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Resumen

La migrafia es un trastorno neuroldgico caracterizado por un dolor unilateral, intenso y
pulsatil, que supone una incapacitacion para aquellos que la padecen. Es la segunda
causa de discapacidad a nivel mundial y la primera entre mujeres menores de 50 afios.
Existen dos subtipos en funcion de la frecuenciade los ataques al mes: migrafia crénica
(MC) y episodica (ME). Actualmente, el diagnostico esta basado en la historia clinica
del paciente, lo cual introduce un alto grado de subjetividad en el mismo. Ademas, no
hay evidencia de biomarcadores asociados a la enfermedad que permitan realizar un
diagndstico mas claro y objetivo. El objetivo de este TFG es emplear una novedosa
herramienta de analisis, las redes de asociacion, para cuantificar de manera objetiva las
posibles alteraciones producidas por los subtipos de migrafia en la estructura de
relaciones, a partir de la ahora denominada estructura neurofisioldgica, formada por las
diferentes jerarquias de la actividad cerebral (activacion local y sincronizacion global).
Para ello, se analizo la actividad electroencefalografica de 86 sujetos divididos en tres
grupos: 18 controles sanos, 35 pacientes con MC y 33 pacientes con ME. Se han
empleado diversas medidas comUnmente utilizadas para caracterizar los dos niveles
neurofisiologicos y se han evaluado las correlaciones entre todas ellas para crear las
redes de asociacion. Ademas, se han calculado cuatro parametros de red (modularidad,
clustering coefficient (CIC), path length (PL) y eigenvector centrality (EVC) sobre las
redes resultantes y se ha realizado un analisis estadistico con el fin de cuantificar las
diferencias existentes entre las mismas.

Los resultados muestran diferencias estadisticamente significativas entre la red de
controles y las de ambos subtipos de migrafia para todos los parametros de red. Sin
embargo, unicamente se obtuvieron diferencias estadisticamente significativas entre
ambos subtipos de migrafia en la modularidad de red. Particularmente, las redes de
migrafia presentan caracteristicas de small world (SW) con respecto a la red de
controles, es decir, tienen CIC mayor y PL menor. También, se ha observado una
disminucion de la centralidad y aumento de la modularidad con respecto a la red de
controles. Dichos cambios podrian deberse a un proceso de reestructuracién cerebral
mediado por fenomenos de neuroplasticidad, con el fin de mantener la integridad
cerebral. Este hecho se fundamenta en cambios estructurales observados en la materia
gris y blanca cerebral mediante neuroimagen; y en cambios bioldgicos en la
concentracion de N-acetil-aspartato en zonas de procesamiento del dolor en MC,
ademas de un hipometabolismo en dichas zonas cerebrales en pacientes con ME.

Esta nueva metodologia muestraun gran potencial para comprender intuitivamente las
complejas relaciones que definen la manifestacion fisiopatoldgica de la migrafia. A
partir de esto, es posible plantear nuevos métodos para la ayuda al diagnostico y
caracterizacion de la enfermedad, asi como extrapolar esta metodologia a otras
enfermedades para comprender mejor sus procesos patoldgicos.

Palabras clave
Electroencefalografia, migrafia cronica, migrafia episddica, redes de asociacion,
estructura neurofisioldgica, teoria de grafos.



Abstract

Migraine is a neurological disorder characterized by unilateral, intense, throbbing pain
that is disabling for those who suffer from it. It is the second leading cause of disability
worldwide and the leading cause among women under the age of 50. There are two
subtypes depending on the frequency of attacks per month: chronic (CM) and episodic
migraine (EM). Currently, its diagnosis is based on the patient's clinical history, which
introduces a high degree of subjectivity. Moreover, there is no evidence of associated
biomarkers that would allow a more accurate and objective diagnosis. The aim of this
Bachelor’s Thesis is to use a novel analytical tool, the association networks, in order to
objectively quantify the possible alterations due to migraine subtypes that occur in the
existing structure of relationships, henceforth called neurophysiological organization
between the different brain activity levels (local activation and global synchronization).
For this purpose, 86 subjects were analyzed in order to generate the association
networks, divided into three groups: 18 healthy controls, 35 CM patients and 33 EM
patients. A plethora of parameters have been obtained to characterize both
neurophysiological levels, and the correlations between them have been evaluated to
create the association networks. In addition, four network parameters (modularity,
clustering coefficient, path length and eigenvector centrality) have been calculated on
the resulting networks, and a statistical analysis has been carried out in order to quantify
the differences between them.

Our results showed statistically significant differences between the control network and
those of both migraine subtypes for all network parameters. However, significant
differences between CM and EM patients were obtained only for network modularity.
The proposed methodology shows great potential for intuitively understanding the
complex relationships that define the pathophysiological manifestation of migraine.
Particularly, migraine patient’s networks exhibit small world (SW) properties compared
to the controls network, such as higher CIC and lower PL. Besides, a decrease in
centrality and an increase in modularity have been observed as well compared to the
controls network. These alterations could be due to a process of brain reorganization
regulated by neuroplasticity phenomena, in order to maintain brain integrity. This
hypothesis is supported by grey and white matter changes observed with neuroimaging
techniques; and by biological changes in N-acetyl-aspartate concentration in pain
processing areas in CM, as well as hypometabolism processes in these same brain areas
in EM patients.

Based on these results, it is possible to develop new tools to aid diagnosis and the
characterization of the disease, as well as provide further understanding to of other
pathologies.

Keywords
Electroencephalography, chronic migraine, episodic migraine, association network,
neurophysiological structure, graph theory.
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Capitulo 1. Introduccion

1.1 Procesado de sefales biomédicas

Este Trabajo de Fin de Grado (TFG) se encuadra en el ambito de la Ingenieria
Biomédica, concretamente en la rama dedicada al procesado de sefiales biomédicas.
Esta rama hace uso de conocimientos y técnicas procedentes de la ingenieria para
obtener informacion, caracterizar y/o controlar sistemas bioldgicos, ademas de disefiar y
fabricar dispositivos capaces de registrar la actividad fisioldgica de los pacientes para
que pueda ser usada como ayuda en su tratamiento o diagnéstico (A. Cohen, 2006).

Una sefal se define como una variacion de corriente eléctrica o cualquier otra magnitud
que transmite informacion acerca del comportamiento de un sistema o fenomeno fisico
(Poza Crespo, 2008). Cuando esta fluctuacion de la magnitud medida proviene de un
sistema bioldgico y se emplea para monitorizacion y/o diagnéstico de pacientes, se la
denomina sefial biomédica (A. Cohen, 2006). En funcién de la magnitud que se registre
las sefiales son de origen eléctrico (electroencefalograma, electrocardiograma,
electromiograma y electrooculograma), hidraulico (pletismograma, presion y flujo
sanguineos), magnetico (magnetoencefalograma y magnetocardiograma), mecanico
(flujo aéreo y mecanomiograma), acustico (ecografia y fonocardiograma), optico
(saturacion de oxigeno en sangre), etc. Las sefiales biomédicas son registradas mediante
una serie de transductores con diferentes caracteristicas en funcion de la naturaleza y
caracteristicas de la sefial a medir (Onaral & Cohen, 2006).

Histéricamente, el personal clinico ha realizado un analisis de las sefiales biomédicas
muy subjetivo basado en la inspeccion visual de las mismas. De esta forma, se
conseguia extraer caracteristicas tipicas de las sefiales, como son la amplitud,
frecuencia, fase o patrones repetitivos (Marti, 1988). Sin embargo, con la aparicion de
ordenadores en el ambito de la medicina, se pueden llevar a cabo analisis automaticos
de las sefiales registradas en los pacientes para poder, de alguna forma, aportar
herramientas de soporte al diagndstico o tratamiento de ciertas enfermedades (Marti,
1988). El procesado de las sefiales por ordenador permite la extraccidn de caracteristicas
especificas y dificiles de identificar con unasimple inspeccién visual (A. Cohen, 2006).

Posteriormente, las caracteristicas obtenidas en el procesado son analizadas paraextraer
conclusiones. El analisis de la sefial de EEG puede realizarse en dos niveles: activacion
local y sincronizacion global. La activacion local hace referenciaa las propiedades de la
actividad cerebral en regiones concretas del espacio, es decir, en las zonas donde el
sensor registra la sefial eléctrica. Por otro lado, la sincronizacion global evalda la
conectividad entre la actividad eléctrica de dos regiones cerebrales no necesariamente
adyacentes.

Por otro lado, los procesos neurocognitivos llevan asociados una serie de fendmenos
biofisicos a nivel neuronal que producen corrientes eléctricas variantes en el tiempo (M.
X. Cohen, 2019). Esta sefial bioeléctrica contiene informacion acerca de como se esta
comportando un sistema tan complejocomoes el cerebro. El hecho de medir actividad
eléctrica cerebral permite describir cuantitativamente los fendmenos fisicos
mencionados anteriormente. EXisten varias técnicas para explorar la actividad
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fisiologica del cerebro como son la magnetoencefalografia (MEG),
electroencefalografia (EEG), resonancia magnetica funcional (fMRI), etc.

En el presente TFG, se trabaja con registros de la actividad eléctrica cerebral de
pacientes que padecen migrafia. Hay estudios de EEG y MEG que han demostrado la
existencia de una excitabilidad cortical alterada en pacientes migrafiosos en
comparacion con controles sin patologias asociadas (Bjark etal., 2011; Ge et al., 2014;
Gomez-Pilar etal., 2020). Para captar esas alteraciones corticales se requiere una buena
resolucién espaciotemporal. Por lo tanto, el EEG se presenta como una técnica adecuada
para el registro de la actividad cerebral.

La técnica de EEG es ideal para aplicaciones en las que se pretende registrar la
dindmica cognitiva del cerebro en tiempo real debido a la alta resolucion temporal que
ofrece (M. X. Cohen, 2019). La dinamica eléctrica cerebral puede variar de manera
abrupta en intervalos muy cortos de tiempo; por lo tanto, se precisa de tecnologias con
alta resolucién en tiempo para capturar la mayor parte de la variacion de la sefial y de la
informacion sobre el sistema que se pretende estudiar. La EEG también permite la
posibilidad de captar directamente la variacion en voltaje producida por las corrientes
generadas en los distintos osciladores neuronales a nivel microscopico (M. X. Cohen,
2019). Por ultimo, el electroencefalograma es una sefial multidimensional que no solo
ofrece informacion acerca de variaciones envoltaje y tiempo, sino que también permite
obtener informacidn espacial (aunque su resolucion supone precisamente una desventaja
asociada a la técnica), de frecuencia, potencia y de fase de la actividad eléctrica. Este
hecho aporta mucha versatilidad a la hora de establecer hipotesis en el campo de la
neurofisiologia (M. X. Cohen, 2019). Otros motivos por los que se ha elegido este
método son su no invasividad, bajo coste y facil portabilidad (Bjark et al., 2011).

1.2 Migrana

La migrafia es un trastorno neurologico caracterizado por un dolor unilateral, intenso y
pulsatil que supone una incapacitacion para aquellos que la padecen (Anttila et al.,
2018). Segun el estudio Global Burden of Disease Survey de 2019 (GBD2019), es la
segunda causa de discapacidad a nivel mundial y la primera entre mujeres menores de
50 afios (Stovner etal., 2022). Este sindrome afectaen torno a un 12% de la poblacion
mundial y tiene mayor incidencia en mujeres que en hombres (18% y 6%,
respectivamente), sobre todo en edad fértil (Solano Mora et al., 2020; Stewart et al.,
1995). Segun la OMS (Organizacion Mundial de la Salud), la migrafia supuso la sexta
causa de afios perdidos a nivel global en el afio 2016. Ademas, dado que es el trastorno
neuroldgico que provoca el mayor nimero de afios vividos con discapacidad, lleva
consigo asociados unos costes socioecondmicos elevados (Gomez-Pilar et al., 2022;
Vos et al., 2012).

La migrafia presenta un cuadro clinico muy amplio y heterogéneo, lo cual dificulta la
consecucion de un diagndstico objetivo, dado que este depende totalmente de los
sintomas. Su sintomatologia varia desde los sintomas mas leves como puede ser un
ligero cansancio o dolor de cabeza leve, hasta sintomas graves como paralisis durante
varios dias (Anttila et al., 2018). Sin embargo, los rasgos principales que caracterizan el
cuadro clinico de la migrafia son la presencia de cefaleas, hipersensibilidad a estimulos
visuales, olfativos, somatosensoriales y auditivos, vémitos y nauseas (Schwedt et al.,
2015). Estos sintomas podrian estar modulados por el estilo de vida, aspectos genéticos
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y trastornos del suefio o de la dieta (Solano Mora et al., 2020). De acuerdo con The
International Classification of Headache Disorders (ICHD-3) existen dos subtipos
principales de migrafia: migrafia con auray sin aura (Olesen, 2018; Solano Mora et al.,
2020). En el caso de la migrafia con aura, los principales sintomas que padecen los
pacientes son cefaleas recurrentes con una duracién de varios minutos y sintomas
sensitivos o del sistema nervioso central, autonomo y visual (Solano Mora et al., 2020).
El aura representa un conjunto de sintomas que pueden ser de caracter visual, sensorial,
motor o de lenguaje. Los mas tipicos son los visuales, y se caracterizan por vision
borrosa, destellos o aparicion de escotomas. El aura tiene una duracion muy variada
pudiendo llegar a durar hasta méas de unasemana, dando lugar a la condicién conocida
como “aura persistente” (Cutrer & Huerter, 2007; Issn & Biom, 2010). En la migrafa
sin aura son tipicos los episodios de cefaleas periddicas con una duracién aproximada
de entre 4y 72 horas, siempre y cuando no estén tratadas mediante medicacion, y si lo
estan, esta no ha sido exitosa (Katsarava et al., 2012; Solano Mora et al., 2020). Es el
subtipo mas comun y afecta, aproximadamente, al 75 % de los casos totales (Katsarava
etal., 2012).

La migrafia no solo se puede clasificar en base a su cuadro clinico, sino también en base
a la frecuenciacon que aparecen los ataques. Esta clasificacion también esta basada en
los criterios del ICDH-3, y presenta dos subtipos de migrafia: migrafia cronica (MC) y
migrafia episddica (ME). En el caso de la MC, se diagnostica en aquellos pacientes que
sufren cefaleas o dolores de cabeza 15 dias o0 mas al mes, durante al menos 3 meses;
ademas, en al menos 8 dias las cefaleas deben cumplir el criterio de dolor migrafioso
(Katsaravaetal., 2012; Olesen, 2018). La ME consta de una sintomatologia en la cual
las cefaleas o dolores de cabezano superan los 14 dias al mes (Katsarava et al., 2012).

Actualmente, el diagndstico de la migrafa esta basado en la historia clinica del paciente,
lo cual introduce un alto grado de subjetividad en el mismo (Gomez-Pilar et al., 2022).
Ademas, hasta la fecha, no hay evidenciade biomarcadores asociados a la enfermedad
que permitan realizar un diagnostico mas claro y objetivo (Gomez-Pilar et al., 2022).
Sin embargo, cabe la posibilidad de encontrar marcadores fisioldgicos, concretamente el
estado de la funcionalidad cerebral medida a través de la actividad eléctrica cortical.
Esto es debido a que la migrafia produce alteraciones a nivel neurofisiolégico
observables mediante técnicas que registran la actividad funcional del cerebro, como
son los estudios de fMRI, MEG y EEG (Bjark et al., 2011; Gomez-Pilar et al., 2022).

Para paliar los sintomas de la migrafia suele emplearse un tratamiento farmacolégico,
aunque este no siempre resulta efectivo (Pereira et al., 2019; Solano Mora et al., 2020;
Visens, 2014). Existen estudios que muestran evidencia clinica de otro tipo de terapias
no farmacologicas como puede ser una descompresion quirdrgica de los nervios
extracraneales que se creen que pueden desencadenar ataques migrafiosos al ser
estimulados (Pereira et al., 2019). No obstante, las terapias actuales aun no son
definitivas y segin la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) aun distan de ser
optimas (Pereira et al., 2019).

1.3 Redes de asociacion

El anélisis de redes complejas se esta aplicando cada vez mas en diferentes ramas de la
ciencia (Borsbhoom, 2017; Borsboom & Cramer, 2013). Las redes de asociacion derivan
de la teoria de grafos y tienen un sdlido fundamento fisico y matematico detras
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(Borsboom & Cramer, 2013). Estas permiten establecer relaciones entre las variables a
estudiar y observar la estructura que estas forman. Asi pues, son una excelente
herramienta para la integracion de informacion de un sistema que trabaje de manera
intuitiva y directa. Por tanto, el uso de estas redes podria emplearse para analizar la
compleja estructura que la funcionalidad cerebral podria conformar, para asi dotar de
una vision global de un sistema altamente complejo.

Las redes de asociacion estdn formadas principalmente por dos componentes: los nodos
y los enlaces (Borsboom, 2017; Borsboom & Cramer, 2013; Epskampetal., 2018). Los
nodos representan las variables cuantitativas y cualitativas de interés para el estudio.
Estos suelen estar representados mediante circulos. Por otro lado, los enlaces se
representan mediante lineas que unen a los nodos y representan la relacion estadistica
existente entre ambas variables (Borsboom, 2017; Borsboom & Cramer, 2013). A
mayor grado de correlacion, mas grueso sera el enlace representado en el grafo.

La informacion dispuestaen las redes se puede representar mediante formato matricial,
generando la matriz de adyacencia. En esta matriz, el elemento a;j; es el coeficiente de
correlacién entre las variables i y j (M. X. Cohen, 2019).

