.

= Reducir el problema de los minimos locales.

= Ejecucién rapida en conjuntos grandes de datos.

KlustaKwik permite que se ajusten un niimero variable de grupos, penalizados por el criterio de informacion
de Akaike (AIC). El programa prueba si al partir o juntar grupos se obtiene una mejor solucion, lo que
también ayuda al algoritmo a escapar de minimos locales y a disminuir su sensibilidad en el nimero inicial
de grupos (Harris, 2000).

2.8.2. OSort. OSort es un programa para Matlab, desarrollado para la detecciéon y clasificacion de
potenciales de accién en linea. Las espigas que se originan de diferentes neuronas son diferenciadas por el
contorno de su forma de onda y las diferencias en sus amplitudes, estas caracteristicas son unicas a las
neuronas individuales. El algoritmo actualiza de forma iterativa el modelo y asigna las espigas a grupos.
Por lo tanto, no requiere de una fase de aprendizaje y es capaz de detectar nuevas neuronas que aparezcan
en el registro durante el experimento (Rutishauser et al., 2006).

2.8.3. s8igTOOL. sigTOOL es un programa, de cédigo libre para el analisis de senales bioldgicas. Es
desarrollado por Malcolm Lidierth en el Wolfson Centre for Age-Related Diseases del Guy’s Hospital Campus
en el King’s College London. Este programa corre bajo Matlab y provee un ambiente de programacién y
andlisis para el procesamiento de datos neurolégicos. Por medio de una interfaz grafica, este ambiente,
permite el anéalisis de formas de onda y de trenes de espigas (Lidierth, 2009).

El programa permite la incorporaciéon de extensiones creadas por el usuario, que son integradas sin
necesidad de modificar el cédigo existente. sigTOOL se distribuye bajo una licencia de cédigo libre GNU
General Public License. Entre las funciones para el trabajo con formas de onda incluye: medias y medianas,
auto correlacion, cros-correlacion, anélisis espectral, estimacion de coherencia, filtros digitales (IIR y FIR),

re-muestreo, distribucion de amplitud e ICA. Mientras que para el anélisis de trenes de espigas tiene funciones
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FIGURA 15. Arquitectura de PyNN (tomado de Davison et al. (2009)). En el nivel superior
PyNN interpreta una definiciéon general de una red neuronal. El nivel intermedio, convierte
esta definicion general en las instrucciones especificas de cada simulador. En el nivel més
bajo, los simuladores llevan a cabo la simulacién y regresan los resultados a PyNN, para
ser traducidos a un formato comun.

para: distribuciones de intervalos inter-espiga, graficas de Poincaré, histogramas temporales peri-evento

dirigidos por estimulos, rasters, etc.

2.8.4. PyNN . Existen diversos simuladores de redes neuronales. Aun cuando todos permiten simu-
lar redes, su enfoque suele ser diferente. Existen simuladores que estan orientados a las simulaciones a gran
escala, mientras que otros se especializan en simular las caracteristicas de neuronas individuales. PyNN es
un programa para Python (van Rossum y de Boer, 1991) que funciona como una interfaz de programacion
comin para multiples simuladores de redes neuronales. PyNN permite escribir un programa de una red
neuronal una sola vez, utilizando el lenguaje Python, y ejecutarlo sin modificaciones en cualquier simulador
soportado (entre los que estan NEURON, NEST, PCSIM, Brian y el hardware neuromérfico VLSI Heidel-
berg). La finalidad de PyNN es incrementar la productividad del modelado de redes neuronales al proveer
un nivel de abstraccién de alto nivel, promover el intercambio y reutilizacién de codigo fuente y proveer
las bases para realizar anélisis independientes de las herramientas de simulacién, visualizacién y manejo de

datos.

2.8.5. Neural Simulation Tool NEST . NEST es un programa para la simulacién de grandes
redes heterogéneas de neuronas puntuales o con un nimero pequeno de compartimentos. Este simulador
estd orientado a los modelos que se enfocan en la dindmica, tamano y estructura de los sistemas neuronales
en lugar de en el detalle morfolégico o biofisico de las propiedades de neuronas individuales.

Una simulaciéon con NEST permite construir un sistema neuronal creando uno o méas modelos de neu-
ronas y conectandolos a través de sinapsis para formar una red. Es posible mezclar diferentes tipos de mod-
elos de neuronas en una misma red. De igual manera, se pueden combinar diferentes modelos de mecanicas
sindpticas. El simulador permite crear redes estructuradas en capas, areas o subredes. Se pueden obten-

er mediciones de la red a través de dispositivos virtuales como voltimetros en la membrana celular de las
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neuronas y detectores de espigas. NEST esta disenado para correr de manera paralela en computadoras indi-
viduales con multiples procesadores o en grupos de computadoras conectadas juntas (Gewaltig y Diesmann,
2007).

NEST tiene un lenguaje propio llamado SLI que permite crear y manipular las redes y sus parametros,
asf como crear funciones y realizar célculos matemaéticos. Sin embargo, también existe una extension llamada
PyNEST, que permite manipular el simulador desde el lenguaje Python (van Rossum y de Boer, 1991). Este
lenguaje ha cobrado especial importancia en los tltimos afios en el analisis de datos cientificos, gracias a la

gran cantidad de librerias matematicas de software libre que hay disponibles.
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Capitulo 3

Justificacion

El entendimiento de los c6digos neuronales, requiere el registro simultaneo de un gran ntimero de neu-
ronas (Pouzat et al., 2002). Los registros extracelulares siguen siendo el inico método practico para prepara-
ciones in vivo que es capaz de proveer informacion de la actividad eléctrica de unidades individuales dentro
de poblaciones neuronales. Sin embargo, la informacion de los registros extracelulares de multiples neuronas
solo es util si las espigas generadas por las diferentes neuronas pueden ser discriminadas y clasificadas cor-
rectamente (Pouzat et al., 2002). La clasificacion de las espigas se puede hacer de manera manual por un
experto. Sin embargo, la clasificacién manual tiene un indice de error mayor que los algoritmos automaticos
(Harris et al., 2000). El tiempo dedicado al procesamiento de los registros toma especial importancia ante
los avances técnicos que permiten el registro de decenas o hasta cientos de neuronas al mismo tiempo. Es
por esto, que existe un gran interés en encontrar un algoritmo que sea capaz de realizar la discriminacion
de manera automética y eficaz. Diversos algoritmos de clasificacion de espigas se han creado en los tltimos
anos, tales como Osort (Rutishauser et al., 2006), SOM (Chelaru y Jog, 2005) y DGCC (Vargas-Irwin y
Donoghue, 2007). Sin embargo no se ha logrado obtener consenso sobre cuél es el mejor trabajando de man-
era automética con la variedad de registros de diferentes laboratorios. Otro problema para la evaluacién de
los diversos algoritmos existentes, es que no existe una plataforma de pruebas estandarizada, por lo que es
dificil realizar una comparacion objetiva de los algoritmos. Un algoritmo que funcione de manera automati-
ca, eficiente y que sea adaptable a las diferentes condiciones de registro de diferentes laboratorios seria
una herramienta sumamente valorada por la comunidad cientifica que utiliza registros electrofisiologicos de

actividad unitaria.
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Capitulo 4
Hipotesis

Un algoritmo de clasificacion de espigas por épocas de tiempo tendré un mejor desempeno en la deteccion

y asignacién, en comparacién con los algoritmos tradicionales.
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Capitulo 5

Objetivos

Disenar un algoritmo que funcione de manera automaética y que sea capaz de:
1. Identificar los segmentos de senal que contengan espigas.

Identificar el nimero de neuronas que aparecen en un registro.

Realizar la asignacion de las espigas a la neurona que las haya generado.

Minimizar los errores en la clasificacion.

CUp

Generar un estimado cuantitativo de la calidad de la sefial y de los algoritmos de clasificacion.

27



Capitulo 6

Métodos

Este proyecto se realiz6 principalmente en Matlab 7 en sus versiones para Windows y para Linux. La
base de datos relacional usada para el almacenamiento de los datos de diversos analisis (apéndice A) y
para el control del sistema de computo distribuido (ver apéndice B) fue MySQL. Se utilizé Perl 5 para la
conversion de archivos de datos entre diferentes formatos. Finalmente, la simulacién de la red neuronal para
la generacion de la sefial artificial se llevo a cabo utilizando NEST (ver seccion 2.8.5) a través de PyNN (ver
seccion 2.8.4).

El proyecto se llevé a cabo siguiendo las siguientes etapas:

1. Acondicionamiento y caracterizaciéon del contenido de frecuencias de senales de registros extracelu-
lares.

2. Disefio de un algoritmo de deteccion y clasificacion, por medio de comparaciones de diferentes
métodos para cada etapa.

3. Seleccion de medidas de calidad de los algoritmos usados, asi como de la senal de entrada.

4. Optimizacion de los algoritmos utilizados, usando un algoritmo genético para encontrar los pardmet-
ros que maximicen la deteccion y clasificacion de espigas.

5. Generacién de una senal artificial que refleje los problemas que se encuentran en los registros reales:
artefactos por ruido de modo comun, artefactos por movimiento del sujeto, ruido, multiples neuronas
presentes en el registro, traslape en el disparo de multiples neuronas, variabilidad de la forma del
potencial de accién con el tiempo.

6. Comparacion de los resultados obtenidos por los algoritmos propuestos, asi como con KlustaKwik
(Harris, 2000) y OSort (Rutishauser et al., 2006) en senales artificiales y reales.

6.1. Acondicionamiento y caracterizaciéon del contenido de frecuencias de senales de

registros extracelulares

6.1.1. Acondicionamiento de datos. La conversion de los archivos planos de datos electrofisiologi-
cos a la estructura de una base de datos relacional (ver apéndice A), consistio en leer la informaciéon de 12
archivos DDT, que es el formato binario en el que se almacena los datos electrofisiologicos de los sets de
registro. Cada archivo DDT representa una corrida que es parte de un ensayo. El archivo es de longitud
variable y consiste en la informacién paralela de 7 canales de registro, donde cada canal corresponde a un
electrodo. La informacién de cada canal se dividié en segmentos de 10 segundos de duraciéon. En la base de
datos se relacioné el nombre del archivo original, nimero de canal y bloque temporal para la identificacion

especifica de cada bloque de datos almacenado.
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| Calidad | Caracteristicas \

0 Sélo ruido
Baja senal/alto ruido
Senal media/alto ruido
Senial media/ruido medio
Senal media/bajo ruido
Alta senial/bajo ruido
TABLA 1. Clasificacion de la calidad de senales en registros extracelulares.

O | W N —

Cada canal de datos se clasifico de acuerdo a su calidad. Esta clasificacién se hizo en base a las anota-
ciones hechas por expertos al momento de realizar los registros. La escala de clasificacién usada se muestra
en la tabla 1.

Con el fin de diferenciar las secciones de cada senal que corresponden a espigas o ruido, se utilizo el
programa OSort (Rutishauser et al., 2006). En esta fase se utilizo este programa para poder tener una
referencia de clasificacion sin prejuicio de su rendimiento. La salida del programa OSort es un vector que
contiene los tiempos en que ocurre el pico maximo de una espiga. Utilizando el vector de tiempos se
extrajeron 0.8 ms de senal anteriores al tiempo del pico maximo y 2.2 ms posteriores al mismo. Se guardaron
las espigas en la base de datos, de igual manera se guardaron los segmentos de sefial que no contenian espigas

y se marcaron como ruido.

6.1.2. Caracterizacion del espectro de frecuencias. Se utiliz6 la transformada rapida de Fourier
(FFT, ver seccion 2.2) para conocer el contenido de frecuencias en los registros extracelulares. Para ver la
variacion del espectro de frecuencias en el tiempo, se dividié una senal, que contenia tanto ruido como
espigas, en segmentos de 10 segundos a los cuales se les aplico la FFT.

Se analizo el espectro de frecuencias para sefiales electrofisiologicas que contenian tanto ruido como
espigas y segmentos de senal que contenian espigas o ruido de manera excluyente. Se obtuvieron los valores
promedio y de desviacion estandar de los espectros de frecuencia para cada grupo de senales de acuerdo a
su nivel de calidad.

Se realizd un analisis estadistico de las frecuencias donde aparecian picos en los espectros de las senales de
diferentes calidades (ver tabla 1), con el fin de detectar aquellas frecuencias que aparecieran exclusivamente
en las senales que contengan espigas en contraposicion de las que contengan sélo ruido. Para cada uno de
los espectros de frecuencia de las sefiales de los diferentes niveles de calidad se buscaron las frecuencias en
las que aparecian picos. Donde se defini6 un pico como aquel valor maximo cuyas frecuencias inmediatas
aledanas tuvieran un valor menor que una desviacién estdndar que el valor actual. Se contaron el nimero

de senales del mismo nivel de calidad que tuvieran picos en las mismas frecuencias.

6.2. Diseno del algoritmo

El algoritmo se implement6 con una estructura modular que permite probar diferentes combinaciones
de métodos para las distintas etapas (ver figura 16). Los modulos que conforman la implementacion son los

siguientes:
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FIGURA 16. Esquema general del algoritmo de clasificacion de espigas (tomado y modifi-
cado de Quian Quiroga (2007)).

. Filtrado de la senal. El objetivo de esta etapa es eliminar el ruido la senal por medio de filtros.
butterworth (ver seccién 2.1.1) y por ondeletas (ver seccion 2.1.2) (Hulata et al., 2002; Chan et al.,
2008a), comparando la deformacion de las formas de onda en el tiempo y la composicion de fre-

cuencias de la senal filtrada contra la original.

