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Κεφάλαιο 1  

 

 

 
1.1 Εισαγωγή  

 

Η νόσος του Alzheimer (Alzheimer Disease , AD), είναι µια προοδευτική και 

εκφυλιστική πάθηση του νευρικού συστήµατος. Αποτελεί την πλέον διαδεδοµένη 

µορφή άνοιας, η οποία χαρακτηρίζεται από απώλεια της µνήµης, σταδιακή 

επιδείνωση της οµιλίας, µείωση της ικανότητας κρίσης καθώς επίσης και περιορισµό 

των ικανοτήτων που χρειάζονται συντονισµό όρασης και αντίληψης χώρου. Αντίθετα 

οι κινητικές ικανότητες του ασθενούς διατηρούνται. Στην ουσία προσβάλλονται όλες 

οι εγκεφαλικές νοητικές λειτουργίες και η προσωπικότητα του ασθενούς οδηγείται 

σταδιακά σε πλήρη αποσύνθεση. H πορεία του εκφυλισµού ξεκινά από την περιοχή 

του κροταφικού λοβού και σταδιακά επεκτείνεται προς τον βρεγµατικό και στη 

συνέχεια προς τον µετωπιαίο λοβό. Βαθµιαία καταστρέφονται τα νευρικά κύτταρα 

καθώς και οι συνδέσεις µεταξύ τους.  

Πήρε το όνοµά της από τον Aλουά Alzheimer, έναν Γερµανό νευρολόγο, ο οποίος το 

1907 πρώτος περιέγραψε τα συµπτώµατα και τα νευροπαθολογοανατοµικά ευρήµατα 

της νόσου, όπως είναι οι πλάκες και οι νευροϊνιδιακές εκφυλίσεις στον εγκέφαλο[3]. 

Στο παρελθόν ο όρος «νόσος του Alzheimer» αναφερόταν σε µια µορφή 

προγεροντικής άνοιας για ασθενείς κάτω των 65 ετών κυρίως. Ύστερα από εκτενείς 

έρευνες µελετήθηκε η συσχέτιση της νόσου µε τον ηλικιακό παράγοντα και 

αποδείχθηκε ότι προσβάλλει άτοµα τόσο άνω όσο και κάτω των 65 ετών [1]. Σήµερα, 

η νόσος καλείται «προγεροντική ή γεροντική άνοια τύπου του Alzheimer», ανάλογα 

µε την ηλικία του ασθενούς.  

Υπάρχει σαφής διαφορά µεταξύ των προβληµάτων µνήµης που προκύπτουν λόγω 

αύξησης της ηλικίας και της νόσου Alzheimer. Οι διαφορές αυτές τεκµηριώνονται 

τόσο από αντικειµενικά ευρήµατα στον εγκέφαλο, όσο και από κλινικά συµπτώµατα 

που παρουσιάζουν οι ασθενείς. Στις διάφορες µορφές άνοιας παρατηρείται µια 

έκπτωση µέρους ή του συνόλου των πνευµατικών και γνωστικών ικανοτήτων του 

άτοµου. Αντίθετα τα προβλήµατα µνήµης λόγω ηλικίας περιορίζονται κυρίως σε 
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δυσκολία των ανθρώπων να θυµούνται γεγονότα, πρόσωπα, τόπους και πράγµατα 

που αντιµετωπίζουν καθηµερινά.  

Οι διάφορες µορφές άνοιας όπως και η AD δεν αποτελούν φυσιολογική εξέλιξη που 

προκύπτει λόγω γήρανσης, παρ’ όλα αυτά δεν είναι ούτε µολυσµατική ούτε 

µεταδοτική. Είναι µια ανίατη νόσος, η οποία προκαλεί µια γενική αποδιοργάνωση 

στην υγεία. 

Το µεγαλύτερο ποσοστό των ασθενών είναι ηλικιακά άνω των 65 ετών. Έχουν 

καταγράφει όµως περιστατικά ακόµα και από την ηλικία των 40. Περίπου 3% των 

ανδρών και των γυναικών που πάσχουν από AD είναι ηλικίας 65 έως 74 ετών. Στα 

άτοµα άνω των 85 ετών το ποσοστό αυτό ανέρχεται περίπου στο 50%. Σήµερα έχουν 

καταγραφεί παγκοσµίως περίπου 24,3 εκατοµµύρια άνθρωποι που πάσχουν από 

άνοια. Κάθε χρόνο καταγράφονται κατά µέσο όρο 4,6 εκατοµµύρια καινούργια 

περιστατικά. Μέχρι το έτος 2040 υπολογίζεται ότι ο αριθµός των ασθενών που θα 

πάσχουν παγκοσµίως από την ασθένεια του Alzheimer και από άλλες µορφές άνοιας, 

θα ανέρχεται στα 81,1 εκατοµµύρια. Σύµφωνα µε µια πρόσφατη έρευνα, µετά την 

ηλικία των 65 ετών,  αύξηση της ηλικίας κατά 5 χρόνια προκαλεί διπλασιασµό της 

συχνότητας εµφάνισης. Σύµφωνα µε τις επίσηµες καταγραφές το 6,4% των 

Ευρωπαίων άνω των 65 ετών πάσχει από άνοια, ποσοστό που αντιστοιχεί σε πέντε 

εκατοµµύρια ανθρώπους εκ των οποίων το 50% δεν έχει διαγνωσθεί. Στη χώρα µας 

ήδη 141.000 άνθρωποι πάσχουν από άνοια, αριθµός που ως το 2040 υπολογίζεται ότι 

θα έχει ανέλθει σε τουλάχιστον 250.000 ασθενείς. Οι αναπτυσσόµενες χώρες 

παρουσιάζουν τα µεγαλύτερα ποσοστά περιστατικών άνοιας. Σε αυτό συντελεί το 

γεγονός ότι ο µέσος όρος ζωής έχει αυξηθεί σηµαντικά. 
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1.2 Τα Συµπτώµατα Της Νόσου Alzheimer 

1.2.1 Αρχικό Στάδιο 

Στα αρχικά στάδια, ο ασθενής εµφανίζει ελαφρά εξασθένηση της µνήµης και απώλεια 

των νοητικών του λειτουργιών. Τα συµπτώµατα αυτά µπορεί να είναι τόσο ήπια ώστε 

να περνούν απαρατήρητα, τόσο από το ίδιο το άτοµο, όσο και από το συγγενικό του 

περιβάλλον. Σε αυτό το στάδιο ο ασθενής είναι σε θέση να επικοινωνεί µεν, όµως 

υπάρχουν όµως προβλήµατα στο προφορικό και γραπτό λόγο και σε καθηµερινές 

συνήθειες , που τις περισσότερες φορές περνούν απαρατήρητα. 

1.2.2 Μέσο Στάδιο   

Καθώς η νόσος εξελίσσεται τα συµπτώµατα γίνονται ολοένα και πιο εµφανή. 

Συγκεκριµένα αρχίζουν να εµπλέκονται µε την καθηµερινή εργασία και τις 

κοινωνικές δραστηριότητες, αποδιοργανώνοντας την προσωπικότητα και 

καταστρέφοντας τις γνωστικές ικανότητες. Οι ασθενείς δεν µπορούν να 

αυτοεξυπηρετηθούν και µπορεί να θέσουν τη ζωή τους σε κίνδυνο όταν 

κυκλοφορούν. Σε αρκετές περιπτώσεις παρουσιάζουν έντονη σύγχυση, ανησυχία και 

νευρικότητα. Επηρεάζεται  ιδιαίτερα η βραχυπρόθεσµη µνήµη και κατά συνέπεια η 

δεξιότητα στην εργασία. Τα πιο κοινά συµπτώµατα [2] είναι προβλήµατα στην 

οµιλία,  αποπροσανατολισµός στο χώρο και στο χρόνο, µείωση της ικανότητας 

κρίσης, προβλήµατα στη θεωρητική σκέψη, αλλαγές στη διάθεση, στη συµπεριφορά 

και στην προσωπικότητα.  

1.2.3 Προχωρηµένο Στάδιο 

Στα τελευταία στάδια της οι ικανότητες οµιλίας και βαδίσµατος αρχίζουν να 

εκλειπουν. Ο πάσχων εξαρτάται πλήρως από την φροντίδα κάποιου άλλου προσώπου   

και αυτό συµβαίνει καθώς συρρικνώνεται ο µυϊκός ιστός του σε τέτοιο σηµείο, ώστε 

να απαιτείται κατάκλιση. Η επικοινωνία γίνεται µε πολύ απλές φράσεις ή ακόµη και 

µόνο µε λέξεις µέχρι σηµείου που χάνεται η δυνατότητα επικοινωνίας. Αξίζει όµως 

να αναφερθεί ότι παρά τις δυσκολίες οι ασθενείς είναι σε θέση να αντιλαµβάνονται 

και να αντιδρούν σε συναισθηµατικά ερεθίσµατα.  
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1.3 Οι Αιτίες Της Νόσου Alzheimer 
 

Μέχρι στιγµής η αιτιολογία της ασθένειας θεωρείται άγνωστη. Σε ένα πολύ µικρό 

ποσοστό των περιπτώσεων, της τάξης του 2%, υπεισέρχεται ο κληρονοµικός 

παράγοντας. Η πλειονότητα εποµένως των περιπτώσεων της νόσου δεν έχει γενετικό 

υπόβαθρο. 

 

Όσον αφορά την ηλικία, παρ' όλο που οι άνθρωποι συνήθως ξεχνούν µε την πάροδο 

των ετών, η πλειονότητα των ατόµων ηλικίας άνω των 80 ετών είναι πνευµατικά 

διαυγής. Αυτό σηµαίνει ότι, ενώ η πιθανότητα να προσβληθεί κανείς αυξάνεται µε 

την ηλικία, το γήρας από µόνο του δεν είναι σε θέση να προκαλέσει τη νόσο. 

Ανεξάρτητα µε το αν υπάρχουν ή όχι άτοµα µε νόσο του Alzheimer στην οικογένειά, 

ο καθένας έχει τον κίνδυνο να αναπτύξει τη νόσο σε κάποια χρονική στιγµή.  

 

Για να κατανοήσουµε τον µηχανισµό και την εξέλιξη της, θα πρέπει να εξηγήσουµε 

γενικά την λειτουργία της µνήµης και των σχετικών µε αυτήν λειτουργιών του 

εγκεφάλου.H µνήµη είναι ψυχική λειτουργία µε την οποία το άτοµο επιτυγχάνει την 

αναγνώριση, διατήρηση και ανάκληση των εµπειριών κατά τρόπο, που η νοητική και 

συναισθηµατική του κατάσταση να καθορίζεται σε κάθε χρονική στιγµή από 

αντίστοιχες καταστάσεις του παρελθόντος. [16] 

 

Το κεντρικό νευρικό σύστηµα (ΚΝΣ) αποτελείται από τον εγκέφαλο και το νωτιαίο 

µυελό. Τα νευρικά κύτταρα, δηλαδή οι νευρώνες, επικοινωνούν µεταξύ τους µε 

ηλεκτρικά σήµατα, µέσω των νευρικών απολήξεων.To ΚΝΣ περιέχει 1Ο
10

 νευρώνες 

που διακλαδώνονται µεταξύ τους σε 1Ο
14

- 1Ο
15

 διαφορετικά σηµεία. Η επιφάνεια 

ενός νευρώνα καλύπτεται µε 1.000-100.000 συνάψεις (Nunez, 1981). Η επικοινωνία 

των κυττάρων, δηλαδή η µεταβίβαση του ερεθίσµατος πραγµατοποιείται στις 

συνάψεις. Η µεταβίβαση γίνεται µέσω των νευροδιαβιβαστών που µεταδίδουν το 

ηλεκτρικό σήµα από νευρώνα σε νευρώνα. Τα ηλεκτρικά σήµατα αυτά 

καταγράφονται στο εγκεφαλογράφηµα. 

 

Τελικός αποδέκτης είναι ο εγκέφαλος, ο όποιος επεξεργάζεται και ανάλογα 

αποθηκεύει το σήµα στη ή όχι. Το τµήµα του εγκεφάλου το είναι υπεύθυνο για τη 

διαδικασία της αποθήκευσης του σήµατος είναι ο µεσοεγκέφαλος. Αποτελείται από 

µικρότερες δοµικές περιοχές όπως ο θάλαµος και ο ιππόκαµπος, µε τον τελευταίο να 

διαδραµατίζει κυρίαρχο ρόλο στη λειτουργία της µνήµης.  

 

Η ανθρώπινη µνήµη χωρίζεται σε τρία επίπεδα που αλληλεπιδρούν τους συνεχώς και 

κάθε ένα από αυτά εµπλέκεται στην παγίωση και στην ανάκληση της πληροφορίας. 

Τα επίπεδα αυτά είναι η αισθητηριακή (sensory memory), η βραχείας διάρκειας (short 

term memory) και η µακράς  διάρκειας µνήµη(long term memory). 

 

Βλάβες στον ιππόκαµπο οδηγούν σε αδυναµία σχηµατισµού µνηµονικών εµπειρικών 

συµβάντων. Μια µνηµονική πληροφορία εχει συνιστώσες από περισσότερα του ενός 

αισθητήρια όργανα. Συνεπώς η µνηµη εντοπίζεται και κατανέµεται. Στον εγκέφαλο 

των ασθενων µε AD παρατηρείται µεγάλος εκφυλισµός των νευρώνων του 

εγκεφαλικου φλοιού που οδηγεί σε σοβαρή εγκεφαλική ατροφία.  
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Η αξονική ή η µαγνητική τοµογραφία µπορούν να δείξουν ότι σε ασθενείς µε 

Alzheimer υπάρχει εγκεφαλική υποφλοιώδης ατροφία. Οι νευρώνες του εγκεφάλου 

καταστρέφονται και σταδιακά µειώνονται σε αριθµό στη νόσο Alzheimer. Οι 

νευρώνες που σχηµατίζουν τις λειτουργικές δοµές στον ιππόκαµπο του εγκεφάλου 

που ελέγχουν και οργανώνουν τη µνήµη, είναι ιδιαίτερα ευάλωτοι στις 

καταστροφικές αλλοιώσεις που παρατηρούνται στη νόσο Alzheimer. 

 

 
Σχηµα 1: Εκφυλισµός των νευρώνων του εγκεφάλου[13] 

 

1.4 Εξέλιξη Της Νόσου Alzheimer 

Η παρουσίαση της ασθένειας, η σοβαρότητα, η ταχύτητα επιδείνωσης, η διαδοχική 

εµφάνιση των διαφόρων ανωµαλιών και η προοδευτική καταστροφή και εξέλιξη της 

προσωπικότητας διαφέρουν  σηµαντικά από ασθενή σε ασθενή. Μερικοί µπορεί να 

υποφέρουν από την ασθένεια για τα τελευταία 5 χρόνια της ζωής τους ενώ άλλοι 

µπορεί να νοσούν για 20 χρόνια.  

 

Η νόσος αποτελεί την τέταρτη αιτία θανάτου στις ανεπτυγµένες χώρες µετά από τις 

καρδιακές παθήσεις, τον καρκίνο και τα εγκεφαλικά επεισόδια.Οι πιο συχνές αιτίες 

θανάτου των ασθενων της νοσου AD  είναι η πνευµονία και οι λοιµώξεις, γιατί, 

καθώς η νόσος εξελίσσεται, το ανοσοποιητικό σύστηµα αποδυναµώνεται, ενώ 

παρουσιάζεται απώλεια βάρους, που αυξάνει τον κίνδυνο λοιµώξεων του άνω και του 

κάτω αναπνευστικού συστήµατος. 
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1.5 Παράγοντες Κινδύνου Της Νόσου Alzheimer 

Η αναζήτηση των παραγόντων που δηµιουργούν τις προϋποθέσεις εκδήλωσης της 

νόσου του Alzheimer αποτελεί πρωταρχικό στόχο για την πρόληψη και θεραπεία 

της.   

 

Συγκρίνοντας µεγάλες οµάδες ατόµων µε τη νόσο του Alzheimer µε άλλους που δεν 

έχουν τη νόσο (control groups), κάποιοι ερευνητές κατάφεραν να προτείνουν 

ορισµένους πιθανούς παράγοντες κινδύνου. Αυτό σηµαίνει ότι ορισµένοι άνθρωποι 

έχουν µεγαλύτερη πιθανότητα από άλλους να προσβληθούν από τη νόσο. Παρ' όλα 

αυτά, είναι απίθανο η ασθένεια να οφείλεται σε έναν και µόνο παράγοντα. Είναι πιο 

πιθανό, ένας συνδυασµός παραγόντων (µε διαφορετική για τη νόσο βαρύτητα από 

άτοµο σε άτοµο) να οδηγούν στην εµφάνισή της. H φυλή, το επάγγελµα, το επίπεδο 

της µόρφωσης, η γεωγραφική θέση και η κοινωνικο-οικονοµική κατάσταση δεν είναι 

καθοριστικοί παράγοντες της νόσου. Ωστόσο, υπάρχουν ισχυρές ενδείξεις ότι τα 

άτοµα µε υψηλότερο µορφωτικό επίπεδο κινδυνεύουν λιγότερο απ' αυτά µε 

χαµηλότερο µορφωτικό επίπεδο. Υπάρχουν πρόσφατες ενδείξεις ότι τα προβλήµατα 

που σχετίζονται µε την ηλικία, όπως η αρτηριοσκλήρυνση, µπορεί να συνεισφέρουν 

σε σηµαντικό βαθµό στην ανάπτυξη της νόσου.  

Κάποιες µελέτες δείχνουν ότι, σε κάθε δεδοµένη στιγµή, προσβάλλονται 

περισσότερες γυναίκες από άνδρες. Αυτό όµως µπορεί να οδηγήσει σε παρερµηνεία, 

καθώς οι γυναίκες σαν οµάδα πληθυσµού ζουν περισσότερο από τους άνδρες.  

 

1.6 ∆ιάγνωση,  Πρόγνωση Και Θεραπεία 
 

Η διάγνωση της ασθενείας στα πρωταρχικά στάδια είναι ανέφικτη. Καθώς η νόσος 

εξελίσσεται τα συµπτώµατα γίνονται ολοένα και εντονότερα οδηγώντας στη 

διάγνωση, η οποία όµως δεν µπορεί να πιστοποιηθεί. Η ασθένεια του Alzheimer 

εντοπίζεται συνήθως κλινικά από το ιστορικό του, την παράλληλη ιστορία από τους 

συγγενείς και τις κλινικές παρατηρήσεις, βασισµένες στην παρουσία νευρολογικών  

και νευροψυχολογικων χαρακτηριστικών και της απουσίας εναλλακτικών 

διαγνώσεων. Η διάγνωση της νόσου γίνεται µε αποκλεισµό άλλων εγκεφαλικών 

παθήσεων ή υποκατηγοριών της άνοιας µε τη βοήθεια της προηγµένης ιατρικής 

απεικόνισης και των µεθόδων computed tomography (CT) , magnetic resonance 

imaging (MRI), single photon emission computed tomography SPECT) ή positron 

emission tomography PET).  

 

Η αξιολόγηση της διανοητικής λειτουργίας µε δοκιµή της µνήµης και µπορεί να 

χαρακτηρίσει την κατάσταση της ασθένειας. Οι ιατρικές οργανώσεις έχουν 

δηµιουργήσει διαγνωστικά κριτήρια για να διευκολύνουν και να τυποποιήσουν τη 

διαγνωστική διαδικασία για τους εν ενεργεία πάσχοντες . Μερικές φορές η διάγνωση 

µπορεί να επιβεβαιωθεί ή να γίνει εκ των υστέρων όταν το υλικό του εγκεφάλου είναι 

διαθέσιµο και µπορεί να εξεταστεί ιστολογικά µε τη διαδικασία της νεκροψίας. 

Ουσιαστικά δεν µπορεί να πιστοποιηθεί η ταυτότητα της νόσου παρά µόνο µε τη 

διαδικασία αυτή. 
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Για την πρόληψη της, µελέτες παγκοσµίως έχουν καταλήξει σε συχνά ασυµβίβαστα 

αποτελέσµατα για την αποτροπή ή την καθυστέρηση της. Αυτή τη στιγµή δεν 

φαίνεται να υπάρχει κανένα οριστικό στοιχείο για να υποστηριχθεί η πεποίθηση ότι 

οποιοδήποτε µέτρο είναι αποτελεσµατικό στην παρεµπόδιση της[5,6,7]. Εντούτοις, οι 

επιδηµιολογικές µελέτες έχουν επισηµάνει ορισµένους  παράγοντες, όπως η 

διατροφή, ο καρδιαγγειακός κίνδυνος, τα φαρµακευτικά προϊόντα ή η διανοητική 

δραστηριότητα, είναι µεταξύ άλλων παράγοντες που µπορεί να µειώσουν  την 

πιθανότητα ενός πληθυσµού για ανάπτυξη της νόσου . Μόνο η περαιτέρω έρευνα, 

συµπεριλαµβανοµένων και των κλινικών δοκιµών, θα αποκαλύψει εάν, στην 

πραγµατικότητα, αυτοί οι παράγοντες µπορούν να βοηθήσουν ή και να αποτρέψουν 

την εµφάνιση της.[15] 

Είναι πολύ σηµαντικό να ανιχνευτεί η ασθένεια σε ένα αρχικό στάδιο επειδή δεν 

υπάρχει θεραπεία σήµερα που να προσφέρει ίαση και ούτε υπάρχει τρόπος µε τα 

σύγχρονα δεδοµένα να µειωθεί η ταχύτητα εξέλιξης της ασθένειας. Για ορισµένους 

ασθενείς στα πρώτα ή µεσαία στάδια της νόσου υπάρχουν φάρµακα που µπορούν να 

βοηθήσουν τα γωνιακά συµπτώµατα. Όµως και σε αυτή την περίπτωση δεν υπάρχει 

καταπολέµηση της πάθησης αυτής καθαυτής αλλά µόνο των συµπτωµάτων που τη 

συνοδεύουν. Με την χρήση των φαρµάκων και ορισµένων ασκήσεων που 

χορηγούνται στους ασθενείς παρατείνεται η εκδήλωση και η εξέλιξη της νόσου και 

κατά συνέπεια η ποιότητα και η διάρκεια ζωής.   

Είναι αναγκαίο, η ανίχνευση και διάγνωση των περιπτώσεων ασθένειας του 

Alzheimer και άλλων µορφών άνοιας να γίνονται έγκαιρα. Η διάρκεια ζωής των 

ανθρώπων επιµηκύνεται και παράλληλα αυξάνεται ο αριθµός των ανθρώπων που 

προσβάλλονται από την ασθένεια του Alzheimer. Τα περιστατικά της ασθένειας 

Alzheimer και άλλων µορφών άνοιας µε εκφυλισµό των πνευµατικών ικανοτήτων, 

πρόκειται να αυξηθούν δραµατικά κατά τις επόµενες δεκαετίες. Γίνονται επισταµένες 

έρευνες για τις νευροεκφυλιστικές ασθένειες και γι' αυτές που προκαλούν άνοια.  

Γίνονται συστηµατικές προσπάθειες για να κατανοηθεί ο µηχανισµός δηµιουργίας της 

νόσου. Μια από τις κλινικές διαγνωστικές µεθόδους για τη  διάγνωση της ασθένειας 

του Alzheimer είναι η ανάλυση του ηλεκτροεγκεφαλογραφήµατος. Από την ανάλυση 

αυτή µπορούν να εξαχθούν συµπεράσµατα για την κατάσταση και τη λειτουργία του 

εγκεφάλου και για την εξέλιξη του εκφυλισµού. Η γνώση αυτή θα είναι ιδιαίτερα 

σηµαντική θα δώσει ώθηση στην ερευνά και θα οδηγήσει σταδιακά στην 

αντιµετώπισή της. 
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Κεφάλαιο 2 

 

 

Το Ηλεκτροεγκεφαλογράφηµα (EEG) 

Το ηλεκτροεγκεφαλογράφηµα (EEG) είναι η µέτρηση της ηλεκτρικής 

δραστηριότητας που παράγεται από τον εγκέφαλο όπως καταγράφεται από τα 

ηλεκτρόδια που τοποθετούνται στο κρανίο. Τα σήµατα που καταγράφονται στο 

κρανίο, χρησιµοποιούνται για κλινικούς και ερευνητικούς λόγους. Η χρήση του 

ηλεκτροεγκεφαλογραφήµατος στη νευρολογία είναι ευρύτατη, καθώς αποτελεί µια 

µέθοδο φθηνή, ανώδυνη και απλή στην εφαρµογή της. Από την µελέτη του 

ηλεκτροεγκεφαλογραφήµατος προκύπτουν εξαιρετικά χρήσιµα στοιχεία στην 

περίπτωση εγκεφαλοπαθειών (νόσος Alzheimer Disease κ.α.), τόσο για τη βαρύτητα 

της νόσου, όσο και για την υποβοήθηση της διάγνωσης και της πρόγνωσης.  Το 

ηλεκτροεγκεφαλογράφηµα επίσης χρησιµοποιείται σε περιπτώσεις 

κρανιοεγκεφαλικών κακώσεων, κώµατος ,επιληψίας κ.α. 

Η πρώτη καταγραφή του ηλεκτρικού πεδίου του ανθρώπινου εγκεφάλου έγινε από το 

γερµανό ψυχίατρο Ηans Berger το 1924 στην Jena. Αυτός ονόµασε την καταγραφή 

αυτή ηλεκτροεγκεφαλογράφηµα (EEG). (Berger, 1929) 

 

Η δραστηριότητα που καταγράφεται διακρίνεται σε τρεις βασικές κατηγορίες: 

1.  Αυθόρµητη δραστηριότητα (spontaneous activity). Η αυθόρµητη 

δραστηριότητα που καταγράφεται στο κρανίο ή στον εγκέφαλο καλείται 

ηλεκτροεγκεφαλογράφηµα. Το εύρος του EEG είναι περίπου 100 µV όταν 

µετριέται στο κρανίο, και περίπου 1-2 mV όταν µετριέται στην επιφάνεια του 

εγκεφάλου. Το εύρος ζώνης αυτού του σήµατος κυµαίνεται από 1 έως περίπου 

50 Hz.  Η φράση "αυθόρµητη δραστηριότητα" υπονοεί τη δραστηριότητα που 

υπάρχει συνεχώς στον εγκέφαλο ενός άτοµου. 

2.  Προκλητα δυναµικά  (ΕΡ’s) . Τα προκλητα δυναµικά  είναι εκείνα τα 

συστατικά του EEG που προκύπτουν ως απάντηση σε ένα ερέθισµα (που 

µπορεί να είναι ηλεκτρικό, ακουστικό, οπτικό, κλπ....).  
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3. Bioelectric γεγονότα που παράγονται από single neurons. Η συµπεριφορά των 

single neurons µπορεί να εξεταστεί µέσω της χρήσης των µικροηλεκτροδίων. 

Μέσω των µελετών αυτών γίνεται προσπάθεια να χριστούν τα πρότυπα των 

δικτύων των κυττάρων που θα απεικονίσουν τις πραγµατικές ιδιότητες του 

νευρικού ιστού.   

 

 

2.1 Χαρακτηριστικά Του Ηλεκτροεγκεφαλογραφήµατος  

Μέσα στον εγκέφαλο, οι νευρώνες παράγουν τα δικά τους ηλεκτρικά πεδία, τα οποία 

µετρούνται σε µικροβόλτ. Το EEG είναι µία εξέταση που καταγράφει και απεικονίζει 

αλλαγές στην πιθανή διαφορά δυναµικού µεταξύ ζευγών ηλεκτροδίων που 

τοποθετούνται στο ανθρώπινο κρανίο. Ένας µη υγιής εγκέφαλος θα παρουσιάζει 

µεγάλες µεταβολές στο ηλεκτρικό δυναµικό, σε σύγκριση µε το δυναµικό που 

παράγεται από ένα υγιή εγκέφαλο. Η αρχική παρατήρηση των σηµάτων αυτών έγινε 

από τον Hans Berger το 1929 όµως ακόµη και σήµερα ο τρόπος µε τον οποίο 

παράγονται δεν µας είναι γνωστός. Μια υπόθεση είναι, ότι παράγονται µέσω µιας 

διαλείπουσας διαδικασίας συγχρονισµού που σχετίζεται µε τους νευρώνες του φλοιού 

έτσι ώστε, διαφορετικές οµάδες νευρώνων να συγχρονίζονται σε διαφορετικές 

χρονικές στιγµές. Σύµφωνα µε αυτή την υπόθεση τα σήµατα που καταγράφονται από 

τη δεξιά πλευρά του κρανίου είναι συγκρίσιµα µε τα σήµατα που λαµβάνονται από τα 

συµµετρικά σηµεία στην αριστερή πλευρά του εγκέφαλου.  

Η λειτουργία του ηλεκτροεγκεφαλογράφου στηρίζεται στην καταγραφή των 

διαφορών δυναµικού στην εξωτερική επιφάνεια του κρανίου ως αποτέλεσµα της 

λειτουργίας του εγκεφάλου. Τα µετρούµενα σήµατα είναι ασθενή της τάξης περίπου 

του Ιµν έως ΙΟΟµν. Είναι αναγκαία λοιπόν η όσο το δυνατόν µεγαλύτερη ενίσχυση 

των σηµάτων. Η τοποθέτηση των ηλεκτρόδιων είναι επίσης καθοριστικής σηµασίας 

για την πλήρη καταγραφή των σηµάτων. 

Η πιο ευρέως χρησιµοποιούµενη µέθοδος για την περιγραφή της τοποθέτησης των 

ηλεκτροδίων σε συγκεκριµένες θέσεις κατά µήκος του κεφαλιού ειναι το διεθνές 

σύστηµα 10-20 (International 10-20 System of Electrode Placement).  

 

Η ονοµασία του συστήµατος οφείλεται στην επιλογή του 20% της απόστασης µεταξύ 

των δύο αυτιών, ως απόσταση ανάµεσα σε δύο οποιαδήποτε ηλεκτρόδια και στο 10% 

της αποστάσεως µεταξύ των αυτιών ως την απόσταση από το αυτί στο κοντινότερο 

προς αυτό ηλεκτρόδιο. Κάθε περιοχή ηλεκτροδίων περιγράφεται από ένα γράµµα, το 

οποίο προσδιορίζει το λοβό, µαζί µε έναν αριθµό ή ένα άλλο γράµµα για να 

προσδιορίσει την ηµισφαιρική θέση.  Το ηλεκτρόδιο αναφοράς συνήθως τοποθετείται 

στο αυτί στο σηµείο Α1 ή Α2. 
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Σχήµα 2.1: ∆ιεθνές πρότυπο σύστηµα 10-20 για την τοποθέτηση των ηλεκτρόδιων στο EEG. Α = λοβός 

αυτιών,C = κεντρικός, Pg = nasopharyngeal, P = parietal, F = µετωπικός, FP = µετωπικός πολικός, O 

= ινιακός.[36] 

    

 
Σχήµα 2.2 Θέση και ονοµατολογία των ενδιάµεσων ηλεκτροδίων 10%, όπως τυποποιείται από την 

American Electroencephalographic Society.[36] 
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Η ονοµασία των ηλεκτρόδιων προκύπτει ως εξής: 

 

F - Frontal  

T - Temporal  

C – Central 

P - Parietal 

O - Occipital  

"Z" αναφέρεται στα ηλεκτρόδια που βρίσκονται στην κεντρική κάθετη γραµµή 

Για κάθε ένα ηλεκτρόδιο καταγράφεται µια κυµατοµορφή, η οποία µας δίνει 

πληροφορία για την δραστηριότητα του εγκέφαλου κατά τη διάρκεια µιας χρονικής 

περιόδου. Η πληροφορία αυτή όµως «µολύνεται» από τις κινήσεις των µατιών , το 

θόρυβο µυών, της καρδιάς (artifacts) και είναι ένα σοβαρό πρόβληµα για την 

ερµηνεία των EEG και την ανάλυση τους.   

Τα σήµατα που καταγράφονται είναι συνδυασµός περισσότερων από µιας πηγές του 

εγκέφαλου. Για να αναλύσουµε τις αντιδράσεις του εγκέφαλου και να εξάγουµε 

συµπεράσµατα µε ασφάλεια είναι απαραίτητο να ανακτήσουµε τα σήµατα που 

προέρχονται από κάθε µια πηγή. Πρωταρχικός στόχος της εργασίας µας είναι ο  

διαχωρισµός των σηµάτων που καταγράφονται στην επιφάνεια του κρανίου στις 

αρχικές πηγές από τις οποίες δηµιουργήθηκαν .  
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2.2 Η Μελέτη Του Ηλεκτροεγκεφαλογραφήµατος 

Η µελέτη του ηλεκτροεγκεφαλογραφήµατος βασίζεται στη διάκριση της ύπαρξης ή 

όχι συγκεκριµένων κυµατοµορφών, των λεγόµενων ρυθµών. Κύριο χαρακτηριστικό 

τους είναι οι συχνότητες των αρµονικών από τις οποίες αποτελούνται. Η 

κατηγοριοποίηση γίνεται µε βάση τη συχνότητα και είναι προσεγγιστική. Στη 

νευρολογία, υπάρχουν πέντε ευδιάκριτες συχνότητες κυµάτων εγκεφάλου η δέλτα, η 

θήτα , άλφα , η βήτα και η γάµµα. Κάθε συχνότητα, µετριέται σε κύκλους ανά 

δευτερόλεπτο (Hz), και το σύνολο των χαρακτηριστικών της αντιπροσωπεύουν ένα 

συγκεκριµένο επίπεδο δραστηριότητας εγκεφάλου και ως εκ τούτου µια µοναδική 

κατάσταση της συνείδησης. Οι συχνότητες των σηµάτων εξαρτώνται από τη νοητική 

δραστηριότητα του εξεταζοµένου.[48] 

Οι κύριοι ρυθµοί που εµφανίζονται είναι οι παρακάτω : 

Ρυθµός Συχνότητα (Ηz) 

∆έλτα (δ) 0.5-4    (0 .5-3.5) 

Θήτα (θ) 4-8       (4 -7)  

Αλφα(α) 8-13      (8-14) 

Βήτα (β) 13-30 

Γάµα  30-45 

Γάµα2 (γ2) 45-90 

Πινάκας 2: Εγκεφαλικοί ρυθµοί και οι αντίστοιχες συχνότητες. Σε παρένθεση είναι ορισµένες 

παραλλαγές στα διαχωριστικά όρια των ρυθµών. [48] 

∆έλτα (0.5-4Hz): Η συχνότητα του δέλτα είναι η πιο αργή και είναι παρούσα στο 

βαθύ ύπνο και στην πολύ βαθιά περισυλλογή. Σχετίζεται µε τον ύπνο στον 

φυσιολογικό άνθρωπο και είναι επίσης ο κυρίαρχος ρυθµός στα νεογέννητα έως το 

δεύτερο έτος της ηλικίας τους. Ο ρυθµός δέλτα φαίνεται να έχει σχέση µε 

µηχανισµούς καταστολής, είτε στην είσοδο σε φάση χαλάρωσης, είτε σε συνδυασµό 

µε τον β ρυθµό σε φάση εγρήγορσης. [26,27] 

 
Σχήµα 2.1 : Παράδειγµα εγκεφαλικής δραστηριότητας ρυθµού δέλτα.[27] 
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Θήτα (4- 8Hz): Τα κύµατα εγκεφάλου θήτα συναντώνται κατά τη διάρκεια της βαθιάς 

περισυλλογής και του ελαφρού ύπνου, συµπεριλαµβανοµένων των ονείρων. Το θήτα 

είναι η σφαίρα του υποσυνείδητου µυαλού µας. Οι ζωηρές απεικονίσεις, η µεγάλη 

έµπνευση, η βαθιά δηµιουργικότητα, η εξαιρετική διορατικότητα καθώς επίσης και τα 

πιο βαθιά προγράµµατα του µυαλού είναι όλα στο θήτα. [26,27]. Η δραστηριότητα 

στη συχνότητα θήτα του EEG φανερώνεται επίσης κατά τη διάρκεια της λειτουργίας 

της βραχυπρόθεσµης µνήµης[62] .∆ιάφορες µελέτες έχουν δείξει ότι η λειτουργία του 

εγκέφαλου σε αυτή τη συχνότητα απεικονίζει µια κατάσταση «ετοιµότητας» του 

ιππόκαµπου να επεξεργαστεί τα εισερχόµενα ερεθίσµατα.[63]. Έχει επίσης 

αποδειχθεί ότι ο ρυθµός θήτα περιλαµβάνεται πιθανά στη χωρική αντίληψη και στον 

προσανατολισµό.[64] 

 

Σχήµα 2.2 : Παράδειγµα εγκεφαλικής δραστηριότητας ρυθµού θήτα. [27] 

 

 

Άλφα (8-13Hz): Τα άλφα κύµατα εγκεφάλου συναντώνται σε βαθιά χαλάρωση. Στην 

άλφα συχνότητα έχουµε έντονο το στοιχείο  της φαντασίας και την απεικόνιση. 

Εµφανίζεται στο 75% των ενηλίκων. Το κλείσιµο το µατιών προκαλεί αύξηση του α 

ρυθµού (το άνοιγµα το αντίστροφο). Η µείωση της δραστηριότητας άλφα έχει 

συσχετισθεί µε αισθητηριακό ερεθισµό ή πνευµατική δραστηριότητα. Ο ρυθµός άλφα 

πήρε το όνοµα του γιατί ήταν ο πρώτος που µελετήθηκε.[26,27] 

 

Σχήµα 2.3 : Παράδειγµα εγκεφαλικής δραστηριότητας ρυθµού άλφα. [27] 
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Βήτα (13-30Hz): Τα βήτα κύµατα εγκεφάλου συνδέονται µε την κανονική συνείδηση 

και µια υψηλή κατάσταση επαγρύπνησης της λογικής και του κρίσιµου συλλογισµού. 

Καταγράφεται κατά τη διάρκεια των καθηµερινών δραστηριοτήτων του ατόµου. 

Είναι ο κυρίαρχος ρυθµός που εµφανίζεται κατά τη φάση πλήρους εγρήγορσης ενός 

φυσιολογικού ατόµου.[26,27] 

 

Σχήµα 2.4 : Παράδειγµα εγκεφαλικής δραστηριότητας ρυθµού βήτα. [27] 

 

Γάµµα (επάνω από 30Hz): Η σειρά γάµµα έχει τη γρηγορότερη συχνότητα άνω των 

40Hz. Αν και λίγα είναι γνωστά για αυτήν την κατάσταση του µυαλού, η αρχική 

έρευνα εµφανίζει, ότι τα κύµατα γάµµα συνδέονται µε τις εκρήξεις της 

διορατικότητας και της υψηλού επιπέδου επεξεργασίας πληροφοριών. [26,27] 

  

 

Σχήµα 2.5 : Παράδειγµα εγκεφαλικής δραστηριότητας ρυθµού γάµµα. [27] 
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2.3  Artifacts 

 
Τα σήµατα του EEG που είναι µη-εγκεφαλικής προέλευσης καλούνται artifacts. Το 

EEG σχεδόν πάντα µολύνεται από τέτοια σήµατα. Χωρίζονται σε δυο κύριες 

κατηγορίες, τα σωµατικά και τα εξωσωµατικά. Η διάκριση γίνεται  ανάλογα µε την 

αιτία της δηµιουργίας τους. Έτσι έχουµε artifacts που οφείλονται σε ηλεκτρική 

δραστηριότητα που δηµιουργείται από τον ίδιο τον ασθενή και δεν αποτελούν 

δραστηριότητα του εγκέφαλου. Παραδείγµατος χάριν τέτοια σήµατα είναι σωµατικά 

ή καρδιακά artifacts ή και σήµατα που οφείλονται σε άλλους παράγοντες και όχι στον 

ασθενή, για παράδειγµα στον εξοπλισµό.  

 

2.3.1 Σωµατικά – Φυσιολογικά Artifacts 

 
Πρόκειται για artifacts τα οποία έχουν είτε σωµατική είτε φυσιολογική προέλευση. 

Προκαλούνται δηλαδή από φυσιολογικές λειτουργίες του ασθενή. 

 

Artifacts µατιών (συµπεριλαµβανοµένου του βολβού του µατιού, των οφθαλµικών 

µυών και του βλέφαρου)  

Προκαλούνται από διαφορά δυναµικού µεταξύ του κερατοειδούς χιτώνα και του 

αµφιβληστροειδούς, η οποία είναι αρκετά µεγάλη συγκρινόµενη µε αυτή των 

εγκεφαλικών διαφορών δυναµικού. Όταν το µάτι είναι εντελώς ήρεµο, αυτό δεν 

αποτελεί πρόβληµα. Υπάρχουν σχεδόν πάντα µικρές ή µεγάλες αυτοπαθείς κινήσεις 

µατιών, οι οποίες παράγουν µια διαφορά δυναµικού που καταγράφεται στα 

frontopolar και µετωπικά ηλεκτρόδια. Οι ακούσιες κινήσεις µατιών προκαλούνται 

από τους µυς του µατιού, οι οποίοι παράγουν επίσης και  ηλεκτροµυογραφικα 

δυναµικά. Το σκόπιµο ή αυτοπαθές µάτι που ανοιγοκλείνει παράγει επίσης 

ηλεκτροµυογραφικα δυναµικά, λόγω της αυτοπαθούς κίνησης του βολβού του µατιού 

κατά τη διάρκεια του ανοίγµατος και κλεισίµατος που δίνει µια χαρακτηριστική 

artifactual γραφική στο EEG(φαινόµενο Bell).  

 

Τα σήµατα που προκαλούνται από την δραστηριότης αυτή ανήκουν συνήθως στους 

ρυθµούς θήτα (4-7 Hz) ή άλφα (8-13 Hz). Είναι στην πραγµατικότητα θόρυβος στην 

ανάγνωση των EEG. Μερικά από αυτά τα artifacts είναι χρήσιµα. Οι κινήσεις µατιών 

είναι πολύ σηµαντικές στο polysomnography, και είναι επίσης χρήσιµες σε 

συµβατικό EEG για την αξιολόγηση των πιθανών αλλαγών στην επαγρύπνηση, την 

υπνηλία ή τον ύπνο.  

 

Artifacts µυϊκής δραστηριότητας  

Τα artifacts της µυϊκής λειτουργίας εµφανίζονται πολύ συχνά και οφείλονται σε 

µυϊκούς σπασµούς του προσώπου και των µυών στη περιοχή του κρανίου και του 

λαιµού. Είναι επίσης πιθανό να προκληθούν και από την αναπνευστική λειτουργία. 

∆ιακρίνονται σχετικά εύκολα όταν εµφανιστούν σε ένα εγκεφαλογράφηµα από τη 

σχετικά σύντοµη διάρκεια τους καθώς και τη µορφολογία και τη συχνότητα. 

Ασθενείς µε Parkinson παρουσιάζουν ηµιτονοειδούς µορφής σήµατα παρόµοια µε 

αυτά της εγκεφαλικής λειτουργίας καθιστώντας έτσι πιο δύσκολο τον εντοπισµό τους. 

Είναι δυνατό να αφιερωθεί ένα κανάλι EEG στη καταγραφή της µυϊκής 

δραστηριότητας EΜG.[17,18] 
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Artifacts καρδιακής λειτουργίας   

Τα artifacts της καρδιακής λειτουργίας ,EKG, είναι αρκετά κοινά και µπορούν να 

µπερδευτούν µε τη δραστηριότητα των σπινθήρων. Για αυτό το λόγο, το EEG 

περιλαµβάνει και ένα κανάλι EKG. Αυτό µας επιτρέπει να προσδιορίσουµε τις 

καρδιακές αρρυθµίες, που είναι µια σηµαντική πληροφορία για την διάγνωση των 

καρδιακών συγκοπών ή άλλων καρδιακών δυσλειτουργιών. [17,18] 

 

Artifacts γλωσσοκινητικής δραστηριότητας 
Τα γλωσσοκινητικά artifacts προκαλούνται από την διαφορά δυναµικού µεταξύ της 

βάσης και της άκρης της γλώσσας. Οι κινήσεις της γλώσσας αν και ελάχιστες  

µπορούν να µολύνουν το EEG. [17,18] 

 

Artifacts αναπνευστικής λειτουργίας  
Κατά τη διαδικασία της αναπνοής παράγονται δυο ειδών artifacts.Το ένα είδος έχει  

αργή και ρυθµική δραστηριότητα και είναι συγχρονισµένο µε την κίνηση του 

σώµατος κατά τη διάρκεια της αναπνοής. Το άλλο είδος χαρακτηρίζεται από αργές ή 

απότοµες µεταβολές  που παράγονται από τη διαδικασίας της αναπνοής. Όπως και 

στη περίπτωση των καρδιακών artifacts ένα κανάλι µπορεί και εδώ να συσχετιστεί 

αποκλειστικά µε την αναπνευστική λειτουργία. [17,18] 

 

∆ερµατικά Artifacts  
Βιολογικές διεργασίες στην επιφάνεια του δέρµατος µπορεί να αλλάξουν την σύνθετη 

αντίσταση και να προκαλέσουν artifacts. Μια συχνή αίτια είναι η εφίδρωση. [17,18] 

  

 

2.3.2  Εξωσωµατικά Artifacts 

 
Πρόκειται για artifacts τα οποία έχουν εξωσωµατική προέλευση και σχετίζονται µε 

θόρυβο καταγραφής ή άλλους αστάθµητους παράγοντες. 

 

Θόρυβος τροφοδοσίας  

Το EEG µπορεί να µολυνθεί από σήµατα τροφοδοσίας που µεταφέρονται από τα 

ηλεκτρόδια. Οι υψηλές συχνότητες είναι δυνατό να φιλτραριστούν µε ένα low-pass 

φίλτρο όµως οι χαµηλές συχνότητες µεταφέρουν σηµαντική πληροφορία και δεν είναι 

δυνατόν να εφαρµοστεί κάτι τέτοιο. Ένας τρόπος για να εξαλειφθούν αυτού του 

είδους τα artifact είναι η καλή και επαρκής γείωση. Όµως όταν σε ένα ηλεκτρόδιο η 

σύνθετη αντίσταση γίνει υπερβολικά µεγάλη τότε παρουσιάζεται το φαινόµενο η 

γείωση να µετατρέπεται σε ενεργό ηλεκτρόδιο, το οποίο ανάλογα µε τη θέση του 

παράγει ένα artifact µε συχνότητα 60 Hz. Ο θόρυβος τροφοδοσίας µπορεί να 

παρουσιαστεί σε ένα ή ακόµη και σε όλα τα ηλεκτρόδια. [17,18] 

 

Περιβάλλον 

Εξωτερικοί αστάθµητοι παράγοντες είναι δυνατό να επηρεάσουν το 

εγκεφαλογράφηµα. Για παράδειγµα ηλεκτρικές παρεµβολές από άλλες ηλεκτρικές 

συσκευές ή ακόµα και µετακινήσεις ατόµων γύρω από τον εξεταζοµένου, µπορεί να 

προκαλέσουν artifacts ηλεκτροστατικής προέλευσης. Τα artifacts αυτού του τύπου 

δεν έχουν κάποια συγκεκριµένα χαρακτηριστικά και εποµένως είναι πολύ δύσκολο να 

εντοπιστούν. [17,18] 
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Σύνθετη αντίσταση ηλεκτρόδιων 

Τα πιο συνηθισµένα εξωτερικά artifact οφείλονται στα ηλεκτρόδια. Απότοµες 

µεταβολές στη σύνθετη αντίσταση των ηλεκτρόδιων έχει ως αποτέλεσµα την 

εµφάνιση artifact. Τα σήµατα αυτά είναι ευδιάκριτα λόγω της µορφής τους. 

Χαρακτηρίζονται από χαµηλό πλάτος κύµατος, δηλαδή χαµηλό δυναµικό και 

απότοµες και αιχµηρές κορυφώσεις (peaks). [17,18] 

 

2.4 Επίδραση Των Artifacts Στο ΕΕG 
 

Τα artifact σήµατα που καταγράφονται κατά τη διάρκεια ενός EEG καθιστούν 

δύσκολη την ανάλυση του, αφού επικαλύπτουν την εγκεφαλικής λειτουργία. Τα 

σήµατα που περιγράφουν την εγκεφαλική δραστηριότητα παραποιούνται και κατά 

συνέπεια δεν είναι εφικτή η µελέτη του EEG, όποια και αν είναι η προέλευση των 

artifact σηµάτων. Η λύση στο πρόβληµα αυτό είναι ο «καθαρισµός» του EEG. Η 

απαλοιφή των σηµάτων αυτών είναι µια ιδιαίτερα πολύπλοκη διαδικασία, καθώς δεν 

υπάρχουν κανόνες και η επιλογή των τµηµάτων γίνεται ως επί το πλείστον µε οπτική 

θεώρηση. [17,18] 

Τα πιο έντονα artifacts που προκαλούν σηµαντικά σφάλµατα στον εντοπισµό της 

πηγής λόγω των µεγάλων τιµών δυναµικού που έχουν είναι τα οπτικά. Ένας αρκετά 

απλός τρόπος για την απαλοιφή των artifact που οφείλονται στις κινήσεις των µατιών 

είναι η απόρριψη των τµηµάτων των σηµάτων εκείνων, που η διαφορά δυναµικού 

τους υπερβαίνει ένα συγκεκριµένο κατώφλι δυναµικού, για παράδειγµα τα 100mV. 

Έχει παρατηρηθεί, ότι οι κινήσεις των µατιών παράγουν ηλεκτρικά δυναµικά πολύ 

µεγαλύτερα από εκείνα που προέρχονται από τις πηγές εγκεφάλου. Είναι εποµένως 

πολύ σηµαντικό να απορριφθούν.  

 

2.4.1. Τεχνικές Απόρριψης Artifacts  

 

Για την αποτελεσµατική απόρριψη artifacts έχουν αναπτυχτεί πολλές τεχνικές. Οι 

περισσότερες από αυτές βασίζονται στην ύπαρξη καθαρού σήµατος artifact, το οποίο 

και θα αφαιρεθεί. Όµως στα πραγµατικά EEG σήµατα, δεν καταγράφεται ποτέ 

αποκλειστικά και µόνο η δραστηριότητα µιας artifactual πηγής, για παράδειγµα 

δραστηριότητα που οφείλεται σε κίνηση µατιών. Οι πηγές αυτές είναι σχεδόν πάντα 

αναµεµειγµένες µε πηγές που περιέχουν χρήσιµη εγκεφαλική δραστηριότητα. 

Προφανώς εφαρµόζοντας µια τέτοια τεχνική γνωρίζουµε εκ των πρότερων, ότι 

απορρίπτεται και ένα τµήµα εγκεφαλικής δραστηριότητας.  

Μια καλύτερη προσέγγιση για την απαλοιφή των artifact σηµάτων είναι η 

επεξεργασία των σηµάτων µε γραµµικούς µετασχηµατισµούς. Η εγκεφαλική 

δραστηριότητα µπορεί να διαχωριστεί από το θόρυβο µε τη βοήθεια στατιστικών 

µεθόδων όπως η Principal Component Analysis (PCA). Η µέθοδος αυτή θεώρει ότι τα 

σήµατα είναι χρονικά και χωρικά ασυσχέτιστα. Εφαρµόζει ένα γραµµικό 

µετασχηµατισµό και έχει τη δυνατότητα να αναγνωρίζει συγκεκριµένες artifact 

κυµατοµορφές, οι οποίες µπορούν να απορριφτούν, χωρίς να χρειάζεται να 

απορρίψουµε όλο το σήµατα.(Η µέθοδος θα περιγράφει διεξοδικά στο 4
ο
 κεφάλαιο.) 
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Μια ακόµα τεχνική που µπορεί να εφαρµοστεί για να απορρίψει artifactual 

κυµατοµορφές διατηρώντας το «καθαρού» σήµα, είναι η Independent Component 

Analysis (ICA).H µέθοδος αυτή, αναλύει τις καταγραφές του EEG σε ανεξάρτητες 

συνιστώσες και έχει την ικανότητα να απορρίπτει επιλεκτικά κυµατοµορφές. .(Η 

µέθοδος θα περιγράφει διεξοδικά στο 4
ο
 κεφάλαιο.) 

