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Resumen

La esclerosis multiple (EM) es una enfermedad autoinmune que provoca una degeneracion de la
transmision de los impulsos nerviosos, lo que ocasiona al paciente un amplio abanico de sintomas relacionados
con la falta de coordinacion o pérdida de control muscular, pero también con la capacidad cognitiva. Es en esta
ultima linea en la que se propone contribuir con este proyecto, y para ello se ha planteado el disefio de un ‘ojo
clinico’ que proporcione una deteccion fiable de casos de EM en base a una serie de caracteristicas de la actividad
cerebral del sujeto sometido a evaluacion.

A partir del electroencefalograma (EEG) registrado durante una prueba de caracter atencional, se
construye un protocolo de procesado de sefial para extraer un nimero de parametros que pueden aportar
informacion sobre el estado de determinados mecanismos cognitivos. Estas caracteristicas pasan a conformar la
base de datos necesaria para generar un modelo de aprendizaje automatico o machine learning (ML) capacitado
para discernir entre sujetos con EM y sin ella con una precision significativa.
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Abstract

Multiple sclerosis (MS) is an autoimmune disease that causes a decline of nerve impulse transmission,
which in turn results in a wide range of symptoms that circle back to a lack of coordination or loss of muscle
control, but to cognitive ability as well. It is to the latter that this project aims to contribute, and thus it proposes
the implementation of a tool capable of reliable detection of MS cases making use of a series of features obtained
from the brain activity of the subject being evaluated.

Starting with the electroencephalogram (EEG) recorded during an attention test, the study builds a
signal processing protocol in order to extract a set of parameters that guarantees information on the state of
certain cognitive mechanisms. These features become the database that is required to generate a machine
learning model (ML) that is able to discriminate with significant accuracy between subjects with and without
MS.
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1. Introduccion

1. INTRODUCCION

1.1. Motivacion

La esclerosis multiple (EM) es una enfermedad autoinmune que provoca el decaimiento de las vainas
de mielina que recubren los axones de las neuronas [1]. En un sistema nervioso no afectado por EM, la forma
que tiene la mielina de recubrir los cuerpos de las células nerviosas puede modelarse de forma simplificada como
una linea de transmision de parametros distribuidos [2], estableciendo un simil estructural con un cable coaxial
donde el axdn seria el conductor interior, la mielina constituiria el dieléctrico y el fluido intercelular asumiria el
papel de conductor externo [3]. La desaparicion de mielina que sufren los pacientes con EM se interpretaria
como un aumento de la distorsion, de manera que los receptores presentan mas complicaciones para interpretar
la sefial.

\ y
-y —_—
s
Axon
Soma Cuerpo Dendrita Segmento Nédulode yainademielina Axon
celular mielado  Ranvier

Figura 1.1. Estructura de una neurona y corte transversal del axén [2]

Esta seria entonces la explicacion para la falta de coordinacion o pérdida de control muscular,
ampliamente estudiada. Sin embargo, aunque mas obviado hasta hace relativamente poco, la EM también es
responsable del deterioro cognitivo en un vasto niimero de pacientes. Asi pues, lo que se busca con este trabajo
es conocer los efectos de esta patologia sobre los procesos cognitivos y explotar dicha informacién para la
construccion de un modelo de ML que sea capaz de distinguir entre sujetos con y sin EM.

1.2. Objetivos

Los objetivos de este proyecto se pueden concretar de forma mas detallada como sigue:
e Analisis de las consecuencias de la EM en mecanismos cognitivos.
¢ Implementacion de técnicas de procesado de sefial tradicional con aplicacion al EEG.

o Utilizacion de técnicas de ML para el desarrollo de una maquina de soporte vectorial o support vector
machine (SVM).
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2.ELEEG

2.1. Introduccion al EEG

El electroencefalograma (EEG) es el registro de la actividad eléctrica generada en el cerebro que se
recoge a través de unos electrodos colocados sobre la cabeza que estan conectados a un electroencefalografo.

Figura 2.1. Casco EEG [4]

Uno de los fenémenos mas estudiados en el EEG es lo que se conoce como potencial evocado o
respuesta evocada, y consiste en el promediado de la actividad eléctrica que se genera en el cerebro ante la
aparicion de un tipo de estimulo. La suposicion con la que se trabaja es que nimeros muy elevados de neuronas
se sincronizan para procesar los eventos percibidos, y es por esta coordinacion entre células nerviosas (i. e., las
sefiales oscilan en coherencia de fase) que la respuesta evocada también recibe el nombre de respuesta en fase.

Se entiende asi que los instantes de interés para el andlisis de los procesos cognitivos se dan
inmediatamente después de la aparicion de estimulos. Es por ello que este estudio se centra en la caracterizacion
de esos intervalos temporales mediante distintos parametros.

Concretamente, dos de las variables que parecen verse alteradas por la EM son la amplitud y la latencia
de dicha respuesta evocada —en pacientes de EM, las amplitudes suelen ser menores y las latencias, mas
largas— [5][6]. Sin embargo, también podrian existir mecanismos subyacentes que afectaran a otras métricas
menos revisadas en la literatura, por lo que también se exploraran en este trabajo.
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3. TECNICAS EMPLEADAS

En este capitulo se explican de forma més minuciosa algunas de las técnicas que se comentaran en
secciones posteriores.

3.1.1CA

ICA (Independent Component Analysis) forma parte de la familia de métodos de separacion de fuentes
ciega, que se caracterizan por descomponer la sefial recibida en cada elemento de la matriz de receptores (esto
es, en cada electrodo) en una combinacion lineal de distintas fuentes estadisticamente independientes. De esta
manera, es posible identificar una de estas fuentes si se tiene una referencia de esta con la que comparar.

En el caso concreto del apartado 4.3.1.1. Correccion de los artefactos oculares, 1a fuente de interés seria
la componente ocular que contamina el EEG, y puede identificarse comparando todas las fuentes encontradas
por ICA con la diferencia de los electrodos Veog+ y Veog (que constituyen una referencia bipolar de la
actividad ocular), y asi eliminar dicha componente de la sefial en todo electrodo que la presentara.

_______________________________ Observed Estimated

Source Mixing Signals Sources

Signals Matrix E 4k L

<
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SR Al B e [C A —» 3,

X T / : A

/ any App | LSp = —> 5,
Sy ;

Figura 3.1. Diagrama de bloques de ICA [7]

Atendiendo a la notacion presentada en la Figura 3.1, el objetivo de ICA es que el vector de fuentes
estimadas § se parezca lo maximo posible al vector de fuentes s, es decir, § ~ s.

Por otro lado, en ese modelo de caja negra de la imagen anterior, ICA se puede considerar una
transformacion W que convierte el vector de observacion x al vector de fuentes estimadas §, es decir, § = Wx.

Con todo, se tiene que § = Wx =~ s ; Wx ~s. Luego el problema radica en encontrar la matriz W que al
multiplicar por las sefiales registradas en los electrodos x, resulte lo mas cercana posible a las fuentes

independientes.

Asi, la forma que tiene ICA de separar las distintas componentes se reduce a la maximizacion de la ‘no
gaussianidad’ o independencia de las sefiales recibidas en los electrodos. Esto se explica al considerar el teorema
central del limite, que establece que la suma de variables aleatorias independientes se aproxima a una gaussiana
cuando el numero de variables tiende a infinito. Se deduce pues, que cualquier superposicion de componentes
de la naturaleza mencionada se parecera mas a una gaussiana que cualquiera de sus componentes por separado;
esto es, la combinacion lineal de fuentes que se mide en los electrodos es mas gaussiana que cada una de dichas
fuentes, y como lo que se busca es aislar estas ultimas (que equivale a deshacer la suma de variables
independientes que tiende a la gaussiana), se deduce que el algoritmo ICA se puede entender como un intento
de invertir el teorema del limite.

Por consiguiente, la implementacion de ICA se consigue con un algoritmo de optimizacion —son
frecuentes infomax y FastiCA— que minimice la gaussianidad —cuya cuantificacion puede realizarse mediante
distintas métricas, como la curtosis (apartado 4.3.2.4. Curtosis)— de la estimacion de las fuentes. Una
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posibilidad seria por tanto: max( curtosis( § ) ) = max( curtosis( Wx ) ), siendo los elementos de W las variables
de la funcion objetivo.

3.2. SVM

La maquina de soporte vectorial o support vector machine (SVM) es un tipo de algoritmo supervisado
de ML que construye uno o mas hiperplanos para separar las distintas categorias de la base de datos [7]. El
criterio que utiliza para seleccionar uno de entre los multiples hiperplanos o fronteras de decision posibles es la
maximizacion del margen, o lo que es lo mismo, la maximizacion de la distancia a las muestras mas cercanas
de cualquiera de las clases. Estos valores que se emplean para maximizar el margen son lo que se denominan
vectores de soporte o suppor vectors.

Margin
Support vectors
X, \ : X, / w .
\ | N
3 N Decision boundary *
N VoK wa =0 v XY
Ve \I’ + + e “r + *.
~ h \
Yo AN + R +
O Hu' + Rl
O, { 0o o) ~ U o
O "\\\ x negative o X T 3 posnn'/e
1SN k1 erplane
Qog hyperplane | 0 o N\ pparph
. wix = -| N wix =
X
X1 SVM: ;

- ?
Which hyperplane? Maximize the margin

Figura 3.2. Representacion grafica y ecuaciones del margen y los hierplanos [8]

Segun el nucleo o kernel elegido, el algoritmo de optimizacion escoge una funcion objetivo distinta con
parametros internos diferentes (aunque siempre se trate en cierta manera de una version de la maximizacion del
margen). Por ejemplo, el nucleo lineal solo incluye el hiperparametro C (al igual que el resto de kernels),
mientras que el niicleo RBF (Radial Basis Function) ademas tiene en cuenta la influencia que se le asigna a una
muestra del conjunto de entrenamiento a través de y (cuanto mayor es y, mas cerca deben encontrarse las
muestras para verse afectadas por el resto; es decir, mas localizado esta el efecto de cada muestra).