2. Deteccién de espigas. Se implementé el método de deteccion por ondeletas (ver seccion 2.1.2).

3. Filtrado de las formas de onda detectadas por medio de un umbral de la distancia euclidiana entre

la forma de onda detectada y una base de datos de plantillas de formas de espigas.

. Reduccion de dimensiones. Se implement6 usando el andlisis de componentes principales (ver seccion
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2.5.1). También se utilizaron medidas representativas de las formas de onda tales como la amplitud
pico-valle, la proporcién pico-valle y la distancia a la plantilla mas cercana.

5. Clasificacion de las espigas. Se utilizaron los algoritmos de clasificacion de Ezpectacion-Mazimizacion
(ver seccion 2.6.2) y Ezpectacion-Mazimizacion fraccionado en el tiempo (ver secciéon 6.2.5.2).

6. Evaluacion de la calidad de la senal y del comportamiento del algoritmo con respecto a un vector

objetivo (ver seccion 7.3).

6.2.1. Filtrado de la senal. La senales electrofisiologicas tienen componentes de diferentes fre-
cuencias que modifican las formas de onda de las espigas. En especial se pueden ver componentes de alta
frecuencia que aparecen como ruido aleatorio en las senales y componentes de baja frecuencia que puede
generar un efecto de onda envolvente. Al filtrar una sefial se busca eliminar el ruido no deseado. Sin embar-
go, es comun que los filtros provoquen un desplazamiento de la fase de la senal, lo que se traduce en una
deformacion de la forma de onda de la senal en el tiempo. Se realizaron comparaciones de filtros Butterworth
y filtros basados en ondeletas, para buscar los parametros adecuados que eliminan el ruido, sin deformar la
forma de onda de las espigas.

6.2.1.1. Butterworth. Para ver el efecto de un filtro Butterworth de tercer orden (ver seccion 2.1.1)
en la forma de onda de una espiga, se hicieron mediciones de la amplitud y la longitud de la espiga con
diferentes frecuencias de corte. Este anélisis se realiz6 para las siguientes frecuencias de corte: 100Hz, 300Hz,
500Hz, 600Hz, 700Hz, 800Hz, 900Hz, 1000Hz, 2000Hz, 3000Hz, 4000Hz y 5000 Hz.

Se definieron tres puntos en cada espiga analizada, se eligieron estos tres puntos pues se pueden definir
de manera objetiva y son capaces de caracterizar la silueta de una espiga:

= t0, el tiempo en que se encuentre el valor minimo de la senal antes del méximo de la misma.
= t1, el tiempo en el cual la senal toma un valor menor que el que tuviera en t0 después del maximo
de la espiga.
= t2, el tiempo en que la senal regresa nuevamente a un valor mayor al de t0 después del minimo de
la espiga.
A partir de estos tres tiempos se defini6 el tiempo T.A. como la diferencia entre t1 - t0. Mientras que el
tiempo T.B. se definié como la diferencia entre t2 - t1. Se analizaron 31 espigas aleatorias, para calcular los
cambios promedios del tiempo T.A. y T.B. para cada frecuencia de corte, con respecto a la sefial original.
6.2.1.2. Ondeletas. Una desventaja de la CWT (ver secciéon 2.1.2) es que la representacion de la sefial
usualmente es redundante, dado que a y b son continuos sobre R (los reales). Sin embargo, es gracias a esta
caracteristica que la CWT se puede usar como un filtro para eliminar el ruido en una sefial (Tsai, 2002).

Los pasos para la eliminacién del ruido son los siguientes:

1. Se aplica la transformada continua de ondeleta a la sefial con ruido para generar los coeficientes del
nivel minimo en que se describa satisfactoriamente la senal.
2. Se selecciona un umbral en cada nivel y se igualan a cero los coeficientes menores a este.

3. Se realiza la transformada inversa de ondeleta con los coeficientes obtenidos.

6.2.2. Deteccion de espigas.
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F1GURA 17. Deteccion de espigas en una senal por medio de la transformada estacionaria
discreta de ondeleta. En el canal superior se presenta un segmento de 40ms de la senal
original. En el canal inferior se muestran los coeficientes de nivel 4 de la transformada esta-
cionaria discreta de ondeleta usando una ondeleta rbiol.1. Las areas sombreadas muestran
los segmentos de la senal original con forma de espigas y su transformacion en formas de
onda de una mayor amplitud, aunque con forma diferente y con polaridad invertida, en la
senal procesada por la transformada de ondeleta.

6.2.2.1.  Transformada Discreta de Ondeleta . La familia de la ondeleta madre y la escala son los

parametros de la transformada estacionaria discreta de ondeleta (ver seccion 2.4.1) que determinan la forma
de los eventos que serd capaz de detectar la SWT, asi como el valor umbral afectara la sensibilidad de

deteccion (ver figura 17).

Se clasifico en cuatro eventos las diferentes partes de una senal de registro extracelular, de acuerdo a su

1.

3.

contenido:

Ruido ambiente, es el ruido que aparece durante todo el registro y se encuentra en toda la banda de
frecuencias, con una distribucién de frecuencias combinada entre un ruido blanco de baja amplitud
y un ruido rosa que domina las bajas frecuencias. El ruido blanco es una senal cuyo espectro es
plano en cualquier rango de frecuencias, en otras palabras su densidad espectral de potencia es
una constante. Mientras tanto, el ruido rosa se caracteriza por tener una gran magnitud en las
frecuencias bajas, que va decayendo de manera exponencial a mayores frecuencias.

Espigas, senales generadas por los disparos de las neuronas con forma ondulatoria. La forma de
onda de una espiga estd compuesta por ondulaciones en frecuencias en el rango de los 500Hz, sin
embargo la frecuencia de disparo entre espigas es un orden de magnitud méas baja.

Artefactos por movimientos, son de baja frecuencia y tienen una escala de duracién en segundos.

4. Ruido comun, son artefactos que aparecen de manera simultianea en todos o casi todos los canales.

Se utilizé una estrategia iterativa con el objetivo de buscar los parametros que permitan detectar de manera
confiable los cuatro tipos de eventos mencionados. Recorriendo cada familia de ondeletas soportada por
Matlab y un rango de escalas de 1 hasta 15, se realizaron SWT de sefiales donde se habia detectado

anteriormente los tiempos en que ocurrian cada tipo de evento. Se establecié un parametro umbral, que
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FiGurA 18. Alineacién y filtrado de una forma de onda usando la distancia euclidiana
a una plantilla. A) Alineacién de una forma de onda desplazandola con respecto de una
plantilla. B) Filtrado de la forma de onda al comparar la distancia euclidiana entre la forma
de onda (verde) y una plantilla (rojo).

indica el valor minimo que debe tomar la SWT cuando se detecta un evento. Se tomo el valor maximo del
SWT y se dividi6 en veinte partes, cada valor se utiliz6 como umbral para generar un vector de tiempos
donde presuntamente se detectd el evento. Se compard el vector de tiempos generado con los tiempos
reales en que se habian registrado los eventos. A partir de esta comparaciéon se establecio la proporcion
de verdaderos positivos (TPR) y falsos positivos (FPR). Recorriendo los veinte posibles valores para el
umbral se gener6 su correspondiente curva de caracteristicas operantes del receptor. Sin embargo, utilizar
una proporciéon del valor méximo de la sefial como valor umbral result6é en valores que no eran transferibles
entre senales diferentes. Por lo que, posteriormente se cambi6 el valor base para calcular el umbral. Utilizando
la desviacién estandar de la senal, en lugar del valor maximo de la misma.

Debido a la gran cantidad de célculos que son necesarios para llevar a cabo los andlisis en todas las
familias de ondeletas y 15 escalas para cada una de ellas, se cred un sistema de computo distribuido basado

en Matlab y una base de datos relacional descrito en el apéndice B.

6.2.3. Filtrado de formas de onda.

6.2.3.1. Filtrado por plantillas. La deteccién de espigas genera un nimero considerable de falsos pos-
itivos, por lo que es necesario realizar un tamizaje posterior de las formas de onda. Uno de los métodos que
ofrece mejores resultados para filtrar estas formas de onda es la utilizacion de plantillas (Lewickiy, 1998).
El primer paso es normalizar el area bajo la curva de la espiga putativa, con el fin de reducir la variabilidad
en la magnitud de las formas de onda al ser comparadas con las plantillas. Se calcula la alineacién de la
forma de onda que minimice la distancia euclidiana entre la forma de onda normalizada y cada una de las
plantillas registradas en el catalogo generado previamente. Se genera una matriz de distancias, comparando
las formas de onda desplazadas con cada plantilla del catalogo. Utilizando esta matriz, se elige la plantilla
y el desplazamiento con la distancia mas corta (ver figura 18). Cuando la distancia entre la espiga putativa
y la plantilla es menor que cierto umbral predefinido se acepta la forma de onda como una espiga, de no ser

asi se rechaza (ver tabla 2).
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| Desplazamiento | 0 | -1 [ +1 | -2 [ +2 | -3 [ +3 |

] Distancia \ 0.059 \ 0.123 \ 0.161 \ 0.115 \ 0.124 \ 0.133 \ 0.192 \
TaBLA 2. Distancia euclidiana entre una forma de onda y una plantilla para diferentes
desplazamientos. Se alinea la forma de onda al desplazamiento que presente la menor dis-
tancia.

2,078 plantillas
normalizadas
al area bajo la curva

417 archivos

S

6,690,490 espigas  A\grupamiento E-M + BIC 25 plantillas
de 120 dimensiones

FicUura 19. Esquema del proceso para la creacion de la base de datos de plantillas. Se
extrajeron las espigas de 417 archivos de registros extracelulares que fueron discriminados
por expertos humanos. Se calcularon las medias de cada unidad discriminada. Las formas
de ondas se agruparon utilizando el algoritmo de Expectacién-Maximizacién con el criterio
bayesiano de informacion. Finalmente, se obtuvieron 25 plantillas que correspondian a los
centroides de las espigas agrupadas.
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F1GurA 20. Formas de onda normalizadas del conjunto original de 25 plantillas tipo E.

6.2.3.2. Generacion del catdlogo de plantillas. Se generaron dos tipos de plantillas: M y E. El catalogo
de plantillas tipo M se generé basado en los archivos disponibles de registros. La discriminacién de las
espigas presentes en los registros se llevé a cabo manualmente por expertos, usando el programa Plexon
(Plexon, 2006). Se extrajo por separado cada unidad neuronal identificada y sus correspondientes formas de
onda. Se calculé una plantilla como la media de las formas de onda pertenecientes a cada unidad. De esta
manera se generaron 2078 plantillas. Se guard6 en una base de datos la forma de la espiga de cada plantilla.

Se obtuvo otro catélogo de plantillas tipo E, aplicando una técnica de agrupamiento por Expectacion-
Maximizacion al catalogo de plantillas tipo M (ver seccién 2.6.2). Se encontraron 25 plantillas E, como
centroides de los grupos identificados de plantillas M (ver figura 20). Aproximadamente la mitad de las
plantillas eran la representacién invertida de la otra mitad.

Finalmente, se seleccion6 un subconjunto de las plantillas M, llamadas plantillas F. La seleccion se realiz6
de manera visual, se mantuvo aquellas plantillas que fueran més representativas de las formas de ondas més
comunes. La seleccién se limité a aquellas plantillas que tuvieran una polaridad determinada, asumiendo
que las mismas plantillas se pueden usar para las formas de onda de polaridad contraria, simplemente
invirtiéndolas.

6.2.4. Extraccion de caracteristicas representativas las espigas y reduccion dimensional.
La representacién de las espigas encontradas es una matriz multidimensional, cuyo tamano depende de
la frecuencia de muestreo a la que se haya registrado la senal. Sin embargo, una gran cantidad de esta
informacion es redundante para los fines de la clasificacion de las espigas. Existen varios métodos para

extraer la informacion mas representativa para la clasificacion de cada espiga. Se utilizaron los 3 componentes
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principales (ver seccién 2.5.1) de las formas de onda para reducir la dimension de los datos que se utilizaron

como entrada para la siguiente etapa del algoritmo.

6.2.5. Clasificacion de espigas. La clasificacion es un paso esencial para obtener la actividad uni-
taria de las neuronas involucradas en un registro. Se realiz6 una comparacién entre varios algoritmos de
agrupamiento tradicionales (secciéon 2.6.2) y las variaciones propuestas en las secciones siguientes. En estos
algoritmos de agrupamiento el nimero de grupos es un parametro de entrada que afecta de manera impor-
tante los resultados obtenidos. Es por esto, que también se probaron diversos algoritmos para estimar el
ntmero de grupos presentes.

6.2.5.1.  Agrupamiento por plantillas. Se calculd la distancia euclidiana entre las formas de onda a
clasificar y las espigas del catalogo de plantillas (ver seccion 6.2.3.2). Cada plantilla del catalogo representa
un grupo. Se asigné la forma de onda al grupo de la plantilla que tuviera la menor distancia. La mayoria
de los grupos de las plantillas quedaron vacios.

Se realizaron pruebas utilizando registros extracelulares reales, donde las espigas habian sido clasificadas
por expertos humanos de manera manual. Se compararon graficamente los resultados de los expertos con
los obtenidos por el agrupamiento por plantillas.

6.2.5.2. FExpectacion-Mazimizacion segmentado en el tiempo. Un problema que se presenta en los
registros de larga duracion, es el cambio en las caracteristicas de la senal en el tiempo. En especial, este
cambio puede ser determinante en los registros crénicos o semi-crénicos, donde los cambios pueden incluir
variaciones en las unidades neuronales presentes, asi como en las caracteristicas del ruido de la senal. Los
movimientos de la posicién del electrodo pueden generar cambios en las formas de las espigas, lo que afecta su
representacion en métodos como el analisis de componentes principales (PCA). El algoritmo de Expectacion-
Maximizacién segmentado en el tiempo, toma en cuenta estos cambios al dividir la senal en épocas, que son
analizadas por Expectacion-Maximizacion por separado. Al dividir el anéalisis en diferentes épocas surge la
necesidad de encontrar una correspondencia de los grupos presentes en cada época y evaluar la estabilidad
del modelo generado.