1.4 Hipotesis

En la literatura existente se analizan de forma independiente distintas propiedades del
cerebro mediante el uso de medidas espectrales, métodos de conectividad funcional, etc.
Sin embargo, el cerebro es un sistema muy complejo que trabaja de manera integrada.
Por lo tanto, su estructura neurofisioldgica requiere ser caracterizada de manera global
analizando las relaciones entre todas las propiedades de este. Se ha observado que el
analisis de la estructura neurofisiologica podria llevarse a cabo mediante la evaluacion
de dos niveles: activacion local y sincronizacion global (Victor Gutiérrez-de Pablo,
2022; Pan etal., 2022). Las relaciones existentesen y entre estos niveles podrian verse
alteradas por la presencia de la migrafia, ya que, como se ha mencionado anteriormente,
existe una excitabilidad cortical alterada en los pacientes (Gomez-Pilar et al., 2022).
Ademas, existe evidencia de que hay diferencias en la neurofisiopatologia entre los
subtipos de migrafia crénicay episddica (Guerrero Peral, 2012; S.K., 2009). Por tanto,
la hipotesis de partida de este TFG es que la migrafia podria alterar la estructura
neurofisiologica cerebral; estos cambios podrian cuantificarse con redes de asociacion,
empleando como variables los parametros tanto de activacion local como de
sincronizacion global.

1.5 Objetivos

El objetivo principal de este TFG es explorar las relaciones existentes entre pardmetros
extraidos del EEG analizando los dos niveles de la estructura neurofisioldgica:
activacion local y sincronizacion global. Se llevard a cabo mediante una metodologia
novedosa derivada de la teoria de grafos, denominada red de asociacidn. A su vez, se
representaran graficamente las asociaciones existentes en cada grupo de sujetos del
estudio y se realizard una comparacion entre grupos mediante el uso de métricas de red.
De esta manera, se conseguira cuantificar las alteraciones que la migrafia ejerce sobre la
estructura neurofisioldgica.
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A continuacién, se definen los siguientes objetivos especificos que permitiran la
consecucion del objetivo principal:

I.  Buscar informacion acerca de la migrafia, y sobre su tratamiento, diagnéstico,
fisiopatologia, epidemiologia, etc.

Il.  Buscarinformacion acerca de teoria de grafos y redesde asociacion, ademas de
investigar su uso como técnica de fusidén de datos heterogéneos en estudios
similares al de este TFG.

1. Adquirir experiencia con las herramientas software que se emplean para la
realizacion de este trabajo, como son MATLAB y Gephi, este Gltimo empleado
en la representacion grafica de las redes de asociacion.

IV. Preprocesar la base de datos para eliminar posibles artefactos e interferencias
que limiten la capacidad de analisis.

V.  Procesar los datos para la extraccidon de parametros electrofisioldgicos de diversa
indole.

VI.  Generar las redes de asociacion basadasen las asociaciones existentes entre los
parametros extraidos de cada grupo de sujetos de la base de datos.

VII.  Interpretar y comparar la estructura neurofisioldgica de los diferentes grupos de
sujetos.
VIIl.  Extraer conclusiones a partir de los resultados obtenidos y determinar

limitaciones y posibles lineas futuras.

1.6 Descripcion de la memoria

La memoria consta de 7 capitulos en los cuales se tratan diferentes aspectos de este
TFG. En el presente capitulo (Capitulo 1. Introduccion), se presenta la introduccion a
todo el contenido posterior. A continuacion, se incluye un breve resumen del resto de
capitulos:

Capitulo 2. La Migrafa: este capitulo recoge informacion general sobre la migrafia y
sus tratamientos, diagnostico, fisiopatologia, sintomatologia, etc.

Capitulo 3. Electroencefalografia: este capitulo describe la técnica de la EEG, su
historia, sus bases neurofisiologicas y las alteraciones que se producen en la sefial de
EEG debido a la migrafia.

Capitulo 4. Redes de asociacion: en este capitulo se da una vision general sobre las
redes de asociacion, sus aplicaciones actuales y sus tipos. Ademas, se explican las
herramientas de software empleadas en el célculo de las redes de asociacion.

Capitulo 5. Materiales y métodos: en este capitulo se presenta la base de datos que se
emplea en el estudio, junto con las técnicas de procesado de sefial que se llevan a cabo.
Asimismo, se explican las redes de asociaciony los parametros de red que se extraen de
las mismas para poder llevar a cabo un analisis estadistico. Por ultimo, se indican las
pruebas estadisticas realizadas sobre los pardémetros de red para comprobar la existencia
de diferencias significativas.
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Capitulo 6. Resultados: en este capitulo se presentan los resultados extraidos. En
primer lugar, se representan graficamente las redes de asociacion generadas. En
segundo lugar, se muestran los resultados del andlisis estadistico realizado sobre los
pardmetros de red. Por Gltimo, se muestran y discuten las figuras de estabilidad de
dichas redes.

Capitulo 7. Discusiony conclusiones: en el capitulo final de esta memoria se discuten
los resultados obtenidos y se extraen conclusiones. Ademaés, se comprueba el
cumplimiento de los objetivos fijados en el capitulo 1, se identifican las limitaciones
este trabajo y se proponen lineas futuras pararesolverlas y avanzar en la investigacion.
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Capitulo 2. La Migrana

2.1 Introduccion

La migrafia ha sido una de las dolencias mas comunes a lo largo de la historia de la
humanidad (Issn & Biom, 2010; Solano Mora et al., 2020). Sus primeros casos en
humanos fueron registrados en el 1200 a.c, en el seno de la civilizacion egipcia
(Rodriguez, 2009; Solano Mora et al., 2020). Mas adelante, en torno al 400 a.c,
Hipocrates definiod los fendmenos visuales que suelen preceder o acompariar al ataque
migrafoso, lo que se conoce como “aura”. En base a su teoria, las cefaleas se producian
debido a una descompensacion de “humores” (fluidos o vapores en el interior del
cuerpo) que viajaban desde el higado hasta la cabeza (Rodriguez, 2009).
Posteriormente, Areteo de Capadocia hizo la primera descripcion moderna de la
patologia, definiéndola como: “forma especial de cefalea, localizada a la mitad del
craneo, de presentacion paroxistica, asociada a hauseas, estando el paciente fuera de su
crisis totalmente asintomatico” (Rodriguez, 2009). Por ultimo, Galeno propuso el
término “hemigranea”, que con el paso del tiempo fue evolucionando al término actual
de migrafa.

Actualmente, el 90 % de las personas adultas reportan a su médico haber tenido al
menos una cefalea al afio. Este hecho supone que la mayoria de las consultas de
neurologia, tanto pediatricas como de adultos, se deban a ataques de cefalea (Issn &
Biom, 2010; Solano Mora et al., 2020). Segun la International Headache Society (IHS),
la migrafia es la cefalea primaria principal, es decir, los sintomas que ocasiona no estan
asociados a otra patologia (Issn & Biom, 2010; Olesen, 2018). Se trata de una
enfermedad que refiere sintomas de manera frecuente y supone la incapacitacion parcial
o total de los pacientes. Ademas, es el tercer trastorno neurologico mas prevalente y la
sexta causa de incapacidad en el mundo (Anttila et al., 2018; Olesen, 2018).

El diagndstico de la migrafia es eminentemente clinico y basado en la sintomatologia,
por lo que posee una alta carga subjetiva por parte del especialista. Actualmente, los
tratamientos no estan individualizadosy distan de ser 6ptimos, debido a que todavia no
se comprende como la enfermedad actiay afecta al sistema nervioso central (SNC). Por
lo tanto, el objetivo de este capitulo es introducir informacion acerca de los distintos
aspectos de esta patologia.

2.2 Fisiopatologia

Como se ha mencionado en el capitulo 1 de esta memoria, existen dos subtipos
principales de migrafia: migrafia con aura y sin aura. Aproximadamente, uno de cada
tres sujetos migrafiosos sufre auras asociadas al ataque migrafioso, y en tornoel 90% de
esos fendmenos son visuales, denominandose asi aura visual (Spierings, 2003).
Actualmente, no se sabe a ciencia cierta el mecanismo fisioldgico que subyace detras de
la migrafia y el aura asociada. Sin embargo, existen teorias con evidencia clinicabasada
en estudios cientificos. La fisiopatologia del ataque migrafioso y del aura es distinta,
aunque no independiente (Olesen, 2018; N. S. B. Rodriguez, 2009). En este apartado se
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analizan ambos fendmenosy se discute la posible relacién causal existente entre ambos.
2.2.1 Fisiopatologia del ataque migrafioso

En términos generales, el dolor caracteristico de la migrafia es pulsatil y unilateral.
Algunos estudios muestran que uno de los mecanismos subyacentes es la vasodilatacion
arterial, concretamente la de la rama frontal de la arteria temporal superficial, asociado
al dolor caracteristico del ataque de migrafia (Deza Bringas, 2010; Olesen, 2018;
Spierings, 2003). Esta arteria forma parte del sistema trigémino-vascular y esta asociada
a las fibras nerviosas sensoriales del nervio trigemino. Estas fibras se encuentran
enrolladas alrededor de los vasos sanguineos extracraneales. Cuando los vasos se
dilatan producen un estiramiento de las fibras provocando una despolarizacién de las
neuronas. Esta activacion hace que las propias fibras nerviosas liberen sustancia P, el
péptido relacionado con el gen de la calcitonina (PRGC), y neuroquinina A. La
liberacion de estas sustancias quimicas produce una inflamacién periférica de los
tejidos, generando asi dolor. A esta inflamacion se la conoce como inflamacion
neurogénica (Olesen, 2018; Spierings, 2003).

Por otra parte, también podria existir un mecanismo central que disminuya el umbral de
dolor en pacientes con migrafias (Spierings, 2003). Este hecho se fundamenta en un
estudio que media el nivel de encefalina en el liquido cefalorraquideo (LCR). La
encefalina es un opioide enddgeno que inhibe la transmision de sefiales de dolor en el
sistema nervioso central (Olsen, 1995; Spierings, 2003). En la figura 1 puede verse
como el nivel de encefalina esta disminuido en pacientes en estado ictal e interictal en
comparacion con los controles sin ningun tipo de cefalea. Por ello, podria existir una
menor inhibicién del dolor por parte del SNC en pacientes con migrafia.

30
25
20
15

10

0
Estado interictal Durante el ataque Controles

Figura 1. Nivel deencefalina en LCR (pmol/ml) de sujetos entre ataques, durante un ataque o sujetos
control sin ningun tipo de cefalea. Imagen adaptada de (Spierings, 2003).
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2.2.2 Fisiopatologia del aura asociada a la migrafia

El conocimiento actual sobre el ataque migrafioso indica que el origen de las crisis se
encuentra en la corteza cerebral (Rodriguez, 2009). Estudios basados en estimulacion
magnética transcraneal y fMRI muestran la existencia de un estado interictal
caracteristico en pacientes que padecen migrafia en comparacién con los sujetos de
control de dichos estudios (Rodriguez, 2009; Solano Mora et al., 2020; Spierings,
2003). Ademas, se sugiere la existencia de un estado de hiperexcitabilidad neuronal
transitoria 0 permanente presente en pacientes con migrafia que bajo la accion de
diferentes factores pueden desencadenar el ataque (Rodriguez, 2009). Por consiguiente,
los sujetos migrafiosos mostrarian un umbral neuronal mas bajo que los controles, lo
que les hace mas propensos a la aparicién de ataques de migrafia.

En 1944, Aristides Ledo realiz6 el primer estudio con el fin de entender el mecanismo
electrofisioldgico subyacente del aura (Rodriguez, 2009; Solano Mora et al., 2020;
Spierings, 2003). Fue el primer investigador en definir lo que se conoce como
propagacion de la depresién cortical (CDP). Este fendmeno neurofisioldgico consiste en
la propagacidén de una onda de despolarizacion neuronal de corta duracién a lo largo de
la corteza cerebral a una velocidad de entre 3 y 5 mm/min, seguida de una depresion en
la actividad de las células nerviosas involucradas en el fendmeno (Olsen, 1995). Este
efecto produce desbalances homeostéaticos importantes que conllevan consecuencias a
nivel neurofisiolégico, por ejemplo, un desbalance en los niveles de potasio que supone
una mayor predisposicién a sufrir otra depresidn cortical propagada (Olsen, 1995).

Actualmente, se sugiere que la propagacion de la depresidn cortical es la causante de los
sintomas sensoriales asociados al aura que acompafia al ataque migrafioso (Olsen,
1995). Se ha demostrado que la hiperexcitabilidad neuronal predomina en zonas de la
corteza visual; por lo tanto, presupone que el 90% de las auras asociadas a migrafia son
de tipo visual (Rodriguez, 2009). Segun la teoria vascular de la migrafia, el fendmeno de
propagacion de la depresion cortical ocurre por factores que inducen cambios en el tono
vascular de los vasos cerebrales (Solano Mora et al., 2020). Por ualtimo, la teoria
neurovascular de la migrafia sugiere que la depresion cortical ocurre mediante un
proceso neurogénico derivado del bajo umbral de hiperexitaciéon que poseen los
pacientes migrafiosos. Este hecho va acompafiado de cambios en la perfusion cerebral
en las zonas afectadas, los cuales suelen estar causados por vasoconstriccion de los
vasos sanguineos (Solano Mora et al., 2020; Spierings, 2003).

2.2.3 Relacioén causal

Tradicionalmente, se ha pensado que los procesosasociados al auray al dolor de cabeza
estaban unidos mediante una relacién causal secuencial, es decir, que la una es la causa
de la otra. Sin embargo, se propone una relacién paralela, ya que, el simple hecho de
que dos fendmenos ocurran de manera sucesiva no implica que exista una relacién
causal (Spierings, 2003). En la figura 2, se visualiza el esquema de sucesion de eventos
fisiologicos durante un proceso migrafioso que permite explicar que ocurran tanto el
aura sin migrafia como la migrafia sin aura. Se considera que los sintomas sensoriales y
autondémicos asociados a la migrafia son secundarios a la cefalea debido a una
activacion del sistema simpatico.
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2.2.4 Sensibilizacion central y migrafia crénica

Por otro lado, la repeticion de crisis migrafiosas provoca unasensibilizacion del sistema
trigémino-vascular, siendo esta uno de los mecanismos fisiopatoldgicos de la
cronificacion de la migrafia (Guerrero Peral, 2012; Rodriguez, 2009; S.K., 2009;
Visens, 2014). Cuando se produce la sensibilizacion de la neurona de primer orden de la
via trigémino-vascular se traduce en dolor pulsatil, unilateral y que se agrava con la
realizaciéon de esfuerzos (Visens, 2014). Sin embargo, cuando se produce la
sensibilizacion de la neurona de segundo orden, que se encuentra en el nicleo espinal
del trigémino, los pacientes desarrollan hipersensibilidad del cuero cabelludo o alodinia
cutanea (Visens, 2014). Finalmente, si se sensibiliza la neurona de tercer orden,
localizada en el tdlamo, se produce alodinia extracefalica (Visens, 2014). A medida que
se sufren ataques, se va produciendo una disfuncion del sistema nociceptivo central lo
que provoca una modulacién anormal del dolor dando lugar a la cronificacién de la
migrafia junto con el umbral de dolor disminuido (Rodriguez, 2009; Visens, 2014).

2.3 Factores de riesgo

Por un lado, se ha visto en numerosos estudios que el estilo de vida y los habitos
alimenticios estdn asociados a un mayor riesgo de sufrir ataques de migrafia (Solano
Mora et al., 2020). La obesidad (indice de Masa Corporal (IMC) > 30) es un factor que
incrementa 5 veces el riesgo de sufrir un ataque migrafioso; ademas, aumenta el riesgo
de cronificacién de la migrafia (Solano Mora et al., 2020; Visens, 2014). Por otro lado,
existen factores especificos asociados tanto a la dieta como al estilo de vida de las
personas (Solano Mora et al., 2020). El ayuno, consumo de vino tinto, cafeina,
alimentos en conservas ricos en nitratos, quesos curados, glutamato monosodico y
edulcorantes artificiales como el aspartamo, son factores de riesgo especificos asociados
a la dieta (Solano Mora et al., 2020). Por ejemplo, el consumo continuado de cafeina
promueve un estado pronociceptivo y de hiperexcitabilidad cortical que supone un
aumento del riesgo de sufrir un ataque de migrafia. Por otra parte, el estrés o la
alteracion de los ritmos circadianos suponen factores de riesgo asociados al estilo de
vida (Solano Mora et al., 2020).

Depresion
cortical + Aura
Proceso de propagada Sintomas
la migrafia Central
g Vasodilatacion —» sensoriales
xtracraneal — Cefalea P Activacion
I f simpdtica Sintomas
nflamacién Periféricos ~Jp del sistema
neurogénica auténomo

Figura 2. Secuencia paralelade eventos fisiol6gicos de la patogenia asociada a la migrafia. Imagen
adaptada de (Spierings, 2003).

22



Por otra parte, se ha demostrado que factores genéticos pueden incrementar el riesgo de
desencadenar ataques migrafia (Issn & Biom, 2010; Solano Mora et al., 2020). En el
98% de los casos se sigue un patron de herencia autosémico dominante, y en menor
medida se presentan casos de herencia poligénica, ligada al cromosoma X o autosémica
recesiva (Issn & Biom, 2010). En estos casos, se produce un trastorno en la respuesta
nociceptiva del SNC, ocasionando la hipersensibilizacion del individuo a ciertos
estimulos ambientales como pueden ser la luz intensa, olores, cambios en la presion
atmosférica, ciertos alimentos como el chocolate o los embutidos, farmacos, etc.