La SVM implementa ademas una serie de hiperpardmetros de regularizacion para evitar el
sobreaprendizaje u overfitting. Concretamente, con independencia del nucleo, toda SVM cuenta con el
hiperparametro C o parametro de regularizacion inversa, que controla la dicotomia entre la maximizacion del
margen y la minimizacioén del error de clasificacion durante el entrenamiento. Esto quiere decir que cuanto
mayor es C, menor es el margen (por su posicion en la funcion objetivo [8]), mas se reduce la robustez de la
regularizacion (por la definicién de C como inversa de la regularizacion) y las clasificaciones erroneas durante
el entrenamiento se dan con menor frecuencia.

X2 Xz .
2 + RE.
\\ ]
~ |
BN . ++ o : * ++
% L+ | 1 F T+
o NN o ;
(o} O o | (o]

Large value for
parameter C

Xq

Xq
Small value for

parameter C

Figura 3.3. Comparacion de tendencias al overfitting (izq.) o al error de clasificacion (der.) segun C [8]
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4. MATERIAL Y METODOS

En este capitulo se detallan los materiales (librerias y base de datos) que se han utilizado para la
implementacion de la extraccion de caracteristicas y el modelado del clasificador, asi como también se indaga
en la metodologia seguida en cada seccion del proceso (procesado de sefial y machine learning).

4.1. Librerias

El lenguaje de programacion escogido para la realizacion de este estudio ha sido Python, que cuenta
con un amplio repertorio de librerias relevantes para el analisis de datos. Asi, para la implementacion de este
proyecto se ha recurrido a las siguientes:

e mne: analisis y representacion de datos neurofisiologicos [9].

e numpy: manejo de matrices y funciones matematicas elementales [10].

e 0s: interaccion con el sistema operativo para la manipulacion de archivos y directorios [11].
e scipy: funciones matematicas, principalmente del paquete stats (estadistica) [12].

e mne_features: extraccion de caracteristicas del EEG [13].

e antropy: extraccion de caracteristicas de sefiales temporales [14].

e pickle: serializacion y deserializacion (para almacenar resultados parciales y evitar desaprovechar
tiempo durante el desarrollo de cdédigo, dado que se utilizan algoritmos con exigencias temporales
considerables) [15].

o matplotlib: representacion grafica de resultados [16].

e sklearn: machine learning [17].

4.2. Base de datos

El conjunto de datos de partida ha sido facilitado por el Departamento de Psicologia Experimental de
la Facultad de Psicologia de la Universidad de Sevilla. Se trata de una seleccion de sesenta
electroencefalogramas, de los cuales treinta corresponden a pacientes con EM y otros treinta, a sujetos control
(sin EM). Todos los EEG fueron recogidos siguiendo el paradigma oddball, que consiste en la presentacion de
una sucesion de estimulos auditivos o visuales en la que se alternan estimulos denominados estandar con
estimulos menos frecuentes que reciben el nombre de targets. Ante estos Ultimos, el sujeto debe reaccionar
realizando una tarea concreta, y la actividad cerebral registrada en torno a esos instantes constituye la
informacion de interés.

En el caso de este estudio en particular, la duracion de cada EEG es de entre 5.5 y 6.5 minutos, con
una proporcion estandar-target del 75-25%, respectivamente. Asimismo, se emplearon estimulos visuales en la
pantalla de un ordenador: un tablero de ajedrez con casillas blancas y negras como estimulo estandar; y un
tablero de ajedrez con casillas blancas y rojas como target. Ambos tipos de estimulo pueden aparecer a la
izquierda o a la derecha de una cruz de fijacion que existe en el centro de la pantalla a la que el sujeto debe mirar
durante toda la prueba, y la reaccién que se espera ante cada target consiste en pulsar la flecha del raton
correspondiente al lado de la pantalla donde se muestra el estimulo.
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Fixation screen
Right NoGo condition
Left Go condition

Left NoGo condition
Right Go condition

Figura 4.1. Las cuatro posibles condiciones del experimento [18]

Por otro lado, los EEG fueron recopilados con un electroencefalografo BrainVision Recorder, que
distribuye cada registro en tres archivos diferentes [19]:

o Header file (*.vhdr): Fichero de texto que agrupa los metadatos necesarios para interpretar el archivo
* eeg. Destacan los parametros de registro como la frecuencia de muestreo de 500 Hz y el niimero de
canales, 62 (el mimero de electrodos que tiene el casco que lleva el sujeto).

e Marker file (*.vmrk): Fichero de texto que contiene la sucesion temporal de los eventos que se han
recopilado durante el registro del EEG. Se distinguen los marcadores S 51, S 52, S 53 y S 54, que se
corresponden con la aparicion en pantalla de los estimulos farget a la izquierda, farget a la derecha,
estandar a la izquierda y estandar a la derecha, respectivamente; ademas de los marcadores S1 y S2, que
sefialan los instantes en que el sujeto pulsa el boton de la izquierda y el de la derecha, respectivamente.
Puesto que lo que resulta de interés es parametrizar el procesamiento cognitivo desencadenado por los
estimulos a los que debe reaccionar el sujeto, son los eventos S 51 y S 52 los que seran utilizados en el
analisis de este proyecto.

¢ Raw EEG data file (*.eeg): Archivo binario con los datos del EEG en bruto.

W YN WESPTAN ‘
. R o ) A Y A v
AP AN AU A, ‘(“fw'x SR e e Y Ayltorsat e U
i, A .

A

AT RN WRY W" i ol M \ s

A M P aapd

Figura 4.2. Segmento de algunos canales de un EEG crudo

En cuanto a la composicion frecuencial de los EEG proporcionados, se estudiaran las bandas
estandarizadas en neurologia, a saber: delta (0.5-4 Hz), theta (4-8 Hz), alfa 0 mu —segtin se detecte en el cortex
visual (l6bulo occipital) o en el cortex motor (region supra-lateral del cerebro)— (8-12 Hz), beta (12-35 Hz) y
gamma (35-45 Hz).
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Figura 4.3. Densidad espectral de potencia en las bandas de estudio de un EEG

4.3. Procesado de senal

Para obtener el conjunto de datos con el que entrenar y validar la maquina de soporte vectorial, se ha
realizado una transformacién de los registros originales en crudo en la que pueden distinguirse dos fases
diferenciadas:

e Protocolo para la obtencion de la respuesta evocada: Se trata del preprocesado del EEG que se sigue
en el laboratorio del Area de Psicobiologia del Departamento de Psicologia Experimental de la US para
hallar la envolvente de la respuesta evocada (envolvente de la respuesta promedio de un sujeto ante
cada tipo de estimulo fargef). Se realiza en el fichero evoked_pipeline.py, que hace uso de las funciones
definidas en custom_functions.py.

e Extraccion de los parametros: Seccion en la que, a partir de la respuesta evocada, se calculan las
distintas features con las que se modelard y testeara el clasificador. Se recoge en el fichero features.py.

4.3.1. Protocolo para la obtencion de la respuesta evocada

4.3.1.1. Correccion de los artefactos oculares

Los electrodos colocados sobre la cabeza del sujeto registran, ademas de la actividad neuronal
procedente del cerebro que se busca analizar, toda clase de respuesta de naturaleza eléctrica que llegue a ellos,
como puede ser la procedente del bombeo del corazén o los movimientos oculares. Estos ultimos son capaces
de generar voltajes de suficiente amplitud (artefactos oculares) como para opacar considerablemente la actividad
cerebral en los electrodos mas cercanos a los 0jos, lo que hace especialmente necesaria la eliminacion de estos
efectos para realizar un correcto estudio de la actividad cognitiva.

De este modo, se colocan unos electrodos alrededor de un ojo con el fin de tener una referencia de la
actividad generada por los movimientos oculares y asi poder mitigar su actividad eléctrica sobre el EEG por
medio del procesado de sefial. Si bien el paradigma empleado en este estudio no propicia que el sujeto mueva
los ojos hacia los lados al deber mirar constantemente a la cruz de fijacion que se encuentra en el centro de la
pantalla, la electricidad estatica de las pestafias y el fenomeno de Bell (movimiento hacia arriba de la parte central
del ojo al cerrar los ojos) durante el parpadeo son suficientes como para introducir este tipo de alteraciones en el
electroencefalograma. Asi, aunque no se precise registrar movimiento horizontal en los ojos, si que resulta
necesario recoger el vertical, por lo que los electrodos colocados en torno al ojo son solamente dos y se disponen
encima (Veog+) y debajo de este (Veog ), consiguiendo una referencia bipolar de la actividad ocular que genera
el syjeto.

En cuanto al procedimiento empleado para la correccion de los artefactos oculares, existen diversas
técnicas, como, por ejemplo, el algoritmo de regresion desarrollado por Gratton et al. [20] que utilizan en el
Departamento de Psicologia Experimental. Sin embargo, existen otros métodos ampliamente extendidos que
ofrecen mejores resultados, como el algoritmo ICA [21], el cual se ha empleado en este estudio y cuya
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explicacion se detalla en la seccion 3.1. ICA.

Aunque no resulta imprescindible eliminar la componente de corriente continua (esto es, media
estadistica) de los datos a los que se les va a aplicar ICA, si es cierto que favorece a una mayor simplicidad de
los algoritmos [22]. Esto se debe a que al cancelar el nivel de continua (0 Hz), se suprimen tendencias o
desviaciones lentas que afectan a multiples electrodos (como las producidas por el movimiento de un cable o
una sudoracion fuerte) [23] y por tanto no son estadisticamente independientes. Asi, una previa eliminacion de
la media consigue aumentar la independencia de las fuentes asumidas como independientes (que, en la practica,
en muchos casos no son absolutamente independientes).
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Figura 4.4. Desviacion lenta en algunos electrodos debido al sudor [24]

Con esto, tras la correccion del offset de continua con la funcion raw noDC del EEG en bruto, la
siguiente operacion que se ejecuta en evoked_pipeline.py es una llamada a la funcion artifact correction, que
en primer lugar realiza una decorrelacion o blanqueado (whitening) para reducir de nuevo la complejidad
computacional. Esto se consigue por medio de la descomposicion en autovectores de la matriz de covarianza de
los datos, que permite utilizar una nueva matriz de mezcla ortogonal y por ello estimar un nimero de parametros
significativamente menor con ICA [22].