 

Άλλη µια τεχνική που κινείται στην κατεύθυνση αυτή είναι η Wavelet Analysis. Είναι 

ένα εργαλείο για την ανάλυση δυναµικών µέσα σε ένα χρονικό διάστηµα και 

προτάθηκε ως εργαλείο για την εξέταση πολλών τµηµάτων στη δοµή πολλών ERPs. 

Με το µετασχηµατισµό ενός σήµατος από το πεδίο του χρόνου  στο πεδίο της 

συχνότητας , η µέθοδος είναι σε θέση να καθορίσει τα κυρίαρχα χαρακτηριστικά 

διακύµανσης και πως αυτά µεταβάλλονται στο πεδίο του χρόνου. 

 

Στη στατιστική, η regression analysis είναι µια οµάδα τεχνικών για τη διαµόρφωση 

και την ανάλυση των αριθµητικών στοιχείων που αποτελούνται από τις τιµές µιας  

εξαρτώµενης µεταβλητής  και µιας ή περισσότερων ανεξάρτητων µεταβλητών.  

 

Οι τεχνικές αυτές ξεκινούν από διαφορετικές αφετηρίες αλλά έχουν τον ίδιο στόχο. 

Πρόκειται για διαφορετικές προσεγγίσεις στην εξέταση συχνοτήτων και συνιστωσών 

του EEG. Οι παραπάνω τεχνικές έχουν αρκετά καλά αποτελέσµατα στην απαλοιφή 

οπτικών artifact σηµάτων, αλλά δεν είναι σε θέση να «καθαρίσουν» πλήρως το 

σήµατα του EEG. Αναγκαζόµαστε εποµένως να καταφύγουµε στην οπτική 

επισκόπηση για την αναγνώριση των πηγών artifact. Προφανώς αυτή είναι µια 

διαδικασία ιδιαίτερα δύσκολη και χρονοβόρα, καθώς όπως έχουµε ήδη αναφέρει 

πολλά από τα artifact σήµατα δεν είναι ευδιάκριτα. 

 

Για να αξιολογηθεί η αποδοτικότητα των τεχνικών αυτών για απαλοιφή των 

artifactual πηγών, προτάθηκε από τους Kenemans et al.(1991) [31] το παρακάτω 

µαθηµατικό µοντέλο:  
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=

= − −∑  (2.1) 

Όπου το gb εκφράζει το βαθµό επιρροής του eeg  από το χρόνου. 
1

g gb SS sp−=  

Η τεχνική αυτή λαµβάνει υπόψιν της τις εξαρτώµενες από συχνότητα και φάση 

διαφορές στις EEG-to-EOG συναρτήσεις µεταφοράς. Είναι µια αρκετά διαδεδοµένη 

τεχνική στην οποία η σχέση (2.1) , η οποία εκφράζει το καθαρό σήµα 

εγκεφαλογραφήµατος, eeg(t), όπως αυτό προκύπτει από την πραγµατική καταγραφή 

εγκεφαλογραφήµατος EEG(t), αν από αυτό αφαιρέσουµε τα οφθαλµικά artifacts. Τα 

σήµατα eeg() και eog() είναι τα σήµατα που καταγράφονται από τα κανάλια, και Τ 

είναι η µέγιστη χρονική διαφορά µεταξύ των δυο αυτών σηµάτων.  Η ακολουθία των 

gb  συνιστωσών περιγράφει τις επιδράσεις της χρονικής καθυστέρησης του σήµατος 

eog() στο eeg(). Το διάνυσµα gsp  είναι µήκους  ( Τ+ 1 ) και περιέχει το εσωτερικό 

γινόµενο των σηµάτων eeg(t) και eog(t-g) µε g=0,…,T. Ο SS είναι ένας πινάκας 

διαστάσεων (Τ+1)x(Τ+1) και περιέχει το εσωτερικό γινόµενο των eog(t-g). 

 

 

 



25 

 

 

 

 

 

 

Κεφάλαιο 3  

 
 

 

Προκλητά ∆υναµικά (Evoked Potentials, EP) 
 

 

Τα προκλητά δυναµικά είναι οι διαφορές δυναµικού, οι οποίες καταγράφονται στο 

EEG και προκαλούνται ως απόκριση σε κάποιο συγκεκριµένο ερέθισµα. Με τον όρο 

αυτό, περιγράφουµε τα δυναµικά εκείνα  των οποίων το ερέθισµα προέρχεται από τον 

εξωτερικό κόσµο.  

 

Με τη βοήθεια ενός EEG µετράται η ηλεκτρική δραστηριότητα των νεύρων που 

µεταδίδεται µεταξύ των  περιοχών του εγκεφάλου, του µίσχου του εγκεφάλου, ή του 

νωτιαίου µυελού. Ένα EP µετρά το χρόνο που παίρνει για µια ηλεκτρική ώθηση που 

παράγεται από ένα συγκεκριµένο ερέθισµα για να φθάσει από τα νεύρα στον 

εγκέφαλο, όπως καθορίζεται από το EEG.   

 

Τα προκλητά δυναµικά έχουν συνήθως µικρά πλάτη κύµατος, που  κυµαίνονται από 

λιγότερο από ένα microvolt ως λίγα microvolts, ενώ τα σήµατα του EEG είναι της 

τάξης των δεκάδων microvolts. Για να καταφέρουµε να εξετάσουµε τα σήµατα αυτά 

και να τα διακρίνουµε από το θόρυβο, αφαιρούµε το µέσο όρο(average). Με τον 

τρόπο αυτό ο τυχαίος θόρυβος εξαλείφεται και µένει µόνο το σήµα που αντιστοιχεί 

στο ερέθισµα. Το σήµα είναι time-locked στο ερέθισµα και το µεγαλύτερο µέρος του 

θορύβου εµφανίζεται τυχαία και άρα µας δίνει την δυνατότητα να τον αφαιρέσουµε , 

αφαιρώντας το µέσο όρο των επαναλαµβανόµενων αντιδράσεων.  

 

Τα σήµατα αυτά µπορούν να καταγραφούν από τον εγκεφαλικό φλοιό, το µίσχο του 

εγκεφάλου, το νωτιαίο µυελό καθώς και τα αποµακρυσµένα νεύρα. Συνήθως ο όρος 

«Evoked Potential» αναφέρεται στις απαντήσεις που λαµβάνονται είτε από την 

καταγραφή είτε από την υποκίνηση  δοµών του κεντρικού νευρικού συστήµατος. 

Κατά συνέπεια τα evoked CMAP (compound motor action potentials) ή τα  SNAP 

(sensory nerve action potentials) όπως χρησιµοποιούνται στο NCV (nerve conduction 

studies) γενικά δεν θεωρούνται ως evoked potentials αν και υπάγονται στην 

κατηγορία αυτή και συµφωνούν µε τον γενικό ορισµό. 
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3.1 Τύποι Evoked Potentials(EP) 

Ανάλογα µε το είδος του ερεθίσµατος τα προκλητά δυναµικά διακρίνονται σε δυο 

κατηγορίες στα Sensory evoked potentials και στα Motor evoked potentials. Επίσης 

µπορούµε να τα διακρίνουµε σε ενδογενή, αν εξαρτώνται από την ψυχολογική 

κατάσταση του ατόµου και τα ψυχολογικά γνωρίσµατα του ερεθίσµατος, και σε 

εξωγενή , αν σχετίζονται άµεσα µε τη φύση του ερεθίσµατος, δηλαδή την ένταση, την 

συχνότητα κ.α.. Ο χρόνος εµφάνισης των εξωγενών προκλητών δυναµικών είναι πριν 

τα ΙΟΟmsec, µε χρόνο αναφοράς τα 0msec. Αντίθετα τα ενδογενή προκλητά 

δυναµικά εµφανίζονται σε σχέση µε το εκλυτικό ερέθισµα σε χρόνο 100 – 500 msec. 

 

3.1.1 Sensory Εvoked Ρotentials 
 

Τα αισθητήρια (SEP) καταγράφονται από το κεντρικό νευρικό σύστηµα µετά από την 

υποκίνηση των οργάνων αίσθησης. Έχουν χρησιµοποιηθεί ευρέως στην κλινική 

διαγνωστική ιατρική από τη δεκαετία του '70 και επίσης στο intraoperative 

neurophysiology monitoring (IONM), δηλαδή στη νευροφυσιολογική χειρουργική.  

 

Υπάρχουν τρία είδη προκλητών δυναµικών σε διαδεδοµένη κλινική χρήση από τη 

δεκαετία του '70: τα ακουστικά, που καταγράφονται συνήθως από το κρανίο , τα 

οπτικά  και τα σωµατοαισθητηριακά , τα οποία παράγονται από την ηλεκτρική 

υποκίνηση του αποµακρυσµένου νεύρου. 

 

Οπτικά προκλητά δυναµικά (Visual Evoked Potentials VEP)  

Ένα VEP είναι ένα προκλητό δυναµικό που προκαλείται από την αντίδραση σε 

κάποιο ερέθισµα στο οπτικό πεδίο του εξεταζόµενου και καταγράφεται στο 

ηλεκτροεγκεφαλογράφηµα. Το  ερέθισµα είναι ένα οπτικό σχέδιο δοκιµής 

παραγόµενο από υπολογιστή, που µετρά την ταχύτητα και την ποιότητα των οπτικών 

διαβιβάσεων των σηµάτων από το µάτι στις οπτικές περιοχές του εγκεφάλου. 

Συνήθως για οπτικά ερεθίσµατα χρησιµοποιούνται φώτα, ή checkerboards σε µια 

τηλεοπτική οθόνη που εναλλάσσονται µεταξύ µαύρου και λευκού. Τα οπτικά 

προκλητά δυναµικά χρησιµοποιούνται στην έρευνα για τις βασικές λειτουργίες της 

οπτικής αντίληψης.  

 

Τα οπτικά προκλητά δυναµικά είναι πολύ χρήσιµα στην ανίχνευση της τύφλωσης 

στους ασθενείς που δεν µπορούν να επικοινωνήσουν, όπως τα µωρά ή τα ζώα. Εάν η 

επαναλαµβανόµενη υποκίνηση του οπτικού πεδίου δεν προκαλεί καµία αλλαγή στα 

EEG, τότε ο εγκέφαλος του εξεταζόµενου πιθανώς δεν λαµβάνει σήµατα από τα 

µάτια του.  
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Σωµατοαισθητηριακά προκλητά δυναµικά (Somatosensory Evoked Potentials SEP)  

Τα SEPs χρησιµοποιούνται σε neuromonitoring για να καταγραφεί η λειτουργία του 

νωτιαίου µυελού ενός ασθενή κατά τη διάρκεια µιας χειρουργικής επέµβασης. 

Καταγράφονται από την αντίδραση των περιφερικών νεύρων σε κάποιο ηλεκτρικό 

ερέθισµα. Το ερέθισµα αυτό παράγεται από ένα ηλεκτρόδιο που τοποθετείται σε ένα 

από τα άκρα του ασθενή και έπειτα  καταγράφεται από το κρανίο του ασθενή. Η 

δοκιµή µετρά την ταχύτητα και την ποιότητα των αισθητήριων διαβιβάσεων από το 

νεύρο, µέσω του νωτιαίου µυελού, και στις αισθητήριες περιοχές του εγκεφάλου.  

 

Ακουστικά προκλητά δυναµικά (Auditory Evoked Potentials AEP)  

Το AEP είναι ένα ακουστικό προκλητό δυναµικό που προκαλείται ως αντίδραση του 

εγκεφάλου σε ένα ηχητικό ερέθισµα. Το ερέθισµα αυτό µπορεί να είναι ένας 

ευδιάκριτος κρότος που εξετάζει την ακεραιότητα της υγιούς αίσθησης της ακοής από 

τα αυτιά στον ισθµό του εγκεφάλου.  

Steady-state evoked potentials (SSEP) and evoked magnetic fields 

Έχει αποδειχθεί ότι ο  εγκέφαλος φτάνει σε µια σταθερή κατάσταση, στην οποία το 

εύρος και η φάση των αρµονικών (τµήµατα συχνότητας) της απόκρισης είναι περίπου 

σταθερά κατά τη διάρκεια του χρόνου. Σε αναλογία µε την απόκριση ενός 

κυκλώµατος ορίζεται µια εξιδανικευµένη προκλητή κατάσταση (SSEP) ως µορφή 

απόκρισης στο επαναλαµβανόµενο ερέθισµα, στο οποίο τα τµήµατα συχνότητας της 

απάντησης παραµένουν σταθερά ως προς το χρόνο, το εύρος και τη φάση .Η τεχνική 

καταγραφής τους θεωρεί αρκετά (π.χ. τέσσερα) SSEPs να καταγράφονται ταυτόχρονα 

από οποιαδήποτε δεδοµένη θέση στις διαφορετικές περιοχές του κρανίου . Τα 

διαφορετικά ερεθίσµατα µπορούν να προκαλούν σήµατα µε ελαφρώς διαφορετικές 

συχνότητες αλλά χωρίζονται εύκολα µε την ανάλυση σειράς Fourier. Αυτή η τεχνική 

επιτρέπει στο SSEP  να ελέγξει άµεσα το ερέθισµα που διαχωρίζει  το SSEP χωρίς τη 

συνειδητή επέµβαση του εξεταζόµενου. Παραδείγµατος χάριν, ο  µέσος όρος του 

SSEP µπορεί να ελέγχεται συνεχώς και να αυξάνει τη φωτεινότητα ενός checkerboard 

ερεθίσµατος εάν το εύρος του µειωθεί κάτω από κάποιο προκαθορισµένο κατώφλι, ή 

να τη µειώνει εάν αυξηθεί επάνω από αυτό.  

3.1.2 Motor Εvoked Ρotentials 
 

Τα κινητικά (Motor evoked potentials MEP)  καταγράφονται µετά από την άµεση ή 

την διακρανιακή  υποκίνηση του φλοιού από τους µυς είτε µαγνητικά είτε ηλεκτρικά. 

Τα Transcranial magnetic MEP (TCmMEP) µελλοντικά θα χρησιµοποιηθούν σε 

κλινικές διαγνωστικές εφαρµογές. Τα κινητικά EP εκµαιεύονται από την υποκίνηση 

των αισθητήρων, ακόµα και όταν η καταγραφή τους γίνεται  από τους µύες. Τα 

TCMEP, είτε ηλεκτρικά είτε µαγνητικά, είναι ο πρακτικότερος τρόπος να 

εξασφαλιστούν καθαρές κινητικές αποκρίσεις.  
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3.2 Γεγονό-σχετικιστικά Εvent-Related Potentials (ERP)  
 

Ένα Event-related potential (ERP) είναι µια τυποποιηµένη αντίδραση του εγκεφάλου, 

µια συγκεκριµένη κυµατοµορφή, που προκύπτει από συγκεκριµένες πειραµατικές 

συνθήκες. Είναι δηλαδή µια απάντηση του εγκεφάλου, το άµεσο αποτέλεσµα µιας 

σκέψης ή µιας αντίληψης.  

 

3.2.1 Χαρακτηριστικά Γνωρίσµατα 
 

Ένα από τα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα της αντίδρασης ERP είναι η αντίδραση σε 

απρόβλεπτα ερεθίσµατα. Τα ERPs είναι απαντήσεις εγκεφάλου που είναι 

«κλειδωµένες» χρονικά σε κάποιο «γεγονός», όπως ένα αισθητήριο ερέθισµα, ή ένα 

διανοητικό γεγονός ή ακόµη και η παράλειψη ενός ερεθίσµατος. 

 

Ενώ τα προκλητά δυναµικά απεικονίζουν την επεξεργασία του φυσικού ερεθίσµατος, 

τα event-related potentials προκαλούνται από πιο σύνθετες διαδικασίες όπως η 

µνήµη, η προσδοκία, η προσοχή ή αλλαγές στη διανοητική κατάσταση. 

 

Τα ERPs σε µικρό µέρος των στοιχείων EEG είναι  time-locked και εν µέρει phase-

locked σε κάποιο σύνολο πειραµατικών γεγονότων. Αν υπολογίσουµε όµως τον µέσο 

όρο ενός συνόλου δεδοµένων time-locked σε ένα σύνολο πειραµατικών γεγονότων, 

τότε η EEG δραστηριότητα αφαιρείται. Αυτό που µένει είναι τα ERP.  

 

Ένα µεγάλο µέρος της έρευνας που πραγµατοποιείται µε EEG χρησιµοποιεί τα event-

related potentials (ERP). Στις περισσότερες εφαρµογές παρέχεται ένα ερέθισµα για να 

αντιδράσουν τα άτοµα είτε ανοικτά είτε συγκαλυµµένα.  

 

3.2.2 Ονοµασία Των Event-Related Potentials 
 

Τα νευρικά κύτταρα προκαλούν ροή ηλεκτρικού ρεύµατος. Από τις συνάψεις 

προκαλείται µια εκροή των αρνητικών (ενισχυτικών) ή θετικών (ανασταλτικών) 

ιοντικών φορτίων στο εξωκυτταρικό υγρό, οι οποίες διοχετεύονται έπειτα πίσω στο 

κύτταρο. Αυτή η ροή ηλεκτρικού ρεύµατος , όταν αθροιστεί , δίνει τα σήµατα που 

καταγράφονται στο κρανίο ως ηλεκτροεγκεφαλογράφηµα (EEG).  [20] 

Τα ERP παίρνουν την ονοµασία τους αρχικά µε ένα γράµµα που προσδιορίζει την 

πολικότητα, αρνητική ή θετική (Ρ ή Ν) και ακολουθείται από τη χαρακτηριστική 

χρονική στιγµή της κορύφωσης σε χιλιοστά του δευτερολέπτου. Κατά συνέπεια, το 

N400 ERP περιγράφεται ως αρνητική εκτροπή τάσης που εµφανίζεται περίπου 400ms 

µετά από την εµφάνιση του ερεθίσµατος (onset) , ενώ το P600 περιγράφει µια θετική 

εκτροπή τάσης 600ms µετά από την εµφάνιση του ερεθίσµατος. Οι χρονικές στιγµές 

των τµηµάτων ERP όπου αναµένεται η κορύφωση δεν είναι µια συγκεκριµένη τιµή 

αλλά ένα εύρος τιµών. Παραδείγµατος χάριν, το N400 συστατικό µπορεί να 

παρουσιάσει µια κορύφωση  µεταξύ 300ms - 500ms.  
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Σχήµα 3 Γραφική απεικόνιση του late positive complex και των τµηµάτων του, στην οποία φαίνεται η 

κορύφωσης, peak, Ρ3 (Ρ300) καθώς και η λανθάνουσα τιµή της κορύφωσης ,latency.[32] 

 

 

3.2.3 Μελέτη Των Event-Related Potentials 
 

Η µελέτη των ΕRΡ στηρίζεται στα τµήµατα των κυµατοµορφών δυναµικού, του 

συνολικού σήµατος. Τα σηµαντικότερα χαρακτηριστικά των τµηµάτων αυτών βάσει 

των οποίων γίνεται η µελέτη τους, είναι οι κορυφώσεις του πλάτους του δυναµικού 

(αρνητικές ή θετικές), η χρονική στιγµή (latency) που κατά προσέγγιση λαµβάνει 

χώρα η κορύφωση  και το χρονικό εύρος που καταλαµβάνει το συστατικό που 

περιέχει τη συγκεκριµένη κορύφωση. Το πλάτος του τµήµατος µετράται µε βάση το 

επίπεδο δυναµικού κατά την έναρξη της διαδικασίας ή την ισο-ηλεκτρική γραµµή 

(volt=0). Οι χρόνοι εκφράζονται σε msec µε αρχικό χρόνο τη χρονική στιγµή που 

λαµβάνει χώρα το ερέθισµα.  

Η ονοµασία των τµηµάτων  καθορίζεται από τη θετική ή την αρνητική πολικότητα (Ρ 

ή Ν) και από τη τιµή της λανθάνουσας κατάστασης στην οποία εµφανίζεται η 

κορύφωση  (π.χ., P50, N100).Ενδιαφέρον παρουσιάζει και το εµβαδόν που 

περικλείεται από τη γραµµή αναφοράς του δυναµικού και της µερικής κυµατοµορφής 

του τµήµατος, ιδίως όταν δεν υπάρχει κάποια συγκεκριµένη κορύφωση. 

 

Τα χρονικά τµήµατα του δυναµικού ERP µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να 

ανιχνεύσουν τα διαδοχικά στάδια της εγγραφής και της επεξεργασίας ενός 

ερεθίσµατος στον εγκέφαλο.  
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3.2.4 Σηµαντικά ERPs 
 

Τα πιο σηµαντικά γεγονο-σχετιστικά που φαίνεται να σχετίζονται µε την λειτουργία 

της µνήµης είναι το contingent negative variation (CNV) και το late positive complex 

(LPC), γνωστό και ως P300. Ανήκουν και τα δυο στα ακουστικά προκλητά δυναµικά. 

Τα σήµατα αυτά, αν αναλυθούν στο πεδίο της συχνότητας, παρατηρείται ότι το 

µεγαλύτερο ποσό συχνοτικού περιεχοµένου τους συγκεντρώνεται στον εγκεφαλικό 

ρυθµό θήτα. Το  γεγονός αυτό εξηγείται λογικά, εφόσον ο ρυθµός αυτός σχετίζεται 

άµεσα µε τη λειτουργία του εγκεφάλου σε κατάσταση «επαγρύπνησης» και 

επεξεργασίας πληροφοριών. 

 

 

3.2.4.1 Contingent Negative Variation (CNV)  

 
Πρόκειται για ένα αργό αρνητικό κύµα δυναµικού, το οποίο εµφανίζεται εν αναµονή 

ενός επερχόµενου γεγονότος. Αποτελεί χαρακτηριστικό παράδειγµα βραδέως 

δυναµικού που η χρονική του εξέλιξη διαρκεί ένα δευτερόλεπτο.  

 

Το CNV είναι ένα δυναµικό που προκαλείται από ένα ακουστικό πείραµα .H 

διαδικασία του πειράµατος είναι απλή. Στον εξεταζόµενο, ο οποίος βρίσκεται σε 

κατάσταση ηρεµίας, 1 sec µετά την έναρξη του πειράµατος, παρουσιάζεται ένας ήχος 

ο οποίος αποτελεί προειδοποίηση (cognitive) για τον κύριο ήχο του ερεθίσµατος 

(stimuli) ο οποίος έπεται. Όταν ο ήχος stimuli παρουσιαστεί, ο εξεταζόµενος θα 

πρέπει να ανταποκριθεί στον ήχο ερέθισµα πατώντας όσο πιο γρήγορα µπορεί ένα 

κουµπί. Το contingent negative variation (CNV) είναι ένα αργό κύµα δυναµικού που 

εµφανίζεται στο χρονικό διάστηµα µεταξύ του προειδοποιητικού ήχου και του ήχου-

ερέθισµα . Το σήµα αυτό εµφανίζεται πιο έντονα στο Cz κανάλι. 

 

Η κλινική εφαρµογή του CNV έχει ως στόχο την αξιολόγηση της συσχέτισης των 

αλλαγών δυναµικού µε αλλαγές στη νοητική λειτουργία του εγκεφάλου και 

υποδηλώνει την ύπαρξη διάφορων ασθενειών. Πολλές µελέτες έχουν επιβεβαιώσει 

τη δυνατότητα και τη χρησιµότητα της εφαρµογής του CNV στη διάγνωση 

ασθενειών όπως είναι η άνοια, η ασθένεια του parkinson, η επιληψία, η  

σχιζοφρένεια και πολλές άλλες ασθένειες που σχετίζονται µε το νευρικό σύστηµα. 

 

 

Σχήµα 3.2 : Ένα single trial CNV. Οι κάθετες διακεκοµµένες γραµµές υποδηλώνουν το χρόνο του 

προειδοποιητικού ήχου και του ήχου- αντίστοιχα. [34] 
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3.2.4.2 Late Positive Complex (LPC) 

 
Το late positive complex (LPC) ανήκει και αυτό στα ακουστικά και είναι γνωστό και 

ως Ρ300. Πρόκειται για ένα δυναµικό απόκρισης σε ένα ηχητικό ερέθισµα. Το LPC 

διαιρείται συχνά στα αρχικά τµήµατα (πρώτα 10msec), στα µέσα τµήµατα 

λανθάνουσας κατάστασης (10 έως 90 msec) και στα  τµήµατα µακράς-λανθάνουσας 

κατάστασης (100 msec και έπειτα) [ 22,23 ].  

 

Τα τµήµατα LPC πριν τα 200 msec συνήθως ονοµάζονται εξωγενή ή driven-stimulus, 

επειδή απεικονίζουν τις ιδιαίτερες φυσικές ιδιότητες της απόκρισης στο ερέθισµα. 

Σχετίζονται µε την ακεραιότητα των αισθητικών οδών και τη διαβίβαση των 

πληροφοριών και για αυτό έχουν µεγάλο ενδιαφέρον και κλινικές εφαρµογές στη 

νευρολογία. Τα τµήµατα µετά από τα 200 msec  αναφέρονται ως ενδογενή ή concept-

driven, ή context-dependent, επειδή επηρεάζονται έντονα από εσωτερικά ερεθίσµατα 

και το ρόλο ή τη σηµασία του ερεθίσµατος. [22,23,24]. Αυτά τα δυναµικά έχουν 

άµεση σχέση µε τα διάφορα στάδια της νοητικής επεξεργασίας των εξωτερικών 

ερεθισµάτων . Κάθε ένα από αυτά σχετίζεται µε µια ιδιαίτερη λειτουργία του 

εγκεφάλου.  

 

Μερικά από τα σηµαντικότερα τµήµατα µε ιδιαίτερα σηµαντικές εφαρµογές στην 

νευρολογία είναι τα Ν100 , Ν200, Ν400 , Ρ200,Ρ300, Ρ600. Στη βιβλιογραφία πολλές 

φόρες αναφέρονται και ως Ν1,Ν2,Ρ2,Ρ4,Ρ6 για συντοµία. Οι κορυφώσεις αυτές 

φαίνονται στο σχήµα 3.3.  

  
Σχήµα 3.3 Εξιδανικευµένη µορφή σήµατος ERP σε ακουστικό. Για χρόνο 0-50 msec έχουµε τα αρχικά 

τµήµατα µε ονοµασίες από Ι έως VI, έπειτα τα µεσαία τµήµατα No, Po,Na,Pb, Nb και τέλος τα τµήµατα 

των  λανθάνουσας κατάστασης Ρ2,Ν2 και Ρ3. [19] 
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Ρ50 

Πρόκειται για ένα πρόωρο θετικό τµήµα ERP, το οποίο εµφανίζεται περίπου 50 msec 

µετά το ερέθισµα.  Αποτελεί ένα αισθητήριο µέτρο gating κατά τη διάρκεια της 

αρχικής επεξεργασίας του ερεθίσµατος . Το τµήµα αυτό είναι ένας πιθανός δείκτης  

ευπάθειας για τη σχιζοφρένια. [25] 

 

Ν100 (Ν1) 

Πρόκειται για µια αρνητική κορύφωση 70 - 140 msec µετά την εµφάνιση του 

ερεθίσµατος. Αντικατοπτρίζει την άµεση εγρήγορση  λόγω του ερεθίσµατος. Έχει 

συνδεθεί µε την προσοχή και την επιλογή πληροφοριών.  Επηρεάζεται επίσης από 

εξωγενείς παράγοντες του ερεθίσµατος όπως η ένταση, η διάρκεια και η συχνότητα. 

 

Ν400 (Ν4) 

Πρόκειται για µια αρνητική κορύφωση 300-500 msec µετά την εµφάνιση του 

ερεθίσµατος. Εξετάζεται µε µη προσδοκώµενα γλωσσικά ερεθίσµατα. Σε µοντέλα 

γλωσσικής κατανόησης, το  N400 συνδέεται συχνά µε τη σηµασιολογική 

ενσωµάτωση των λέξεων στα συµφραζόµενα µιας πρότασης.  

 

Ρ300 (Ρ3) 

Περιγράφει τη θετική κορύφωση του µετρούµενου δυναµικού 240 - 500 msec µετά το 

ερέθισµα. Θεωρείται ότι αποτελείται από δύο τµήµατα γνωστά ως P3α και P3b 

σήµατα. Αυτά τα τµήµατα αντιστοιχούν σε διαφορετικές χρονικές στιγµές της 

απόκρισης στο ερέθισµα και θεωρείται ότι το κύµα Pα «προέρχεται από τους 

µετωπικούς µηχανισµούς προσοχής κατά τη διάρκεια της επεξεργασίας του 

ερεθίσµατος» , ενώ το P3b «προέρχεται από την δραστηριότητα που συνδέεται µε την 

προσοχή και σχετίζεται µε την διαδικασία της µνήµης». Τα δύο κύµατα αναφέρονται 

µερικές φορές ως "non-target" (Pα) και "target" (P3b) ERPs. 

 

Ρ300α : Εκφράζει την εκούσια αντίδραση προσανατολισµού 

Ρ300β : Εµφανίζεται στο χρονικό διάστηµα 300 – 500 msec  και θεωρείται µέτρο των 

ελεγχόµενων, σκόπιµων διαδικασιών επεξεργασίας των ερεθισµάτων. 
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3.2.5 Ρ300 

 
Στην ανάλυση των EEG για την ασθένεια του Alzheimer µας ενδιαφέρει κυρίως το 

τµήµα Ρ300 και αυτό επειδή είναι ισχυρή η σύνδεση του µε τη διαδικασία της  

µνήµης. Είναι σηµαντικό να τονιστεί ότι η µνήµη είναι ένα εξαιρετικά πολύπλοκο 

φαινόµενο και είναι απίθανο ένα µόνο συστατικό να ταυτιστεί µε τη λειτουργία της. 

  

Οι νευρολογικές διαταραχές παρουσιάζουν µια χαρακτηριστική µείωση του 

συνολικού εύρους του τµήµατος. Τέτοιες διαταραχές υποδεικνύουν προβλήµατα 

µνήµης, όπως η ύπαρξη της ασθένειας του Alzheimer ή υποδεικνύουν ότι ο 

εγκέφαλος είναι υπό την επήρεια κάποιου φαρµάκου ή ναρκωτικού. Το P300 µπορεί 

να θεωρηθεί ως έκφραση του κεντρικού νευρικού συστήµατος και περιγράφει την 

δραστηριότητα κατά τη διάρκεια της  επεξεργασίας νέων πληροφοριών.  

 

Αλλαγές στο εύρος και στη λανθάνουσα κατάσταση του τµήµατος  P300 (P3) 

µελετώνται µε ένα πείραµα κατά τη διάρκεια του οποίου µια περιστασιακή, 

απρόβλεπτη φυσική αλλαγή σε ένα ερέθισµα εµφανίζεται µέσα σε µια σειρά 

πανοµοιότυπων ερεθισµάτων (oddball paradigm)[33]. Το oddball ερέθισµα µπορεί, 

για παράδειγµα, να διαφέρει από το επαναλαµβανόµενο τυποποιηµένο ερέθισµα στο 

pitch ή στη διάρκεια[21]. Η P300 απόκριση σε αυτήν την κατάσταση είναι ένας 

δείκτης της εγκεφαλικής δραστηριότητας που σχετίζεται µε την αναγνώριση και την 

επεξεργασία της σηµασίας του σχετικά σπάνιου ερεθίσµατος. Το P300 θεωρείται 

ένας δείκτης των συνειδητά ελεγχόµενων σταδίων της επεξεργασίας πληροφοριών. 

Οι µειώσεις στο εύρος και οι αυξήσεις στο χρόνο λανθάνουσας κατάστασης (latency 

time) παρατηρούνται εκτός από τις περιπτώσεις άνοιας και στην κανονική γήρανση. 

Είναι αποδεδειγµένο ότι οι αλλαγές στο εύρος του P300 συσχετίζονται µε την 

αύξηση ή τη µείωση στην ένταση, µε την ενέργεια που απαιτείται καθώς και µε το 

επίπεδο διέγερσης σε έναν συγκεκριµένο στόχο [29].   

 

Πολλοί παράγοντες εµπλέκονται στη διαµόρφωση του τµήµατος P300.Για το λόγο 

αυτό έχει προταθεί [30] η κατηγοριοποίηση τους σε τρεις οµάδες Α,Β,Γ έτσι ώστε να 

ισχύει  σε ποιοτικό επίπεδο η σχέση : 

Ρ300=Α*Χ*(Β+Γ) 

Όπου Α η ποσότητα της πληροφορίας που περιέχεται στο ερέθισµα, Β η υποκειµενική 

εκτίµηση της πιθανότητας εµφάνισης του ερεθίσµατος και Γ η νοηµατική 

πολυπλοκότητα του ερεθίσµατος. Η σχέση αυτή περιγράφει ποιοτικά την σχέση 

µεταξύ των παραγόντων διαµόρφωσης του τµήµατος P300. ∆ηλαδή η πληροφορία Χ 

σχετίζεται αναλογικά µε τον παράγοντα Α και µε το άθροισµα των παραγόντων Β και 

Γ.  
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3.2.5.1 Εφαρµογές Tου Ρ300 

 
Η επιστηµονική έρευνα στηρίζεται συχνά στη µέτρηση του P300 για να εξετάσει τα 

ERP, ειδικά όσον αφορά στη λήψη αποφάσεων. Επειδή η γωνιακή εξασθένιση 

συσχετίζεται συχνά µε το συστατικό P300, αυτό µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως µέτρο 

για την αποτελεσµατικότητα των διάφορων µεθόδων επεξεργασίας της λειτουργίας 

µάθησης. Για αυτό το λόγο έχει προταθεί η χρήση του ως κλινικός δείκτης. 

Χρησιµοποιείται ήδη στην επιστηµονική έρευνα για τη µελέτη της κατάθλιψης και 

του εθισµού φαρµάκων, τις αναταραχές ανησυχίας (ψυχαναγκαστική αναταραχή, 

µετα-τραυµατική αναταραχή πίεσης, κλπ...) καθώς και για τη µελέτη της ασθένειας 

Alzheimer. 

 

3.2.6 Ανάκτηση Προκλητών ∆υναµικών 

 
Το πλάτος των προς µέτρηση προκλητών δυναµικών είναι µικρό (της τάξης των 0,1 

— 20 mV) σε σχέση µε τα σήµατα τα οποία µετρώνται σε ένα 

ηλεκτροεγκεφαλογράφηµα και τα οποία έχουν µέσο όρο 50µV. Κατά τη διάρκεια 

των µετρήσεων όµως, εκτός από τις περιοχές του εγκεφάλου που δέχονται και 

επεξεργάζονται το ερέθισµα, λειτουργούν και όλες οι υπόλοιπες περιοχές του 

εγκεφάλου που ελέγχουν τη γενικότερη λειτουργία του οργανισµού. Το επιθυµητό 

τµήµα ERP είναι εποµένως συνδυασµένο µέσα στο συνολικό σήµα το οποίο 

καταγράφεται. Εποµένως θα πρέπει να διαχωριστεί το σήµα του προκλητού 

δυναµικού που µας ενδιαφέρει από το συνολικό. 

Το τµήµα της διαφοράς δυναµικού που προέρχεται από περιοχές του εγκεφάλου που 

δεν σχετίζονται µε τη διαδικασία της µνήµης, αποτελεί στην περίπτωση αυτή 

ανεπιθύµητο θόρυβο, ο οποίος είναι πολύ ισχυρότερος του σήµατος του προκλητού 

δυναµικού. Η διαφορά δυναµικού που δεν σχετίζεται µε το προκλητό δυναµικό, 

αποτελεί την καταγραφή που θα είχαµε αν δεν λάµβανε χώρα το εκλυτικό γεγονός 

και ονοµάζεται συµβατικό ηλεκτροεγκεφαλογράφηµα. 

Προκειµένου να ξεπεράσουµε το πρόβληµα της χαµηλής έντασης του ΕRΡ σήµατος 

σε σχέση µε τη συνολική ένταση του σήµατος, αφαιρούµε το µέσο όρο των σηµάτων, 

αφού έχουµε εκτελέσει το πείραµα πολλές φόρες, χορηγώντας κάθε φορά τον ήχο-

ερέθισµα.  

 

Έστω οτι η καταγραφή του δυναµικού, is , κατά την επανάληψη του πειράµατος 

αποτελείται από το επιθυµητό σήµα, iep , και τον θόρυβο, in , που αντιπροσωπεύει το 

συµβατικό ηλεκτροεγκεφαλογράφηµα και τις πηγές θορύβου, όπως  περιγράφεται 

από τη σχέση 
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Αθροίζουµε τις καταγραφές και εξάγουµε το µέσο όρο τους: 

 

 

Θεωρούµε ότι κάθε φορά το προκλητό δυναµικό επαναλαµβάνεται µε ακριβώς τον 

ίδιο τρόπο. ∆ηλαδή 

 

Όµως ο θόρυβος δεν σχετίζεται µε το εκλυτικό γεγονός, άρα µπορεί να  θεωρηθεί 

ασυσχέτιστη τυχαία διαδικασία και εποµένως θα ισχύει ότι το άθροισµα της τείνει 

στο µηδέν. Άρα η σχέση (2) γίνεται: 

Με αυτόν τον τρόπο ανακτούµε το προκλητό δυναµικό το οποίο είναι 

καταγεγραµµένο στο σήµατα του εγκεφαλογραφήµατος.[30] Για να έχουµε όσο το 

δυνατό καλύτερα αποτελέσµατα θα πρέπει η πειραµατική διαδικασία να γίνεται σε 

χώρο κατά το δυνατόν προστατευµένο από εξωτερικά ηλεκτροµαγνητικά πεδία. Ένας 

βασικός περιορισµός της µεθόδου αυτής είναι ο αριθµός των επαναλήψεων. Μεγάλος 

αριθµός επαναλήψεων προκαλεί κόπωση και µεταβολή του βαθµού προσοχής του 

εξεταζόµενου, επηρεάζοντας έτσι τα προκλητά δυναµικά τόσο στην ένταση όσο και 

στον χρόνο εµφάνισης.  

 

Η παραπάνω ανάλυση αφορά στο σήµα που προκύπτει µετά τον υπολογισµό του 

µέσου όρου των δοκιµών, δηλαδή στο average ERP. Η τεχνική του averaging  

εφαρµόζεται στηριζόµενη στη θεώρηση ότι το σήµα ERP δεν µεταβάλλεται από 

δόκιµη σε δόκιµη [66]. Όµως όπως προαναφέραµε η υπόθεση αυτή µετα από έναν 

µεγάλο αριθµός επαναλήψεων µπορεί να επηρεάσει τα χαρακτηριστικά των ERP. 

Επίσης µε τον τρόπο αυτό χάνεται και ένα ποσοστό χρήσιµης πληροφορίας που δεν 

είναι time-locked στο ερέθισµα [65]. Εποµένως προκύπτει η ανάγκη επεξεργασίας 

σηµάτων µιας δοκιµής (single trial). Από εκτεταµένες έρευνες σε δεδοµένα single 

trial διαπιστώθηκε ότι το σήµα ERP µπορεί να ανακτηθεί και από αυτά τα σήµατα, 

παρ’ ότι είναι προφανές, ότι σε αυτή τη περίπτωση δεν είναι δυνατό να εφαρµοστεί η 

τεχνική της άθροισης. 
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Κάθε σήµα ERP αποτελείται από έναν αριθµό ανεξάρτητων συνιστωσών, οι οποίες 

διαχωρίζονται από τον αλγόριθµο ICA. Η ανάκτηση των σηµάτων ERP σε αυτή την 

περίπτωση γίνεται από την ανακατασκευή των κατάλληλων ανεξάρτητων 

συνιστωσών. Η ανάλυση δεδοµένων και η διαδικασία επιλογής των συνιστωσών 

αυτών θα αναλυθεί διεξοδικά στο κεφάλαιο 6. Με την διαδικασία αυτή προκύπτει 

ένα single-trial ERP. Η ανάλυση αυτή είναι ιδιαίτερα σηµαντική γιατί δεν αφαιρεί 

χρήσιµο σήµα, όπως το averaging. Αντίθετα µετασχηµατίζοντας γραµµικά τα 

δεδοµένα µας µε την µέθοδο ICA και κατάλληλη επιλογή συνιστωσών είναι εφικτό 

να «καθαρίσουµε» το σήµατα από τον θόρυβο διατηρώντας παράλληλα τη χρήσιµη 

πληροφορία.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



37 

 

 

 

 

 

Κεφάλαιο 4 

 

 
 

Μέθοδοι Γραµµικών Μετασχηµατισµών 
 

Είναι γνωστό ότι αυτόµατη ανάλυση των µετρήσεων EEG είναι ένα ιδιαίτερα 

nontrivial θέµα. Ο θόρυβος και τα artifacts συχνά διαστρεβλώνουν τις πηγές σήµατος, 

ο αριθµός των οποίων είναι συνήθως άγνωστος. Για την επίλυση αυτού του 

προβλήµατος και την επεξεργασία των σηµάτων έχουν προταθεί πολλές µέθοδοι. Οι 

πιο διαδεδοµένες µέθοδοι είναι οι δεύτερης τάξης. Βρίσκουν ένα γραµµικό 

συνδυασµό χρησιµοποιώντας µονό την πληροφορία του πινάκα συνδιακύµανσης C 

των αρχικών δεδοµένων, έστω x. Είναι σηµαντικό η µεταβλητή µας να έχει κανονική 

κατανοµή. Αν ισχύει αυτού τότε περιγράφεται πλήρως από τους δευτεροβάθµιους 

συντελεστές και έτσι είναι αρκετή µονό αυτή η πληροφορία. Οι κλασσικότερες 

µέθοδοι δευτέρου βαθµού είναι η factor analysis (FA) και η  principal component 

analysis (PCA) .  

 

Έχουν χρησιµοποιηθεί διαφορές µέθοδοι για την εύρεση κάποιου γραµµικού 

µετασχηµατισµού τυχαίας µεταβλητής ο οποίος να είναι χρήσιµος στην επεξεργασία 

σήµατος. Αν η µεταβλητή δεν έχει κανονική κατανοµή, τότε δεν µπορούν να 

εφαρµοστούν οι µέθοδοι δευτέρου βαθµού και εποµένως χρειαζόµαστε µεθόδους 

ανώτερων βαθµών. Τέτοιες µέθοδοι χρησιµοποιούν και πληροφορία της κατανοµής 

που δεν περιέχεται στον πινάκα συνδιακύµανσης και είναι αρκετά πολύπλοκες στην 

εφαρµογή τους. Ευρέως χρησιµοποιούµενες µέθοδοι ανώτερου βαθµού είναι η 

Projection Pursuit, η Blind Deconvolution καθώς και η Redundancy  Reduction.  

  

Άλλες µέθοδοι βασίζονται σε στατιστικές ιδιότητες των δεδοµένων ανώτερων 

βαθµών όπως για παράδειγµα η στατιστική ανεξαρτησία των δεδοµένων. Οι µέθοδοι 

αυτοί υπολογίζουν γραµµικούς µετασχηµατισµούς που αποτελούνται από 

ανεξάρτητες συνιστώσες. Μια ιδιαίτερα διαδεδοµένη µέθοδος είναι η Independent 

Component Analysis (ICA).  
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4.1 Principal Component Analysis (PCA) 

Η  PCA είναι µια µέθοδος ευρέως χρησιµοποιουµένη λόγω της απλότητας της και της 

ικανότητας της να εξάγει πληροφορία από οµάδες δεδοµένων µε µη παραµετρικό 

τρόπο. Χρησιµοποιείται για την ανάλυση στατιστικών στοιχείων και την εξαγωγή 

χαρακτηριστικών γνωρισµάτων λαµβάνοντας υπόψη ένα σύνολο πολλών 

µεταβλητών. Ο σκοπός της µεθόδου αυτής είναι να υπολογιστεί η πιο ουσιαστική 

βάση, πάνω στην οποία θα επανεκφραστούν τα δεδοµένα. Η νέα αυτή βάση θα έχει 

ένα µικρότερο σύνολο µεταβλητών µε το λιγότερο δυνατό πλεονασµό. Ο πλεονασµός 

µετριέται µε βάση το συσχετισµό µεταξύ των στοιχείων. Στόχος αυτής της 

διαδικασίας είναι στη νέα βάση να έχει φιλτραριστεί ο θόρυβος και να είναι πιο 

ξεκάθαρη η δοµή των δεδοµένων µας. ∆ιευκολύνει επίσης στη µείωση των 

διαστάσεων των δεδοµένων έτσι ώστε να έχουµε µικρότερο όγκο πληροφοριών. 

4.1.1 Περιγραφή Της Μεθόδου 

Η PCA µέθοδος είναι µια µέθοδος δευτέρου βαθµού. Οι µέθοδοι δευτέρου βαθµού 

χρησιµοποιούν µονό την πληροφορία που περιέχεται στον πινάκα συνδιακύµανσης 

των αρχικών δεδοµένων x, που αποτελείται από όλα τα διανύσµατα των δεδοµένων, 

µε ένα διανύσµατα ανά στήλη. Η µεταβλητή x  περιγράφεται πλήρως από τους 

συντελεστές της αν έχει κανονική κατανοµή.   

 Η PCA είναι από ένας ορθογώνιος γραµµικός µετασχηµατισµός που µετασχηµατίζει 

τα στοιχεία σε ένα νέο ισότιµο σύστηµα έτσι ώστε η µέγιστη διαφορά από 

οποιαδήποτε προβολή των στοιχείων να βρίσκεται στην πρώτη συντεταγµένη 

(αποκαλούµενη πρώτο κύριο συστατικό), η δεύτερη µέγιστη διαφορά στη δεύτερη 

συντεταγµένη, και τα λοιπά. 

Κατά τη διάρκεια του µετασχηµατισµού αυτού υπολογίζονται οι µεταβλητές έστω  

1{ ,..., }ns s s= ,οι οποίες αντιπροσωπεύουν το µέγιστο πόσο διακύµανσης από n 

µεταβλητές. Ορίζουµε 1{ ,..., }nw w w=  τις διευθύνσεις των µεταβλητών , δηλαδή τη 

προβολή στην διεύθυνση της οποίας µεγιστοποιείται η προβολή. Τότε η µέθοδος 

ορίζεται µε επαναληπτικό τρόπο και έτσι έχουµε την πρώτη µεταβλητή να είναι η 

προβολή στη διεύθυνση της οποίας µεγιστοποιείται η διακύµανση της προβολής, 

δηλαδή  το κύριο συστατικό w1 του συνόλου στοιχείων x ,υποθέτοντας οτι έχουµε 

µηδέν εµπειρικό µέσο όρο (ο εµπειρικός µέσος όρος της διανοµής έχει αφαιρεθεί από 

το σύνολο στοιχείων). 

 

 
 

 

Για κ-1 µεταβλητές, δηλαδή principal components έχουµε 

 
 



39 

 

Ο τελικός υπολογισµός γίνεται µε τον ακόλουθο τύπο 

 

 
 

Ο µετασχηµατισµός από τον οποίο προκύπτουν οι κυρίες µεταβλητές είναι  

T

i is w x=  

Ο υπολογισµός του w µπορεί πρακτικά να γίνει και από τον πινάκα συνδιακύµανσης, 

{ }TE xx C= . Ισχύει ότι πινάκας w των διανυσµάτων του x είναι ισοδύναµος µε τον 

πινάκα w των ιδιοδιανυσµάτων του πινάκα συνδιακύµανσης των παρατηρήσεων C = 

X X
T
. Ο πινάκας αυτός είναι µια µήτρα των διανυσµάτων βάσης, µε ένα διάνυσµα 

ανά στήλη, όπου κάθε διάνυσµα βάσης είναι ένα ιδιοδιάνυσµα του C .Τα διανύσµατα 

στο w όµως είναι ένα υποσύνολο των ιδιοδιανυσµάτων του C ,αυτών που 

αντιστοιχούν στις µεγαλύτερες ιδιωτίες. 

 

Στην πράξη, κατασκευάζεται η µήτρα συσχετισµού των στοιχείων και τα 

ιδιοδιανύσµατα σε αυτήν την µήτρα υπολογίζονται. Ιδιοδιανύσµατα που αντιστοιχούν 

στις µεγαλύτερες ιδιωτίες  (τα κύρια συστατικά) µπορούν τώρα να χρησιµοποιηθούν 

για να αναδηµιουργήσουν ένα µεγάλο µέρος της διαφοράς των αρχικών στοιχείων. 

Το αρχικό διάστηµα µειώνεται µε απώλεια στοιχείων, αλλά διατήρηση της 

σηµαντικότερης πληροφορίας, σε ένα διάστηµα που εκτείνεται σε µερικά 

ιδιοδιανύσµατα, τα οποία περιέχουν τη σηµαντικότερη πληροφορία.  

 

  

4.1.2 Προϋποθέσεις Της PCA 
 

1. Η µέθοδος PCA κάνει µια αυστηρή αλλά ισχυρή υπόθεση:   την γραµµικότητα. 

Προϋποθέτει οι καταγραφές των πηγών να είναι γραµµικοί συνδυασµοί 

χρονικά ανεξάρτητων εγκεφαλικών και artifactual πηγών. Τα κύρια 

components πρέπει να είναι ορθογώνια µεταξύ τους. 

Η γραµµικότητα απλοποιεί το πρόβληµα. Με αυτήν την υπόθεση η PCA 

περιορίζεται τώρα στην επανέκφραση των στοιχείων ως γραµµικό συνδυασµό 

διανυσµάτων της βάσης.  

 

2. Η PCA χρησιµοποιεί ιδιοδιανύσµατα του πίνακα συνδιακύµανσης και βρίσκει 

µόνο τους ανεξάρτητους άξονες των στοιχείων στις γκαουσσιανές περιπτώσεις. 

Για τα µη-Gaussian ή πολύµορφα γκαουσσιανά στοιχεία, η PCA απλά 

αποσυσχετίζει τους άξονες. Όταν χρησιµοποιείται για clustering , ο κύριος 

περιορισµός είναι ότι δεν εξετάζει τη διαχωριστικότητα µιας κατηγορίας, 

δεδοµένου ότι δεν λαµβάνει υπόψη την ετικέτα κατηγορίας του διανύσµατος 

των χαρακτηριστικών γνωρισµάτων. Για να ισχύει αυτή η συνθήκη θα πρέπει η 

κατανοµή των ix να είναι εκθετική.   
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3. Υποθέτουµε ότι οι υψηλές variances έχουν τη σηµαντική πληροφορία ενώ οι 

χαµηλές αντιστοιχούν σε θόρυβο. Η υπόθεση αυτή υποδηλώνει οτι δεχόµαστε 

οτι τα δεδοµένα µας έχουν υψηλό SNR. 

 

4. Τα κύρια συστατικά είναι ορθογώνια µεταξύ τους. 

 

4.2 Μέθοδοι Ανώτερων Βαθµών 

Projection pursuit - Αναζήτηση Προβολής 

Η Projection pursuit είναι µια τεχνική ανώτερου βαθµού, η οποία προσπαθεί να βρει 

τις  «πιο ενδιαφέρουσες» πιθανές προβολές σε πολυδιάστατα στοιχεία. Συνήθως 

αυτές είναι που αποκλίνουν πιο πολύ από την κανονική κατανοµή. Με τον εντοπισµό 

της κάθε προβολής τα στοιχεία µειώνονται, αφού προηγουµένως αφαιρεθεί το 

συστατικό κατά µήκος της. Η ιδιαίτερα διαδικασία επαναλαµβάνεται βρίσκοντας νέες 

προβολές. Η µέθοδος αυτή αναπτύχθηκε από τους Jerome H. Friedman και John 

Tukey  το 1974. [37] 

Βlind deconvolution- Τυφλή Αποσυνέλιξη 

Στα εφαρµοσµένα µαθηµατικά, η blind deconvolution είναι µια τεχνική που 

χρησιµοποιείται για την αποκατάσταση ενός αντικειµένου από ένα σύνολο «θόλων» 

σηµάτων. Ανήκει και αυτή στις µεθόδους ανώτερης τάξης. Οι κανονικές γραµµικές 

και µη γραµµικές τεχνικές αποσυνέλιξης απαιτούν µια γνωστή PSF(point spread 

function). Ο αλγόριθµος αποσυνέλιξης είναι ικανός να αποκαταστήσει όχι µόνο το 

αντικείµενο αλλά και τις PSFs. Μια καλή εκτίµηση του PSF είναι χρήσιµη για τη 

γρηγορότερη σύγκλιση αλλά όχι απαραίτητη. 