Por ultimo, otros factores de riesgo de la enfermedad son la comorbilidad
psicopatologica 'y hormonal. Dentro de este ultimo, se ha observado que las hormonas
femeninas, en concreto los estrogenos y la progesterona, suponen un factor de riesgo a
la hora de sufrir ataques de migrafa (Issn & Biom, 2010; Nappi et al., 2022). Durante la
menstruacion se producen bajadas en los niveles de estas hormonas en las mujeres,
favoreciendo el desencadenamiento de ataques migrafiosos, lo que se conoce como
migrafia menstrual (Nappi et al., 2022).

2.4 Subtipos de migrafia

2.4.1 Tipos y subtipos segun el ICHD-I111

De acuerdo con la clasificacion propuesta en (Olesen, 2018), existen dos subtipos
principales de migrafia: migrafia sin aura 'y con aura. La migrafia sin aura se caracteriza
por una sintomatologia basada en cefaleas caracteristicas del ataque migrafioso y de sus
sintomas asociados. Por otro lado, la migrafia con aura posee un cuadro clinico basado
en dos fendmenos. El primero es la aparicion de sintomas focales transitorios que
pueden ser de diversa naturaleza (p. ej. Visuales, olfativos, auditivos, etc.) en funcion de
la zona del cortex en la que ocurra el fendmeno de la propagacion de la depresion
cortical. Estos sintomas sensoriales pueden acompafiar a cefaleas. En la mayoria de los
casos, los pacientes presentan una fase preictal durante las horas o dias previos al ataque
de migrafia, ademas de una fase de remision cuando ya se van remitiendo todos los
sintomas.

El diagndstico de un subtipo de migrafia no es excluyente, es decir, una persona puede
presentar a la vez episodios de migrafia con aura y sin aura, y por tanto se le
diagnosticaria de los dos subtipos. No obstante, la clasificacion de migrafia cronica y
episodica incluyen ambos subtipos, por lo que no seria necesario una doble
clasificacién. En el ICHD-III, se recogen todos los subtipos actualmente registrados y
empleados en el diagndstico clinico. EI cometido de este subapartado es la introduccion
a los diferentes subtipos haciendo especial énfasis en la clasificacion por frecuencia de
ataques, es decir, en las migrafias cronica y episédica.

En primer lugar, se define cefaleade tipo migrafioso como una cefalea que presenta al
menos tres de las siguientes caracteristicas (Barceld6 & Cots, 2003; Olesen, 2018;
Olesen etal., 2013):

e Localizacién unilateral.
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Caracter pulsatil.
Intensidad moderada o severa.
Cursa con vomitos, nauseas, fotofobia y fonofobia.

A continuacion, se muestra la clasificacion actual de los subtipos de migrafia de acuerdo
con los criterios establecidos por la IHS.

Migrafia sin aura

En primer lugar, la migrafia sin aura se define como una cefalearecurrente cuya
duracion varia entre las 4 y las 72 horas. Suele estar asociada con nauseas,
fonofobia o fotofobia. El dolor es de caracter pulsétil, de localizacion unilateral,
de intensidad leve o moderaday empeora con la actividad fisica. En ocasiones, y
sobre todo en nifios, el dolor se presenta de forma bilateral. Por lo general, ese
dolor se presenta en la region frontotemporal. Todas estas caracteristicas se
emplean como criterios diagndsticos acompariados del hecho de que el cuadro
clinico que presenta el paciente no sea atribuible a ninguna otra enfermedad.

Migrafia conaura

En segundo lugar, la migrafia con aura se define como una crisis migrafiosa que
a su vez va acompafada de sintomas sensitivos, visuales o del sistema nervioso
central. Estos sintomas del aura son de localizacion unilateral, aparecen
gradualmente antes de la cefalea y suelen ser reversibles mediante tratamiento
especifico.

»= Migrafia conaura tipica

La migrafia con aura tipica presentasintomas visuales o sensitivos, pero
no se produce debilidad motora. A su vez, este subtipo se desglosa en
otros dos que son con cefalea o sin cefalea asociada.

»= Migrafia conaura del tronco del encéfalo

La migrafia con aura del tronco encefélico o migrafia basilar lleva
consigo asociada un aura con sintomas claramente procedentes del
tronco encefalico, por ejemplo, diplopia, vértigo o hipoacusia. Cabe
destacar, que en un estudio se concluyo que los procesos patogénicos de
la migrafia estan en parte controlados por el tronco encefalico (Spierings,
2003).

= Migrafia hemiplejica
En la migrafia hemipléjica el aura se compone de una debilidad motora

reversible, aunque también puede ir acompafiada de sintomas visuales,
sensitivos y/o del lenguaje, también con posibilidad de reversion.
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- Migrafia hemiplejica familiar (MHF)

Entre sus diferentes variaciones se encuentra la migrafa
hemipléjica familiar, que requiere que un familiar de primer o
segundo también padezca la enfermedad. A su vez esta se divide
en tipo 1, tipo 2, tipo 3 y asociada a otros loci. Datos genéticos
actuales arrojan informacion sobre cada tipo; se corresponden a
una mutacion en los genes CACNALA, ATP1A2 y SCNI1A,
respectivamente.

- Migrafia hemiplejica esporadica (MHE)

Otra forma en la que se presenta la migrafia hemipléjica es la
migrafia hemipléjica esporadica, que no estd asociada a ningun
familiar de primer o segundo grado.

= Migrafia retiniana

Consiste en una cefalea migrafiosa acompafiada de sintomas visuales,
como escotomas, fotopsias, vision monocular o amaurosis. En primer
lugar, los escotomas se refieren a la existencia de puntos ciegos en el
campo visual (Marquez et al., 2019). En segundo lugar, la aparicion de
destellos y luces es lo que se denominan fotopsias (Marquez et al., 2019).
Por Gltimo, en la visidbn monocular uno de los ojos pierde parte de su
funcion visual (Marquez et al., 2019). Concretamente, cuando esta
pérdida de vision se debe al cese del flujo sanguineo ocular, se denomina
amaurosis (Marquez et al., 2019).

e Migrafia probable

La migrafia probable se define como una cefalea de tipo migrafioso que no
cumple algun criterio para ser encuadrada en alguno de los subtipos de migrafia,
pero que a su vez tampoco se asocia a otro posible trastorno. Existen dos tipos,
con aura probable o sin aura probable, es decir, que pueden o no cursar con
sintomas propios del aura.

Entre las posibles complicaciones de los diferentes subtipos de migrafia se encuentran:
(i) el estado migrafioso, que consiste en una crisis que tiene una duracion mayor de 72
horas; (ii) aura persistente sin infarto, que es un aura con una duracion mayor a una
semana pero sin indicios de infarto cerebral en las pruebas de neuroimagen; (iii) infarto
migrafioso, durante el cual el paciente sufre sintomas de aura tipica pero asociados a un
evento isquémico cerebral demostrado a través de pruebas de neuroimagen; (iv) crisis
epiléptica, desencadenada por aura migrafiosa.

Ademas, la migrafia puede llevar asociados sindromes episddicos. Estos son desordenes
que se han observado tipicamente durante la infancia de los nifios; no obstante, también
se pueden dar en pacientes adultos. Por lo general, estos trastornos ocurren en pacientes
que han sido diagnosticados con migrafia conaura o sin aura. También en aquellos que
existe un alto riesgo de padecer alguno de los dos tipos. Los mas frecuentes son los
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siguientes:

e Trastorno gastrointestinal recurrente: cursacon episodios recurrentes de dolor
y/o malestar abdominal, ademas de nauseas o vOmitos, que podrian estar
asociados a episodios de migrafia.

e \/tigo paroxistico benigno: cursa con vértigos espontaneos en nifios sanos.

e Torticolis paroxistica benigna: consiste en crisis recurrentes de inclinacion de
cabeza en nifios pequefios y lactantes.

2.4.2 Migrahfa croénica y episodica

Aunque existen diferentes clasificaciones de la migrafia, este trabajo se centrara en la
migrafia cronicay episddica, ya que estos subtipos atnan al resto de los diagndésticos.

Segun el ICHD-III, se define migrafia cronica (MC) como una cefaleaque aparece 15 o
mas dias al mes durante al menos 3 meses, y durante al menos 8 dias al mes esa cefalea
tiene que ser de tipo migrafioso (Olesen, 2018). Ademas, al menos 5 crisis han de
cumplir los criterios diagnosticos de migrafia sin aura, mencionados anteriormente, y/o
los siguientes criterios de la migrafia con aura:

e Presentar sintomas visuales, sensitivos, del lenguaje, motores, troncos
encefalicos o0 motores correspondientes al aura y de caracter reversible.

e Que la crisis presente al menos 3 de las siguientes caracteristicas:

= Unode los sintomas se propaga de forma gradual por al menos 5 minutos.
= Suceden dos 0 més sintomas de aura.

= Cada sintoma tiene una duracion aproximada de entre 5y 60 minutos.

= Al menos uno de los sintomas de aura es unilateral.

= Al menos uno de los sintomas es de aura positivo.

= Elaura precede en un plazo de 60 minutos o acompafia a una cefalea.

Por otro lado, la migrafia episédica (ME) se caracteriza por un cuadro clinico basado en
dolores de cabeza con unafrecuencia menor o igual a 15 dias al mes (Katsarava et al.,
2012).

La prevalencia de la MC suele estar en torno al 2% de la poblacion, aunque depende de
los criterios diagnosticos empleados en cadaestudio; por lo general, oscilaentre 0.9y 5
% (Carod-artal et al., 2012). Ademas, la edad de méaxima prevalencia observada en
sujetos con MC oscila entre los 40 y 50 afios (Carod-artal et al., 2012). En cuanto a la
ME, su pico de prevalencia se suele alcanzar a la edad de 30-40 afios (Carod-artal et al.,
2012). Existe una relacion compleja entre ambos subtipos pudiéndose dar una
cronificacion de casos episodicos con unatasa de transicion del 2.5%, debido a ciertos
factores modificables, como la edad avanzada, el sexo femenino o un bajo nivel
educativo, y no modificables, como el abuso de medicacion o la frecuencia de ataques
(Da Silva etal., 2010; Guerrero Peral, 2012). No obstante, es posible que se observe el
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caso contrario, es decir, una descronificacién (Guerrero Peral, 2012; Katsarava et al.,
2012).

La diferencia entre ambos subtipos no s6lo se basa en el criterio de dias de dolor de
cabeza, si no que va mas alla. De acuerdo con el International Burden of Migraine
Study (IBMS), existen diferencias clinicas en el dolor migrafioso que se padece entre y
durante ataques, en los perfilesepidemiolégicos, comorbilidades asociadas, patrones de
respuesta al tratamiento, fisiopatologia, etc. (Carod-artal et al., 2012; Katsarava et al.,
2012). El dolor en la MC se manifiesta de forma maés intensa y duradera que en los
casos de ME. Este hecho se ha observado mediante ensayos clinicos con pacientes que
recibian tratamiento y pacientes que no (Katsarava et al., 2012). Ademas, la MC suele
cursar con méas frecuencia con fendmenos de fotofobia, fonofobia y dolor pulsatil
(Carod-artal et al., 2012). En la tabla 1, se recogen los distintos perfiles clinicos que
presentan la MC y ME de acuerdo con los datos del IBMS.

A lo largo de los periodos interictales es bastante comun que existan fotofobia y
fonofobia, ademas de susceptibilidad ambiental, dolor cefalico debido al movimiento y
alodinia. La alodinia ocurre Gnicamente durante los ataques en pacientes con ME,
mientras que en pacientes con MC se ha observado que ocurre en periodos ictales e
interictales. Este hecho sugiere la aparicion de una sensibilizacion crénica de las
neuronas del complejo nuclear trigeminal (Guerrero Peral, 2012).

Por Gltimo, estudios observacionales realizados por la American Migraine Prevalence
and Prevention (AMPP) demostraron que la carga social y econdmica que sufren los
pacientes que padecen MC es mas elevada que la de los pacientes de ME, basandose en
diversos marcadores: dias de productividad perdidos, probabilidad de sufrir
discapacidad laboral, ingresos familiares, etc. Los factores varian en funcion de los
cuestionarios usados en cada estudio (Carod-artal et al., 2012; Katsarava et al., 2012;
Manack et al., 2011).

Tabla 13. Perfiles sintométicos de MC y ME segun el IBMS (Katsarava et al., 2012).

Caracteristicas clinicas Migrafa Cronica Migrafa Episédica
Frecuencia de cefaleas .
0o mes Mayor o igual a 15 Menor de 15
Intensidad del dolor (%) 924 78.1
Duracion con
medicacion (horas) 24.1 12.8
Duracién sin medicacion 65.1 388
(horas)
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2.5 Diagnéstico

En la actualidad, el diagnostico existente parala migrafia posee unaalta carga subjetiva.
Este se basa sobre todo en la anamnesis del paciente, en la cual se incluyen sintomas,
antecedentes personales y familiares y unaadecuada exploraciéon fisica enfocada en la
componente neuroldgica de la enfermedad (Deza Bringas, 2010; Solano Mora et al.,
2020; Visens, 2014). La exploracion fisica se realiza sobre los denominados “puntos
gatillo”. Estos son zonas o puntos concretos del cuerpo donde existe evidencia
neurobioldgica de que actian como desencadenantes periféricos de la migrafia (Pereira
& Janis, 2019). En un estudio realizado por la American Academy of Family Physicians
(AAFP) se analizaron los sintomas que mas comdnmente acompafian al dolor de
cabeza. Se estableci6 que la fotofobia, nduseas, fonofobia y exacerbaciones de la cefalea
con la actividad fisica son los sintomas mas comunes, siendo las nauseas el mejor
predictor para diagnosticar migrafia (Ebell, 2006).

En ocasiones, se hace uso de pruebas radiologicas complementarias a la anamnesis; sin
embargo, estas no la reemplazanen ningun caso (Deza Bringas, 2010). Todavia no se ha
analizado ningun biomarcador preciso de la enfermedad, lo cual dificulta el camino
hacia un diagndstico mas objetivo (Deza Bringas, 2010). Hasta el momento, la
herramienta mas util que poseen los facultativos son las clasificaciones de cefaleas
propuestas por la IHS, en las cuales se recoge informacion de la practicaclinica, poseen
criterios funcionales y orienta al tratamiento (Visens, 2014).

2.6 Tratamiento

El tratamiento de la migrafia es dependiente del cuadro clinico que presente el paciente
(Solano Mora et al., 2020). En la actualidad, existen tres aproximaciones clinicas:

e Terapia preventiva o profilactica. De acuerdo con la Academia Americana de
Neurologia (AAN) de Estados Unidos, este tipo de terapias se indican cuando la
intensidad de los sintomas o la recurrencia de los ataques interfieren en la vida
normal del paciente (Deza Bringas, 2010; Solano Mora et al., 2020; Visens,
2014). No esté establecido un criterio exacto para determinar la alta frecuencia
de las cefaleas. Sin embargo, dos 0 mas episodios al mes durante los Gltimos tres
meses 0 una intensidad de sintomas incapacitante, son umbrales que indican la
realizacién de este tipo de terapias (Deza Bringas, 2010). La terapia preventiva
incluye tratamiento farmacolégico o modificacion del estilo de vida cuidando la
calidad del suefio, haciendo ejercicio de forma regular, eliminando el consumo
de cafeina o evitando la exposicién a factores desencadenantes de migrafia
(Deza Bringas, 2010; Solano Mora et al., 2020; Visens, 2014). El objetivo
principal de estas terapias es la reduccion de al menos en un50% la frecuencia y
gravedad de los ataques de migrafia (Visens, 2014). A su vez, también se
pretende reducir el empleo de farmacoterapia aguda (Visens, 2014).

e Terapia farmacoldgica. Esta terapia se divide en farmacoterapia aguda y en
farmacoterapia dirigida al control de la propagacion de la excitacion cortical. En
primer lugar, la farmacoterapia aguda esta indicada para el control de los
sintomas interictiales o para aliviar las cefaleas durante los ataques, por lo que
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ofrece a los pacientes cierto grado de control sobre la enfermedad. No obstante,
no siempre es posible paliar todos los sintomas mediante medicacion (Cady &
Dodick, 2002; Visens, 2014). Durante la farmacoterapia aguda se realiza un
tratamiento escalonado, es decir, se va incrementando la dosis de medicacion a
lo largo del tiempo en funcion de las necesidades del paciente. Este tratamiento
estd basado en farmacos poco especificos como los antiinflamatorios no
esteroideos (AINES) y alguno més especifico de migrafiacomo por ejemplo los
triptanes (agonistas de los receptores 5- HT1B/1D de la serotonina) (Barcel6 &
Cots, 2003; Cady & Dodick, 2002; Solano Mora et al., 2020; Visens, 2014).

En segundo lugar, la farmacoterapia dirigida al control de la propagacién de la
excitabilidad cortical consiste en la administracion de farmacos especificos que
eviten la depresion cortical propagada (CDS) mediante la union a receptores
celulares involucrados en este fendmeno bioeléctrico. Existen multitud de
farmacos que se emplean en este tipo de tratamiento, pero los que mas evidencia
clinica presentan son el topiramato, el divalproato de sodio y el valproato de
sodio (antiepilépticos), entre otros (Visens, 2014).