6.2.5.3. Expectacion-Maximizacion segmentado en el tiempo por agrupacion de centroides . Se inicia
dividiendo las senales en el tiempo en épocas, donde cada época es analizada en primer lugar de manera
independiente con el algoritmo de agrupamiento seleccionado. Se obtiene un modelo de las unidades neu-
ronales presentes en esa época del registro. Los centroides de todas las épocas son agrupados con el mismo
algoritmo que se utilizé para las espigas. Los grupos cuyos centroides sean agrupados juntos se consideran
pertenecientes a un mismo grupo. Para cada época se calcula el valor de la funcién de aptitud del modelo
generado para la época y el valor de la funcién para el modelo generado para la época anterior. Se comparan
los valores de ambas épocas y se selecciona el modelo que maximice la funcion de aptitud, con cierto valor
de preferencia por el modelo de la época anterior. Se repite el mismo procedimiento para cada época.

6.2.5.4. FExpectacion-Mazimizacion segmentado en el tiempo por comparacion de épocas. En este algo-
ritmo se divide la sefial en épocas de tiempo de manera similar al presentado en la seccion 6.2.5.2. Se aplica
el algoritmo de EM para la primera época y se obtienen el ntimero de grupos en los que se segmentaron los

datos. La salida del algoritmo de EM de la época anterior se utiliza como inicializacién para la siguiente
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FicurA 21. Estimacion unidimensional gaussiana (EUC). Se calcula la proyeccion de los
grupos en cada una de las dimensiones de los datos. Se busca el nimero de picos en cada
una de las proyecciones. El mayor nimero de picos encontrados es considerado el nimero
de grupos presentes.

época, de tal forma que, si la senal es estable el algoritmo convergerd al mismo ntmero de grupos maés
rapidamente. De igual forma se calcula la asignacién por EM con valores de inicializacion aleatorios. Para
cada época se calcula el valor de la funciéon de verosimilitud para la asignacion del algoritmo de EM con los
valores de inicializacion de la época anterior (@) _fija) y para la asignacion en el caso de los valores iniciales
aleatorios (@ libre). Sila @ libre es k veces mayor que la () _fija, entonces el algoritmo selecciona el modelo
generado por el algoritmo con los valores aleatorios. Esto permite que en caso de haber cambios en la senal,
como apariciones o desapariciones de neuronas, el algoritmo sea capaz de detectar en que tiempo ocurrieron
estos cambios y adaptarse.

6.2.5.5. Estimacion del numero de grupos presentes. Se utilizaron diversos métodos para estimar el
numero de grupos presentes en un conjunto de datos. El primer método probado fue el criterio bayesiano
de informacion (ver seccion 2.6.3.1), el cual es parecido al criterio de informacién de Akaike, utilizado por
KlustaKwik (ver seccion 2.8.1). También se probaron los siguientes métodos adicionales:

Estimacion unidimensional gaussiana (EUC) . Este método busca picos en cada dimensién de los datos.
Para cada una de las dimensiones que componen a los datos se calcula una convolucién con una funcion
gaussiana para difuminar las caracteristicas de los datos. Después se buscan los picos en los datos, donde
un pico es un valor méximo cuyos valores adyacentes son una desviacién estandar menores al valor actual.
Se cuentan el nimero de picos encontrados. Una vez contabilizados el ntiimero de picos en cada dimensién,
el naumero de grupos presentes en los datos es el mayor namero de picos encontrado (ver figura 21).

Localizacion de centroides en espiral (LSP) . La localizacion de centroides en espiral, permite estimar el

ntmero de grupos presentes y obtener una aproximaciéon de las coordenadas de los centroides. Este algoritmo
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Ficura 22. Localizacion de centroides en espiral (LSP). Es un proceso iterativo, donde
para cada una de las dimensiones de los datos se busca el punto intermedio entre el valor
méaximo y el minimo. Se cuentan el nimero de datos que caen en un sector y en el otro. Se
repite el proceso para el sector que tenga la mayor cantidad de datos. Los pasos se repiten
hasta que quede un dato en el area seleccionada. El dato resultante seré el centroide.

se compone de tres pasos:

1. Busqueda a profundidad, este paso se basa en un algoritmo de busqueda binaria, donde se busca
la coordenada que queda a la mitad entre el maximo y el minimo de la dimensién del conjunto
de datos. Se cuentan el nimero de datos que caen de uno y otro lado de la coordenada central. Se
selecciona el cuadrante que contenga un mayor numero de datos, o se selecciona de manera aleatoria
alguno de los cuadrantes si ambos tienen el mismo niimero de datos. Se repite la operaciéon para la
siguiente dimension de los datos (ver figura 22). Este paso del algoritmo termina cuando el cuadrante
seleccionado hay un dato inicamente y la coordenada de ese dato es el centroide encontrado.

2. Busqueda lateral, después de concluir el primer paso se ha encontrado el centroide del grupo que
contiene la mayor cantidad de datos. El paso siguiente es buscar si existen otros grupos, esto se
realiza inspeccionando los valores que se utilizaron para ir tomando la decisién de que sector elegir
(el que contenia una mayor cantidad de datos), si la proporcién entre los datos el sector seleccionado
y el rechazado se encuentra entre un valor k y 0.5, se vuelve a realizar el primer paso en el sector que
fue rechazado en la primer ocasiéon. Este valor k£ es la sensibilidad del algoritmo. Estos dos primeros
pasos se repiten de manera recurrente, hasta haber explorado todas las posibles combinaciones de
sectores que tengan una longitud minima de d. Este valor de d especifica la distancia minima que
deben tener dos grupos para ser considerados independientes.

3. El dltimo paso, es comprobar que los centroides encontrados pertenecen a grupos independientes.
Se calcula un area de longitud d en cada una de las dimensiones de cada uno de los centroides.
Utilizando los datos que caen dentro de esta area, se realiza nuevamente el paso 1, se verifica si el

nuevo centroide se encuentra a una distancia menor de d de cualquier de los otros centroides, de ser
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asi se elimina el centroide y se repite este paso para los centroides restantes. Si el nuevo centroide
encontrado se encuentra a una distancia mayor que d de todos los otros centroides, pero menor que

% del centroide original se considera que el algoritmo ha convergido y el centroide es aceptado.

6.3. Medidas de calidad de la senal y del desempeno de los algoritmos

6.3.1. Coeficiente senal-ruido (SNR). Es comun utilizar el coeficiente sefial-ruido (SNR) para la
medicion de la calidad de una senal. Sin embargo, no existe un consenso en como debe ser calculado este
coeficiente. En diferentes trabajos donde se comparan algoritmos de clasificacion, se utilizan definiciones
diferentes del SNR y en algunos ni siquiera se define como se calculé el SNR. Esto complica el poder
obtener una visién objetiva de la calidad de las senales que se usaron para realizar las comparaciones y por
consiguiente de los algoritmos de deteccion y clasificacion.

Otro problema del SNR es que es una medicion a priori de la calidad de la sefial, pues debemos conocer
como estd distribuida nuestra senal con respecto al ruido para poderlo calcular. Esto es especialmente
problematico en los algoritmos de detecciéon de senales, dado que el objetivo del algoritmo es determinar
donde hay senal y donde hay ruido, por lo que calcular el SNR a posteriori de la detecciéon lo convierte
en una medida sesgada. Es por esto que sblo se reportan mediciones del SNR de las sefiales artificiales
generadas, donde es posible aislar la senal del ruido antes de correr los algoritmos de deteccién.

La definicién del SNR utilizado fue

Aseﬁal
)
6 Sruido

donde A,enq; es la amplitud maxima de la senal sin ruido y ;.40 €s la desviacion estandar del ruido.

(6.3.1) SNR =

Dado que la amplitud de las espigas de cada neurona serd inversamente proporcional a la distancia a la
que se encuentre del electrodo, el SNR de cada neurona en la senal tendra un valor diferente. Para poder
calcular el SNR total de la senal, se calcul6 el promedio del SNR de cada neurona ponderado al nimero de

espigas de esa neurona presentes en la senal.

6.3.2. Medicion del desempeno de un clasificador. Para las mediciones de la calidad de los
clasificadores se realizo una comparacion entre el AUC (ver seccion 2.3) y el MCC (ver seccion 2.3.2).

Se utiliz6é un vector objetivo generado por el simulador de redes neuronales para las sefiales artificiales o
por un experto para el caso de las senales bioldgicas. Se considera un acierto cuando el tiempo de una espiga
detectado por un algoritmo se encuentra hasta 1 ms antes o después del tiempo de una espiga presente en el
vector objetivo, se utilizé como vector objetivo los tiempos de disparo generados por el simulador de redes
neuronales para las sefiales artificiales (ver seccion 6.5) o la informacion de la discriminacion realizada por
un experto para el caso de las senales biolégicas.

Se implement6 una versién modificada para el cdlculo de un MCC capaz de medir el desempeno de
los algoritmos de agrupamiento. E1 MCC esté definido para la clasificacion entre dos estados de una sefial
buscada: presente o ausente. Sin embargo, en el caso de los algoritmos de agrupamiento, se tiene un conjunto

de asignaciones de miembros a sus grupos putativos, identificados por etiquetas. Para calcular un MCC de
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Combinaciones
Grupo 1 real Grupo 2 real MCC Individual MCC Grupal
o 1 2 0.0057 | 0.896 0.7766
Ev 1 3 0.0057 | 0.0006 0.00114
g 2 1 03772 0 0.18664
= 2 3 0.3772 | 0.0006 0.18104
g 3 1 0.5062 0 0.24498
g 3 2 0.5062 | 0.896 0.81606

TaBLA 3. Ejemplo del célculo del MCC para varios grupos. En este ejemplo el conjun-
to de datos original tiene dos grupos, mientras que el algoritmo de agrupamiento gener6
tres grupos. En cada renglén de la tabla se hace las combinaciones de los tres grupos del
algoritmo en los dos grupos originales. Se calcula el MCC grupal al sumar aquellos datos
que coincidan entre los grupos originales y los calculados. Se selecciona la combinaciéon que
tenga el mayor MCC. En este ejemplo el mejor resultado se obtiene cuando el grupo original
1 coincide con el grupo 3 del algoritmo y el grupo original 2 coincide con el grupo 2 del
algoritmo.

los resultados de los algoritmos de agrupamiento, se definié un conjunto de datos objetivo, que contiene el
resultado 6ptimo a obtener. Se creé una matriz de correspondencias entre las etiquetas de los grupos de los
datos objetivo y la salida de los algoritmos, de tal forma que se tuvieran todas las posibles combinaciones.
Esto con el fin de evitar que el mismo grupo tuviera identificadores diferentes en ambos conjuntos y fuera
marcado como un falso positivo. De manera individual para cada grupo dentro de cada una de las combina-
ciones del arreglo, se compararon los miembros del grupo contra los de los datos objetivo, calculando el total
de aciertos, falsas alarmas, fallas y rechazos correctos. Después, se sumaron estas estadisticas para todos los
grupos dentro de una combinacién de etiquetas. Sobre estas estadisticas se calculé el MCC con la ecuacion
2.3.1. Para cada combinacién de grupos se obtuvo su MCC, al final se compararon todas las MCC de las
diferentes combinaciones y se seleccioné la que tuviera el mejor MCC, dado que esta es la combinacién en
la que coinciden la mayor cantidad de miembros entre el algoritmo y los datos objetivo con esa combinacion

de etiquetas de grupos (ver tabla 3).
6.4. Optimizacion

La discriminacién y agrupamiento de espigas es un problema complejo, que puede ser abordado usando
diferentes algoritmos. La aplicacién de un algoritmo especifico en un paso del proceso puede afectar la salida
del paso siguiente. Esta complejidad aumenta conforme se agregan pasos al proceso. Se disen6 un algoritmo
genético capaz de buscar los parametros 6ptimos del conjunto de pasos necesarios para la discriminacién de
espigas. En primera instancia se implementé un algoritmo genético basado en una base de datos relacional.
Donde las relaciones entre los componentes del algoritmo, asi como los resultados de cada posible solucién,

eran almacenados en esta base de datos. Esta implementacién requeria la instalaciéon y mantenimiento de
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F1GURA 23. Definicién genética de las soluciones de un algoritmo genético. Un gen contiene
la definicién de un alelo, el cual a su vez, contiene la definicién de los parametros de una
funciéon. El algoritmo genético busca la mejor combinacién de pardmetros de la funcion
dada para obtener cierto resultado.

un servidor de base de datos, el cual no era apropiado para el objetivo del programa para la creacion y
comparacion de algoritmos de discriminaciéon Sort Lab (ver secciéon 7.7). Por lo que, se cre6 una segunda
version del algoritmo genético. La cual tuvo como objetivo poder ejecutarse en una computadora individual,
sin necesidad de un servidor de base de datos adicional. Esta version se basé en las librerias de algoritmos

genéticos de Matlab.

6.4.1. Algoritmo genético basado en una base de datos relacional. La representacion genética
de las soluciones se hace en forma de una cadena binaria, con el fin de permitir la busqueda dinamica de la
mejor funcién y sus parametros para la resolucion del problema. Se defini6é una cadena binaria denominada
gen. El gen contiene la definicién de las funciones disponibles, asi como de los parametros que recibe esta
funcion. La solucion especifica, funcién y parametros especificos, se encuentran definidos en un alelo (ver
figura 23). Es a este alelo al que se le aplica las operaciones de reproduccion del algoritmo genético (ver
seccion 2.7).