Una vez completado el blanqueado, se procede a aplicar ICA al conjunto de datos, y posteriormente se
toma la diferencia entre los electrodos oculares empleados como referencia para buscar la componente ocular
entre todas las identificadas por ICA. Por tltimo, se reconstruyen las sefiales como la superposicion de todas las
componentes detectadas, a excepcion de la ocular.

4.3.1.2. Segmentacion

Dado que se pretende estudiar la respuesta promedio de la reaccion de los sujetos ante los dos tipos de
estimulos farget (S 51 y S 52), a continuacion se divide cada EEG en multiples segmentos de la misma longitud
en torno a los marcadores de los eventos mencionados. La duracion de estos segmentos, también denominados
épocas o trials, es de 3200 ms, empezando 1200 ms antes de la aparicion del target en cuestion y terminado por
tanto 2000 ms después de esta. El intervalo temporal de verdadero interés para el Departamento de Psicologia
Experimental no es superior al segundo desde el marcador del estimulo, pero se toma un segmento de mayor
longitud para evitar que los transitorios provocados por el filtrado afecten a las muestras centrales de las que se
va a hacer uso para el calculo de features y la correccion de la linea base.

11
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4.3.1.3. Correccion de linea base

Con el fin de relativizar la respuesta eléctrica a un evento externo (como es la aparicion de un targer)
con respecto a la actividad cerebral intrinseca del estado de reposo durante una tarea cognitiva, resulta habitual
el procedimiento conocido como correccion de la linea base [25]. Este se reduce a calcular la media de la sefial
durante un intervalo de tiempo anterior a la presentacion del estimulo (de -200 a 0 ms en el caso de este estudio
en particular) y restarla a todas las muestras pertenecientes a la época en cuestion.

4.3.1.4. Rechazo de artefactos

Puesto que las condiciones tedricas que establece el algoritmo ICA no se transfieren de forma estricta a
los casos practicos, pueden darse casos en los que determinados artefactos oculares persisten tras la aplicacion
de dicho procesado. Ademas, también podrian existir otras clases de artefactos puntuales cuya eliminacion no
era objeto de ICA. Asi, es frecuente el rechazo de épocas donde se considera que esta presente este tipo de
alteraciones. El criterio para la eliminacion de #rials es la superacion de un doble umbral de tension de £150 uV
en el intervalo de 0 a 300 ms, bien en los canales Pz, Cz y/o Fpz (los principales electrodos centrales).

4.3.1.5. Promediado

Una vez se dispone de una seleccion consistente de épocas para cada uno de los fargets, se lleva a cabo
un promedio de estas, consiguiendo, tanto para S 51 como para S 52, lo que se conoce como respuesta evocada
o respuesta en fase.

4.3.1.6. Filtrado paso de banda

Si bien es cierto que se podria decir que los paradigmas de tipo oddball estan disefiados para el estudio
de procesos cognitivos (modulacion gamma), sensoriales (modulacion alfa) y del sistema motor (modulacién
mu), se ha decidido analizar todas las bandas de frecuencia que se trabajan en neurologia por si se diera el
supuesto de que existieran mecanismos diferenciales para distinguir entre pacientes y controles en las frecuencias
a las que no suele prestarse tanta atencion en paradigmas de esta clase.

Teniendo como objetivo la replicabilidad de los resultados que obtienen en el laboratorio del
Departamento de Psicologia Experimental a través del software Brainvision Analyzer, se ha realizado un filtrado
del mismo modo: aplicando dos filtros Butterworth de orden 8 en serie; primero un paso de baja con frecuencia
de corte igual a la frecuencia superior de la banda deseada, y el segundo, un paso de alta con frecuencia de corte
igual a la frecuencia inferior de la banda de interés. Ademas, al igual que el software comercial del laboratorio,
cada uno de los dos filtros se aplican hacia delante y hacia detras para conseguir una funcion de transferencia
conjunta con fase nula. Esta lltima es sin embargo de orden 32, lo que conlleva unos transitorios no despreciables
tanto al principio como al final de la sefial de salida que deben descartarse.

Asimismo, se hace uso de secciones de segundo orden en cascada con el objetivo de mejorar la
estabilidad del filtro y reducir los errores numéricos asociados a la precision finita de las aplicaciones practicas
[26].

A excepcion de la amplitud y la latencia, el resto de feautres que se calcularan en la segunda fase del
procesado para entrenar al clasificador partiran de estas sefiales filtradas.

4.3.1.7. Calculo de la envolvente

Cuando se dispone de la respuesta en fase para cada banda, se procede a calcular la envolvente de la
misma para estimar la amplitud y latencia mas adelante. Para ello, se implementa un detector de envolvente
como el que incluyen los receptores de radio AM, es decir, un rectificado de onda completa y un filtro paso de
baja.

¢ Rectificado: Lo lleva a cabo la funcion abs, que calcula el valor absoluto de la sefial de cada banda de
frecuencias.

e Suavizado: También conocido como smoothing, se implementa a través de un filtro paso de baja, que
permite observar los cambios mas lentos de la sefial de entrada para poder advertir tendencias mas
complicadas de estimar cuando estan presentes las componentes de mas alta frecuencia. En otras
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palabras, recupera la envolvente.

El filtro utilizado, al igual que cada uno de los empleados en el filtrado paso de banda, tiene orden 8, se
convoluciona hacia delante y hacia detras (fase nula), compensa el retardo, utiliza secciones de segundo orden
y, en este caso, la frecuencia de corte es de 5 Hz.
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Figura 4.5. Diagrama de bloques del detector de envolvente AM [27]

4.3.1.8. Correccion de linea base

Finalmente, se acostumbra a terminar el procesado que antecede al calculo de amplitudes y latencias
con una ultima correccion de la linea base para situar la actividad cerebral intrinseca del reposo durante tareas
cognitivas en los 0 V.

4.3.1.9. Reduccion del intervalo temporal

Si se tiene en cuenta la estructura del experimento cognitivo, se puede observar que en ocasiones se
suceden dos eventos distintos en algo menos de 2s. Asi pues, se ha decidido optar por acortar la longitud de las
sefiales tras el filtrado (apartado 4.3.1.6. Filtrado paso de banda) y de las sefiales tras la tltima correccion de la
linea base (apartado 4.3.1.8. Correccion de linea base). Aunque esta operacion no forma parte del protocolo
definido por el Departamento de Psicologia Experimental, no afecta a las amplitudes y latencias, y ademas
asegura que la respuesta a otro estimulo no falsee el computo de las demas features.

El nuevo intervalo temporal empieza en los 0 ms y termina en los 1500 ms, de modo que las
modulaciones mas lentas puedan completar un periodo de oscilacion, pero sin llegar a comprometer el anélisis
de la actividad correspondiente a un estimulo por la intrusion del siguiente.

4.3.2. Extraccion de los parametros

En primer lugar, tanto para la respuesta en fase como para su envolvente, se selecciona un electrodo
sobre el que calcular las features. Se ha decidido escoger el Pz, donde la ‘P’ hace referencia a ‘parietal’ y la ‘z’,
a ‘zero’; luego se ha recurrido a un electrodo representativo de la zona en la que se desarrolla el procesamiento
de atencion espacial y la transformacion visual-motora [28]. A continuacion se exponen las distintas features
que se han obtenido a partir de esta seleccion.

13



14 4. Material y métodos

4.3.2.1. Amplitud y latencia

Como se ha comentado en apartados anteriores, estos dos parametros son los tinicos que se extraen de
la envolvente en lugar del promedio. Se agrupan ambos en la funcién peak, donde se busca el maximo local
significativo de tension que corresponde a la percepcion del estimulo, cuyo valor de pico e instante de tiempo
asociados son la amplitud y la latencia, respectivamente. Para asegurar que no se escoge un maximo local que
venia creciendo desde antes de la presentacion del target o comenzaba a hacerlo exactamente en ese momento,
se limita el intervalo de bisqueda desde los 20 ms hasta los 1500 ms.

4.3.2.2. Varianza

Una medida de dispersion, la varianza se define como el momento central de segundo orden, esto es, el
valor esperado del cuadrado de la desviacion de una variable aleatoria respecto de su media. Por tanto, cuanto
menor sea la varianza, menos dispersos se encuentran los datos respecto a la media del conjunto.
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Figura 4.6. Comparacion de varianzas [29]

4.3.2.3. Asimetria estadistica

También conocida como skewness, la asimetria estadistica es el nombre que recibe el momento central
de tercer orden. Puede ser positiva o negativa, y es indicativo de una distribucion oblicua (o con la cola) hacia
la derecha e izquierda, respectivamente. Constituye por tanto una medida que en cierto modo contempla mejor
los valores extremos que la varianza.

Mean
Median
Mode Mode Mode
I 1
| |
) | ! !
' — | | |
g | | 1
o I I )
° 1 | |
w | | .
| ] | |
| I | |
. & - X 10 X
(a) Neaativelv Skewed (b) Normal (no skew) (c) Positively skewed

Figura 4.7. Comparacion de asimetrias [30]
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Figura 4.8. Perfiles con distinta simetria y sus correspondientes distribuciones [29]

4.3.2.4. Curtosis

Se trata del momento central de cuarto orden y se entiende como una medida de independencia o ‘no
gaussianidad’. La curtosis puede ser tanto positiva (variable leptocurtica) como negativa (variable platicurtica)
[22]. La primera suele corresponder a distribuciones picudas con colas con algo mas de peso que las de la normal
(como la distribucion de Laplace), mientras que la segunda suele asociarse a funciones de densidad de
probabilidad mas planas (como lo es la distribucion uniforme).
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Figura 4.9. Comparacion de curtosis [29]
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4.3.2.5. Exponente de Hurst

El exponente de Hurst (H) sirve para cuantificar la inercia que posee una sefial temporal para volver a

la media o agruparse en una direccion [32] y puede tomar los siguientes valores:

454 |

463 4

462 4

461 4

4.60 4

459 4

458 4

457 1

e H=0.5: que se atribuye a procesos independientes.

e H e (0.5,1]: que indica cierta tendencia o memoria a largo plazo, como el caso de una serie en la que
tras valores grandes aparecen mas valores grandes durante un cierto periodo de tiempo.

e H € [0,0.5): se asocia a sefiales con tendencia a la alternancia de valores altos y bajos de manera
sucesiva, lo que implica una reversion a la media por medio de una tendencia a la fluctuacion entre
extremos a largo plazo (anti-tendencia).