Οι επαναληπτικές µέθοδοι περιλαµβάνουν την Richardson-Lucy deconvolution και 

την expectation-maximization algorithm.Μερικοί από τους πιο διαδεδοµένους 

αλγορίθµους είναι Richardson-Lucy deconvolution, Constant modulus algorithm, 

Decision-directed estimation, Shalvi-Weinstein algorithm, Bussgang blind 

deconvolution, Godard algorithm. 

Redundancy Reduction  

Η µέθοδος αυτή είναι µια µέθοδος ανώτερου βαθµού η οποία έχει ως ιδιαίτερο 

γνώρισµα της το ότι τα δεδοµένα αναπαριστώνται από όσο το δυνατόν ανεξάρτητες 

συνιστώσες. Αν τα δεδοµένα µας είναι αραιά τότε ο πλεονασµός µπορεί να µπορεί να 

επαλειφθεί µε την τεχνική της αραιής κωδικοποίησης, ή της ελαχίστης 

προβλεψιµότητας.  
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4.3  Independent Component Analysis (ICA)  
 

Η ICA είναι µια µέθοδος που µπορεί να ανιχνεύσει και να αφαιρέσει αποτελεσµατικά 

ένα µεγάλο εύρος artifact πηγών καθώς και πηγές θορύβου από τα αρχεία EEG. 

Βασίζεται στις στατιστικές ιδιότητες των δεδοµένων έτσι ώστε ο γραµµικός 

µετασχηµατισµός τους να αποτελείται απο ανεξάρτητες συνιστώσες. Σκοπός της 

µεθόδους αυτής είναι να βρεθεί ένας γραµµικός συνδυασµός έτσι ώστε τα στοιχειά 

του s , δηλαδή των αρχικών πηγών, να είναι στατιστικά ανεξάρτητα µεταξύ τους. 

 

 

4.3.1 Περιγραφή Της Μεθόδου 
 

Η ανάλυση µε τη χρήση ανεξάρτητων µεταβλητών ενός τυχαίου διανύσµατος x  

έγκειται στην εύρεση ενός γραµµικού µετασχηµατισµού s Wx=  τέτοιου ώστε οι 

συνιστώσες του µετασχηµατισµού is  να είναι όσο το δυνατόν ανεξάρτητες µεταξύ 

τους. ∆ηλαδή επιδιώκουµε να µεγιστοποιήσουµε µια συνάρτηση έστω 1 2( , ,..., )nF s s s  

που µας δίνει την ανεξαρτησία. 

Έτσι ανάλυση µε τη χρήση ανεξάρτητων µεταβλητών ενός τυχαίου διανύσµατος x  

συνίσταται στον υπολογισµό του ακόλουθου µοντέλου για τα δεδοµένα : 

x As n= +  (1) 

που οι µεταβλητές is ί στο διάνυσµα s  θεωρούνται ανεξάρτητες, ο πίνακας Α είναι 

µία mxn µήτρα µίξης και n  είναι ο θόρυβος. 

Το πρόβληµα της επίλυσης του παραπάνω τύπου δεν είναι καθόλου απλό και έτσι το 

ενδιαφέρον µας επικεντρώνεται σε µια πιο απλή µορφή του παραπάνω ορισµού, 

παραλείποντας το διάνυσµα του θορύβου  

x As= (2) 

όπου οι µεταβλητές is στο διάνυσµα s θεωρούνται ανεξάρτητες, ο πίνακας Α είναι 

µία mxn µήτρα µίξης.  

Έστω ότι έχουµε Ν πηγές θορύβου 1
{ ( ),..., ( )}

N
s s t s t=  οι οποίες είναι  γραµµικά 

αναµεµιγµένες πολλαπλασιαζόµενες µε έναν άγνωστο πίνακα Α. 

 

Ισχύει ότι  

1{ ( ),..., ( )}Nx x t x t As= = . 
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∆ηλαδή  

 
 

Το ICA πρότυπο είναι ένα παραγωγικό πρότυπο, το οποίο σηµαίνει ότι περιγράφει 

πώς τα στοιχεία των παρατηρήσεων παράγονται µε µια διαδικασία απο το συστατικό 

is  . Τα ανεξάρτητα συστατικά είναι αφανείς µεταβλητές, που σηµαίνουν ότι δεν 

µπορούν να παρατηρηθούν άµεσα. Επίσης η µήτρα µίξης υποτίθεται ότι είναι 

άγνωστη. Το µονό που µπορούµε να παρατηρήσουµε είναι το τυχαίο διάνυσµα x  και 

απο αυτό πρέπει να υπολογίσουµε τον πινάκα A καθώς και το διάνυσµα s. Αυτό 

πρέπει να γίνει κάτω από όσο το δυνατόν γενικότερες υποθέσεις.  

 

Υπάρχουν τρεις κατηγορίες αλγορίθµων ανάλογα µε τα κριτήρια βάση των οποίων 

υπολογίζεται η λύση της παραπάνω εξίσωσης.   

 

� Χωρικοί Αλγόριθµοι ICA (Spatial ICA) 

Οι αλγόριθµοι αυτοί δεν λαµβάνουν υπ’ όψιν τους την χρονική εξάρτηση των 

δεδοµένων. Θεωρούν ότι οι πηγές των δεδοµένων είναι ανεξάρτητες και 

οµοιόµορφα κατανεµηµένες διαδικασίες (i.i.d.), δηλαδή απλές ανεξάρτητες 

µεταβλητές. Υπολογίζουν την χωρική εξάρτηση των δεδοµένων µε διαφορές 

τεχνικές, όπως η οριακή εντροπία (π.χ. RADICAL), η αµοιβαία πληροφορία 

(π.χ. MILCA), η εντροπία (π.χ. INFOMAX), η cross-cumulants (π.χ. JADE 

(Cardoso 1999) [54]) και η µη γραµµική cross-correlation (π.χ. kernel ICA). 

 

� Χρονικοί Αλγόριθµοι ICA (Temporal ICA) 

Οι αλγόριθµοι αυτοί θεωρούν ότι οι πηγές των δεδοµένων δεν είναι i.i.d. και 

χρησιµοποιούν την χρονική εξάρτηση των δεδοµένων για να διαχωρίσουν τις 

πηγές.(π.χ. TDSEP (Ziehe and Muller 1998) [55]) 

 

� Χωρο-χρονικοί Αλγόριθµοι ICA (Spatio- Temporal ICA) 

Οι αλγόριθµοι αυτοί χρησιµοποιούν τις ιδιότητες και της χρονικής και της 

χωρικής δοµής των δεδοµένων και χρησιµοποιούν τη Blind Source Separation  

για να διαχωρίσουν τις πηγές.(π.χ. Complexility Persuit) 

 

Όπως έχουµε ήδη αναφέρει ότι τα σήµατα ERP τα οποία επεξεργαζόµαστε είναι time-

locked στο ερέθισµα, αραιά η κατάλληλη κατηγορία αλγορίθµων  είναι οι χωρικοί 

αλγόριθµοι. Στη βιβλιογραφία έχουν προταθεί διάφοροι ICA αλγόριθµοι όπως ο 

FastICA (Hyvarinen 1999)[53], , Bayesian ICA (Hjen-Srensen et al 2002)[56],  

relative Newton (Zibulevsky 2003)[57] και Infomax algorithm[58]. Σχεδόν όλοι 

έχουν παρόµοια αποτελέσµατα. Λόγω υπολογιστικής απλότητας επιλέξαµε τελικά τον 

Infomax αλγορίθµους, o οποίος περιγράφεται αναλυτικά στο κεφάλαιο 4.3.3.1. 

Χαρακτηριστικό του αλγορίθµους αυτού είναι ότι  µήτρες µίξης είναι σχεδόν πάντα 

τετραγωνικές, διευκολύνοντας τη διαδικασία του εντοπισµού των δίπολων.  
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4.3.2  Προϋποθέσεις Για Spatial ICA 
 

Προκειµένου να εξασφαλίσουµε τη µοναδικότητα της λύσης πρέπει να κάνουµε τις 

παρακάτω παραδοχές[43,44].   

 

1. Όλες οι ανεξάρτητες µεταβλητές µε εξαίρεση µία θα πρέπει να έχουν µη 

κανονική κατανοµή.  

Αν θεωρήσουµε πως οι ανεξάρτητες µεταβλητές 1 2, , ... ns s s έχουν κανονική 

κατανοµή τότε κάθε γραµµικός µετασχηµατισµός τους x As= , θα έχει κανονική 

κατανοµή και τα στοιχεία ix  θα είναι µη-συσχετισµένα. Σε µεταβλητές µε 

κανονική κατανοµή απλή µη-συσχέτιση συνεπάγεται και ανεξαρτησία. Εποµένως 

οποιοσδήποτε γραµµικός µετασχηµατισµός είναι και λύση του προβλήµατος. 

2.  Ο αριθµός των παρατηρούµενων δεδοµένων m πρέπει να είναι 

τουλάχιστον ίσος µε τον αριθµό των ανεξάρτητων πηγών m n≥ . 

Ο περιορισµός αυτός δεν είναι αναγκαίος. Ακόµα και στη περίπτωση που m n<  

η µήτρα µίξης Α µπορεί να αναγνωριστεί, αν και οι ενεργοποιήσεις των 

ανεξάρτητων µεταβλητών δεν µπορούν να ανακτηθούν λόγω της µη 

αντιστρεψιµότητα του Α. Η υπάρχουσα θεωρία της ICA δεν ισχύει για αυτή την 

περίπτωση και έτσι είµαστε αναγκασµένοι να κάνουµε αυτή την υπόθεση.  

3.  Όλες οι στήλες του Α πρέπει να είναι γραµµικά ανεξάρτητες.  

Η προϋπόθεση αυτή είναι αναγκαία για προφανείς λόγους καθώς αν ο πίνακας 

δεν έχει όλες τις στήλες του γραµµικά ανεξάρτητες αυτό σηµαίνει πως δύο 

ανεξάρτητες µεταβλητές ταυτίζονται. 
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4.3.3 Επίλυση Για Spatial ICA 

Προκύπτει ότι το κλειδί για την επίλυση της ICA είναι η µη-κανονικότητα. Χωρίς 

αυτή δεν µπορεί να υπάρξει λύση. Στη στατιστική συµφωνά µε το κεντρικού οριακό 

θεώρηµα ισχύει ότι η κατανοµή του αθροίσµατος ανεξάρτητων τυχαίων µεταβλητών 

τείνει προς την κανονική κατανοµή κάτω από συγκεκριµένες προϋποθέσεις. Έτσι το 

άθροισµα δύο ανεξάρτητων µεταβλητών έχει πιο κανονική κατανοµή από κάθε µία 

ξεχωριστά. Ας υποθέσουµε πως τα δεδοµένα πληρούν παραπάνω προϋποθέσεις και 

αραιά είναι το αποτέλεσµα της µίξης ανεξάρτητων µεταβλητών. Για να υπολογίσουµε 

µία από τις ανεξάρτητες µεταβλητές θεωρούµε ένα γραµµικό συνδυασµό του ix   

T

i i

i

y w x wx= =∑
 

 

όπου w είναι το διάνυσµα προς υπολογισµό. Αν το διάνυσµα w ήταν µία από τις 

σειρές του αντίστροφου της µήτρας µίξης Α τότε ο γραµµικός συνδυασµός θα ήταν 

µία από τις ανεξάρτητες πηγές. Μπορούµε να χρησιµοποιήσουµε το θεώρηµα του 

κεντρικού ορίου για να καθορίσουµε το διάνυσµα νν, έτσι ώστε να ισούται µε µία 

σειρά του αντίστροφου του Α. Στην πράξη κάτι τέτοιο είναι αδύνατο καθώς δεν 

γνωρίζουµε τίποτα για τον Α αλλά µπορούµε να κάνουµε µια καλή προσέγγιση. 

Αλλάζουµε τις µεταβλητές και  ορίζουµε 
Tz A w=  . Τότε η εξίσωσης (2) γίνεται 

T Ty w x z s= = . Εφόσον το άθροισµα ακόµα και δύο ανεξάρτητων µεταβλητών έχει 

πιο κανονική κατανοµή από κάθε µία ξεχωριστά τότε και ο γραµµικός συνδυασµός 

Ty z s=  έχει περισσότερο κανονική κατανοµή από κάθε is .Η κατανοµή του 

γίνεται λιγότερο κανονική όταν το y ισούται µε is . Θεωρούµε διάνυσµα w τέτοιο 

ώστε να µεγιστοποιεί την µη-κανονικότητα του 
Tw x  . Ένα τέτοιο διάνυσµα 

αντιστοιχεί σε ένα z που έχει µόνο ένα µη µηδενικό στοιχείο. ∆ηλαδή ο 

µετασχηµατισµός 
T Tw x z s=  αντιστοιχεί σε µία ανεξάρτητη πηγή. 

Μεγιστοποιώντας την µη-κανονικότητα του 
Tw x  έχουµε µία από τις ανεξάρτητες 

πηγές. Στην πραγµατικότητα ο n διαστάσεων χώρος των διανυσµάτων w έχει 2n 

τοπικά µέγιστα, δύο για κάθε ανεξάρτητη πηγή, που αντιστοιχούν στα is  και is− . 

Προκειµένου να υπολογίσουµε τις ανεξάρτητες πηγές πρέπει να υπολογίσουµε όλα 

τα τοπικά µέγιστα. 

Σε αυτό το σηµείο θα πρέπει να ορίσουµε µια τυχαία µεταβλητή που να πολιτικοποιεί 

τη κανονικότητα της κατανοµής µιας τυχαίας µεταβλητής. Υπάρχουν δυο κατηγορίες 

συναρτήσεων για τη µέτρηση της κανονικότητας, οι καθολικές και οι συναρτήσεις 

βήµατος. Ουσιαστικά οι καθολικές συναρτήσεις αποτελούν άθροισµα νηµατικών 

συναρτήσεων µε την προσθήκη κάποιου επιπλέον περιορισµού µη-συσχέτισης, για να 

µη συγκλίνουν συνέχεια στην ιδιαίτερο κατεύθυνση.[28] 

 



45 

 

4.3.4 Infomax Theory 

 
Όπως αναφέραµε προηγουµένως σχεδόν όλοι οι αλγόριθµοι για spatial ICA έχουν 

παρόµοια αποτελέσµατα. Εµείς επιλέξαµε να επεξεργαστούµε τα δεδοµένα µας µε 

τον αλγορίθµους Infomax. Χαρακτηριστικό του αλγορίθµους αυτού είναι ότι  µήτρες 

µίξης είναι σχεδόν πάντα τετραγωνικές, διευκολύνοντας τη διαδικασία του 

εντοπισµού των δίπολων.  

 

Όπως έχουµε ήδη επισηµάνει, οι χωρικοί αλγόριθµοι δεν λαµβάνουν υπ’όψιν τους 

την χρονική εξάρτηση των δεδοµένων. Θεωρούν ότι οι πηγές των δεδοµένων είναι 

ανεξάρτητες και οµοιόµορφα κατανεµηµένες διαδικασίες (i.i.d.). Οι πιο διαδεδοµένες 

τεχνικές που χρησιµοποιούνται για τον υπολογισµό του unmixing πινάκα W, είναι η 

ελαχιστοποίηση της αµοιβαίας πληροφορίας των σηµάτων που ανακτώνται, ο 

υπολογισµός της maximum likehood [39] και άλλες adaptive filtering τεχνικές. 

Επίσης η χωρική εξάρτηση των δεδοµένων υπολογίζεται µε την µεγιστοποίηση της 

αµοιβαία πληροφορίας.  

 

Η προσέγγιση των Bell και Sejnowski (1995)[58] θέλει την αµοιβαία πληροφορία να 

µεγιστοποιείται ( αρχή Ιnfomax ) . Σε κάθε περίπτωση ο αλγόριθµος προσπαθεί να 

ελαχιστοποιήσει τον πλεονασµός στα δεδοµένα εξόδου.  Ουσιαστικά ο αλγόριθµος θα 

διαχωρίσει µια πηγή is  από ένα σύνολο ix , µε κριτήριο, η  δραστηριότητα της κάθε 

πηγής, να είναι στατιστικά ανεξάρτητη από τις άλλες. ∆ηλαδή ζητάµε η αµοιβαία 

πληροφορία τους να είναι µηδενική. Υπολογίζεται έτσι ένας γραµµικός 

µετασχηµατισµός, ο οποίος ικανοποιεί κάθε φορά τη συνθήκη 1 2( , ) 0I u u =  για κάθε 

i j≠  , όπου ο πινάκας u δίνεται από το γραµµικός µετασχηµατισµός  

 

U=Wx=Was 

 

Όµως η αµοιβαία πληροφορία είναι µια αρκετά δύσκολη συνάρτηση για να 

ελαχιστοποιηθεί απευθείας. Ο αλγόριθµος Infomax εκµεταλλεύεται τη σχέση της 

αµοιβαίας πληροφορίας µε την από κοινού εντροπία των σηµάτων εξόδου, τα οποία 

πέρανε από ηµιτονοειδής µη γραµµικές συναρτήσεις g(u) . 

 

(3) [Παράρτηµα Α] 

Κατά συνέπεια, εάν οι απόλυτες τιµές των κλίσεων των ηµιτονοειδών συναρτήσεων, 

|g'i(ui)| είναι οι ίδιες µε την ανεξάρτητη συνιστώσα της  p.d.f., έστω pi (ui), τότε ο 

Infomax, που µεγιστοποιεί την κοινή εντροπία του διανύσµατος g (u), θα είναι 

ισοδύναµος µε την ICA (που ελαχιστοποιεί τον πλεονασµό πληροφορίας του 

διανύσµατος u). Στον αλγορίθµους αυτό η επιλογή της συνάρτησης ( )g u  είναι 

καθοριστική για την επίτευξη της σύγκλισης. Η ιδανική επιλογή της συνάρτησης 

( )g u  είναι η cumulative density function. 

 

 

 



46 

 

Για να µεγιστοποιήσουµε την από κοινού εντροπία θα πρέπει να µεγιστοποιήσουµε 

και τις εντροπίες H(x) και H(y) ενώ παράλληλα να ελαχιστοποιήσουµε την αµοιβαία 

τους πληροφορία. Ο αλγόριθµος επιδιώκει να µεγιστοποιήσει την Η(y) διορθώνοντας 

σε κάθε επανάληψη τα στοιχειά του τετραγωνικού πινάκα W.  

Γενικεύοντας σε Ν-διαστάσεις το πρόβληµα ανάγεται στη µεγιστοποίηση του 

Ιακωβιανού πινάκα |[gi(ui)/xj]ij|. Οι Bell και Sejnowski (1996)[42] έδειξαν ότι ο 

στοχαστικός gradient descent αλγόριθµος που µεγιστοποιείται την εντροπία H(g(u)) 

είναι 

 
 

Όπου η f συνάρτηση δίνεται από τη σχέση 

 

 
 

Όταν 
'
( ) ( )i i i ig u p u=  για κάθε i τότε συµφωνά µε τη σχέση (3) έχουµε την ιδανική 

λύση του ICA.  

 

Να σηµειώσουµε ότι αν και µια µη γραµµική συνάρτηση χρησιµοποιείται για τον 

υπολογισµό του πινάκα W, όταν ο αλγόριθµος συγκλίνει και ο πινάκας W έχει 

υπολογιστεί, το αποτελέσµατα , U=Wx , είναι ένας γραµµικός µετασχηµατισµός.  

 

Από τα παραπάνω συµπεραίνουµε ότι µεταβλητές µε Gaussian κατανοµής δεν 

µπορούν να διαχωριστούν από τον ΙCA αλγορίθµους. Πράγµατι γραµµικοί 

συνδυασµοί στατιστικά ανεξάρτητων στοιχείων δεδοµένων έχουν µη Gaussian 

κατανοµής και γραµµικοί συνδυασµοί Gaussian σηµάτων έχουν κανονική κατανοµής.  

 

Η πλειονότητα των αλγορίθµων ICA µεγιστοποιείται τη µη-κανονικότητα. Έχει 

αποδεδειχθεί ότι δεν υπάρχει τρόπος να καταλήξουµε στον υπολογισµό ενός πινάκα 

µίξης απευθείας από το αρχικό µείγµα.[38] . Το φαινόµενο ότι ο ορθογώνιος πινάκας 

µίξης δεν µπορεί να εκτιµηθεί για τις Gaussian µεταβλητές σχετίζεται µε την ιδιότητα 

ότι οι από κοινού ασυσχέτιστες µεταβλητές  είναι ανεξάρτητες. Ο πινάκας Α δεν είναι 

αναγνωρίσιµος για Gaussian ανεξάρτητα στοιχειά.   
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4.3.5 Ασάφειες Της ICA   
    

Η µέθοδος ICA  έχει τις ακόλουθες ασάφειες στη λύση της οι οποίες είναι εύκολο να 

διαπιστωθούν. 

 

1. ∆εν µπορούµε να προσδιορίσουµε τις ενέργειες των ανεξάρτητων 

µεταβλητών.  

 

Λόγω του γεγονότος ότι εφόσον και η µήτρα µίξης Α και οι ανεξάρτητες µεταβλητές 

is  είναι άγνωστες τότε οποιοσδήποτε πολλαπλασιασµός των ανεξάρτητων 

µεταβλητών µε κάποιο αριθµό a ακυρώνεται από την διαίρεση της αντίστοιχης 

στήλης του Α (1). Το πρόβληµα αυτό µπορεί να ξεπεραστεί αν θεωρήσουµε ότι οι 

ανεξάρτητες µεταβλητές έχουν διακύµανση ίση µε 1. Έτσι η µονή ασάφεια που 

παραµείνει έχει να κάνει µε το πρόσηµο των µεταβλητών. Αλλά αυτή, φαίνεται να 

είναι ασήµαντη στις περισσότερες εφαρµογές. 

 

2. ∆εν µπορούµε να προσδιορίσουµε τη σειρά των ανεξάρτητων συστατικών 

 

Ο λόγος και πάλι οφείλεται στο γεγονός πως αφού η µήτρα µίξης Α και οι 

ανεξάρτητες µεταβλητές is  είναι άγνωστες µπορούµε ελεύθερα να αλλάξουµε τη 

σειρά τους στο άθροισµα (1). Τυπικά ένας αντιµεταθετός πίνακας Ρ και ο 

αντίστροφος του µπορούν να εισέλθουν στο µοντέλο (1) και να µας δώσουν  
1x AP Ps−=  . Τα στοιχεία του Ps  είναι οι ανεξάρτητες µεταβλητές is ,· µε 

διαφορετική σειρά. Η µήτρα 1AP−   είναι µία καινούργια µήτρα µίξης που πρέπει να 

λύσουµε µε την ICA. 

 

 

4.4  ICA Vs PCA 
 

Στην ανάλυση µας θα ασχοληθούµε µε τις πιο διαδεδοµένες γραµµικές µεθόδους, την 

PCA και µε την ICA. Μέχρι στιγµής στις περισσότερες µελέτες γίνεται επεξεργασία 

των δεδοµένων µονό µε τον αλγορίθµους ICA ή µονό µε τον PCA. Σε αυτή την 

εργασία θα συνδυάσουµε τις δυο µεθόδους και θα µελετήσουµε την απόδοση του 

συνδυασµού καθώς και την απόδοση της κάθε µιας µεθόδου ξεχωριστά στο 

εγκεφαλογράφηµα.  Στο συνδυασµοί αυτό η  PCA θα χρησιµοποιηθεί για να 

επεξεργαστεί τα δεδοµένα πριν από τον ICA αλγόριθµο, µειώνοντας έτσι τον όγκο 

των δεδοµένων και κάνοντας παράλληλα και απαλοιφή µεγάλου µέρους των 

συνιστωσών θορύβου. 

 

Οι δύο µέθοδοι είναι γραµµικοί συνδυασµοί οι οποίοι υπολογίζουν ένα νέο σύνολο 

διανυσµάτων βάσης για τα στοιχεία. Η µέθοδος ICA είναι ουσιαστικά µια γενίκευση 

της PCA και είναι µια ευρέως χρησιµοποιούµενη µέθοδος για ανάλυση σε 

ανεξάρτητες µεταβλητές. Η PCA παράγει µια ορθογώνια βάση µε τη βοήθεια της 

οποίας µετασχηµατίζει τα δεδοµένα. Η ICA µετασχηµατίζει τα δεδοµένα µε τη 

βοήθεια ανεξάρτητων µεταβλητών. 
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Απο τον ορισµό η PCA προβάλει τα δεδοµένα σε ένα ορθογώνιος πλαίσιο, σε άξονες 

αναφοράς που ορίζονται από δευτεροβάθµιους συντελεστές. Αυτοί προκύπτουν από 

τη µεγιστοποίηση της διακύµανσης των προβαλλόµενων στοιχείων κατά µήκος των 

ορθογώνιων κατευθύνσεων. Ο υπολογισµός των components γίνεται µε τέτοιο τρόπος 

ώστε η πρώτη συνιστώσα να περιέχει όσο µεγαλύτερο πολιτικοποιεί διακύµανσης 

γίνεται και οµοίως η δεύτερη για το εναποµένον πολιτικοποιεί διακύµανσης. Ο 

στόχος της µεθόδους είναι να συµπερίλαβε όσο το δυνατόν περισσότερη διακύµανσης 

πηγής σε κάθε συνιστώσα. Είναι µια καλή µέθοδος εποµένως για µείωση του όγκου 

των δεδοµένων, µε ταυτόχρονη µείωση των διαστάσεων. Θα πρέπει όµως να 

τονίσουµε οτι είναι µια lossy διαδικασία και σε περιπτώσεις όπου είναι απαραίτητη η 

ακρίβεια στην ανάλυση των δεδοµένων η εφαρµογή της θα πρέπει να περιορίζεται 

αρκετά.  

 

Η ICA είναι ιδανική σε εφαρµογές όπως ο διαχωρισµός σηµάτων ήχου, στις 

τηλεπικοινωνίες ή στην επεξεργασία των ιατρικών σηµάτων. Η πιο σηµαντική  

διάφορα µεταξύ των δυο αλγορίθµων είναι ότι οι άξονες στην  ICA δεν είναι 

απαραιτήτως ορθογώνιοι. Επίσης η κατεύθυνση των αξόνων δεν υπολογίζεται µονό 

από συντελεστές δευτέρου βαθµού αλλά και µεγαλυτέρων. Γι’ αυτό τα δεδοµένα 

εκφράζονται πιο σωστά και µε µεγαλύτερη ακρίβεια στους µη ορθογωνίους άξονες, 

όπως φαίνεται και στο σχήµα 4.1. Ο υπολογισµός των συνιστωσών γίνεται µε 

µεγιστοποίηση της εντροπίας των δεδοµένων. Εποµένως η  ICA βρίσκει τα 

διανύσµατα επάνω στα οποία οι προβολές είναι ανεξάρτητες. Επίσης έχουµε τη 

δυνατότητα να επιλέξουµε τον αριθµό των ανεξάρτητων πηγών. 

 

 

 
Σχήµα 4.1 Σύγκριση µεταξύ ICA-PCA.Στη γραφική παράσταση φαίνεται η ορθογώνια βάση που 

έχει υπολογιστεί από την PCA και η µη-ορθογώνια από την ICA.Φαίνεται καθαρά ότι η  ICA 

εκφράζει µε µεγαλύτερη ακρίβεια τα δεδοµένα. 

 

 

Ουσιαστικά η PCA και η ICA έχουν διαφορετική και συµπληρωµατική λογική. Ο 

στόχος της PCA είναι να συµπερίλαβε όση περισσότερη πληροφορία γίνεται σχετικά 

µε τη διακύµανσης της πηγής σε κάθε διαδοχική συνιστώσα, ενώ ο στόχος της ICA 

είναι να χωριστούν οι ανεξάρτητες πηγές πληροφορίας όσο το δυνατόν πιο ξεκάθαρα.  
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4.5  Εφαρµογές Της ICA Σε Πρόσφατες Έρευνες 
 

∆ιάφορες προσπάθειες έχουν γίνει για να αναλυθούν τα σήµατα EPs µε βάση τον 

αλγορίθµους ICA. Ιδιαίτερα τα τελευταία χρόνια υπάρχει έντονο ενδιαφέρον στη 

συγκεκριµένη κατεύθυνση. Αναφέρονται συνοπτικά µερικές σηµαντικές µελέτες, οι 

οποίες έχουν δώσει χρήσιµα συµπεράσµατα  στην ανάλυση σηµάτων EEG. 

 

Ο Makeig ( 1997) [57] εφάρµοσε τον Infomax αλγορίθµους για  ICA σε συνδεδεµένα 

σήµατα 2 καναλιών δεδοµένων EPs, τα οποία είναι time-locked, µε σκοπό να  

ανιχνεύσει τα ακουστικά ερεθίσµατα. Εκτελέσθηκε ο αλγόριθµος ΙCA ταυτόχρονα 

για όλα τα σηµεία του EPs. Χρησιµοποιήθηκε ο µέσος Όρος των σηµάτων  αντί των 

single trials δοκιµών. Εντούτοις, οι τοπογραφίες των back-projections 

χρησιµοποιήθηκαν για να εξηγηθούν τα αποτελέσµατα.  

 

Ο Jung ( 2001) [59] παρουσιάζει µια εφαρµογή της ICA, όπου αναλύθηκαν single 

trial δόκιµες VEPs. Η οµαδοποίηση των συνιστωσών έγινε µε µετρό την απόσταση 

Mahalanobis. Η απόσταση αυτή υπολογίζεται από έναν συνδυασµό των 

τοπογραφικών χαρτών των κρανίων και της φασµατικής ισχύος των συνιστωσών.  

 

Ο Jentzsch ( 2004) [60] εφάρµοσε τον Infomax αλγορίθµους για  ICA στο µέσο όρο 

του P300 που λήφθηκε από οπτικά ερεθίσµατα. Ένα χρονικό παράθυρο [0-400 ] 

σχετικά µε την αρχή ερεθισµάτων χρησιµοποιήθηκε για να επιλέξει µόνο πέντε 

συστατικά µε τη µέγιστη διακύµανσης, και αγνοηθήκαν όλες οι άλλες συνιστώσες. 

 

Περαιτέρω ανάλυση σχετική µε τα οπτικά απρόκλητα δυναµικά (VEPs) που έγινε από 

τον Makeig ( 2004) [61] βασίστηκε επίσης σε EP δεδοµένα, τα οποία είχαν παρόχθιε 

µε τον ιδιότητες τρόπος. Παρατηρηθήκαν συνιστώσες οι οποίες περιείχαν 

ανακατεµένους εγκεφαλικούς ρυθµούς συχνότητας  α  και β  , γεγονός το οποίο 

υποδηλώνει ότι δεν είναι όλες οι συνιστώσες  διαχωρίσιµες.  

 

Μια πρόσφατη ερευνά είναι αυτή των Jervis (2007) [34] όπου η ICA εφαρµόστηκε σε 

σήµατα  απρόκλητων δυναµικών LPC και CNV. Οι back-projected ανεξάρτητες 

συνιστώσες από τις single trial δόκιµες που υπολογιστήκαν από την ICA 

(χρησιµοποιήθηκαν για την οµαδοποίηση σε clusters. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



50 

 

 

 

 

 

Κεφάλαιο 5 

 

 

Προτεινόµενος Αλγόριθµος Επεξεργασίας Σηµάτων ΕΕG  

Έχουµε ήδη αναφέρει τα προβλήµατα που έχουν προκύψει στην ανάλυση ενός 

ηλεκτροεγκεφαλογραφήµατος καθώς και τις θεωρητικές αρχές που αφορούν στη 

λειτουργία του εγκέφαλου και στις σηµαντικότερες µεθόδους για ανάλυση των 

σηµάτων του EEG. Συνθέτοντας όλα αυτά τα στοιχειά µαζί, θα προτείνουµε έναν 

αλγόριθµο για την επεξεργασία των σηµάτων του εγκεφαλογραφήµατος. Ένα γενικό 

πλάνο το οποίο παρατίθεται στο Σχήµα 5.1.  

 

Για να καταλήξουµε στην υλοποίηση του αλγορίθµου αυτού, θα πρέπει πρώτα να 

διερευνήσουµε ποια είναι η πιο αποδοτική µέθοδος για την επεξεργασία των σηµάτων 

(βλ. κεφάλαιο 6). Έπειτα από την διερεύνηση αυτή, ο αλγόριθµος αυτός θα 

ολοκληρωθεί και θα πάρει την τελική του µορφή, καθιστώντας τον ικανό να αναλύσει 

πραγµατικές καταγραφές εγκεφαλογραφήµατος και να µας δώσει πληροφορίες 

σχετικές µε την δραστηριότητα του εγκέφαλου σε υγιείς εξεταζόµενους καθώς και  

εξεταζόµενους που νοσούν από την ασθένεια του Alzheimer. 

 

Σκοπός µας είναι από το πραγµατικό σηµαντικότερες του εγκεφαλογραφήµατος να 

ξεχωρίσουµε και να µελετήσουµε µονό το τµήµα εκείνο το οποίο εµπεριέχει το ERP 

P300. Για να το καταφέρουµε αυτό θα πρέπει αρχικά να αφαιρέσουµε τον θόρυβο 

καταγραφής από τα σήµατα και στη συνέχεια να προσδιορίσουµε από ποιες πηγές του 

εγκέφαλου προέρχονται τα καταγεγραµµένα σήµατα EEG και µε ποιο τρόπο. Για 

αυτό το λόγο χρησιµοποιούµε τη µεθόδους ICA και προσπαθούµε να εντοπίσουµε 

τον unmixing πινάκα W, σύµφωνα µε τον οποίο τα σήµατα αυτά αναλύονται στις 

εγκεφαλικές πηγές.  
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Η λειτουργικότητα του εγκέφαλου βασίζεται σε δυο συµπληρωµατικές αρχές, στην 

τοπικότητα (localization) και στη συνεκτικότητα (connectionism). Η localization 

αρχή υποδηλώνει ότι κάθε ψυχοκινητική λειτουργία γίνεται από µια συγκεκριµένη 

περιοχή του εγκέφαλου.[67] Η αρχή της συνεκτικότητας θέλει τις περιοχές του 

εγκεφάλου που εµπλέκονται σε µια δεδοµένη ψυχοσωµατική λειτουργία, να 

επηρεάζουν η µια την άλλη και να επικοινωνούν µεταξύ τους. Εποµένως η 

δραστηριότητα του εγκεφάλου που απαιτείται για την ολοκλήρωση µιας δεδοµένης 

διαδικασίας είναι το άθροισµα όλων αυτών των δραστηριοτήτων. 

 

Σύµφωνα µε αυτές τις αρχές καταλήγουµε στο συµπέρασµα ότι οι περιοχές 

εγκεφάλου που ενεργοποιούνται για την εκτέλεση µιας δεδοµένης ψυχοκινητικής 

λειτουργίας πρέπει να είναι ανεξάρτητες από τις περιοχές του εγκέφαλου των οποίων 

τα σήµατα επηρεάζονται από artifacts, όπως οι καρδιακοί παλµοί. Κάθε µια από 

αυτές τις χωριστές διαδικασίες µπορεί να αντιπροσωπευθεί από µια ή περισσότερες 

χωρικά-ανεξάρτητες συνιστώσες. 

 

Στις συνιστώσες αυτές περιέχεται η ζητούµενη πληροφορία σχετικά µε το προκλητό 

δυναµικό που µας ενδιαφέρει, όµως παράλληλα περιέχεται και θόρυβος καθώς και 

δραστηριότητα που σχετίζεται µε άλλες λειτουργείς του εγκέφαλου, όπως αναφέραµε 

προηγουµένως. Προκύπτει εποµένως η ανάγκη να διαχωρίσουµε µε κάποιο τρόπο 

αυτές τις συνιστώσες. Η επιλογή των σηµαντικών συνιστωσών γίνεται βάση 

ορισµένων χαρακτηριστικών τους γνωρισµάτων. Επίσης προκύπτει η ανάγκη 

«καθαρισµού» των σηµάτων αυτών από το θόρυβο. Σε αυτή την κατεύθυνση θα 

χρησιµοποιήσουµε τις µεθόδους PCA καθώς και ICA. 

 

Συχνά τα δεδοµένα µας, τα οποία είναι η είσοδος σε κάποιον αλγόριθµο, είναι πάρα 

πολλά για να υποβληθούν σε επεξεργασία. Αν είναι εµφανές ότι υπάρχουν πολλά 

δεδοµένα και εµπεριέχουν µικρή ποσότητα πληροφορίας, τότε προσπαθούµε να τα 

µετασχηµατίσουµε µε κάποιο τρόπο έτσι ώστε να έχουµε ένα µειωµένο σύνολο 

δεδοµένων µε τα ιδία χαρακτηριστικά γνωρίσµατα, πλήρως αντιπροσωπευτικό του 

αρχικού. Στην αναγνώριση προτύπων και στην επεξεργασία σήµατος η εξαγωγή 

χαρακτηριστικών γνωρισµάτων είναι µια τεχνική για τη µείωση των  διαστάσεων. 
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5.1 Μείωση ∆ιαστάσεων  

Η διαδικασία επιλογής των πιο σηµαντικών χαρακτηριστικών γνωρισµάτων 

ονοµάζεται µείωση διαστάσεων (dimensionality reduction). Στη στατιστική η µείωση 

διαστάσεων είναι µια διαδικασία που µπορεί να διαιρεθεί στην επιλογή 

χαρακτηριστικών γνωρισµάτων και στην εξαγωγή χαρακτηριστικών γνωρισµάτων.  

Η κύρια γραµµική τεχνική για τη µείωση διαστάσεων είναι η ανάλυση κύριων 

συνιστωσών (PCA). Άλλες µη γραµµικές τεχνικές είναι η Locally Linear Embedding 

(LLE), Laplacian eigenmaps, και Local Tangent Space Alignment (LTSA). Αυτές οι 

τεχνικές κατασκευάζουν µια χαµηλό-διαστατική αντιπροσώπευση στοιχείων 

χρησιµοποιώντας µια συνάρτηση κόστους που διατηρεί τις τοπικές ιδιότητες των 

στοιχείων. Άλλες τεχνικές χρησιµοποιούν τις γραφικές παραστάσεις «γειτονιάς» 

προκειµένου να διατηρηθούν οι σφαιρικές ιδιότητες των στοιχείων. Η συντήρηση 

γειτονιάς µπορεί επίσης να επιτευχθεί µέσω της ελαχιστοποίησης της διαφοράς 

µεταξύ των αποστάσεων στα διαστήµατα εισαγωγής και παραγωγής Οι κύριες 

καµπύλες είναι µια γενίκευση της µεθόδους.  

Άλλες γνωστές τεχνικές µείωσης διαστάσεων είναι οι Semidefinite  embedding,  

Multifactor dimensionality reduction ,  Nonlinear dimensionality reduction ,  Isomap, 

Kernel PCA,  Latent semantic analysis και  Partial least squares. 

Επιλεγούµε να επεξεργαστούµε τα σήµατα µε κύρια γραµµική τεχνική, την PCA. 

Παρατηρούµε, σε σήµατα του EEG που έχουν υποστεί επεξεργασία µε την µέθοδος 

PCA, ότι οι µεγάλες διακυµάνσεις συνδέονται µε τις πρώτες κύριες συνιστώσες και 

έπειτα υπάρχει µια έντονη πτώση των τιµών διακύµανσης. Άρα η πιο ενδιαφέρουσα 

δυναµική εµφανίζεται στις πρώτες διαστάσεις.   

 

 

 

5.1.1 Εξαγωγή Χαρακτηριστικών Γνωρισµάτων  
 

Με την επιλογή χαρακτηριστικών γνωρισµάτων προσπαθούµε να βρούµε ένα 

υποσύνολο των αρχικών στοιχείων, τα οποία να περιέχουν τη χρήσιµη πληροφορία, 

ενώ απορρίπτουµε άλλα που το περιεχόµενο τους µας είναι άχρηστο. Με τον τρόπο 

αυτό επιτυγχάνουµε την µείωση του όγκου των προς επεξεργασία δεδοµένων και 

ταυτόχρονα κάνουµε το σύστηµα µας σταθερότερο. Η ανάλυση των στοιχείων µπορεί 

να γίνει στο µειωµένο διάστηµα ακριβέστερα απ' ότι στο αρχικό διάστηµα.  

 

Η εξαγωγή χαρακτηριστικών γνωρισµάτων κάνει µια χαρτογράφηση του 

πολυδιάστατου διανύσµατος σε ένα σύστηµα λιγότερων διαστάσεων. Αυτό σηµαίνει 

ότι το αρχικό διάστηµα χαρακτηριστικών γνωρισµάτων µετασχηµατίζεται µε την 

εφαρµογή συνήθως ενός γραµµικού µετασχηµατισµού. Ο µετασχηµατισµός αυτός 

ονοµάζεται εξαγωγή χαρακτηριστικών γνωρισµάτων.  
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Με την εξαγωγή των χαρακτηριστικών γνωρισµάτων µειώνεται το σύνολο των 

απαιτούµενων πόρων που απαιτούνται για την πλήρη περιγραφή ενός µεγάλου 

συνόλου δεδοµένων. Εάν τα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα που εξάγονται επιλυθούν 

µε  προσοχή τότε θα έχουν όλη τη χρήσιµη πληροφορία και εποµένως το αποτέλεσµα 

της επεξεργασίας θα είναι ακριβώς το ίδιο µε το αν επεξεργαζόµασταν το αρχικού 

σύνολο δεδοµένων. 

 

Η µείωση των διαστάσεων καθώς και η εξαγωγή χαρακτηριστικών γνωρισµάτων 

είναι δυο σηµαντικά βήµατα προκειµένου να γίνει καλύτερα και ευκολότερα η 

ταξινόµηση των δεδοµένων µας. 

 

 

 

5.1.2 Υλοποίηση Της Μείωσης ∆ιαστάσεων  
 

Η µείωση των διαστάσεων µπορεί να εφαρµοστεί εξίσου και σε σήµατα που έχουµε 

επεξεργαστεί µε την µέθοδος PCA και σε σήµατα που προέρχονται από την ICA. 

Υποθέτουµε  ότι  S είναι η µήτρα των κύριων  συνιστωσών (για σήµατα που έχουµε 

επεξεργαστεί µε PCA) ή η µήτρα των ανεξάρτητων πηγών (για σήµατα που έχουµε 

επεξεργαστεί µε ICA).Οι κύριες συνιστώσες ή οι ανεξάρτητες πηγές υποτίθεται ότι 

είναι γραµµικοί συνδυασµοί των αρχικών σηµάτων. Μπορούµε να ανακτήσουµε τα 

σήµατα ως εξής :  

 

 
 

Και η αντίστοιχη σχέση για τους πινάκες είναι  

 

 
 

Η µείωση διαστάσεων µπορεί να γίνει πολύ εύκολα µε απλή επιλογή των κυριών 

συνιστωσών ή των ανεξάρτητων πηγών που θέλουµε να ανακτήσουµε. Εν συνεχεία 

πολλαπλασιάζουµε τις επιλεγµένες γραµµές του πινάκα S µε την αντίστοιχη 

επιλεγµένη στήλη του πινάκα A. 

 

Η επιλογή της σωστής διάστασης στην οποία θα µειωθούν τα δεδοµένα µας είναι ένα 

παράλληλα πολύ σηµαντικό σηµείο. Αν µειώσουµε τις διαστάσεις σηµαντικά θα 

χάσουµε πολύτιµη πληροφορία ενώ αν τις µειώσουµε ελάχιστα τότε θα έχει 

παραµείνει σηµαντική ποσότητα θορύβου και εποµένως η διαδικασίας αυτή στο 

σύνολο της θα είναι ανούσια. Όσο αφόρα στη µέθοδος PCA είναι µάλλον εύκολο να 

καθοριστεί ο αριθµός των κύριων συνιστωσών που απαιτούνται.  

 

 

 

 

 

 

 



54 

 

Ένα κριτήριο για να αξιολογήσουµε την απόδοση της µείωσης που έχουµε κάνει, 

δηλαδή πόσο καλά οι πρώτες κύριες συνιστώσες εξηγούν τα δεδοµένα µας είναι το 

ακόλουθο: 

 
 

(5.1) 

 

Το nφ είναι ένας δείκτης που µας επιτρέπει να αξιολογήσουµε το ποσό διακύµανσης 

που περιέχεται στις επιλεγµένες συνιστώσες. Στη σχέση 5.1 τα 1,..., pλ λ είναι οι 

ιδιοτιµές  του πινάκα συνδιακύµανσης TX X .  

 

Για τις ανεξάρτητες πηγές το πρόβληµα είναι πιο πολύπλοκο επειδή η διακύµανση 

τους δεν σχετίζεται µε τις ιδιοτιµές του πινάκα συνδιακύµανσης. Οι Bugli et al.(2007) 

[32] προτείνουν τη χρησιµοποίηση του ακόλουθου δείκτη, ορίζοντας το ποσοστό του 

σήµατος  που έχει ανακτηθεί, µε τη βοήθεια του αθροίσµατος των τετραγώνων των 

διαφόρων. Για n πηγές  ορίζουµε 

 

 
 

Όπου  

 
 

Και ο όρος 0d  ισούται µε το δείκτη διακύµανσης 

 

 
 

Η τιµή του δείκτη nr είναι 100% όταν κάνουµε ανακατασκευή του σήµατος µε τόσες 

συνιστώσες όσες και τα κανάλια µας και είναι 0% όταν ανακατασκευάζουµε µόνο µε 

µία συνιστώσα . Σε αυτή τη περίπτωση το σφάλµα ανακατασκευής είναι µέγιστο. 

Επίσης από την ιδία µελέτη παρατηρήθηκε ότι για ένα δεδοµένο ποσοστό 

ανακατασκευής, για παράδειγµα 80%, µε τον δείκτης nr  χρειάζονται περισσότερες 

συνιστώσες από ότι µε τον nφ . Το φαινόµενο αυτό εξηγείται από το γεγονός ότι ο 

δείκτης nφ σχετίζεται µε τη διακύµανση ενώ ο nr µε το µέσο τετραγωνικό σφάλµα 

(MSE), το οποίο σχετίζεται και µε τη διακύµανση αλλά και µε τη πόλωση 

(bias).Εποµένως, το κριτήριο nr   είναι πιο αυστηρό . 
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5.2 Εφαρµογή Της  PCA Στην Ανάλυση Σηµάτων EEG 
 

H PCA, όπως έχουµε ήδη αναφέρει, µετασχηµατίζει τα δεδοµένα µας µε την βοήθεια 

ενός ορθογώνιου γραµµικού µετασχηµατισµού και τα εκφράζει σε µια νέα βάση. Ο 

αλγόριθµος υπολογίζει τις ορθογώνιες συνιστώσες, στις οποίες συγκεντρώνεται η 

διακύµανση των µετασχηµατισµένων στοιχείων και τις κατατάσσει σύµφωνα µε την 

τιµή της διακύµανσης από την µεγαλύτερη στη µικρότερη. Ο σκοπός της µεθόδου 

αυτής είναι να βρεθεί ένας ορθογώνιος γραµµικός µετασχηµατισµός τέτοιος ώστε η 

διακύµανση των µετασχηµατισµένων στοιχείων να µεγιστοποιείται. Μετά από την 

επεξεργασία αυτή στις κύριες συνιστώσες συγκεντρώνεται ο µεγαλύτερος όγκος 

πληροφορίας. Έχει αποδειχθεί βάση των ιδιοτήτων των σηµάτων EEG, ότι τα σήµατα 

που περιέχουν χρήσιµη πληροφορία παρουσιάζουν µεγάλη διακύµανση, σε αντίθεση 

µε τις συνιστώσες που περιέχουν κυρίως σήµα θορύβου. Εποµένως απορρίπτοντας τις 

λιγότερο σηµαντικές συνιστώσες, έχουµε απορρίψει παράλληλα και ένα πολύ µεγάλο 

κοµµάτι του σήµατος θορύβου. Στόχος αυτής της διαδικασίας είναι στη νέα 

ορθογώνια βάση να έχει φιλτραριστεί ο θόρυβος και να είναι πιο ξεκάθαρη και 

συµπαγής η δοµή των δεδοµένων µας. Με την διαδικασία αυτή, απορρίπτοντας 

συνιστώσες δεν απαλείφουµε artifactual πηγές αλλά µονό πηγές θορύβου.  

 

 

5.2.1 Υποθέσεις Για Την Εφαρµογή Της PCA Στο EEG  

 
Η PCA προϋποθέτει τα δεδοµένα µας να έχουν τα ακόλουθα χαρακτηριστικά: 

 

1. Αµελητέες Καθυστερήσεις Μετάδοσης 

Η µίξη των πηγών γίνεται ακαριαία και οι καθυστερήσεις µετάδοσης των δυναµικών 

των πηγών θεωρείται οτι είναι αµελητέες . Η υπόθεση αυτή ισχύει εφόσον σε ένα 

EEG η µίξη των ρευµάτων είναι ακαριαία. 

 

2. Γραµµικότητα  

 

Η µέθοδος PCA προϋποθέτει την γραµµικότητα. Απαιτεί οι καταγραφές των πηγών 

να είναι γραµµικοί συνδυασµοί χρονικά ανεξάρτητων εγκεφαλικών και artifactual 

πηγών. Τα κύρια components να είναι ορθογώνια µεταξύ τους. 

 

 

5.2.2 ∆οµή Του Μοντέλου Εφαρµογής Της PCA Στο EEG 
 

Σε πλήρη αντιστοιχία µε την µεθόδου ICA ορίζουµε τα στοιχεία του EEG. Έστω Χ ο 

πινάκας µε τα αρχικά δεδοµένα. Οι σειρές του Χ είναι τα σήµατα ERP που 

καταγράφονται στα ηλεκτρόδια ενώ οι στήλες είναι µετρήσεις που καταγράφονται 

στα διαφορετικά χρονικά σηµεία.  

x As n= +  (1) 

Όπου  Α η µήτρα µίξης (η αντίστροφή της «unmixing» µήτρα, W), s οι πηγές των 

σηµάτων και n ο θόρυβος. 
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Αντίστοιχα και στην PCA η προβολή της ανεξάρτητης συνιστώσας i πίσω στα αρχικά 

στοιχεία καλείται back-projection. Υπολογίζεται από το εξωτερικό γινόµενο της  i 

γραµµής του πινάκας των συνιστωσών ενεργοποίησης, u, µε την i στήλη του 

αντίστροφου πινάκας unmixing , W. Οι στήλες του αντιστρόφου πινάκας W, είναι οι 

προβολές των αντίστοιχων συνιστωσών επάνω σε κάθε ένα κανάλια. Αυτές οι 

προβολές δίνουν την τοπογραφία κάθε component στον αντίστοιχο αισθητήρα 

ενηµερώνοντας µας για την ακριβή θέση τους . 

 

 

5.3 Εφαρµογή Της  ICA Στην Ανάλυση Σηµάτων EEG  

 
Η ICA εφαρµόζεται κατεξοχήν στην ανάλυση των σηµάτων του 

εγκεφαλογραφήµατος και έχει ως αποτέλεσµα τον «καθαρισµό» των σηµάτων EEG 

από τα artifacts και στην ανάλυση των προκλητών δυναµικών. Η µέθοδος αυτή έχει 

αποδεδειχθεί οτι µπορεί  να αναγνωρίσει και να αποµονώσει τα σηµαντικότερα ειδή 

artifacts µε πολύ ικανοποιητικά αποτελέσµατα [46,47,48,49]. Η µέθοδος αυτή, σε 

σχέση µε την PCA έχει την δυνατότητα να κάνει απαλοιφή artifactual πηγών καθώς 

και πηγών θορύβου.  Το γεγονός αυτό οφείλεται στο µετασχηµατισµός των 

δεδοµένων σε ανεξάρτητες πηγές, οι οποίες εξετάζονται ως προς το περιεχόµενο τους 

και είναι δυνατότητα να διαχωριστούν σε αυτές που εκφράζουν πηγές θορύβου ή και 

artifacts από αυτές που εκφράζουν χρήσιµη πληροφορία. Με αυτό τον τρόπο, όταν η 

µέθοδος αυτή εφαρµοστεί σε σήµατα προκλητών δυναµικών, αναγνωρίζει και 

αποµονώνει τις ανεξάρτητες συνιστώσες που συνεισφέρουν στο προκλητό δυναµικό.  