Un genoma es un conjunto de soluciones para el problema de la clasificaciéon de espigas, estd compuesto
por un conjunto de alelos, que representan las funciones necesarias para llevar a cabo esta solucién, asi como
de los parametros ideales de cada funcién. La funcién de este algoritmo genético es generar dindimicamente
series de funciones capaces de llevar a cabo la discriminacion de las espigas maximizando el MCC. La
flexibilidad que permite la definicién de genes y alelos, permite agregar nuevas funciones que pueden ser
usadas en el dominio de soluciones utilizado por el algoritmo genético.

Esta versiéon de algoritmo genético se implement6é con un depésito de datos en una base de datos

relacional, donde las relaciones entre las entidades que componen al algoritmo genético: genes, alelos y
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FiGurA 24. Diagrama de entidad-relacion de la base de datos del algoritmo genético. Cada
cuadro representa una tabla que contiene ordenados en campos y las lineas representan las
relaciones entre estas tablas de datos.

genomas, se pueden representar facilmente. El diagrama de entidad-relacién se puede ver en la figura 24.
Una de las razones mas importantes para la implementacion en esta plataforma fue que fuese compatible
con el sistema de computo distribuido antes creado (ver apéndice B). Esto con el fin de poder distribuir la
carga de trabajo de la busqueda de soluciones entre diferentes computadoras, previendo que la ejecucion de
una solucién tomaria una gran cantidad de tiempo.

6.4.2.

Algoritmo genético usando las librerias de Matlab. Esta version del algoritmo genético
estd basada en las librerias de Matlab, lo que permite que se ejecute en una computadora aislada. Se

implement6 con el fin de tener un método automético para optimizar los algoritmos de discriminaciéon de
espigas. En esta version no existe un catalogo de funciones y parametros preestablecido. En su lugar, cada
funcion que forma parte de un algoritmo o programa para la discriminacién, debe ser capaz de proveer
la definicién de la cadena binaria necesaria para la optimizaciéon de sus parametros Un programa para la
discriminacion de espigas se compone de diversas funciones (ver seccion 7.7). Donde cada funcion debe

funcionar en alguna de tres modalidades, de acuerdo al nimero de pardmetros que recibe:

1. Si no recibe parametros, la funciéon debe regresar las definiciones de los parametros que requiere
para su funcionamiento. Cada parametro debe definir su nombre, su valor por defecto, una descripciéon y la

longitud de la cadena binaria necesaria para cubrir el rango de valores que recibe. 2. Si inicamente recibe

una estructura con los valores de sus parametros de entrada, la funcién debe verificar que cada uno de los
parametros que contiene la estructura sean traducibles a un valor usable por la funcién y que estos valores se

encuentren dentro de los rangos definidos por la funcién. 3. Si recibe una variable con datos y una estructura

con los valores de los parametros a utilizar, asi como cualquier pardmetro adicional. La funcién debe usar
los parametros provistos para realizar el analisis necesario de los datos.
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Funcién:

func_waveletSpikeDetection

MNombre: Familia
Valor por defecto: 1

Descripcion: Familia de
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Matlab

Valor por defecto: 1

Descripcion: Escala de
ondeleta

- 000

Longitud binaria: 4

Noembre: Umbral
Valor por defecto: 0
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umbral de deteccion

Longitud binaria: 8

-0 00= =00

FiGurA 25. Ejemplo de la creacion dindmica de una cadena binaria para la optimizacién de
parametros por un algoritmo genético. Cada funcién a optimizar por el algoritmo genético,
es capaz de regresar la definicion de la cadena binaria que requiere para representar sus
parametros.

Esta estructura modular permite que se genere la cadena binaria necesaria por el algoritmo genético de
manera dinamica para cada programa creado, por lo que se pueden agregar nuevos pasos a un programa y

su definicién genética se actualizard automaticamente.

6.5. Senal artificial

El uso de una senal artificial es una practica comdn para evaluar el comportamiento de un algoritmo
de detecciéon y clasificacion de espigas. Usualmente se utilizan plantillas de formas de onda de espigas
obtenidas de registros electrofisiologicos, a las cuales se les agrega ruido ya sea artificial o de segmentos
de registros donde no hay espigas, para generar sefiales artificiales. Sin embargo, estas sefiales no reflejan
la complejidad de las variaciones en la formas de onda de las espigas en un registro electrofisiologico real.
Tomando como referencia el método para generar una senal artificial que se describe en Martinoia et al.
(2004), se implement6 un modulo para generar sefales artificiales. Este modulo toma como entrada una
senal de los voltajes de membrana de una o varias poblaciones de neuronas artificiales. La senal base de las
neuronas artificiales es generada en NEST (ver seccion 2.8.5) utilizando el lenguaje PyNN para definir el

modelo de la red neuronal (ver seccion 2.8.4).
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FiGUurA 26. Modelo de la interfase célula-microelectrodo para un registro extracelular
(tomado de Martinoia et al. (2004)). Donde Cpq es la capacitancia membrana celular-
electrolito, Rseq es la resistencia de sellado entre la célula y el microelectrodo, Rgpreqq €5 la
resistencia de propagacion, Rees la resistencia de fuga, C, es la capacitancia de la interfase
electrolito-microelectrodo, R, es la resistencia de la conexién metélica el microelectrodo
y Csp, es un término que incluye todas las capacitancias a tierra del circuito.

Simulando la interfase entre una neurona y un electrodo, como un sistema lineal invariante con el tiempo
(SLIT), se pueden obtener las formas de onda de cada una de las neuronas como serian recibidas sin ruido por
un electrodo extracelular. En Martinoia et al. (2004) se utilizo SPICE, un simulador de circuitos electrénicos,
para modelar estas deformaciones. Sin embargo, en este trabajo se utilizé la funcion de transferencia del
SLIT para modelar la deformacién que sufre la senal intracelular en el registro extracelular. Este método
tiene la ventaja de que se pueden modelar los cambios de la senal desde Matlab, sin necesidad de usar
programas adicionales.

La funcién de transferencia se obtuvo a partir de la descripcion del circuito electrénico del modelo de
la figura 26. Se utiliz6 la herramienta para Matlab SCAM (Cheever, 2009) para obtener la ecuacion de la
funcién de transferencia correspondiente a este circuito. Esta herramienta toma como entrada un archivo con
la definicion de los componentes y la conexion de los nodos que forman un circuito electronico y genera como
salida la representacion simboélica de las ecuaciones de los voltajes y corrientes del circuito. La ecuacién de la
funcién de transferencia se obtiene de dividir las ecuaciones del voltaje de entrada entre el voltaje de salida.
Es importante notar, que el modelo de la interfase célula-microelectrodo de Martinoia et al. (2004) esté
hecho para un arreglo multielectrodos de mediciones in vitro. Sin embargo, incluye los mismos componentes
que los modelos de electrodos para registros in vivo. De cualquier manera, es relativamente trivial cambiar
el circuito del modelo y encontrar una nueva funcién de transferencia gracias al uso de SCAM.

La funcién de transferencia del modelo célula-electrodo de la figura 26 obtenida fue:

_ as
- b183 —+ b282 + ng —+ 1,

(6.5.1) H(s)

donde
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a = ChgRscar(1 + sCeR.),

b1 = CrhaRscat RspreadCeReCsh + ChaRseat Ce Re Rnet Csh,

by = CraRscaiReCsh + ChaRscaiCeRe + CeRspreadReCsh + RseaiCe ReCsp,
+ ChaRseatCsh Rmet + CeRe RnetCsh + ChaRsecai RspreadCsh,

b3 = ReCop + RseatCsh + RspreadCsn + CeRe + Csp Ryner + ChaRsear-

La variable Rg.q es dependiente de la distancia entre la célula y el electrodo, por lo que la funcion de
transferencia es dependiente, de igual forma, de esta distancia. Gracias a esto, se puede simular la senal de
salida de diferentes neuronas que se encuentren a distancias distintas del electrodo. Utilizando la funcién
Isim de Matlab y la ecuacion de la funcién de transferencia, se ajustaron los parametros de acuerdo a la
distancia de cada neurona y se obtuvo la senal de salida de cada una de las neuronas. Las senales de todas las
neuronas se sumaron para obtener una senal combinada, de manera similar a como la recibiria un electrodo
extracelular.

Finalmente, se le agregé ruido de diferentes fuentes a la sefial artificial:

= Ruido rosa, que simula el ruido caracteristico en los sistemas electrénicos.
» Ruido gaussiano, simulando ruido ambiente.
= Segmentos aleatorios de senales sinusoidales, para simular artefactos por microfonia y movimientos

del electrodo.

6.6. Comparacion de los algoritmos

6.6.1. Generacion de senales artificiales de prueba. Para comparar el rendimiento de los algo-
ritmos diseniados (ver secciéon 6.2), se gener6 un conjunto de cuatro senales, cada una de 300s de duraciéon
(ver seccion 6.5) con diferentes niveles de calidad (ver seccion 7.3). Todas las senales de 300s se crearon con
la misma informacién base de los potenciales de membrana obtenida de PyNN de la red neuronal artificial.
También se gener6 una senal de 15 s de duracién con caracteristicas similares, pero las conexiones de la red
se realizaron de manera aleatoria, por lo que la informacién de los potenciales de membrana fue distinta que
la usada para las cuatro senales de 300s. Esta senal de 15 s, se utilizé6 como entrada del algoritmo genético
para la optimizacién de los pardmetros de las funciones.

Para la simulacién de las cuatro senales de 300s en PyNN, se cre6 una red de 49 neuronas: 2 neuronas
inmediatas, cuyas senales deben ser detectadas y discriminadas por los algoritmos; 7 neuronas cercanas
a una distancia de 200 pm, cuyas senales distorsionadas se pueden llegar a apreciar en los registros; y 40
neuronas lejanas a una distancia de 400 pm, cuyos potenciales de accién no son discernibles de manera
individual, pero aparecen como ruido biologico en la sefial artificial. Las tres poblaciones de neuronas estan
conectadas de manera convergente. Se conectd un generador de espigas con una distribucién de Poisson en
la poblacién mas lejana. Se crearon conexiones excitatorias (70 %) e inhibitorias (30 %) entre las poblaciones
y se ajustaron los pesos de las conexiones de tal forma que las tres poblaciones tuvieran una tasa de disparo

entre 10 y 20 Hz durante la simulacion. Todas las senales se generaron con los mismos niveles de ruido (ver
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| Tipo de ruido | Parametros
Rosa Amplitud 6
Gaussiano Amplitud 6
Amplitud 6
Ondas sinusoidales Presencm} (porcentaje de la sefial) 20 %
Frecuencia 200Hz
Duraciéon por segmento 04s

TABLA 4. Parametros de generacién de ruido en las senales artificiales.

Serial PP1 \ PP2 \ PP3 \ PIE \ VE \ SNR
Neurona Posicién 1 2.5947
Alta 1 (5,0) (200,0) | (400,0) | (0,0) | (0,0) 2 2.2439
2 (20,0) Promedio 2.3081
Neurona Posicién 1 1.6125
Media 1 (45,0) (200,0) | (400,0) | (0,0) | (0,0) 2 1.4047
2 (60,0) Promedio 1.4412
Neurona Posicién 1 1.0134
Baja 1 (100,0) (200,0) | (400,0) | (0,0) | (0,0) 2 0.9505
2 (115,0) Promedio 0.96206
Neurona Posicién 1 2.5947
Movimiento 1 (5,0) (200,0) | (400,0) | (0,0) | (1,1) 2 2.2439
2 (20,0) Promedio 2.3081

6.6.2.

de tres pasos: filtrado de la senal por ondeletas (ver seccion 6.2.1), deteccion de espigas por ondeletas (ver

TABLA 5. Pardmetros de distancia neurona-electrodo y SNR de senales artificiales. Donde
PP1 es la posicién para la poblacién 1 de neuronas, PP2 es la posicién para la poblacién
2, PP3 es la posicién para la poblacion 3, PIE es la posicién inicial del electrodo, VE es la
velocidad del electrodo, SNR es el coeficiente senal-ruido (para cada neurona de la poblacién

1y el promedio para la poblacién en general).
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velocidad fija. Las caracteristicas para cada senal se pueden ver en la tabla 5.

tabla 4), unicamente se modifico la distancia a la que se colocaron las 2 neuronas inmediatas, que son las
que generan las sefiales a discriminar, obteniendo sefiales con un menor SNR a una mayor distancia. En la
simulacion de tres de las senales, se mantuvieron estaticas las distancias de las neuronas al electrodo durante

todo el registro, pero en la cuarta senal se simuld que el electrodo se desplazaba cada diez segundos con una

Algoritmos de deteccién y clasificacion. Se creé un algoritmo de deteccion (DET _NORM)

seccion 6.2.2.1) y filtrado de formas de onda por plantillas (ver seccién 6.2.3.1). Se utiliz6 el algoritmo
genético, descrito en la seccion (ver seccion 2.7), con la senal artificial de 15 s para obtener los pardmetros

de cada uno de los pasos del algoritmo. Se cred una version rapida del algoritmo de deteccion (DET RAP),




que solamente tenia el paso de la deteccién de espigas por ondeletas. Se realizé la comparacion en el tiempo
de ejecucion de ambas versiones.

Se crearon un conjunto de algoritmos de clasificaciéon, todos utilizan el algoritmo DET NORM para la
deteccién, agregando una etapa de clasificacién de espigas, que consistié en los pasos de reduccién dimen-
sional y agrupamiento. Se usaron los primeros 3 componentes del PCA para la reduccién dimensional. Se
crearon combinaciones de los algoritmos de agrupamiento y métodos de estimaciéon de grupos descritos en
la seccion 6.2.5 (ver tabla 6). Se realizaron comparaciones entre los resultados obtenidos por los algoritmos
segmentados en el tiempo, sobre las mismas senales, utilizando épocas de 45s y de 20s de longitud.