Terapia no farmacoldgica. Por una parte, existe la posibilidad de realizar un
tratamiento quirdrgico en pacientes que no responden a la farmacoterapia. La
cirugia consiste en la descompresion de los “puntos gatillo”, que son ramas
extracraneales del nervio triggmino que pueden comprimirse o irritarse dando
lugar a una sucesion de eventos fisioldgicos que deriva en la migrafia (Pereira et
al., 2019; Solano Mora et al., 2020). Por otra parte, se ha observado que la
inyeccion de toxina botulinica presenta eficacia terapéutica y diagndstica para
detectar los puntos gatillo que estan afectados y suele ser un indicador predictivo
positivo para el éxito del procedimiento quirdrgico (Pereira et al., 2019; Solano
Mora et al., 2020). Se estima que la tasa de éxito de la cirugia se encuentra en
torno al 90 % (Pereiraet al., 2019; Solano Moraetal., 2020). El resultado suele
ser una reduccion de la intensidad y frecuencia de los ataques de migrafia, y por
tanto conlleva una mejoraen la calidad de vidadel paciente (Solano Mora et al.,
2020).

Por ultimo, se pueden emplear métodos alternativos de prevenciony tratamiento
de la migrafia. No existe aln evidencia cientifica, pero se ha observado que
técnicas como la acupuntura o la electro-acupuntura pueden proporcionar
efectos analgésicos aliviando los sintomas de la enfermedad (Cady & Dodick,
2002; Solano Moraetal., 2020). También se ha observado que diversas terapias
nutricionales, osteopéticas o relajantes se emplean como tratamiento para esta
enfermedad (Cady & Dodick, 2002; Solano Mora et al., 2020).
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Capitulo 3. Electroencefalografia

3.1 Introduccidn

La poblacidn de neuronas que conforma la corteza cerebral produce actividad eléctrica
medible. Esta actividad es estudiada por la electrofisiologia cognitiva, una rama que se
encuentra a medio camino entre la psicologia y la neurociencia. Esta explica la relacion
que existe entre procesos cognitivos (p. ej. percepcidén, memoria, emociones, etc.) y la
oscilacion de sefiales eléctricas producidas por las neuronas (M. X. Cohen, 2019). Dicha
relacién permite evaluar cdmo las relaciones entre estas propiedades cambian con el
transcurso de una enfermedad de caracter neurolégico, como lo es la migrafia.

La actividad eléctrica del cerebro es el resultado de la medicion de corrientes de iones
transmembrana producidas en neuronas piramidales que se encuentran situadas de
forma paralela en la corteza cerebral (Buzsaki etal., 2012; M. X. Cohen, 2017; Ramos-
Arguelles et al., 2009; Song et al., 2015). Las corrientes se propagan en el medio
extracelular y generan un campo eléctrico medible (Buzsaki et al., 2012). Estas
corrientes contribuyen a lo que se denomina Local Field Potential (LPF) y es el
resultado de numerosas contribuciones de corrientes transmembrana que ocurren en
células de distintos tipos (Buzséki et al., 2012). Las neuronas se modelan mediante
dipolos, formando asi un namero finito de ellos en toda la corteza cerebral (Song et al.,
2015). Durante la actividad sinaptica ocurre un intercambio de iones produciendo
potenciales postsindpticos que son de carécter excitatorio o inhibitorio dependiendo de
la direccion del dipolo. Ademas, se producen potenciales de accién cuando el estimulo
eléctrico que llega a la membrana celular superaun umbral (Picton & Mazaheri, 2006).
Estos dos potenciales pertenecientes a la sinapsis neuronal contribuyen al LFP, ya bien
sea aumentandolo o disminuyéndolo. Sin embargo, también pueden contribuir
fendmenos biofisicos no sindpticos como son corrientes de sodio, fenémenos de
resonancia, picos de voltaje después de sufrir una hiperpolarizacion, etc. (Buzséaki et al.,
2012).

La EEG es una técnica neurofisioldgica no invasiva que permite registrar la actividad
eléctrica que se genera en el cerebro mediante la colocacion de una serie de electrodos.
Su uso esté extendido tanto en el ambito clinico como en el investigador debido a su
bajo coste, alta resolucion temporal y facil portabilidad (M. X. Cohen, 2017; Gomez-
Pilar et al., 2022). Se puede registrar la actividad eléctrica cerebral a diferentes
profundidades corticales. En primer lugar, el registro del LFP permitird obtener los
potenciales de forma mas precisa, ya que se capta la informacién muy cerca de las
fuentes neuronales generadoras, pero requiere la colocacion de electrodos intracorticales
(Buzsakietal., 2012). Por otro lado, esta el electrocorticograma (ECoG) que registra los
potenciales en la superficie de la corteza cerebral. Por Gltimo, la técnica convencional
de EEG emplea sensores en el cuello cabelludo parael registro de la actividad eléctrica.
Dado que las dos primeras modalidades de EEG implican cirugia invasiva y de alto
riesgo, el EEG superficial tiene un uso mas extendido.

El EEG superficial tiene como ventaja una gran resolucién temporal, del orden de

milisegundos, en comparacién con otras técnicas radiolégicas de imagen comoel PET o
MRI (Lioi etal., 2020). Sin embargo, la resolucién espacial que ofrece esta técnica es
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bastante baja (M. X. Cohen, 2019). Esta técnica permite registrar la actividad eléctrica
proveniente de generadores neuronales profundos tanto a nivel de sensor como a nivel
de la propia fuente, a pesar de que los electrodos se coloquen en la superficie del cuero
cabelludo. No obstante, este método es muy sensible a efectos de la conduccion de
volumen y de las diferencias entre conductividades que poseen los distintos tejidos
(Picton & Mazaheri, 2006; Song et al., 2015). Por lo tanto, el empleo de algoritmos de
localizacidn de fuentes permite paliar, en cierta medida, estos efectos espurios sobre la
sefal.

3.2 Historia de la electroencefalografia

Entorno al 1770, el cientifico italiano Luigi Galvani publicé los hallazgos de su estudio
sobre la electricidad animal. Descubri6 lo que se denomind “electricidad animal
intrinseca” (Palacios, 2002) . Sin embargo, este hallazgo no fue muy relevante durante
mas de 50 afios. Fueron los cientificos Carlo Matteucci y Emil Du Bois-Reymond
quienes, mas adelante, haciendo uso de un galvandmetro se valieron para realizar el
primer registro de actividad eléctrica proveniente de células nerviosas de los musculos.
Ellos acufiaron el término neurofisiologia (Till, 1992). En 1875, Richard Caton,
profesor de fisiologia en la Real Escuela de Medicina de Liverpool, present6 la primera
descripcidn de la existenciade actividad eléctrica en el cerebro (Palacios, 2002; Picton
& Mazaheri, 2006). Unos afios después, en torno al 1890, Adolf Beck estudi6 la
actividad espontaneaen el cerebro de conejos y perros. Su hallazgo mas importante fue
el descubrimiento de oscilaciones ritmicas en la actividad eléctrica del cerebro (Picton
& Mazaheri, 2006).
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Figura 3. Diferentes modalidades de registros de la actividad eléctrica cerebral (EEG superficial,
ECoG y registro del LFP). Imagen adaptada de (Buzsaki et al., 2012).
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En 1929, Hans Berguer, jefe de la Unidad de Psiquiatria de la Universidad de Jena
(Alemania), llevo a cabo el primer registro de la actividad eléctrica en humanos
utilizando un dnico canal bipolar, y lo denominé electroencefalograma (Figueroa-
Duarte & Campbell-Araujo, 2015; Palacios, 2002; Picton & Mazaheri, 2006). Mas
adelante, Hans Berguer publicaria un segundo informe acerca de la EEG después de
haber realizado 1.133 registros en 76 personas (Palacios, 2002). En dicho informe, dejo
constancia de la observacion de dos tiposde ondas en las diferentes sefiales. Las ondas
de mayor amplitud y menor frecuencias las llam6 ondas alfa y a las de mayor
frecuencia, pero menor amplitud las denominé ondas beta. A partir de 1935, el trabajo
de Hans Berguer fue la base de multiples estudios sobre la EEG; ademas, se considerd
su gran potencial en el campo de la psicologia y neurologia (M. X. Cohen, 2017;
Figueroa-Duarte & Campbell-Araujo, 2015; Palacios, 2002).

3.3 Bases neurofisioldgicas

La Neurofisiologia Clinica es una disciplina médica cuyo objetivo basico es el estudio
fisiopatologico de los grandes sindromes y enfermedades del sistema nervioso,
incluyendo 6rganos sensorialesy el sistema muscular (Morales & Artieda, 2010). Para
la realizacion de este estudio se suele emplear instrumental de registro de la actividad
eléctrica o magnética del cerebro, ya que permite medir de manera no invasiva la
dinamica electrofisiologica del cerebro y relacionarla con la enfermedad y/o la
cognicion del sujeto (M. X. Cohen, 2017; Morales & Artieda, 2010).
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Figura 4. Lineatemporal sobre laevolucion de la electroencefalografia enhumanosy sus aplicaciones
(Biasiucci et al., 2019).
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Como se ha comentado anteriormente, la contribucion al LPF esta formada por
fenomenos biofisicos de diversa indole, tanto relacionados con la sinapsis neuronal
como no relacionados con la misma. Estos fendmenos ocurren en microcircuitos
neuronales, que no son mas que la forma en que se conectan/ agrupan las diferentes
células pertenecientes a la corteza cerebral (p. ej. Neuronas piramidales, células gliales,
etc.)(M. X. Cohen, 2017). Entre ellas ocurren intercambios bioquimicos que generan
unos potenciales individuales. Estos no pueden ser medidos individualmente debido a la
baja amplitud de la sefial, si no que se mide la contribucién conjunta de millones de
neuronas. Y esta contribucion dependera de la geometria espacial que presenten los
dipolos. El resultado final es una oscilacion de un potencial eléctrico que se registra
mediante una serie de electrodos.

Con el fin de comprender la dindmica cerebral, habria que tener una mejor comprension
de la relacién espaciotemporal existente entre los microcircuitos neuronales y las
fluctuaciones de voltaje que estos generan; sin embargo, no es una tarea facil y por tanto
se sabe poco aun (M. X. Cohen, 2017). Ademas, la sefial que se registra en los
electrodos no es exactamente la misma que emiten los generadores neuronales, ya que
esta sefial esta afectada por efectos de conduccion de volumen y al efecto de las
diferentes permitividades eléctricas de los tejidos nerviosos que atraviesa dicha sefial
eléctrica (M. X. Cohen, 2017; Lioietal., 2020; Songetal., 2015). Aunque aun lejos, se
estd avanzando cada vez mas en la comprensién de las configuraciones anatémicas y
funcionales de los microcircuitos neurales y las oscilaciones que estos generan, con el
fin de entender la relacion que existen entre las oscilaciones cerebrales con los procesos
cognitivos (M. X. Cohen, 2017).

3.3.1 Ritmos fisioldgicos en la actividad eléctrica cerebral

Las oscilaciones neurales comentadas en los parrafos anteriores hacen referencia a lo
que se conoce como ritmos fisiologicos de la actividad eléctrica cerebral. Como de
aprecia en la figura 5, los ritmos consisten en los diferentes rangos de frecuencias que
representan la actividad cerebral (M. X. Cohen, 2017). Se ha demostrado que estos
ritmos juegan un papel fundamental en la comunicacion neuronal entre distintas zonas
del encéfalo y en la realizacion de procesos cognitivos (Jafari etal., 2020). Ademas, hay
estudios que sugieren que las oscilaciones de bajas frecuencias marcan actividad
cooperativa entre grandes redes neuronales de regiones distantes del cerebro, mientras
que las oscilaciones de alta frecuencia se emplean en la comunicacién neuronal de
regiones cerebrales locales (Jafari et al., 2020).

A continuacion, se muestran las bandas de frecuencia canonicas ordenadas de menor a
mayor frecuencia (Bermddez, 2013; Jafari et al., 2020; Picton & Mazaheri, 2006; Till,
1992):

¢ Ritmo Delta (3): onda que presenta grandes amplitudes (20 a 200 pV) y esta
comprendidaentre 0.5y 4 Hz. Predomina en la zona frontal y parieto-occipital,
aunque presenta coherencia a lo largo de toda la superficie de registro. Aparece
en estados de suefio, inconsciencia o suefio profundo en adultos sanos; no
obstante, si se observase su presencia en personas despiertas podria ser
indicativo de anormalidades cerebrales.
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e Ritmo Zeta (8): es el ritmo menos comun en adultos, aunque es mas comun que
se presente en nifios. Su rango de frecuencias varia entre los 4 y 8 Hz, con
amplitudes que oscilan entre los 20 pV y los 100 pV. Estas ondas se generan en
el talamo, pero se registran en las zonas parietal y temporal en nifios, mientras
que en adultos surgen en zonas occipitales. Este ritmo estd asociado con la
meditacion profunda, la inspiracidn creativay el acceso a material inconsciente.

e Ritmo Alfa (o): este ritmo esta comprendido entre los 8 y 13 Hz y suele
presentar una amplitud que oscila entre 20 y 60 uV. Se registra en la zona
occipital, parietal y temporal posterior en adultos sanos que se encuentren en
estado de relajacion o en reposo visual. El esfuerzo fisico o mental atenda este
ritmo en el EEG.

e Ritmo Beta (B): ondas que oscilan entre 13 y 30 Hz y que presentan bajas
amplitudes (2-20 pV). Son ritmos caracteristicos de estados de alerta y atencion
focalizada en adultos. Predominan en las zonas frontal y fronto-polar. Estas
frecuencias pueden dividirse en dos, dando lugar a dos nuevas bandas de
frecuencia: beta 1, entre 13y 20 Hz, y beta 2, entre 20 y 30 Hz.

e Ritmo Gamma (y): ritmo que se caracteriza por altas frecuencias, en concreto
aquellas a partir de los 30 Hz; algunos autores limitan dicha banda hasta los 70
Hz. Su amplitud oscila entre los 10 y 20 pV, ademas predomina en las zonas
frontal y central. Se relaciona con el procesamiento de informacion y la
realizacion de movimientos voluntarios.
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Figura 23. Ritmos cerebrales presentes en un registro de EEG. Imagen adaptada de (Jafari et al.,
2020).
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3.3.2 Adquisicion del EEG

En modelos biofisicos se asume que existe un numero finito de ndcleos neuronales
generadores. Estos son un conjunto de neuronas piramidales sincronizadas cuyos
potenciales postsinapticos se suman en una mismadireccion y al conjunto se le modela
como un unico dipolo (Songetal., 2015). Por tanto, existe un namero finito de dipolos
que modelan eléctricamente la actividad de la corteza cerebral (Song et al., 2015). Es
por ello que el registro de la sefial de EEG consiste en la adquisicion de la actividad
eléctrica del cerebro mediante electrodos dispuestos en el cuero cabelludo tratando de
captar las diferencias de potencial que producen los dipolos de los ndcleos generadores.

El potencial de la superficie de la cabeza es continuo; para medirlo es necesario
discretizarlo en el espacio mediante una matriz de dos dimensiones compuesta por
electrodos (Song et al., 2015). Al igual que en el dominio del tiempo, en el espacio
también se puede producir el fenémeno de aliasing, impidiendo la reconstruccion de la
sefial a nivel de fuente a partir de la sefial captada por los sensores; es por ello, que hay
un namero minimo de electrodos (Song et al., 2015). Cuanta mas densidad espacial de
electrodos mayor sera la resolucién en el espacio; sin embargo, aumenta el coste
computacional del registro al tener que almacenar y procesar un nimero mayor de
datos. Por ejemplo, en un sistema que almacena cada muestra con 16 bits, si se realiza
una hora de registro con 128 electrodos y una frecuencia de muestreo de 500 Hz, se
necesitaran 128 x 60 x 60 x 500 x 16 = 0.45 Gbytes de memoria (Till, 1992).

En la mayoria de los proyectos se emplean bases de datos registradas con una
configuracion de acuerdo con el Sistema Internacional 10-20, tal y como se observa en
la figura 6. La nomenclatura de posicion de los electrodos se basa en una linea
imaginaria que se dibuja desde el nasion (parte delantera de la cabeza) hasta el inion
(parte trasera de la cabeza) (Sazgar & Young, 2019; Till, 1992). A los electrodos se les
atribuye una letra mayuscula en funcion de la regién cerebral donde encuentren. Se
dividen en 6 regiones: frontopolar (Fp), frontal (F), central (C), parietal (P), temporal
(T) y occipital (O). Por otro lado, los nombres poseen subindices que son nameros
impares si el electrodo esta ubicado en el hemisferio izquierdo, nimeros pares si esta en
el derecho y una z si se encuentra en la linea central imaginaria descrita anteriormente
(Sazgar & Young, 2019; Till, 1992).

Lo que se registra en el EEG son diferencias de potencial entre dos electrodos o entre un
electrodo y una referencia (Biasiucci etal., 2019). Esto da lugar a dos tipos de montajes.
En primer lugar, el montaje referencial es aquel en el que se emplea una referencia
comun que suele ser los I6bulos de las orejas o el vértice craneal a través del electrodo
Cz. Por otro lado, en el montaje bipolar se miden diferencias de potencial entre
electrodos dos a dos; este montaje es mas comun cuando se tienen pocos electrodos
(Biasiucci et al., 2019; Sazgar & Young, 2019; Till, 1992).

Por Gltimo, una vez se ha establecido la configuracion de los electrodos se elige el
paradigma de adquisicion de EEG. Se puede realizar un registro basal o de los
potenciales evocados. En la primera modalidad se recoge la actividad espontanea del
cerebro cuando el paciente esta con los ojos cerrados para no recibir estimulos
luminosos externos; sin embargo, con los potenciales evocados lo que se mide son
respuestas en la actividad eléctrica a estimulos externos de diversa naturaleza (p. ej.
Tactiles, auditivos, luminicos, etc.)(Till, 1992).
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Figura 6. Diagrama del Sistema Internacional 10-20. Imagen adaptada de (Novo et al., 2010).