Οι προβολές των ανεξάρτητων συνιστωσών της ICA στο κρανίο ταιριάζουν 

τοπογραφικά µε τις προβολές της δραστηριότητας που θα παραγόταν µέσα σε µια 

περιοχή του εγκέφαλου. ∆ηλαδή η δραστηριότητα της πηγής, που έχει προκύψει από 

την ανάλυση µας, παράγει µια διπολική µορφή σηµάτων στο κρανίο αντίστοιχη µε 

την προβολή ενός µικρού ισοδύναµου δίπολου το οποίο υπάρχει «κρυµµένο» κάτω 

από το πραγµατικό σήµατος της πηγής (Makeig 2004a). Έχει παρατηρηθεί ακόµη, ότι 

τοπογραφίες που προκύπτουν από ανάλυση µε την µεθόδου ICA έχουν διπολική  

µορφή, παρόλο που η ίδια η µέθοδος δεν προσθέτει πληροφορία για τη σχετική θέση 

των ηλεκτρόδιων. [50]  

 

Τα artifacts είναι ανιχνεύσιµα ως ανεξάρτητες πηγές, σύµφωνα µε τις φασµατικές 

τους ιδιότητες. Η ICA χρησιµοποιεί τα χωρικά φίλτρα που παράγονται από τον 

αλγόριθµο και δεν απαιτεί ένα κανάλι αναφοράς για κάθε πηγή artifact. Γι’ αυτό το 

λόγο µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως γενική µέθοδος για την απαλοιφή των artifacts σε 

αντίθεση µε άλλες γνωστές µεθόδους που χρησιµοποιούνται κυρίως για την απαλοιφή 

ενός υποσύνολου των artifacts, παραδείγµατος χάριν µόνο για τις κινήσεις µατιών.  
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5.3.1 Υποθέσεις Για Την Εφαρµογή Της ICA Στο EEG  

 
Η ICA προϋποθέτει τα δεδοµένα µας να έχουν τα ακόλουθα χαρακτηριστικά: 

 

1. Γραµµικότητα και Ανεξαρτησία.  

Οι καταγραφές δυναµικών στα ηλεκτρόδια να είναι γραµµικοί συνδυασµοί 

ανεξάρτητων συνιστωσών που προέρχονται από στατιστικά ανεξάρτητων 

εγκεφαλικών και artifactual πηγών. Η ICA υποθέτει ότι τα ηλεκτρικά δίπολα στο 

φλοιό µπορούν να θεωρηθούν ως ανεξάρτητες πηγές. Οι πηγές που προκύπτουν 

µετά την εφαρµογή της ICA αποτελούν ηλεκτρική δραστηριότητα χρονικά 

ανεξάρτητη από  οποιαδήποτε άλλη δραστηριότητα που προέρχεται από άλλες 

σταθερές πηγές. Η υπόθεση αυτή ισχύει εφόσον σε ένα EEG η µίξη των 

ρευµάτων είναι όντως γραµµική. Εάν υποθέσουµε ότι η πολυπλοκότητα των 

σηµάτων EEG µπορεί να διαµορφωθεί µε κάποιο γενικό µοντέλο ως άθροισµα 

των δραστηριοτήτων ενός αριθµού σχεδόν στατιστικά ανεξάρτητων διαδικασιών 

του εγκεφάλου, τότε τα στοιχεία του EEG µπορούν  να ικανοποιήσουν την 

υπόθεση αυτή. 

 

2. Αµελητέες Καθυστερήσεις Μετάδοσης 

 Η µίξη των πηγών γίνεται ακαριαία και οι καθυστερήσεις µετάδοσης των 

δυναµικών των πηγών θεωρείται ότι είναι αµελητέες . Η υπόθεση αυτή ισχύει 

εφόσον σε ένα EEG η µίξη των ρευµάτων είναι ακαριαία. 

 

3. Ισάριθµες πηγές – ηλεκτρόδια 

Ο αριθµός των πηγών είναι ίσος µε τον αριθµό των ηλεκτροδίων. Η υπόθεση αυτή 

είναι αυθαίρετη και συνεπώς αµφισβητήσιµη. ∆εν µπορούµε να γνωρίζουµε εκ 

των πρότερων τον ακριβή αριθµό των στατιστικά ανεξάρτητων σηµάτων του 

εγκεφάλου που συµβάλλουν στο EEG που καταγράφεται στο κρανίο. 

 

4. Επαρκές µέγεθος δεδοµένων  

Για την εφαρµογή της µεθόδου ICA χρειάζεται να διαθέτουµε ένας ικανοποιητικά 

αριθµό δειγµάτων τέτοιος ώστε να µπορούµε να περιγράψουµε τις ανεξάρτητες 

πηγές µας και παράλληλα να καταλήξουµε σε µια ευσταθή κατάσταση (stability). 

Αυτή η υπόθεση για την εφαρµογή της µεθόδου είναι  αναγκαία για να 

αποφύγουµε το φαινόµενο του overfitting στον αλγόριθµο µας. Τα δυο αυτά 

προβλήµατα περιγράφονται αναλυτικά σε επόµενες ενότητες. 
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5.3.2 ∆οµή Του Μοντέλου Εφαρµογής Της ICA Στο EEG 
 

Για τα στοιχεία του EEG, έστω Χ ο πινάκας µε τα αρχικά δεδοµένα. Οι σειρές του Χ 

είναι τα σήµατα ERP που καταγράφονται στα ηλεκτρόδια, ενώ οι στήλες είναι 

µετρήσεις που καταγράφονται στα διαφορετικά χρονικά σηµεία.  

 

Η ICA βρίσκει µια «unmixing» µήτρα, έστω W, η οποία αποσυνθέτει γραµµικά τα 

στοιχεία του Χ, σε ένα σύνολο χρονικά ανεξάρτητων και σταθερών στο χώρο 

συνιστωσών, u = Wx. 

 

Οι γραµµές του πινάκας u ονοµάζονται ενεργές συνιστώσες (component activations) 

και είναι η πορεία στο χρόνο των σχετικών δυνάµεων ή των επίπεδων 

δραστηριότητας των ανεξάρτητων συνιστωσών (independent components , IC). Οι 

στήλες του αντιστρόφου πινάκας W είναι οι προβολές των αντίστοιχων συνιστωσών 

επάνω σε κάθε ένα κανάλια. Αυτές οι προβολές δίνουν την τοπογραφία κάθε 

component στον αντίστοιχο αισθητήρα ενηµερώνοντας µας για την ακριβή θέση των 

πηγών και έτσι µπορούµε να παρουσιάσουµε το χάρτη του κρανίου. 

 

Η προβολή της ανεξάρτητης συνιστώσας i πίσω στα αρχικά στοιχεία καλείται back-

projection της συνιστώσας στα στοιχεία. Υπολογίζεται από το εξωτερικό γινόµενο 

της  i γραµµής του πινάκας των ενεργών συνιστωσών, u, µε την i στήλη του 

αντίστροφου πινάκας unmixing , W.  

 

Οι χάρτες κρανίων καθώς και οι συνιστώσες που προκύπτουν από την ICA δεν είναι 

κανονικοποιηµένοι. Έτσι η πολικότητα της δραστηριότητας των συνιστωσών 

φαίνεται µόνο από τη back-projection. Εποµένως η δραστηριότητα του εγκεφάλου 

που µας ενδιαφέρει µπορεί να  υπολογιστεί από τις προβολές των επιλεγµένων 

συνιστωσών της ICA επάνω στο κρανίο.  

 

 

5.3.3 Ευστάθεια (Stability) 

 
Όπως έχουµε ήδη αναφέρει ο αλγόριθµος ICA είναι επαναληπτικός και χρειάζεται 

κάποια αρχικοποίηση. Η αρχικοποίηση αυτή επηρεάζει λιγότερο ή περισσότερο το 

τελικό αποτελέσµατα. Σε αυτό το σηµείο θα πρέπει να είµαστε σε θέση να 

αναγνωρίσουµε το βαθµό εξάρτησης του αποτελέσµατος από την αρχική κατάσταση. 

Είναι γεγονός, ότι καταλήξουµε τον υπολογισµό του αλγορίθµου ICA και για 

διαφορετική αρχικοποίηση (initialization) ή για διαφορετικό λόγο σήµατος προς 

θόρυβος, ο αλγόριθµος  ICA µπορεί να δώσει τελείως διαφορετικές λύσεις. Στη 

περίπτωση αυτή ο πινάκας unmixing που υπολογίζεται δεν είναι σωστός. Για να 

αντιµετωπιστεί το πρόβληµα αυτό θα πρέπει να έχουµε ένας αρκετά υψηλό λόγο 

σήµατος προς θόρυβος (SNR) . Για να ατυχούµε αυτή την αύξηση του SNR  

χρησιµοποιούµε την µεθόδου PCA και µειώνουµε το σήµατος του θορύβου σε 

µεγάλο βαθµό. Να σηµειώσουµε ότι ο θόρυβος ανεβάζει τον αριθµό των 

ανεξάρτητων πηγών.  
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5.3.4 Overtraining- Φαινόµενο Overfitting 
 

Στην περίπτωση όπου διαθέτουµε λίγα δεδοµένα για εκπαίδευση (training), ο ICA 

µπορεί να δώσει σήµατα πηγών που δεν υπάρχουν στο πραγµατικό ERP. Υπάρχει 

περίπτωση artifactual πηγές να παρερµηνευτούν ως πραγµατικές αντιδράσεις του 

εγκέφαλου.  

 

Για να αποφύγουµε τα φαινόµενα αυτά µπορούµε να εφαρµόσουµε την τεχνική του 

average ERP. Με τον τρόπο αυτό αυξάνουµε το SNR, µε προεργασία των σηµάτων 

µε την µεθόδου PCA και κατά συνέπεια µειώνεται ο κίνδυνος για αστάθεια. Όµως 

όπως έχουµε ήδη αναφέρει µε την εφαρµογή του averaging  χάνονται κάποιες 

αντιδράσεις του εγκέφαλου που µπορεί να διαφοροποιούνται από την κατάσταση του 

ανθρώπου στο κάθε trial. 

 

Μια ακόµη τεχνική για να µας εξασφαλίσει ευστάθεια και να αποφύγουµε το 

φαινόµενο του overtraining είναι η δηµιουργία concatenated trials. Με τη τεχνική 

αυτή  αυξάνουµε το πλήθος των training δεδοµένων µας. Επίσης µε τον τρόπο αυτό 

διατηρούνται οι διαφοροποιήσεις από trial σε trial. Ακόµη διατηρείται η σειρά των 

συνιστωσών στα διάφορα trials οπότε και µπορούν να οµαδοποιηθούν εύκολα.  

 

Ένας κανόνας για την πρακτική εξακρίβωση της επαρκείας των δεδοµένων µας είναι 

το πλήθος των δειγµάτων µας να είναι πολλαπλάσιο του τετραγώνου των 

ανεξάρτητων πηγών. Η ακραία περίπτωση κατά την οποία τα δείγµατα µας είναι όσα 

και οι ανεξάρτητες πηγές µας έχει ως βέλτιστη λύση σήµατα πηγών µε µια µοναδική 

αιχµή και µηδενικά στην υπόλοιπη διάρκεια του σήµατος. 

 

 

5.4 Απαλοιφή Artifacts Με Χρήση Γραµµικών 

Μετασχηµατισµών 

 
Τα σήµατα ενός EEG περιέχουν θόρυβο, ο οποίος σε σχέση µε το σήµατα είναι 

αρκετά ισχυρός καθιστώντας την ανάλυση των ERP’s µια ιδιαίτερα δύσκολη 

διαδικασία. Έχει παρατηρηθεί ότι τα artifact σήµατα περιέχουν πιο συχνές 

διακυµάνσεις από τις αρνητικές στις θετικές τιµές, µετα την αφαίρεση των µέσων 

τιµών, σε σχέση µε τα σήµατα που περιείχαν χρήσιµη πληροφορία. Βασιζόµενοι στην 

παρατήρηση αυτή εφαρµόζουµε την παρακάτω τεχνική. ∆ύο µέθοδοι 

χρησιµοποιήθηκαν για την απόρριψη των τµηµάτων θορύβου.  

 

Η πρώτη τεχνική προκύπτει από προσεκτική παρατήρηση της γενικής µορφής των 

ERP σηµάτων. Τα σήµατα αυτά είναι συνήθως διαµορφωµένα γύρω από µια βασική 

συχνότητα ενώ κάνουν resonate  σε κάποιες στιγµές. Εποµένως όταν εξετάζουµε µια 

συνιστώσα , σε ένα χρονικό διάστηµα γύρω από το latency 300, περιµένουµε να 

δούµε σε αυτό µια κορύφωση, αρνητική ή θετική. Κατά συνέπεια σε αυτό το 

διάστηµα η συνιστώσα δεν θα πρέπει να έχει πολλαπλάσιο zero crossings. Η βασική 

συχνότητα γύρω από την οποία είναι διαµορφωµένο το σήµατα διαφέρει κάθε φορά. 
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Αρχικά υπολογίζουµε τη µέση τιµή (m) και τη τυπική απόκλιση (s) του αριθµού των 

zero crossings για όλα τα components. Απορρίπτουµε στη συνέχεια µια συνιστώσα  

ως artifact, εκείνη για την οποία θα ισχύει ότι το άθροισµα της µέσης τιµής και της 

διακύµανσης που υπολογίσαµε θα είναι µικρότερο από τον αριθµού των zero 

crossings στη συνιστώσα, αφού όµως από αυτήν έχει αφαιρεθεί ένα reference value. 

Αυτή η τιµή για τα simulated δεδοµένα είναι το µηδενικά. Στα πραγµατικά δεδοµένα 

αντίθετα, υπολογίζεται ο µέσος όρος του σήµατος σε ένα χρονικό διάστηµα διάρκειας 

t πριν το onset και την εµφάνιση του ERP τµήµατος. Ο ίδιος έλεγχος γίνεται για κάθε 

µια συνιστώσα.  

 

Η τεχνική αυτή δεν είναι απόλυτα αποτελεσµατική. Είναι πολύ πιθανό, µε το τρόπο 

αυτό κάποιο artifact να µην απορριφθεί. Είναι όµως απίθανο κάποιο σήµατα που θα 

απορριθφεί ως artifact µε αυτό τον τρόπο να είναι χρήσιµο σήµατα.  ∆ιευκολύνει 

εποµένως αρκετά στην επεξεργασία των δεδοµένων διότι αποτελεί έναν 

αυτοµατοποιηµένο και εύκολο τρόπο απόρριψης. Μια παρόµοια τεχνική 

εφαρµόστηκε και από τους (Jervis et al.2007) [34]. 

 

Ένας επιπλέον έλεγχος ο οποίος γίνεται αφού έχει αφαιρεθεί ο µέσος Όρος από τα 

δεδοµένα µας, είναι χρησιµοποιώντας ένα κατώφλι δυναµικού. Συνήθως τα artifacts 

µατιών, τα οποία είναι ιδιαίτερα συχνά, παρουσιάζουν πολύ µεγάλα δυναµικά σε 

σύγκριση πάντα µε τα δυναµικά των ERP’s που µας ενδιαφέρουν. Θέτουµε 

εποµένως, εµπειρικά, το κατώφλι δυναµικού στα 100µV, και απορρίπτουµε 

συνιστώσες οι οποίες το υπερβαίνουν.  

 

Υπάρχουν πολλοί τρόποι απόρριψης artifactual πηγών οι περισσότερες εκ των οποίων 

απαιτούν εξέταση από ειδικό µια προς µια. Οι παραπάνω είναι δύο τεχνικές που 

αυτοµατοποιούν τη διαδικασία απαλοιφής artifactual πηγών στην ανάλυση των EEG 

σηµάτων, ενώ παράλληλα είναι απλές και υπολογιστικά ανέξοδες.  

 

 

 

5.5 Επιλογή Χαρακτηριστικών Γνωρισµάτων  
 

Η επιλογή των χαρακτηριστικών γνωρισµάτων είναι ένα από τα σηµαντικότερα 

στάδια της µελέτης µας. Με αυτή τη διαδικασία θα επιλέξουµε τα πιο 

αντιπροσωπευτικά χαρακτηριστικά των δεδοµένων µας έτσι ώστε να καταλήξουµε σε 

όσο το δυνατό πιο συµπαγείς κλάσεις. Ιδανικά θα θέλαµε η επιλογή των 

χαρακτηριστικών να γίνεται µε επίβλεψη. Όµως κάτι τέτοιο δεν είναι εφικτό και 

εποµένως θα πρέπει να επιλέξουµε όσο καλύτερα γίνεται το πιο πλήρες σύνολο 

χαρακτηριστικών γνωρισµάτων. Ύστερα από προσεκτική παρατήρηση των ιδιοτήτων 

των ERP σηµάτων, καταλήξαµε στην επιλογή τριών χαρακτηριστικών γνωρισµάτων. 

Οµαδοποιούµε τα σήµατα µας σύµφωνα µε 

 

� τις απόλυτες τιµές των κορυφώσεων (peaks) των σηµάτων στο συγκεκριµένο  

χρονικό διάστηµα (latency)  που αναµένεται η κορύφωση  

 

� την αντίστοιχη µήτρα µίξης W, η οποία όπως έχουµε προαναφέρει σχετίζεται 

µε την τοπογραφία των σηµάτων. 

 

� τον χαρακτηριστικό ρυθµό του εγκέφαλου στον οποίο ανήκουν  
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Η οµαδοποίηση των σηµάτων γίνεται µε τρία διαδοχικά clusterings µε τη βοήθεια του 

αλγορίθµου k-means, ο οποίος και θα περιγράφει στη ενότητα 5.6. Τα 

χαρακτηριστικά που έχουµε επιλέξει είναι εξίσου σηµαντικά. Για κάθε ένα από τα 

τρία χαρακτηριστικά γνωρίσµατα µας ενδιαφέρουν µόνο οµάδες µε συγκεκριµένα 

χαρακτηριστικά. Η σειρά µε την οποία θα γίνει η οµαδοποίηση και θα δηµιουργηθούν 

τα clusters δεν έχει σηµασία, εφόσον στο τέλος της διαδικασίας θα εξεταστούν τα 

σήµατα των κατηγοριών εκείνων, οι οποίες θα ικανοποιούν και τα τρία συγκεκριµένα 

κριτήρια, που αφορούν στο κάθε χαρακτηριστικό γνωρισµάτων. 

 

Έχουµε ήδη αναλύσει την χαρακτηριστική µορφής ενός ERP σήµατος και εποµένως 

το πρώτο χαρακτηριστικό γνωρισµάτων είναι προφανές ότι αποτελεί ένα 

σηµαντικότερα στοιχειό κατηγοριοποίησης των καταγράφων. Σύµφωνα µε το σχήµα 

5.1 είναι προφανές ότι ο χρόνος εµφάνισης της κορύφωσης P300 είναι ενδεικτικός 

της αντίδρασης του εγκέφαλου στο δεδοµένο ερέθισµα. 

 
Σχήµα 5.1 Γραφική απεικόνιση του late positive complex και των τµηµάτων του, στην οποία φαίνεται η 

κορύφωση, peak, Ρ3 (Ρ300) καθώς και η λανθάνουσα τιµή της κορύφωσης ,latency.[32] 

 

Η οµαδοποίηση των σηµάτων βάση της τοπογραφίας και του χαρακτηριστικού 

εγκεφαλικού ρυθµού θα περιγράφει αναλυτικά στις επόµενες δυο ενότητες. 
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5.5.1 Τοπογραφικοί Χάρτες Του Εγκέφαλου 
 

Οι χάρτες κρανίων (scalp maps) είναι δυσδιάστατες γραφικές απεικονίσεις του 

κρανίου που παρουσιάζουν τη τοπογραφική κατανοµή των προκλητών δυναµικών µε 

τη βοήθεια ενός ψευδο-χρωµατικού κώδικα. Οι χάρτες αυτοί παρουσιάζουν µια 

κάτοψη του κρανίου στην οποία µε τη βοήθεια χρωµατικών διαβαθµίσεων, από 

σκούρο µπλε έως κόκκινο, παρουσιάζεται η ένταση της εγκεφαλικής δραστηριότητας 

σε κάθε σηµείο του κρανίου για µια δεδοµένη χρονική στιγµή. 

 

Ο χάρτης του κρανίου σχηµατίζεται από τα βάρη του unmixing πινάκα W, µε 

κωδικοποίηση της δραστηριότητας σε διάφορους χρωµατικούς τόνους. Ανάλογα µε 

την τιµή των βαρών υπολογίζεται και η αντίστοιχη χρωµατική διαβάθµιση. Όπως 

γνωρίζουµε οι τιµές αυτές αναφέρονται σε συγκεκριµένα κανάλια και όχι στο σύνολο 

της κρανιακής περιοχής. Το πρόβληµα αυτό αντιµετωπίζεται µε τα σηµεία του χώρου 

που βρίσκονται µεταξύ των ηλεκτροδίων να υπολογίζονται από µαθηµατικές τεχνικές 

παρεµβολής. Με τον τρόπο αυτό επιτυγχάνεται µια οµαλή διαβάθµιση των χρωµάτων 

σε όλη την επιφάνεια του κρανίου. Για παράδειγµα διαβαθµίσεις του µωβ και του 

µπλε απεικονίζουν χαµηλής έντασης σήµατα EEG, ενώ  διαβαθµίσεις του κίτρινου 

και του κόκκινου απεικονίζουν υψηλότερης έντασης ΕΕG όπως φαίνεται και στο 

σχήµα 5.2.  

 

Η παρουσίαση της διάταξης των δυναµικών στον κρανιακό χώρο δίνει σηµαντική 

πληροφορία για  τη προέλευση της εγκεφαλικής δραστηριότητας. Για παράδειγµα, 

δραστηριότητα που οφείλεται σε κίνηση των µατιών θα προβληθεί στη µετωπική 

περιοχή του κρανιακού χάρτη. Συνεπώς µε οπτική και µόνο θεώρηση του χάρτη αν 

µια συνιστώσα παρουσιάζει έντονη δραστηριότητα σε αυτή την περιοχή, είναι 

προφανώς ένα οφθαλµικό artifact.   

 

Η επισήµανση της ακριβούς θέσης των µεταβολών στα δυναµικά του EEG γίνεται 

πολύ ευκολότερα. Με τον τρόπο αυτό συµπεραίνουµε, ή ότι µια συγκεκριµένη 

συνιστώσα που εµφανίζεται στο χάρτη περιέχει πληροφορία χρήσιµη για την 

ανάλυση των ERP ή ότι αποτελεί δραστηριότητα που δεν µας ενδιαφέρει και άρα την 

αντιµετωπίζουµε ως συνιστώσα θορύβου. Ακόµη µας δίνεται η δυνατότητα να 

εξετάσουµε αν µια συνιστώσα είναι ενεργή σε ένα ή περισσότερα κανάλια.  

 

 

 
Σχήµα 5.2 : Μοντέλο Χρωµατικής Απεικόνισης. Στη καθετή στήλη παρουσιάζονται οι χρωµατικές 

διαβαθµίσεις ανάλογα µε το δυναµικού 
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Η απεικόνιση µε τη βοήθεια ενός τοπογραφικού χάρτης δίνει ακριβέστερη και πιο 

αντιπροσωπευτική άποψη της θέσης των αλλαγών του ρυθµού, του εύρους, κ.λπ., σε 

σχέση µε την επιφάνεια του κρανίου. Καθιστά επίσης ευκολότερη τη διαδικασία της 

διάγνωσης, εφόσον απαιτείται πλέον µονό οπτική επίβλεψη. ∆ιάφορα είδη 

διαγνώσεων συµπεριλαµβανοµένων και των διαγνώσεων µερικών διανοητικών 

ασθενειών των οποίων η βιολογική προέλευση ήταν προηγουµένως άγνωστη, είναι 

πλέον εφικτές µε την απεικόνιση αυτή.  

 

5.5.1.2 ∆ηµιουργία Αρχείου Localization  
 

Οι χάρτες κρανίων (scalp maps) απεικονίζουν τη τοπογραφική κατανοµή των 

προκλητών δυναµικών µε τη βοήθεια ενός ψευδο-χρωµατικού κώδικα. Ένας χάρτης 

κρανίου, όπως αναφέραµε προηγουµένως, σχηµατίζεται από τα βάρη του unmixing 

πινάκα W. Είναι ιδιαίτερα χρήσιµο να µπορούµε να καταγράψουµε σε ένα αρχείο την 

περιοχή του χάρτη όπου εµφανίζεται η εντονότερη δραστηριότητας, για µια δεδοµένη 

χρονική στιγµή. Με τον τρόπο αυτό θα είµαστε σε θέση να αξιολογήσουµε τα 

αποτελέσµατα της οµαδοποίησης χωρίς να δούµε τον τοπογραφικού χάρτης. 

 

Μια τέτοια απεικόνιση εξυπηρετεί ιδιαίτερα στη περίπτωση όπου έχουµε µεγάλο 

όγκο δεδοµένων και κατά συνέπεια απαιτείται οπτική θεώρηση µεγάλου αριθµού 

τοπογραφικών χαρτών για να συνεχιστεί η διαδικασία. Αρκεί να αναλογιστούµε το 

γεγονός ότι για έναν και µόνο εξεταζόµενο, αρχικά έχουµε ένα σήµατα 27 καναλιών 

(ή περισσότερα ανάλογα µε το πρότυπο το οποίο χρησιµοποιείται) και µετά από αυτή 

την απεικόνιση µπορούµε να τα αναπαραστήσουµε µόνο µε ένα διάνυσµα στήλης  6 

στοιχείων στο οποίο περιέχεται η πληροφορία για την τοπογραφία  της σηµαντικής 

εγκεφαλικής δραστηριότητας.   

 

Επίσης µε αυτό τον τρόπο η όλη  διαδικασία µπορεί να αυτοµατοποιηθεί αφού θα 

µπορούµε πλέον να επιλεγούµε τα clusters µε την σωστή τοπογραφία χωρίς να 

χρειάζεται  οπτική αξιολόγηση.  

 

Βεβαία τα αποτελέσµατα αυτής της τεχνικής δεν µπορούν να συγκριθούν µε την 

ανθρωπινή επίβλεψη. Αυτό είναι λογικό αν αναλογιστεί κάνεις το γεγονός ότι σε έναν 

εγκεφαλικό χάρτη µπορεί για παράδειγµα να υπάρχουν περισσότερες από µια 

περιοχές µε έντονη δραστηριότητα ή ακόµη υπάρχει περίπτωση να έχει καταγράφει 

δραστηριότητα  στο ηλεκτρόδιο Cz, η οποία όµως να µην είναι η εντονότερη σε όλη 

την επιφάνεια του χάρτη. Σε αυτές τις περιπτώσεις θα γίνει µια λάθος αξιολόγηση και 

το cluster µπορεί να απορριφτεί. Γι’ αυτό η καταγραφή σε αρχείο χρησιµοποιείται 

µόνο ως ενδεικτικό στοιχείο και όχι σαν αντικειµενικό κριτήριο επιλογής 

τοπογραφικών χαρτών και κατά συνέπεια clusters. 

 

Ο χαρακτηρισµός του χάρτη γίνεται µετρώντας την ενέργεια του σήµατος από την 

κάθε στήλη του unmixing πινάκα W για το κάθε κανάλι. Στη συνέχεια επιλέγεται το 

ηλεκτρόδιο µε τη µεγαλύτερη ενέργεια και ανάλογα µε την τοποθεσία αυτού του 

ηλεκτρόδιου γίνεται ο χαρακτηρισµός του χάρτη. Τα ηλεκτρόδια έχουν οµαδοποιηθεί 

σε περιοχές όπως φαίνεται στο σχήµα 5.1. Παρατηρούµε ότι έχουµε κάποια 

ηλεκτρόδια  που βρίσκονται στην κάθετη διαχωριστική γραµµή ( Fz, Cz ,Pz ). Αυτά 

θεωρούµε ότι ανήκουν και στις δυο περιοχές. 
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Σχήµα 5.1 Τοπογραφικός χάρτης ηλεκτρόδιων µε τις περιοχές του κρανίου  και τα όρια βάση των οποίων 

γίνεται ο χαρακτηρισµός του χάρτης.  

 

 

Για την ασθένεια του Alzheimer, µας ενδιαφέρουν όπως έχουµε προαναφέρει οι 

καταγραφές στο ηλεκτρόδιο Cz και λιγότερο στο Ρz. Εποµένως µας αφορούν κυρίως 

οι χάρτες που χαρακτηρίζονται ως central left ή central right και λιγότεροι αυτοί που 

χαρακτηρίζονται ως posterior left ή posterior right.  

 

 

5.5.2 Ανάλυση Σήµατος Στο Πεδίο Της Συχνότητας  
 

Για να οµαδοποιήσουµε τα σήµατα µας σύµφωνα µε τον εγκεφαλικό ρυθµό, θα 

πρέπει να τα  αναπαραστήσουµε στο πεδίο της συχνότητας. Με τον τρόπο αυτό θα 

µπορέσουµε να τα κατατάξουµε µε βάση το συχνοτικό περιεχόµενο. Η οµαδοποίηση 

αυτή έχει ως στόχο να εξετάσει τα σήµατα σύµφωνα µε τον εγκεφαλικό ρυθµό στον 

οποίο ανήκουν. Ο ρυθµός αυτός είναι ενδεικτικός του επιπέδου επαγρύπνησης του 

εγκεφάλου καθώς και της δραστηριότητάς του. Κατά συνέπεια είναι ένα σηµαντικό 

χαρακτηριστικό γνώρισµα, που υποδεικνύει ότι ο εγκέφαλος τη δεδοµένη χρονική 

στιγµή βρίσκεται σε κατάσταση επεξεργασίας πληροφοριών.    

 

Η διαδικασία ανάλυσης στο πεδίο της συχνότητας γίνεται µε το µετασχηµατισµό 

Fourier. Ο αλγόριθµος fast fourier transform, µε είσοδο ένα διακριτό σήµα στο πεδίο 

του χρόνου,  υπολογίζει το µετασχηµατισµό και δίνει ως αποτέλεσµα ένα διακριτό 

σήµα στο πεδίο της συχνότητας. Ο µετασχηµατισµός αυτός  γίνεται µε βάση την 

παρακάτω σχέση: 
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Να θυµίσουµε ότι ένα σήµα διάρκειας Τ στο χρόνο αντιστοιχεί σε ένα σήµα µε 

συχνότητα δειγµατοληψίας 1/ Fs. 

 

Μετά τον υπολογισµό του FFT χωρίζουµε τα δείγµατα των σηµάτων στους 

αντίστοιχους εγκεφαλικούς ρυθµούς. Όπως έχουµε ήδη αναφέρει σε προηγούµενο 

κεφάλαιο τα όρια των ρυθµών αυτών είναι  

 

Ρυθµός Συχνότητα (Ηz) 

∆έλτα (δ) 0.5-4     

Θήτα (θ) 4 -8        

Άλφα(α) 8-13       

Βήτα (β) 13-30 

Γάµα  30-45 

Γάµα2 (γ2) 45-90 

 

Η συχνότητα δειγµατοληψίας µας είναι 1024 Hz (αναφερόµαστε  στα πραγµατικά 

δεδοµένα και όχι στα simulated, αφού µόνο αυτά οµαδοποιούνται µε βάση τον 

εγκεφαλικού ρυθµό). Ορίζουµε Ν=2048 δείγµατα και τη συχνότητα µεταξύ των 

δειγµάτων Fd= 1/T. 

 

Στη συνέχεια υπολογίζουµε την ενέργεια του καναλιού Cz, που αντιστοιχεί σε κάθε 

εγκεφαλικό ρυθµό, αθροίζοντας το τετραγώνου του διακριτού σήµατος του καναλιού. 

 

 
   

Ο υπολογισµός του µετασχηµατισµού FFT και της ενέργειας σε κάθε διάστηµα 

συχνοτήτων γίνεται για κάθε δόκιµη του κάθε εξεταζοµένου. Η ενεργεία αυτή, στη 

συνέχεια κανονικοποιείται διαιρούµενη µε το µέσος όρο της ενέργειας, όλων των 

στοιχείων της οµάδας σε κάθε ρυθµό. Η κανονικοποιηµένη ενέργεια για κάθε δοκιµή 

αποθηκεύεται σε ένα διάνυσµα και οµαδοποιείται βάση των συντελεστών ενέργειας 

που αφορούν στη συχνότητα θήτα. Οι συντελεστές αυτοί δείχνουν την ποσότητα 

ενέργειας του σήµατος που περιέχεται σε κάθε εγκεφαλικό ρυθµό.  
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5.6 Περιγραφή Αλγορίθµου k-means 
 

Η οµαδοποίηση των σηµάτων γίνεται, όπως έχουµε αναφέρει σε τρία διαδοχικά 

clusterings, µε τη βοήθεια του αλγορίθµου k-means. Ο k-means συγκεντρώνει n 

αντικείµενα σε Κ οµάδες,  µε  Κ<n, βασιζόµενος στις ιδιότητες των χαρακτηριστικών 

γνωρισµάτων τους. Εν συνεχεία προσπαθεί να βρει τα κέντρα των φυσικών clusters 

των στοιχείων, υποθέτοντας  ότι οι ιδιότητες του αντικειµένου διαµορφώνουν ένα 

διανυσµατικό χώρου. Ο στόχος που προσπαθεί να επιτύχει είναι να ελαχιστοποιήσει 

την απόσταση µεταξύ των στοιχείων των clusters µε βάση την ακόλουθη συνάρτηση 

 
 

Ο k-means αναπτύχτηκε το  1956 [1] και  η πιο κοινή µορφή του χρησιµοποιεί έναν 

επαναληπτικό εριστικό αλγόριθµο γνωστό ως  Lloyd's algorithm [2 ]. Ο αλγόριθµος 

του Lloyd αρχίζει χωρίζοντας τα στοιχειά εισόδου στα αρχικά σύνολα Κ είτε µε 

τυχαίο τρόπο είτε µε τη χρήση µερικών εριστικών στοιχείων. Υπολογίζει έπειτα το 

κεντρικό ή µέσο σηµείο, centroid, του κάθε συνόλου. ∆ιαχωρίζει τα στοιχειά ξανά µε 

την ένωση του εξεταζοµένου σηµείου µε το πιο κοντινό centroid. Κατόπιν τα 

centroids υπολογίζονται εκ νέου για τις νέες συστάδες. Ο αλγόριθµος 

επαναλαµβάνεται µέχρι να επιτευχθεί η σύγκλιση, η οποία συµβαίνει όταν τα σηµεία 

δεν µεταστρέφουν πλέον τα clusters (ή εναλλακτικά τα centroids δεν αλλάζουν).  

 

Από την άποψη απόδοσης ο αλγόριθµος δεν είναι εγγυηµένο ότι θα επιστρέψει τη 

βέλτιστη οµαδοποίηση. Η ποιότητα της τελικής λύσης εξαρτάται κατά ένα µεγάλο 

µέρος από το αρχικό σύνολο clusters. ∆εδοµένου ότι ο αλγόριθµος είναι εξαιρετικά 

γρήγορος, συνηθίζεται να γίνονται πολλές επαναλήψεις του αλγόριθµου αρκετές 

φορές και να καταλήξουµε στην καλύτερη οµαδοποίηση που βρέθηκε.  

 

Ένα µειονέκτηµα του αλγορίθµου είναι ότι ο αριθµός των συστάδων Κ είναι µια 

παράµετρος που πρέπει να επιδεχθεί εκ των πρότερων. Μια λάθος επιλογή του Κ 

µπορεί να παραγάγει µη αποδοτικά αποτελέσµατα. Γι’ αυτό το λόγο ο αλγόριθµος 

επαναλαµβάνεται για διαφορές τιµές του Κ και ταυτόχρονα υπολογίζεται ο δείκτης 

Davies-Bouldin για κάθε περίπτωση. Η τιµή του Κ που αντιστοιχεί στη µικρότερη 

τιµή του δείκτη DB επιλέγεται και τα αντίστοιχα clusters θεωρούνται ότι είναι η 

σωστή λύση.  Στην πραγµατικότητα δεν επιλέγεται πάντα ο µικρότερος δείκτης  DB, 

αλλά ο µικρότερος δυνατός µετά από την σύγκριση των αποστάσεων inter-cluster και 

intra-cluster που θα αναλυθούν στην επόµενη ενότητα. 
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5.6.1 Τεχνική Αξιολόγησης της Οµαδοποίησης (Clustering 

Evaluation Technique) 
 

Η αξιολόγηση του clustering είναι µια πραγµατικά πολύ σηµαντική διαδικασία, η 

οποία µας δίνει παρατήρηση πολύ σηµαντική πληροφορία για τη συνοχή των clusters 

που έχουµε δηµιουργήσει. ∆υο πολύ γνωστές στρατηγικές για labelling των clusters 

είναι οι δείκτες Silhouette και Davies - Bouldin. Ο στόχος µας φυσικά είναι να 

εκµεταλλευτούµε στο έπακρο τις ιδιότητες των στοιχείων µας. 

 

Έχει αποδεδειχθεί ότι ο δείκτης Silhouette δίνει ελαφρώς ακριβέστερα αποτελέσµατα 

από το δείκτη Davies- Bouldin. Εντούτοις, ο υπολογισµός του Davies - Bouldin Index 

είναι απλούστερος και αυτό είναι ένα πολύ σηµαντικό πλεονέκτηµα. Στη 

συγκεκριµένη περίπτωση ενδιαφερόµαστε ιδιαίτερα ο δείκτης που θα 

χρησιµοποιήσουµε να µας δίνει µια αρκετά καλή εκτίµηση για την συνοχή των 

clusters, και αυτή την πληροφορία θα την χρησιµοποιήσουµε σε συνδυασµό µε τις 

αποστάσεις inter-cluster και intra-cluster. 

 

Για τον υπολογισµό του δείκτη Davies- Bouldin, η απόσταση µεταξύ των κλάσεων 

ορίζεται από την απόσταση των centroids. Ο ορισµός για τον Davies- Bouldin δείκτης 

είναι ο ακόλουθος. Έστω το διάνυσµα των δεδοµένων µας 1{ ,..., }T NX X X=  και τα 

clusters 1{ ,..., }KC C C=  για Κ clusters.  

 

Αν ορίσουµε ( , }k ld X X  την απόσταση µεταξύ kX  και lX  Τότε ο Davies- Bouldin 

δείκτης ορίζεται ως εξής: 

 
 

Όπου 1( )C∆  είναι το κέντρο του cluster και ( , )i jd C C  η απόσταση µεταξύ των 

κέντρων των clustrers  I και  j αντίστοιχα.  

 

Οι αποστάσεις αυτές περιγράφονται  από τους ακολούθους τύπους: 

 

 

 
 

 

 

 

Όπου 
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Ο δείκτης Davies- Bouldin περιγράφει τη «χαλαρότητα» και τη «πυκνότητα» ενός 

cluster. Όσο µικρότερος είναι ο δείκτης, τόσο καλύτερο είναι το clustering όσο αφόρα 

στην πυκνότητά του. Στην ουσία, µας δίνει πληροφορία και για το πόσο «σύµπαγες» 

είναι ένα cluster, δηλαδή πόσο κοντά στο κέντρο του βρίσκονται τα στοιχειά που 

ανήκουν σε αυτό (inter-cluster). Η «χαλαρότητα» αφόρα στην απόσταση των 

κέντρων των δυο cluster (intra-cluster). H απόσταση αυτή είναι επίσης σηµαντική 

γιατί για σε δυο clusters, αν η  απόσταση inter-cluster είναι µεγαλύτερη από την intra-

cluster, τότε αυτό σηµαίνει ότι τα στοιχειά τους είναι πιθανό να ταξινοµηθούν λάθος. 

 

 

Σε περίπτωση που ο αριθµός των clusters είναι ίσος µε τον αριθµό των στοιχείων τότε 

η τιµή του δείκτης είναι µηδέν. Γενικά, προσπαθούµε να επιτύχουµε όσο το δυνατό 

πιο µικρό δείκτης Davies- Bouldin, προσέχοντας πάντα και την σχέση των 

αποστάσεων intra-cluster και inter-cluster. 

 

5.7 Προτεινόµενος Αλγόριθµος Επεξεργασίας Σηµάτων EEG 
 

Συνθέτοντας τις παραπάνω ιδιότητες των σηµάτων ενός EEG, καταλήγουµε να 

προτείνουµε ένα γενικό αλγόριθµο επεξεργασίας, τα βήµατα του όποιου φαίνονται 

στο  block diagram του σχήµατος 5.3. Τα στάδια επεξεργασίας των σηµάτων θα 

διερευνηθούν στο επόµενο κεφάλαιο έτσι ώστε να έχουµε όσο το δυνατόν πιο σωστή 

και πλήρη επεξεργασία.  

 

Το πρώτο βήµα της επεξεργασίας είναι να διαχωρίσουµε τις πηγές σήµατος από τις 

πηγές θορύβου και artifacts. Το στάδιο αυτό είναι ιδιαίτερα σηµαντικό καθώς 

πρόκειται για µια lossy διαδικασία , δηλαδή για µια διαδικασία κατά τη διάρκεια της 

οποίας, η πληροφορία που χάνεται δεν µπορεί να ανακτηθεί µε κάποιο τρόπο. 

Εποµένως, θα πρέπει η επιλογή των συνιστωσών να γίνεται µε ιδιαίτερη προσοχή. 

Στην απόρριψη artifactual πηγών, υπεισέρχεται ο υποκειµενικός παράγοντας επιλογής 

συνιστωσών, όπως αναφέρθηκε στο κεφάλαιο 2. Γι’ αυτό ακριβώς το λόγο στην 

µεθοδολογία µας απορρίπτουµε ως artifactual πηγές αποκλειστικά και µόνο τις 

συνιστώσες εκείνες που είναι εµφανές ότι δεν περιέχουν χρήσιµη πληροφορία. Το 

σηµείο αυτό είναι ιδιαίτερα σηµαντικό καθώς η επιλογή ή η απόρριψη ακόµη και 

µιας συνιστώσας µπορεί να αλλάξει σηµαντικά το αποτέλεσµα της επεξεργασίας. 

 

Στη συνέχεια οµαδοποιούµε τα δεδοµένα µας βάση των κριτήριων που έχουµε ήδη 

αναφέρει. Η σειρά εφαρµογής των κριτηρίων και επιλογής των συνιστωσών δεν είναι 

σηµαντική. Αυτό συµβαίνει επειδή τα σήµατα τα οποία θα  επιλέξουµε τελικά θα 

πρέπει να ικανοποιούν όλα τα κριτήρια.  

 

Στη συνέχεια προβάλλουµε τις επιλεγµένες συνιστώσες πίσω στα κανάλια µας. Με 

τον τρόπο αυτό θα έχουµε αποµονώσει µονό το σήµα πληροφορίας σε κάθε κανάλι.  

Τέλος, δηµιουργούµε το αρχείο localization στο όποιο γράφουµε τα στοιχειά των 

σηµάτων µας για ευκολότερη µελέτη. Στα στοιχεία αυτά µπορούν κάθε φορά να 

προστίθενται και άλλα ανάλογα µε τις απαιτήσεις και τις ανάγκες που προκύπτουν. 

Το αρχείο αυτό βοηθά στην οργάνωση και την συστηµατοποίηση της µελέτης των 

σηµάτων . 
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Συνθέτοντας τις παραπάνω ιδιότητες των σηµάτων ενός EEG, καταλήγουµε να 

προτείνουµε ένα γενικό αλγόριθµο επεξεργασίας 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Σχήµα 5.3 Ένα γενικό πλάνο της επεξεργασίας που θα ακολουθήσει 
 

 

Απόρριψη artifactual πηγών και 

µετασχηµατισµός σε ανεξάρτητες συνιστώσες 

(PCA/ICA) 

Clustering: οµαδοποιούµε τις συνιστώσες σύµφωνα µε την απόλυτη τιµή 

της µεγαλύτερης κορύφωσης (peak) και του λανθάνοντα χρόνου στον οποίο 

αυτή εµφανίζεται (latency). Από αυτές επιλέγουµε εκείνες που εµφανίζουν 

το  peak τους γύρω από το επιθυµητό  latency. Κατόπιν τις στήλες του 

mixing matrix W και επιλέγουµε τους ενδιαφέροντες τοπογραφικούς 

χάρτες. Τέλος οµαδοποιούµε βάση της ενέργειας του σήµατος σε κάθε 

εγκεφαλικό ρυθµό αναλύοντας σε frequency bands και επιλέγουµε εκείνα 

που εµφανίζουν µεγαλύτερη ενέργεια στo ρυθµό θήτα.  

 

∆ηµιουργούµε από τους χάρτες αυτούς ένα αρχείο localization µε την 

περιγραφή της τοποθεσίας των έντονων δραστηριοτήτων κάθε δοκιµής 

καθώς και άλλα στοιχεία για µετέπειτα στατιστική επεξεργασία.  

Επιλογή των συνιστωσών εκείνων, για τις οποίες η κορύφωση της 

προβολής τους στο Cz ηλεκτρόδιο είναι µεγαλύτερη στο διάστηµα  [t1 t2] 

Κάνουµε Back Project του κάθε cluster που ικανοποιεί όλα τα κριτήριά µας 

και παρατηρούµε τα σήµατα ERP  
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Κεφάλαιο 6 

 

 
Ανάλυση Σε Simulated EEG Καταγραφές  
 

Αρχικά ολόκληρη η διαδικασία πραγµατοποιήθηκε σε simulated δεδοµένα για να 

εξεταστεί η ισχύς της µεθοδολογίας που θα ακολουθήσουµε. Με τον τρόπο αυτό µας 

δίνεται η δυνατότητα να επιλέξουµε το πλάτος του θορύβου (amplitude) καθώς και 

του αρχικού σήµατος της πηγής, έτσι ώστε να µπορούµε να µελετήσουµε την 

απόδοση των µεθόδων που χρησιµοποιούµε σε διαφορετικές αναλογίες σήµατος προς 

θόρυβο.   

 

Στόχος εποµένως αυτής της διαδικασίας είναι να ανακτήσουµε το αρχικό σήµα της 

πηγής φιλτράροντας το θόρυβο. Στη κατεύθυνση αυτή θα χρησιµοποιήσουµε τους 

γραµµικούς µετασχηµατισµούς που αναλύσαµε σε προηγούµενο κεφαλαίο. Για το 

µετασχηµατισµό των αρχικών δεδοµένων µας θα εφαρµόσουµε τρεις προσεγγίσεις. 

Αρχικά θα επεξεργαστούµε τα σήµατα µας µόνο µε τη µέθοδο PCA, εκφράζοντας τα 

δεδοµένα σε µια νέα ορθογώνια βάση. Στη δεύτερη προσέγγιση θα εφαρµόσουµε 

µόνο τη µέθοδο ICA, αναλύοντας σε ανεξάρτητες πηγές και στη τελευταία θα 

συνδυάσουµε τις δυο µεθόδους, εφαρµόζοντας πρώτα µετασχηµατισµό µε την PCA 

και στη συνέχεια σε αυτή την ορθογώνια πλέον βάση θα εφαρµόσουµε την ICA. 

Όπως έχουµε ήδη αναφέρει ο αλγόριθµος ICA είναι ένας επαναληπτικός αλγόριθµος 

ο οποίος χρειάζεται κάποια αρχικοποίηση. Η αρχικοποίηση αυτή επηρεάζει λιγότερο 

ή περισσότερο το τελικό αποτέλεσµα. Σε αυτό το σηµείο θα πρέπει να είµαστε σε 

θέση να αναγνωρίσουµε το βαθµό εξάρτησης του αποτελέσµατος από την αρχική 

κατάσταση. Για να αντιµετωπιστεί το πρόβληµα αυτό θα πρέπει να έχουµε ένα 

αρκετά υψηλό λόγο σήµατος προς θόρυβο. Επίσης στην περίπτωση όπου διαθέτουµε 

λίγα δεδοµένα για εκπαίδευση (training), ο ICA µπορεί να δώσει σήµατα πηγών που 

δεν υπάρχουν στο πραγµατικό ERP. Στην περίπτωση αυτή artifactual πηγές µπορούν 

να παρερµηνευτούν ως πραγµατικές αντιδράσεις του εγκεφάλου.  
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Για να αποφύγουµε τα φαινόµενα αυτά µπορούµε να εφαρµόσουµε την τεχνική του 

average ERP. Με τον τρόπο αυτό αυξάνουµε το SNR και κατά συνέπεια µειώνεται ο 

κίνδυνος για αστάθεια. Όµως όπως έχουµε ήδη αναφέρει µε την εφαρµογή του 

averaging, διατηρείται η πληροφορία που περιέχεται στις χαµηλές συχνότητες, λόγω 

του ότι είναι phase-locked σε κάποιο γεγονός. Χάνεται όµως αρκετά συχνά 

πληροφορία που περιέχεται στις υψηλές συχνότητες, λόγο του φαινόµενου της µη 

ακριβούς επαναληψιµότητας και επίσης χάνεται δραστηριότητα που δεν είναι  time-

locked. Η ανάλυση σε single trial δεδοµένα αποφεύγει αυτά τα προβλήµατα.  

Εποµένως αρχικά θα εξετάσουµε την συµπεριφορά της µεθοδολογίας σε simulated 

single trial  δεδοµένα, στα οποία δεν εφαρµόζουµε averaging παρά µόνο ανάλυση των 

σηµάτων έτσι ώστε να διατηρείται και η ongoing activity  του σήµατος. Η ongoing 

activity  είναι η εγκεφαλική δραστηριότητα που παρατηρείται σε εκείνα τα τµήµατα 

των σηµάτων που δεν συνδέονται µε την επεξεργασία ενός ερεθίσµατος αλλά µε  

γεγονότα όπως για παράδειγµα η κίνηση ενός µέρους του σώµατος. Είναι 

δραστηριότητα που δεν διαµορφώνει τα ERP και θεωρείται συνήθως θόρυβος. Όµως 

δίνει χρήσιµη πληροφορία σχετικά µε την τρέχουσα διανοητική κατάσταση του 

ατόµου όπως για παράδειγµα αν το άτοµο είναι σε επαγρύπνηση. Ορισµένοι τύποι 

εγκεφαλικών ρυθµών, όπως τα άλφα κύµατα, είναι µέρος της ongoing activity.  