Usando cada unas de las 4 sefiales de prueba generadas de 300 segundos (ver secciéon 6.6.1), se calculd
el MCC (ver seccion 6.3.2) para las dos versiones de los algoritmos de detecciéon y para cada algoritmo de
clasificacion creado. De igual manera se evalué el desempefio de los programas KlustaKwik (ver seccién
2.8.1) y OSort (ver seccion 2.8.2) con cada una de las sefiales. El programa KlustaKwik solo realizé la etapa
de la clasificaciéon de espigas, por lo que se utiliz6 el algoritmo DET NORM para la fase de deteccion. Sin
embargo, OSort lleva a cabo las etapas de deteccion y clasificacion con sus propios algoritmos. Se probo
utilizar el algoritmo DET NORM para la deteccién como entrada para la etapa de clasificaciéon de OSort,
pero los resultados fueron pobres.

Finalmente, se evalu6 el desempeno de todos los algoritmos con tres senales de registros extracelulares
reales, las cuales fueron obtenidas del area de la corteza premotora medial de un monos rhesus (Macaca
mulatta) mientras realizaba una tarea dirigida. Estos registros fueron clasificados como de nivel 1, 3 y 5
de acuerdo a lo descrito en la seccién 6.1.1. Estas senales fueron discriminadas de manera manual por un
experto. Se utilizaron los resultados de la discriminacién del experto como el vector objetivo para calcular

el MCC de cada algoritmo (ver seccion 6.3.2).
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Abreviacion Algoritmo de clasificacién Seccion ~ Método de estimacion de  Seccién
grupos
EM EUC Expectacion-Maximizaciéon 2.6.2 Estimacion 6.2.5.5
unidimensional gaussiana
EM_BIC Expectacion-Maximizacion 2.6.2 Criterio bayesiano de 2.6.3.1
informacién
EM _LSP Expectacién-Maximizacién 2.6.2 Localizacién de centroides  6.2.5.5
en espiral
EM CC_EUC Expectacion-Maximizaciéon 6.2.5.3 Estimacion 6.2.5.5
segmentado en el tiempo por unidimensional gaussiana
agrupacién de centroides
EM CC_BIC Expectacién-Maximizacién 6.2.5.3 Criterio bayesiano de 2.6.3.1
segmentado en el tiempo por informacién
agrupacién de centroides
EM CC_LSP Expectacién-Maximizacién 6.2.5.3 Localizacién de centroides  6.2.5.5
segmentado en el tiempo por en espiral
agrupacion de centroides
EM CEP EUC Expectacién-Maximizacion 6.2.5.4 Estimacion 6.2.5.5
segmentado en el tiempo por unidimensional gaussiana
comparaciéon de épocas
EM CEP BIC  Expectacién-Maximizacion 6.2.5.4 Criterio bayesiano de 2.6.3.1
segmentado en el tiempo por informacion
comparaciéon de épocas
EM CEP LSP  Expectacién-Maximizacién 6.2.5.4 Localizacién de centroides  6.2.5.5
segmentado en el tiempo por en espiral
comparaciéon de épocas
KLUSTA KlustaKwik 2.8.1
OSORT OSort 2.8.2

TABLA 6. Combinaciones de los algoritmos de clasificacion probados. Los primeros 9 al-
goritmos fueron programados de acuerdo a lo descrito en la seccién 6.2. Los tltimos dos
algoritmos, KlustaKwik y OSort, son programas de discriminacién de espigas elaborados
por otros grupos de trabajo.
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Capitulo 7

Resultados

7.1. Acondicionamiento y caracterizaciéon del contenido de frecuencias de senales de

registros extracelulares

Utilizando el método descrito en la seccién 6.1.1 se obtuvieron 9,709 segmentos de senal electrofisiologica
real, de 10 segundos de duracion, que fueron clasificados de acuerdo a su nivel de calidad del 0 al 5. También
se obtuvieron las formas de onda de 587,851 espigas y, practicamente, igual nimero de segmentos de sefial
entre las espigas clasificados como ruido.

Se calcularon los espectros de frecuencias de cada uno de los tipos de sefiales (ver figura 27). Se encontrd
que el espectro de frecuencias es muy parecido en los tres casos (sefial con espigas y ruido, senal con sélo
ruido y senal de una espiga). Sin embargo, se puede observar que el espectro de la espiga tiene una menor
resolucion que los otros dos, esto se debe a que el nimero de muestras de una espiga esta limitado por el
tamano del segmento de 3 ms que se utilizo (121 muestras).

En los incisos a y b de la figura 28 se obtuvieron los FFT de dos segmentos de 10 segundos no contiguos
de una misma sefial. Se puede observar que el contenido de frecuencias no cambia de manera significativa
durante un mismo registro. Sin embargo, también encontramos que el FFT si cambia entre diferentes
€nsayos.

El analisis estadistico de la presencia de picos en el espectro de frecuencias de senales con calidad 0
y con calidad 5 se muestra en la figura 30. Se puede observar que no existen picos con un porcentaje de
aparicién del 100 %, y que los picos presentes aparecen tanto en sefiales identificadas como de sélo ruido,
asi como en las senales de calidad 5. Esto sugiere que los picos encontrados se deben al ruido ambiental
en las senales y no a las espigas que aparecen en ellas. En conclusiéon el FFT no es una medida confiable

para caracterizar los registros con o sin actividad neuronal, debido a que, atin en las senales con actividad
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F1cUrA 27. a) FFT de un segmento de 10 segundos de sefal electrofisiologica que contiene
espigas y ruido b) FFT de un segmento de senal identificada como ruido c) FFT del
segmento de senal correspondiente a una espiga.
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Ficura 28. Elespectro de frecuencias de la sefial no cambia significativamente en el tiempo
en un mismo ensayo. a) FF'T del segmento del segundo 0 al 10 de una sefial de registro b)
FFT del segmento del segundo 500 al 510 de la misma senal.
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FIGURA 29. Espectros de frecuencia promedio (azul) y su desviacion estandar (verde) para
el rango de frecuencias de 0 a 80 Hz para a) conjunto de senales de calidad 0 y b) conjunto

de sefiales de calidad 5.
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FiGcuraA 30. Porcentaje de presencia de picos en el FFT de senales de diferentes calidades.
a) Sefales de calidad 0 (solo ruido) b) Senales de calidad 5 (espigas de gran amplitud y
presencia de ruido de baja amplitud) c¢) Tabla de comparaciéon de porcentajes de picos en
sefiales de calidad 0 y 5 (en rojo aquellos picos de frecuencias que se encuentran presentes
en mas del 50 % de las sefiales de calidad 5).

neuronal, la proporcién de la senal en la que hay espigas presentes es mucho menor que donde hay sélo
ruido, por lo que el contenido de frecuencias del ruido domina el espectro de ambas.

Se filtraron las senales con un filtro Butterworth con una frecuencia de corte de 2000Hz, con el fin
de eliminar los ruidos de alta frecuencia. Las senales filtradas fueron analizadas nuevamente para buscar
los picos en sus FFT, sin embargo se obtuvo un resultado en la banda de frecuencias de interés similar al
anterior. No se encontr6 una diferencia en la aparicion de picos en el espectro de frecuencias de senales que

contienen espigas, de aquellas que contienen Unicamente ruido.

7.2. Pasos del algoritmo de discriminacién de espigas

7.2.1. Comparacion de filtros.
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Ficura 31. Comparacion de formas de onda resultantes de procesar la sefial de una es-
piga a través de filtros Butterworth con diferentes frecuencias de corte. a) Espiga original;
espiga procesada con un filtro Butterworth con frecuencias de corte de b)5000Hz ¢)4000Hz
d)3000Hz €)2000Hz £)1000Hz g)900Hz h)500Hz 1)300Hz.

7.2.1.1. Filtros Butterworth . Aplicando filtros Butterworth (ver seccién 6.2.1.1) con diferentes fre-
cuencias de corte a una forma de onda de una espiga (ver figura 31) se obtuvieron los datos de la tabla
7.

En base a la informacién obtenida se determiné que la frecuencia de corte minima que debe ser usada
para que la espiga mantenga su forma de onda en cuanto a longitud y amplitud es de 2000 Hz.

7.2.1.2. Filtros por ondeletas. Se realizo el filtrado de una forma de onda de una espiga por medio de
ondeletas (ver seccion 6.2.1.2). En la figura 32 se puede ver la comparacion de la forma de onda resultante de
procesar una espiga con un filtro basado en ondeletas, se observa que se elimina el ruido de alta frecuencia
sin modificar la forma de la espiga en longitud ni amplitud. Es por estas caracteristicas que se decidi6 utilizar

este tipo de filtros en la fase de deteccion del algoritmo de discriminacion, en lugar de un filtro Butterworth.

7.2.2. Detecciéon de espigas. Utilizando el método de deteccion por medio de la transformada
estacionaria discreta de ondeleta (ver secciéon 6.2.2.1), se cre6 una base de datos donde se relacionan las
AUC de las curvas ROC (ver seccion 2.3) para cada familia y escala de ondeletas. Ordenando los registros
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Frecuencia de T.A. T.B. Amplitud
corte
Original 0.037 ms 0.073ms 1020
5000 Hz 0.036 ms 0.073 ms 992
4000 Hz 0.037 ms 0.11 ms 990
3000 Hz 0.038 ms 0.12 ms 987
2000 Hz 0.026 ms 0.22 ms 930
1000 Hz 0.03 ms 0.23 ms 780
900 Hz 0.03 ms 0.48 ms 750
800 Hz 0.078 ms 0.52 ms 680
700 Hz 0.21 ms 1.9 ms 490
600 Hz NA NA 405
500 Hz NA NA 310
300 Hz NA NA 118
100 Hz NA NA 100

TABLA 7. Variaciones en las formas de onda de espigas, por medio de la mediciéon del
tiempo A (T.A.), despolarizacion y repolarizacion hasta el cruce en cero y el tiempo B
(T.B.), desde el cruce de cero de la repolarizacion hasta el regreso al nivel basal, al ser
procesadas por filtros Butterworth de frecuencia de corte Fe. Los valores NA significan que
no fue posible calcular los tiempos, debido a que no se encontraron los puntos de referencia

en la forma de onda obtenida en los intervalos de tiempo establecidos.

FIGURA 32. Senal original de una espiga con ruido (azul) sobrepuesta sobre la sefial obteni-
da al realizar el proceso de eliminacién de ruido por ondeletas utilizando una ondeleta madre

Amplitud

-600

L L 1
02 04 06

Daubechies 7 con un nivel 2 (rojo).
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Espigas Ruido
Familia y escala \ AUC Familia y escala \ AUC
1 db2 escalal (A) | 0.996155 | db3escalad (A) |0.997851
2 db3 escalal (A) | 0.996128 | rbio3.9 escala 5 ( D ) | 0.997684
3 | bior3.7 escala 1 ( A) | 0.996071 | db5 escala5 (D) | 0.997363
4 | bior6.8 escala 1 ( A') | 0.996056 | db4 escala5 (D) | 0.997048
5 | coifl escala 1 (A ) | 0.996045 | db5escala6 (D) | 0.996723
6 | dmey escala 1l (A) | 0.996038 | db4 escala6 (D) | 0.996696
7 | rbio6.8 escala 3 (A ) | 0.996028 | bior3.7 escala 5 ( D ) | 0.996561
8 | rbio6.8 escala 1 ( A) | 0.996017 | db6 escala5 (D) | 0.996265
9 | coifl escala2 ( A) | 0.996013 | db4escalad (A) | 0.996083
10 | db2escala2 (A) |0.996012 | db3escala7 (D) | 0.995905

TABLA 8. 10 ondeletas con mayor AUC para deteccion de espigas y ruido ambiente.

de manera descendente por su valor de AUC, se obtuvo una lista de los mejores clasificadores. La lista de
las 10 mejores ondeletas madres y sus escalas para clasificar espigas y ruido se puede ver en la tabla 8.
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FicuraA 33. Formas de onda de cinco familias de ondeletas.

En la figura 34 se puede ver un segmento de senal con las espigas marcadas en rojo, asi como una grafica
de tiempos de los eventos encontrados por la ondeleta rbio6.8 con escala 3 para espigas y la ondeleta bior3.7

con escala 5 para el ruido ambiente.

7.2.3. Generacion del catalogo de espigas. Utilizando el método descrito en la seccién 6.2.3.2
se obtuvieron una base de datos de 9 plantillas de formas de onda (ver figura 35), que se utilizan para el
filtrado de las formas de onda.

7.2.3.1. Representacion de plantillas en un espacio tridimensional. Utilizando el algoritmo descrito en

la seccion 2.5.2, se obtuvieron las coordenadas para cada plantilla representadas en la figura 36.
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FicUurA 34. Deteccion de espigas por ondeletas en una sefial de registro extracelular. a)
Senal original con espigas en rojo b) en rojo deteccion de espigas con una ondeleta rbio6.8
con escala 3 c) en azul claro deteccion de ruido con una ondeleta bior3.7 con escala 5.

Ficura 35. Catalogo de espigas. Formas de ondas normalizadas con conjunto de 9 plan-
tillas tipo F.

Utilizando el método de PCA (ver seccion 2.5.1) se obtuvo una representacion tridimensional del catalogo
de plantillas, de manera similar a lo realizado en la seccién 2.5.2. En la figura 37 se pueden ver los resultados
obtenidos. Se compararon las coordenadas obtenidas por el método de geometria de distancias y por PCA.
Las coordenadas obtenidas por PCA resultaron més convenientes, debido a que la proyeccion de la primer
coordenada generaba un conjunto de datos distribuido de manera mas uniforme sobre el eje en el que se

proyectan las plantillas.