3.3.3 Acondicionamiento de la senal

Durante la adquisicién del registro del EEG crudo se obtienen sefiales con muy baja
amplitud, del orden de microvoltios (uV) (Till, 1992). Esto se debe a los fendbmenos de
atenuacidn que sufren en su paso a traves de tejidos con distintas permitividades desde
la fuente generadora hasta el cuero cabelludo (M. X. Cohen, 2017). Ademas, las
frecuencias registradas ascienden hasta los 300 Hz, a pesar de que a una frecuencia
mayor de 70 Hz ya no haya informacion neurofisioldgica de interés en la sefal
adquirida. La solucion a estos dos problemas es la realizacion de una etapa de
amplificacion antes de muestrear la sefial analdgica en el convertidor anal6gico a
digital, y llevar a cabo un filtrado en frecuencia antes o después de la digitalizacion de
la sefial. De esta forma, se consigue adecuar la sefial al procesado y visualizacién
posteriores (Till, 1992).

3.4 Alteraciones en el EEG en pacientes con migrafia

A continuacion, se muestran los hallazgos de estudios previos en los que se ha analizado
la actividad cerebral de sujetos con migrafia y de controles. Ademas, se exponen las
diferencias entre las alteraciones producidas en la sefial de EEG por ambos subtipos de
migrafia: crénica y episodica.

3.4.1 Analisis de la potencia oscilatoria

En primer lugar, se comparan estudios sobre la potencia de las sefiales de EEG de
ambos grupos en todas las bandas de frecuencia candnicas. En 1964, un estudio detectd
que el 43% de los pacientes con migrafiamostraban actividad zeta y delta anormales en
el EEG (Smyth & Winter, 1964). Méas adelante, varios estudios sugirieron que, en los
pacientes con migrafia episodica, la potencia en la banda alfa es mayor que en los
sujetos de control en la corteza occipital (Clemens et al., 2008; Pan etal., 2022; O’Hare
et al., 2018). Ademas, se observé un aumento en la potencia de la banda alfa en
pacientes con migrafia episddica en el parietal y temporal medio (Clemenset al., 2008).
Asimismo, en la zona frontal también se aprecié unadisminucionen alfacon respecto a
los controles sanos (Clemens et al., 2008). Sin embargo, en (Gomez-Pilar et al., 2020)
se observaron las frecuencias de interés qué mejor caracterizan la migrafia y llegaron a
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la conclusion de que los pacientes con migrafia mostraban una disminucion de la
potencia en la banda alfa (concretamente en el rango 11.6 — 12.8 Hz) en la corteza
occipital. Otros estudios, también enfocados en migrafia episddica, mostraron menos
potencia espectral en las bandas delta y beta en las areas frontocentral y parietal durante
todas las fases de la migrafia, ademas de unaumento en la potencia en la banda zeta en
las areas parietoccipital y temporal (Pan et al., 2022; Bjark et al., 2009; Cao et al.,
2016).

En la literatura existente no se han realizado apenas estudios que comparen la actividad
neuronal en reposo de pacientes con MC con respecto a controles sanos. Sin embargo,
en un estudio reciente se exploro la asociacion entre las oscilaciones corticales en estado
de reposo y el resultado del tratamiento (con flunarizina) a los 3 meses en pacientes con
MC (Pan et al., 2022). Las regiones corticales de interés fueron la somatosensorial
primaria (S1) y visual (V1) bilaterales. Los resultados mostraron que la potenciazeta en
S1 bilateral y las potencias alfa y gamma en S1 derecha aumentaron en pacientes con
MC. Ademas, los sujetos se dividieronen dos grupos en funcion de si respondian 0 no
al tratamiento propuesto. En los no respondedores se observaron niveles mas altos de
potencia de alfa en V1 bilateral en comparacién con los respondedores. Este aumento de
la potencia alfa en V1 se correlaciond significativamente con los cambios en los dias
mensuales de dolor de cabeza. Especificamente, tanto en los respondedores como en los
no respondedores, no hubo diferencias en la potencia alfa occipital al inicio y en el
tercer mes. Por otro lado, se correlacionaron los cambios en la frecuenciade los ataques
de migrafia con la potencia alfa occipital inicial. Por Gltimo, en este estudio concluyeron
que la caracteristica pronostica de la oscilacion alfa en el occipital parece ser intrinseca,
ya que no se vio afectada por el tratamiento con flunarizina.

En (Bjerk et al., 2011), se llevo a cabo una metodologia basada en quantitative EEG
(QEEG) vy steady-state visual-evoked potentials (SSVEP) para comprobar la
excitabilidad cortico-taldmica de sujetos con migrafia sin aura y controles sanos, ya que
la hiperexcitabilidad cortical en periodos interictales es una caracteristica fundamental
de la fisiopatologia de la migrafia. Los resultados mostraron un aumento de la actividad
eléctrica en la banda zeta ademas de una depresion en amplitud de la respuesta a
estimulos luminosos en pacientes con migrafia. Estos efectos estan correlacionados con
la fotofobia y la hipersensibilidad a estimulos externos que padecen los sujetos con
migrafia. Por otro lado, se demostré que la sefial de EEG, durante las 36 horas antes de
un ataque, sufreun enlentecimiento y tiene un comportamiento asimétrico. Por ultimo,
también concluyeron que la duracién e intensidad de los ataques esta relacionada con un
enlentecimiento de las ondas de EEG.

Existen multitud de estudios que exploran la relacion entre la potencia espectral en las
diferentes bandas de frecuencia y la fase de la migrafia. Los niveles de actividad en las
bandas de frecuencia delta, theta, alfa y beta en las regiones frontocentral y parietal
fueron mas elevados durante la fase previa al ataque (preictal) en comparacion con la
fase entre ataques (interictal). Por otro lado, en el area centroparietal, los niveles de
actividad fueron més altos durante la fase posterior al ataque (postictal) en comparacion
con la fase entre ataques (Bjgrk & Sand, 2008; Cao et al., 2016). Ademas, se ha
evaluado la actividad sincronica en ambos hemisferios cerebrales. Los resultados
muestran un aumento en la asimetria de la potencia alfa en las areas occipitoparietal y
temporal en la fase preictal, ictal e interictal (Bjgrk & Sand, 2008; de Tommaso et al.,
1998). Por ultimo, otro estudio informd acerca de un aumento en la entropia de la sefial
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de EEG en etapas previas al ataque de migrafia, en comparacién con periodos
interictales (Cao et al., 2018).

3.4.2 Analisis de la conectividad funcional

Otros estudios han analizado las diferencias en la conectividad funcional entre
electrodos y regiones cerebrales, ya que, se ha demostrado la existencia de conectividad
funcional aberrante en sujetos con migrafia (Pan et al., 2022; Cao et al., 2016). Varios
estudios de EEG y MEG han observado disminucion de la conectividad en pacientes
con migrafa: en la banda delta de las areas temporoparietal y frontocentral; en las
bandas zeta y alfa de las areas temporoparietal, frontoparietal y parietal; y en la banda
beta de las areas temporoparietal, centroparietal y relacionadas con el dolor (Pan et al.,
2022; Hsiao et al., 2021). En (Cao et al., 2016), se analizé la conectividad medida a
través de la coherencia de sefiales de EEG en diferentes regiones cerebrales y se observd
un incremento de coherencia en fases previas al ataque de migrafia; no obstante, en
periodos ictal e interictal la coherencia resulto menor que la de sujetos de control. Por
tanto, se concluyd que existen diferencias en los patrones de conectividad de las
diferentes fases de la migrafia (ictal, interictal y postictal). Por otro lado, en (Ouyang et
al., 2020) llegaron a la conclusion de que existe una mayor conectividad en todas las
bandas de frecuencia en el area frontal izquierda en sujetos con migrafia. Sin embargo,
un estudio reciente comprobd, mediante un EEG de alta densidad, la coherencia inter e
intrahemisférica en periodo interictal. Se observd que no existe ningdn cambio
estadisticamente significativo en la conectividad funcional de pacientes con migrafia
con respecto a los sujetos de control (Chamanzar et al., 2021).

En (Lo Buono etal., 2017), buscaban un biomarcador para diferenciar entre migrafia
con aura y sin aura mediante patrones de conectividad funcional provenientes de la
sefial de EEG de sujetos en estado de reposo. Obtuvieron diferencias estadisticamente
significativas entre ambos subgrupos, mostrando los sujetos con migrafia sin aura una
conectividad superior a la media en la banda zeta. Por tanto, concluyeron que es posible
diferenciar ambos tipos de migrafia haciendo uso de métricas de conectividad funcional
aplicadas sobre el EEG, en concreto, en la banda de frecuencia zeta.

3.4.3 Diferencias entre MCy ME

Se ha demostrado que la MC estad caracterizada por una mayor hiperexcitabilidad
cortical y, con ello, una mayor alteracion en el procesamiento cortical del estimulo
sensorial (Guerrero Peral, 2012). Por lo tanto, la dinamica neuronal captada a través del
EEG es diferente para cadauno de los subtipos de migrafia (Gomez-Pilar et al., 2020).
En el estudio (Gomez-Pilar et al., 2020), se realizé un analisis espectral de las sefiales
EEG registradas en sujetos en estado de reposo. Se propuso una banda de frecuencia
(entre 24.1 Hz y 29.8 Hz) en la que existen diferencias significativas entre ambos
grupos. También, varios estudios basados en EEG, concretamente en potenciales
evocados, han informado acerca de diferencias significativas entre grupos (MC y ME)
en la banda de frecuencia beta 2 (19 — 30 Hz) (Gomez-Pilar et al., 2022). Es decir, se
confirmarian los resultados propuestos en el articulo mencionado anteriormente. Por
ultimo, otro estudio que analizaba la potencia espectral en banda gamma en areas
occipitales durante registros basados en potenciales evocados visuales, observé que la
relacion de actividad gamma/alfa puede distinguir entre CM y EM en periodos
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interictales (Lisicki et al., 2020).
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Capitulo 4. Redes de asociacion

4.1 Introduccioén a las redes de asociacion

Una red es una representacion matematica de un sistema real complejo basadaen nodos
y enlaces entre nodos (Rubinov & Sporns, 2010). Los nodos representan las variables o
elementos que conforman el sistema, mientras que los enlaces representan la relacion
existente entre ellos (Saramaki et al., 2007). Puede ser cualquier tipo de relacién (por
ejemplo, correlaciones, odd ratios, conectividades, etc.) (Borsboom & Cramer, 2013).
La teoria de grafos es la rama matematica que se encarga de estudiar los distintos tipos
de redes que se pueden dar en la naturaleza (p. ej. Redes de carreteras, redes sociales, el
sistema nervioso del cuerpo humano, etc.) (M. X. Cohen, 2019). Esta proporciona una
amplia gama de analisis que son Utiles en la caracterizacion de la dinamica de redes a
gran escala o multivariables.

Las redes de asociacién son una herramienta fundamental para el analisis de datos
complejos en distintas disciplinas cientificas, incluyendo la neurociencia, la biologia
molecular o la informatica. Representan un modelo matematico que describe la relacion
entre diferentes elementos de un sistemay coémo estan interconectados, en términos de
fuerza y direccionalidad (Borsboom et al., 2011; Epskamp et al., 2018).

En particular, en el campo de la neurociencia las redes de asociacion son una forma de
analizar la actividad cerebral mediante la identificacion de patrones de conectividad
funcional entre regiones del cerebro (De la Iglesia-Vaya et al., 2011). Sin embargo,
también se pueden emplear para caracterizar la estructura neurofisioldgica, explorando
las complejas relaciones existentes entre diferentes parametros derivados del procesado
de las sefiales de EEG. Dichos pardmetros engloban propiedades espectrales, no
lineales, dindmicas o de conectividad.

Como se apreciaen la figura 7, las redes pueden presentarse en dos formatos: matrices
de adyacencia o grafos (Borsbhoom & Cramer, 2013; M. X. Cohen, 2019). Las matrices
son Utiles en la visualizacion de redes muy extensas y complejas. No obstante, si lo que
se quiere es apreciar la relacion espacial existente entre los nodos de la red, la red en
formato grafo puede resultar mas atil (M. X. Cohen, 2019).

Segun la teoria de grafos, existen dos tipos de grafos principales: ponderados y binarios
(M. X. Cohen, 2019; Rubinov & Sporns, 2010). En primer lugar, los grafos ponderados
muestran en cada enlace el valor de la relacion entre los nodos que unen, este valor
puede estar comprendido entre 0y 1 u otros valores dependiendo del pardmetro que
cuantifique numéricamente la asociacion. En segundo lugar, los grafos binarios son
aquellos que solo presentan enlaces con valor 1 si existe asociacion o 0 si no hay
asociacion (Rubinov & Sporns, 2010). A su vez, la naturaleza de los enlaces da lugar a
dos tipos de redes: dirigidas y no dirigidas. Esta clasificacion depende de la direccion de
la asociacidn entre las variables del grafo (Rubinov & Sporns, 2010). En la figura 9, se
representa un esquema con los cuatro tipos de grafo y las relaciones que se dan entre
ellos.
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Figura 7. Esquema de las posibles representaciones que tienen las redes. Se pueden representar en
formato matricial (A) o en formato de grafo (B). A) La matrizesta formada por los nodos de la red
dispuestosen filasy columnas. Los colores que se emplean representan la fuerzade la relacion entre
losnodos, donde blanco significa que no hay relacién y negro que la relacion es maxima. Se puede
denotar que la diagonal de la matriz estd en negro; este hecho es propio de las matrices de
adyacencia, ya que, en la diagonal se representa la relacionentrelos nodos consigo mismos. B) En
este caso, los nodos estan representados graficamente en forma de circulos y los enlaces mediante

lineas que unen los mismos. Imagen adaptada de (M. X. Cohen, 2019).

En la figura 8, se ilustra la combinacion de los dos tipos de grafo anteriores, dando
lugar a los grafos semiponderados. En ellos se muestran Unicamente las asociaciones
que tienen un valor por encima de un umbral establecido. El método consiste en crear
una matriz binaria con las conexiones con valor superior al del umbral fijadas a1y el
resto a 0, después esa matriz se multiplica con la matriz de adyacencia dando lugar a
una matriz en la que se conservan los valores de las asociaciones por encimadel umbral
y el resto se convierten a cero (Victor Gutiérrez et al., 2021).

a) b)

Figura 8.a) Red de asociaciénponderada. b) Red de asociacion semi ponderada. Esta Gltima, se
obtiene a partir de lared a) representando los enlaces con un valor de correlacion de Spearman

superior a 0.8. Ambas imagenes han sido representadas utilizando el software Gephi.
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El andlisis basado en redes de asociacion tiene varias ventajas. En primer lugar,
proporcionan una caracterizacion atil y a menudo facil de interpretar de sistemas
multivariables. Ademas, tienen un gran potencial para integrar informacion heterogénea.
Dado que la teoria de grafos proporciona un marco matematico general para
conceptualizar redes, los mismos analisis pueden aplicarse a diferentes tipos de datos.
Por lo tanto, los enfoques basados en teoria de grafos pueden facilitar comparaciones
entre estudios diferentes (M. X. Cohen, 2019).

La principal desventaja que presentan este tipo de redes es la interpretacion de los
resultados. Se requiere de la extraccion de caracteristicas mediante algoritmos mas o
menos complejos que computan parametros de red (longitud de camino, grado de nodo,
etc.). Ademas, hay una gran variedad de métricas basadas en la teoria de grafos
disponibles, pero con relativamente pocas aplicaciones especificas. Dicho esto, puede
ser dificil comparar los resultados obtenidos utilizando diferentes métricas entre
estudios, lo que dificulta obtener una comprension consistente de como funciona el
cerebro (M. X. Cohen, 2019).

Redes ponderadas Redes ponderadas no
dirigidas dirigidas
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Figura 9. Esquema de los tipos de redes que se pueden dar en funcion de la naturaleza de los

enlaces. En primer lugar, se encuentranlas redes ponderadas dirigidas y no dirigidas en formato

graficoy matricial. Llevando a cabo operaciones de umbralizacién, simetrizacién y binarizacién se

puede llegar a obtener redes binarias no dirigidas, tal y como se aprecia en la figura. Imagen
Adaptada de (Rubinov & Sporns, 2010).

42



4.2 Estado del arte

Los seres humanos viven interconectados formando sistemas complejos en los que
interaccionan entre ellos, como internet o las redes sociales (Kolaczyk & Csardi, 2020).
Sin embargo, no solo los seres humanos forman sistemas, sino que también en la
naturaleza se aprecian multitud de ellos (Kolaczyk & Csardi, 2020). Dos ejemplos
serian las redes de neuronas que interactian en el cerebro o la red de carreteras de un
pais. Las interacciones entre los diferentes elementos de un sistema pueden ser
analizados mediante el uso de redes. Gracias a esta herramienta se puede caracterizar un
sistema en base a las interacciones que ocurren entre sus elementos (Bullmore &
Sporns, 2009).

Desde mediados de la década de 1990, los avances en la comprension de la fisica de los
sistemas complejos han dado lugar al surgimiento de la ciencia de redes (Bullmore &
Sporns, 2009). En las ultimas dos décadas, ha habido un crecimiento exponencial en el
uso de redes como método de analisis de datos en diversas disciplinas (Kolaczyk &
Csardi, 2020). Esto se debe a dos factores (Bullmore & Sporns, 2009):

e Latendenciacreciente en la ciencia a analizar sistemas a nivel macroscopico
alejdndose del reduccionismo propio de décadas anteriores.

e EIl aumento de recursos para el procesado y almacenamiento de grandes
cantidades de datos.