Θα διερευνήσουµε µε ποια από τις τρεις προσεγγίσεις επιτυγχάνουµε το καλύτερο 

αποτέλεσµα. Η αξιολόγηση της συµπεριφοράς καθώς και της απόδοσης των 

προσεγγίσεών µας θα γίνει µε τον υπολογισµό του λόγου SNR µε τη βοήθεια του 

παρακάτω τύπου  

 

 

(6) 

 

Στον υπολογισµό του SNR ως σήµα χωρίς θόρυβο χρησιµοποιούµε τα simulated 

δεδοµένα που φαίνονται και στο σχήµα 6 και ως σήµα µε θόρυβο τα δεδοµένα που 

προκύπτουν από back-projection για κάθε περίπτωση. Στην ανάλυση µας λόγω του 

γεγονότος ότι τα σήµατα είναι simulated  δεν έχει διαφορά το ένα από το άλλο. Σε 

ένα πραγµατικό εγκεφαλογράφηµα θα µας ενδιέφεραν οι καταγραφές στο κανάλι Cz 

το οποίο σχετίζεται µε τις λειτουργίες της µνήµης. Τώρα, όµως, δεν έχει διαφορά και 

έτσι επιλέγουµε ένα αυθαίρετα. Σε αυτό το back-projected σήµα, στο Cz ηλεκτρόδιο 

έχει υπολογιστεί το SNR και µόνο στο χρονικό διάστηµα που  περιµέναµε τη 

κορύφωση όχι στη συνολική διάρκεια του σήµατος.  
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6.1 ∆ηµιουργία Σήµατος Θορύβου (Noise Signal)  

Ο θόρυβος παράγεται έτσι ώστε το φάσµα ισχύος του να ταιριάζει µε το φάσµα 

ισχύος του ανθρώπινου EEG. Αυτό επιτυγχάνεται µε προσοµοίωση ενός πραγµατικού 

εγκεφαλογραφήµατος, στο οποίο καταγράφεται µόνο αυθόρµητη εγκεφαλική 

δραστηριότητα και artifacts. Η χρονική διάρκεια του σήµατος θορύβου, που 

προστίθεται στο σήµα µας σε κάθε κανάλι, ορίζεται ίση µε 1sec. Η συχνότητα 

δειγµατοληψίας είναι 250 Hz. Εποµένως έχουµε 250 Hz επί 1sec δηλαδή 250 

samples. Παράδειγµα του σήµατος θορύβου που προκύπτει από τις επιλογές µας 

παρουσιάζεται στο σχήµα 6.1.  
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Σχήµα 6.1: Simulated σήµα θορύβου µε power spectrum παρόµοιο µε το ανθρώπινο  
 

Η χρονική διάρκεια του σήµατος που περιέχει την πηγή είναι ίδια µε αυτή του 

θορύβου. Τοποθετήσαµε την κορύφωση του σήµατος µας στο sample 125. Η 

συχνότητα δειγµατοληψίας είναι και πάλι 250 Hz.  

 

 

6.2 ∆ηµιουργία ∆εδοµένων EEG Μιας ∆οκιµής (Single Trial 
With Simple Source)  

Τα δεδοµένα αυτά παρήχθησαν µιµούµενα πραγµατικά στοιχεία 

εγκεφαλογραφήµατος σύµφωνα µε τη κλασσική θεωρία των προκλητών δυναµικών 

ERP. Σύµφωνα µε τη θεωρία αυτή, οι κορυφές στα κυµατοειδή ERP απεικονίζουν 

φασικές «εκρήξεις» δραστηριότητας σε µια ή περισσότερες περιοχές εγκεφάλου που 

προκαλούνται κοντά σε πειραµατικά γεγονότα. Συγκεκριµένα, υποθέτουµε ότι 

κυµατοµορφές παρόµοιες µε δεδοµένα ERP «ενεργοποιούνται» από κάθε γεγονός, 

αλλά σε οποιαδήποτε δεδοµένη δοκιµή αυτό το ERP «σήµα» θάβεται κάτω από τον 

«θόρυβο» του EEG. [53] 
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Tα simulated data παράγονται µε υπέρθεση µιας βασικής ηµιτονοειδούς πηγής 

σήµατος και του θορύβου. Η πηγή σήµατος παράγεται µε παρόµοιο τρόπο από ένα 

αρχικό δίπολο.To δίπολο αυτό προσεγγίζει ένα µοντέλο σήµατος του εγκεφάλου µε 

ηµιτονοειδή µορφή, το οποίο προβάλλεται πίσω στα 31 ηλεκτρόδια του EEG. 

Παράγουµε το πλήρες σύνολο στοιχείων για µια δοκιµή (1 δοκιµή και 31 

ηλεκτρόδια). Η γραφική παράσταση του σήµατος αυτού πριν τη πρόσθεση του 

θορύβου και για τα 31 κανάλια παρουσιάζεται στο σχήµα 6.2.  
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Σχήµα 6.2 : Τα 31 κανάλια µε σήµατα σε µηδενικό θόρυβο και µια πηγή σήµατος. Ο άξονας χ’χ 
αντιστοιχεί στο χρόνο (msec) και ο ψ’ψ στη τάση mV. 
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6.2.1 Πρώτη Προσέγγιση- Εφαρµογή Μεθόδου PCA 
 

Στα single trial δεδοµένα µε λόγο σήµατος προς θόρυβο 1,5 ή 56dB εφαρµόζουµε τη 

µέθοδο PCA και βρίσκουµε έναν ορθογώνιο γραµµικό µετασχηµατισµό τέτοιο ώστε η 

διακύµανση των µετασχηµατισµένων στοιχείων να µεγιστοποιείται. Αυξάνουµε 

σταδιακά την ένταση του θορύβου έτσι ώστε να παρατηρήσουµε την απόδοση της 

µεθόδου όταν ο λόγος σήµατος προς θόρυβο (SNR) µικραίνει. 

 

Τα τελικά µας simulated δεδοµένα παράγονται από τον γραµµικό συνδυασµό των 

δεδοµένων χωρίς θόρυβο και του σήµατος θορύβου. Θα εξετάσουµε τρεις 

περιπτώσεις. Στη πρώτη το SNR θα είναι 1,5 (56 dB) στη δεύτερη θα είναι 

0,6(26dB)και στη τελευταία 0,15(4dB). ∆ηλαδή σταδιακά θα αυξάνουµε την ένταση 

του θορύβου διατηρώντας όµως σταθερό το πλάτος του «καθαρού» σήµατος. Έτσι 

για λόγο σήµατος προς θόρυβο ίσο µε 1,5 έχουµε παράγει τα δεδοµένα του σχήµατος 

6.3(α)., στα οποία και εφαρµόζουµε τη PCA µέθοδο.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
Σχήµα 6.3(α): Αρχικά δεδοµένα µε θόρυβο SNR 1,5(31 κανάλια ) 
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Σχήµα 6.3(β) : Γραφική παράσταση των ιδιοτιµών για SNR 1,5 (παρατηρούµε τις 31 συνιστώσες, στον 
άξονα χ’χ και τις ιδιοτιµές που εκφράζουν τη διακύµανση, στον άξονα ψ’ψ)  
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Σχήµα 6.3(γ) : Tα τελικά αποτελέσµατα της µεθόδου µε back-project,  µε επιλογή των 4 πρώτων 
principal components(αριστερά) και των 5 principal components(δεξιά) αντίστοιχα (31 κανάλια και 
SNR 1,5). 
 

Από τη γραφική παράσταση των ιδιοτιµών (Σχήµα 6.3(β)) παρατηρούµε ότι ο 

µεγαλύτερος όγκος   πληροφορίας συγκεντρώνεται στις πρώτες ιδιοτιµές. Εποµένως 

αν επιλέξουµε τον βέλτιστο αριθµό συνιστωσών και τις προβάλουµε πίσω στα 

κανάλια µας θα έχουµε πετύχει καθαρισµένα από θόρυβο δεδοµένα και σε µια πολύ 

πιο συµπαγή απεικόνιση. Ο βέλτιστος αριθµός συνιστωσών µπορεί να επιλεχθεί 

σχετικά εύκολα και από την παρατήρηση της γραφικής παράστασης των ιδιοτιµών. Ο 

βέλτιστος αριθµός είναι κοντά στο σηµείο του «γονάτου» της γραφικής, δηλαδή στο 

σηµείο όπου «πέφτουν» απότοµα οι τιµές των ιδιοτιµών (Στο σχήµα 6.3(β) το σηµείο 

αυτό είναι περίπου στο 5). 

 

Από το Σχήµα 6.3(β) και όπως έχουµε προαναφέρει η βέλτιστη επιλογή principal 

components θα είναι κοντά στο «γόνατο» της κορυφογραµµής. Εποµένως  4 ή 5 
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components θα ήταν καλή επιλογή. ∆οκιµάζουµε και τις δυο περιπτώσεις και έχουµε 

για 4 και έπειτα για 5 συνιστώσες αντίστοιχα τις ακόλουθες γραφικές παραστάσεις.  

 

Αρχικά είχαµε ορίσει το SNR να είναι  1,5. Μετρώντας το SNR όµως µετά την 

εφαρµογή της µεθόδου PCA, στο Cz ηλεκτρόδιο, έχουµε  αυξήσει την τιµή του SNR 

σε 3.4 στην περίπτωση των 4 συνιστωσών και σε 2.3 στη περίπτωση των 5. 

Προφανώς η βέλτιστη επιλογή είναι τα 4 principal components αλλά και µε µια 

επιλογή συνιστωσών κοντά σε αυτή έχουµε αυξήσει το λόγο σήµατος προς θόρυβο 

και πάλι σε αρκετά µεγάλο βαθµό. 

 

Από το σχήµα 6.3(γ) για 4 συνιστώσες παρατηρούµε ότι µετά την εφαρµογή της 

µεθόδου έχουµε πολύ καθαρά σήµατα µε εµφανή σήµατα πηγών. Στη συνέχεια για 

SNR 0.6 έχουµε, αντίστοιχα µε προηγουµένως, τα αρχικά δεδοµένα του σχήµατος 

6.4(α) και το αποτέλεσµα µετά το µετασχηµατισµό µε PCA(σχήµα 6.4(γ)). 
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Σχήµα 6.4(α): ∆εδοµένα µε θόρυβο SNR 0,6 (31 κανάλια). 
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Σχήµα 6.4(β) : Γραφική παράσταση των ιδιοτιµών (παρατηρούµε τις 31 συνιστώσες, στον άξονα χ’χ και 
τις ιδιοτιµές που εκφράζουν τη διακύµανση, στον άξονα ψ’ψ και SNR 0,6) 
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Σχήµα 6.4(γ) :Tα τελικά αποτελέσµατα της µεθόδου µε back-project,  µε επιλογή των 4 πρώτων principal 
components(αριστερά) και των 5 principal components(δεξιά) αντίστοιχα.(31 κανάλια και SNR 0,6) 
 
Από το Σχήµα 6.4(β) και όπως έχουµε προαναφέρει, η βέλτιστη επιλογή principal 

components θα είναι κοντά στο «γόνατο» της κορυφογραµµής. Εποµένως  έχουµε 

καταλήξει και πάλι ότι 4 ή 5 components θα ήταν καλή επιλογή.  

 

Έχουµε ορίσει το SNR να είναι  0,6. Μετρώντας το µετά την εφαρµογή της µεθόδου 

PCA έχουµε  αυξήσει την τιµή του SNR σε 1,56 στην περίπτωση των 4 συνιστωσών 

και σε 1,45 στη περίπτωση των 5. Προφανώς η βέλτιστη επιλογή είναι τα 4 principal 

components. 

 

Από το σχήµα 6.4(γ) για τις τέσσερις συνιστώσες παρατηρούµε ότι µετά την 

εφαρµογή της µεθόδου έχουµε πολύ καθαρότερα σήµατα µε εµφανή σήµατα πηγών. 

Και σε αυτή τη περίπτωση το SNR έχει υπολογιστεί µόνο στο χρονικό διάστηµα που  

περιµέναµε τη κορύφωση και όχι στη συνολική διάρκεια του σήµατος.  

 

Τέλος για δεδοµένα µε λόγο σήµατος προς θόρυβο 0.14 ακολουθήσαµε ακριβώς την 

ίδια επεξεργασία. Σε αυτή τη περίπτωση όµως ο θόρυβος ήταν σηµαντικά µεγάλος 

και τα αποτελέσµατα που πήραµε από την εφαρµογή της µεθόδου δεν ήταν 

ικανοποιητικά. Η PCA απέτυχε να «καθαρίσει» τα σήµατα από το θόρυβο. Οι 

γραφικές παραστάσεις που ακολουθούν αποδεικνύουν ακριβώς αυτό.  
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Σχήµα 6.5(α): ∆εδοµένα µε θόρυβο SNR 0,14 (31 κανάλια). 
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Σχήµα 6.5(β) : Γραφική παράσταση των ιδιοτιµών  θόρυβο για SNR 0,14 (παρατηρούµε τις 31 
συνιστώσες, στον άξονα χ’χ και τις ιδιοτιµές που εκφράζουν τη διακύµανση, στον άξονα ψ’ψ) 
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Σχήµα 6.5(γ) :Tα τελικά αποτελέσµατα της µεθόδου, µε back-project, µε επιλογή των 4 πρώτων principal 
components(αριστερά) και των 5 principal components(δεξιά) αντίστοιχα (31 κανάλια και θόρυβο SNR 
0,14). 
 
 
Από το Σχήµα 6.5(β) η βέλτιστη επιλογή principal components θα είναι 4 ή 5 

components. Έχουµε ορίσει το SNR να είναι  0,15. Μετρώντας το µετά την εφαρµογή 

της µεθόδου PCA έχουµε  αυξήσει την τιµή του SNR σε 0.3 στην περίπτωση των 4 

συνιστωσών και σε 0,34 στη περίπτωση των 5. Στην περίπτωση αυτή η καλύτερη 

επιλογή είναι οι 5 κύριες συνιστώσες. Το SNR όµως είναι ακόµα πολύ µικρό και τα 

σήµατα όχι ευδιάκριτα. 
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 6.2.2 ∆εύτερη Προσέγγιση- Εφαρµογή Μεθόδου ΙCA 
 

Στα ίδια single trial δεδοµένα µε λόγο σήµατος προς θόρυβο όπως και προηγουµένως 

1.5 , 0.6 και 0.14 θα εφαρµόσουµε την ακόλουθη µεθοδολογία:  

 

Τα αρχικά σήµατα που επεξεργαζόµαστε είναι τα προγενέστερα. Επεξεργαζόµαστε τα 

σήµατά µας µε τη µέθοδο ICA αναλύοντάς τα σε ανεξάρτητες µεταβλητές,  που 

συνεισφέρουν στο προκλητό δυναµικό από το θόρυβο.   

 

Επιλεγούµε αυθαίρετα το κανάλι Cz στο οποίο  και θα επικεντρώσουµε το 

ενδιαφέρον µας. H ICA εφαρµόζεται σε κάθε κανάλι και έπειτα επιλέγονται εκείνες 

οι ανεξάρτητες µεταβλητές που έχουν τις µεγαλύτερες προβολές στο επιλεγµένο 

ηλεκτρόδιο, σε ένα χρονικό διάστηµα γύρω από το latency που αναµένεται η 

κορύφωση. Εξετάζουµε κάθε µια από αυτές ξεχωριστά και µε την τεχνική zero 

crossings που έχουµε περιγράψει απορρίπτουµε τις  µεταβλητές εκείνες που δεν 

ικανοποιούν την συνθήκη. Να σηµειώσουµε ότι επειδή τα σήµατα είναι simulated η 

συχνότητα αναφοράς γύρω από την οποία ελέγχουµε τα crossings είναι το µηδέν. 

Προβάλλουµε τις επιλεγµένες συνιστώσες πίσω στα κανάλια και στη συνέχεια όπως 

και στη πρώτη προσέγγιση υπολογίζουµε εκ νέου το SNR των σηµάτων µας στο 

σηµείο της κορύφωσης στο back-projected  ηλεκτρόδιο Cz. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Σχήµα 6.6(α): Αποτέλεσµα µετασχηµατισµού µετά την εφαρµογή της ICA µε SNR 1,5 (31 κανάλια). 
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Σχήµα 6.6(β): Αποτέλεσµα µετασχηµατισµού µετά την εφαρµογή της ICA µε SNR 0,6 (31 κανάλια). 
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Σχήµα 6.6(γ): Αποτέλεσµα µετασχηµατισµού µετά την εφαρµογή της ICA µε SNR 0,14 (31 κανάλια). 

 

 

 

Αρχικά είχαµε ορίσει το SNR να είναι  1.5. Μετρώντας το όµως µετά την εφαρµογή 

της µεθόδου ΙCA έχουµε  αυξήσει την τιµή του SNR σε 1.52. Στη δεύτερη δοκιµή 

όπου τα αρχικά δεδοµένα έχουν δηµιουργηθεί µε SNR 0.6, µετά την εφαρµογή της 

µεθόδου ήταν και πάλι κοντά στην ίδια τιµή δηλαδή  0.62, έχοντας επιτύχει ελάχιστη 

βελτίωση. Τέλος στα σήµατα µε SNR 0.14 το τελικό SNR ήταν 0.16.  
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6.2.3 Τρίτη Προσέγγιση- Εφαρµογή Μεθόδων PCA - Μείωση 
∆ιαστάσεων - ICA 

 

Στη τελευταία προσέγγιση µας στα single trial δεδοµένα µε λόγο σήµατος προς 

θόρυβο όπως και προηγουµένως 1.5 , 0.6 και 0.14 θα προσπαθήσουµε να 

συνδυάσουµε τις παραπάνω µεθοδολογίες. Έτσι θα επεξεργαστούµε τα ίδια αρχικά 

simulated σήµατα των προηγούµενων προσεγγίσεων µε τον ακόλουθο τρόπο. 

  

Θα προεπεξεργαστούµε αρχικά τα δεδοµένα µας µε την µέθοδο PCA 

επανεκφράζοντάς τα σε µια ορθογώνια βάση. Έπειτα θα επιλέξουµε τις ισχυρότερες 

συνιστώσες που προκύπτουν προσπαθώντας να πετύχουµε τη βέλτιστη επιλογή 

principal components. Από την πρώτη µας προσέγγιση γνωρίζουµε εκ των προτέρων 

πόσα principal components θα πρέπει να κρατήσουµε για το κάθε set δεδοµένων.  

 

Στη συνέχεια θα προβάλλουµε µόνο τις επιλεγµένες συνιστώσες πίσω στα κανάλια 

µας.  Επιλέγουµε αυθαίρετα το κανάλι Cz στο οποίο  και θα επικεντρώσουµε το 

ενδιαφέρον µας.  

 

H ICA εφαρµόζεται σε κάθε κανάλι και επιλέγονται οι ανεξάρτητες µεταβλητές 

εκείνες, που έχουν τις µεγαλύτερες προβολές στο επιλεγµένο ηλεκτρόδιο, Cz, σε ένα 

χρονικό διάστηµα γύρω από το latency που αναµένεται η κορύφωση. Εξετάζουµε 

κάθε µια από αυτές ξεχωριστά και µε την τεχνική zero crossings που έχουµε 

περιγράψει απορρίπτουµε τις  µεταβλητές εκείνες που δεν ικανοποιούν την συνθήκη. 

Και σε αυτή τη περίπτωση επειδή τα σήµατα είναι simulated η συχνότητα αναφοράς 

γύρω από την οποία ελέγχουµε τα crossings είναι το µηδέν. Προβάλλουµε τις 

επιλεγµένες συνιστώσες πίσω στα κανάλια και στη συνεχεία όπως και στη πρώτη 

προσέγγιση υπολογίζουµε εκ νέου το SNR των σηµάτων µας, στο σηµείο της 

κορύφωσης στο back-projected  ηλεκτρόδιο Cz. 
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Σχηµα6.7(α): Αποτελέσµατα (SNR 1.5) µε back-project,  µετά την εφαρµογή του µετασχηµατισµού µε την 
εφαρµογή των µεθόδων pca-ica (31 κανάλια). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχηµα6.7(β: Αποτελέσµατα (SNR 0.6) µε back-project, µετά την εφαρµογή του µετασχηµατισµού µε την 
εφαρµογή των µεθόδων pca-ica (31 κανάλια). 
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Σχηµα6.7(γ): Αποτελέσµατα (SNR 0.14) µε back-project, µετά την εφαρµογή του µετασχηµατισµού µε την 
εφαρµογή των µεθόδων pca-ica (31 κανάλια). 

Αρχικά είχαµε ορίσει το SNR να είναι  1.5. Μετρώντας το όµως µετά την εφαρµογή 

της µεθόδου ΙCA έχουµε  αυξήσει την τιµή του SNR σε 3.5 . Στη δεύτερη δοκιµή 

όπου τα αρχικά δεδοµένα έχουν δηµιουργηθεί µε SNR 0.6, µετά την εφαρµογή της 

µεθόδου ήταν 1.6. Τέλος στα σήµατα µε SNR 0.14 το τελικό SNR ήταν 0.35.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



84 

 

6.3 ∆ηµιουργία ∆εδοµένων EEG Μιας ∆οκιµής Με 
∆ιαµόρφωση Πλάτους (Single Trial With Simple Source, AM 
Modulation) 

Σε αυτό το σηµείο τα δεδοµένα µας παράγονται όπως και προηγουµένως µε µόνη 

διαφορά ότι πριν προστεθεί το σήµα θορύβου τα δεδοµένα διαµορφώνονται µε 

διαµόρφωση πλάτους σε χαρακτηριστικό ρυθµό θήτα, 6 Ηz. Τα όρια του ρυθµού 

αυτού διαφέρουν στη βιβλιογραφία. Η συχνότητα 6 Hz που επιλέχθηκε ανήκει στο 

ρυθµό θήτα σε όλη τη βιβλιογραφία και είναι κοντά στο µέσο όρο του διαστήµατος 

συχνοτήτων του ρυθµού θήτα.  

 

Τα simulated δεδοµένα σε αυτή τη µελέτη παρήχθησαν µε συχνότητα φέροντος 

6Hz.Το σήµα πληροφορίας καθώς και το φέρον έχουν συχνότητα δειγµατοληψίας 

250 Hz. Η αρχική φάση του σήµατος πληροφορίας είναι µηδενική και το φέρον σήµα 

έχει µηδενικό πλάτος έτσι ώστε να επηρεάζει το σήµα πληροφορίας µας µόνο  ως 

προς τη συχνότητα. Προφανώς ικανοποιείται και η συνθήκη Nyquist η οποία θέλει τη 

συχνότητα δειγµατοληψίας να είναι τουλάχιστον διπλάσια από τη συχνότητα του 

φέροντος. Η χρονική διάρκεια του σήµατος θορύβου, που προστίθεται στο σήµα µας 

σε κάθε κανάλι, ορίζεται ίση µε 1sec. Η συχνότητα δειγµατοληψίας είναι 250 Hz. 

Εποµένως έχουµε 250 Hz επί 1sec δηλαδή 250 samples. Η κορύφωση της πηγής µας 

τοποθετείται και πάλι στο sample 125.  

 

Η αξιολόγηση της συµπεριφοράς καθώς και της απόδοσης των προσεγγίσεών µας θα 

γίνει µε τον υπολογισµό του λόγου SNR µε τη βοήθεια της σχέσης 6. Το SNR 

υπολογίζεται στο back-projected σήµα του Cz ηλεκτροδίου και µόνο στο χρονικό 

διάστηµα που  περιµένουµε τη κορύφωση, όχι στη συνολική διάρκεια του σήµατος.  

 

Ρυθµός Συχνότητα (Ηz) 

∆έλτα (δ) 0.5-4     

Θήτα (θ) 4-8        

Άλφα(α) 8-14 

Βήτα (β) 14-30 

Γάµα  30-45 

Γάµα2 (γ2) 45-90 

Σχήµα 6.8 Τα όρια των εγκεφαλικών ρυθµών σύµφωνα µε τα οποία κάνουµε την ανάλυση των σηµάτων 
µας. 
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Σχήµα 6.9(α) : Τα 31 κανάλια µε σήµατα µε µηδενικό θόρυβο και µια πηγή σήµατος σε AM διαµόρφωση. 
( Στη γραφική παράσταση φαίνεται σε µεγέθυνση το σήµα της πηγής για να διακρίνεται η διαµόρφωση 
πλάτους που εφαρµόσαµε )   

Σκοπός της διαµόρφωσης αυτής είναι να µελετήσουµε την απόδοση της επεξεργασίας 

µε το συνδυασµό των µεθόδων PCA και ICA σε σήµατα τα οποία ανήκουν στο ρυθµό 

θήτα. Όπως έχουµε ήδη αναφέρει τα κύµατα εγκεφάλου που ανήκουν στο ρυθµό θήτα 

συναντώνται σε δραστηριότητα του εγκεφάλου στην οποία κυριαρχούν οι ζωηρές 

απεικονίσεις, η βαθιά δηµιουργικότητα, καθώς επίσης και η διαδικασία της µνήµης 

που µας ενδιαφέρει. Όλη η επεξεργασία που κάνουµε είναι η ίδια µε την τρίτη 

προσέγγιση. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Σχήµα 6.9(β): Αρχικά AM modulated δεδοµένα µε θόρυβο SNR 1,5(31 κανάλια ) 
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Σχήµα 6.9(γ) : Γραφική παράσταση των ιδιοτιµών για SNR 1,5  (παρατηρούµε τις 31 ιδιοτιµές στον 
άξονα χ’χ και τη διακύµανση της κάθε ιδιοτιµής στον άξονα ψ’ψ)  
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Σχήµα 6.9δ) : Tα τελικά αποτελέσµατα της µεθόδου µε back project  των 5 πρώτων principal 
components για SNR 1,5   (31 κανάλια). 
 
Αρχικά είχαµε ορίσει το SNR να είναι  1.5. Μετρώντας το όµως µετά την εφαρµογή 

της µεθόδου ΙCA έχουµε  αυξήσει την τιµή του SNR σε 4.2 . Ενδεικτικά 

παραθέτονται οι γραφικές παραστάσεις των σηµάτων µε SNR 1.5. Στη δεύτερη 

δοκιµή όπου τα αρχικά δεδοµένα έχουν δηµιουργηθεί µε SNR 0.6 µετά την εφαρµογή 

της µεθόδου πετύχαµε  SNR 1.3. Τέλος στα σήµατα µε SNR 0.14 το τελικό SNR ήταν 

0.4.  

 

Από την ανάλυση Fourier στα AM modulated δεδοµένα στο κανάλι Cz  παρατηρούµε 

ότι µετά τον µετασχηµατισµό και την µείωση των διαστάσεων το σήµα φαίνεται να 

έχει µεταβληθεί κυρίως στις υψηλές συχνότητες (σχήµα 6.10(α)). Υπάρχουν κάποιες 

αλλαγές και στις χαµηλές συχνότητες αλλά δεν είναι πολύ µεγάλες. Στο σχήµα   

6.10(β) παρατηρούµε το αποτέλεσµα της ανάλυσης Fourier στο αρχικό AM 
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modulated σήµα του καναλιού Cz µε θόρυβο. Παρατηρείται έντονη αλλοίωση στο 

συχνοτικό περιεχόµενο του σήµατος αυτού, το οποίο όµως ανακτάται σε αρκετά 

µεγάλο βαθµό µετά την εφαρµογή της επεξεργασίας µε τις µεθόδους PCA και ICA 

και την αφαίρεση µεγάλου µέρους του σήµατος θορύβου. Στο σχήµα 6.10(γ) 

παρατηρούµε τις αλλαγές στο συχνοτικό περιεχόµενο του καναλιού Cz. Στον άξονα 

ψ’ψ έχουµε την ενέργεια που περιέχεται σε κάθε εγκεφαλικό ρυθµό, 

κανονικοποιηµένη στη µονάδα. 
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Σχήµα 6.10 (α) Ανάλυση Fourier στα AM modulated single trial δεδοµένα. Η αριστερή γραφική 
παράσταση αντιστοιχεί στα αρχικά δεδοµένα χωρίς θόρυβο, ενώ η δεξιά αντιστοιχεί στα τελικά δεδοµένα 
µετά την επεξεργασία µε PCA & ICA. Στον άξονα χ’χ έχουµε τις συχνότητες από 0-128Hz. Η 
δειγµατοληψία µας γίνεται µέχρι τα 250Hz αλλά λόγω της συµµετρίας του µετασχηµατισµού, 
παρουσιάζεται  µόνο το ένα τµήµα.  
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Σχήµα 6.10 (β) Ανάλυση Fourier στα AM modulated single trial δεδοµένα. Η γραφική παράσταση 
αντιστοιχεί στα αρχικά δεδοµένα µε θόρυβο, πριν την επεξεργασία µε PCA & ICA. Στον άξονα χ’χ 
έχουµε τις συχνότητες από 0-128Hz. Η δειγµατοληψία µας γίνεται µέχρι τα 250Hz αλλά λόγω της 
συµµετρίας του µετασχηµατισµού, παρουσιάζεται  µόνο το ένα τµήµα.  
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Σχήµα 6.10(γ) Κανονικοποιηµένη ενέργεια  στα AM modulated single trial δεδοµένα  για το κανάλι Cz. 
Η αριστερή γραφική παράσταση αντιστοιχεί στα αρχικά δεδοµένα χωρίς θόρυβο, ενώ η δεξιά αντιστοιχεί 
στα τελικά δεδοµένα µετά την επεξεργασία µε PCA & ICA. οι ενέργειες είναι κανονικοποιηµένες στη 
µονάδα(άξονας ψ’ψ), ενώ στον χ’χ έχουµε την εξής  κωδικοποίηση: delta 1, thita 2, alpha 3, bita 4, 
gamma 5 και  gamma2 6. 

Τα όρια των εγκεφαλικών ρυθµών διαφέρουν ελαφρώς στη βιβλιογραφία. Αυτά που 

θα χρησιµοποιήσουµε εµείς φαίνονται στο σχήµα 6.8. Κάνουµε µια παραδοχή για πιο 

εύκολη απεικόνιση και αντιστοιχίζουµε στο κάθε ρυθµό έναν αριθµό. Έτσι έχουµε 

για τον δέλτα τον αριθµό 1, για τον θήτα το 2, για τον άλφα το 3, για τον βήτα το 4, 

για τον γάµµα το 5 και τέλος για τον γαµµα2 το 6. Οι αριθµοί αυτοί εµφανίζονται 

στον άξονα χ’χ του σχήµατος 6.9(γ). Στο σχήµα αυτό παρατηρούµε ότι η ενέργεια 

που περιέχεται σε κάθε ρυθµό µεταβάλλεται ελαφρώς µετά τους µετασχηµατισµούς 

και την µείωση διαστάσεων. Όµως, η µεταβολή αυτή δεν φαίνεται να επηρεάζει την 

ενέργεια του ρυθµού θήτα (θέση 2 στο σχήµα 6.9(γ)), ο οποίος µας ενδιαφέρει 

ιδιαίτερα αφού σχετίζεται µε την λειτουργία του εγκεφάλου σε κατάσταση 

επεξεργασίας πληροφοριών.  
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6.4 Συµπεράσµατα Για Single Trial ∆εδοµένα 

Σκοπός µας ήταν να διερευνήσουµε µε ποια από τις παραπάνω µεθοδολογίες θα 

είχαµε τον καλύτερο καθαρισµό της πηγής από το θόρυβο. Η γενική εικόνα από την 

εφαρµογή και των τριών προηγούµενων προσεγγίσεων είναι ότι πετύχαµε σε όλες 

ικανοποιητικό διαχωρισµό σήµατος από θόρυβο. Το καλύτερο συνολικά αποτέλεσµα 

επιτεύχθηκε στην τελευταία προσέγγιση, µε επεξεργασία των σηµάτων µε τη µέθοδο 

PCA και µε µείωση διαστάσεων και στη συνέχεια επεξεργασία µε  ICA και έκφραση 

των δεδοµένων µας σε µια ανεξάρτητη βάση.  

 

Το παραπάνω συµπέρασµα είναι απόρροια του γεγονότος ότι µειώνοντας τις 

διαστάσεις των σηµάτων στο στάδιο της επεξεργασίας µε PCA αφαιρούµε 

παράλληλα και ένα πολύ µεγάλο µέρος του θορύβου που εµπεριέχεται στις 

συνιστώσες αυτές. Όπως έχει προαναφερθεί στις συνιστώσες µε χαµηλή τιµή 

διακύµανσης συνήθως δεν  περιέχεται χρήσιµη πληροφορία. Η επιλογή κάποιων 

κύριων συνιστωσών και η απόρριψη των υπολοίπων, κατά την εφαρµογή της PCA 

µεθόδου, είναι για µια lossy διαδικασία, δηλαδή µια διαδικασία µε την εφαρµογή της 

οποίας χάνεται ένα τµήµα των δεδοµένων και κατά συνέπεια της πληροφορίας. Γι’ 

αυτό η µείωση των διαστάσεων θα πρέπει να γίνεται µε ιδιαίτερη προσοχή. Στον 

πίνακα 6.1(α,β)  παρουσιάζονται τα συγκεντρωτικά αποτελέσµατα για τις τρεις 

προσεγγίσεις καθώς και για τα τρία set δεδοµένων. Όλες οι τιµές SNR των πινάκων 

6.1(α,β) έχουν υπολογιστεί σε σχέση µε τα αρχικά χωρίς θόρυβο δεδοµένα του 

σχήµατος 6.2, έτσι ώστε να υπάρχει µια κοινή βάση σύγκρισης µεταξύ των 

δεδοµένων µας. 

dB / SNR PCA  

(SNR) 

ICA  

SNR) 

PCA και ICA 

(SNR) 

PCA και ICA 

(ΑΜ modulated) 

(SNR) 

51 dB/ 1.5 3 1,52 3.5 4.2 

26 dB/ 0.6 1.56 0.62 1.6 1.3 

4 dB / 0.14 0.34 0.16 0.35 0.4 

 
Πίνακας 6.1(α) Συγκεντρωτικός πίνακας των αποτελεσµάτων του SNR και για τις 3 προσεγγίσεις. 
Φαίνεται καθαρά ότι η τελευταία προσέγγιση (PCA και ICA) υπερέχει για όλες τις τιµές σήµατος προς 
θόρυβο. 
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Πίνακας 6.1(β) Συγκεντρωτικός πίνακας των αποτελεσµάτων και για τις 3 προσεγγίσεις. Φαίνεται 
καθαρά ότι η τελευταία προσέγγιση (PCA και ICA) υπερέχει για όλες τις τιµές σήµατος προς θόρυβο. Για 
την περίπτωση των modulated δεδοµένων παρατίθεται µόνο η τιµή του SNR για επεξεργασία µε PCA & 
ICA, εφόσον σε αυτό έχουµε καταλήξει από την µελέτη των αρχικών µη modulated δεδοµένων. Επίσης 
από τους δυο παραπάνω πινακες7(α) και 7(β)   παρατηρούµε ότι η απόδοση των µεθόδων είναι σε κάθε 
περίπτωση καλύτερη όταν δεν έχουµε πολύ θόρυβο. Αυτό φαίνεται από την τιµή του τελικού SNR. Η 
παρατήρηση αυτή σχετίζεται µε το φαινόµενο του overfitting των δεδοµένων ,το οποίο έχουµε ήδη 
περιγράψει. 
 
 
Κατόπιν στο στάδιο της επεξεργασίας µε ICA, στο οποίο έχουµε προβάλει µόνο τις 

σηµαντικές συνιστώσες του PCA, τα δεδοµένα µετασχηµατίζονται σε µια βάση 

ανεξάρτητων συνιστωσών. Έτσι εκµεταλλευόµαστε την ικανότητα της ICA να 

µετασχηµατίζει πιο σωστά δεδοµένα και καταλήγουµε σε µια πιο πλήρη βάση 

έκφρασης των δεδοµένων. 

Από τον πίνακα 7(α,β) παρατηρούµε ότι το SNR µε την τρίτη προσέγγιση δεν είναι 

σηµαντικά µεγαλύτερο από αυτό που επιτυγχάνουµε µε την εφαρµογή της PCA, όταν 

αυτή εφαρµόζεται µόνη της. Εποµένως θα ήταν λογικό να προτιµήσουµε να 

σταµατήσουµε την επεξεργασία στο στάδιο της έκφρασης σε ορθογώνιες συνιστώσες, 

και να µη συνεχίσουµε εκφράζοντας τα δεδοµένα και σε ανεξάρτητη βάση, έτσι ώστε 

να αποφύγουµε την µεγαλύτερη πολυπλοκότητα στην υλοποίηση. Όµως µε την 

περαιτέρω επεξεργασία µε την ICA εκτός του ότι πετυχαίνουµε µεγαλύτερη τιµή του 

SNR έχουµε πετύχει και µια πιο αντιπροσωπευτική απεικόνιση των δεδοµένων µας. 

Με τον συνδυασµό των δυο µεθόδων και µε προσεκτική µείωση διαστάσεων καθώς 

και µε απαλοιφή των artifacts εκµεταλλευόµαστε τις δυνατότητες και των δυο 

µεθόδων. Παρατηρούµε επίσης ότι στο modulated set δεδοµένων µας η απόδοση του 

αλγόριθµου είναι πάρα πολύ ικανοποιητική.  
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Στο σηµείο αυτό να τονίσουµε ότι ο αντίστροφος συνδυασµός, δηλαδή επεξεργασία 

µε ICA και έπειτα µε PCA, είναι αδύνατος αφού η ICA είναι γενίκευση της PCA και 

δεν υπάρχει νόηµα σε µια τέτοια προσπάθεια. 

Σε κάθε περίπτωση παρατηρούµε ότι η απόδοση της κάθε µεθοδολογίας είναι πολύ 

µεγαλύτερη για τα δεδοµένα µε υψηλό SNR και αυτό δικαιολογείται πλήρως από την 

θεωρία του overtraining που έχουµε ήδη αναφέρει. 

Αξιολόγηση της τεχνικής zero-crossings 

Επίσης θα πρέπει να αξιολογήσουµε την τεχνική zero-crossings µε την οποία και 

απορρίπτουµε τις artifactual πηγές. Η διαδικασία αυτή είναι ιδιαίτερα σηµαντική 

εφόσον οι συνιστώσες περιέχουν πληροφορία ανεξάρτητη η µια από την άλλη και 

κατά συνέπεια αν απορρίψουµε µια τότε αυτοµάτως χάνουµε την πληροφορία που 

περιέχεται σε αυτή. 

Θα εξετάσουµε την τεχνική αυτή µελετώντας µια µόνο περίπτωση επεξεργασίας. 

Έστω λοιπόν για την περίπτωση της προσέγγισης, όπου τα σήµατα µε λόγο σήµατος 

προς θόρυβο 1.5 και δίχως AM modulation, µετασχηµατίζονται µε την µέθοδο ICA. 

Από το µετασχηµατισµό µε αυτή τη µέθοδο προέκυψαν τα σήµατα που φαίνονται στο 

σχήµα 6.11(α).  
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Σχήµα 6.11(α)  Όλες οι  31 activations που προκύπτουν από την επεξεργασία µε ICA.  

Από αυτές διατηρούνται µε τη τεχνική των zero-crossings µόνο  αυτές που 

αντιστοιχούν στο 1,2,3  και 17 σήµα. Όλες οι υπόλοιπες απορρίπτονται ως θόρυβος 

και artifacts. Από το σχήµα 6.11(α) παρατηρούµε ότι οι συνιστώσες αυτές πράγµατι 

περιέχουν ένα peak στη χρονική στιγµή γύρω από το latency που µας ενδιαφέρει. 

Αντίστοιχα στην περίπτωση όπου επεξεργαζόµαστε τα σήµατα µε την τρίτη 

προσέγγιση, δηλαδή µε προεπεξεργασία µε PCA και έπειτα µε ICA, τότε στο πρώτο 

στάδιο επιλέγονται τα ακόλουθα 5 principal components. Ο αριθµός των   principal 

components που θα επιλεχθούν είναι δική µας επιλογή εφόσον από την διερεύνηση 

που κάναµε καταλήξαµε στο συµπέρασµα ότι η επιλογή αυτού του αριθµού 
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συνιστωσών αποτελεί το καλύτερο trade-off µεταξύ θορύβου και όγκου δεδοµένων. 

Οι συνιστώσες που επιλέγονται σε αυτό το στάδιο φαίνονται στο σχήµα 6.11(β).  

Αυτές προβάλλονται πίσω στα κανάλια και ακολουθεί η επεξεργασία µε την ICA 

µέθοδο.  

Ο αλγόριθµος ICA υπολογίζει τις νέες activations και από αυτές µε την τεχνική zero-

crossings  επιλέγονται οι ενεργοποιήσεις εκείνες οι οποίες έχουν την σηµαντικότερη 

πληροφορία. Στην περίπτωση µας από όλες τις ενεργοποιήσεις επιλεχθήκαν οι 1, 3 

και  5. Παρατηρούµε ότι σε σχέση µε την επεξεργασία µόνο µε την  ICA έχουµε µια 

λιγότερη συνιστώσα, αλλά το τελικό αποτέλεσµα είναι καλύτερο. Το γεγονός αυτό 

µας δείχνει ότι η µια επιπλέον συνιστώσα δεν περιέχει χρήσιµη πληροφορία.   

 

1

2

-11.5

+4.72

3

4

5

Σχηµα 6.11(β) Οι πέντε συνιστώσες που διατηρούνται από την PCA. 

Εποµένως, η τεχνική των zero crossings που εφαρµόσαµε για την απόρριψη 

artifactual πηγών,  αποδεικνύεται ότι επιλέγει τις σωστές ανεξάρτητες συνιστώσες για 

να τις προβάλει πίσω στα κανάλια. Στο σχήµα 6.11(γ) έχουµε αποµονώσει µια από τις 

προηγούµενες συνιστώσες στην οποία φαίνεται καθαρά η υπόθεση που έχουµε κάνει 

όσο αφορά στην επιλογή των συνιστωσών µε βάση τη χαρακτηριστική µορφή τους. 

Παρατηρούµε ότι γύρω από το latency που µας ενδιαφέρει, το οποίο είναι 125 µε µια 

απόκλιση από τα 115 έως τα 130 msec, δεν έχουµε πολλά zero crossings.Παράλληλα 

σε όλο το υπόλοιπο διάστηµα έχουµε µια µικρή διακύµανση γύρω από την 

ισοηλεκτρική γραµµή που στην περίπτωση µας είναι η τιµή µηδέν, επειδή τα σήµατα 

είναι simulated. 
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Σχηµα6.11(γ): Ανεξάρτητη συνιστώσα που επιλέχθηκε µετά από τα κριτήρια απαλοιφής artifactual 
πηγών. Ο άξονας χ’χ είναι ο λανθάνων χρόνος latency,ενώ ο y’y το πλάτος σε mV.  
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6.5 ∆ηµιουργία Σηµάτων EEG 40 ∆οκιµών (40 Concatenated 
Trials Με Peaks Σε ∆ιαφορετικό Latency) 

Όπως έχουµε ήδη αναφέρει η ανάλυση των ERP σηµάτων έχει αρκετά σηµεία που 

χρειάζονται ιδιαίτερη προσοχή. Έχει παρατηρηθεί ότι για να αποφύγουµε το 

φαινόµενο του overtraining καθώς και του stability, ο ασφαλέστερος τρόπος είναι να 

αναλύσουµε τα σήµατα επαναλαµβανοµένων συνδεδεµένων δοκιµών (concatenated 

trials). Με τον τρόπο αυτό αυξάνουµε το πλήθος των training δεδοµένων µας ενώ 

παράλληλα διατηρούµε τις διαφοροποιήσεις των σηµάτων από trial σε trial και τη 

σειρά των συνιστωσών στα διάφορα trials.  

 

Ένα πραγµατικό εγκεφαλογράφηµα έχει συνήθως 40 δοκιµές, κάθε µια από τις οποίες  

είναι ένα στιγµιότυπο ενός πανοµοιότυπου ακουστικού πειράµατος. Για να 

προσοµοιώσουµε το πραγµατικό EEG  θα δηµιουργήσουµε σήµατα 40 δοκιµών. Και 

πάλι θα εργαστούµε σε simulated  δεδοµένα στα οποία µπορούµε να αξιολογήσουµε 

την ισχύ και την απόδοση της µεθοδολογίας που ακολουθούµε. Στη περίπτωση που 

θα εργαζόµασταν απευθείας στα πραγµατικά δεδοµένα ενός EEG δεν θα ήµασταν σε 

θέση να πιστοποιήσουµε µε βεβαιότητα ότι τα αποτελέσµατα µας θα είναι και τα 

επιθυµητά, εφόσον δεν θα είχαµε κανένα απολύτως στοιχείο για την ταυτότητα των 

πηγών.  

  

Η δοµή των στοιχείων αυτών είναι ένα διάνυσµα µε 40 σειριακά (concatenated) 

συνδεδεµένα σήµατα µιας δοκιµής. Κατά την δηµιουργία των πολλαπλών δοκιµών 

δεν διαφοροποιήθηκε καµιά από τις παραµέτρους σύµφωνα µε τις οποίες 

δηµιουργηθήκαν τα single trial δεδοµένα στην προηγούµενη ενότητα . Η µόνη 

διαφορά είναι ότι κάθε µια από τις δοκιµές έχουν διαφορετικό latency έτσι ώστε να 

µπορέσουµε να ελέγξουµε τη διαδικασία. Έτσι  κάθε γραµµή του πίνακα αντιστοιχεί 

σε ένα από τα 31 ηλεκτρόδια και κάθε στήλη σε µια από τις 40 δοκιµές.  

 

Να θυµίσουµε ότι η κορύφωση των δεδοµένων µας έχει τοποθετηθεί στη χρονική 

στιγµή 125msec, µε απόκλιση της τάξης [-8,+8] msec. Επίσης για να αποφύγουµε το 

πρόβληµα του overfitting των δεδοµένων επιλέξαµε να συνεχίσουµε την επεξεργασία 

µε SNR 1.5. Για τη νόσο του Alzheimer µας ενδιαφέρει κυρίως το τµήµα P300 του 

LPC και η συµπεριφορά του. Γι’ αυτό το λόγο επικεντρώνουµε το ενδιαφέρον µας 

στο ηλεκτρόδιο Cz, όπου και καταγράφεται αυτό το χαρακτηριστικό. Στα simulated 

δεδοµένα µας δεν έχει σηµασία πιο ηλεκτρόδιο θα επιλέξουµε για τη µελέτη µας. 

Επιλέγουµε ένα λοιπόν µε αυθαίρετο τρόπο.  

 

Από την προηγούµενη διαδικασία καταλήξαµε στο συµπέρασµα ότι η µεθοδολογία µε 

τη µεγαλύτερη απόδοση σήµατος προς θόρυβο, είναι αυτή κατά την οποία γίνεται  

προεπεξεργασία των σηµάτων µε PCA και έπειτα ανάλυση σε ανεξάρτητες πηγές µε 

τη µέθοδο ICA. Στο σηµείο αυτό θα επεκτείνουµε περαιτέρω την ανάλυση µας, 

οµαδοποιώντας τις ανεξάρτητες συνιστώσες. Με τον τρόπο αυτό θα καταλήξουµε σε 

συµπεράσµατα για την πληροφορία που υπάρχει σε κάθε µια από τις συνιστώσες που 

έχουµε διαλέξει. Θα  προσπαθήσουµε να αποµονώσουµε τις µεταβλητές εκείνες οι 

οποίες σχετίζονται µε το συστατικό P300, το οποίο µελετάµε.  
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Σχήµα 6.12(α) Αρχικά σειριακά concatenated σήµατα χωρίς θόρυβο (31 κανάλια και 40 δοκιµές) Κάθε 
κάθετη στήλη είναι και µια δοκιµή ενώ κάθε οριζόντια γραµµή ένα κανάλι. Σε κάθε trial έχουµε την ίδια 
πηγή σήµατος αλλά µε διαφορετικό latency.Κάθε δοκιµή είναι ένα σήµα όµοιο µε αυτό του σχήµατος 6.2. 
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Σχήµα 6.12(β) Αρχικά σειριακά concatenated σήµατα µε λόγο σήµατος προς θόρυβο 1.5 (31 κανάλια και 
40 δοκιµές) Κάθε κάθετη στήλη είναι και µια δοκιµή ενώ κάθε οριζόντια γραµµή ένα κανάλι. Σε κάθε 
trial έχουµε την ιδία πηγή σήµατος αλλά µε διαφορετικό latency. Κάθε δοκιµή είναι ένα σήµα όµοιο µε 
αυτό του σχήµατος 6.3(α). 
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6.5.1 Συνοπτική Περιγραφή Της Μεθοδολογίας 
 

Στο σηµείο αυτό και µετά από την διερεύνηση που έγινε σχετικά µε τον 

αποδοτικότερο τρόπο επεξεργασίας των σηµάτων, είµαστε σε θέση να εµπλουτίσουµε 

το σχήµα 5.3.  Από την ανάλυση των σηµάτων του EEG που κάναµε προηγουµένως 

καταλήξαµε στο συµπέρασµα ότι η πιο αποδοτική µεθοδολογία για την ανάλυση των 

ERP σηµάτων είναι ο µετασχηµατισµός µε PCA και dimentionality reduction και 

µετά µετασχηµατισµός σε ανεξάρτητες µεταβλητές. 

Εποµένως στο αρχικό στάδιο επεξεργασίας των σηµάτων γίνεται προεπεξεργασία µε 

την PCA . Με τον τρόπο αυτό το µεγαλύτερο µέρος του σήµατος θορύβου αφαιρείται 

από τα σήµατα πηγής . Στη συνέχεια µετασχηµατίζουµε τα σήµατα µας σε µια 

ανεξάρτητη βάση µε την βοήθεια της ICA. Εξετάζοντας τις συνιστώσες αυτές 

µπορούµε να απορρίψουµε κάποιες από αυτές ως artifacts. Η επιλογή αυτή γίνεται 

βάση της µορφής των συνιστωσών µε την τεχνική zero-crossings, η απόδοση της 

οποίας έχει αναλυθεί σε προηγούµενη ενότητα.  

 Το block diagram της µεθοδολογίας φαίνεται στο σχήµα 6.13 και κάθε βήµα του 

αναλύεται στη συνεχεία. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Εφαρµογή ICA 

Επιλογή των συνιστωσών εκείνων, για τις οποίες η κορύφωση της 

προβολής τους στο Cz ηλεκτρόδιο είναι µεγαλύτερη στο διάστηµα  [t1-t2] 

 

Εφαρµογή PCA 

Επιλογή των συνιστωσών εκείνων, για τις οποίες η κορύφωση της 

προβολής τους στο Cz ηλεκτρόδιο είναι µεγαλύτερη στο διάστηµα  [t1 t2] 
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Σχήµα 6.13 Περιγραφή του αλγόριθµου όπως προέκυψε µετά από τα αποτελέσµατα στα single trial 
δεδοµένα 

Απόρριψη artifactual πηγών 

First Cluster: οµαδοποιούµε τις συνιστώσες σύµφωνα µε την απόλυτη τιµή 

της µεγαλύτερης κορύφωσης (peaks) και του λανθάνοντα χρόνου στον 

οποίο αυτή εµφανίζεται (latency). Από αυτές επιλέγουµε εκείνες που 

εµφανίζουν το  peak τους γύρω από το επιθυµητό  latency. 

Second Cluster: οµαδοποιούµε τις στήλες του mixing matrix W και 

επιλέγουµε τους ενδιαφέροντες τοπογραφικούς χάρτες. 

Third Cluster: οµαδοποιούµε βάση της ενέργειας του σήµατος σε κάθε 

εγκεφαλικό ρυθµό αναλύοντας σε frequency bands και επιλέγουµε εκείνα 

που εµφανίζουν µεγαλύτερη ενέργεια στo ρυθµό θήτα.  

Κάνουµε Back Project από κάθε cluster που ικανοποιεί όλα τα κριτήρια 

µας. 

∆ηµιουργούµε από τους χάρτες αυτούς ένα αρχείο localization µε την 

περιγραφή της τοποθεσίας των έντονων δραστηριοτήτων κάθε δοκιµής  

Εξέταση του σήµατος στο πεδίο της συχνότητας και υπολογισµός του 

συχνοτικού περιεχοµένου σε κάθε εγκεφαλικό ρυθµό 
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Αναλυτικά τα στάδια της µεθοδολογίας είναι τα ακόλουθα: 

 

� Στα simulated δεδοµένα των concatenated 40 trials που έχουµε δηµιουργήσει 

(µε SNR 1.5), εφαρµόζουµε τη µέθοδο PCA και βρίσκουµε έναν ορθογώνιο γραµµικό 

µετασχηµατισµό τέτοιο ώστε η διακύµανση των µετασχηµατισµένων στοιχείων να 

µεγιστοποιείται. Γνωρίζουµε ήδη από τη γραφική παράσταση των ιδιοτιµών 

(Σχηµα6.3(β) ανάλυση σε single trial δεδοµένα) ότι ο µεγαλύτερος όγκος 

πληροφορίας συγκεντρώνεται στις 4 πρώτες ιδιοτιµές κοντά στο σηµείο του 

«γονάτου» της γραφικής.  

 

� Στη συνέχεια, προβάλλουµε µόνο τις επιλεγµένες συνιστώσες πίσω στα 

κανάλια του  EEG. Με τον τρόπο αυτό έχουµε επιτύχει σηµαντική µείωση των 

διαστάσεων. 