El exponente Hurst en series Temporales (Fernando | De Mendonca)
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Figura 4.11. Ejemplificacion de los tres tipos de exponente de Hurst [33]

4.3.2.6. Entropia espectral

La entropia espectral se define como la aplicacion de la entropia definida por Shannon a la densidad de

potencia espectral (PSD). Y puesto que la entropia se puede interpretar como una estimacion de la incertidumbre
de una fuente de informacion (el grado de informacion promedio que aporta la observacion de la variable
aleatoria), la entropia espectral —esto es, la entropia del espectro de la sefial— puede considerarse como la
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cantidad de informacion que contiene el espectro de frecuencias de la variable aleatoria en cuestion [22]. Este
parametro serd mayor, pues, cuanto mayor sea su independencia o gaussianidad [34].

En la Figura 4.12 puede observarse la expresion de la entropia espectral de una sefial x(#) con frecuencia
de muestreo f (sf) y PSD normalizada P(}).

£./2
H(z,sf) = Z P(f) logy[P(f)]

Figura 4.12. Expresion de la entropia espectral [35]

4.3.2.7. Potencia

Para el calculo de la potencia media en cada banda se ha optado por la integracion del area bajo la curva
de la PSD. Esta tlltima se consigue mediante el método de Welch, que consiste en la division de la sefial temporal
en segmentos que se solapan y a los que se les aplica una ventana (en este caso concreto, de Hanning), para

después calcular la DFT sobre cada segmento enventanado y elevar el resultado de cada uno de ellos al cuadrado,
finalizando con el promediado de todos [36].

El hecho de que se apliquen ventanas a los segmentos permite minimizar el fendmeno denominado
spectral leakage (fuga espectral). Este se conoce por manifestarse cuando se computa la DFT de sefales con
discontinuidades en sus limites —lo que puede interpretarse como un ruido de conmutacion—, que da a lugar a
componentes frecuenciales espurias [37] [38]. Asi, una ventana adecuada (esto es, aquella que reduce
significativamente la amplitud de las primeras y ultimas muestras de la sefial por la que se multiplica) contribuye
a forzar una cierta continuidad en las fronteras de los segmentos.
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Figura 4.13. Diagrama de flujo del método de Welch [38]
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Por otra parte, una vez se dispone de la PSD, para estimar el area que abarca basta con utilizar algin
método numérico que aproxime la integral definida, como, por ejemplo, la regla de Simpson, que se sirve de
parabolas para ello.

(z2, f2) Interpolation parabol
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Figura 4.15. Aproximacion de integral mediante la regla de Simpson [40]

4.4. Machine Learning

Una vez se dispone de suficientes datos que caracterizan a cada sujeto que realizé la tarea atencional,
se puede proceder a la implementacion de un clasificador binario que distinga entre pacientes con EM y sujetos
controles en base a esas features.

Para ello, en el fichero features.py se estructura una matriz de datos donde cada fila corresponde a un
sujeto y a cada una de estas se le asignan todas las caracteristicas extraidas (amplitud, latencia, varianza,
asimetria, curtosis, exponente de Hurst, entropia espectral y potencia) calculadas para cada banda (delta, theta,
alfa, beta y gamma) y para cada clase de estimulo farget (izquierda y derecha), de forma que se obtiene una
matriz de caracteristicas de dimensiones 60x2x5x8. Asimismo, se crea un vector de labels o etiquetas de
longitud 60 que contiene ‘ms’ o ‘control’ de acuerdo con la condicion de paciente con EM o control
(respectivamente) del sujeto en la posicion de mismo valor que la fila de la matriz de caracteristicas.

Ademas, se ha escrutado dicha matriz de features en busca de posibles valores NaN o NULL con el fin
de eliminar dichas entradas de la base de datos.

4.41. Particion de los datos

Se conoce que la evaluacion del rendimiento de un modelo de aprendizaje automatico por medio del
uso del mismo conjunto de datos que se utilizd para entrenarlo puede opacar el fenomeno conocido como
overfitting o sobreajuste, que consiste en una sobre-adecuacion del modelo a la base de datos con la que se
entrend, de manera que pierde la capacidad de generalizacion. Es por esto que la base de datos disponible se
divide en un conjunto de entrenamiento (aquel que se utiliza para optimizar los pardmetros internos del
clasificador) y otro de menor tamafio conocido como conjunto de test (empleado en la valoracion de la exactitud
del modelo). Estos datos de test se introducen como entrada al clasificador tras haberlo ajustado con los datos
de entrenamiento, de modo que la exactitud que se reporta procede de examinar valores que el clasificador no
ha recibido con antelacion. En consecuencia, si la exactitud de la prediccion es alta, se deduce que no se ha
incurrido en overfitting.

Asi pues, se ha realizado una particion de la base de datos asignando un 80% de las entradas al conjunto
de entrenamiento (48 sujetos) y el 20% restante al conjunto de test (12 sujetos), cambiando el orden de sujetos
de forma pseualeatorioa y manteniendo la proporcion inicial de las dos clases a diferenciar.

Ademas, como se da el caso de que el clasificador a implementar es una maquina de soporte vectorial,
se deben redimensionar las matrices de entrenamiento y test para que sean bidimensional. Estas quedan por tanto
en una matriz de 48x80 y otra de 12x80, respectivamente.
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4.4.2. Estandarizacion

La maquina de soporte vectorial inicializa los pesos de la funcion objetivo a 0 o algin valor
pseualeatorio cercano a este, por lo que si se procura que las columnas de features tengan media 0 y varianza 1,
se facilitaria el aprendizaje de los pesos al propiciar que no existan caracteristicas de magnitudes
significativamente mayores (0 menores) que las deméas y dominen sobre estas en la optimizacion de distancias
[8]. Este proceso se denomina estandarizacion, y como puede adivinarse, se consigue restando a cada valor la
media de cada columna de features y dividiendo el resultado entre la correspondiente desviacion tipica. Tras
esta operacion, los datos estarian ya preparados para emplearse como entrada de la SVM.

4.4.3. Validaciéon

Como se comento en el apartado 4.4.1. Particion de los datos, los modelos de aprendizaje automatico
no estan exentos de no desarrollar la capacidad de generalizar. Para evitar este efecto se utilizan las técnicas de
regularizacion (apartado 3.2. SVM) y validacion, que controlan el compromiso entre el error de clasificacion y
la habilidad para detectar el patrén que comparten los datos [41].

En casos en los que se dispone de una considerable cantidad de datos iniciales es posible realizar una
particion adicional a la que divide la base de datos en conjunto de entrenamiento y conjunto de test, obteniendo
un nuevo conjunto de validacién —esto es, para el ajuste de los parametros externos del modelo, es decir,
aquellos parametros que no se aprenden (ni, por tanto, actualizan) durante la optimizacion de la funcion objetivo
del algoritmo de aprendizaje, también conocidos como hiperparametros. Sin embargo, el nlimero de sujetos que
conforman la base de datos de partida no es lo bastante alto como para que los datos destinados al entrenamiento
sean suficientes para aprender el modelo sin depender de la particion concreta que se haya realizado. Es por ello
que se ha adoptado el procedimiento de la validacion cruzada o cross-validation (CV), concretamente, con el
enfoque conocido como k-folds, que solo requiere de dos conjuntos de datos; el de entrenamiento y el de testeo.
Esto se debe a que el propio grupo de datos de entrenamiento se subdivide en & subconjuntos o folds, de modo
que se utilizan k-1 de estos folds para el entrenamiento del modelo y este ultimo se valida (testea) en el fold
restante para obtener la exactitud correspondiente. Esto se repite & veces, eligiendo como fold de validacion un
subconjunto distinto cada vez, y la exactitud del modelo vendria dada por la media de las exactitudes de todas
las iteraciones, como se ilustra en la Figura 4.16.

No obstante, el parrafo anterior no ha hecho referencia alguna al ajuste de hiperpardmetros. Si se hiciese
uso de los folds de validacion para la optimizacion de los parametros externos del modelo, al ser también
subconjuntos que evaltian la exactitud del algoritmo, se estria produciendo ese tipo de incidencia denominado
data leakage o fuga de informacion hacia el modelo, sesgando los resultados de la métrica de rendimiento y
pudiendo perder asi capacidad de generalizacion [42]. En consecuencia, se recurre a la validacion cruzada
anidada.