7.2.4. Clasificacion de espigas.

7.2.4.1. Agrupamiento por plantillas. En la figura 38 se puede observar un ejemplo de la clasificacion
que se puede obtener utilizando este método (ver seccion 6.2.5.1). En esta figura se pueden observar tres
unidades que fueron discriminadas manualmente (verde, azul y rojo), se observa que la amplitud es un
paradmetro que permite separar las distribuciones de las tres unidades, siendo la unidad identificada con el
color verde la de mayor amplitud, seguida por la unidad azul y finalmente la unidad roja. Sin embargo,
se observa que no es posible diferenciar la actividad de cada unidad de acuerdo a la plantilla en la que se

clasifico, pues aparecen espigas de las tres unidades en las cuatro plantillas asignadas.
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FiGurA 36. Coordenadas tridimensionales de plantillas obtenidas por geometria de dis-
tancias. Cada punto representa una plantilla diferente.

Ficura 37. Coordenadas tridimensionales de plantillas obtenidas por PCA. Cada punto
representa una plantilla diferente.
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Ficura 38. Comparacion gréfica en el tiempo entre la clasificacion manual de tres unidades
(verde, azul y rojo) y la clasificacion automatica por la amplitud de la espiga. Cada super-
ficie de puntos contiene las formas de onda asignadas a una plantilla, utilizando la menor
distancia euclidiana entre ambas.

En conclusién, la asignacién de una espiga a una plantilla dependiendo de la distancia euclidiana entre
ambas, no es un buen parametro para usar como clasificador. Sin embargo, es posible que la amplitud de la
espiga sea de utilidad como una variable para otro algoritmo de clasificacion.

7.2.4.2. Ezxpectacion-Mazximizacion Gaussiana. En la figura 39 se pueden ver seis grupos de datos
aleatorios con una distribucién gaussiana, los cuales fueron generados usando la funcién randn en Matlab,
con el fin de probar el algoritmo EM (ver seccién 2.6.2) con la estimacién por grupos BIC (ver secciéon
2.6.3.1). En la figura también se pueden ver los resultados del agrupamiento. Se puede observar que el
algoritmo sobrestima el ntimero de grupos presentes, sin embargo obtiene una asignaciéon de datos muy
cercana a la original.

7.2.4.3. Comparacion grifica de los estimadores de grupos presentes en datos artificiales. En la figura
40 se puede ver graficamente el resultado de aplicar el algoritmo de Expectacion-Maximizacion (ver seccion
2.6.2) sobre el PCA de un conjunto de datos reales. En la figura se puede observar que existen tres grupos,
sin embargo BIC sobreestima el nimero de grupos presentes, mientras que EUC lo subestima.

7.3. Medidas de calidad de un clasificador

Las medidas méas usadas para identificar la calidad de un clasificador son la proporcion de verdaderos
positivos (TPR) y la proporcion de falsos positivos (FPR). La combinacién de ambos se puede utilizar para
crear una curva ROC (ver seccién 2.3), cuya informacion se puede condensar en un valor escalar calculando
el area bajo la curva (AUC).

En la tabla 9 se pueden ver los resultados de la comparacién de la capacidad para representar la calidad

de un detector de espigas por ondeletas utilizando la medicion del TPR y FPR, contra el MCC (ver seccién
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FiGuraA 39. Grupos de datos artificiales aleatorios bidimensionales con una distribucién
gaussiana. a) Distribucion original de los datos en grupos. b) Clasificaciéon de los datos en
grupos por el algoritmo de EM y BIC. La estimacion del nimero de grupos presentes por
el criterio bayesiano de informacién tiende a sobreestimar el nimero de grupos, en especial
cuando la distancia entre grupos es pequena.
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F1GuraA 40. Comparacion de la clasificacién del algoritmo EM con estimaciéon del nimero
de grupos por BIC y EUC.

Familia | Escala | Tipo | Umbral | Aciertos Falsas Rechazos | Fallas | TPR | FPR | MCC
alarmas | correctos
bior3.7 5 D 0.2 52 2191 397,757 0 1 0.0055 | 0.1518
coifl 3 D 0 52 198,775 201,173 0 1 0.497 | 0.0114
bior3.7 5 D 0 52 199,450 200,498 0 1 0.4987 | 0.0114
rbio6.8 4 D 0 57 199,792 200,151 0 1 0.4996 | 0.0119
coifl 1 D -0.2 52 378,365 21,583 0 1 0.946 | 0.0027
TABLA 9. Comparacién de valores TPR y FPR contra el MCC

6.3.2). Esto implica que la AUC no es una medida confiable para medir el desempeno de los algoritmos de
discriminacién de espigas porque sélo toma en cuenta dos de los cuatro valores de la matriz de confusion
y la cantidad de rechazos es varias 6rdenes de magnitud mayor que la cantidad de aciertos. En cambio el
MCC es un parametro robusto para representar la calidad de un detector de espigas porque toma en cuenta
los cuatro parametros de la matriz de confusion, por lo que las diferencias en el tamano de las distribuciones
no alteran su capacidad de representacion.
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FiGura 41. Funcién de aptitud del algoritmo genético para la optimizacion de la deteccion
de espigas. El algoritmo gener6 40 generaciones de soluciones, donde cada generacion consto
de 100 individuos. La funcién de aptitud tiene un rango de 0 a -1, donde valores menores
representan una mejor clasificacion.

7.4. Optimizacion

Utilizando el algoritmo genético descrito en la seccién 6.4.2 se optimizaron los parametros de las fun-
ciones para la deteccion de espigas (DET _NORM, ver seccion 6.6.2). En la figura 41 se puede ver el proceso
de convergencia del algoritmo genético. Se puede observar como en las primeras generaciones la mayoria
de las soluciones creadas obtuvieron valores de cero en la funcion de aptitud, muchos de estos individuos
en realidad tenian valores de pardmetros en alguna funcién que estaban fuera del rango aceptado por la
funcién, por lo que automaticamente recibian una aptitud de cero. Eventualmente el algoritmo genético em-
pezd a generar soluciones que eran expresables por las funciones del algoritmo de deteccion y rapidamente
sus caracteristicas se propagaron a los otros individuos de la poblacién.

Los parametros de las funciones del algoritmo de detecciéon (DET _NORM) encontrados por el algoritmo
genético se pueden ver en la tabla 10. Por lo tanto podemos sugerir que un algoritmo genético es un método
eficaz para encontrar los pardmetros que optimizan las funciones para la deteccidon de espigas en una sefial

electrofisiologica.

7.5. Senal artificial

En la figura 42 se puede ver una comparacioén de las senales de entrada de las dos neuronas inmediatas
y las senales de salida con diferentes SNR generadas de acuerdo a lo descrito en la seccion 6.5. Se generaron
tres seniales de 300s donde las distancias entre las neuronas y el electrodo se quedan fijas y una senal de

300s donde la posicién del electrodo cambia cada 10 s.

7.6. Comparacion de los algoritmos

Siguiendo el procedimiento descrito en la seccién 6.6 se obtuvieron los resultados que se muestran en la

tabla 11. El primer resultado que se puede apreciar, es que el mejor algoritmo de deteccion es DET _NORM.
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Funcién ‘

Parametro Valor
Famili bior3.
Filtrado por ondeletas — ior3.7
Coeficientes A
Escala 4
Parametro Valor
Familia daubechiesb
Detecciéon por ondeletas Coeficientes A
Escala 3
Umbral 28
Parametro Valor
Filtrado de formas de onda
Umbral 134

TABLA 10. Parametros optimizados de las funciones del algoritmo de deteccion
(DET_NORM) encontrados por el algoritmo genético.
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FicUrA 42. Entrada y salida del generador de senales artificiales. En el canal 1 y 2 se
muestran las graficas de los potenciales de membrana de las dos neuronas artificiales in-
mediatas. Del canal 3 al 5 se muestran las sefiales de salida con SNR combinados de 2.3,
1.44 y 0.96 respectivamente. En el canal 6 se muestran los tiempos de disparo de las dos

unidades inmediatas.
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Sin embargo, es una orden de magnitud mas lento que su versiéon rapida DET RAP. En las senales con
un valor alto del coeficiente senal-ruido, la diferencia entre el MCC de ambos algoritmos es practicamente
despreciable. Sin embargo, conforme el coeficiente disminuye, el rango del MCC entre ambos algoritmos
aumenta. DET NORM es més lento debido a que, ademas de una fase de detecciéon usando la transformada
discreta de ondeleta, también lleva a cabo un filtrado de la senal y una comparacién de las formas de onda
contra una base de datos de plantillas para eliminar artefactos.

En la figura 43 y 44 una comparaciéon grafica de los resultados de los algoritmos para las senales
artificiales y biologicas respectivamente. Al comparar ambas gréaficas se puede apreciar que los resultados
de casi todos los algoritmos fueron mejores en las senales artificiales que en las biolégicas. Se puede obervar
que OSort obtuvo los peores resultados en las sefiales artificiales de todos los algoritmos, de hecho en la
senal artificial media marcé a todas las espigas como artefactos y las eliminé, por lo que obtuvo un MCC
de cero. Este comportamiento parece ser un error en el codigo de OSort, dado que no se repitié en ninguna
de las otras senales. No obstante, los malos resultados en las sefiales artificiales, parecen indicar que este
algoritmo no es bueno diferenciando espigas cuyas formas de onda sean muy parecidas, como es el caso en
estas las senales artificiales. Sin embargo, OSort obtuvo dos de los tres mejores resultados en las senales
biolégicas. El mejor algoritmo en las senales artificiales fue el EM _CC_LSP, mientras que en las senales
biolégicas fue EM_CC_BIC.

Los valores del MCC de los algoritmos de clasificacion en la sehal biologica de calidad alta obtuvieron
una calificaciéon menor que en la senal biologica de calidad media, es por esto que se realizd un examen mas
detallado de la senal biologica de calidad alta. En esta senal la discriminacién manual mostro la existencia
de dos neuronas: una neurona con una amplitud grande y una con una amplitud pequena. Se calculo el
MCC para el algoritmo de EM_LSP a cada una de las neuronas por separado y se obtuvo un valor de
0.7208 para la unidad con amplitud grande, mientras que el valor de la unidad de amplitud pequena fue de
0.3595. En la figura 45 un segmento de la senal, junto con la discriminacién hecha por el experto.

En la figura 46 se compara el algoritmo de Expectacion-Maximizacion tradicional contra los algoritmos
de EM segmentados en el tiempo por agrupacién de centroides y por comparacién de épocas, para cada
método de estimacion de grupos. El algoritmo de EM por agrupacién de centroides obtiene resultados iguales
o mejores que las otras dos versiones. Los métodos de estimacion de grupos LSP y EUC obtuvieron resultados
similares con todas las versiones del EM. Sin embargo, en promedio, el algoritmo de EM segmentado en
el tiempo por agrupacién de centroides usando el método del criterio bayesiano de informacién obtuvo los
mejores resultados.

Los resultados de modificar el tamafio de la época que utilizan los algoritmos de EM segmentados
en el tiempo se muestran en la figura 47. Todos los algoritmos, excepto el EM CEP BIC, tuvieron un
mejor desempeno al reducir la época de 45s a 20s. En general los algoritmos segmentados en el tiempo por
agrupamiento de centroides obtuvieron un mayor incremento en sus MCC promedios, en comparaciéon con
aquellos basados en la comparacion de épocas. El algoritmo que obtuvo el mayor incremento con el cambio
en la longitud de la época fue el EM_CC _LSP. Es posible que esto se deba a que el EM por agrupaciéon por
centroides, se beneficia de tener méas épocas, pues esto significa que al final hay mas centroides de grupos,

lo que se traduce en una mayor cantidad de puntos por agrupar.
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Sedal Artificial Artificial Artificial Artificial Promedio A": Med?a Bajaa Promedio  Promedio
Alta Media Baja Movimiento  Artificial (calidad 5) (calidad 3) _(calidad 1) Biolégica Total
mcc

5 DET_NORM 0.9992 0.9585 0.7436 0.9973 0.9247 0.6824 0.7706 0.5197 0.6576 0.8102
K DET_RAP 0.9979 0.8976 0.6886 0.9900 0.8935 0.7323 0.7597 0.5016 0.6645 0.7954
2 OSORT 0.9693 0.8785 0.5268 0.9618 0.8341 0.5874 0.7309 0.4617 0.5933 0.7309
a
c EM_EUC 0.9970 0.7022 0.4802 0.5290 0.6771 0.4556 0.5136 0.2728 0.4140 0.5643
2 EM_BIC 0.7508 0.5638 0.3468 0.6202 0.5704 0.4683 0.6535 0.2850 0.4689 0.5269
g EM_LSP 0.9970 0.7022 0.4802 0.5515 0.6827 0.4967 0.5136 0.3289 0.4464 0.5814
% KLUSTA 0.9877 0.6254 0.3559 0.8161 0.6963 0.4491 0.6071 0.3787 0.4783 0.6029
g OSORT 0.7356 0.0000 0.2878 0.7228 0.4366 0.5550 0.5088 0.3923 0.4854 0.4575
+ EM_CC_EUC 0.9816 0.7027 0.4802 0.6716 0.7090 0.4440 0.5163 0.2727 0.4110 0.5813
E EM_CC_BIC 0.9589 0.6136 0.5039 0.7102 0.6967 0.4954 0.6009 0.3742 0.4902 0.6082
g EM_CC_LSP 0.9816 0.7105 0.4800 0.7515 0.7309 0.4503 0.4118 0.2830 0.3817 0.5812
o EM_CEP_EUC 0.9970 0.7022 0.4802 0.5651 0.6861 0.5182 0.5136 0.2897 0.4405 0.5809
u EM_CEP_BIC 0.6760 0.6125 0.3551 0.6750 0.5797 0.4157 0.4896 0.2862 0.3972 0.5014