La disciplina que més se ha aprovechado del auge de las redes en el ambito cientifico es
la neurociencia (Borsbhoom & Cramer, 2013; Bullmore & Sporns, 2009; M. X. Cohen,
2019). Las redes permiten modelar interacciones entre las distintas regiones cerebrales
como si fuesen un grafo. Estas permiten avanzar hacia la comprension tanto de la
topologia cerebral como de su dindmica neurofisiolégica (Bullmore & Sporns, 2009).
Se emplean tanto en técnicas de neuroimagen como la fMRI, como de medicidn de la
actividad electrofisiologica como la EEG.

La psicologia es otra disciplina en la que las redes han cobrado importancia en los
ultimos afios (Borsboom, 2017; Borshoom & Cramer, 2013; Epskamp et al., 2018). Se
modela el comportamiento psicolégico en base a ciertas variables, las cuales, se
relacionan mediante métodos estadisticos (Epskamp et al., 2018). En este ambito, las
redes han sido empleadas paraestudiosen temas tan diversos como el efecto de la salud
sobre la calidad de vida (Kossakowski et al., 2016), la psicopatologia (Borshoom &
Cramer, 2013) o la psicosis (Jimeno et al., 2020).

Por ultimo, el proyecto del genoma humano, que ha permitido secuenciar todos los
genes pertenecientes a la informacion genética de la especie humana, ha iniciado una
etapa de analisis de datos genéticos masivos (Buldu & Wagemakers, 2007). En este
ambito, las redes permiten un analisis de las interacciones entre genes y proteinas
presentes en la genética humana, dando lugar a lo que se conoce como redes genéticas.
Este analisis permite ampliar el conocimiento sobre fendémenos de regulacion, rutas
metabdlicas, etc.
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4.3 Herramientas de software utilizadas

Actualmente, se pueden encontrar en el mercado multitud de soluciones software y
plataformas disponibles parael computoy analisis de redes de asociacion. En este caso,
se trataran principalmente dos: Gephi y Matlab.

Gephi es un programa multiplataforma que fue disefiado por Matthew Bastian en 2008
(Bastian et al., 2009). Este software de cddigo abierto estd especialmente dedicado a la
construccion y anélisis de redes de cualquier tipo, incluyendo sistemas complejos,
dindmicos o jerarquicos (Bastian et al., 2009; Jacomy et al., 2014; Amat, 2014). Su
interfaz se basa en una plataformainteractiva que permite manipular y explorar redes de
cualquier disciplina, incluyendo la biologia y la gendmica ( Jacomy et al., 2014).

Ademas, Gephi da la opcion de estudiar las propiedades de las redes mostradas y esta
conformado por mddulos que permiten importar, visualizar, manipular, exportar y
representar en el espacio cualquier tipo de red (Bastian et al., 2009; Jacomy et al.,
2014). Sumodulo de visualizacién se basaen un motor renderizado 3D que representa
graficos en tiempo real y ejecuta los comandos desde la GPU (graphic processing unit)
del dispositivo, dejando libre la CPU (central processing unit) para otras (Bastian et al.,
2009).

El funcionamiento de Gephi se basa en un modelo multitarea programado en java que
permite utilizar varios nicleos del procesador, lo que supone una capacidad de computo
de redes muy elevada (Bastian et al., 2009). En este sentido, este programa puede llegar
a calcular redes de unos 20.000 nodos (Bastian et al., 2009).

La interfaz esta distribuidaen modulos de trabajo, por lo que se puede trabajar en varios
proyectos a la vez (Bastian etal., 2009). Por otro lado, Gephi se caracteriza por ser un
software extensible, es decir, se puede afadir algoritmos, filtros o herramientas
adicionales mediante la programacion de estos (Bastian et al., 2009). También se
pueden retocar los grafos cambiando opciones como el tamafio del nodo, el grosor de
los enlaces, la fuente de las etiquetas, colores, etc. (Grandjean, 2015).

Como se ha comentado antes, uno de los aspectos clave de Gephi es la representacion
espacial de las redes permitiendo transformarlas en mapas susceptibles a una posible
interpretacion (Jacomy etal., 2014). Existen multitud de algoritmos de distribucion de
nodos disefiados paraofrecer diversasopcionesde layout. Estos se dividen en dos tipos:
puros y no puros. Los algoritmos puros realizan modificaciones drasticas sobre la
distribucion completa de la red, sin embargo, los que no son puros permiten hacer
pequefias modificaciones sobre la distribucion.

Entre las opciones de layout cabe destacar los algoritmos Fruchterman-Reingold y
Force Atlas 2. Ambos algoritmos estdn basados en las fuerzas que actian entre los
elementos de un sistema fisico hasta conseguir unadisposicion que minimice la energia
de este (Jacomy et al., 2014; Medrano et al., 2011). En el caso de Fruchterman-
Reingold, las fuerzas se aplican de manera que se distribuyen los nodos a lo largo de
todo el dibujo predefinido (Medrano et al., 2011). Por otro lado, en Force Atlas 2, los
nodos también se distribuyen por todo el dibujo. Ademas, estos actian como cargas que
se repelen y los enlaces como muelles (Jacomy etal., 2014). En la figura 10, se pueden
ver las distribuciones espaciales de cada uno de estos algoritmos.
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Gephi es un software ampliamente utilizado por la comunidad cientifica dado que posee
una funcionalidad muy sencilla, permite el analisis de redes dindmicas, dispone de
multiples opciones de layout que se adaptan al problema bajo estudio y, por tltimo,
permite la visualizacion en tiempo real de las iteraciones sobre los datos (Grandjean,
2015; Medrano et al., 2011).

Por otra parte, Matlab es un entorno de programacion interactivo cuyo nombre proviene
de Matrix Laboratory. Se basa en un modelo matematico de calculos sobre matrices
(Mathematics, 2016). Sus principales usos son (Mathematics, 2016):

* Calculos matematicos.

* Desarrollo de algoritmos.

* Modelado, simulacion y prototipado.

* Analisis, exploracion y visualizacion de datos.

« Graficos cientificos e ingenieriles.

* Desarrollo de aplicaciones con construccion de interfaces de usuario graficas.

Figura 10. Ejemplo de redes de asociacion con dos algoritmos de layout. La red de la izquierda esta
representadamediante el algoritmo Fruchterman-Reingold. En la derecha, se representa lamisma red en
base al algoritmo Force Atlas 2.
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Capitulo 5. Materiales y métodos

5.1 Introduccidn

En la primera parte de este capitulo, se explica detalladamente la base de datos
empleada para la realizacion de este TFG. Concretamente, se mostraran los sujetos a los
que se les realizé los registros de EEG y qué caracteristicas tuvo el proceso de registro
de los datos neurofisiologicos. Ademas, se explicaen profundidad el preprocesado que
se ha llevado a cabo sobre las sefiales para poder procesarlas posteriormente.

En la segunda parte del capitulo, se muestran los métodos usados para el analisis de la
base de datos. Se explica la novedosa herramienta en la que se basa este TFG, las redes
de asociacion. También, se definen los parametros implicados en el analisis mediante
redes de asociacion, los cuales han sido calculados mediante un procesado de las sefiales
de EEG. A continuacion, se detalla como se realiza el andlisis estadistico de las redes
mediante bootstrap. Por Gltimo, se explican los parametros de red empleados para el
analisis y comparacién de las redes de los distintos grupos de sujetos: controles, MC y
ME.

5.2 Base de datos

5.2.1 Sujetos

La base de datos que se trabaja en este TFG estd formada por 86 sujetos. Estos se
dividen en 3 grupos: controles, pacientes con MC y pacientes con ME. Cada uno de
estos grupos esta compuesto por 18, 35y 33 sujetos, respectivamente. En la tabla 2, se
muestran el género y la edad media de todos los sujetos de la base de datos.

Tabla 21. Datos sociodemogréficos de la base de datos. H: hombres; M: mujeres; m: media; SD:
desviacion estdndar (standard deviation). La edad esta expresada en afios.

Sujetos
Datos
Controles MC ME
NUmero sujetos 18 35 33
Edad (m[SD]) 27.22 [9.44] 42.62 [12.05] 35.96 [12.04]
Género [H:M] 8:10 7:28 10:23
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5.2.2 Datos neurofisioldgicos

Las sefiales de EEG fueron registradas haciendo uso del electroencefalografo digital
BrainVision®, Brain Products GmbH. Se registro la actividad cerebral en 28 electrodos
(Fpl, Fp2, F7,F3, Fz, F4, F8, C3, C4,P7,P3, Pz, P4,P8, 01, O2, FC5, FC1, FC2, FC6,
T7, T8, CP1, CP5, Oz, CP2, CP6, Cz; posicionados de acuerdo con el sistema
internacional 10-10), a una frecuencia de muestreo de 500 Hz. Para registrar las sefiales
se llevd a cabo un montaje referencial de los electrodos, siendo Cz la referencia para
captar las diferencias de potencial. Para obtener las sefiales, se utilizd el paradigma de
registro de la actividad basal de los sujetos durante un tiempo de 10 minutos. Los
sujetos debian permanecer sentados, despiertos y con los ojos cerrados para evitar
artefactos de tipo ocular en las sefiales.

5.3 Preprocesado de las sefiales

El preprocesado de las sefiales es la etapa previa al procesado de estas para extraer
caracteristicas que pueden ser empleadas con diversas finalidades como la
caracterizacion de una enfermedad o la ayuda al diagnéstico. EI cometido de esta etapa
es la preparacion de los datos con el fin de facilitar el anélisis posterior.

5.3.1 Filtrado y rechazo de artefactos

Durante esta etapa se realiza un filtrado y un rechazo de artefactos con el fin de aislar la
informacidn que proviene exclusivamente de la actividad cerebral. El preprocesado
varia en funcion del objetivo del posterior procesado de las sefiales. Como se puede ver
en el diagrama de flujo de la figura 11, se ha realizado el siguiente médulo de
preprocesado:

BPF (0.5 - 70 Hz)

< 5
Referenciado Eliminar media de
EEG di I I
crudo promedio 0S canales
< >
EEG Rec“*’:i:'f”"" e ICA SBF (Notch)
limpio artetactos

Figura 11. Diagrama deflujodel preprocesado de las sefiales EEG. BPF: Band Pass Filter, filtro
paso banda. SBF: Supressed Band Filter, filtro elimina banda. ICA: Independent Component
Analysis, analisis de componentes independientes.
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2)

3)

4)

Referenciado promedio. Para realizar el registro se utiliza un montaje
referencial de los electrodos, siendo Cz el electrodo de referencia, por lo tanto,
no se registra la diferencia de potencial en dicho electrodo. Para recuperar la
actividad de Cz, se vuelve a realizar un referenciado promedio. Esto implica que
la diferencia de potencial registrada en los electrodos pasa a tener como
referencia el promedio de las diferencias registradas en primera instancia. Por
consiguiente, se recupera la actividad en Cz para su posterior procesado.

Eliminacién de la media de las sefiales. En las sefiales de EEG existe una
deriva de la linea base que se produce debido al offset que se suma a la sefial. El
offset es un voltaje que se le suma a la sefial para obtener un desplazamiento en
amplitud. Suele ser causado por los componentes hardware presentes en el
sistema de registro, por ejemplo, los amplificadores operacionales (Sarkar et al.,
2018).

Filtrado paso banda. Este filtrado se lleva a cabo para limitar el ancho de
banda de la sefial al rango comprendido entre 0,5y 70 Hz. De esta forma, se
evita captar ruido de alta frecuencia. Ademaés, la potencia espectral
correspondiente a la actividad eléctrica cerebral se encuentra comprendida en
dicho rango, por lo que no se perderiainformacion relevante. Esta etapa se lleva
a cabo haciendo uso de un filtro FIR (Finite Impulse Response) paso banda con
ventana de Hammingy de orden 2000. Los filtros FIR tienen la ventaja de que
introducen en la sefial un desfase constante y por tanto permiten realizar un
filtrado zero-phase, a diferencia de los IR (Infinite Impulse Response). Sin
embargo, se requiere mayor orden de filtro para conseguir el comportamiento de
un filtro ideal y por lo tanto supone mayor coste computacional en el filtrado.
Un filtrado zero-phase filtra la sefial dos veces en sentidos opuestos; de esta
forma elimina el desfase introducido en la sefial dado que los desfases
introducidos en ambos filtrados son constantes, iguales y opuestos.

Filtrado rechazo banda (Filtro tipo Notch). Se realiza para eliminar las
componentes espectrales de alrededor de 50 Hz y asi poder paliar las
interferencias introducidas en la sefial por la oscilacion de la red eléctrica.
Durante este proceso, se utiliza un filtro FIR con ventana Hamming y de orden
2000. Al igual que en la etapa anterior del preprocesado, se ha realizado un
filtrado zero-phase. Antes de realizar el filtrado, se disefiaron 7 filtros con
distintos anchos de banda de la banda eliminada para comprobar cual se
adaptaba mejor al ruido eléctrico. El ancho de banda méas empleado en las
sefiales de la base de datos es el comprendido entre 49.8 — 50.2 Hz.
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5) Andlisis de componentes independientes (ICA). ICA es un algoritmo
empleado en la separacién ciega de fuentes (Blind Source Separation, BSS). La
BSS es un problema de inferencia inductiva, es decir, no existe informacién
suficiente para hallar la solucion al problema; sin embargo, se utiliza cualquier
informacién disponible para inferir una posible solucién (Naik, 2011). Este
problema consiste en separar las fuentes originales que forman una sefial sin
conocer el proceso de mezcla o de dependencia estadistica entre fuentes. En
concreto, ICA separa las componentes independientes que forman la sefial de
EEG asumiendo que esta tiene independencia estadistica y no sigue una
distribucion normal o gaussiana (Naik, 2011).

Para realizar esta etapa de preprocesado, en primer lugar, se separan las
componentes independientes de las sefiales y mediante inspeccién visual se
eliminan aquellas cuyo contenido no se corresponde con actividad EEG, como
actividad cardiaca, ocular, ruido de impedancia de los sensores, etc. En la tabla
3, se muestran el nimero medio de componentes eliminadas en cada grupo. Por
altimo, se reconstruyen las sefiales con las componentes que no han sido
eliminadas. Se puede observar en la figura 12 una época de 5 segundos con
ruido de impedanciaen P4 (abajo) y la misma épocacon dicho electrodo libre de
ruido (arriba) gracias a la eliminacion de la componente que capturaba el ruido.

6) Rechazo visual de artefactos. Una vez realizados los pasos anteriores, se
segmentard la sefial en épocas de 5 segundos. A continuacion, se lleva a cabo
una inspeccion visual de las distintas épocas y en el caso de que haya ruido de
algun tipo que enmascare la sefial de interés se eliminara dicha época. Con esta
etapa del preprocesado se pretende eliminar ruido que no haya sido erradicado
mediante el andlisis de componentes independientes, porque no se le haya
podido aislar en una sola componente, como ruido muscular o de movimiento de
cables.

Tabla 22. Andlisis de componentes independientes delas 86 sefiales de la base de datos. Se muestra
lamediay la desviacion tipicade las componentes eliminadas en cada unode losgrupos. m: media;
SD: desviacion estandar (standard deviation).

Anélisis de )
componentes Sujetos
independientes
(ICA) Controles MC ME
NUmero sujetos 18 35 33
Componentes
eliminadas 2.56[1.53] 3.47[2.41] 2.75[1.78]
(m[SD])
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Figura 12.Enla parte superior de la imagen se muestra el canal P4 contaminado por ruido de
impedanciade altafrecuencia. En la parte inferior, se aprecia el mismo registro después de eliminar

la componente independiente que encapsulaba el ruido de impedancia en P4,

5.3.2 Método de localizacion de fuentes: SLORETA

La sefial registrada en los sensores del cuero cabelludo es diferente a la sefial emitida
por los nicleos neuronales sincronizados, denominados fuentes cerebrales (Song et al.,
2015). Como se comentd en capitulos anteriores de este TFG, la sefial a nivel de sensor
se ve influida por los fendmenos de conduccion de volumen y dispersion de campo
(Rodriguez et al., 2020; Song et al., 2015). Debido al efecto de la conduccion de
volumen los sensores captan actividad eléctrica de generadores neuronales localizad 0s
en diversas partes de la corteza cerebral (Buzsaki et al., 2012). Por otro lado, el efecto
de dispersion de campo consiste en atenuacion que sufre la sefial eléctrica desde su
fuente de origen hasta el sensor, ya que atraviesa tejidos bioldgicos con distintas
conductividades (Buzséki et al., 2012).

Los efectos de conduccion de volumen y dispersion de campo afectan al analisis de las
sefiales EEG registradas (Rodriguez et al., 2020; Song et al., 2015). Por lo tanto, para
paliar sus efectos se realiza una localizacion de fuentes que permita trabajar sobre
sefiales a nivel de fuente generadora original. Sin embargo, estos dos fendmenos no
afectan por igual a los niveles de andlisis de la actividad eléctrica neuronal (Rodriguez
et al., 2020). Las métricas de conectividad funcional son menos sensibles a sus efectos,
es decir existe una alta correlacion entre esos parametros a nivel de sensor y a nivel de
fuente, mientras que los parametros de red son sensibles a dichos efectos mostrando
baja correlacién entre sensor y fuente (Rodriguez et al., 2020; Lai et al., 2018).
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(Rodriguez et al., 2020; Lai et al., 2018). Por ultimo, en el estudio (Rodriguez et al.,
2020) se evidencia que no existen diferencias significativas entre los pardmetros de
activacion local de sefiales a nivel de fuente o a nivel de sensor.