4.4.3.1. Validacion cruzada anidada

La validacion cruzada anidada o nested cross-validation consiste en, como podria deducirse de su
nombre, anidar dos niveles de validacion cruzada. Esto resulta pues en un bucle exterior que fragmenta el
conjunto de datos de entrenamiento en k-1 folds de entrenamiento y 1 de validacion, y un bucle interno que
emplea los k-1 folds de entrenamiento del bucle exterior como conjunto que segmentar en /-1 folds de
entrenamiento y 1 de validacion para realizar el ajuste de los hiperpardmetros del modelo [42]. Asi, una vez se
tienen los modelos de hiperparametros 6ptimos proporcionados por el bucle interior, el bucle exterior puede
evaluar la exactitud de dichos modelos, por lo que finalmente se consigue tanto la optimizacion del modelo
como la estimacion de su métrica haciendo uso unico de dos subconjuntos de la base de datos inicial
(entrenamiento y test; sin necesidad de un tercer subconjunto exclusivo para la validacion) —a cambio, eso si,
de un incremento (aunque no especialmente significativo) en la carga computacional.
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Figura 4.16. Ejemplificacion de validacion cruzada con 10 folds [8]
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Figura 4.17. Ejemplificacion de validacion cruzada anidada de 5x2 folds 8]

En cuanto al objeto de Python que se encarga del ajuste de los hiperparametros, se trata de
GridSearchCV, el cual implementa un paradigma de bisqueda exhaustiva que valora durante el entrenamiento
todas las combinaciones de hiperparametros que se le proporcionan (parameter grid) y selecciona la que
maximiza la exactitud durante la validacion [43]. Para el parameter grid se ha optado por valores frecuentes del
parametro de regularizacion C para el nicleo /ineal, y por los parametros C'y y para el nicleo rbf o de funcion
de base radial (no lineal).

La funcion que realiza la validacion cruzada que evaliia el rendimiento de los modelos optimizados es
cross_val score, a la que se le pasa como entrada el objeto GridSearchCV, que retiene los hiperparametros
optimos en la variable best_params_.

Cabe afadir que, dado el reducido numero de sujetos de la matriz de entrenamiento (48), se han fijado
los niimeros de folds en 5 para el bucle exterior y 2 para el interior con el fin de no reducir demasiado la cantidad
de sujetos por fold.
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Una vez se conoce la exactitud media de los 5 modelos, se procede a entrenar la maquina de soporte
vectorial final (funcién fif) con la totalidad del conjunto de datos de entrenamiento y los valores optimizados de
los hiperparametros.

4.44. Testeo

El ultimo paso del proceso consiste en probar la exactitud del modelo (funcion predict) con el conjunto
de datos de test, que no se habia empleado hasta este momento.
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5. RESULTADOS

A continuacion, se exponen los resultados principales conseguidos a través de la ejecucion de la
implementacion detallada en el capitulo 4. Material y métodos.

5.1. Procesado de senal

Comenzando con la correccion de artefactos oculares, se pude comprobar como ICA detecta el
parpadeo de en torno a los 39.9 s y lo elimina adecuadamente gracias a la referencia que establecen los electrodos

oculares.
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Figura 5.1. Correccion de artefactos oculares (pre-ICA a la izquierda; post-ICA a la derecha)
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Figura 5.2. Electrodos oculares
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Después, se procede a segmentar en trials y se sigue entonces con la correccion de la linea base, como
lo que se puede ver en la figura Figura 5.3.

le—5

Voltage (V)

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15 2.0
Time (s)

Figura 5.3. Epoca correspondiente a un farget S 51 en Pz (post-correccion de la linea base en naranja)

El siguiente paso lo constituia el rechazo de épocas, que descarta segmentos como el de la siguiente
figura.

0.00020

[ UK,

0.00015

0.00010 4

0.00005 1

Voltage (V)

0.00000 4

—0.00005 1

—0.00010 -

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15 2.0
Time (s)

Figura 5.4. Epoca que supera el umbral superior establecido (naranja)

Justo después se promedian todas las épocas para cada sujeto, quedando una respuesta como la que
sigue:
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EEG (58 channels) Nave=35

Time (s)

Figura 5.5. Butterfly view (superposicion de todos los canales) del promedio

A continuacion, se filtra y se obtienen graficas con la actividad en cada banda de frecuencia, como por
ejemplo:

EEG (58 channels) Naye=35

l |

‘|‘l\l“ |
Hw ‘\l

-1.0 -0.5 00 0.5 10 15 2.0
Time (s)

Figura 5.6. Butterfly view del promedio en la banda gamma

Se continua con el calculo de la envolvente (Figura 5.8) a través del rectificado (Figura 5.7) y el filtrado
paso de baja.
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EEG (58 channels) Nave=1
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Figura 5.7. Rectificado (gamma)

EEG (58 channels) Nave=1

Time (s)

Figura 5.8. Envolvente (gamma)

Por ultimo, antes de pasar a la extraccion de caracteristicas, se aplica otra correccion de linea base y se
selecciona el intervalo de interés:
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EEG (58 channels) MNawe=1
0.I4 0.6 0.8 1.0 l.|2 1.4
Time (s)

‘ 0.2
Figura 5.9. Envolvente de la respuesta evocada (gamma)

Nave=1

Para el calculo de la latencia y de la amplitud, se escoge el electrodo Pz de la envolvente. Para el caso
del sujeto y la banda con los que se ha ido ejemplificando, la primera es de 0.1 s y la segunda, de 0.218 uV

EEG (1 channel)
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Figura 5.10. Electrodo Pz (envolvente)

Nave=1

El resto de medidas se realizan sobre el electrodo Pz del promedio, pero, dado que su relacion con la
representacion grafica de la sefial resulta poco intuitiva al ojo humano, tampoco resulta tGtil su concrecion
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Figura 5.11. Electrodo Pz (promedio)
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5.2. Machine Learning

La exactitud de la SVM es del 100%, es decir, el modelo obtenido clasifica a sujetos control y a
pacientes con EM sin error, como se aprecia de forma grafica en la matriz de confusion de la Figura 5.12, que
indica una diferenciacion absoluta entre ambos tipos de sujeto al coincidir las etiquetas de las predicciones con

las del vector de etiquetas del subconjunto de datos de test tanto para la clase 0 (control) como para la clase 1
(MS).

Atendiendo a la Figura 5.13, se pueden comprobar ademas las exactitudes comprendidas entre 0.89 y
1 de los 5 modelos propuestos por la validacion cruzada anidada; la exactitud media de 0.98 + 0.04 que esta
sugiere; que el estimador 6ptimo es una SVM con nucleo RBF, C =10y y = 0.001 (previa estandarizacion de
los datos de test de acuerdo a los valores decididos durante la estandarizacion de los datos de entrenamiento
(cambio de variable)); y que las distintas métricas sobre el clasificador final arrojan resultados inmejorables.

0 1

| I

01 6 0
v
£
L
i)
2
=

14 0 6

Predicted label

Figura 5.12. Matriz de confusion

Accuracy of each nested-cross-validated model:
[1. 1. 1. ©.88888889 1.

©.98 average accuracy with a standard deviation of ©.e4

Optimal hyperparameters:
{'svc__C"': 10, 'svc__gamma': ©.801, 'svc__kernel': 'rbf'}

Optimal estimator:
Pipeline(steps=[('standardscaler', StandardScaler()),
('svc', SVC(C=10, gamma=€.001))])

precision recall fl-score support

. . . 6
ms . . - 6
accuracy - 12

macro avg . . - 12
weighted avg . . . 12

HAHHHHRT

1.00 accuracy with a standard deviation of ©.ee
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Figura 5.13. Resultados svm.py
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Los resultados reportados van asociados a una semilla o seed (random state = 0 en la funcion
train_test_splif) que genera la misma particion de datos cada vez que se ejecuta el fichero svm.py. Esta semilla
se escogio de forma aleatoria para facilitar el andlisis del sistema durante el desarrollo del c6digo en materia de
reproductibilidad, depuracion y comparacion, pero no debe utilizarse como hiperparametro del modelo. Por ello,
se prueba finalmente a ejecutar el proceso explicado hasta ahora una serie de veces para obtener un valor medio,
que para 100 iteraciones resulta ser de 0.97 £ 0.05.
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6. CONCLUSIONES

En vista a los resultados, se demuestra que es posible la distincion de pacientes con EM de sujetos sanos
en base a la observacion de caracteristicas cognitivas del EEG recogido durante tareas atencionales de tipo
oddball.

Aplicando un procesado de sefial —separacion de fuentes, filtrados, promediados, deteccion de
envolventes, entre otros— al EEG crudo, se obtiene la respuesta evocada de un tipo de estimulo, a partir de la
cual se calculan una serie de parametros que caracterizan la sefial —latencia, amplitud, varianza, asimetria,
curtosis, exponente de Hurst, entropia espectral, potencia— y se utilizan para la implementacion de un
clasificador —estandarizacion, SVM, ajuste de hiperparametros, validacion cruzada— capaz de diferenciar
entre los dos perfiles mencionados.

Si bien es cierto que la exactitud del modelo (0.97 + 0.05) se considera razonablemente positiva, tal vez
se podria aumentar la probabilidad de una prediccion correcta poniendo en practica una serie de medidas. Asi,
las propuestas que se plantean de cara a lineas de investigacion futuras serian las siguientes:

e Busqueda de nuevas features: Probar a incluir otras formas de caracterizar la respuesta evocada con
mayor capacidad de discriminar entre pacientes y controles.

e Aumento de la base de datos y deep learning: Un mayor nimero de observaciones en la base de datos
podria permitir el uso de algoritmos mas complejos y con mayor potencial para mejorar las métricas,
como lo son las redes neuronales. Concretamente, podrian implementarse modelos mediante técnicas
de aprendizaje profundo para diferenciar con todavia mas porcentaje de aciertos.

e Respuesta inducida: Resultaria interesante explorar la caracterizacion de la respuesta inducida o
respuesta no-fase del EEG (aquella actividad que se elimina del EEG al promediar para obtener la
respuesta evocada) del mismo modo que se ha hecho con la respuesta en fase. Aunque atin no se conoce
con absoluta certeza qué tipo de actividad neuronal puede estar detras de lo que tradicionalmente se ha
tratado como ruido, existen indicios que apuntan a la respuesta inducida como evidencia de ciertos
mecanismos cognitivos que hasta recientemente se han visto opacados por la respuesta evocada [5] [6].
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ANEXO A

A continuacion se relaciona el codigo implementado durante el proyecto:

e custom_functions.py: agrupacion de todas las funciones necesarias para el procesado del EEG de
acuerdo con el protocolo del laboratorio de psicofisiologia de la US, asi como otras empleadas para la
obtencion de las features requeridas por la SVM.

# —-*- coding: utf-8 -*-
from scipy import signal
import numpy as np
import mne

import os

def getFiles(data path):
Retrieves all subjects' recordings (BrainVision format) from the selected

directory.