EM_CEP_LSP 0.9970 0.6125 0.4802 0.5651 0.6637 0.4814 0.5374 0.3114 0.4434 0.5693

Tiempo de pr (s)

5 DET_NORM 158.5 172.9 217.6 162.0 177.7 108.5 148.8 137.1 131.5 157.9
K DET_RAP 15.6 15.6 17.4 13.7 15.6 14.2 19.3 15.8 16.4 15.9
% OSORT 22 2.8 1.9 25 23 1.3 1.4 1.7 1.5 2.0
a
. |EM_EuC 1746 187.3 2343 164.5 190.2 119.7 146.4 138.3 134.8 166.4
S |EM_BIC 1711 199.3 2253 184.8 195.1 98.3 159.2 146.2 134.6 169.2
§ EM_LSP 154.2 190.3 212.5 163.7 180.2 104.9 1471 140.4 130.8 159.0
% KLUSTA 170.4 200.0 229.4 169.1 192.2 112.7 156.5 153.5 140.9 170.2
g OSORT 6.3 52 28 6.1 5.1 25 3.9 44 3.6 45
+ EM_CC_EUC 152.8 176.1 220.7 161.3 177.7 110.5 138.5 141.8 130.3 157.4
H EM_CC_BIC 173.4 202.6 211.8 181.6 192.3 119.5 137.0 171.0 1425 171.0
] EM_CC_LSP 172.7 174.3 2238 186.5 189.3 116.5 138.4 1471 134.0 165.6
ul EM_CEP_EUC 164.2 174.2 215.0 169.7 180.8 113.3 131.7 135.5 126.8 157.7
u EM_CEP_BIC 190.0 182.7 227.0 192.9 198.2 120.8 160.9 138.2 140.0 173.2

EM_CEP_LSP 178.2 179.7 233.9 175.7 191.9 117.3 158.6 136.1 137.3 168.5

TABLA 11. Resultados de MCC obtenidos y tiempo de procesamiento de los algoritmos
probados (los algoritmos de EM segmentados en el tiempo usaron una época de 20s). Se
marca en verde el mejor valor y en rojo el peor valor para cada combinaciéon de medi-
da, senal y algoritmo. Cada columna es una senal diferente, que se encuentra dividida en
cuatro secciones, dos de valores del MCC (detecciéon y clasificacion) y dos del tiempo de
procesamiento (deteccion y clasificacion). Las columnas de las sefiales estan agrupadas de
acuerdo a su origen: artificiales o biolégicas. Al final de cada grupo de columnas hay una
columna con el promedio del grupo. La ultima columna de la tabla es el promedio general
de cada algoritmo. El algoritmo con el mejor MCC promedio para la fase de deteccion fue
DET NORM y para la fase de clasificaciéon fue EM CC_BIC. Mientras que el algoritmo
més rapido tanto en la deteccién como en la clasificacion fue OSort, sin embargo también
es el que obtuvo los peores resultados en promedio.
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FiGurA 43. Gréfica del MCC obtenido por los resultados de los algoritmos de clasifi-
cacién en senales artificiales con diferentes niveles de calidad. El mejor algoritmo fue el
EM _CC__LSP, mientras que el peor fue OSort.

En la fase de clasificacion, el mejor algoritmo en promedio fue el de Expectacion-Maximizacién segmen-
tado en el tiempo por agrupacion de centroides usando el criterio bayesiano de informacién. Cabe mencionar
que KlustaKwik demostré ser un programa robusto, pues obtuvo buenos resultados en todas las senales,
tanto artificiales como bioldgicas. Esto lo llevé a colocarse como el algoritmo con el segundo mejor MCC
promedio.

7.7. Sort Lab, implementacion de un programa para la discriminacién de espigas.

Con el fin de integrar todos los algoritmos necesarios para la clasificacién de espigas se implement6 una
serie de modulos en Matlab llamados Sort Lab. Se selecciond el sistema sigTOOL (ver seccion 2.8.8) pues
es un programa para el andlisis de datos electrofisiolégicos, que permite integrar médulos adicionales a su
funcionamiento. Se integraron los médulos en una extensién para este sistema.

Las funciones con las que cuenta Sort Lab son las siguientes:

s Creaciéon de programas para la discriminacion de espigas (ver figura 48). Esta funciéon muestra los

diferentes algoritmos disponibles para los diferentes pasos de la discriminacién de espigas (ver seccion
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FiGura 44. Grafica del MCC obtenido por los resultados de los algoritmos de clasifi-
cacién en senales bioldgicas con tres diferentes niveles de calidad. El mejor algoritmo fue el
EM CC_BIC, mientras que el peor fue EM_CC_LSP.

6.2). Este modulo permite crear programas seleccionando las funciones que lo conforman, asi como
los parametros de cada funcion. También incluye la implementacion del algoritmo genético para la
optimizaciéon de los parametros de las funciones seleccionadas (ver seccion 6.4.2). Este algoritmo
genético busca los mejores pardmetros a partir de un archivo de entrenamiento. Este archivo de
entrenamiento puede obtenerse de una senial artificial generada con Sort Lab o de algin registro
que se haya discriminado manualmente.

Crear una senal artificial (ver figura 49 y 50). Este modulo permite cargar datos de las variaciones
de voltaje de la membrana celular de una neurona y simular como se recibiria la senal por un
electrodo extracelular. El médulo toma en cuenta la distancia de las neuronas al electrodo, asi como
diferentes parametros de ruido que permiten generar una senal mas realista. Este médulo toma
como entrada los archivos de voltajes de membrana de redes neuronales artificiales generados por
PyNN (ver seccion 6.5).

Evaluar y comparar la eficiencia y calidad de uno o varios programas (ver figura 51). El compor-
tamiento de los programas generados pueden ser evaluados o comparados entre si, calculando el
MCC del resultado de los algoritmos comparado con un archivo de entrenamiento (ver seccién 7.3).
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FIGURA 45. Segmento de sefial biologica de alta calidad (nivel 5). En el primer canal se
muestra la senal electrofisioldgica, en verde se marcaron las formas de onda discriminadas
como espigas por un expero humano, en rojo se marcaron las formas de onda que posible-
mente sean espigas pero que no fueron marcadas como tales por el experto. En el segundo
canal se muestra la discriminacién hecha por el experto.
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FiGura 46. MCC promedio del algoritmo EM contra los EM segmentados en el tiempo
para BIC, EUC y LSP.
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Ficura 47. MCC promedio obtenidos por los algoritmos de EM segmentados en el tiempo
con épocas de 20s y 45s para cada combinacién de los diferentes métodos de estimacion del

namero de grupos.

Correr programas (ver figura 52). Una vez generado un programa que cumpla con los objetivos

establecidos, se puede utilizar para discriminar las espigas contenidas en otros archivos de registros

electrofisiologicos.
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FI1GURA 48. Pantalla de creacion y edicion de programas de Sort Lab. 1) Funciones que
componen al programa que se esta editando. 2) Catalogo de funciones registradas en Sort
Lab. 3) Parametros para la funcion seleccionada en el cuadro del catalogo de funciones.
4) Pardmetros para el algoritmo genético, este algoritmo busca los parametros éptimos de
las funciones del programa actual tomando como referencia la senal que se encuentre en la

pantalla principal de sigTOOL.
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F1GURA 49. Pantalla de carga de archivos de PyNN de Sort Lab. 1) Selecciéon de archivos

de PyNN “.v” con los voltajes de membrana de la red neuronal simulada y archivos “.ras
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con los tiempos de disparo de las neuronas. 2) Lista de los archivos seleccionados.
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FIiGurA 50. Pantalla de creaciéon de una sefial artificial de Sort Lab. 1) Listado de unidades
registradas para la generacion de la senal artificial, con la distancia entre cada unidad y
el electrodo. 2) Propiedades de los componentes del lado celular del modelo de la interfase
célula-electrodo (ver seccion 6.5). 3) Propiedades de los componentes del lado del electrodo
del modelo de la interfase célula-electrodo. 4) Pardmetros del ruido artificial. 5) SNR de la
senial artificial generada y de cada unidad presente en la senal. 6) Grafica de la sefial
generada.
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Ficura 51. Pantalla de comparacion de programas de Sort Lab. 1) Lista de seleccion de
programas guardados de Sort Lab a comparar. 2) Seleccion de los canales del archivo de
sigTOOL a usar para realizar las comparaciones. 3) Panel de salida de las comparaciones,
compuesta de: grafica de comparacién del MCC, lista de valores del MCC y tiempo de
ejecucion de cada programa.
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FicUura 52. Pantalla de ejecucion de programas de Sort Lab, sobre la pantalla principal
de sigTOOL. 1) Cuadro de seleccién del programa a correr y seleccion del canal sobre el
cual trabajara el programa.
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Capitulo 8

Discusion

La discriminacién de espigas es un proceso complejo que se puede dividir en dos etapas principales:
deteccion y clasificacion. Las cuéles, a su vez se pueden subdividir en un conjunto de métodos o algorit-
mos. En este trabajo se probaron diferentes combinaciones de métodos para llevar a cabo la deteccion y

discriminacién de espigas. La combinacion que obtuvo los mejores resultados en la deteccion fue:

1. Filtrado de la senal, por un método basado en la transformada de ondeleta, el cual demostrd
deformar menos la forma de onda de las espigas.
2. Deteccién de espigas, por un umbral de la transformada estética digital de ondeleta.

3. Filtrado de las formas de onda, al compararlas contra una base de datos de formas de onda.

Esta combinaciéon de algoritmos obtuvo los mejores resultados en la deteccién. Sin embargo, también es
la combinacién que requiere un mayor tiempo de calculo. En las senales donde el coeficiente senal-ruido
es grande, utilizar unicamente el paso de detecciéon de espigas, permite obtener resultados parecidos. Sin
embargo, los otros pasos permiten limpiar sefiales ruidosas y eliminar artefactos que pueden ser detectados
como espigas. En comparaciéon con OSort, que para efectos de las pruebas utilizé un método de umbral
sencillo, la fase de deteccién por ondeletas permitié obtener mejores resultados. Esto se debe a que la
transformada de ondeleta toma en cuenta la forma de la senal y no inicamente la amplitud para la deteccion
de espigas. Los parametros de la transformada de ondeleta determinan la forma de onda que detectara. Un
algoritmo genético, demostré ser un método eficaz para encontrar estos parametros. Dicho algoritmo es capaz
de encontrar la familia y escala de la ondeleta que se debe usar para detectas las espigas en un registro
electrofisiologico, tomando como entrada una sefial marcada con los eventos que se desean encontrar. Este
algoritmo genético podria ser util para cualquier caso donde se tenga una senal en la que ocurren eventos
puntuales que se quieren detectar y que son identificables por su forma de onda. Como podria ser el caso
de la busqueda de paroxismos en senales del EEG para detectar actividad epiléptica.

La clasificacion de las espigas detectadas es el paso mas complicado de la discriminacién de espigas.
Existe una gran variedad de algoritmos cuyo objetivo es resolver este problema. Sin embargo, la falta de un
método estandarizado de comparacién complica la evaluaciéon de los algoritmos. En esta fase el algoritmo que
obtuvo los mejores resultados fue el método de Expectacién-Maximizacion segmentado en el tiempo, usando
el criterio bayesiano de informacion para estimar el nimero de grupos presentes. El coeficiente promedio
de MCC de este método gan6é de manera marginal a los resultados de KlustaKwik, el cual demostrd ser un
algoritmo robusto que obtuvo buenos resultados en todas las senales. Este método también esta basado en
una modificacién del algoritmo de EM, pero adicionalmente hace una busqueda iterativa de los grupos que

se puedan unir o separar por sus semejanzas, lo que le confiere su robustez. OSort, un programa realizado
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por otro grupo, tuvo un tiempo de procesamiento mucho menor que cualquier otro algoritmo, pero obtuvo
resultados pobres en varias de las pruebas. Esta limitacion de OSort, parece estar ligada a su método de
clasificacion por plantillas, donde entre mayor diferencia haya entre los grupos de formas de onda a clasificar,
el programa, obtendré mejores resultados.

La combinacién de los diferentes métodos necesarios para llevar a cabo la clasificacién dificulta el analisis
del efecto de cada método en el resultado final. Sin embargo, el método de Expectacién-Maximizacion
segmentado en el tiempo por agrupacién de centroides, demostré obtener mejores resultados que las otras
versiones de los algoritmos de EM. Esto se debe a que este método busca el modelo més estable (de las
neuronas involucradas) que se conserva durante todo el registro. Por un lado, esto lo vuelve méas robusto
a cambios temporales en el registro. Sin embargo, también le impide adaptarse a cambios en el nimero de
neuronas presentes. Dividir el anélisis de un registro en épocas, demostré arrojar mejores resultados que el
analizar el registro en toda su longitud al mismo tiempo, en especial en las senales que tienen variaciones
en la forma de las espigas durante el tiempo. Esto se debe a que los métodos de disminucién de dimensiones
y representacion de las formas de las espigas, obtienen grupos mas parecidos a una mezcla gaussiana.
Los cambios en las formas de onda provocan que las representaciéon de los grupos se difumine de manera
asimétrica, lo que complica encontrar el modelo de mezclas gaussianas que lo generoé.