Existen dos enfoques metodoldgicos principales para localizar las fuentes cerebrales
(Rodriguez et al., 2020): el dipolo de corriente equivalente (DCE) y los métodos
lineales distribuidos (MLD). EI DCE asume que las sefiales cerebrales son generadas
por un pequefio nimero de dipolos y se utiliza para localizar fuentesfocales (Rodriguez
et al., 2020). Por otro lado, los MLD no limitan el niGmero de fuentes neuronales que se
pueden considerar simultaneamente (Rodriguez et al., 2020). Los MLD se utilizan
cuando las fuentes pueden estar activas en todo el cerebro o no hay una hipétesis previa
sobre la distribucion de las fuentes, como en registros en estado de reposo.

La localizacién de fuentes es un proceso complejo que requiere los siguientes pasos
(Rodriguez et al., 2020):

e Escoger un modelo anatomico. Puede ser obtenido mediante resonancia
magnética del propio paciente o utilizando plantillas.

e Elegir un segundo modelo donde se incluya el namero de fuentes, su
localizacién y su orientacién.

e Combinar ambos modelos.

e Elegir el algoritmo de localizacion de fuentes mas adecuado a las
caracteristicas del estudio.

En funcion del nimero de fuentes que se pretende estimar, existen diversos algoritmos
de localizacion de fuentes. En el presente TFG, se emplea el método Standarized Low-
Resolution Brain Electromagnetic Tomography (SLORETA). Este algoritmo limita su
numero de soluciones bajo la asuncidn de que las neuronas vecinas estan sincronizadas
(Becker et al., 2014; Rodriguez et al., 2020.; Pascual-Marqui, 2002). En este caso, se
utiliza como modelo de fuentes generadoras la ICBM152 del Instituto Neuroldgico de
Montreal, la cual se ha obtenido mediante un promedio de 152 resonancias magnéticas.
Con esta plantilla se genera un modelo de 15000 fuentes proyectadas en 68 regiones
corticales utilizando como modelo anatomico el atlas de Desikan-Killiany, mostrado en
la figura 13 (Lai et al., 2018). A las 68 regiones corticales donde se han proyectado las
fuentes cerebrales se las conoce como regiones de interés (ROIs, regions of interest).
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Figura 13. Imagen que muestralas 68 regiones corticales de interés 0 ROIs, dondese proyectan las
fuentes neuronales de acuerdo conel atlas Desikan-Killiany. Se muestran los planos medial y lateral
del cerebro. Imagen adaptada de (Hopkins et al., 2017)

5.4 Extraccioén de caracteristicas

De acuerdo con la hipétesis de partida de este trabajo, la estructura neurofisioldgica
puede ser que se altere con la presencia de migrafia. Esta se puede caracterizar en base a
dos niveles: activacidn local y sincronizacion global. Por un lado, la activacion local
permite medir caracteristicas espectrales, dindmicas y no lineales presentes en la
actividad eléctrica cerebral registrada en cada region de interés (ROI). Por otro lado, el
nivel de sincronizacidn global caracteriza la sincronizacion existente entre las distintas
ROIs mediante la conectividad funcional (CF) entre pares de ROIls para cada banda de
frecuencia, varias propiedades de red y la estructura multiplex de la CF, entendiéndose
esta como la red que se forma mediante interacciones entre todas las ROIs entre
diferentes bandas de frecuencia.

A continuacion, se muestran todos los parametros empleados en la construccion de las
redes de asociacién para los diferentes niveles de analisis:

5.4.1 Nivel de activacion local
1) Parametros espectrales

Estas métricas permiten medir caracteristicas intrinsecas del contenido espectral de la
sefial. Se calculan a partir de la PSD (Power Spectrum Density) normalizada.

* Potencia relativa (RP): mide la potencia espectral en ciertos rangos de frecuencia,
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normalizada por la potencia espectral total (Ruiz-Gomez etal., 2018). Se calcula en las

bandas de frecuencia mas comunes en la literatura: delta (5, 1-4 Hz), zeta (0, 4-8 Hz),
alfa (a0, 8-13 Hz), beta 1 (B1, 13-19 Hz), beta 2 (B2, 19-30 Hz) y gamma (y, 30-70 Hz).

» Frecuencia mediana (MF): calcula la frecuencia que comprende el 50% de la
potencia de la densidad espectral normalizada (PSDn) (Poza et al., 2012).

« Frecuencia alfa individual (IAF): este pardmetro calcula la frecuencia del pico alfa.
Se interpreta como la frecuencia que comprende el 50% de la potencia de la banda alfa
extendida (4-15 Hz) (Poza et al., 2012; Ruiz-GOmez et al., 2018).

« Frecuencia de transicion (TF): se considera la frecuencia que representa la minima
potencia en la banda zeta, y se calcula como la MF en el intervalo comprendido entre 1
Hz y la IAF (Poza et al., 2007).

 Frecuencia del borde espectral del 95% (SEF95): SEF95 estima la frecuencia que
comprende el 95% de la potencia espectral (Poza et al., 2007; Rodriguez-Gonzalez et
al., 2021).

 Entropia espectral (SE): este parametro es una medida de la uniformidad de la PSD
mediante la entropia de Shannon (Poza et al., 2007; Rodriguez-Gonzalez et al., 2021).
Es un indicador de la irregularidad del espectro de la sefial (Poza et al., 2007).

« Entropia de Tsallis (TSE): este pardmetro es una extension de la definicién de
entropia de Shannon. No es logaritmica ni extensiva, lo que significa que se pueden
evaluar interacciones a largo plazo (Al-Nuaimi et al., 2018; Poza et al., 2008).

* Entropia Escort-Tsallis (ETSE): es una extension de TsE. Se la ha modificado para
que cumpla con la distribucion Escorty asi poder detectar informacién que podria pasar
desapercibida en la distribucion original (Di Sisto et al., 1999).

« Entropia de Renyi (RSE): este parametro también es una extension de la definicién
de entropia de Shannon. Es una entropia aditiva, basada en la transformacion
logaritmica de una distribucion de probabilidad dada (Poza et al., 2008).

« Varianza espectral: es el segundo momento estadistico de una distribucion de
probabilidad y evalua el grado de dispersion de los datos (Safi & Safi, 2021).

« Asimetria espectral: es el tercer momento estadistico de una distribucion de
probabilidad y evalta la asimetria de esa distribucién (Safi & Safi, 2021).

« Kurtosis espectral: se corresponde con el cuarto momento estadistico de una
distribucion de probabilidad y evalia como se distribuyen los datos en las colas de la
distribucion (Safi & Safi, 2021).

2) Parametros no lineales

Los fendémenos de umbral de excitacion neuronal y saturacion dotan al cerebro con una

funcionalidad no lineal (Stam, 2005). Por lo tanto, para captar la dindmica neuronal no
es suficiente con el uso de medidas lineales, sino que también es necesario emplear las

53



siguientes medidas no lineales (Stam & van Straaten, 2012):

« Complejidad de Lempel-Ziv (LZC): evallGa el numero de subsecuencias y su tasa de
recurrencia, despuésde aplicar unabinarizacion (Abasolo etal., 2006; Al-Nuaimi et al.,
2018). Esta medida captura la estructura temporal de la secuencia y ha sido
ampliamente utilizada paraevaluar la complejidad de la actividad cerebral (Abasolo et
al., 2006).

» Medida de tendencia central (CTM): estima la variabilidad de la diferencia entre
una muestra y la siguiente dentro de una serie temporal. CTM se calcula como el
numero de valores de variabilidad inferiores a un determinado umbral o radio, dividido
por el numero total de valores de variabilidad. Se ha utilizado en estudios previos para
caracterizar la variabilidad de la actividad cerebral (Abasolo etal., 2006; Ruiz-Gomez et
al., 2018).

« Auto informacién mutua (AMI): este pardmetro es una particularizacion de la
informacidén mutua cuando se aplicaa versiones desplazadas en el tiempo de la misma
secuencia. Estd basado en la teoria de la informacién de Shannon y estima en qué
medida una version desplazada en el tiempo de la sefial puede ser predicha por la
original (Ruiz-Gomez et al., 2018).

« Dimension fractal de Higuchi (HFD): Es un algoritmo eficiente para medir la
dimensidn fractal (FD) de series de tiempo discretas (Higuchi, 1988). La FD se utiliza
para cuantificar la complejidad y auto-similitud de una secuencia dada.

« Dimension fractal de Katz (KFD): consiste en otro algoritmo que mide la FD
mediante la extension planar de la forma de onda, es decir, el didmetro de la forma de
onda (Katz, 1988; Raghavendra & Narayana Dutt, 2009). Este método es capaz de
caracterizar secuencias complejas como la actividad cerebral (Katz, 1988).

« Entropia aproximada (ApEn): cuantifica la regularidad en secuencias y series
temporales. Sin embargo, puede introducir un sesgo en los célculos al incluir secuencias
de auto-similitud (Montesinos et al., 2018).

« Entropia muestral (SampEn): esta medida cuantifica la irregularidad de una serie de
tiempo corta o ruidosa (Ruiz-Gomez et al., 2018). SampEn supera el problema de auto-
similitud presente en ApEn, eliminando el sesgo generado (Montesinos et al., 2018).

« Entropia difusa (FuzzyEn): FuzzyEn proporciona informacion sobre como cambia
una sefial a lo largo del tiempo al compararla con una version desplazada de si misma
(Monge et al., 2015; Ruiz-Gomez et al., 2018). Estima la similitud entre dos vectores
mediante una funcion exponencial, mientras que en la SampEn y ApEn se emplea la
funcion de Heaviside (Monge et al., 2015).

3) Parametros de dinamica
Las sefiales de EEG son generadas por un sistema biofisico complejo y dinamico, el
cerebro. Por lo tanto, el calculo de caracteristicasdindmicas o variantes en el tiempo es

esencial para captar informacidn relevante de las oscilaciones de la actividad eléctrica
cerebral.
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« Movilidad de Hjorth: la movilidad de Hjorth, equivalente a la varianza de la sefial,
analiza el grado de dispersion presente en los datos (Hjorth, 1970).

« Complejidad de Hjorth: proporcionainformacion sobre la desviacion estandar de la
pendiente normalizada por la desviacidn estdndar de la amplitud de la sefial (Hjorth,
1970).

« Actividad de Hjorth: informa sobre las pendientes estandar que se generan durante el
tiempo requerido para generar una amplitud estandar dada por la movilidad (Hjorth,
1970). Se calcula como la movilidad de la primera derivada, normalizada por la
movilidad de la serie temporal (Hjorth, 1970; Safi & Safi, 2021).

 Varianza temporal: analiza la dispersion de los datos de la serie temporal (Safi &
Safi, 2021). En este TFG, se aplica la varianza temporal a la sefial original, la primera
derivada y la segunda derivada de la sefial.

« Asimetria temporal: evalua la asimetria de la distribucion de una serie temporal (Safi
& Safi, 2021). También se aplica la asimetria temporal a la sefial original, la primera
derivada y la segunda derivada de la sefial.

« Kurtosis temporal: analiza la concentracion de datos en la distribucion de la serie
temporal en torno a la zona central (Safi & Safi, 2021). En este trabajo, se aplica la
curtosis temporal a la sefial original, la primera derivada y la segunda derivada de la
sefal.

5.4.2 Nivel de sincronizacion global
1) Conectividad funcional

La conectividad funcional permite cuantificar deficiencias en los circuitos neuronales
cerebrales provocadas por la enfermedad en cuestion, en este caso la migrafa.

« Phase-lag index (PLI): evalua la asimetria de la distribucion de las diferencias entre
las fases instantaneas de las series temporales (Nufiez et al., 2019; Stam et al., 2007).
Estas diferencias se calculan entre cada par de regionesde interés (ROI). Los valores de
PLI pueden variar entre 0 y 1, donde valores mas altos indican un acoplamiento mas
fuerte (NUfiez et al., 2019; Stam et al., 2007). Una de sus principales ventajas es su
robustez ante los efectos de conduccion de volumen (Nufiez et al., 2019; Stam et al.,
2007).

« Amplitude envelope correlation (AEC): representa la correlacion entre las
envolventes de dos series temporales (NUfiez et al., 2019). Para eliminar el efecto de
dispersién de campoy conduccién de volumen, las series temporales se ortogonalizan
antes de calcular el valor final de AEC.

2) Parametros de red dependientes de la frecuencia

Los parametros de conectividad funcional se representan formando redes de
conectividad entre diferentes regiones cerebrales. Se calculan pardmetros de estas redes
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con el fin de cuantificar las caracteristicas de estas, ademas de sus cambios globales.

« Grado promedio de nodo: el grado de un nodo es el nimero de enlaces que se
conectan a ese nodo. Esta métrica es el promedio de los valores de grado de todos los
nodos de la red (Rubinov & Sporns, 2010).

* Fuerza promedio de los nodos: esta medida se calcula como la suma de los pesos de
todos los enlaces conectados a un nodo (De Haan et al., 2012). Este pardmetro es el
promedio de la fuerza de todos los nodos.

* Longitud promedio del camino caracteristico (CPL): representa el valor promedio
de la longitud del camino mas corto entre cada par de nodos en la red (Stam et al.,
2009). El valor de PL se normaliza mediante el PL promedio de 50 redes aleatorias
derivadas de la red original.

« Coeficiente de agrupamiento (CIC): representa la probabilidad de que los vértices
conectados a un nodo en particular también estén conectados entre si (Stam et al.,
2009). El valor final de CIC se calcula como el promedio de todos los ROIs. Al igual
que PL, el valor de CIC se normaliza mediante el CIC promedio de 50 redes aleatorias
construidas a partir de la original.

« Densidad global: la densidad global, también conocida como wiring cost, se calcula
como la proporcidn entre los enlaces presentes en una red y el nimero méaximo de
conexiones posiblesen dicha red, que corresponde a unared completamente conectada
(Rubinov & Sporns, 2010).

« Closeness centrality (CC): se define como el inverso del PL promedio de cada par de
nodos (Rubinov & Sporns, 2010). El valor de CC final es el promedio de todos los
ROls.

« Betweenness centrality (BC): se define como el niUmero de veces que un nodo actla
como puente a lo largo del camino mas corto entre otros dos nodos (Rubinov & Sporns,
2010). Se calcula el promedio de BC para todos los nodos de la red.

« Graph entropy (GE): esta medida representa una extension de la definicion de la
entropia de Shannonaplicada a los grafos de conectividad. El calculo de GE se basa en
el histograma de probabilidad relativa, el cual refleja la distribucion de conectividad de
la red. Es importante ajustar el nimero de divisiones y el ancho de los “bins” del
histograma de manera individual para cada banda de frecuencia (Revilla-Vallejo et al.,
2021). En este caso, se tomaron como referencia resultados previos para establecer
dichos valores (Revilla-Vallejo et al., 2021).

« Small World index (SW): el concepto de "mundo pequefio™ se refiere a una
caracteristica de las redes que combina tanto propiedades de segregacion como de
integracion (Rubinov & Sporns, 2010). Para facilitar el anélisis, se propone un indice de
SW. Este indice se calcula como la relacion entre el coeficiente de agrupamiento (CIC)
y la longitud del camino caracteristico (PL), ambos normalizados mediante técnicas de
surrogacion de datos (Lubeiro et al., 2017; Rubinov & Sporns, 2010).
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3) Parametros derivados de redes multiplex

Existe evidencia de la interaccién neuronal entre diversas bandas de frecuencia (Yu et
al., 2017). Este fendmeno también es evidente en las redes cerebrales dependientes de la
frecuencia, donde se puede obtener una estructura de maltiples capas al considerar la
red funcional en cada banda de frecuencia caracteristica (Yu et al., 2017). Al emplear
este enfoque, se pueden calcular diversas propiedades multiplex para explorar la
organizacion de la red cerebral en diferentes niveles, tanto para métricas de
acoplamiento basadas en fase (PLI) como para aquellas basadas en amplitud (AEC).

« Overlapped weighted degree (OWD): esta meétrica se deriva de las medidas de
centralidad en el contexto de redes multiplex (Yu et al., 2017). Consiste en el grado
ponderado en cada banda de frecuencia y se calcula como la suma de todos estos
valores (Yu et al., 2017).

« Coeficiente de participacion: pardmetro que se utiliza para evaluar la homogeneidad
de la distribucién del grado de los nodos en todas las capas de la red (es decir, las
diferentes bandas de frecuencia) (Yu etal., 2017). También, se calcula un promedio
para obtener un Unico coeficiente de participacion entre capas (Yu et al., 2017).

En conclusidn, estas métricas se emplean con el fin de analizar diversos aspectos de las
sefales cerebrales y evaluar la complejidad, regularidad, conectividad y organizacion de
la actividad neuronal. Cada una de estas medidas proporciona informacién unica y
puede revelar patrones y caracteristicas especificas presentes en las sefiales cerebrales.

5.5 Redes de asociacion

Las redes de asociacién son grafos que permiten caracterizar la correlacidn existente
entre dos 0 més variables, entendiendo correlacion como la asociacion o relacion entre
dos variables en términos de direccidn e intensidad (Saenz & Tamez, 2014). Los indices
de correlacion mas utilizados son Pearson, Spearman y Kendall (Sdenz & Tamez,
2014).

5.5.1 Red electrofisioldgica

El objetivo principal de este TFG es caracterizar la estructura neurofisioldgica tanto de
los controles como de los sujetos con MC y ME. Para ello, se utilizan las redes de
asociacion, unaherramienta derivada de la teoria de grafos que se explico a lo largo del
capitulo 4 de esta memoria. Las redes de asociacion tratan de cuantificar y representar
las relaciones existentes entre las variables electrofisioldgicas implicadas en el analisis.
Dichas variables se han representado mediante nodos, y sus asociaciones con enlaces.
Los nodos suelen representarse mediante circulos cuya anchuradependera del grado de
nodo, es decir, el nUmero de conexiones que llegan a ese nodo. Por otro lado, los
enlaces tienen un grosor dependiente al valor de la asociacion entre las variables que
unen.