 

� Με τη µέθοδο ICA µετασχηµατίζουµε τα επεξεργασµένα δεδοµένα µας σε µια 

βάση ανεξάρτητων συνιστωσών. Αποµονώνουµε έτσι τις ανεξάρτητες ενεργοποιήσεις  

που συνεισφέρουν στο προκλητό δυναµικό από το θόρυβο. 

 

� Προβάλουµε κάθε µια συνιστώσα µόνη της πίσω στα κανάλια και 

καταγράφουµε το µέγιστο πλάτος (peak) και τον λανθάνοντα χρόνο (latency) στον 

οποίο αυτό παρουσιάζεται. Η αναζήτηση αυτή του µέγιστου, κατ’ απόλυτη τιµή peak, 

γίνεται σε ένα χρονικό πλαίσιο γύρω από την τιµή latency στην οποία περιµένουµε 

την κορύφωση. Επειδή τα δεδοµένα είναι simulated γνωρίζουµε εκ των προτέρων ότι 

η τιµή αυτή είναι στο frame 125. Θα ήταν ανούσιο να εξετάσουµε τα µέγιστα peaks 

σε όλη τη διάρκεια του σήµατος, εφόσον αν επιλέγαµε µια ανεξάρτητη µεταβλητή 

που δίνει ένα µέγιστο πλάτος σε µια αδιάφορη χρονική στιγµή δεν θα αντιπροσώπευε 

τη σωστή πληροφορία. 

 

� Επιλέγονται οι ενεργοποιήσεις εκείνες που αν προβληθούν µόνες τους πίσω 

στα κανάλια δίνουν τις  µεγαλύτερες προβολές στο επιλεγµένο ηλεκτρόδιο, κατ’ 

απόλυτη τιµή του πλάτους . Εξετάζουµε κάθε µια από αυτές ξεχωριστά, 

απορρίπτοντας όσες είναι πιθανά artifacts µε τα δυο κριτήρια που περιγράψαµε στο 

κεφάλαιο 5, δηλαδή µε τη τεχνική zero crossings και µε το ελάχιστο κατώφλι 

δυναµικού.   

 

� Έχοντας απορρίψει τις συνιστώσες εκείνες που θεωρούνται artifacts, 

προβάλουµε τις υπόλοιπες πίσω στα κανάλια µας. Κατά τη διάρκεια της επεξεργασίας 

διατηρείται πληροφορία σχετική µε την απόλυτη τιµή του πλάτους του back projected 

σήµατος  στη χρονική στιγµή της κορύφωσης (peak) καθώς και το πρόσηµο αυτής. 

Επίσης είναι σηµαντικό να γνωρίζουµε την ακριβή χρονική στιγµή της κορύφωσης 

αυτής (latency). Τα δυο αυτά δεδοµένα καταγράφονται από το κανάλι Cz για κάθε 

συνιστώσα και για κάθε δοκιµή. 

 

� Οµαδοποιούµε τις ενεργοποιήσεις αυτές µε βάση το latency στο οποίο 

εµφανίζουν τη κορύφωση. Από τις οµάδες που προκύπτουν επιλέγουµε εκείνες  που η 

µέση τιµή του latency προσεγγίζει την θέση στην οποία έχουµε τοποθετήσει τη πηγή. 

Με τη βοήθεια του δείκτη Davies-Bouldin επιλέγουµε το βέλτιστο αριθµό clusters και 

οµαδοποιούµε τα δεδοµένα µας συµφωνά µε το λανθάνοντα χρόνο latency στο οποίο 
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εµφανίζεται η κορύφωση του Cz ηλεκτροδίου. Έπειτα προβάλλουµε πίσω στα 

ηλεκτρόδια τα σήµατα από τις επιλεγµένες οµάδες. 

 

� Έχοντας κάνει το πρώτο βήµα της οµαδοποίησης, εξετάζουµε το κάθε cluster 

ξεχωριστά. Οµαδοποιούµε εκ νέου τα στοιχεία του σύµφωνα µε τις στήλες του 

unmixing matrix W, ο οποίος σχετίζεται µε την τοπογραφία των σηµάτων και 

δηµιουργούµε τους τοπογραφικούς χάρτες Υπολογίζουµε τον βέλτιστο αριθµό 

clusters µε τη βοήθεια και πάλι του δείκτη Davies-Bouldin. Μετά από αυτό το βήµα, 

καταλήγουµε µε έναν αριθµό subclusters για το κάθε cluster. 

 

� Επιλέγουµε τα subclusters εκείνα για τα οποία ο τοπογραφικός χάρτης δείχνει 

έντονη δραστηριότητα στην κεντρική και πίσω περιοχή του κρανίου. Σε αυτά 

κάνουµε µια ακόµη οµαδοποίηση, αυτή στο πεδίο της συχνότητας, µε βάση την 

ενέργεια που έχουν σε κάθε έναν από τους χαρακτηριστικούς ρυθµούς του 

εγκεφάλου. 

� Με βάση τους τοπογραφικούς αυτούς χάρτες και τις εντάσεις της 

δραστηριότητας σε αυτούς, τυπώνουµε σε αρχείο την τοποθεσία της µέγιστης 

δραστηριότητας. (localization file) 

 

6.5.2 Αναλυτική Περιγραφή Της ∆ιαδικασίας Clustering 
 

Η διαδικασία της οµαδοποίησης (clustering) έγινε µε την εφαρµογή ενός από τους πιο 

διαδεδοµένους αλγόριθµους τον k-means (MacQueen 1967), που περιγράψαµε σε 

προηγούµενη ενότητα. Έχει αποδειχθεί ότι πρόκειται για έναν αλγόριθµο που 

προσφέρει πολύ ικανοποιητικά αποτελέσµατα και όσο αφορά στην ακρίβεια αλλά και 

στην αποδοτικότητα.  

 

Η διαδικασία  του clustering έγινε σε τρία στάδια. Αρχικά η οµαδοποίηση γίνεται µε 

βάση τα ιδιαίτερα γνωρίσµατα των συνιστωσών. Επιλεχθήκαν να συγκεντρωθούν 

στην ίδια οµάδα συνιστώσες που είχαν τη µέγιστη τιµή του πλάτους τους (peak) στον 

ίδιο λανθάνοντα χρόνο (latency) (Κριτήριο α). Είναι σηµαντικό να αναφερθεί ότι 

αυτό το βήµα οδηγεί σε οµάδες στοιχείων που έχουν µεταβλητές τοπογραφίες.  

 

Στη συνεχεία, οι οµάδες αυτές, ταξινοµούνται εκ νέου  σε υπό-οµάδες (sub-clusters) 

µε βάση την τοπογραφία τους αυτή τη φορά (κριτήριο β).Η οµαδοποίηση στο δεύτερο 

στάδιο γίνεται µε βάση τα στοιχεία του πίνακα µίξης W, ο οποίος όπως έχουµε 

αναφέρει σε προηγούµενο κεφάλαιο σχετίζεται µε τη δηµιουργία των κρανιακών 

χαρτών. Για κάθε ένα από τα αρχικά clusters και για κάθε συνιστώσα που ανήκει στο 

cluster, υπολογίζεται ο συσχετισµός των στηλών των µιτρών µίξης. Οι συνιστώσες 

που έχουν υψηλό συσχετισµό (correlation) οµαδοποιούνται στο ίδιο subcluster. Αυτό 

σηµαίνει ότι οι συνιστώσες µέσα σε κάθε subcluster έχουν παρόµοιες τοπογραφίες 

δηλαδή παρόµοιους κρανιακούς χάρτες και ταυτόχρονα κοντινές τιµές latency. Κατά 

συνέπεια εξασφαλίζουµε ότι µέσα στα subclusters έχουν οµαδοποιηθεί πηγές που 

προέρχεται από την ίδια θέση του εγκεφάλου. Για την ασθένεια του Alzheimer µας 

ενδιαφέρουν τα  subcluster εκείνα τα οποία δείχνουν σηµαντική δραστηριότητα στο 

κεντρικό και πίσω µέρος του κρανιακού χάρτη, αφού σε αυτή τη περιοχή εµφανίζεται 

η δραστηριότητα του ιππόκαµπου. 
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Τα επιλεγµένα subclusters οµαδοποιούνται ξανά σύµφωνα µε την ενέργεια που 

εµφανίζουν σε κάθε εγκεφαλικό ρυθµό. Ο ρυθµός ο οποίος µας ενδιαφέρει είναι ο 

θήτα. Αυτός φαίνεται να συνδέεται µε την λειτουργία του εγκεφάλου, όταν αυτός 

επεξεργάζεται ερεθίσµατα. Αυτή η οµαδοποίηση γίνεται µόνο στην ανάλυση των 

πραγµατικών δεδοµένων EEG και όχι στα simulated. Τα simulated δεδοµένα δεν είναι 

διαµορφωµένα σε κάποιο ρυθµό.  

 

Όπως έχουµε ήδη αναφέρει µια καταγραφή εγκεφαλικής δραστηριότητας περιέχει 

ενέργεια σε περισσότερους από έναν ρυθµούς. Εποµένως µας ενδιαφέρει τα σήµατα 

µας να έχουν σηµαντική ποσότητα ενέργειας στο ρυθµό θήτα. Για να έχουµε µια πιο 

ευδιάκριτη απεικόνιση, αντιστοιχούµε την ενέργεια σε κάθε ρυθµό µε έναν αριθµό. 

Έτσι έχουµε 1 για τον ρυθµό δέλτα, 2 για τον θήτα, 3 για τον άλφα , 4 για τον βήτα,  

5 για τον γάµµα και 6 για τον γάµµα 2. Και σε αυτή την οµαδοποίηση 

χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος k-means, και η επιλογή του πλήθους των κλάσεων 

υπολογίζεται µε τη βοήθεια του δείκτη Davies-Bouldin. 

 

Με τον τρόπο αυτό εξετάζουµε αν η πληροφορία που περιέχεται στις πηγές, εκτός 

του ότι εµφανίζεται στο σωστό χρόνο απόκρισης και έχει καταγραφεί από την 

κεντρική και πίσω περιοχή του εγκεφάλου, δηλώνει επίσης και ότι ο εγκέφαλος 

λειτουργεί στη χαρακτηριστική συχνότητα επεξεργασίας πληροφοριών.   

   

Με τη διαδικασία της οµαδοποίησης διευκολύνεται η µελέτη των συνιστωσών και 

των ιδιοτήτων τους. Είναι εφικτό, µετά από αυτή την διαδικασία, να γίνει µια 

συσχέτιση και να εξαχθούν χρήσιµα συµπεράσµατα σχετικά µε τα χαρακτηριστικά 

γνωρίσµατα των τµηµάτων των EPs µε απλή οπτική επίβλεψη. 

 

Αξίζει να σηµειωθεί ότι τα sub-clusters περιέχουν συστατικά και µε αρνητικές και µε 

θετικές κορυφώσεις, δεδοµένου ότι χρησιµοποιήθηκαν οι απόλυτες τιµές των peaks 

των συνιστωσών όπως περιγράψαµε στο αρχικό στάδιο οµαδοποίησης.  

 

6.5.3 Περιγραφή Της Πειραµατικής ∆ιαδικασίας Και 
Αποτελέσµατα 
 

Στα simulated δεδοµένα 40 δοκιµών, µε SNR 1.5 εφαρµόζεται η µεθοδολογία που 

περιγράφεται στο σχήµα 6.12(β).  

 

Μετά από τα αρχικά στάδια επεξεργασίας και απαλοιφής των artifactual πηγών, 

γίνεται διερεύνηση για την τελική επιλογή του αριθµού clusters, Κ. Εφαρµόζουµε 

πολλές φορές τον αλγόριθµο k-means µεταβάλλοντας κάθε φορά τον αριθµό των 

clusters, K. Ταυτόχρονα µετράται σε κάθε επανάληψη, ο δείκτης Davies Bouldin. 

Στον πίνακα 6.3(α) παρατίθενται τα αποτελέσµατα της διαδικασίας αυτής. 
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Παρατηρούµε ότι η βέλτιστη επιλογή είναι η οµαδοποίηση σε 4 clusters, εφόσον σε 

αυτή την επιλογή αντιστοιχεί ο µικρότερος δείκτης Davies Bouldin. Μικρή τιµή του  

δείκτη σηµαίνει ουσιαστικά µεγαλύτερη συνοχή στις οµάδες. Είναι λοιπόν ένα µέτρο 

της συνεκτικότητας των clusters.  

 

# CLUSTER Davies Bouldin Index 

2 0.4202 

3 0.4177 

4 0.3063 
Πίνακας 6.3(α) : ∆είκτης Davies Bouldin για διαφορετικό αριθµό clusters 
 

 

Αφού καταλήξαµε στο βέλτιστο δείκτη K οµαδοποιούµε τα δεδοµένα µας σε 4 

clusters. Το κάθε ένα από αυτά περιέχει στοιχεία οµαδοποιηµένα ως προς την 

λανθάνουσα τιµή (latency) στην οποία και έχει εµφανιστεί η κορύφωση του σήµατος 

σε κάθε δοκιµή. Τα clusters δεν έχουν τον ίδιο αριθµό στοιχείων. Για να έχουµε µια 

γενική εικόνα των στοιχείων του κάθε cluster, υπολογίζουµε την µέση τιµή του 

latency για κάθε ένα από αυτά. Στον πίνακα 6.3(β) φαίνονται τα αποτελέσµατα της 

πρώτης φάσης της οµαδοποίησης. Τα στοιχεία στον πίνακα αυτό αντιστοιχούνε στις 

συνολικά 43 συνιστώσες που επιλέχθηκαν. Αυτές προέκυψαν λόγω της επιλογής µιας 

κύριας συνιστώσας από τα περισσότερα trials και συνιστώσες από τρία µόνο trials. 

Το φαινόµενο αυτό οφείλεται προφανώς, στο γεγονός ότι τα δεδοµένα έχουν καλή 

αναλογία σήµατος προς θόρυβο και η περισσότερη πληροφορία συγκεντρώνεται σε 

µια κύρια συνιστώσα. 

 

 

CLUSTER Latency  # Elements 

1 133.7143 7 

2 129.0000 8 

3 116.6875  16 

4 124.2222 12 
Πίνακας 6.3(β) : Μέση τιµή του latency για κάθε ένα από τα clusters και αριθµός στοιχείων. 

Εφόσον τα δεδοµένα είναι simulated γνωρίζουµε εκ των προτέρων ότι η κορύφωση 

αναµένεται να καταγραφεί κοντά στο latency 125 µε απόκλιση (jitter της πηγής) 

περίπου[-8,+8]. Συνεπώς από τα αποτελέσµατα του πίνακα 6.3(β) αναµένουµε ότι  το 

2
ο
 , το 3

ο 
 και το 4

ο
 cluster θα αποτελέσουν τις οµάδες εκείνες οι οποίες και θα 

περιέχουν τα σήµατα µε την χρήσιµη  πληροφορία. Όµως το γεγονός ότι τα clusters 

2,3 και 4 περιέχουν συνιστώσες µε latency κοντά στο επιθυµητό, δεν µας εξασφαλίζει 

ότι η πληροφορία που περιέχεται σε αυτά αντιστοιχεί σε δραστηριότητα σχετική µε 

τη διαδικασία της µνήµης.   

Εµφανίζεται εποµένως η ανάγκη να οµαδοποιήσουµε εκ νέου τα στοιχεία που 

βρίσκονται στις ίδιες οµάδες. Η δεύτερη αυτή οµαδοποίηση θα γίνει βάση της µήτρας 

µίξης W. Την ίδια ακριβώς λογική που είχαµε και στην αρχική οµαδοποίηση θα 

ακολουθήσουµε και στην δεύτερη. Για τα στοιχεία κάθε ενός cluster εφαρµόζουµε 

και πάλι τον αλγόριθµο k-means. Επιλέγουµε τον βέλτιστο αριθµό subclusters για το 
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κάθε cluster επαναλαµβάνοντας τον αλγόριθµο k-means.Για διάφορες τιµές του Κ  

υπολογίζουµε τον δείκτη Davies Bouldin. Επιλέγουµε για κάθε ένα cluster τον 

βέλτιστο αριθµό subclusters.  

Αξίζει να αναφερθεί ότι ο βέλτιστος αριθµός subclusters µπορεί να είναι 

διαφορετικός για κάθε cluster. Στον πίνακα 6.4 παραθέτονται οι τιµές του δείκτη 

Davies Bouldin για κάθε ένα cluster (στήλες) και για διαφορετικό αριθµό subclusters 

(γραµµές).Σε κάθε στήλη επιλέγεται η µικρότερη τιµή του δείκτη και η ταξινόµηση 

σε υποκατηγορίες γίνεται µε βάση την επιλογή αυτή.  

 

 1
st
  2

nd
  3

rd
  4

th
  

2 1.8463 2.0035 2.9613 2.3646 

3 1.3943 1.5246 2.3104 1.7178 

4 1.0813 1.1872 2.0718 1.3743 

Πίνακας 6.4 : ∆είκτης Davies Bouldin για κάθε ένα από τα 4 clusters και για 2 έως 4 subclusters. 
 

 

Να σηµειώσουµε ότι κατά τον υπολογισµό του δείκτη Davies - Bouldin και κατά την 

οµαδοποίηση των clusters καθώς και των subclusters, για ένα αριθµό οµάδων Κ και 

έπειτα, η απόσταση inter-cluster ήταν µεγαλύτερη της intra-cluster, δηλαδή η 

διάµετρος του cluster ήταν µεγαλύτερη από την απόσταση των κέντρων των 

γειτονικών clusters. Άρα δεν θα είχαµε όφελος να συνεχίσουµε να αυξάνουµε τον 

αριθµό των οµάδων. Επίσης αν και παρατηρούµε ότι έχουµε τον µικρότερο δείκτη για 

τέσσερα sublcusters, εµείς επιλέγουµε να κάνουµε οµαδοποίηση µε τρία clusters 

καθώς λαµβάνουµε υπόψη µας και την παράµετρο inter-cluster.  

 

Για να έχουµε µια γενική εικόνα της δοµής του κάθε subcluster, υπολογίζουµε την 

µέση τιµή του latency και τον αριθµό των στοιχείων που περιέχονται σε αυτό. Τα νέα 

αυτά subclusters, εκτός από κοινό latency έχουν επιπλέον και γειτονική διάταξη στο 

χώρο. 

 

CLUSTER SUBC1 SUBC2 SUBC3 

1 133.5 134 133.5  

2 129.5 129 128.5 

3 115 115 116.4 

4 123.5 124 124 

Πίνακας 6.5(α) : Μέση τιµή του latency για κάθε ένα από τα subclusters 
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Πίνακας 6.5(β) : Πλήθος στοιχειών για κάθε ένα subcluster του κάθε cluster 

 

 

Μετά την οµαδοποίηση των δεδοµένων προβάλουµε πίσω στα κανάλια µας τα 

στοιχεία του κάθε subcluster. Από την προβολή αυτή παίρνουµε γραφικές 

παραστάσεις σηµάτων τα οποία ήταν στη πλειοψηφία τους σήµατα θορύβου. 

Ανάµεσα σε αυτά υπάρχουν όµως και γραφικές παραστάσεις σηµάτων τα οποία 

περιείχαν σηµαντική πληροφορία και ευδιάκριτα τα σήµατα ERP των δεδοµένων µας.  

Αξίζει να τονιστεί ότι από τον πίνακα 6.3(β) είχαµε προβλέψει την ύπαρξη σηµάτων 

µε χρήσιµη πληροφορία στα clusters 2,3 και 4, λόγω του γεγονότος ότι η πηγή 

σήµατος µας έχει τοποθετηθεί κοντά στη λανθάνουσα τιµή 125. Να σηµειώσουµε σε 

αυτό το σηµείο ότι ενώ έχουµε επιλέξει τα  subclustes 2,3,4 ως τις υποοµάδες εκείνες 

µε σήµατα πηγών τα οποία µας ενδιαφέρουν, συνεχίζουµε να εξετάζουµε και τα 

στοιχεία του 1
ου
 subcluster για να δούµε την συµπεριφορά τους. 

 

 

Όµως το γεγονός αυτό δεν σηµαίνει ότι όλα στοιχεία στα clusters, που έχουν µέση 

τιµή του latency κοντά στην επιθυµητή, περιέχουν και πληροφορία που µας 

ενδιαφέρει. Η µέση αυτή τιµή µπορεί να είναι απλά απόρροια χρονικής µετατόπισης 

κάποιων σηµάτων. Τα subclusters που φαίνεται να περιέχουν τα ERP σήµατα 

φαίνονται στις παρακάτω γραφικές παραστάσεις. Σε αυτές φαίνονται τα back-

projected σήµατα που περιέχονται στο  subcluster για τα 31 κανάλια.  

 

CLUSTER                   # Elements 

 SUB1           SUB2          SUB3   

1         2             2               3           

2         2             4               2                 

3         2             6               8                    

4         2             4               6           
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Σχήµα 6.14  (α) : Cluster  2 Subcluster 2 

 

Σχήµα 6.14 (β) : Cluster  2 Subcluster 3 
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Σχήµα 6.14 (γ) : Cluster  3  Subcluster 3 

 

Σχήµα 6.14 (δ) : Cluster  4  Subcluster 3 
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Σχήµα 6.14(ε) : Παραδείγµατα κυµατοµορφών subclusters που απορρίφθηκαν. Πρόκειται καθαρά για 
σήµατα θορύβου. 

 

Tα σχήµατα 6.14(α,β,γ,δ) αποτελούν τα subclusters τα οποία επιλέγουµε να τα 

εξετάσουµε και ως προς την τοπογραφία τους. Τα επιλέξαµε γνωρίζοντας ότι 

περιµένουµε µια κορύφωση συγκεκριµένης µορφής. Όµως σε κάθε ένα από αυτά τα 

Subcluster έχουµε ένα σύνολο στοιχείων τα οποία δεν αποτελούν όλα πηγές σχετικές 

µε το ηλεκτρόδιο Cz που µας ενδιαφέρει. Για παράδειγµα κυµατοµορφές όπως αυτές 

του σχήµατος 6.14(ε), απορρίφθηκαν. Σήµατα σαν και αυτά δεν παρουσιάζουν 

πληροφορία σχετικά µε την πηγή µας και εποµένως τα απορρίπτουµε. 

Στο σχήµα 6.15 παραθέτουµε την  τοπογραφία των ηλεκτροδίων κατά τη διάρκεια 

ενός εγκεφαλογραφήµατος. Το ηλεκτρόδιο Cz που σχετίζεται άµεσα µε τη λειτουργία 

της µνήµης και µας ενδιαφέρει άµεσα βρίσκεται στο κέντρο του χάρτη του κρανίου. 
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Σχήµα 6.15 :  Χάρτης ηλεκτροδίων σύµφωνα µε τον οποίο κάνουµε την ανάλυση των σηµάτων µας 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Σχήµα 6.16(α) Κρανιακοί χάρτες των subclusters από αριστερά προς τα δεξιά subcluster 2_2, subcluster 
2_3, subcluster 3_3 και subcluster 4_3 
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Σχήµα 6.16(β) Κρανιακός  χάρτης του subcluster 2_1 που απορρίφθηκε.  
 

Στο σχήµα 6.16(α) έχουµε τους κρανιακούς χάρτες οι οποίοι υποδεικνύουν 

εγκεφαλική δραστηριότητα στην περιοχή που µας ενδιαφέρει, δηλαδή στη κεντρική 

και πίσω µεριά του κρανίου. Το γεγονός αυτό µας υποδηλώνει ότι τα σήµατα που 

εµπεριέχονται σε αυτά τα τέσσερα subclusters περιέχουν χρήσιµη πληροφορία 

σχετικά µε το ερέθισµα . Στο σχήµα 6.16(β) παρατίθεται ένα παράδειγµα κρανιακού 

χάρτη που δεν αντιστοιχεί σε σήµα χρήσιµης πληροφορίας. Το σήµα αυτό µπορεί να 

προέρχεται από σήµα θορύβου ή κάποιο artifact. 
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6.6 Συµπεράσµατα 
 

Όπως έχουµε ήδη αναφέρει στην ανάλυση των ERP σηµάτων, προκειµένου να  

αποφύγουµε το φαινόµενο του overtraining καθώς και του stability, αναλύουµε 

σήµατα επαναλαµβανοµένων συνδεδεµένων δοκιµών (concatenated trials). Με τον 

τρόπο αυτό αυξάνουµε το πλήθος των training δεδοµένων µας ενώ παράλληλα 

διατηρούµε τις διαφοροποιήσεις των σηµάτων από trial σε trial και τη σειρά των 

συνιστωσών στα διάφορα trials. Παράλληλα από το προηγούµενο στάδιο 

επεξεργασίας σε single trial δεδοµένα εκµεταλλευόµαστε τα συµπεράσµατα στα 

οποία καταλήξαµε και τα χρησιµοποιούµε για να βελτιστοποιήσουµε την απόδοση 

της µεθοδολογίας στα concatenated trials. Εποµένως χρησιµοποιούµε απευθείας την 

µεθοδολογία της τρίτης προσέγγισης, όπου ο µετασχηµατισµός των σηµάτων γίνεται 

µε την µέθοδο PCA και στη συνέχεια µε την ICA, εφόσον προέκυψε ότι αυτή δίνει τα 

καλύτερα αποτελέσµατα όσο αφορά στο διαχωρισµό σήµατος από θόρυβο. 

 

Στη συνέχεια επιλέξαµε τα κριτήρια επιλογής των clusters να καθορίζονται από τα 

χαρακτηριστικά λειτουργίας του εγκεφάλου κατά τη διάρκεια της επεξεργασίας του 

ερεθίσµατος. Στα concatenated trials 40 δοκιµών η οµαδοποίηση στην οποία 

καταλήξαµε µας έδωσε clusters συνιστωσών, οι οποίες αντιστοιχούν σε 

δραστηριότητα του εγκεφάλου στον χρόνο που µας ενδιαφέρει. Αξίζει να σηµειωθεί 

ότι αν και ξεκινήσαµε µε 43 συνιστώσες αρχικά, τελικά µετά από την εξέταση των 

σηµάτων, µονό είκοσι από αυτές ανήκουν στα τέσσερα subclusters, τα οποία φαίνεται 

να περιέχουν πληροφορία σχετική µε το ερέθισµα.  

 

Παρατηρήθηκε όµως διαστρέβλωση των αποτελεσµάτων του πρώτου σταδίου 

clustering. Το φαινόµενο αυτό  είναι απόρροια της επίδρασης των στηλών, των 

µιτρών µίξης του πίνακα W, οι οποίες δεν λαµβάνονται υπόψη σε πρώτη φάση. 

Γι΄αυτό το λογο και η διαδικασία της οµαδοποίησης υλοποιείται σε δύο στάδια. Στη 

δεύτερη φάση clustering είχαµε διαχωρισµό ως προς την τοπογραφία των σηµάτων.  

Από την  οπτική θεώρηση των subclusters προκύπτει ότι  οι πραγµατικές πηγές  των 

συστατικών ήταν εξαπλωµένες σε περισσότερα από ένα subcluster.  

 

Με την µεθοδολογία αυτή καταφέραµε να διαχωρίσουµε τις πραγµατικές πηγές EP σε 

κοινές οµάδες, οι οποίες µπορούν να εξεταστούν και να αξιολογηθούν σε κάθε 

περίπτωση δίνοντας χρήσιµες πληροφορίες σχετικά µε την δραστηριότητα του 

εγκεφάλου. Το γεγονός αυτό είναι πολύ σηµαντικό γιατί έχουµε την δυνατότητα και 

µε οπτική και µόνο επίβλεψη να εξάγουµε συµπεράσµατα για τα σήµατα µας µε τη 

βεβαιότητα, ότι αυτά τα σήµατα είναι πράγµατι δραστηριότητα του Cz και όχι κάποιο 

παρόµοιο σήµα µε κάποια κοινά χαρακτηριστικά, το οποίο µπορεί να µας 

παραπλανήσει. 
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Κεφάλαιο 7 

 
 

Ανάλυση Πραγµατικών EEG Καταγραφών 
 

Στο κεφάλαιο αυτό θα ασχοληθούµε µε την επεξεργασία πραγµατικών καταγραφών  

εγκεφαλογραφήµατος δεκαοχτώ (18) εξεταζόµενων. Πρόκειται για καταγραφές της 

εγκεφαλικής δραστηριότητας κατά τη διάρκεια της διεξαγωγής ενός ακουστικού 

πειράµατος. Το πείραµα αυτό διαρκεί δυο δευτερόλεπτα και ο ήχος παρουσιάζεται 

στο πρώτο. Οι συµµετέχοντες βρίσκονται σε κατάσταση ηρεµίας µε κλειστά τα µάτια 

και πρέπει να ανταποκριθούν στον ήχο αυτό, πατώντας ένα κουµπί όσο γρηγορότερα 

µπορούν. Κατά τη διάρκεια της επεξεργασίας αυτού του ερεθίσµατος από τον 

εγκέφαλο,  παράγονται ηλεκτρικά σήµατα, τα οποία και καταγράφονται από το 

εγκεφαλογράφηµα. 

 

Οι καταγραφές αυτές παρουσιάζουν µια θετική κορύφωση δυναµικού περίπου 250 µε 

500 msec µετά το ερέθισµα (τµήµα Ρ300). Το σήµα αυτό καταγράφεται κυρίως σε 

δυο κανάλια, στο Cz και στο Pz. Όµως έχει παρατηρηθεί , ότι οι σηµαντικότερες 

καταγραφές είναι αυτές του Cz. Έχει αποδειχθεί , ότι η απόκριση στο ερέθισµα P300 

επηρεάζεται από πολλούς παράγοντες συµπεριλαµβανοµένης της ηλικίας, του φύλου 

κ.α.. 

 

Οι καταγραφές των EEG που εξετάζουµε, ανήκουν , όπως προαναφέραµε ,  σε εννέα 

υγιείς και εννέα επιβεβαιωµένους ασθενείς της νόσου Alzheimer. Η καταγραφή των 

εγκεφαλογραφηµάτων έχει γίνει µε 27 ηλεκτρόδια , τα οποία τοποθετηθήκαν σε 

ισαπέχουσες θέσεις , καλύπτοντας την µέγιστη δυνατή επιφάνεια , µε τρόπο που 

περιγράφεται από τους Nuwer et al (1998) [68]. Οι καταγραφές για τον κάθε 

εξεταζόµενο έχουν 40 ή 41 δοκιµές. Η δειγµατοληψία έγινε µε συχνότητα 1024 Hz 

και µε τη χρήση τριών φίλτρων. Ενός high pass φίλτρου µε cut off συχνότητα 0,016 

Hz, ενός low pass φίλτρου µε cut off  συχνότητα 60 Hz και ενός φίλτρου µε 

συχνότητα 50 Hz, το οποίο χρησιµοποιείται για να αφαιρέσει την ηλεκτρική µόλυνση 

κεντρικών αγωγών.  
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Οι υγιείς συµµετέχοντες ,έξι άντρες και τρεις γυναίκες, δεν έχουν ιστορικό 

νευρολογικής ή ψυχιατρικής διαταραχής και είναι  µεταξύ 37 και 74 ετών. Οι 

ασθενείς συµµετέχοντες , είναι επιβεβαιωµένοι ασθενείς της νόσου Αlzheimer και 

πρόκειται για δύο άντρες και  επτά γυναίκες µεταξύ 57 και 88 ετών. Και για τους 

εννέα η «διάγνωση» έγινε σε ένα σχετικά αρχικό στάδιο της νόσου και είναι ακόµη 

σε ήπια µορφή. Όπως έχουµε ήδη αναφέρει , διάγνωση µε την αυστηρή έννοια του 

όρου δεν είναι εφικτό αυτή τη στιγµή να γίνει. Στη συγκεκριµένη περίπτωση, η 

διάγνωση έχει γίνει µέσω ψυχοµετρικών δοκιµών και cerebral tomography (CT), στην 

οποία φάνηκε ατροφία στον φλοιό του εγκεφάλου. Επίσης, οι εξεταζόµενοι 

υποβλήθηκαν σε εξέταση Mini Mental State Examination (MMSE) και το 

αποτέλεσµα ήταν από 18 έως 29, σε µια κλίµακα από 1 έως 30.[69] Η εξέταση αυτή 

αποτελείται από ένα σύντοµο ερωτηµατολόγιο, το οποίο χρησιµοποιείται για να 

ενεργοποιήσει τη διαδικασία της µάθησης. Ένα αποτέλεσµα από 27 έως 30 θεωρείται 

φυσιολογικό, ενώ αποτελέσµατα από 18 έως 26 υποδεικνύουν ύπαρξη άνοιας ή άλλης 

διανοητικής διαταραχής [70].  

 

 

7.1  Συνοπτική Περιγραφή Της Μεθοδολογίας Και 
Προτεινόµενος Αλγόριθµος 
 

Στο προηγούµενο κεφάλαιο, από την ανάλυση των single trial simulated δεδοµένων, 

προέκυψε το συµπέρασµα , ότι η καλύτερη δυνατή επεξεργασία των EEG σηµάτων 

γίνεται µε προεπεξεργασία των σηµάτων µε τη µέθοδο PCA και έπειτα µε 

µετασχηµατισµό σε ανεξάρτητες µεταβλητές µε τη µέθοδο ICA. Γι’ αυτό το λόγο και 

η επεξεργασία στα concatenated simulated σήµατα 40 δοκιµών έγινε απευθείας µε 

αυτή τη µεθοδολογία. 

 

Παρόλα αυτά, στο σηµείο αυτό , για τις πραγµατικές καταγραφές, θα εξετάσουµε την 

απόδοση της µεθοδολογίας µε τις ακόλουθες δυο προσεγγίσεις. Μια µε 

προεπεξεργασία µε την µέθοδο PCA και στη συνέχεια µε εφαρµογή της ICA και µια 

δίχως προεπεξεργασία , αλλά µόνο µετασχηµατισµό µε την µέθοδο ICA. Η 

µεθοδολογία που ακολουθήθηκε για την ανάλυση των πραγµατικών δεδοµένων είναι 

αντίστοιχη µε αυτή των simulated και περιγράφεται από τα ακόλουθα βήµατα: 

 

� Στις πραγµατικές καταγραφές εγκεφαλογραφήµατος , για κάθε έναν από τους 

δεκαοχτώ ασθενείς εφαρµόζουµε τη µέθοδο PCA και βρίσκουµε έναν ορθογώνιο 

γραµµικό µετασχηµατισµό, τέτοιο ώστε , η διακύµανση των µετασχηµατισµένων 

στοιχείων να µεγιστοποιείται. (Στην Α’ Προσέγγιση αυτό το βήµα δεν εκτελείται). 

 

� Στη συνέχεια προβάλλουµε µόνο τις επιλεγµένες συνιστώσες πίσω στα 

κανάλια του  EEG. Με τον τρόπο αυτό έχουµε επιτύχει µείωση των διαστάσεων. 

∆ηλαδή έχουµε σηµαντική µείωση του όγκου των προς επεξεργασία δεδοµένων, 

καθώς και αύξηση του SNR λόγω της αφαίρεσης πηγών θορύβου. (Στην Α’ 

Προσέγγιση αυτό το βήµα δεν εκτελείται). 
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� Με τη µέθοδο ICA µετασχηµατίζουµε τα επεξεργασµένα δεδοµένα µας σε µια 

βάση ανεξάρτητων συνιστωσών. Αποµονώνουµε έτσι τις ανεξάρτητες ενεργοποιήσεις  

που συνεισφέρουν στο προκλητό δυναµικό από το θόρυβο και είµαστε σε θέση να 

διακρίνουµε τις πηγές σήµατος από τις πηγές θορύβου και artifacts. 

 

� Προβάλλουµε κάθε µια συνιστώσα µόνη της πίσω στα κανάλια και 

καταγράφουµε το µέγιστο πλάτος (peak) και τον λανθάνοντα χρόνο (latency) , στον 

οποίο αυτό παρουσιάζεται. Η αναζήτηση αυτή του µέγιστου κατ’ απόλυτη τιµή peak, 

γίνεται σε ένα χρονικό πλαίσιο γύρω από την τιµή latency , στην οποία περιµένουµε 

την κορύφωση. Στα πραγµατικά δεδοµένα από τις ιδιότητες του τµήµατος P300 

αναµένουµε η τιµή αυτή να είναι περίπου 300ms µετά την εµφάνιση του ερεθίσµατος. 

Θα ήταν ανούσιο να εξετάσουµε τα µέγιστα σε όλη τη διάρκεια του σήµατος. Σε µια 

τέτοια περίπτωση θα  επιλέγαµε και ανεξάρτητες ενεργοποιήσεις, που εκφράζουν µια 

κορύφωση σε αδιάφορη χρονική στιγµή, η οποία δεν αντιπροσωπεύει χρήσιµη 

πληροφορία. 

 

� Επιλέγονται οι ενεργοποιήσεις εκείνες , που αν προβληθούν µόνες τους πίσω 

στα κανάλια δίνουν τις µεγαλύτερες προβολές στο επιλεγµένο ηλεκτρόδιο Cz κατ’ 

απόλυτη τιµή του πλάτους .  

 

� Στη συνέχεια εξετάζουµε κάθε µια από αυτές ξεχωριστά, απορρίπτοντας όσες 

είναι πιθανά artifacts. Η διαδικασία αυτή γίνεται µε τη τεχνική zero crossings και µε 

το ελάχιστο κατώφλι δυναµικού.  Η ισοηλεκτρική γραµµή ορίζεται ίση µε τη µέση 

τιµή του σήµατος στο κανάλι Cz. Η µέση τιµή υπολογίζεται σε ένα χρονικό διάστηµα 

πριν την εµφάνιση του ερεθίσµατος και εκφράζει τον background θόρυβο , ο οποίος 

αφαιρείται πριν την εφαρµογή του ελέγχου.  Στα simulated δεδοµένα η τιµή αυτή 

είναι ίση µε τη µέση τιµή του θορύβου που έχουµε προσθέσει εµείς και είναι ίση µε 

το µηδέν. 

 

� Έχοντας απορρίψει τις συνιστώσες εκείνες που θεωρούνται artifacts, 

προβάλλουµε τις υπόλοιπες πίσω στα κανάλια µας. Κατά τη διάρκεια της 

επεξεργασίας διατηρείται πληροφορία σχετική µε την απόλυτη τιµή του πλάτους του 

back projected σήµατος  στη χρονική στιγµή της κορύφωσης (peak) καθώς και το 

πρόσηµο αυτής. Επίσης είναι σηµαντικό να γνωρίζουµε την ακριβή χρονική στιγµή 

της κορύφωσης αυτής (latency). Τα δυο αυτά δεδοµένα καταγράφονται από το κανάλι 

Cz για κάθε συνιστώσα και για κάθε δοκιµή. 

 

� Το επόµενο στάδιο είναι να οργανώσουµε τη διαδικασία του clustering. Με τη 

βοήθεια του δείκτη Davies-Bouldin επιλέγουµε το βέλτιστο αριθµό clusters και 

οµαδοποιούµε τα δεδοµένα µας σύµφωνα µε το λανθάνοντα χρόνο latency στο οποίο 

εµφανίζεται η κορύφωση του Cz ηλεκτροδίου. Έχοντας κάνει το πρώτο βήµα της 

οµαδοποίησης εξετάζουµε το κάθε cluster ξεχωριστά.  

 

� Οµαδοποιούµε εκ νέου τα στοιχεία του , σύµφωνα µε τις στήλες του unmixing 

matrix W, ο οποίος σχετίζεται µε την τοπογραφία των σηµάτων. Υπολογίζουµε τον 

βέλτιστο αριθµό clusters µε τη βοήθεια και πάλι του δείκτη Davies-Bouldin. Μετά 

από αυτό το βήµα καταλήγουµε µε έναν αριθµό subclusters για το κάθε cluster. Σε 
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κάθε  subcluster περιέχονται σήµατα µε παρόµοια τοπογραφία, η οποία περιγράφει 

την εγκεφαλική δραστηριότητα σε κοντινά latencies. 

� Τα επιλεγµένα subclusters οµαδοποιούνται ξανά , σύµφωνα µε την ενέργεια 

που εµφανίζουν σε κάθε εγκεφαλικό ρυθµό. Η ενέργεια αυτή εξετάζεται από ανάλυση 

στο πεδίο της συχνότητας. Η οµαδοποίηση και σε αυτό το σηµείο γίνεται µε τον 

αλγόριθµο k-means και ο αριθµός των clusters επιλέγεται σύµφωνα µε τον δείκτη 

Davies-Bouldin.  

� Για κάθε δοκιµή και για κάθε ασθενή προβάλλουµε πίσω στα ηλεκτρόδια τα 

σήµατα από όλες τις επιλεγµένες οµάδες µαζί και δηµιουργούµε τους τοπογραφικούς 

χάρτες. Τα τελικά αυτά σήµατα περιέχουν αποµονωµένη την εγκεφαλική 

δραστηριότητα που σχετίζεται µε τη διαδικασία της µνήµης και την επεξεργασία της 

πληροφορίας που αναφέρεται στο συγκεκριµένο ερέθισµα. 

� Με βάση τους τοπογραφικούς αυτούς χάρτες και την ένταση της 

δραστηριότητας σε αυτούς τυπώνουµε σε αρχείο την τοποθεσία της µέγιστης 

δραστηριότητας. (localization file) . Στο αρχείο αυτό µπορεί πολύ εύκολα να 

προστεθούν και άλλες πληροφορίες , ανάλογα µε τις ανάγκες κάθε φορά για 

περαιτέρω στατιστική επεξεργασία. 

 

Ο προτεινόµενος αλγόριθµος για την ανάλυση των καταγραφών EEG παρουσιάζεται 

στο σχήµα 7.1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Μετασχηµατισµός σε ανεξάρτητες µεταβλητές µε την εφαρµογή της ICA 

Επιλογή των συνιστωσών εκείνων , για τις οποίες η κορύφωση της 

προβολής τους στο Cz ηλεκτρόδιο είναι µεγαλύτερη στο διάστηµα  [t1-t2] 

 

Εφαρµογή PCA (µόνο στη Προσέγγιση) 

Επιλογή των συνιστωσών εκείνων ,για τις οποίες η κορύφωση της 

προβολής τους στο Cz ηλεκτρόδιο είναι µεγαλύτερη στο διάστηµα  [t1 t2] 

(µόνο στη Β’ Προσέγγιση) 
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Σχήµα 7.1 Περιγραφή του αλγορίθµου, όπως προέκυψε µετά από τα αποτελέσµατα στα single trial 
δεδοµένα 

 

Απόρριψη artifactual πηγών καθώς και πηγών θορύβου µε την τεχνική 

zero-crossings και κατώφλι ελάχιστου δυναµικού 

First Cluster: οµαδοποιούµε τις συνιστώσες, σύµφωνα µε την απόλυτη τιµή 

της µεγαλύτερης κορύφωσης (peaks) και του λανθάνοντα χρόνου, στον 

οποίο αυτή εµφανίζεται (latency). Από αυτές επιλέγουµε εκείνες , που 

εµφανίζουν το  peak τους γύρω από το επιθυµητό  latency. 

Second Cluster: οµαδοποιούµε τις στήλες του mixing matrix W και 

επιλέγουµε τους ενδιαφέροντες τοπογραφικούς χάρτες. 

Third Cluster: οµαδοποιούµε βάση της ενέργειας του σήµατος σε κάθε 

εγκεφαλικό ρυθµό αναλύοντας σε frequency bands και επιλέγουµε εκείνα 

που εµφανίζουν µεγαλύτερη ενέργεια στo ρυθµό θήτα.  

Κάνουµε Back Project από κάθε cluster που ικανοποιεί όλα τα κριτήρια 

µας. 

∆ηµιουργούµε από τους χάρτες αυτούς ένα αρχείο localization µε την 

περιγραφή της τοποθεσίας των έντονων δραστηριοτήτων κάθε δοκιµής  

Εξέταση του σήµατος στο πεδίο της συχνότητας και υπολογισµός του 

συχνοτικού περιεχοµένου σε κάθε εγκεφαλικό ρυθµό 
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7.2 Α’ Προσέγγιση – Εφαρµογή ICA  
 

Στη πρώτη προσέγγιση δεν εφαρµόστηκε preprocessing µε την µέθοδο PCA. Για κάθε 

εξεταζόµενο, εφαρµόστηκε απευθείας η µέθοδος ICA στα σήµατα EEG. Για κάθε 

δοκιµή µετασχηµατίστηκαν τα δεδοµένα µας, σε µια βάση ανεξάρτητων συνιστωσών 

µε στόχο να αποµονώσουµε τις ανεξάρτητες ενεργοποιήσεις , που συνεισφέρουν στο 

προκλητό δυναµικό από το θόρυβο καθώς και τις συνιστώσες οι οποίες εκφράζουν 

artifactual πηγές.  

 

Όπως και στα simulated data επιλέγουµε τις ανεξάρτητες ενεργοποιήσεις, που έχουν 

τις µεγαλύτερες προβολές στο ηλεκτρόδιο Cz , κατ’ απόλυτη τιµή του πλάτους µέσα 

στο χρονικό διάστηµα που αναµένουµε την κορύφωση. Το χρονικό διάστηµα που 

εξετάζουµε κυµαίνεται µεταξύ  600 έως 1060 msec. Γνωρίζουµε ότι η εµφάνιση 

(onset) του ερεθίσµατος συµβαίνει στα 600 msec.  

Στη συνέχεια εξετάζουµε κάθε µια από αυτές, απορρίπτοντας τα πιθανά. Η απόρριψη 

έγινε µε την µέθοδο των zero crossings για όλα τα components. Έπειτα προβάλλουµε 

πίσω στα κανάλια µας τις επιλεγµένες συνιστώσες, µετρώντας και πάλι τη 

λανθάνουσα τιµή της κορύφωσης, στο επιλεγµένο ηλεκτρόδιο Cz, καθώς και την 

απόλυτη τιµή του πλάτους  στη χρονική στιγµή εκείνη για κάθε δοκιµή.  

 

Η διαδικασία  του clustering γίνεται σε τρία στάδια. Τα δυο πρώτα είναι εντελώς 

αντίστοιχα µε την επεξεργασία των simulated δεδοµένων. Αρχικά ταξινοµούνται στην  

ίδια οµάδα συνιστώσες που είχαν τη µέγιστη τιµή του πλάτους τους στο σηµείο της 

κορύφωσης (peak) σε κοντινό λανθάνοντα χρόνο (latency) (Κριτήριο α). Έπειτα για 

κάθε ένα από τα αρχικά clusters, υπολογίζεται ο συσχετισµός των στηλών των 

µητρών µίξης και οι συνιστώσες που έχουν υψηλό συσχετισµό (correlation) 

οµαδοποιούνται στο ίδιο subcluster µε βάση την τοπογραφία τους αυτή τη φορά. Με 

βάση δηλαδή τα στοιχεία του πίνακα µίξης W (κριτήριο β). Στη συνέχεια τα 

επιλεγµένα subclusters οµαδοποιούνται σύµφωνα µε την ποσότητα ενέργειας που 

εµφανίζουν σε κάθε εγκεφαλικό ρυθµό. (κριτήριο γ) 

Για το σύνολο των δοκιµών και για κάθε ένα εξεταζόµενο, τυπώνουµε σε ένα αρχείο 

το localization για το σύνολο των ενεργοποιήσεων. ∆ηλαδή την ταυτότητα της 

περιοχής του εγκεφάλου στην οποία εκδηλώνεται η εντονότερη εγκεφαλική 

δραστηριότητα . Στο αρχείο αυτό καταγράφεται η τοπογραφία της κάθε δοκιµής.     
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7.3 ∆εύτερη Προσέγγιση – Προεπεξεργασία Με PCA Και 
Έπειτα Εφαρµογή ICA  

Στη δεύτερη προσέγγιση ακολουθήθηκαν κανονικά όλα τα βήµατα επεξεργασίας που 

περιγράφονται στο σχήµα 7.1. Για κάθε εξεταζόµενο  εφαρµόζουµε τη µέθοδο PCA 

σε κάθε δοκιµή και καταλήγουµε σε έναν ορθογώνιο γραµµικό µετασχηµατισµό 

τέτοιο , ώστε η διακύµανση των µετασχηµατισµένων στοιχείων να µεγιστοποιείται. 

Αυτό είναι ένα στάδιο προεπεξεργασίας των δεδοµένων µας , έτσι ώστε στη νέα βάση 

να είναι πιο ξεκάθαρη η δοµή των δεδοµένων µας. Με τον τρόπο αυτό , όπως έχουµε 

ήδη αναφέρει απορρίπτοντας τις ορθογώνιες συνιστώσες µε χαµηλή διακύµανση , 

αφαιρούµε µεγάλο τµήµα θορύβου από τα δεδοµένα µας. 

Σε αντιστοιχία µε τα simulated δεδοµένα , επιλέγουµε τον βέλτιστο αριθµό principal 

components , όπου συγκεντρώνεται ο µεγαλύτερος όγκος  πληροφορίας  βάσει της 

διακύµανσης των ιδιοτιµών. Με την προβολή των συνιστωσών αυτών πίσω στα 

κανάλια µας  πετυχαίνουµε ένα ικανοποιητικό φιλτράρισµα των δεδοµένων από το 

θόρυβο και σηµαντική αύξηση του SNR. Από διερεύνηση παρόµοια µε αυτή των 

simulated δεδοµένων τα principal components που διατηρούµε για κάθε ασθενή είναι 

έξι. Παρατηρήθηκε , ότι για αυτό τον αριθµό συνιστωσών έχουµε το συνολικά  

καλύτερο αποτέλεσµα για όλους τους εξεταζόµενους.  

 

Στη συνέχεια η µεθοδολογία µας είναι εντελώς αντίστοιχη µε αυτή της Προσέγγισης. 

Μετασχηµατίζουµε τα σήµατα µε τον αλγόριθµο ICA σε µια βάση ανεξάρτητων 

συνιστωσών. Επιλέγουµε τις ενεργοποιήσεις µε τις µεγαλύτερες προβολές στο 

ηλεκτρόδιο Cz  κατ’ απόλυτη τιµή του πλάτους και απορρίπτουµε τα  πιθανά artifacts 

µε την τεχνική των zero crossings για όλα τα components. Για την τεχνική αυτή, ως 

ισοηλεκτρική γραµµή ορίζεται η µέση τιµή του σήµατος στο κανάλι Cz πριν την 

εµφάνιση του ερεθίσµατος, όπως και προηγουµένως.  

Προβάλλουµε πίσω στα κανάλια µας τις επιλεγµένες συνιστώσες  µετρώντας και πάλι 

τη λανθάνουσα τιµή της κορύφωσης  στο επιλεγµένο ηλεκτρόδιο, καθώς και την 

απόλυτη τιµή του πλάτους  στη χρονική στιγµή εκείνη για κάθε δοκιµή. Η διαδικασία  

του clustering γίνεται και πάλι σε τρία στάδια  µε ακριβώς τον ίδιο τρόπο. Τέλος , για 

το σύνολο των δοκιµών τυπώνουµε και πάλι το αρχείο localization. 
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7.4  Αποτελέσµατα 
 

Να τονίσουµε , ότι και οι δυο προσεγγίσεις εφαρµόστηκαν αρχικά στην οµάδα των 

εννέα υγειών συµµετεχόντων και έπειτα στην οµάδα των εννέα ασθενών, 

καταγράφοντας τα σχετικά αποτελέσµατα. Ενδεικτικά παραθέτουµε στις ενότητες 

7.4.1 και 7.4.2 τα αποτελέσµατα από την επεξεργασία των σηµάτων ενός από τους 

εννέα υγιείς εξεταζόµενους και εν συνεχεία τα αποτελέσµατα ενός εκ των ασθενών. 

Οι ενότητες αυτές θα µας βοηθήσουν στη κατανόηση της συµπεριφοράς και των 

ιδιοτήτων των σηµάτων ενός πραγµατικού εγκεφαλογραφήµατος. Σε αυτές 

παρατίθενται αναλυτικά οι γραφικές παραστάσεις και οι τοπογραφικοί χάρτες για 

κάθε βήµα της επεξεργασίας. Εποµένως, θα είναι στη συνέχεια κατανοητή η 

συµπεριφορά του συνόλου των σηµάτων των εγκεφαλογραφηµάτων που θα 

αναλυθούν. Στην επόµενη ενότητα 7.5, παρατίθενται τα αποτελέσµατα της 

επεξεργασίας  και των εννέα υγιών , καθώς και των εννέα ασθενών συµµετεχόντων. 