Paramaters:
- data path: str

Directory in which the recording files are.

Returns:
- raw: list of instances of Raw
Raw data for each subject.
- fNum: range
Corresponds to the number of subjects and therefore will be used to
loop through them.
- vhdr files: list of str

Names of the subjects.

# Retrieve available file names
vhdr files = [os.path.splitext(f)[0] for f in os.listdir(data path)
if (os.path.isfile(os.path.join(data path, f))
and os.path.splitext (f) [1]=='".vhdr'")]

vmrk files = [os.path.splitext(f)[0] for f in os.listdir(data path)

if (os.path.isfile(os.path.join(data path, f))
and os.path.splitext (f) [1]==".vmrk'")]
eeg files = [os.path.splitext(f) [0] for f in os.listdir (data path)
if (os.path.isfile(os.path.join(data path, f))
and os.path.splitext(f) [1]=="'.eeg')]

fNum = range (len(vhdr files))
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# Raise warning if there seems to be any missing files
try:
flag = 1
if not all(vhdr files[i] == vmrk files[i] == eeg files[i] for i in fNum):
# Same number of .vhdr, .vmrk and .eeg files, but they don't all match
if len(vhdr_files) == len(vmrk_files) == len(eeg_files):
# Same dimensions --> Loop through all files

flag = 0

missing vhdr = []
for £ in vmrk files:
if £ not in vhdr files:
missing vhdr.append (f+'.vhdr')
for £ in eeg_files:
if f not in vhdr_ files:

missing vhdr.append (f+'.vhdr')

missing vmrk = []
for £ in vhdr files:
if f not in vmrk files:
missing vmrk.append (f+'.vmrk')
for £ in eeg_files:
if f not in vmrk files:

missing vmrk.append (f+'.vmkr')

missing eeg = []
for £ in vmrk files:
if f not in eeg files:
missing eeg.append(f+'.eeg')
for £ in vhdr_files:
if f not in eeg files:

missing eeg.append(f+'.eeg')

if (len(missing vhdr) + len(missing eeg) + len(missing vmrk)) > 1:
print ('It seems like the following files are missing:\n',

*missing vhdr, '\n', *missing vmrk, '\n', *missing eeq)
if (len(missing vmrk) + len(missing eeg) + len(missing vmrk)) == 1:

print ('It seems like {} is missing.'. format (*missing vhdr,

*missing vmrk,

*missing eegq))

except IndexError:

# Incompatible dimensions

pass
finally:
if flag:
# Incompatible dimensions --> Loop through some files
dim = [len(vhdr_ files), len(vmrk files), len(eeg_files)]

match dim.index (max (dim)) :
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case 0:
if ((not(len(vmrk files) == len(eeg files))
and len(vmrk files) < len(vhdr files)) # Just .vmrk files missing
or len(vmrk files) == len(eeg files)): # .vmrk and .eeg files missing
missing vmrk = [f+'.vmrk' for f in vhdr files if f not in vmrk files]
if ((not(len(vmrk_files) == len(eeg files))
and len(eeg files) < len(vhdr_files)) # Just .eeg files missing
or len(vmrk files) == len(eeg files)): # .vmrk and .eeg files missing
missing eeg = [f+'.eeg' for f in vhdr files if f not in eeg files]

if (len(missing vmrk) + len(missing eeg)) > 1:

print ('It seems like the following files are missing:\n',

*missing vmrk, '\n', *missing eeq)
if (len(missing vmrk) + len(missing eeg)) == 1:
print ('It seems like {} is missing.'. format (*missing vmrk,
*missing eegq))
case 1:
if ((not(len(vhdr files) == len(eeg files))
and len(vhdr files) < len(vmrk files)) # Just .vhdr files missing
or len(vhdr files) == len(eeg files)): # .vhdr and .eeg files missing
missing vhdr = [f+'.vhdr' for f in vmrk files if f not in vhdr_ files]
if ((not(len(vhdr files) == len(eeg files))
and len(eeg_files) < len(vmrk files)) # Just .eeg files missing
or len(vhdr files) == len(eeg files)): # .vhdr and .eeg files missing
missing eeg = [f+'.eeg' for f in vmrk files if f not in eeg files]

if (len(missing vhdr) + len(missing eeg)) > 1:

print ('It seems like the following files are missing:\n',

*missing vhdr, '\n', *missing eegq)
if (len(missing vmrk) + len(missing eeg)) == 1:
print ('It seems like {} is missing.'. format (*missing_ vhdr,
*missing eegq))
case 2:
if ((not(len(vmrk files) == len(vhdr_ files))
and len(vmrk files) < len(eeg files)) # Just .vmrk files missing
or len(vmrk files) == len(vhdr_ files)): # .vmrk and .vhdr files missing
missing vmrk = [f+'.vmrk' for f in eeg files if f not in vmrk files]
if ((not(len(vmrk files) == len(vhdr_ files))
and len(vhdr files) < len(eeg files)) # Just .vhdr files missing
or len(vmrk files) == len(vhdr files)): # .vmrk and .vhdr files missing

missing vhdr = [f+'.vhdr' for f in eeg files if f not in vhdr files]

if (len(missing vmrk) + len(missing vhdr)) > 1:
print ('It seems like the following files are missing:\n',
*missing vmrk, '\n', *missing vhdr)

if (len(missing vmrk) + len(missing eeg)) == 1:
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print ('It seems like {} is missing.'. format (*missing vmrk,

*missing vhdr))

# Retrieve raw EEG data
vhdr fnames = [os.path.join(data path, vhdr files[i]+'.vhdr') for i in fNum]

raw = [mne.io.read raw brainvision (vhdr fnames[i]) for i in fNum]

return raw, fNum, vhdr files

def getEvents (raw, £fNum):

Retrieves all the marked events for each recording.

Parameters:
- raw: list of instances of Raw
Raw data for each subject.
- fNum: range
Corresponds to the number of subjects and therefore will be used to

loop through them.

Returns:
- events: list of ndarray
Events for each subject.
- event id: dict

Event dictionary (for cogl0-5) for easier manipulation.

try:
events = mne.find events(raw[0])
except ValueError:

events = [mne.events from annotations(raw[i]) [0] for i in f£Num]

event id = {'new run':99999, 'left response':1, 'right response':2,
'left stimulus':51, 'right stimulus':52,
'left standard':53, 'right standard':54}

return events, event_id

def remove DC(raw, fNum):

Removes DC offset from un-epoched data.

Parameters:

- raw: list of instances of Raw
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Raw data for each subject.
- fNum: range
Corresponds to the number of subjects and therefore will be used to

loop through them.

Returns:
- raw: list of instances of Raw

Baseline-fixed raw data for each subject.

raw = [mne.io.RawArray (mne.baseline.rescale
(raw([i] .get data(), raw[i].times, baseline=(None,0.2),

mode='mean'), raw[i].info) for i in fNum]

return raw

def artifact correction(raw, fNum):

Ocular artifacts correction with ICA.

Parameters:
- raw: list of instances of Raw
Raw data for each subject.
- fNum: range
Corresponds to the number of subjects and therefore will be used to

loop through them.
Returns:

- reconst_raw: list of instances of Raw

Recontructed data without ocular component.

# Fitting ICA

ica = [mne.preprocessing.ICA(n components=raw[i].info['nchan'],
max iter='auto') for i in fNum]
ica = [ical[i].fit(raw[i]) for i in fNum]

for i in fNum:

raw[i].load data()

# Re-reference vertical ocular electrodes
raw bip = [mne.set bipolar reference(

raw([i], 'Veog+', 'Veog ', ch name='VEOG', drop refs=False) for i in fNum]
# Detect VEOG related components (returns index and scores for each iteration)

veog = [ica[i].find bads_eog(raw_bip[i], ch name='VEOG")

for i in £fNum]

41




42 Anexo A

# Reconstruction of the data without the ocular component
for i in fNum:

ical[i] .exclude = veog[i][0]

reconst_raw = [raw[i].copy() for i in fNum]

reconst raw = [ica[i].apply(reconst raw[i]) for i in £fNum]

return reconst_raw

def segmentation(raw_filt, tmin, tmax, events, event id, fNum):
Segmentation of recordings into different group of epochs based on the

stimuli of interest.

Parameters:
- raw: list of instances of Raw
Raw data for each subject.
- tmin: float
Starting time of the epochs in seconds, relative to the event.
- tmax: float
Ending time of the epochs in seconds, relative to the event.
- events: list of ndarray
Events for each subject.
- event id: dict
Event dictionary (for cogl0-5) for easier manipulation.
- fNum: range
Corresponds to the number of subjects and therefore will be used to

loop through them.

Returns:
- epochs left: list of Epoch
Epochs centered around the left stimulus.
- epochs right: list of Epoch

Epochs centered around the right stimulus.

# Segmentation
epochs = []
for i in fNum:
epochs.append (mne.Epochs (raw_filt[i], events[i], event id, tmin=tmin,

tmax=tmax, baseline=None))
# Separate epochs by condition

epochs left = [epochs[i]['left stimulus'] for i in fNum]

epochs _right = [epochs[i] ['right stimulus'] for i in fNum]
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# Drop VEOG so that it will not be used in peak selection when
# solving latencies
for i in fNum:
epochs left[i].load data()
epochs right[i].load data()
epochs left[i].drop channels(['Veog+', 'Veog ', 'Heog+', 'Heog '])

epochs right[i].drop channels(['Veog+', 'Veog ', 'Heog+',6 "Heog '])

return epochs left, epochs right

def artifact rejection(x, threshold, time, ch, tmin, fNum):

Rejects epochs that bypassed the ICA algorithm.

Parameters:
- x : list of Epoch
Epochs to be examined for artifact rejection after artifact
correction.
- threshold : float
Voltage amplitude beyond which any epoch will be discarded.
- time : list of float
Interval in which voltage amplitude is to be examined.
- ch : list of str
Channels to apply the threshold condition to.
- tmin: float
Starting time of the epochs in seconds, relative to the event.
- fNum: range
Corresponds to the number of subjects and therefore will be used to

loop through them.