El método de EM para encontrar un modelo de una mezcla gaussiana es sensible al parametro del
ntimero de grupos presentes. Es por esto, que los métodos de estimacién del nimero de grupos juegan un
papel determinante en la calidad de la clasificacién. Los métodos de estimacién unidimensional gaussiana
y la localizacion de centroides en espiral, obtuvieron resultados parecidos en las diferentes versiones de los
algoritmos de EM. Sin embargo, el método del criterio bayesiano de informacién, obtuvo resultados malos en
el EM tradicional, pero mejor6é de manera importante en el EM segmentado en el tiempo por agrupaciéon de
centroides. El BIC es un método que tiende a sobreestimar el niimero de grupos presentes cuando los grupos
no estan bien separados. Al utilizar la segmentacion en tiempo, se simplifico la representacion de los datos,
lo que permitié que el BIC mejorara de manera significativa sus estimaciones. La longitud de la época de
tiempo de los algoritmos EM segmentados en el tiempo es importante, pues determina el ntimero de espigas
que serdn analizadas por el algoritmo de EM al mismo tiempo. Una época demasiado larga no ayudara
a simplificar los datos, mientras que una época demasiado corta no representarid de manera adecuada las
poblaciones neuronales que las componen. En este trabajo disminuir la época de 45s a 20s permitié mejorar
los resultados de los algoritmos basados en el EM segmentado en el tiempo. Sin embargo, no se estudié cuél
seria la época ideal para los registros electrofisiologicos. Esto se podria llevar a cabo utilizando el algoritmo
genético que se usd en la fase de deteccion. Aunque, quedaria por comprobarse si es transferible el tamafio
de la época ideal de un registro electrofisiologico a otros registros.

En este trabajo, se hizo gran énfasis en la creaciéon de un método estandarizado para la comparacién
de algoritmos de discriminacion de espigas, que se implement6 en el programa Sort Lab. Se seleccionaron
y propusieron, cuando hizo falta, medidas que permiten evaluar la calidad de la discriminaciéon y de la
senal a ser discriminada. Se encontré que el coeficiente de correlacion de Mathews representa mejor la
calidad de un discriminador, en comparacién con el drea bajo la curva de una ROC. Debido a que el MCC

toma en cuenta los cuatro valores de la matriz de confusion, mientras que el AUC se ve sesgada cuando se
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comparan poblaciones con tamanos muy diferentes. Sort Lab integra estos métodos de medicién, ademés de
proveer una plataforma modular para la creacién de nuevos algoritmos y programas de discriminaciéon. Esta
modularidad, permite que se puedan modificar de manera sencilla los programas de discriminacién, para ser
adaptados a diferentes conjuntos de datos. Estos conjuntos de datos son determinados por los equipos o por
las herramientas informaticas de analisis que son utilizados, ya sea en el mismo o en diferentes laboratorios.

Sort Lab, también incluye un médulo de creacién de senales artificiales. El uso de una sefial artificial es
una herramienta ttil para la evaluacién de algoritmos de discriminacién. La caracteristica mas importante
de una senal artificial es que se conoce el contenido de la misma sin lugar a dudas. Es de suma importancia
que la senal artificial sea capaz de simular los diferentes componentes que contiene la sefial real de la
manera mas fidedigna. El uso de un simulador de redes neuronales, permite probar escenarios donde la
morfologia neuronal o las interconexiones de la red juegan un papel importante; la simulacién de la interfase
neurona-electrodo, permite simular diferentes caracteristicas de los equipos de registro, al poder variar
como serd alterada la forma de la senial por los dispositivos electrénicos y la configuracion de las diferentes
fuentes de ruido. Todo lo anterior, se traduce en la posibilidad de generaciéon de una gran gama de senales
electrofisiologicas para probar diferentes aspectos de los algoritmos de discriminacién. El generador de senales
artificiales también puede ser 1util para probar otros tipos de algoritmos, como podrian ser algoritmos de
analisis de datos o de identificacién morfologica de las neuronas involucradas.

En este trabajo, se desarrollé6 una metodologia para la comparacién de algoritmos de discriminacién,
asi como la implementacién de un programa modular con este fin. Después de realizar una serie de com-
paraciones, se propuso un algoritmo que logré obtener los mejores resultados en las senales probadas. Sin
embargo, por los limites de tiempo impuestos por el programa de maestria, no se pudo estudiar la influencia
de todos los parametros involucrados en la discriminacion de espigas. Seria necesario realizar pruebas en
una mayor cantidad de senales con diferentes caracteristicas, para poder concluir cual es la robustez de los

algoritmos propuestos.
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Capitulo 9

Conclusiones

La clasificaciéon de espigas en registros electrofisiologicos extracelulares es un proceso complejo, donde la
variabilidad de las senales biologicas es un factor determinante para la clasificacion. Los registros extracelu-
lares tienen un espectro de frecuencias que se mantiene durante todo el registro, existiendo variaciones
entre diferentes registros. Ademas, no existen picos en las bandas de frecuencias que permitan diferenciar
de manera consistente un registro que contiene espigas, de aquel que sé6lo contiene ruido.

La busqueda del algoritmo ideal para discriminar espigas requiere de herramientas estandarizadas que
permitan evaluar su desempeno y establecer comparaciones entre diferentes algoritmos. El Coeficiente de
Correlacién de Mathews es una medida que representa mejor la calidad de un clasificador, en comparacion
con el Area Bajo la Curva de una Curva de Caracteristicas Operantes del Receptor. Mientras que, el
Coeficiente Senal-Ruido es una medida util para representar la calidad de una senal cuyo contenido se
conoce a priori.

La discriminacion de espigas requiere de una combinacion de diferentes algoritmos. El algoritmo de
deteccion que obtuvo los mejores resultados fue el DET NORM, el cual es una combinacion de: -filtrado
de la senal por ondeletas -un método de deteccién basado en la transformada discreta de ondeleta y -un
filtrado de las formas de onda para eliminar artefactos.

En este trabajo, se utiliz6 un algoritmo genético para encontrar el conjunto de parametros 6ptimos de
los métodos de deteccion. Se encontré que hay un balance entre la velocidad de ejecucion y el desempefio
de los métodos de deteccion. Siendo el método de discriminacion DET NORM el maés lento de los métodos
probados, pero también el mas robusto ante el ruido.

La clasificacion de espigas también requiere de una combinacion de métodos. El método de Expectacion-
Maximizacién segmentado en el tiempo por agrupacién de centroides obtuvo mejores resultados que el méto-
do de Expectaciéon-Maximizacién tradicional. La longitud de la época utilizada en el método segmentado en
el tiempo, tiene un efecto en la calidad de la clasificaciéon. De igual manera, los métodos de EM son sensibles
al parametro del nimero de grupos existentes en un conjunto de datos. El criterio bayesiano de informacion
en conjunto con el EM segmentado en el tiempo por agrupacién de centroides obtuvo, en promedio, los
mejores resultados de clasificacion.

Sort Lab demostré ser una plataforma idénea para la comparacion de algoritmos de discriminacion
de espigas. Su estructura modular permite que sea facilmente extensible y que los programas creados en
ella sean rapidamente adaptados a diferentes situaciones. El moédulo de creaciéon de senales artificiales
permite realizar comparaciones con un conocimiento absoluto del contenido de la senial. Permitiendo que

los resultados obtenidos con estas senales sean aplicables a registros extracelulares reales.
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Apéndice A

Base de datos

El uso de tecnologias de administracion de informacién para datos de registro electrofisiologico ha
tomado una mayor importancia ante el aumento de la cantidad de informacién generada por los arreglos
multicanales, asi como el nimero de herramientas comerciales y de cédigo libre que han surgido para
el anélisis de estos datos. La complejidad de la interacciéon entre las diferentes herramientas incrementa
la necesidad de garantizar el acceso a los datos, usando estandares abiertos que permitan la creacion de
interfases con un repositorio centralizado para el almacenamiento y administraciéon de la informacion.

Esta necesidad ha llevado al desarrollo de proyectos de neuroinformaética en diversos centros alrededor del
mundo. Es comun encontrar una base de datos centralizada como un repositorio neutral para el intercambio
de datos con aplicaciones que pueden estar en distintos lenguajes y plataformas (Smith et al., 2007). El uso
de estas tecnologias no deberia reservarse a grandes centros con decenas de proyectos, pues los beneficios en
la accesibilidad de los datos y los andlisis realizados, asi como el almacenamiento estructurado de ambos,
puede repercutir en el aumento de la productividad cientifica.

La aplicacién de estas ideas al proyecto actual permite la realizacién de una gran cantidad de anélisis de
los datos electrofisiologicos, independientemente de las herramientas a utilizar. De igual manera, las bases de
datos centralizadas (repositorios de datos) y los sistemas de administracion central de codigo (repositorios
de codigo) se vuelven una herramienta indispensable ante la necesidad de distribuir la carga de trabajo de

aquellos analisis que requieran una gran cantidad de tiempo de procesamiento.

A.1. Diagrama Entidad-Relacion

Una base de datos es una coleccién de registros de contenido similar que pueden ser facilmente accedidos
y administrados. Existen dos tipos principales de bases de datos: planas y relacionales. Una base de datos
plana es aquella que mantiene los registros de los datos sin una relacién estructurada entre ellos, por ejemplo
el archivo de una hoja de calculo. Mientras que una base de datos relacional es aquella que esta formada
por tablas que contienen datos y las relaciones que tienen las tablas entre si. Estas diferencias se vuelven
muy claras cuando se quiere obtener informacién de la base de datos: mientras que en la base de datos
plana se debe buscar secuencialmente cada registro de interés, en la base de datos relacional se puede usar
informacién maestra para obtener el subconjunto de datos buscado (Krawetz y Womble, 2003).

Una de las herramientas mas utilizadas para el disefio de bases de datos relacionales son los diagramas
entidad-relacién (diagramas ER). En estos se conceptualiza la estructura de una base de datos (Bagui y

Earp, 2003). Las partes que componen estos diagramas son:

= Tablas, que contienen la estructura y los tipos de datos en los que se almacenaré la informacion.
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= Relaciones, indicando la manera en la que se relacionan las tablas entre si.

Un diagrama ER contiene la informacién suficiente para implementar una base de datos de manera inde-
pendiente al sistema donde se pondra en ejecucion.

El sistema de base de datos seleccionado para el proyecto fue MySQL debido a que es un sistema
de administracion de base de datos relacional (RDBMS) de codigo abierto; con millones de instalaciones
alrededor del mundo; basado en SQL (Structured Query Language); es relativamente facil de instalar, usar
y administrar; y tiene una gran cantidad de herramientas para su interconexién con otros lenguajes y
aplicaciones (DuBois, 2003).

En la figura 53 se puede ver el diagrama de entidad-relacién que se utilizé para almacenar los datos de
las senales electrofisiologicas y los resultados de los analisis aplicados a ellos. La conexién con Matlab se
realiz6 por medio de mYm, que es una interfaz programada en C++ para este proposito. Esta aplicaciéon fue
seleccionada por su soporte para datos tipo BLOB (Binary Large Object), pues es un requisito de acuerdo
al diseno de base de datos que se utilizo.
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FicuraA 53. Diagrama de entidad-relacién de la base de datos relacional para almacenaje

y analisis de senales.
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Apéndice B

Coémputo distribuido

El tiempo de procesamiento necesario para los algoritmos de andlisis de datos es proporcional al tamano
del conjunto de datos por analizar y a la complejidad de los algoritmos usados. Un archivo que contiene 5
minutos de registros extracelulares esta compuesto por millones de muestras. Debido a la longitud de los
datos por analizar y la complejidad de los algoritmos usados, los tiempos de procesamiento pueden ser de
varios dias. Es por esto que surgi6 la necesidad de distribuir las tareas que componen un algoritmo entre
varias computadoras con el fin de reducir el tiempo necesario para llevar a cabo un anélisis.

El sistema para distribucion de tareas se basa en un modelo productor-consumidor, donde el productor
es el servidor generador de tareas y los consumidores son las computadoras clientes que realizan las tareas.
La sincronizacion del sistema se logra gracias a una base de datos relacional MySQL, que por medio de
transacciones garantiza la atomicidad de la asignacién de las tareas. Este tltimo punto es importante para
evitar que se asigne a dos o maés clientes la misma tarea.

El sistema de computo distribuido esta basado en tres médulos:

1. Base de datos para distribucion y control de tareas (ver figura 54). Esta base de datos fue creada en
MySQL 5.1 sobre una plataforma Windows XP. Es la encargada de mantener en orden la asignacion
de tareas, asi como el estado de las mismas.

2. Servidor repositorio de archivos. Se utiliz6 un servidor para la administraciéon de codigos llamado
VisualSVN Server, el cual permite llevar un control de las versiones de los archivos de codigo
y su acceso desde los clientes. En las computadoras clientes se utilizo el programa TortoiseSVN
para poder acceder al repositorio de coédigo y realizar la sincronizacién de los archivos. Las tareas
asignadas a los clientes son funciones de Matlab descritas en estos archivos.

3. Funciones para clientes de computo distribuido. Se realizaron un conjunto de funciones para Matlab
encargadas de acceder a la base de datos de tareas y ejecutar las tareas asignadas de forma secuencial.

El uso de los médulos mencionados, permitié distribuir las tareas entre los clientes de manera automati-
ca. Las ventajas de este sistema son: es relativamente sencillo de mantener, se pueden agregar o quitar
clientes dindmicamente, los datos de trabajo pueden residir en bases de datos locales en diferentes sitios.
Entre sus limitantes estan: sélo debe ser usado con problemas que puedan dividirse en tareas que no tengan

relacion entre si, la divisién de las tareas debe indicarse manualmente al sistema.
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FiGURA 54. Diagrama de entidad-relacion de la base de datos relacional para el sistema
de control de computo distribuido.
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