 

7.4.1 Υγιής Εξεταζόµενος    
 
Στο σχήµα 7.2 βλέπουµε τα σήµατα από την πραγµατική καταγραφή του 

εγκεφαλογραφήµατος σε έναν υγιή εξεταζόµενο (subject_0_0_target). Τα σήµατα 

αυτά προέρχονται από 41 δοκιµές. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Σχηµα 7.2 Η µέση τιµή (average) των 41 δοκιµών της πραγµατικής καταγραφής EEG στον υγιή 
εξεταζόµενο subject_0_0_target.  
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1
η 
Προσέγγιση 

 

Εφαρµόζεται η 1
η
 προσέγγιση στα αρχικά δεδοµένα του εξεταζοµένου 

subject_0_0_target. Τα σήµατα αυτά µετασχηµατίζονται από την ICA και αφού γίνει 

η απόρριψη των artifactual πηγών και οι επιλεγµένες συνιστώσες προβάλλονται πίσω 

στα 27 κανάλια σε κάθε δοκιµή. Το αποτέλεσµα για τη µέση τιµή των σηµάτων 

αυτών στις 41 δοκιµές φαίνεται στο σχήµα 7.3.  
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Σχηµα 7.3 Η µέση τιµή (average)  των 41 δοκιµών των διορθωµένων σηµάτων EEG , για τον υγιή 
εξεταζόµενο(subject_0_0_target), µε α’  προσέγγιση, δηλαδή µόνο µε ICA. Παρατηρούµε, ότι τα σήµατα, 
σε µεγάλο βαθµό έχουν «καθαριστεί» από την επίδραση του θορύβου. Αποµονώσαµε το σήµα του 
καναλιού Cz  για να είναι ευδιάκριτη η χρονική στιγµή, κατά την οποία δίδεται το ερέθισµα  στα 
600msec. Ο άξονας ψ’ψ στον οποίο καταγράφεται η  τάση είναι σε mV. 
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Μετά από την εφαρµογή της 1
ης
 προσέγγισης στα στοιχεία του εξεταζοµένου 

subject_0_0_target, κρατηθήκαν οι συνιστώσες που είχαν τη µέγιστη τιµή τους στο 

ηλεκτρόδιο Cz µέσα στο χρονικό διάστηµα 600 έως 1060ms για κάθε δοκιµή. Από 

αυτές πρόεκυψαν 3 κύρια clusters, σύµφωνα µε το latency, στο οποίο το back-

projected σήµα στο κανάλι Cz, εµφανίζει το peak του. Στα clusters αυτά περιέχονται 

και αρνητικές και θετικές κορυφώσεις των συνιστωσών, εφόσον η καταγραφή των 

latencies  έγινε µε κριτήριο τις  απόλυτες τιµές των κορυφώσεων.  
 
Στον πινάκα 7.1, για κάθε cluster έχει υπολογιστεί η µέση τιµή των latencies όλων 

των στοιχείων που περιέχονται σε αυτό καθώς και το πλήθος τους. Από τις τρεις 

κύριες οµάδες επιλέγουµε τις πρώτες δύο , αφού η µέση τιµή των latencies µας 

υποδεικνύει , ότι σε µια από αυτές θα πρέπει να τοποθετείται χρονικά η κορύφωση. Η 

µέση τιµή του τρίτου cluster είναι πολύ κοντά στη χρονική στιγµή εµφάνισης του 

ερεθίσµατος και συνεπώς δεν µπορεί να αντιστοιχεί σε εγκεφαλική δραστηριότητα 

που µας ενδιαφέρει. 
 
 
Στη συνέχεια οι συνιστώσες κάθε µιας από τις 2 κύριες οµάδες εξετάζονται ως προς 

την τοπογραφία. Στο σχήµα 7.5 παραθέτονται οι πιο ενδιαφέροντες τοπογραφικοί 

χάρτες από τα subcluster που πρόεκυψαν. Αυτά αντιστοιχούν στα subclusters 1_2 

,1_3, 2_1, 2_2. Στη συνέχεια και για κάθε ένα από τα προηγούµενα subclusters έγινε 

οµαδοποίηση βάσει της ποσότητας ενέργειας που αντιστοιχεί στο ρυθµό θήτα. Στο 

σχήµα 7.6(α) παρατίθεται, ενδεικτικά, η γραφική παράσταση των διανυσµάτων 

ενέργειας, για τα σήµατα του  subcluster 1_2 και ο περαιτέρω διαχωρισµός του σε 

δυο υποοµάδες.( σχήµα 7.6(β,γ)).  
 
 

CLUSTER Latency # Elements 

1 810 333 

2 978 345 

3 659 292 

Πίνακας 7.1(α) : Μέση τιµή του latency για κάθε ένα από τα clusters και ο αριθµός των στοιχείων τους. 
Αναµένουµε οι πιο ενδιαφέρουσες  τοπογραφίες να είναι στο 1ο  και 2ο cluster, αφού στο ο ήχος-ερέθισµα 
εµφανίζεται στο latency 600 και ο χρόνος απόκρισης είναι 300msec (Ρ300).  

 

CLUSTER  # Elements 

 SUB1      SUB2     SUB3 SUB1        SUB2       SUB3 
1         816         803   829 101          112              120 
2 923    954      1034  115      110              120 
 

Πίνακας 7.1(β) : Μέση τιµή του latency για κάθε ένα από τα δυο πρώτα subclusters και πλήθος των 
στοιχείων που περιλαµβάνονται σε καθένα από αυτά. 
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Σχήµα 7.4 :  Γραφική παράσταση των κατανοµών στοιχείων στα clusters σε σχέση µε το  latency στο 
οποίο εµφανίζονται.  Παρατηρούµε, ότι το κάθε cluster περιέχει δοκιµές σε  «κοντινά» latencies. Ο 
άξονας του λανθάνοντα χρόνου latency κυµαίνεται από 600 έως 1200. Ο χρόνος  εµφάνισης του 
ερεθίσµατος είναι στο latency  600. Τα στοιχεία του  cluster 1 εµφανίζονται µε ροζ χρώµα, του cluster 2 
µε µπλε και του cluster 3 µε πράσινο χρώµα. 

Στο σχήµα 7.4 παρουσιάζεται η κατανοµή των στοιχείων σε κάθε ένα από τα τρία 

κύρια clusters που δηµιουργήθηκαν µε βάση το latency στο οποίο παρουσιάζουν την 

κορύφωση. Να θυµίσουµε ότι το ερέθισµα εµφανίζεται σε χρόνο 600msec. Τα 

clusters παρουσιάζονται µε διαφορετικά χρώµατα και µε τον τρόπο αυτό καθίσταται 

εύκολος ο διαχωρισµός τους.  

Παρατηρούµε , ότι τα στοιχεία που ανήκουν στο ίδιο cluster ανήκουν σε «κοντινές» 
χρονικές περιοχές, όπως άλλωστε περιµέναµε. Τα στοιχεία του τρίτου cluster , που στο σχήµα 

7.4 παρουσιάζονται µε πράσινο χρώµα , εµφανίζουν όλα latency  στη περιοχη από [601 717]. 

Η τυπική απόκλιση των στοιχείων του cluster αυτού, έστω σ1, είναι 39 msec άρα τα 

περισσότερα στοιχεία κυµαίνονται  γύρω από τη µέση τιµή του cluster, η οποία είναι  659 

msec  σε ένα διάστηµα από [620 698]. Από τον ορισµό της τυπικής απόκλισης γνωρίζουµε , 

ότι το 95%  των στοιχείων του cluster είναι συγκεντρωµένα σε διάστηµα 2*σ1 γύρω από τη 

µέση τιµή  και το 68% των στοιχείων είναι συγκεντρωµένα σε ένα διάστηµα  µιας τυπικής 

αποκλισης γύρω από τη µέση τιµή. 

Όπως έχουµε ήδη αναφέρει µας ενδιαφέρουν οι κορυφώσεις εκείνες που εµφανίζονται 

περίπου 300msec µετά το ερέθισµα. Εποµένως δεδοµένου ,ότι στο πείραµά µας, το oddball 

paradigm, το ηχητικό ερέθισµα δίνεται στα 600msec, αναµένουµε η κορύφωση να συµβεί 

περίπου στα 900 msec. Συνεπώς µας ενδιαφέρει ιδιαίτερα η συµπεριφορά του cluster 1 (ροζ 

χρώµα) καθώς και του cluster 2 (µπλε χρώµα). Στο πρώτο έχουµε 328 στοιχεία µε µέση τιµή  

810 msec και διακύµανση 46 msec. Εποµένως το διάστηµα στο οποίο θα εµφανίζονται το 

95% των στοιχείων  θα είναι [764 856]. Στο δεύτερο cluster έχουµε 345 στοιχεία µε µέση 

τιµή 978 msec και τυπική απόκλιση 49 msec. Εποµένως το διάστηµα στο οποίο θα 

εµφανίζονται το 95% των στοιχείων  θα είναι [929 1027]. 

 



121 

 

Εξετάζουµε στη συνέχεια τους τοπογραφικούς χάρτες των δυο πρώτων clusters που 

έχουµε επιλέξει. Όπως έχουµε αναφέρει σε προηγούµενες ενότητες, οι χάρτες αυτοί 

δηµιουργούνται, για κάθε subcluster, από το centroid του κάθε subcluster. Το κέντρο 

αυτό στο δεύτερο στάδιο clustering αναφέρεται στους unmixing matrixes των 

συνιστωσών που περιέχονται σε κάθε subcluster. Προκύπτουν εποµένως συνολικά 

τέσσερις τοπογραφικοί χάρτες για κάθε cluster, ένας για κάθε ένα subcluster. Από 

αυτούς επιλέγονται µόνο οι χάρτες εκείνοι, οι οποίοι εµφανίζουν έντονη 

δραστηριότητα στο κεντρικό και πίσω µέρος του εγκεφάλου. Από τους έξι χάρτες που 

προέκυψαν µόνο οι ακόλουθοι τέσσερις  αντιστοιχούν σε δραστηριότητα που µας 

ενδιαφέρει. 

 
Subcluster 1_2                                                                  Subcluster  1_3 

 
Subcluster 2_1                                                                 Subcluster  2_2 

 

 
 
Σχηµα 7.5 Τοπογραφίες subclusters µε εφαρµογή ICA ( α’  προσέγγιση).  Ανήκουν στα Subclusters 1_2  
,1_3, 2_1, 2_2.  
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Σχήµα 7.6(α) ∆ιανύσµατα ενεργειών ενδεικτικά για τα στοιχεία του subcluster 1_2. Στο subcluster1_2 
περιέχονται 112 στοιχεία  που προέρχονται από 8 δοκιµές. Η ενέργεια στη θέση 2 αντιστοιχεί στο ρυθµό 
θήτα και το επόµενο βήµα είναι να οµαδοποιήσουµε τα διανύσµατα  , ως προς αυτή τη συχνότητα.  
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Σχήµα 7.6 (β) : Ενδεικτικά κυµατογράφος σηµάτων που περιέχονται στο  subcluster 1_2 και έχουν 
οµαδοποιηθεί µαζί.  Το subcluster 1_2_1 περιέχει 92 συνιστώσες και η  ενέργεια στη θέση 2 αντιστοιχεί 
στο ρυθµό θήτα . 
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Σχήµα 7.6 (γ) : Ενδεικτικά κυµατοµορφές σηµάτων που περιέχονται στο  subcluster 1_2_2 και έχουν 
οµαδοποιηθεί µαζί.  Το subcluster 1_2_2 περιέχει 20 συνιστώσες η µεγαλύτερη ποσότητα ενέργειας των 
οποίων βρίσκεται σε κάποιον από τους υπόλοιπους εγκεφαλικούς ρυθµούς 
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Σχήµα 7.6(δ) Στιγµιότυπο από το subcluster1_2_1. Η ενέργεια στη θέση 2 αντιστοιχεί στο ρυθµό θήτα 
και η θέση 3 στον ρυθµό άλφα ενώ η 1 στον ρυθµό δέλτα. 
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Οι συνιστώσες που περιέχονται στα τέσσερα αυτά subclusters εξετάζονται στη 

συνέχεια ως προς το συχνοτικό τους περιεχόµενο. Υπολογίζεται η ενέργεια της κάθε 

συνιστώσας σε κάθε ένα εγκεφαλικό ρυθµό και στη συνέχεια το τρίτο επίπεδο 

οµαδοποίησης γίνεται µε βάση το διάνυσµα της κανονικοποιηµένης ενέργειας για 

κάθε συνιστώσα.  

Στα σχήµατα 7.6 (α,β,γ) παρατίθενται ενδεικτικά οι γραφικές παραστάσεις της 

ανάλυσης των συνιστωσών στο πεδίο της συχνότητας. Παρατηρούµε, ότι από τις 69 

συνιστώσες  που περιέχονται στο subcluster 1_2, αυτές µε τη µεγαλύτερη ενέργεια 

στη συχνότητα θήτα έχουν οµαδοποιηθεί µαζί. Η οµάδα µε αυτά τα σήµατα, 

subcluster1_2_1, περιέχει 51 στοιχεία, σχήµα 7.6(β) . Η οµάδα µε τα υπόλοιπα 

σήµατα φαίνεται στο σχήµα 7.6(γ). Στο σχήµα 7.6(δ) παρατίθεται ενδεικτικά ένα 

µόνο διάνυσµα ενέργειας από το subcluster1_2_1, έτσι ώστε να είναι ευδιάκριτοι οι 

εγκεφαλικοί ρυθµοί και η κωδικοποίηση τους. Οι 51 συνιστώσες του subcluster1_2_1 

περιγράφουν ακριβώς την ζητούµενη εγκεφαλική δραστηριότητα.  

Εποµένως αρκεί η µελέτη των σηµάτων αυτών από ένα σύνολο δεκατριών σηµάτων 

(σχήµα 7.6(α)), για να εξαχθούν συµπεράσµατα σχετικά µε την απόκριση του ατόµου 

στο ερέθισµα. Αντίστοιχη µελέτη έγινε και για τα σήµατα των υπολοίπων subclusters 

που επιλέξαµε µετά τον τοπογραφικό έλεγχο. 
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2
η
 Προσέγγιση 

 

Αντίστοιχα εφαρµόστηκε η 2
η
 προσέγγιση στα δεδοµένα του EEG του  υγιούς 

εξεταζοµένου  subject_0_0_target. Προεπεξεργαζόµαστε τα σήµατα αυτά µε την 

µέθοδο PCA. Με αυτό τον τρόπο  και διατηρώντας  µόνο τις συνιστώσες µε τη 

µέγιστη διακύµανση, αφαιρούµε µεγάλο τµήµα των συνιστωσών θορύβου ενώ 

παράλληλα αυξάνουµε το SNR.  

 

Στη συνέχεια τα δεδοµένα αυτά µετασχηµατίζονται µε την µέθοδο ICA. 

Απορρίπτονται  στη συνέχεια  οι artifactual πηγές µε την τεχνική zero-crossings. Σε 

αυτή τη περίπτωση σε αντίθεση µε την α΄ προσέγγιση διατηρούνται πολύ λιγότερες 

συνιστώσες. Στη συνέχεια οι συνιστώσες αυτές προβάλλονται πίσω στα 27 κανάλια 

για κάθε µια από τις 41 δοκιµές.  

 

Μετά από την εφαρµογή της 2
ης
 προσέγγισης στα στοιχεία του εξεταζοµένου 

subject_0_0_target, κρατηθήκαν οι συνιστώσες που είχαν τη µέγιστη τιµή τους στο 

ηλεκτρόδιο Cz µέσα στο χρονικό διάστηµα 600 έως 1060ms για κάθε δοκιµή. Από 

αυτές προέκυψαν 3 κύρια clusters, σύµφωνα µε το latency, στο οποίο το back-

projected σήµα στο κανάλι Cz  εµφανίζει το peak του. Στα clusters αυτά περιέχονται 

και αρνητικές και θετικές κορυφώσεις των συνιστωσών, εφόσον η καταγραφή των 

latencies  έγινε µε κριτήριο τις  απόλυτες τιµές των κορυφώσεων.  
 
Στον πίνακα 7.2, για κάθε cluster έχει υπολογιστεί η µέση τιµή των latencies όλων 

των στοιχείων που περιέχονται σε αυτό καθώς και το πλήθος τους. Από τις τρεις 

κύριες οµάδες επιλέγουµε τις πρώτες δυο αφού η µέση τιµή των latencies µας 

υποδεικνύει ότι σε µια από αυτές θα πρέπει να τοποθετείται χρονικά η κορύφωση. Η 

µέση τιµή του τρίτου cluster είναι πολύ κοντά στη χρονική στιγµή εµφάνισης του 

ερεθίσµατος και συνεπώς δεν µπορεί να αντιστοιχεί σε εγκεφαλική δραστηριότητα 

που µας ενδιαφέρει. 
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Σχήµα 7.7 Η µέση τιµή (average)  των 41 δοκιµών των διορθωµένων σηµάτων EEG , για τον υγιή 
εξεταζόµενο(subject_0_0_target), µε β’  προσέγγιση, δηλαδή µε τη προεπεξεργασία µε PCA και έπειτα µε 
ICA. Παρατηρούµε ότι τα σήµατα έχουν «καθαριστεί» καλύτερα από την επίδραση του θορύβου, σε σχέση 
µε το αποτέλεσµα της a’προσέγγισης. 
 
 

CLUSTER Latency # Elements 

1 994 92 

2 818 54 

3 665 74 

 

Πίνακας 7.2(a) : Μέση τιµή του latency για κάθε ένα από τα clusters και ο αριθµός των στοιχείων τους. 
Αναµένουµε οι πιο ενδιαφέρουσες  τοπογραφίες να είναι στο 1ο  και 2ο cluster, αφού στο ο ήχος-ερέθισµα 
εµφανίζεται στο latency 600 και ο χρόνος απόκρισης είναι 300msec (Ρ300). 

 

CLUSTER  # Elements 

 SUB1      SUB2    SUB3    SUB1      SUB2        SUB3       
1 1050         996        1017   15                69               8 
2 859           795        810    18         17             19                                                       
Πίνακας 7.2(β) : Μέση τιµή του latency για κάθε ένα από τα 3 subclusters και πλήθος των στοιχείων που 
περιλαµβάνονται σε καθένα από αυτά. 
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Σχήµα 7.8:  Γραφική παράσταση των κατανοµών στοιχείων στα clusters σε σχέση µε το  latency στο 
οποίο εµφανίζονται.  Παρατηρούµε, ότι το κάθε cluster περιέχει δοκιµές σε  «κοντινά» latencies. Ο 
άξονας του λανθάνοντα χρόνου latency κυµαίνεται από 600 έως 1200. Ο χρόνος  εµφάνισης του 
ερεθίσµατος είναι στο latency  600. Τα στοιχεία του  cluster 1 εµφανίζονται  µε ροζ χρώµα, του cluster 2 
µε µπλε και του cluster 3 µε πράσινο χρώµα. 

Στο σχήµα 7.8 παρουσιάζεται η κατανοµή των στοιχείων σε κάθε ένα από τα τρία 

κύρια clusters που δηµιουργήθηκαν µε βάση το latency στο οποίο παρουσιάζουν την 

κορύφωση. Να θυµίσουµε ότι το ερέθισµα εµφανίζεται σε χρόνο 600msec. Τα 

clusters παρουσιάζονται µε διαφορετικά χρώµατα και µε τον τρόπο αυτό καθίσταται 

εύκολος ο διαχωρισµός τους.  

Παρατηρούµε , ότι τα στοιχεία που ανήκουν στο ίδιο cluster ανήκουν και σε αυτή τη 

περίπτωση σε «κοντινές» χρονικές περιοχές. Τα στοιχεία του τρίτου cluster που στο σχήµα 
7.8 παρουσιάζονται µε πράσινο χρώµα εµφανίζουν όλα latency  στη περιοχή από [601 717]. 

Η τυπική απόκλιση των στοιχείων του cluster αυτού, έστω σ1, είναι 46 msec άρα τα 

περισσότερα στοιχεία κυµαίνονται  γύρω από τη µέση τιµή του cluster, η οποία είναι  659 

msec σε ένα διάστηµα από [609 701]. Όπως έχουµε ήδη αναφέρει µας ενδιαφέρουν οι 

κορυφώσεις εκείνες που εµφανίζονται περίπου 300msec µετά το ερέθισµα. Εποµένως , 

δεδοµένου ότι στο πείραµα µας  το oddball paradigm, το ηχητικό ερέθισµα δίνεται στα 

600msec, αναµένουµε η κορύφωση να συµβεί και πάλι περίπου στα 900 msec.  

Συνεπώς σε αυτή τη περίπτωση µας ενδιαφέρει ιδιαίτερα η συµπεριφορά του cluster 1 (ροζ 

χρώµα) καθώς και του cluster 2 (µπλε χρώµα). Στο πρώτο έχουµε 328 στοιχεία µε µέση τιµή  

818 msec και διακύµανση 46 msec. Εποµένως, το διάστηµα στο οποίο θα εµφανίζονται το 

95% των στοιχείων  θα είναι [772 864]. Στο δεύτερο cluster έχουµε 345 στοιχεία µε µέση 

τιµή 978 msec και τυπική απόκλιση 41 msec και άρα το διάστηµα στο οποίο θα εµφανίζονται 

το 95% των στοιχείων  θα είναι [953 1035]. 
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Στη συνέχεια οι συνιστώσες κάθε µιας από τις δυο κύριες οµάδες εξετάζονται ως 

προς τη τοπογραφία της εγκεφαλικής δραστηριότητας . Εξετάζουµε τους χάρτες των 

δυο πρώτων clusters που έχουµε επιλέξει. Στο σχήµα 7.9 παραθέτονται οι πιο 

ενδιαφέροντες τοπογραφικοί χάρτες από τα subcluster που πρόεκυψαν. Αυτά 

αντιστοιχούν στα subclusters 1_2 ,1_3, 2_1, 2_2. Όπως εχουµε αναφέρει σε 

προηγούµενες ενότητες, οι χάρτες αυτοί δηµιουργούνται, για κάθε subcluster, από το 

centroid του κάθε subcluster. Το κέντρο, centroid, στο δεύτερο σταδιο clustering 

αναφέρεται στους unmixing matrixes των συνιστωσών που περιέχονται σε κάθε 

subcluster. Προκύπτουν εποµένως συνολικά τρεις τοπογραφικοί χάρτες για κάθε 

cluster, ένας για κάθε ένα subcluster. Από αυτούς επιλέγονται µόνο οι χάρτες εκείνοι, 

οι οποίοι εµφανίζουν έντονη δραστηριότητα στο κεντρικό και πίσω µέρος του 

εγκεφάλου. Από τους έξι χάρτες που προέκυψαν µόνο οι ακόλουθοι τέσσερις  

αντιστοιχούν στη δραστηριότητα που µας ενδιαφέρει. 

 

 
Subcluster 1_1 Subcluster 1_2 

 
Subcluster 2_2                                                                                        Subcluster 2_3 

 
Σχήµα 7.9 (β) Ενδιαφέρουσες τοπογραφίες subclusters µε PCA προεπεξεργασία και εφαρµογή ICA ( β’  
προσέγγιση). Subclusters 1_1, 1_2,2_2,2_3.  
 
 
Στη συνέχεια και για κάθε ένα από τα προηγούµενα subclusters έγινε οµαδοποίηση 

βάσει της ποσότητας ενέργειας που αντιστοιχεί στο ρυθµό θήτα. Στο σχήµα 7.10(α) 

παρατίθεται, ενδεικτικά, η γραφική παράσταση των διανυσµάτων ενέργειας, για τα 

σήµατα του  subcluster 1_2 και ο περαιτέρω διαχωρισµός του σε δυο υποοµάδες.     

(σχήµα 7.10(β,γ)).  
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Οι συνιστώσες που περιέχονται στα τέσσερα αυτά subclusters εξετάζονται στη 

συνέχεια ως προς το συχνοτικό τους περιεχόµενο. Υπολογίζεται η ενέργεια της κάθε 

συνιστώσας σε κάθε ένα εγκεφαλικό ρυθµό και στη συνέχεια το τρίτο επίπεδο 

οµαδοποίησης γίνεται µε βάση το διάνυσµα της κανονικοποιηµένης ενέργειας για 

κάθε συνιστώσα. Παρατηρούµε ότι από τα σήµατα που περιέχονται στο subcluster 

1_2, αυτά µε τη µεγαλύτερη ενέργεια στη συχνότητα θήτα έχουν οµαδοποιηθεί µαζί, 

subcluster 1_2_1. Η οµάδα µε αυτά τα σήµατα περιέχει 92 στοιχεία και στο σχήµα 

7.6(β) παρατίθενται τα σήµατα του subcluster 1_2_2 , τα οποία έχουν τη µεγαλύτερη 

ποσότητα ενέργειας συγκεντρωµένη σε κάποιο άλλο εγκεφαλικό ρυθµό.  

Τα 92 σήµατα του subcluster 1_2_1 περιγράφουν ακριβώς την ζητούµενη εγκεφαλική 

δραστηριότητα. Εποµένως , αρκεί η µελέτη αυτών των σηµάτων για να εξαχθούν 

συµπεράσµατα σχετικά µε την απόκριση του ατόµου στο ερέθισµα.  Αντίστοιχη 

µελέτη έγινε και για τα σήµατα των υπολοίπων subclusters που επιλέξαµε  από τον 

τοπογραφικό έλεγχο. 
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Σχήµα 7.10 (α) : ∆ιανύσµατα ενεργειών για το subcluster 1_2.  Το subcluster αυτό περιέχει 69 στοιχεία. 
Η ενέργεια στη θέση 2 αντιστοιχεί στο ρυθµό θήτα . Στο σχήµα αυτό παρουσιάζεται η ανάλυση 
συχνοτήτων για τις δοκιµές που περιέχονται σε αυτό το subcluster. Οι δοκιµές αυτές κατηγοριοποιούνται 
µε βάση το συχνοτικό περιεχόµενο τους στον εγκεφαλικό ρυθµό θήτα(θέση 2). 
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Σχήµα 7.10 (β) : Ενδεικτικά κυµατοµορφές σηµάτων που περιέχονται στο  subcluster 1_2 και έχουν 
οµαδοποιηθεί µαζί.  Το subcluster1_2 περιέχει 69 συνιστώσες. Σε αυτή την οµάδα , subcluster1_2_1, 
έχουν οµαδοποιηθεί µαζί 51  συνιστώσες οι οποίες έχουν τη µεγαλύτερη ενέργεια στον εγκεφαλικό ρυθµό 
θήτα.  Η ενέργεια στη θέση 2 αντιστοιχεί στο ρυθµό θήτα . 
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Σχήµα 7.10 (γ) : Ενδεικτικά κυµατοµορφές σηµάτων που περιέχονται στο  subcluster 1_2 και έχουν 
οµαδοποιηθεί µαζί.  Το subcluster1_2_2 περιέχει 18 συνιστώσες. Σε αυτό το subcluster έχουµε 
συνιστώσες µε τη µεγαλύτερη ποσότητα πληροφορίας στους ρυθµούς δέλτα και άλφα. Η ενέργεια στη 
θέση 1 αντιστοιχεί στο ρυθµό δέλτα και η θέση 3 στον ρυθµό άλφα .  
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7.4.2  Εξεταζόµενος Επιβεβαιωµένος Ασθενής Του Alzheimer   
 

Η ίδια ανάλυση έλαβε χώρα για τους εννέα επιβεβαιωµένους ασθενείς του Alzheimer. 

Στο σχήµα 7.11 απεικονίζονται τα averaged σήµατα από την πραγµατική καταγραφή 

του εγκεφαλογραφήµατος σε έναν εξεταζόµενο, ο οποίος είναι επιβεβαιωµένος 

ασθενής του Alzheimer (subject_24_0_target). Τα σήµατα αυτά προέρχονται από την 

µέση τιµή των σηµάτων για 41 δοκιµές.  
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Σχήµα 7.11 Η µέση τιµή (average) των 41 δοκιµών της πραγµατικής καταγραφής EEG στον υγιή 
εξεταζόµενο subject_24_0_target. 
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1
η 
Προσέγγιση 

 

Αντίστοιχα, µε τους υγιείς εξεταζόµενους, στην 1
η
 προσέγγιση τα δεδοµένα 

µετασχηµατίζονται από την ICA και αφού γίνει η απόρριψη των artifactual πηγών, τα 

σήµατα προβάλλονται πίσω στα 27 κανάλια. Το αποτέλεσµα για τη µέση τιµή των 

σηµάτων αυτών στις 41 δοκιµές , φαίνεται στο σχήµα 7.11. Από οµαδοποίηση των 

συνιστωσών, µε τη µεγαλύτερη τιµή της κορύφωσης στο back-projected σήµα και 

συγκεκριµένα στο ηλεκτρόδιο Cz  µέσα στο χρονικό διάστηµα 600 έως 1060ms,  

πρόεκυψαν τρία κύρια clusters.Στα clusters αυτά περιέχονται και αρνητικές και 

θετικές κορυφώσεις των συνιστωσών, εφόσον η καταγραφή των latencies  έγινε µε 

κριτήριο τις  απόλυτες τιµές των κορυφώσεων.  

 1

 2

 3

 4

 5

 6

 7

 8

 9

10

11

12

13

-51.3

+94

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

 
Σχήµα 7.12 Η µέση τιµή (average)  των 41 δοκιµών των διορθωµένων σηµάτων EEG , για τον  
εξεταζόµενο subject_24_0_target, µε α’  προσέγγιση, δηλαδή µόνο µε ICA. Παρατηρούµε , ότι τα 
σήµατα, σε µεγάλο βαθµό έχουν «καθαριστεί» από την επίδραση του θορύβου. Ο άξονας ψ’ψ  στον οποίο 
καταγράφεται η  τάση είναι σε mV. 
 

 

 

Στον πίνακα 7.3 (α), για κάθε cluster έχει υπολογιστεί η µέση τιµή των latencies όλων 

των στοιχείων που περιέχονται σε αυτό , καθώς και το πλήθος τους. Από τις τρεις 

κύριες οµάδες επιλέγουµε τις πρώτες δυο, αφού η µέση τιµή των latency µας 

υποδεικνύει ότι σε µια από αυτές θα πρέπει να τοποθετείται χρονικά η κορύφωση. Η 

µέση τιµή του τρίτου cluster είναι πολύ κοντά στη χρονική στιγµή εµφάνισης του 

ερεθίσµατος και συνεπώς δεν µπορεί να αντιστοιχεί σε εγκεφαλική δραστηριότητα 

που µας ενδιαφέρει.  
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CLUSTER Latency # Elements 

1 812 292 

2 990 299 

3 673 307 

Πίνακας 7.3(a) : Μέση τιµή του latency για κάθε ένα από τα clusters και ο αριθµός των στοιχείων τους. 
Αναµένουµε οι πιο ενδιαφέρουσες  τοπογραφίες να είναι στο 1ο  και 2ο cluster, αφού στο ο ήχος-ερέθισµα 
εµφανίζεται στο latency 600 και ο χρόνος απόκρισης είναι περίπου 300msec (Ρ300). 

CLUSTER  # Elements 

 SUB1      SUB2    SUB3    SUB1      SUB2        SUB3       
1 814           887        798   97              102              93 
2 1027         983        930                99        98              102                                                                    
Πίνακας 7.3(β) : Μέση τιµή του latency για κάθε ένα από τα 3 subclusters και πλήθος των στοιχείων που 
περιλαµβάνονται σε καθένα από αυτά. 
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Σχήµα 7.13 :  Γραφική παράσταση των κατανοµών στοιχείων στα clusters σε σχέση µε το  latency στο 
οποίο εµφανίζονται.  Παρατηρούµε, ότι το κάθε cluster περιέχει δοκιµές σε  «κοντινά» latencies. Ο 
άξονας του λανθάνοντα χρόνου latency κυµαίνεται από 600 έως 1200. Ο χρόνος  εµφάνισης του 
ερεθίσµατος είναι στο latency  600. Τα στοιχεία του  cluster 1 εµφανίζονται  µε ροζ χρώµα, του cluster 2 
µε πράσινο  και του cluster 3 µε µπλε χρώµα. 
 

Στο σήµα 7.13 παρουσιάζεται η κατανοµή των στοιχείων για κάθε ένα από τα τρία 

κύρια clusters που δηµιουργήθηκαν µε βάση το latency στο οποίο παρουσιάζουν την 

κορύφωση. Να θυµίσουµε ότι το ερέθισµα εµφανίζεται σε χρόνο 600msec. Τα 

clusters παρουσιάζονται µε διαφορετικά χρώµατα και µε τον τρόπο αυτό καθίσταται 

εύκολος ο διαχωρισµός τους.  

Παρατηρούµε ότι τα στοιχεία που ανήκουν στο ίδιο cluster ανήκουν σε «κοντινές» 
χρονικές περιοχές, όπως άλλωστε περιµέναµε. Όπως έχουµε ήδη αναφέρει µας ενδιαφέρουν 

οι κορυφώσεις εκείνες που εµφανίζονται περίπου 300msec µετά το ερέθισµα. Εποµένως 

δεδοµένου , ότι στο πείραµά µας, το oddball paradigm, το ηχητικό ερέθισµα δίνεται στα 

600msec, αναµένουµε η κορύφωση να συµβεί περίπου στα 900 msec. Συνεπώς µας 
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ενδιαφέρει ιδιαίτερα η συµπεριφορά του cluster 1(ροζ χρώµα) καθώς και του cluster 2 

(πράσινο χρώµα). Στο πρώτο έχουµε 292 στοιχεία µε µέση τιµή  812 msec και διακύµανση 46 

msec. Εποµένως  το διάστηµα στο οποίο θα εµφανίζονται το 95% των στοιχείων  θα είναι 

[764 856]. Στο δεύτερο cluster έχουµε 299 στοιχεία µε µέση τιµή 990 msec και τυπική 

απόκλιση 49 msec. Εποµένως το διάστηµα στο οποίο θα εµφανίζονται το 95% των στοιχείων  

θα είναι [929 1027]. 

Στη συνέχεια οι συνιστώσες κάθε µιας από τις δυο κύριες οµάδες εξετάζονται ως 

προς τη τοπογραφία. Στο σχήµα 7.14 παραθέτονται οι πιο ενδιαφέροντες 

τοπογραφικοί χάρτες από τα subcluster που προέκυψαν. Αυτά αντιστοιχούν στα 

subclusters 1_2 ,1_3, 2_2, 2_3.  

Εξετάζουµε στη συνέχεια τους τοπογραφικούς χάρτες των δυο πρώτων clusters που 

έχουµε επιλέξει. Όπως έχουµε αναφέρει σε προηγούµενες ενότητες, οι χάρτες αυτοί 

δηµιουργούνται, για κάθε subcluster, από το centroid του κάθε subcluster. Το κέντρο 

αυτό στο δεύτερο στάδιο clustering αναφέρεται στους unmixing matrixes των 

συνιστωσών που περιέχονται σε κάθε subcluster. Προκύπτουν εποµένως συνολικά έξι 

τοπογραφικοί χάρτες για κάθε cluster, ένας για κάθε ένα subcluster. Από αυτούς 

επιλέγονται µόνο οι χάρτες εκείνοι, οι οποίοι εµφανίζουν έντονη δραστηριότητα στο 

κεντρικό και πίσω µέρος του εγκεφάλου. Από τους έξι χάρτες που προέκυψαν µόνο οι 

ακόλουθοι τέσσερις  αντιστοιχούν σε δραστηριότητα που µας ενδιαφέρει. 

 

Subcluster 1_1                                                                  Subcluster 1_2 

  
Subcluster 2_2                                                                  Subcluster 2_3 

 
Σχήµα 7.14 Τοπογραφίες subclusters µε εφαρµογή ICA ( α’  προσέγγιση).  Ανήκουν στα Subclusters 1_2  
,1_3, 2_2, 2_3. 
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Στη συνέχεια και για κάθε ένα από τα προηγούµενα επιλεγµένα subclusters έγινε 

οµαδοποίηση βάσει της ποσότητας ενέργειας που αντιστοιχεί στο ρυθµό θήτα. Στο 

σχήµα 7.15(α) παρατίθεται, ενδεικτικά, η γραφική παράσταση των διανυσµάτων 

ενέργειας για τα σήµατα του  subcluster 1_2 και ο περαιτέρω διαχωρισµός του σε δυο 

υποοµάδες.( σχήµα 7.15(β,γ)).  

  1  2  3  4  5  6  7  8  9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50+0.944
0 51

 52 53 54 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80 81 82 83 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99100101
0 Freq (Hz) 5102

 

Σχήµα 7.15(α)  ∆ιανύσµατα ενεργειών για το subcluster 2_3.  Το subcluster αυτό περιέχει 102 στοιχεία. 
Η ενέργεια στη θέση 2 αντιστοιχεί στο ρυθµό θήτα . Στο σχήµα αυτό παρουσιάζεται η ανάλυση 
συχνοτήτων για τις δοκιµές που περιέχονται στο subcluster αυτό. Οι δοκιµές αυτές κατηγοριοποιούνται 
µε βάση το συχνοτικό  περιεχόµενο τους στον εγκεφαλικό ρυθµό θήτα(θέση 2). 
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Σχήµα 7.15(β)  Ενδεικτικά κυµατοµορφές σηµάτων που περιέχονται στο  subcluster 2_3 και έχουν 
οµαδοποιηθεί µαζί.  Το subcluster2_3 περιέχει 102 συνιστώσες των οποίων η  ενέργεια στη θέση 2 
αντιστοιχεί στο ρυθµό θήτα . 
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Σχήµα 7.15(γ)  Ενδεικτικά κυµατοµορφές σηµάτων που περιέχονται στο  subcluster 2_3 και έχουν 
οµαδοποιηθεί µαζί. Το subcluster 2_3_2 το οποίο περιέχει 18  σήµατα των οποίων η µεγαλύτερη 
ποσότητα ενέργειας δεν βρίσκεται στο ρυθµό θήτα. 
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Οι συνιστώσες που περιέχονται σε κάθε ένα από τα subclusters 1_2  ,1_3, 2_2 και 

2_3, που φάνηκε ότι περιέχουν σήµατα µε έντονη εγκεφαλική δραστηριότητα στην 

ζητούµενη περιοχή, εξετάζονται στη συνέχεια ως προς το συχνοτικό τους 

περιεχόµενο. Υπολογίζεται η ενέργεια της κάθε συνιστώσας σε κάθε ένα εγκεφαλικό 

ρυθµό και στη συνέχεια το τρίτο επίπεδο οµαδοποίησης  γίνεται µε βάση το διάνυσµα 

της κανονικοποιηµένης ενέργειας σε αυτή. Ενδεικτικά στο σχήµα 7.15(α) έχουµε από 

την ανάλυση στο πεδίο συχνοτήτων  την  ενέργεια των στοιχείων που περιέχονται στο 

subcluster 2_3 . 

Παρατηρούµε , ότι από τα σήµατα που περιέχονται στο subcluster 2_3 αυτά µε τη 

µεγαλύτερη ενέργεια στη συχνότητα θήτα έχουν όντως οµαδοποιηθεί µαζί. Η οµάδα 

µε αυτά τα σήµατα, το subcluster 2_3_1, περιέχει 84 στοιχεία. Στο σχήµα 7.15(β) 

παρατίθενται τα σήµατα του subcluster 2_3_2 ,το οποίο περιέχει τα υπόλοιπα 18 

σήµατα , των οποίων η µεγαλύτερη ποσότητα ενέργειας δεν βρίσκεται στο ρυθµό 

θήτα.  

Τα 84 σήµατα του subcluster 2_3_1, περιγράφουν ακριβώς την ζητούµενη 

εγκεφαλική δραστηριότητα. Αντίστοιχη µελέτη έγινε και για τα σήµατα των 

υπολοίπων subclusters που επιλέξαµε  από τον τοπογραφικό έλεγχο. 
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2
η
 Προσέγγιση 

 

Εντελώς αντίστοιχα  εφαρµόστηκε η 2
η
 προσέγγιση στα δεδοµένα του EEG του  

ασθενούς εξεταζοµένου  subject_24_0_target. Προεπεξεργαζόµαστε τα σήµατα αυτά 

µε την µέθοδο PCA. Με αυτό τον τρόπο, και διατηρώντας  µόνο τις συνιστώσες µε τη 

µέγιστη διακύµανση, αφαιρούµαι µεγάλο τµήµα των συνιστωσών θορύβου ενώ 

παράλληλα αυξάνουµε το SNR.  

 

Στη συνέχεια τα δεδοµένα αυτά µετασχηµατίζονται µε την µέθοδο ICA. 

Απορρίπτονται κατόπιν  οι artifactual πηγές µε την τεχνική zero-crossings. Σε αυτή τη 

περίπτωση σε αντίθεση µε την α’ προσέγγιση διατηρούνται πολύ λιγότερες 

συνιστώσες. Στη συνέχεια οι συνιστώσες αυτές προβάλλονται πίσω στα 27 κανάλια 

για κάθε µια από  τις 41 δοκιµές.  

 

Μετά από την εφαρµογή της 2
ης
 προσέγγισης στα στοιχεία του εξεταζοµένου 

subject_0_0_target  κρατήθηκαν οι συνιστώσες που είχαν τη µέγιστη τιµή τους στο 

ηλεκτρόδιο Cz µέσα στο χρονικό διάστηµα 600 έως 1060ms για κάθε δοκιµή. Από 

αυτές προέκυψαν τρία κύρια clusters, σύµφωνα µε το latency, στο οποίο το back-

projected σήµα στο κανάλι Cz  εµφανίζει το peak του. Στα clusters αυτά περιέχονται 

και αρνητικές και θετικές κορυφώσεις των συνιστωσών, εφόσον η καταγραφή των 

latencies  έγινε µε κριτήριο τις  απόλυτες τιµές των κορυφώσεων.  
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Σχήµα 7.16 Η µέση τιµή (average)  των 41 δοκιµών των διορθωµένων σηµάτων EEG  για τον 
εξεταζόµενο subject_24_0_target  µε β’  προσέγγιση, δηλαδή µε τη προεπεξεργασία µε PCA και επειτα 
µε ICA. Παρατηρούµε ότι τα σήµατα έχουν «καθαριστεί» καλύτερα από την επίδραση του θορύβου, σε 
σχέση µε το αποτέλεσµα της a’ προσέγγισης. 
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Στον πίνακα 7.4(α), για κάθε cluster έχει υπολογιστεί η µέση τιµή των latencies όλων 

των στοιχείων που περιέχονται σε αυτό καθώς και το πλήθος τους. Από τις τρεις 

κύριες οµάδες επιλέγουµε τις πρώτες δύο , αφού η µέση τιµή των latencies µας 

υποδεικνύει , ότι σε µια από αυτές θα πρέπει να τοποθετείται χρονικά η κορύφωση. Η 

µέση τιµή του τρίτου cluster είναι πολύ κοντά στη χρονική στιγµή εµφάνισης του 

ερεθίσµατος και συνεπώς δεν µπορεί να αντιστοιχεί σε εγκεφαλική δραστηριότητα 

που µας ενδιαφέρει. 

 
 

CLUSTER Latency # Elements 

1 822 75 

2 995 65 

3 736 59 

Πίνακας 7.4(a) : Μέση τιµή του latency για κάθε ένα από τα clusters και ο αριθµός των στοιχείων τους. 
Αναµένουµε οι καλύτερες τοπογραφίες να είναι στο 4ο  subcluster, αφού στο ο ήχος-ερέθισµα 
εµφανίζεται στο latency 600 και ο χρόνος απόκρισης είναι 300msec. 

 

CLUSTER  # Elements 

 SUB1      SUB2    SUB3 SUB1      SUB2        SUB3 
1 814          850         798 18                30             27 
2 1027         983         992 20         24             21 
Πίνακας 7.4(β) : Μέση τιµή του latency για κάθε ένα από τα τρία subclusters και πλήθος των στοιχείων 
που περιλαµβάνονται σε καθένα από αυτά. 

 

600 700 800 900 1000 1100 1200
0

5

10

15

20

25

30

35

40

latency

tr
ia
ls

 
Σχήµα 7.17 :  Γραφική παράσταση των κατανοµών στοιχείων στα clusters σε σχέση µε το  latency στο 
οποίο εµφανίζονται.  Παρατηρούµε ότι το κάθε cluster περιέχει δοκιµές σε  «κοντινά» latencies. Ο 
άξονας του λανθάνοντα χρόνου latency κυµαίνεται από 600 έως 1200. Ο χρόνος  εµφάνισης του 
ερεθίσµατος είναι στο latency  600. Τα στοιχεία του  cluster 1 εµφανίζεται µε ροζ χρώµα, του cluster 2 
µε µπλε και του cluster 3 µε πράσινο χρώµα. 
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Στο σχήµα 7.17 παρουσιάζεται η κατανοµή των στοιχείων σε κάθε ένα από τα τρία 

κύρια clusters που δηµιουργήθηκαν µε βάση το latency στο οποίο παρουσιάζουν την 

κορύφωση. Να θυµίσουµε ότι το ερέθισµα εµφανίζεται σε χρόνο 600msec. Τα 

clusters παρουσιάζονται µε διαφορετικά χρώµατα και µε τον τροπή αυτό καθίσταται 

εύκολος ο διαχωρισµός τους.  

Παρατηρούµε , ότι τα στοιχεία που ανήκουν στο ίδιο cluster ανήκουν και σε αυτή τη 

περίπτωση σε «κοντινές» χρονικές περιοχές. Όπως έχουµε ήδη αναφέρει µας ενδιαφέρουν 

οι κορυφώσεις εκείνες που εµφανίζονται περίπου 300msec µετά το ερέθισµα. Εποµένως 

δεδοµένου ότι στο πείραµά µας, το oddball paradigm, το ηχητικό ερέθισµα δίνεται στα 

600msec, αναµένουµε η κορύφωση να συµβεί και πάλι περίπου στα 900 msec.  

Συνεπώς σε αυτή τη περίπτωση µας ενδιαφέρει ιδιαίτερα η συµπεριφορά  του cluster 1 (ροζ 

χρώµα) καθώς και του cluster 2 (µπλε χρώµα). Στο πρώτο έχουµε 75 στοιχεία µε µέση τιµή  

822 msec και διακύµανση 42 msec. Εποµένως το διάστηµα στο οποίο θα εµφανίζονται το 

95% των στοιχείων  θα είναι [780 864]. Στο δεύτερο cluster έχουµε 65 στοιχεία µε µέση τιµή 

995 msec και τυπική απόκλιση 40 msec. Εποµένως το διάστηµα στο οποίο θα εµφανίζονται 

το 95% των στοιχείων  θα είναι [955 1035]. 

Στη συνέχεια οι συνιστώσες κάθε µιας από τις δυο κύριες οµάδες εξετάζονται ως 

προς τη τοπογραφία της εγκεφαλικής δραστηριότητας . Εξετάζουµε τους χάρτες των 

δυο πρώτων clusters που έχουµε επιλέξει. Στο σχήµα 7.18 παραθέτονται οι πιο 

ενδιαφέροντες τοπογραφικοί χάρτες από τα subcluster που πρόεκυψαν. Αυτά 

αντιστοιχούν στα subclusters 1_2 ,1_3, 2_1, 2_2. Όπως έχουµε αναφέρει σε 

προηγούµενες ενότητες, οι χάρτες αυτοί  δηµιουργούνται  για κάθε subcluster, από το 

centroid του κάθε subcluster. Το κεντρο, centroid, στο δευτερο σταδιο clustering 

αναφέρεται στους unmixing matrixes των συνιστωσών που περιέχονται σε κάθε 

subcluster. Προκύπτουν εποµένως συνολικά εξι τοπογραφικοί χάρτες για κάθε 

cluster, ένας για κάθε ένα subcluster. Από αυτούς επιλέγονται µόνο οι χάρτες εκείνοι, 

οι οποίοι εµφανίζουν έντονη δραστηριότητα στο κεντρικό και πίσω µέρος του 

εγκεφάλου. Από τους έξι χάρτες που προέκυψαν µόνο οι ακόλουθοι τέσσερις  

αντιστοιχούν σε δραστηριότητα που µας ενδιαφέρει. 

  

subclusters 1_2                                                                  subclusters 1_3 
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subclusters 2_2                                                         subclusters 2_3 

Σχήµα 7.18 (α) Ενδιαφέρουσες τοπογραφίες τεσσάρων subclusters, που προέκυψαν  µε προεπεξεργασία 
µε PCA και εφαρµογή ICA ( β’  προσέγγιση). Από τα subclusters 1_2, 1_3,2_2, 2_3 . 
 
 
 
Οι συνιστώσες που περιέχονται σε κάθε ένα από τα subclusters 1_2  ,1_3, 2_2, 2_3, 

που φάνηκε ότι περιέχουν σήµατα µε έντονη εγκεφαλική δραστηριότητα στην 

ζητούµενη περιοχή, εξετάζονται στη συνέχεια ως προς το συχνοτικό τους 

περιεχόµενο. Υπολογίζεται η ενέργεια της κάθε συνιστώσας σε κάθε ένα εγκεφαλικό 

ρυθµό και στη συνέχεια το τρίτο επίπεδο οµαδοποίησης, γίνεται µε βάση το διάνυσµα 

της κανονικοποιηµένης ενέργειας σε αυτή. Στο σχήµα 7.19(α) παρατίθεται ενδεικτικά  

η γραφική παράσταση των κυµατοµορφών του subcluster 1_3 και ο διαχωρισµός του 

σε δυο υποοµάδες.( σχήµα 7.19(β)). 
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Σχήµα 7.19(α)  ∆ιανύσµατα ενεργειών ενδεικτικά για τα στοιχεία του subcluster 1_3. Στο subcluster1_3 
περιέχονται 27 στοιχεία που προέρχονται από 8 δοκιµές. Η ενέργεια στη θέση 2 αντιστοιχεί στο ρυθµό 
θήτα και το επόµενο βήµα είναι να οµαδοποιήσουµε τα διανύσµατα ως προς αυτή τη συχνότητα. 
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Σήµα 7.19(β)  ∆ιανύσµατα ενεργειών ενδεικτικά για τα στοιχεία του subcluster 1_3. Στο 
subcluster2_3_1 περιέχονται 18 στοιχεία που εµφανίζουν την µεγαλύτερη ποσότητα ενέργειας στη θέση 
2, η οποία αντιστοιχεί στο ρυθµό θήτα και το επόµενο βήµα είναι να οµαδοποιήσουµε τα διανύσµατα ως 
προς αυτή τη συχνότητα. 
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Σχήµα 7.15(γ)  Ενδεικτικά κυµατοµορφές σηµάτων που περιέχονται στο  subcluster 2_3_2  και έχουν 
οµαδοποιηθεί µαζί. Το subcluster 2_3_2 το οποίο περιέχει 9  σήµατα των οποίων η µεγαλύτερη 
ποσότητα ενέργειας δεν βρίσκεται στο ρυθµό θήτα. 
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Παρατηρούµε ότι από τα σήµατα που περιέχονται στο subcluster 2_3 αυτά µε τη 

µεγαλύτερη ενέργεια στη συχνότητα θήτα έχουν όντως οµαδοποιηθεί µαζί. Η οµάδα 

µε αυτά τα σήµατα, το subcluster 2_3_1, περιέχει 18 στοιχεία. Στο σχήµα 7.15(β)      - 

παρατίθενται τα σήµατα του subcluster 2_3_2 - ,το οποίο περιέχει τα υπόλοιπα 9 

σήµατα , των οποίων η µεγαλύτερη ποσότητα ενέργειας  δεν βρίσκεται στο ρυθµό 

θήτα.  