Returns:
-y : list of Epoch

Epochs after performing artifact rejection.

# Data required to determine artifact rejection needs
reference = [x[i].get data(picks=ch, tmin=time[0], tmax=time[1l])

for i in fNum]

nTrials = [referenceli].shapel[0] for i in fNum]

# Original segmentation data (without dropped trials)

full data = [x[i].get data() for i in fNum]

# Segmentation data (after dropped trials)
y =[]
for i in fNum:

for j in range(nTrials[i]):
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if (np.abs(reference[i][j]) > threshold).any():
full data[i] = np.delete(full data[i], j, axis=0)

tmin))

y.append (mne.EpochsArray (full data[i], x[i].info, tmin

return y

def bandpassFilter(x, f cutoff, fNum):
T
Selects specified frequency band by lowpass-filtering the input data first

& highpass-filtering the result afterwards.

Parameters:
- x: list of Evoked | list of Epoch
Data for each subject.
- f cutoff: ndarray
Cutoff frequencies.
- fNum: range
Corresponds to the number of subjects and therefore will be used to

loop through them.
Reutrns:

- x: list of Evoked | list of Epoch

Filtered data for each subject.

# Filter parameters

iir params = dict(order=8, ftype='butter',6K output='sos')

# Bandpass filtering

x = [x[i].filter(1_freg=None,h freq=f cutoff[l], method='iir',

iir params=iir params, phase='zero') for i in fNum]
x = [x[i].filter (1 freg=f cutoff[0],h freg=None, method='iir',

iir params=iir params, phase='zero') for i in £fNum]

return x

def abs(x, tmin, £fNum) :

Rectifies the input.

Parameters:
- x: list of Epoch | list of Evoked

Data to be rectified.
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- tmin: float
Starting time of the epochs in seconds, relative to the event.
- fNum: range
Corresponds to the number of subjects and therefore will be used to

loop through them.

Returns:
- y: list of EpochsArray | list of EvokedArray

Rectified data.

y = []
if type(x[0])==mne.epochs.Epochs or type (x[0])==mne.epochs.EpochsArray:
for i in fNum:
ep = x[i]. len ()
e = np.ndarray([ep,x[i].info['nchan'],len(x[i].times)])
for j in range (ep):
e[j] = np.abs(x[i].get data() [j])
y.append (mne.EpochsArray (e, x[i].info, tmin = tmin))
else:
y = [mne.EvokedArray(np.abs(x[i].get data()), x[i].info, tmin = tmin)
for i in fNum]
return y

def lowpassFilter (x, fNum):

Lowpass filters input data at 5 Hz.

Parameters:
- x: list of Evoked
Data for each subject.
- fNum: range
Corresponds to the number of subjects and therefore will be used to

loop through them.

Reutrns:
- x: list of Evoked
Filtered data for each subject.
LR
# Filter parameters

iir params = dict (order=8, ftype='butter', output='sos')

# Filtering
x = [x[i].filter (0,5, method='iir', iir params=iir params,

phase='zero') for i in fNum]

return x
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def

def

shorten(x, tmin, tmax, fNum) :

Shortens epochs to specified length.

Parameters:
- x: list of Epoch
Epochs to be shortened.
- tmin: float
Starting time of the epochs in seconds, relative to the event.
- tmax: float
Ending time of the epochs in seconds, relative to the event.
- fNum: range
Corresponds to the number of subjects and therefore will be used to

loop through them.

Returns:
- short: list of Epoch

Shortened epochs.

mat = [x[i1].get data(tmin=tmin, tmax=tmax) for i in fNum]

short = [mne.EvokedArray(mat[i], info=x[i].info) for i in fNum]

return short

peak(x) :

Computes the latency of the evoked response.

Parameters:
- x: Evoked

Evoked response whose latency is to be determined.

Returns:
- latency: float
Latency.
- amplitude: float

Amplitude.

# Extract time segment of interest

mat = x.get data(tmin=0.02, tmax=1.5)
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# Samples among t = 0 & t = 0.02

time increment = x.time as index(0.02)

latency = []

amplitude = []

# Search for peaks

peaks, dic = signal.find peaks(mat[0], height=-150e-6, prominence=0.0le-6)

# Index to seconds & shift to input data's time reference
peaks_seconds = []
for j in range (len (peaks)):

peaks_seconds.append (x.times[peaks[j] + time increment])

try:
# Only intrested in the fisrt peak

latency = peaks_seconds[0] [0]

# Amplitude
amplitude = dic['peak heights'] [0]
except:

pass

return latency, amplitude
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evoked_pipeline.py: simulacién del protocolo de procesado de datos del EEG del laboratorio de

psicofisiologia para hallar la media y la respuesta evocada (envolvente de la media) tanto para los

sujetos control como para los pacientes.

# -*- coding: utf-8 -*-

from custom functions import getFiles, getEvents, remove DC, artifact correction

from custom functions import segmentation, artifact rejection, bandpassFilter

from custom functions import abs, lowpassFilter, shorten

import numpy as np

import mne

import os

# Control & MS subjects' datasets directories

datasets = {'control':r'C:\Users\balsa\OneDrive\Documentos\brainstorm unzip\sujetos_rocio',

ms':r'C:\Users\balsa\OneDrive\Documentos\brainstorm unzip\sujetos rocio ms'}

# Pipeline epoch interval

tmin aux = -1.2

tmax aux = 2

# Interval for SVM features

tmin =

tmax= 1

0
09

# Frequency bands

delta =
theta =
alpha =
beta =
gamma =

bands =

np.array([0.5,4])
np.array([4,8])
np.array([8,12])

np.array([12,35])

np.array([35,45])
{"delta": delta,"theta": theta,"alpha": alpha, "beta": beta,

'gamma ' :gamma }

for data path in datasets:

# Create directories to store some intermidiate and final processed data

try:

os.mkdir(fr'{datasets[dataipathJ}\analysis')

os.mkdir (fr'{datasets[data path]}\analysis')

except FileExistsError:

pass

try:

os.mkdir(fr'{datasets[data_path]}\analysis\envelope')

os.mkdir (fr'{datasets[data path]}\analysis\average')

48




Procesado del EEG y técnicas de machine learning para la deteccidn de pacientes con esclerosis
maultiole

os.mkdir (fr'{datasets[data path]}\analysis\raw')
except FileExistsError:

pass

[

Psychology laboratory protocol pipeline for evoked response:

#%% Retrieve all subjects' raw data files (BrainVision)

raw, fNum, vhdr files = getFiles(datasets[data path])

#%% Event dictionary (for cogl0-5)

events, event id = getEvents(raw, fNum)

#%% DC offset correction

raw_noDC = remove DC (raw, fNum)
#%% ICA

# First time:

reconst_raw = artifact correction(raw_noDC, fNum)

# # Rest of the times:

# reconst_raw = [mne.io.read raw_ fif(

# fr'{datasets[data path]}\analysis\raw\{i} raw.fif') for i in fNum]
# for i in fNum: reconst raw([i].load data ()

#%% Segmentation

epochs left, epochs right = segmentation(reconst raw,tmin aux,tmax aux,

events, event id, fNum)

#%% Baseline correction

epochs left baseline = [epochs left[i].copy() for i in fNum]
epochs right baseline = [epochs right[i].copy() for i in fNum]
epochs left baseline = [epochs left baseline[i].apply baseline (baseline=(-0.2,0))

for i in fNum]
epochs right baseline = [epochs right baseline[i].apply baseline (baseline=(-0.2,0))

for i in £fNum]

#%% Artifact rejection

threshold = 150e-6 # in V

ch = ['Pz', 'Cz', 'Fpz']

time = [0, 300e-3] # in seconds
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epochs left reject = artifact rejection(epochs_left baseline, threshold, time,
ch, tmin aux, f£Num)
epochs right reject = artifact rejection(epochs right baseline, threshold, time,

ch, tmin aux, f£Num)

#%% Average for each channel

avg left = [epochs left reject[i].average (method='mean') for i in fNum]
avg_right = [epochs right reject[i].average (method='mean') for i in fNum]
#%% for

for f cutoff in bands:

% Bandpass filter

avg left filt = [avg left[i].copy() for i in fNum]

avg right filt = [avg_right[i].copy() for i in fNum]

avg left filt = bandpassFilter (avg left filt,bands[f cutoff], fNum)

avg_right filt = bandpassFilter(avg right filt,bands[f cutoff], fNum)

#%% Envelope: rectify & 5 Hz LP filter

rect left = abs(avg left filt, tmin aux, fNum)

rect right = abs(avg right filt, tmin aux, £Num)

env_left = [rect left[i].copy() for i in fNum]
env_right = [rect right[i].copy() for i in fNum]
env_left = lowpassFilter (env_left, fNum)
env_right = lowpassFilter (env_right, fNum)

#%% Baseline correction

evoked left = [env_left[i].copy() for i in fNum]

evoked right = [env_right[i].copy() for i in fNum]

evoked left = [evoked left[i].apply baseline(baseline=(-0.2,0)) for i in fNum]
evoked right = [evoked right[i].apply baseline(baseline=(-0.2,0)) for i in fNum]

#%% Only need the 0-1.5s interval

evoked left = shorten(evoked left, tmin, tmax, fNum)
evoked right = shorten(evoked right, tmin, tmax, fNum)
avg_left filt = shorten(avg_left filt, tmin, tmax, fNum)

avg_right filt = shorten(avg_right filt, tmin, tmax, fNum)
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#%% Store data

# Store evoked response (envelope of the average) & average
for i in fNum:

evoked left[i].save(
fr'{datasets[data_path]}\analysis\envelope\{f cutoff} E left {i} ave.fif',
overwrite=True)

evoked right[i].save(
fr'{datasets[data path]}\analysis\envelope\{f cutoff} E right {i} ave.fif',
overwrite=True)

avg left filt[i].save(
fr'{datasets[data path]}\analysis\average\{f cutoff} left {i} ave.fif',
overwrite=True)

avg_right filt[i].save(
fr'{datasets[data path]}\analysis\average\{f cutoff} right {i} ave.fif',

overwrite=True)

# Store reconstructed data (given that ICA takes relatively long to run)
for i in fNum:
reconst_raw([i].save (fr'{datasets[data path]}\analysis\raw\{i} raw.fif"',

overwrite=True)
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o features.py: calculo de las features y arreglo de las matrices de datos y etiquetas.