Τα 18 σήµατα του subcluster 2_3_1, περιγράφουν ακριβώς την ζητούµενη 

εγκεφαλική δραστηριότητα. Αντίστοιχη µελέτη έγινε και για τα σήµατα των 

υπολοίπων subclusters που επιλέξαµε  από τον τοπογραφικό έλεγχο. 
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7.4.3 Σύγκριση Των ∆υο Προσεγγίσεων 
 

Από την ανάλυση των σηµάτων στις προηγούµενες ενότητες για έναν υγιή 

εξεταζόµενο και έναν ασθενή του Alzheimer µπορούµε να αξιολογήσουµε ποιά από 

τις δύο είναι η καλύτερη προσέγγιση επεξεργασίας. Μια τέτοια σύγκριση µπορεί να 

γίνει εφόσον και για τις δυο προσεγγίσεις αναλύουµε δεδοµένα εγκεφαλογραφήµατος 

του ίδιου εξεταζόµενου.  

 

Τόσο για τον υγιή όσο και για τον επιβεβαιωµένο ασθενή του Alzheimer, 

παρατηρούµε αρχικά ότι η δεύτερη προσέγγιση, δηλαδή η προεπεξεργασία των 

σηµάτων µε PCA και έπειτα ο µετασχηµατισµός µε τον αλγόριθµο ICA, κατάφερε να 

αποµονώσει καλύτερα τις πηγές σήµατος από τις πηγές θορύβου και artifacts. Αυτό 

είναι προφανές από τα σχήµατα 7.7 και 7.16. Ο αριθµός των συνιστωσών που 

διατηρούνται µετά τη δεύτερη προσέγγιση είναι περίπου έξι φορές µικρότερος από 

την πρώτη προσέγγιση. 

 

Στο σηµείο αυτό να τονίσουµε , ότι η επιλογή του αριθµού των κυρίων συνιστωσών 

που διατηρούνται από την µέθοδο PCA, έγινε µε διερεύνηση µέσω χρήση της 

γραφικής παράστασης των ιδιοτιµών σε συνδυασµό µε τον δείκτη των Bugli et 

al.(2007) [32]. Με τον δείκτη αυτό επιβεβαιώνουµε ότι οι κύριες συνιστώσες που 

διατηρούνται περιέχουν τουλάχιστον το 80% της διακύµανσης των 

µετασχηµατισµένων στοιχείων .  

Το παραπάνω συµπέρασµα είναι απόρροια του γεγονότος ότι µειώνοντας τις 

διαστάσεις των σηµάτων στο στάδιο της επεξεργασίας µε PCA αφαιρούµε 

παράλληλα και ένα πολύ µεγάλο µέρος του θορύβου που εµπεριέχεται στις 

συνιστώσες αυτές. Όπως έχει προαναφερθεί στις συνιστώσες µε χαµηλή τιµή 

διακύµανσης συνήθως δεν  περιέχεται χρήσιµη πληροφορία. Η παρατήρηση αυτή 

επιβεβαιώνεται από την ανάλυση µας, εφόσον στις συνιστώσες µε χαµηλή τιµή 

διακύµανσης που απορρίφθηκαν, αποδείχτηκε ότι εκφράζονταν ως επί τω πλείστον 

συνιστώσες θορύβου.  

Ένα ιδιαίτερα σηµαντικό πλεονέκτηµα της δεύτερης προσέγγισης είναι ότι µειώνει σε 

µεγάλο βαθµό τον όγκο των προς επεξεργασία δεδοµένων και κατά συνέπεια τον 

υπολογιστικό χρόνο. Παράλληλα καταλήγει σε σήµατα, τα οποία περιέχουν αυτούσια 

την εγκεφαλική δραστηριότητα που µας ενδιαφέρει.  

 

Όσον αφορά στα στοιχεία του πρώτου clustering, το οποίο γίνεται µε κριτήριο την 

χρονική στιγµή εµφάνισης του ερεθίσµατος, παρατηρούµε, ότι στη δεύτερη 

προσέγγιση, σε κάθε ένα cluster η µέση τιµή είναι ελαφρώς µεγαλύτερη από την 

αντίστοιχη µέση τιµή της πρώτης προσέγγισης. Η διαφορά αυτή είναι πολύ µικρή και 

είναι της τάξης των 6msec. Όµως παρατηρούµε, ότι και µε τις δυο µεθόδους 

καταλήγουµε στον ίδιο αριθµό clusters. 

 

Στο δεύτερο επίπεδο clustering, στο οποίο εξετάζεται η τοπογραφία των εγκεφαλικών 

χαρτών, παρατηρούµε, ότι υπάρχει µεγάλη συσχέτιση. Και µε τις δυο προσεγγίσεις 

καταλήγουµε στον ίδιο αριθµό τοπογραφικών χαρτών τόσο για τον υγιή , όσο και για 

τον ασθενή εξεταζόµενο. 
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Στο τρίτο επίπεδο clustering, η ανάλυση των συνιστωσών στο πεδίο της συχνότητας 

δίνει παρόµοιο αποτέλεσµα και για τις δύο µεθοδολογίες. Η µόνη διαφορά έγκειται 

στο γεγονός , ότι στη δεύτερη προσέγγιση έχουµε µικρότερο αριθµό στοιχείων. Ως 

γενική παρατήρηση  λοιπόν συµπεραίνουµε , ότι η δεύτερη προσέγγιση υπερέχει 

σαφώς της πρώτης και τα αποτελέσµατα της δεν εξαρτώνται από τον εξεταζόµενο.  

Οι δύο προσεγγίσεις δηλαδή έχουν ακριβώς την ίδια συµπεριφορά τόσο στην 

ανάλυση των σηµάτων EEG του υγιούς εξεταζοµένου όσο και στην ανάλυση των 

σηµάτων EEG του ασθενούς.   

 

Συγκρίνοντας τώρα τα αποτελέσµατα µεταξύ του ασθενούς και του υγιούς 

εξεταζοµένου παρατηρούµε κάποια χαρακτηριστικά που είναι πιθανόν να µας 

βοηθήσουν στη γενικότερη µελέτη του συνόλου των εξεταζόµενων. 

 

 

7.4.4 Σύγκριση Αποτελεσµάτων Υγιούς - Ασθενούς 
Εξεταζοµένου 
 
Αρχικά, από τα average EEG σήµατα τα οποία έχουµε από τις πραγµατικές 

καταγραφές, παρατηρούµε ότι στα σήµατα του ασθενούς υπάρχει µια σαφής 

ανοµοιοµορφία στο σύνολο των καναλιών. Αυτό είναι προφανές αν συγκρίνουµε τα 

σχήµατα 7.2 και 7.11.  

 

Στη συνέχεια και κατά την δηµιουργία των αρχικών clusters παρατηρούµε , ότι οι 

µέσες τιµές τους είναι σταθερά µεγαλύτερες από τις µέσες τιµές των αντίστοιχων 

clusters του υγιούς εξεταζόµενου. 

 

Όσον αφορά στους τοπογραφικούς χάρτες που προκύπτουν, αν και τελικά 

καταλήγουµε να επιλέγουµε τον ίδιο αριθµό χαρτών για να συνεχίσουµε την 

επεξεργασία µας  και στους δυο εξεταζόµενους, η ποιότητά τους δεν είναι η ίδια. 

Στους χάρτες του ασθενούς παρατηρείται µια «διάχυση» της εγκεφαλικής 

δραστηριότητας, ενώ σε αυτούς του υγιούς η δραστηριότητα φαίνεται να είναι πιο 

συγκεντρωµένη σε κάποιες περιοχές του εγκεφάλου.  

 

Στην ανάλυση στο πεδίο της συχνότητας παρατηρούµε, ότι οι περισσότερες 

συνιστώσες του ασθενούς εξεταζοµένου βρίσκονται στον εγκεφαλικό ρυθµό άλφα σε 

αντίθεση µε τις συνιστώσες του υγιούς εξεταζοµένου , οι οποίες ανήκουν ως επί τω 

πλείστον στον εγκεφαλικό ρυθµό θήτα. 

 

Παρόλα αυτά, σε αυτό το σηµείο δεν µπορούµε να εξάγουµε ασφαλή συµπεράσµατα , 

επειδή πρόκειται για ανάλυση ενός και µόνο εξεταζοµένου για την κάθε περίπτωση 

και εποµένως τα σήµατα µπορεί να µην είναι αντιπροσωπευτικά. 
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7.5 Συγκεντρωτικά  Αποτελέσµατα των Εξεταζόµενων 
 

Από την ανάλυση των σηµάτων στις προηγούµενες ενότητες για έναν υγιή 

εξεταζόµενο και έναν ασθενή του Alzheimer καταλήξαµε , ότι η δεύτερη προσέγγιση, 

δηλαδή η προεπεξεργασία των σηµάτων µε PCA και έπειτα ο µετασχηµατισµός µε 

τον αλγόριθµο ICA, κατάφερε να αποµονώσει καλύτερα τις πηγές σήµατος από τις 

πηγές θορύβου και artifacts. Ένα ιδιαίτερα σηµαντικό πλεονέκτηµα της δεύτερης 

προσέγγισης είναι ότι µειώνει σε µεγάλο βαθµό τον όγκο των προς επεξεργασία 

δεδοµένων και κατά συνέπεια τον υπολογιστικό χρόνο. Παράλληλα καταλήγει σε 

σήµατα, τα οποία περιέχουν αυτούσια την εγκεφαλική δραστηριότητα που µας 

ενδιαφέρει. Το γεγονός αυτό είναι ιδιαίτερα σηµαντικό αν αναλογιστούµε τον 

τεράστιο όγκο δεδοµένων, τον οποίο θα πρέπει να επεξεργαστούµε στο σηµείο αυτό. 

Λόγω των δυο αυτών πλεονεκτηµάτων της δεύτερης προσέγγισης, η επεξεργασία του 

συνόλου των δεδοµένων µας έγινε µε την δεύτερη προσέγγιση.  

 

7.5.1 Υγιείς Συµµετέχοντες 
 

Αρχικά, και για το σύνολο των υγιών εξεταζόµενων εφαρµόζουµε τον αλγόριθµο του 

σχήµατος 7.1 , µε προεπεξεργασία των σηµάτων µε την µέθοδο PCA. Με αυτό τον 

τρόπο, και διατηρώντας  µόνο τις συνιστώσες µε τη µέγιστη διακύµανση, αφαιρούµε 

µεγάλο τµήµα των συνιστωσών θορύβου , ενώ παράλληλα αυξάνουµε το SNR. Στη 

συνέχεια µετασχηµατίζουµε τα στοιχεία σε ανεξάρτητες µεταβλητές µε την µέθοδο 

ICA. Έπειτα απορρίπτονται οι artifactual πηγές µε την τεχνική zero-crossings. Σε 

αυτή τη περίπτωση και σε αντίθεση µε την α’ προσέγγιση διατηρούνται πολύ 

λιγότερες συνιστώσες, οι οποίες στη συνέχεια προβάλλονται πίσω στα 27 κανάλια για 

όλες τις δοκιµές.  

 

Αντίστοιχα µε την προηγούµενη διαδικασία, καταγράφουµε το latency της κάθε 

συνιστώσας για τον κάθε εξεταζόµενο. Μετά από την εφαρµογή του αλγορίθµου στα 

στοιχεία των υγιών συµµετεχόντων  λήφθηκαν 3480 συνιστώσες , από τις οποίες 

διατηρήθηκαν µόνο οι 1670 µετά από την αφαίρεση των συνιστωσών που εξέφραζαν 

artifactual πηγές και πηγές θορύβου. Οι συνιστώσες αυτές εκφράζουν µια κορύφωση 

στο ηλεκτρόδιο Cz στο χρονικό διάστηµα µεταξύ 600 και 1030 msec. 

  

Η αρχική οµαδοποίηση βασίζεται στο latency και τις απόλυτες τιµές των peaks των 

συνιστωσών για το σύνολο των εξεταζοµένων. Αντίστοιχα και σε αυτή την 

περίπτωση, τα clusters  που δηµιουργούνται περιέχουν, όπως έχουµε προαναφέρει, 

και αρνητικά και θετικά peaks, εφόσον η καταγραφή των µέγιστων γίνεται για τις 

απόλυτες τιµές των κορυφώσεων. 

 

Στον πίνακα 7.5, για κάθε cluster έχει υπολογιστεί η µέση τιµή των latencies όλων 

των στοιχείων που περιέχονται σε αυτό , καθώς και το πλήθος τους. Από τις τρεις 

κύριες οµάδες επιλέγουµε τις πρώτες δύο αφού η µέση τιµή των latencies µας 

υποδεικνύει , ότι σε µια από αυτές θα πρέπει να τοποθετείται χρονικά η κορύφωση. Η 

µέση τιµή του τρίτου cluster είναι πολύ κοντά στη χρονική στιγµή εµφάνισης του 

ερεθίσµατος και συνεπώς δεν µπορεί να αντιστοιχεί σε εγκεφαλική δραστηριότητα 

που µας ενδιαφέρει. 
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CLUSTER Latency # Elements 

1 811 1665 

2 896 1043 

3 702 1230 

 

Πίνακας 7.5(a) : Μέση τιµή του latency για κάθε ένα από τα clusters και ο αριθµός των στοιχείων τους. 
Αναµένουµε οι πιο ενδιαφέρουσες  τοπογραφίες να είναι στο 1ο  και 2ο cluster, αφού ο ήχος-ερέθισµα 
εµφανίζεται στο latency 600 και ο χρόνος απόκρισης είναι 300msec (Ρ300). 
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Σχήµα 7.20:  Γραφική παράσταση των κατανοµών στοιχείων στα clusters σε σχέση µε το  latency στο 
οποίο εµφανίζονται.  Παρατηρούµε ,  ότι το κάθε cluster περιέχει δοκιµές σε  «κοντινά» latencies. Ο 
άξονας του λανθάνοντα χρόνου latency κυµαίνεται από 600 έως 1200. Ο χρόνος  εµφάνισης του 
ερεθίσµατος είναι στο latency  600. Τα στοιχεία του  cluster 1 εµφανίζονται  µε µπλέ χρώµα, του cluster 
2 µε πράσινο και του cluster 3 µε κόκκινο χρώµα. 

Στο σχήµα 7.20 παρουσιάζεται η κατανοµή των στοιχείων σε κάθε ένα από τα τρία 

κύρια clusters , που δηµιουργήθηκαν µε βάση το latency , στο οποίο παρουσιάζουν 

την κορύφωση. Να θυµίσουµε , ότι το ερέθισµα εµφανίζεται σε χρόνο 600msec. Τα 

clusters παρουσιάζονται µε διαφορετικά χρώµατα και µε τον τρόπο αυτό καθίσταται 

εύκολος ο διαχωρισµός τους.  

Παρατηρούµε , ότι τα στοιχεία που ανήκουν στο ίδιο cluster , ανήκουν και σε αυτή 

την περίπτωση σε «κοντινές» χρονικές περιοχές. Όπως έχουµε ήδη αναφέρει µας 

ενδιαφέρουν οι κορυφώσεις εκείνες , που εµφανίζονται περίπου  σε 300 msec µετά το 

ερέθισµα. Εποµένως, δεδοµένου ότι στο πείραµα µας  το oddball paradigm , το ηχητικό 

ερέθισµα , δίνεται στα 600 msec, αναµένουµε η κορύφωση να συµβεί και πάλι περίπου στα 

900 msec.  
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Στη συνέχεια , οι συνιστώσες κάθε µιας από τις δύο κύριες οµάδες εξετάζονται ως 

προς την τοπογραφία της εγκεφαλικής δραστηριότητας . Εξετάζουµε τους χάρτες των 

δύο πρώτων clusters που έχουµε επιλέξει. Στο σχήµα 7.21 παραθέτονται οι πιο 

ενδιαφέροντες τοπογραφικοί χάρτες από τα subcluster που προέκυψαν. Αυτά 

αντιστοιχούν στα subclusters 1_2 ,1_3, 2_1, 2_2. Όπως έχουµε αναφέρει σε 

προηγούµενες ενότητες, οι χάρτες αυτοί δηµιουργούνται, για κάθε subcluster, από το 

centroid του κάθε subcluster. Το κέντρο, centroid, στο δεύτερο στάδιο clustering 

αναφέρεται στους unmixing matrixes των συνιστωσών που περιέχονται σε κάθε 

subcluster. Προκύπτουν εποµένως συνολικά έξι τοπογραφικοί χάρτες για κάθε 

cluster, ένας για κάθε ένα subcluster. Από αυτούς επιλέγονται µόνο οι χάρτες εκείνοι, 

οι οποίοι εµφανίζουν έντονη δραστηριότητα στο κεντρικό και πίσω µέρος του 

εγκεφάλου. Από τους έξι χάρτες που προέκυψαν µόνο οι ακόλουθοι τέσσερις  

αντιστοιχούν σε δραστηριότητα που µας ενδιαφέρει. 

 

 
subclusters 1_2                                                                 subclusters 1_3 

 

 
subclusters 2_2                                                                 subclusters 2_3 

 

Σχήµα 7.21 Ενδιαφέρουσες τοπογραφίες τεσσάρων subclusters, που προέκυψαν  µε προεπεξεργασία µε 
PCA και εφαρµογή ICA ( β’  προσέγγιση). Από τα subclusters 1_2,1_3, 2_2, 2_3 . 
 

Οι συνιστώσες που περιέχονται σε κάθε ένα από τα subclusters 1_2  ,1_3, 2_2, 2_3, 

που φάνηκε ότι περιέχουν σήµατα µε έντονη εγκεφαλική δραστηριότητα στην 

ζητούµενη περιοχή, εξετάζονται στη συνέχεια , ως προς το συχνοτικό τους 

περιεχόµενο. Υπολογίζεται κατόπιν η ενέργεια της κάθε συνιστώσας σε κάθε ένα 

εγκεφαλικό ρυθµό και στη συνέχεια το τρίτο επίπεδο οµαδοποίησης, γίνεται µε βάση 
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το διάνυσµα της κανονικοποιηµένης ενέργειας σε αυτή. Στη συνέχεια και για κάθε 

ένα από τα προηγούµενα subclusters έγινε οµαδοποίηση βάσει της ποσότητας 

ενέργειας που αντιστοιχεί στο ρυθµό θήτα. Τα subclusters που προκύπτουν µετά από 

αυτή την οµαδοποίηση είναι δύο και αντιστοιχούν στα subclusters , που δείξαµε και 

στην προηγούµενη ανάλυση για έναν υγιή εξεταζόµενο. Το πρώτο subcluster 

συνήθως περιέχει τις συνιστώσες εκείνες , οι οποίες εµφανίζουν τη µεγαλύτερη 

ενέργεια στον εγκεφαλικό ρυθµό θήτα , ενώ η δεύτερη περιέχει συνιστώσες µε 

ενέργεια σε άλλους ρυθµούς. Η αναλογία των σηµάτων που µας ενδιαφέρουν σε 

σχέση µε το σύνολο των σηµάτων είναι περίπου η ίδια µε αυτή που προέκυψε από 

την ανάλυση ενός εξεταζοµένου, δηλαδή 79%. Όµως οι γραφικές παραστάσεις είναι 

αδύνατο να παρουσιαστούν λόγω του υπερβολικά µεγάλου µεγέθους των 

διαστάσεων. 
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7.5.2 Ασθενείς Συµµετέχοντες 
 

Αρχικά, και για το σύνολο των  εξεταζόµενων ασθενών εφαρµόζουµε τον αλγόριθµο 

του σχήµατος 7.1. Προεπεξεργαζόµαστε τα σήµατα αυτά µε την µέθοδο PCA. Με 

αυτό τον τρόπο  και διατηρώντας  µόνο τις συνιστώσες µε την µέγιστη διακύµανση, 

αφαιρούµε µεγάλο τµήµα των συνιστωσών θορύβου ενώ παράλληλα αυξάνουµε το 

SNR. Στη συνέχεια τα δεδοµένα αυτά µετασχηµατίζονται µε την µέθοδο ICA. 

Απορρίπτονται κατόπιν  οι artifactual πηγές µε την τεχνική zero-crossings. Σε αυτή τη 

περίπτωση σε αντίθεση µε την α΄ προσέγγιση διατηρούνται πολύ λιγότερες 

συνιστώσες. Στη συνέχεια οι συνιστώσες αυτές προβάλλονται πίσω στα 27 κανάλια 

για όλες τις δοκιµές.  

 

Καταγράφουµε το latency της κάθε συνιστώσας για τον κάθε ασθενή. ∆ιατηρούνται 

οι συνιστώσες που έχουν τη µέγιστη τιµή τους στο ηλεκτρόδιο Cz µέσα στο χρονικό 

διάστηµα 600 έως 1060 ms για κάθε δοκιµή. Από αυτές προέκυψαν τρία κύρια 

clusters, σύµφωνα µε το latency, στο οποίο το back-projected σήµα στο κανάλι Cz  

εµφανίζει το peak του. Στα clusters αυτά περιέχονται και αρνητικές και θετικές 

κορυφώσεις των συνιστωσών, εφόσον η καταγραφή των latencies  έγινε µε κριτήριο 

τις  απόλυτες τιµές των κορυφώσεων.  

 

Μετά από την εφαρµογή του αλγορίθµου στα στοιχεία των ασθενών συµµετεχόντων  

λήφθηκαν 3480 συνιστώσες από τις οποίες διατηρήθηκαν µόνο οι 1692 µετά από την 

αφαίρεση αυτών που εξέφραζαν artifactual πηγές και πηγών θορύβου. Οι συνιστώσες 

αυτές εκφράζουν µια κορύφωση στο ηλεκτρόδιο Cz στο χρονικό διάστηµα µεταξύ 

600 και 1030 msec. 

  

Αντίστοιχα µε την προηγούµενη διαδικασία, η αρχική οµαδοποίηση που βασίζεται 

στο latency και τις απόλυτες τιµές των peaks των συνιστωσών, έδωσε τρία clusters, 

µε τιµή των centroid1 835, centroid2 998 και centroid3 740 . Επίσης  και σε αυτή την 

περίπτωση, τα clusters  που δηµιουργούνται περιέχουν, όπως έχουµε προαναφέρει, 

και αρνητικά και θετικά peaks, εφόσον η καταγραφή των µέγιστων γίνεται για τις 

απόλυτες τιµές των κορυφώσεων. 

 

Στον πίνακα 7.6(α), για κάθε cluster έχει υπολογιστεί η µέση τιµή των latencies όλων 

των στοιχείων που περιέχονται σε αυτό καθώς και το πλήθος τους. Από τις τρεις 

κύριες οµάδες επιλέγουµε τις πρώτες δύο αφού η µέση τιµή των latencies µας 

υποδεικνύει ότι σε µια από αυτές θα πρέπει να τοποθετείται χρονικά η κορύφωση. Η 

µέση τιµή του τρίτου cluster είναι πολύ κοντά στη χρονική στιγµή εµφάνισης του 

ερεθίσµατος και συνεπώς δεν µπορεί να αντιστοιχεί σε εγκεφαλική δραστηριότητα 

που µας ενδιαφέρει. 
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CLUSTER Latency # Elements 

1 835 592 

2 998 508 

3 740 589 

Πίνακας 7.6(a) : Μέση τιµή του latency για κάθε ένα από τα clusters και ο αριθµός των στοιχείων τους. 
Αναµένουµε οι καλύτερες τοπογραφίες να είναι στο 4ο  subcluster, αφού  ο ήχος-ερέθισµα εµφανίζεται 
στο latency 600 και ο χρόνος απόκρισης είναι 300msec. 
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Σχήµα 7.22:  Γραφική παράσταση των κατανοµών για το σύνολο των στοιχείων στα clusters σε σχέση µε 
το  latency στο οποίο εµφανίζονται.  Παρατηρούµε ,ότι το κάθε cluster περιέχει δοκιµές σε  «κοντινά» 
latencies. Ο άξονας του λανθάνοντα χρόνου latency κυµαίνεται από 600 έως 1200. Ο χρόνος  εµφάνισης 
του ερεθίσµατος είναι στο latency  600. Τα στοιχεία του  cluster 1 εµφανίζονται µε ροζ χρώµα, του 
cluster 2 µε µπλε και του cluster 3 µε πράσινο χρώµα. 

Στο σχήµα 7.22 παρουσιάζεται η κατανοµή των στοιχείων σε κάθε ένα από τα τρία 

κύρια clusters που δηµιουργήθηκαν µε βάση το latency , στο οποίο παρουσιάζουν την 

κορύφωση. Τα clusters παρουσιάζονται µε διαφορετικά χρώµατα και µε τον τρόπο 

αυτό καθίσταται εύκολος ο διαχωρισµός τους. Τα στοιχειά αυτά είναι και για τους 

εννέα ασθενείς. 

Παρατηρούµε , ότι τα στοιχεία που ανήκουν στο ίδιο cluster ανήκουν σε «κοντινές» 
χρονικές περιοχές, όπως άλλωστε περιµέναµε. Όπως έχουµε ήδη αναφέρει µας ενδιαφέρουν 

οι κορυφώσεις εκείνες , που εµφανίζονται περίπου 300 msec µετά το ερέθισµα. Εποµένως , 

δεδοµένου ότι στο πείραµά µας, το oddball paradigm, το ηχητικό ερέθισµα δίνεται στα 

600msec, αναµένουµε η κορύφωση να συµβεί περίπου στα 900 msec.  
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Εξετάζουµε στη συνέχεια τους τοπογραφικούς χάρτες των δυο πρώτων clusters που 

έχουµε επιλέξει. Όπως έχουµε αναφέρει σε προηγούµενες ενότητες, οι χάρτες αυτοί 

δηµιουργούνται, για κάθε subcluster, από το centroid του κάθε subcluster. Το κέντρο 

αυτό στο δεύτερο στάδιο clustering αναφέρεται στους unmixing matrixes των 

συνιστωσών που περιέχονται σε κάθε subcluster. Προκύπτουν εποµένως συνολικά έξι 

τοπογραφικοί χάρτες για κάθε cluster, ένας για κάθε ένα subcluster. Από αυτούς 

επιλέγονται µόνο οι χάρτες εκείνοι, οι οποίοι εµφανίζουν έντονη δραστηριότητα στο 

κεντρικό και πίσω µέρος του εγκεφάλου. Από τους έξι χάρτες που προέκυψαν , µόνο 

οι ακόλουθοι τέσσερις  αντιστοιχούν σε δραστηριότητα που µας ενδιαφέρει. Στο 

σχήµα 7.23 παραθέτονται οι πιο ενδιαφέροντες τοπογραφικοί χάρτες από τα 

subcluster που προέκυψαν. Αυτά αντιστοιχούν στα subclusters 1_1 ,1_3, 2_1, 2_2.  

 

 
subclusters 1_1                                                                subclusters 1_3 

 
subclusters 2_1                                                                   subclusters 2_2 

 
Σχήµα 7.23 Ενδιαφέρουσες τοπογραφίες τεσσάρων subclusters, που προέκυψαν  µε προεπεξεργασία µε 
PCA και εφαρµογή ICA ( β’  προσέγγιση) ,από τα subclusters1_1, 1_3, 2_1, 2_2 . 
 

 

Οι συνιστώσες που περιέχονται σε κάθε ένα από τα subclusters 1_1  ,1_3, 2_2, 2_3, 

που φάνηκε , ότι περιέχουν σήµατα µε έντονη εγκεφαλική δραστηριότητα στην 

ζητούµενη περιοχή, εξετάζονται στη συνέχεια ως προς το συχνοτικό τους 

περιεχόµενο. Υπολογίζεται η ενέργεια της κάθε συνιστώσας σε κάθε ένα εγκεφαλικό 

ρυθµό και στη συνέχεια το τρίτο επίπεδο οµαδοποίησης γίνεται µε βάση το διάνυσµα 

της κανονικοποιηµένης ενέργειας σε αυτή. Τα subclusters που προκύπτουν µετά από 

αυτή την οµαδοποίηση είναι δύο όπως και στην προηγούµενη ενοτητα για έναν υγιη 
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εξεταζόµενο. Το πρώτο subcluster συνήθως περιέχει τις συνιστώσες εκείνες , οι 

οποίες εµφανίζουν τη µεγαλύτερη ενέργεια στον εγκεφαλικό ρυθµό θήτα , ενώ η 

δεύτερη περιέχει συνιστώσες µε ενέργεια σε άλλους ρυθµούς.  

Η αναλογία των σηµάτων που µας ενδιαφέρουν σε σχέση µε το σύνολο των σηµάτων 

είναι περίπου η ίδια µε αυτή , που προέκυψε από την ανάλυση ενός εξεταζοµένου 

δηλαδή 62%. Είναι όµως σηµαντικά µικρότερη σε σχέση µε τους υγιείς 

εξεταζόµενους. Οι γραφικές παραστάσεις είναι αδύνατο να παρουσιαστούν , λόγω 

του υπερβολικά µεγάλου µεγέθους των διαστάσεων. 

Μετά την ολοκλήρωση της επεξεργασίας είµαστε σε θέση να αναγνωρίσουµε τα 

σήµατα, τα οποία αντιστοιχούν στο µέσο όρο του κάθε επιλεγµένου subcluster και 

περιγράφουν ακριβώς την δραστηριότητα του εγκεφάλου , που σχετίζεται µε την 

επεξεργασία του ερεθίσµατος. 
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7.6 Σχολιασµός Των Αποτελεσµάτων Και Συγκριτική Ανάλυση 
Υγιών – Ασθενών  Εξεταζόµενων 
 

Αρχικά, από τα average EEG σήµατα τα οποία αποτελούν τις πραγµατικές 

καταγραφές εγκεφαλογραφήµατος  παρατηρούµε , ότι συνολικά στα σήµατα των 

ασθενών του Alzheimer, υπάρχει µια σαφής ανοµοιοµορφία στο σύνολο των 

καναλιών. Αυτό είναι προφανές για το σύνολο των σηµάτων.  

 

Όσον αφορά στις µέσες τιµές των clusters, που προκύπτουν από το πρώτο επίπεδο 

οµαδοποίησης, παρατηρούµε ότι είναι σταθερά µεγαλύτερες οι µέσες τιµές των 

latencies των ασθενών από τις αντίστοιχες των υγιών εξεταζόµενων. 

 

Συγκρίνοντας τα αποτελέσµατα µεταξύ των υγιών και ασθενών εξεταζόµενων , και 

υπολογίζοντας παράλληλα τον µέσο όρο των χρονικών αποκρίσεων στο ερέθισµα, 

παρατηρούµε , ότι οι ασθενείς παρουσιάζουν σταθερά καθυστέρηση στην απόκριση. 

Η καθυστέρηση αυτή, άλλοτε µεγαλύτερη και άλλοτε µικρότερη παρατηρήθηκε στο 

σύνολο των εξεταζόµενων.  Το φαινόµενο αυτό είναι ιδιαίτερα σηµαντικό καθώς 

αποτελεί ένα στοιχειό διάγνωσης της νόσου του Alzheimer, σε ένα αρχικό στάδιο. Το 

αποτέλεσµα του υπολογισµού του µέσου όρου του latency όλων των συνιστωσών για 

το σύνολο των υγιών και ασθενών εξεταζόµενων φαίνεται στον πινάκα 7.5.  

 

Αποτελέσµατα των εννέα υγειών & εννέα ασθενών  εξεταζόµενων Μ.Ο. 

Υγιής Εξεταζόµενος  

804 812 808 817 812 809 810 812 811  
811 

  Μέσος ΄Ορος Υγιών Εξεταζόµενων (απο χρονικη στιγµη onset) 311 
  

Ασθενής Εξεταζόµενος  

815 834 805 835 800 824 805 842 822  820 
Μέσος ΄Ορος Ασθενών Εξεταζόµενου (απο χρονικη στιγµη onset) 320 

Πινάκας  7.7: Ο µέσος όρος της τιµής του latency για κάθε έναν υγιή και κάθε ασθενή εξεταζόµενο. Στην 
τελευταία στήλη φαίνεται ο συνολικός µέσος όρος και για τους εννέα υγιείς καθώς και για τους εννέα 
ασθενείς εξεταζόµενους .Να θυµίσουµε, ότι οι τιµές αυτές του latency αντιστοιχούν σε τιµές από την αρχή 
του πειράµατος. ∆εδοµένου, ότι το ερέθισµα δίνεται στο χρονικό σηµείο 600msec, οι τιµές αυτές 
αντιστοιχούν στις τιµές 311msec και 320msec, αντίστοιχα. 
 
Μετρήσαµε την διαφορά της απόκρισης των µέσων τιµών των latencies  µόνο στα 

subclusters , τα οποία έχουν επιλεγεί για την κάθε περίπτωση και τα οποία αποτελούν 

τα «καθαρά» σήµατα, όπου καταγράφεται η δραστηριότητα του εγκεφάλου στο 

ερέθισµα. Από τη καταγραφή αυτή προέκυψε , ότι η διαφορά  στην απόκριση µεταξύ 

των υγιών και των ασθενών εξεταζόµενων είναι 42 msec.  
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Η τιµή αυτή είναι ενδεικτική της συµπεριφοράς ενός υγιούς και ενός πάσχοντος 

εγκεφάλου αλλά δεν είναι απόλυτη, αφού έχει υπολογιστεί βάσει των µέσων όρων 

των αποκρίσεων. 

 

 

Cluster 1  

Αποτελέσµατα των εννέα υγειών & εννέα ασθενών  εξεταζόµενων  Μ.Ο. 

Υγιής Εξεταζόµενος    

804 812 808 817 812 809 810 812 811  
811 

Μέσος ΄Ορος κάθε Εξεταζόµενου (απο χρονικη στιγµη onset) 311 
Ασθενής Εξεταζόµενος    

837 842 856 830 863 859 880 859 849  853 
Μέσος ΄Ορος κάθε Εξεταζόµενου (απο χρονικη στιγµη onset) 353 

Πίνακας  7.8: Ο µέσος όρος της τιµής του latency για κάθε έναν υγιή και κάθε ασθενή εξεταζόµενο. Για 
κάθε έναν έχουµε υπολογίσει την µέση τιµή των subclusters , τα οποία ικανοποιούν όλα µας τα 
κριτήρια.Oι τιµές  του latency αντιστοιχούν σε τιµές από την αρχή του πειράµατος. ∆εδοµένου, ότι το 
ερέθισµα δίνεται στο χρονικό σηµείο 600msec, οι τιµές αυτές αντιστοιχούν στις τιµές 311msec και 
353msec, αντίστοιχα. 
 

Όσον αφορά στους τοπογραφικούς χάρτες που προκύπτουν, αν και τελικά 

καταλήγουµε να επιλέγουµε τον ίδιο αριθµό χαρτών για να συνεχίσουµε την 

επεξεργασία µας  και στους δύο τύπους εξεταζόµενων  η ποιότητα των χαρτών δεν 

είναι η ίδια. Στους χάρτες του ασθενούς παρατηρείται µια «διάχυση» της εγκεφαλικής 

δραστηριότητας, ενώ στους χάρτες του υγιούς η δραστηριότητα φαίνεται να είναι πιο 

συγκεντρωµένη σε συγκεκριµένες περιοχές του εγκεφάλου. Παρ’ όλα αυτά, 

καταλήξαµε στον ίδιο αριθµό τοπογραφικών χαρτών  τόσο για τους υγιείς , όσο και 

για τους ασθενείς. 

 

Από την ανάλυση στη συχνότητα παρατηρούµε , ότι οι περισσότερες συνιστώσες των  

εξεταζόµενων ασθενών βρίσκονται στον εγκεφαλικό ρυθµό άλφα, σε αντίθεση µε τις 

συνιστώσες των υγιών εξεταζόµενων, οι οποίες ανήκουν ,ως επί τω πλείστον, στον 

εγκεφαλικό ρυθµό θήτα. 

 

Προκύπτει , ότι οι υγιείς εξεταζόµενοι έχουν πιο πολλές συνιστώσες στη συχνότητα 

θήτα. Στατιστικά το 79% των συνιστωσών των υγιών εξεταζοµένων ανήκουν σε αυτό 

το ρυθµό. Αντίθετα οι ασθενείς εξεταζόµενοι έχουν σηµαντικά λιγότερες συνιστώσες 

στο ρυθµό θήτα, περίπου 63% , ενώ παράλληλα παρατηρήθηκαν πολλές συνιστώσες 

στον εγκεφαλικό ρυθµό άλφα. 

 

Το γεγονός αυτό αποδεικνύει , ότι οι υγιείς εξεταζόµενοι εµφανίζουν µεγαλύτερη 

ικανότητα αυτοσυγκέντρωσης και εµφανίζουν µεγαλύτερη ταχύτητα στην 

επεξεργασία των πληροφοριών. Η ανάλυση στη συχνότητα είναι ένα επιπλέον 

εργαλείο στην ανάλυση των σηµάτων του εγκεφαλογραφήµατος , µε ιδιαίτερα 

σηµαντικό ρόλο, αφού υποδεικνύει την κατάσταση του εγκεφάλου στην δεδοµένη 

χρονική στιγµή.    
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Κεφάλαιο 8 

 
 

Συµπεράσµατα  
 

Πρωταρχικός σκοπός της επεξεργασίας αυτής είναι να ανακτήσουµε το αρχικό σήµα 

της εγκεφαλικής πηγής, η οποία είναι υπεύθυνη για την επεξεργασία του 

ερεθίσµατος, φιλτράροντας το σήµα του προκλητού δυναµικού από τον θόρυβο. Στην 

κατεύθυνση αυτή, χρησιµοποιήσαµε τους γραµµικούς µετασχηµατισµούς που 

αναλύσαµε σε προηγούµενο κεφάλαιο. Στην πρώτη προσέγγιση εφαρµόσαµε µόνο τη 

µέθοδο ICA, αναλύοντας τα σήµατα σε ανεξάρτητες συνιστώσες, ενώ στη δεύτερη 

συνδυάσαµε τις δύο µεθόδους. Εφαρµόσαµε προεπεξεργασία των σηµάτων µε τη 

µέθοδο PCA µετασχηµατίζοντάς τα σε ορθογώνιες µεταβλητές και στη συνέχεια σε 

αυτή την ορθογώνια πλέον βάση, εφαρµόζουµε την µέθοδο ICA, µετασχηµατίζοντάς 

τα σε ανεξάρτητες µεταβλητές. Με τον τρόπο αυτό , κατορθώσαµε να αφαιρέσουµε 

µεγάλο τµήµα του θορύβου που εµπεριέχεται στις καταγραφές. Επίσης µε τη 

διαδικασία αυτή έχουµε µειώσει τον όγκο των δεδοµένων µας σε πολύ µεγάλο βαθµό, 

διατηρώντας όµως τη σηµαντική πληροφορία των σηµάτων του 

εγκεφαλογραφήµατος. 

 

Από τη µελέτη των εγκεφαλογραφηµάτων και την καταγραφή των πραγµατικών 

αποτελεσµάτων από αυτήν, παρατηρούµε ότι η µεθοδολογία µας είναι 

αποτελεσµατική , τόσο για τους υγιείς , όσο και για τους επιβεβαιωµένους ασθενείς 

της νόσου Alzheimer. Η διαπίστωση αυτή προκύπτει αρχικά  από το γεγονός, ότι ο 

διαχωρισµός των πηγών «καθαρού» σήµατος από τις πηγές θορύβου είναι 

ικανοποιητικός για κάθε εξεταζόµενο.  

 

Για να αποφύγουµε τα προβλήµατα λόγω stability και overtraining, κατά την 

εφαρµογή του ICA, εφαρµόσαµε τις  τεχνικές average ERP σήµατος καθώς και 

ανάλυση σε  single trial δεδοµένα. Με το average ERP καταφέραµε να αυξήσουµε το 

SNR και κατά συνέπεια µειώσαµε τον κίνδυνο για αστάθεια. Όµως, όπως έχουµε ήδη 

αναφέρει, µε την εφαρµογή του averaging, αν και διατηρείται η πληροφορία που 

περιέχεται στις χαµηλές συχνότητες, επειδή το σήµα είναι phase-locked σε κάποιο 

γεγονός, χάνεται αρκετά συχνά η πληροφορία που περιέχεται στις υψηλές 

συχνότητες, λόγω του φαινοµένου της µη ακριβούς επαναληψιµότητας καθώς επίσης 

και της δραστηριότητας που δεν είναι  time-locked. Με την τεχνική του average ERP 
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αυξάνουµε το πλήθος των training δεδοµένων µας, ενώ παράλληλα διατηρούµε τις 

διαφοροποιήσεις των σηµάτων από trial σε trial και τη σειρά των συνιστωσών στα 

διάφορα trials. Τα προβλήµατα αυτά αποδείξαµε , ότι  δεν υφίστανται στην ανάλυση 

σε single trial.  

 

Στη συνέχεια µε την τεχνική zero-crossings και σε συνδυασµό µε ένα ανώτατο 

threshold δυναµικού  αποδείξαµε, ότι είναι δυνατό να γίνει µια αυτοµατοποιηµένη, 

unsupervised, απόρριψη artifactual πηγών.  

Στο στάδιο της οµαδοποίησης των σηµάτων, τα κριτήρια επιλογής των clusters 

καθορίζονται από τα χαρακτηριστικά λειτουργίας του εγκεφάλου , κατά τη διάρκεια 

της επεξεργασίας του ερεθίσµατος. Τα κριτήρια αυτά επιλέχθηκαν µε τέτοιο τρόπο , 

ώστε να περιγράφουν πλήρως την κατάσταση του εγκεφάλου τη δεδοµένη χρονική 

στιγµή.  

 

Με τη διαδικασία της οµαδοποίησης διευκολύνεται η µελέτη των χαρακτηριστικών  

γνωρισµάτων των EEG στις δοκιµές των ασθενών, καθώς και των µη ασθενών. Είναι 

εφικτό  µετά από αυτήν την επεξεργασία των σηµάτων να γίνει µια διάγνωση από 

απλή οπτική επίβλεψη των τοπογραφικών χαρτών ή και του localization file. 

 

Οι διαφορές που εντοπίστηκαν στα latencies των συνιστωσών µεταξύ των υγιών και 

των ασθενών συµµετεχόντων  αποδεικνύουν ότι υπάρχει άµεση σύνδεση του 

τµήµατος P300 µε την διαδικασία της επεξεργασίας πληροφοριών. Επιβεβαιώνουµε 

µε αυτόν τον τρόπο µελέτες  που υποστηρίζουν ότι η άνοια  συνδέεται µε το τµήµα  

P300.  

 

Το τµήµα αυτό είναι χρήσιµο ως διαγνωστικό εργαλείο για την νόσο του Alzheimer  

και ειδικά  για την αξιολόγηση της κατάστασης των ασθενών και την πρόοδο της 

ασθένειας. Επιπλέον είναι εφικτή η διάγνωση της ασθένειας σε πρώιµο στάδιο, 

γεγονός ιδιαίτερα σηµαντικό αν αναλογιστούµε, ότι στις µέρες µας η βέλτιστη 

αντιµετώπιση της νόσου βασίζεται αποκλειστικά και µόνο στην αναγνώριση της 

ασθένειας στα πρώιµα στάδια.  

 

Είναι ακόµη πολύ σηµαντικό το γεγονός , ότι τα αποτελέσµατα και η µεθοδολογία 

της µελέτης αυτής µπορούν να παρέχουν στοιχεία για περαιτέρω ανάλυση της 

λειτουργίας του εγκεφάλου, τα οποία να είναι εκµεταλλεύσιµα για την διάγνωση και 

την οργάνωση και άλλων νευρολογικών παθήσεων, όχι µόνο της ασθένειας του 

Alzheimer. 
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Κεφάλαιο 9 

 
 

Περαιτέρω ΄Ερευνα - Επίλογος 
 

Η επεξεργασία των σηµάτων εγκεφαλογραφήµατος είναι µια ιδιαίτερα πολύπλοκη 

διαδικασία στη διάρκεια της οποίας γίνονται πολλές παραδοχές και επιβάλλονται 

πολλοί περιορισµοί. Στην εργασία αυτή προτείναµε έναν αλγόριθµο επεξεργασίας, ο 

οποίος εµπεριέχει τέτοιους περιορισµούς. Σε µια µελλοντική µελέτη ο αλγόριθµος 

αυτός µπορεί να βελτιωθεί  µε αποτέλεσµα να καταλήξουµε σε ακόµη σαφέστερα 

αποτελέσµατα.  

 

Τα σηµαντικότερα σηµεία, η βελτίωση των οποίων θα µας δώσει άµεσα και 

σηµαντικά  αποτελέσµατα είναι τα ακόλουθα: 

 

� Καλύτερη διαδικασία συλλογής δεδοµένων  

Για να έχουµε αντικειµενικά αποτελέσµατα και αδιάσειστα στατιστικά 

στοιχεία, θα πρέπει το µέγεθος του δείγµατος µας να είναι µεγαλύτερο.  

 

�  Καλύτερη οµαδοποίηση των εξεταζόµενων   

Γνωρίζουµε ότι στην ασθένεια του Alzheimer σηµαντικό ρόλο έχουν 

παράµετροι όπως το φύλο, η ηλικία κτλ. Θα πρέπει εποµένως το δείγµα µας 

να αποτελείται από άτοµα µε κοινές παραµέτρους, έτσι ώστε να µπορεί να 

γίνει σύγκριση πάνω σε µια όσο το δυνατό κοινή βάση. 

 

� Βελτίωση της διαδικασίας απόρριψης artifactual πηγών   

Κατά το σχεδιασµό του αλγόριθµου, τα σηµαντικότερα προβλήµατα 

εµφανίστηκαν στον τρόπο µε τον οποίο θα πρέπει να γίνεται η απόρριψη των 

συνιστωσών, που εκφράζουν πηγές artifacts. ΄Οπως έχουµε ήδη αναφέρει η 

επιλογή ή η απόρριψη έστω και µιας συνιστώσας µπορεί να αλλάξει 

σηµαντικά το τελικό σήµα. Μια ουσιαστικότερη και σε βάθος µελέτη της 

διαδικασίας αυτής θα µπορούσε να δώσει πολύ καθαρότερα σήµατα µιας και 

η δική µας επιλογή ήταν να απορρίπτονται µόνο οι συνιστώσες εκείνες, για τις 

οποίες είµαστε σχετικά βέβαιοι, ότι αποτελούν πηγές artifacts. 
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� Βελτίωση του localization file ανάλογα µε τις µελλοντικές ανάγκες   

Το αρχείο αυτό δηµιουργήθηκε και περιέχει πληροφορίες σχετικές µε την 

µέγιστη δραστηριότητα του εγκεφάλου και την τοπογραφία αυτής. Σε αυτό το 

αρχείο όµως µπορούν να προστεθούν πολύ εύκολα και στοιχεία , όπως το 

latency ή η τιµή του peak , που αντιστοιχούν σε αυτή τη δραστηριότητα. 

Ακόµη , µπορεί να προστεθούν  πληροφορίες σχετικά µε το συχνοτικό 

περιεχόµενο ή τις συνιστώσες που εκφράζονται στον τοπογραφικό χάρτη µια 

δεδοµένη χρονική στιγµή. 

 

Πέρα από τα παραπάνω σηµεία που αφορούν στη βελτίωση του αλγορίθµου, 

παρατηρήθηκαν και δύο θέµατα , των οποίων η περαιτέρω εξέταση θα είχε 

ιδιαίτερο ενδιαφέρον. Αυτά προέκυψαν κατά τη διάρκεια της επεξεργασίας και 

της παρατήρησης των σηµάτων και συνοψίζονται ακολούθως. 

 

� Η πρώτη παρατήρηση αφορά στην επεξεργασία των σηµάτων EEG, η οποία 

στην παρούσα εργασία γίνεται µε την καταγραφή των απόλυτων τιµών των 

κορυφώσεων. Θα είχε ιδιαίτερη σηµασία να αναλυθούν  ξεχωριστά τόσο οι  

αρνητικές, όσο και οι  θετικές τιµές τους. Μια τέτοια ανάλυση  θα µπορούσε 

να σχετίζεται µε την τελική µορφή των τοπογραφικών χαρτών, επηρεάζοντας 

τις περιοχές της έντονης δραστηριότητας. 

 

� Η δεύτερη και σηµαντικότερη παρατήρηση αφορά στην ανάλυση των EEGs 

στο πεδίο της συχνότητας. Στην ανάλυση των σηµάτων των ασθενών του 

Alzheimer, παρατηρήθηκε παράδοξα µεγάλος αριθµός συνιστωσών, η 

µεγαλύτερη ενέργεια των οποίων συγκεντρώνεται στον εγκεφαλικό ρυθµό 

άλφα. Περαιτέρω µελέτη του φαινοµένου αυτού, ίσως φανερώσει συσχέτιση 

του ιδιαίτερου  αυτού χαρακτηριστικού µε τη νόσο του Alzheimer. Αν µια 

τέτοια συσχέτιση αποδειχθεί, τότε θα υπάρξει ένα πολύ σηµαντικό κριτήριο 

στην αναγνώριση της ασθένειας του Alzheimer σε πολύ αρχικό στάδιο.  
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Παράρτηµα Α 

Η εντροπία είναι ένα µέγεθος που εκφράζει την ποσότητα της πληροφορίας που µας 

δίνει µια τυχαία µεταβλητή. Αυξάνεται όσο αυξάνεται και η τυχαιότητα της 

µεταβλητής.  Ορίζεται ως εξής: 

 

Ένα βασικό πόρισµα στη θεωρία πληροφορίας είναι ότι µια τυχαία µεταβλητή µε 

Gaussian κατανοµή έχει µεγαλύτερη εντροπία από όλες τις µεταβλητές µε την ιδία 

διακύµανση. Συµπεραίνουµε λοιπόν ότι η κανονική κατανοµή είναι η λιγότερο 

«οργανωµένη» από όλες τις κατανοµές. Εποµένως η εντροπία µπορεί να χρησιµεύει 

ως µετρό της κανονικότητας. Πρακτικά ως συναρτήσεις κανονικότητας 

χρησιµοποιούνται προσεγγίσεις τις εντροπίας επειδή ο υπολογισµός της είναι αρκετά 

δύσκολος.  

Γνωρίζουµε επίσης ότι δυο τυχαίες µεταβλητές είναι στατιστικά ανεξάρτητες αν και 

µόνο αν ισχύει: 

 

∆ηλαδή δυο σήµατα είναι στατιστικά ανεξάρτητα αν η αµοιβαία πληροφορία τους 

είναι µηδέν. Η αµοιβαία πληροφορία I ενός διανύσµατος Χ στη γενικευµένη της 

µορφή ορίζεται ως   

 

και είναι πάντα µη – αρνητική ποσότητα. Έστω ότι έχουµε n πηγές και  n-διάστατο 

χώρο µε πυκνότητα πιθανότητας 

 

Όπου   η πυκνότητα της i πηγής.  

Η υπό-συνθήκη εντροπία Η(Χ|Υ) δυο τυχαίων µεταβλητών Χ και Υ µας δίνει 

πληροφορία για το ποσό αβεβαιότητας του Χ, δεδοµένης της βεβαιότητας του Υ και 

ορίζεται ως 

  

Συνδέεται µε την αµοιβαία πληροφορία µε τη σχέση 
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Επιπλέον η από κοινού εντροπία συνδέεται µε την υποσυνθήκη εντροπία µε τη 

σχέση: 

 

Και εποµένως ισχύει ότι  
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Παράρτηµα Β 

Παράδειγµα αρχείου localization. Στο παρακάτω αρχείο καταγράφεται για κάθε 

δοκιµή η τοποθεσία της µέγιστης δραστηριότητας, βάση του τοπογραφικού χάρτη.  

# ∆οκιµής                        Source Localization  

1                                central left 
2                                posterior right 

3                                central left 
4                                central left 
5                                posterior right 

6                                posterior right 
7                                central left 

8                                central left 
9                                central left 
10                                posterior right 

11                                central left 
12                                central left 

13                                anterior left 
14                                central left 
15                                central left 

16                                central left 
17                                central left 

18                                central left 
19                                central left 

20                                central left 
21                                posterior right 
22                                posterior right 

23                                central left 
24                                central left 

25                                posterior right 
26                                central left 
27                                central left 

28                                central left 
29                                central left 

30                                central left 
31                                posterior right 
32                                central left 

33                                central left 
34                                central left 

35                                central left 
36                                central left 
37                                posterior right 

38                                central left 
39                                central left 

40                                central left 
41                                posterior right 
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