# -*- coding: utf-8 -*-

from mne features.univariate import compute hurst exp
from custom functions import getFiles, peak

from scipy.stats import kurtosis, skew

from scipy.integrate import simpson

from scipy import signal

import antropy as ant

import numpy as np

import pickle

import mne

# Control & MS subjects' datasets directories
datasets = {'control':r'C:\Users\balsa\OneDrive\Documentos\brainstorm unzip\sujetos_rocio',

ms':r'C:\Users\balsa\OneDrive\Documentos\brainstorm unzip\sujetos rocio ms'}

# Frequency bands

delta = np.array([0.5,4])

theta = np.array([4,8])

alpha = np.array([8,12])

beta = np.array([12,35])

gamma = np.array([35,45])

bands = {"delta": delta,"theta": theta,"alpha": alpha,"beta": beta,

'gamma' :gamma}

stimuli = ['left','right']
evoked dic = {} # Evoked response (envelope of the average)
avg _dic = {} # Average response

amp dic = {}

lat dic = {}

var dic = {}
kurtosis dic = {}
skewness_dic = {}

hurst dic = {}

entropy dic = {}

power dic = {}

for data path in datasets:

#%% Data loading for each data path, stimulus, band & subject

evoked dic[data path] = {}

avg_dic[data path] = {}

52




Procesado del EEG y técnicas de machine learning para la deteccidn de pacientes con esclerosis

multiple 53

amp dic[data path] = {}
lat dic[data_path] = {}
var _dic[data path] = {}
kurtosis dic[data path] = {}
skewness dic[data path] = {}

hurst dic[data path] = {}

entropy dic[data path] = {}

power dic[data path] = {}

raw, fNum, vhdr files = getFiles(datasets[data path])

for stim in stimuli:

evoked dic[data_path] [stim] = {}

I
=
-

avg_dic[data path] [stim]

amp_dic[data path] [stim] = {}
lat_dic[data_path] [stim] = {}

var _dic[data path][stim] = {}
kurtosis dic[data path] [stim] = {}
skewness_dic[data_path] [stim] = {}
hurst dic[data path] [stim] = {}
entropy dic[data_path] [stim] = {}
power_dic[data path] [stim] = {}

for £ cutoff in bands:

evoked dic[data path] [stim] [f cutoff] = []
avg_dic[data path] [stim] [f cutoff] = []
amp_dic[data path] [stim] [f cutoff] = []
lat_dic([data_path] [stim] [f cutoff] = []
var _dic[data path][stim] [f cutoff] = []

kurtosis dic[data path] [stim] [f cutoff]

skewness dic[data_path] [stim] [f cutoff]
hurst dic[data path] [stim] [f cutoff] = []
entropy dic[data path] [stim] [f cutoff] = []

power dic[data path] [stim] [f cutoff] = []

for i in fNum:
evoked dic[data path] [stim] [f cutoff].append(mne.read evokeds (
fr'{datasets[dataipath]}\analysis\envelope\{ficutoff}iEi{stim}i{i}iave.fif',
condition=0))
avg dic[data path] [stim] [f cutoff].append(mne.read evokeds (
fr'{datasets[dataipath]}\analysis\average\{ficutoff}i{stim}i{i}iave.fif',

condition=0))

#%% Features

# Select desired channel

sfreq = evoked dic[data path] [stim] [f cutoff][i].info['sfreq']
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evoked dic[data path] [stim] [f cutoff] [i] =

evoked dic[data_path] [stim] [f cutoff] [i].pick('Pz")

avg_dic[data path] [stim] [f cutoff][i] = avg dic

[data path] [stim] [f cutoff] [i].pick('Pz")

# Amplitude & latency
lat, amp = peak(evoked dic[data path] [stim] [f cutoff] [i])

lat dic[data path] [stim] [f cutoff].append(lat)

amp_dic[data path] [stim] [f cutoff].append (amp)

# Variance

avg = avg_dic[data path] [stim] [f cutoff][i].get data()

var_dic[data path] [stim] [f cutoff].append(np.var(avg[0]))

# Kurtosis

kurtosis_dic([data_path] [stim] [f cutoff] .append (kurtosis(avg[0]))

# Skewness

skewness_dic[data path] [stim] [f cutoff].append (skew (avg[0]))

# Hurst exponent

hurst dic[data path] [stim] [f cutoff].append (compute hurst exp(avg) [0])

# Spectral entropy
entropy dic[data path] [stim] [f cutoff].append (

ant.spectral entropy(avg[0], sf=sfreq, method='welch', normalize=True))

# Power
fregs, psd = signal.welch(avgl[0])
power dic[data path] [stim] [f cutoff].append(simpson (y=psd, x=freqgs))

#%% Feature & label matrixes

# Control

for i in fNum:

bands_per stim = []

for stim in stimuli:

features per band = []

for £ cutoff in bands:

features per band.append(np.array([amp dic['control'][stim] [f cutoff][i],

lat dic['control'][stim] [f cutoff][i],

var dic['control'][stim] [f cutoff][i],

kurtosis_dic['control'] [stim] [f_cutoff][i],
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skewness dic['control'] [stim] [f cutoff] [i],

hurst dic['control'][stim] [f cutoff][i],
entropy dic['control'][stim] [f cutoff][i],
power dic['control'] [stim] [f cutoff] [i]], dtype=object))

bands _per stim.append(features per band)
X.append (bands per stim)

y.append('control')

# MS
for i in fNum:
bands_per stim = []
for stim in stimuli:
features per_band = []
for f cutoff in bands:
features per band.append(np.array([amp dic['ms'][stim] [f cutoff] [i],
lat dic['ms'] [stim] [f_cutoff][i],
var dic['ms'] [stim] [f cutoff] [i],
kurtosis dic['ms'] [stim] [f cutoff][i],
skewness_dic['ms'] [stim] [f_cutoff][i],
hurst dic['ms'][stim] [f cutoff][i],
entropy dic['ms'] [stim] [f cutoff][i],
power_dic['ms'] [stim] [f cutoff][i]], dtype=object))

bands_per stim.append(features_per band)
X.append (bands_per stim)

y.append('ms")

X = np.array (X, dtype=object)

y = np.array(y)

# Drop samples with non-existent features
index = []
drop flag = 0
for i in range(len(X)):
for j in range(len(X[1i])):
for k in range(len(X[1i]1[j]1)):
if not(all(X[1i][3j][k])):
drop_flag = 1
if drop flag:
index.append (i)
drop flag = 0
X = np.delete (X, index, axis=0)

y = np.delete(y,index,axis=0)

# Store final dataset
with open('features dataset', 'wb') as fp:
pickle.dump (X, £fp)

with open('labels dataset', 'wb') as fp:
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pickle.dump (y,

fp)
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e svm.py: implementacion de la maquina de soporte vectorial y comprobacion de su exactitud.

# -*- coding: utf-8 -*-

from sklearn.model selection import train test split, cross val score, GridSearchCV
from sklearn.metrics import accuracy score, classification report, confusion matrix
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.pipeline import make pipeline

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.svm import SVC

import numpy as np

import pickle

# Load processed dataset

with open ('features dataset ', 'rb') as fp:
X = pickle.load (fp)

with open('labels dataset ', 'rb') as fp:
y = pickle.load (fp)

n_trials = 100

accuracy = []

for n in range(n_trials):
# Data subsets
X _train, X test, y train, y test = train test split(

X, y, test size=0.2, stratify=y)

# SVM only accepts 2-D feature matrixes
X train = X train.reshape(len(X train),-1)

X test = X test.reshape(len(X test),-1)

# Standardization and SVM algorithm

pipe = make pipeline(StandardScaler (), SVC(kernel='linear')

#%% Hyperparameter tuning

param grid = [
{"svc_kernel": ["rbf"], "svc gamma": [le-3, le-4], "svc_C": [1, 10, 100, 10001},
{"svc__kernel": ["linear"], "svc_ C": [1, 10, 100, 1000]}]
# Inner loop for hyperparameter tuning

gs = GridSearchCV(pipe, param grid, scoring='accuracy', cv=2, refit=True)
# Outer loop for model evaluation
scores = cross_val score(gs, X train, y train, scoring='accuracy',6K cv=5,

error_score='raise', n_jobs=-1)

# Accuracy of each model

print (scores, '\n")
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# Average accuracy & standard deviation

print ("$0.2f accuracy with a standard deviation of %0.2f" % (scores.mean(),

scores.std()))

#%% Final model

# Fit final model on all training data with the optimal hyperparameters
gs.fit (X _train, y train)
print ('Optimal hyperparameters:\n', gs.best params ,'\n')

print ('Optimal estimator:\n', gs.best estimator ,'\n\n')

# Evaluate performance of model on test data
y pred = gs.predict (X test)
accuracy.append (accuracy score (y_test, y pred))

print(classification_report(y test, y pred))

# Confusion matrix
mat = confusion matrix(y true=y test, y pred=y pred)
print (mat, '\n")
fig, ax = plt.subplots(figsize=(3.5, 3.5))
ax.matshow (mat, cmap=plt.cm.Greens, alpha=0.4)
for i in range (mat.shape[0]):
for j in range(mat.shape[l]):
ax.text (x=73, y=i,

s=mat[i, J1,

va='center', ha='center')
plt.xlabel ('Predicted label')
plt.ylabel ('True label')

plt.show ()

# Average accuracy & standard deviation
°

print ("\n%0.2f accuracy with a standard deviation of %0.2f" % (np.mean (accuracy),

np.std(accuracy)))
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