Se utilizan grafos semiponderados en la construccion de la red. Son aquellos que

muestran el valor de las asociaciones estadisticamente significativas, en este caso, solo
se muestran asociaciones mayoresa 0.8. De esta manera, se evita analizar asociaciones
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que han podido darse por azar y no porque realmente las variables estén
correlacionadas.

5.5.1.1 Correlacion parcial de Spearman

Para calcular la matriz de adyacencia de las redes de asociacion, es necesario cuantificar
las asociaciones entre variables de la red. En este caso, se hace uso de la correlacion
parcial de Spearman. Es una medida no paramétrica de la asociacién entre multiples
variables aleatorias, pero permite controlar la influencia de una o varias variables no
deseadas (Sédenz & Tamez, 2014). En este caso, se pretende controlar el efecto de las
edades de los sujetos en las asociaciones calculadas.

Se ha utilizado la correlacion parcial de Spearman, ya que no requiere que la
distribucion de los datos sea normal (Sdenz & Tamez, 2014). Ademas, es poco sensible
a valores sesgados o outliers, a diferencia de la correlacion lineal de Pearson.
Asimismo, la correlacion de Spearman mide relaciones no lineales entre variables,
concretamente mide relaciones monotonas.

El coeficiente de correlacion de Spearman rho (p) se calcula en base a la siguiente
expresion:
6. D?

=1—- ————,
P NINZ— 1)

donde N es el nimero de datos de las dos variables a analizar y D la diferenciade rango
de las variables.

Los valores de la correlacion pueden tomar un valor entre +1 y -1. Un valor de p= +1
indica asociacién positiva maxima; un valor p = -1 indica una perfecta asociacion
negativa. Por el contrario, si p = 0 no existe asociacion entre ambas variables. En
conclusién, cuanto mas se aproxime p a cero mas deébil sera la asociacion.

5.6 Bootstrapping

El bootstrapping es una técnica estadistica empleada para obtener la distribucion
empirica de un estadistico a partir de una muestra de datos (Hesterberg, 2011).
Haciendo uso de esta distribucion, se pueden calcular intervalos de confianza, errores
estandar, sesgos o0 varianzas de estadisticos muestrales, como la mediana o la desviacién
tipica. También permite realizar contrastes de hipdtesis sobre dichos estadisticos. La
técnica de Bootstrap se basa en la idea del remuestreo con reemplazo, es decir, a partir
de una muestra de datos original de tamafio n, genera B muestras del mismo tamario,
denominadas muestras de bootstrap. B es lo que se conoce como numero de bootstrap.
Cada uno de los elementos de la muestra original tendran la misma probabilidad de ser
escogidos para formar parte de las muestras de bootstrap que se obtienen.

Esta técnica estadistica es muy util cuando se estudian conjuntos pequefios de datos, ya
que permite obtener informacion sobre distribuciones de probabilidad sin realizar
supuestos tedricos (Hesterberg, 2011). Sin embargo, para poder hacer inferencia sobre
la poblacidn, es necesario que la muestra sea representativa de esta (Hesterberg, 2011).
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5.6.1 Calculo de redes

Se emplea la técnica de bootstrap en la generacion de las redes de asociacion para
eliminar el sesgo que introduce el orden en que se disponen los sujetos en la matriz de
adyacencia y para poder hacer inferencia poblacional a partir de las redes calculadas
sobre las muestras. Se llevan a cabo 50 iteraciones de bootstrap (B = 50), es decir, se
han generado 50 redes a partir de 50 muestras distintas. Como se ha comentado
anteriormente, no se tiene el mismo nimero de sujetos para todos los grupos, por lo
tanto, el tamafio muestral escogido es el nUmero menor de sujetosde entre los 3 grupos.
En este caso, se ha escogido un tamafio muestral de 18 sujetos (n =18). Por ultimo, con
el fin de caracterizar todos los sujetos de un mismo grupo, se representa la mediana de
las redes calculadas.

5.6.2 Analisis de la estabilidad de las redes

En ultima instancia, con el fin de examinar el grado de robustez de las redes de
asociacion se compara la red generada con ella misma pero obtenida con diferentes
muestras. Para ello, se vuelve a hacer uso de bootstrapping. En este caso, también se
emplea un namero de bootstrap igual a 50, ademas de un tamafio muestral de 18
sujetos. En la figura 14, se representa una figura de estabilidad tipica, la cual permite
comprobar de manera grafica la robustez de la red.

Para generar esta figura de estabilidad, en primer lugar, se han convertido las matrices
de adyacencia generadas mediante bootstrap en vectores de correlaciones ordenadas de
menor a mayor. En segundo lugar, se ha calcula el vector de correlaciones de la matriz
mediana de las 50 redes, el cual se representa con la linea de color rojo. Asimismo, se
ha calculado el intervalo de confianza al 95% para cada una de las redes generadas. El
vector de correlaciones de la matriz original se representa en color negro a lo largo del
eje de correlaciones (eje horizontal). Cuanto mas similares sean las correlaciones de las
redes calculadas por bootstrap y las de la red original, més estable sera la original. Por
otro lado, cuanto més estrecho sea el intervalo de confianza obtenido, més precisa sera
la estimacion efectuada.

La figura 14 representa la figura de estabilidad de una red, en la cual se muestra que es
estable para correlaciones mayores de 0.8 y menores de -0.8, ya que, ningun valor de
correlacion dentro del intervalo de confianza del 95% es igual a cero en estos tramos de
la grafica, por tanto, son valores de asociacion significativos y no dados por puro azar.
En conclusidn, si se tomasen distintas muestras de la matriz inicial umbralizadaa 0.8 en
valor absoluto, se obtendrian redes de asociacion bastantes similares y, por tanto, la red
original seré estable.
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Figura 14. Ejemplo de figura de estabilidad de una red de asociacion obtenida mediante 50

iteraciones de Bootstrap. Se representan en negro los valores de la red obtenida y en rojo, la

medianade las redes obtenidas conbootstrap. En gris, el rango intercuartilicodel 95% de las redes

obtenidas conbootstrap. En negrodiscontinuo, valor a partir del cual los valores de asociaciénde la
red obtenida son significativos.

5.7 Analisis de red

Para evaluar las propiedades globales de la estructura neurofisioldgica y las alteraciones
asociadas a migrafia en cada uno de los tres grupos de sujetos, se lleva a cabo un analisis
de las redes de asociacion basado en pardmetros de red derivados de la teoria de grafos.
Con el fin de comprobar si existen diferencias significativas entre grupos, es necesario
obtener una distribucion de los valores de las métricas de red. Para ello, se calculan los
pardmetros de red sobre cada una de las 50 redes generadas en cada iteracion de
bootstrap. Sin embargo, antes de llevar a cabo el calculo de las métricas de red, se
eliminan los nodos desconectados y se normalizan por la densidad de nodo global de la
red, eliminando asi el efecto de la diferencia de tamafio de los nodos.

Se han extraido 4 parametros de red (Gomez-Pilar et al., 2018):

- Modularidad: permite cuantificar si la red estd dividida en comunidades mas
reducidas, de tal manera que estas redes posean una alta intraconectividad, pero baja
interconectividad.

- Clustering coefficient (CIC): mide el grado de segregacion de la red, es decir,
cuantifica la presencia de grupos con alta intraconectividad.

- Eigenvector centrality (EVC): mide el grado de centralidad de la red, es decir, la
capacidad de los nodos para mantener la integridad estructural de la red.
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- Characteristic path length (PL): calcula el grado de interconexion entre pares de
nodos. Permite cuantificar la integracion de la red.

5.7.1 Métodos de analisis estadistico

Se realiza un andlisis estadistico de los parametros de red de cada grupo de sujetos con
el fin de comprobar si existen diferencias estadisticamente significativas entre ellos. En
primer lugar, se analizan la normalidad y homocedasticidad de las distribuciones
mediante el uso de las pruebas de Kolmogorov-Smirnov y Bartlett, respectivamente. En
base a los resultados de estas pruebas, se utilizan tests estadisticos no paramétricos para
este analisis, ya que no se cumplen las hipétesis de normalidad y homocedasticidad. En
este caso, se emplea la prueba U de Mann Whitney. Esta prueba se basa en la
ordenacion de los datos segin su magnitud y reemplazo de estos por la cantidad de los
rangos correspondientes (MacFarland & Yates, 2016). Mediante este anélisis estadistico
entre los grupos, se puede obtener el valor de probabilidad, también conocido como p-
valor. Si alguno de los p-valores resultantes es inferior al nivel de significancia
establecido en 0.05, entonces se puede afirmar que existen diferencias significativas
entre los grupos comparados. En este caso, la probabilidad de rechazar la hipétesis nula
(dependencia estadistica entre grupos) siendo cierta, es de un 5%. Sin embargo, al
realizarse mas de 2 comparaciones entre grupos aumenta esta probabilidad, siendo mas
posible la aparicion de errores de tipo | (falsos positivos). Como en este analisis se
realizan multiples comparaciones es necesario hacer uso de la correccién de Bonferroni,
la cual controla la aparicién de falsos positivos en el estudio.
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Capitulo 6. Resultados

6.1 Introduccion

En este capitulo, se muestran los resultados obtenidos de aplicar los métodos explicados
en el capitulo anterior sobre la base de datos. En primer lugar, se representan las redes
de asociacion generadas a partir de los parametros de la sefial EEG de los tres grupos de
sujetos. Después, se realiza un analisis estadistico de los parametros de red de cada una
de ellas. Por Gltimo, se muestran y explican las figuras de estabilidad de las redes.

6.2 Redes electrofisiologicas

A continuacion, se muestran las redes de asociacion obtenidas para realizar un analisis
global de la estructura neurofisioldgica en sujetos de control, pacientes con MC y
pacientes con ME. Para poder diferenciar los subniveles de analisis se utiliza un cddigo
de colores que consiste en representar con colores frios los parametros de activacion
local y con colores calidos los de sincronizacion global. Se emplea color azul grisaceo
en parametros espectrales, azul oscuro en no lineales, azul claro en dinamica, marron
para la conectividad funcional, amarillo en los parametros de red y, por ultimo, naranja
en las métricas de organizacién multiplex.

La figura 15 se corresponde con la red de asociacion de los sujetos de control. En ella
se aprecia segregacion entre los niveles de activacion local y sincronizacion global. Por
un lado, se forma un cluster de gran tamafio debido a la correlacion entre los subniveles
espectral, no lineal y dinamica. Sin embargo, también se diferencian cllsteres de
dindmica algo alejados del cluster principal correspondiente a la activacion local. Estos
muestran asociacion sobre todo con parametros de conectividad funcional en las
distintas ROls. Por otro lado, se muestran en la parte inferior izquierdade la figura, tres
clusteres diferenciados que corresponden al nivel de sincronizacion global. El primero
de ellos estd principalmente formado por los pardmetros de red, multiplex y los de
conectividad funcional. Entre medias se aprecia un claster diferenciado de parametros
multiplex que tiene alguna conexién con el primer clister. Un poco mas abajo se
encuentran congregadas las medidas de conectividad funcional en un cluster que
presenta alguna conexién con la activacion local.

En términos generales, visualmente la red de controles presenta poca distancia
interclUster y alta densidad de enlaces en el grafo. Apenas se aprecian médulos
pequefios y segregados.

En la figura 16 se muestra la red de asociacion para el grupo de sujetos con MC. En
primer lugar, se aprecia una segregacion del cluster principal correspondiente a la
activacion local en cllsteres mas pequefios y extendidos a lo largo de la red. En cuanto a
la sincronizacion global, se puede observar como el clister formado por parametros de
red, parametros multiplex y de conectividad funcional se desplaza hacia el cllster
principal de activacién local, lo cual indica mayor asociacion entre ambos niveles de
analisis. Por altimo, se aprecia como el cluster de conectividad funcional mencionado
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en los controles se ha dividido en modulos mas pequefios. A su vez, estos estan
interconectados entre si 'y con el cluster que se ha desplazado.

En general, mediante inspeccion visual se aprecia que la red muestra menor densidad de
enlaces llegando a haber cllsteres con muy pocos nodos. También, se aprecia mayor
modularidad con respecto a los controles.

Por ultimo, en la figura 17 se visualiza la red de asociacion para el grupo de sujetos con
ME. No se aprecian excesivas diferencias graficas con respecto a la red de la MC. Sin
embargo, aumenta la formacion de clisteres en el nivel de activacién local, sobre todo
de los parametros espectrales y no lineales. Ademas, se preserva el cluster central de
sincronizacion global y éste establece conexiones con modulos exteriores
correspondientes a la conectividad funcional. En lineas generales, esta red presenta alta
modularidad como la de los sujetos crénicos y menor densidad de enlaces con respecto
a los controles.

En términos generales, se puede observar que existe una tendencia creciente en
modularidad de la red en los grupos de sujetos migrafiosos en comparacion con los
controles. Ademas, el movimiento del cluster de sincronizacién global hacia el centro
del cluster principal de activacién local sugiere un refuerzo en las asociaciones entre
ambos niveles de andlisis en sujetos con migrafia. Otro aspecto clave es la diferencia en
la densidad de enlaces entre sujetos y migrafia, siendo esta menor en sujetos con
migrafia. Por ultimo, en controles se aprecia que los clusteres estdn mas agrupados entre
ellos; sin embargo, en los dos subtipos de migrafia se aprecia visualmente un aumento
de la distancia intercluster dando un aspecto mas extendido a la red.
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Controles

Figura 15. Red de asociacion mediana obtenida para el grupo de controles sanos. Los colores frios
representan el nivelde activacion local: i) azul grisaceo: subnivel espectral; ii) azul oscuro: subnivel no lineal;
iii)azul claro: subniveldinamico. Los colores calidos representanel nivel de sincronizaciénglobal: i) marron:
subnivel FC; ii)amarillo: subnivel de parametros de red; iii) naranja: subnivel de organizacién multiplex.
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Migrafia cronica

Figura 16. Red deasociacion mediana obtenida para el grupo de migrafiacronica. Los colores frios representan el nivel

de activacidnlocal: i) azul grisaceo: subnivel espectral; ii) azul oscuro: subnivel no lineal; iii) azul claro: subnivel

dinamico. Loscolores calidos representan el nivel de sincronizacion global: i) marrén: subnivel FC; ii) amarillo:
subnivel de parametros de red; iii) naranja: subnivel de organizacion multiplex.
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Migrafa episodica

Figura 17.Red deasociacion medianaobtenida para el grupo de migrafia episédica. Los colores frios

representan el nivel de activacion local: i) azul grisaceo: subnivel espectral; ii) azul oscuro: subnivel no

lineal;iii)azulclaro: subnivel dinamico. Los colores calidos representan el nivel de sincronizacion

global: i)ymarrén: subnivel FC; ii) amarillo: subnivel de parametros de red; iii) naranja: subnivel de
organizacion multiplex.
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6.2.1 Analisis estadistico de los parametros de red

En este apartado se cuantifican las propiedades de red de cada uno de los grupos para
poder establecer comparaciones estadisticas objetivas. Se miden cuatro aspectos
fundamentalesen la caracterizacion de una red: modularidad, segregacion, integracion y
centralidad. Para ello se emplean los siguientes parametros de red: modularidad, CIC,
PLy EVC.

En primer lugar, se realiza una comparacion estadistica para comprobar si existen
diferencias significativas entre grupos en cada parametro de red. Las distribuciones de
dichos valores se muestran en la figura 18. En la tabla 4 se recogen los p-valores
obtenidos en el contraste de hipodtesis. Principalmente, se aprecian diferencias
estadisticamente significativas entre todos los casos posibles de comparacion para el
pardmetro de modularidad. Tal y como se apreciaen las imagenes de las redes, el grado
de modularidad es menor para los controles, seguido de MC vy el valor maximo lo
presenta la red de sujetos episédicos.

En cuanto al CIC son significativas las diferencias entre controles comparados con
casos cronicos y episddicos, por el contrario, entre subtipos de migrafia no lo son. Se
observa un aumento estadisticamente significativo del CIC en migrafia con respecto a
los controles.

Por Gltimo, en PLy EVC se muestra una disminucion estadisticamente significativa en
ambos subtipos de migrafia con respecto a los controles. Como en el caso del CIC, las
diferencias entre los dos subtipos no son significativas.

Tabla 23. P-valores calculados de la comparacion entre grupos para cada parametro de red (test U de
Mann Whitneycon correccion de Bonferroni). Los valores que representan diferencias estadisticamente

significativas entre grupos, para un nivel de significacién de 0.05 estan en negrita.

Casos
Métricas Controles vs MC Controles vs ME ME vs MC
de Red
Modularidad 3.89e-04 2.52e-09 4.00e-04
CIC 2.54e-12 2.29e-15 0.086
Path Length 7.29e-07 8.55e-11 0.016
Eigenvector 5.67e-08 4.28e-11 0.107
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Figura 18. Graficode distribucion de los parametros de red sinnormalizar para los tres grupos de sujetos. En azul
se representan los controles, en rojo los crénicosy en verde los episodicos.

En la figura 19 se presentan las diferencias relativas entre grupos respecto a los
controles en un gréafico poligonal. Para ello se normalizan previamente los datos por
controles debido a la diferencia de rangos de variacidn de los parametros. Se lleva a
cabo mediante la siguiente expresion:

v _ W—Ves
normalizado — )
acs

Donde Vyormatizado ePresenta el valor normalizado de un parametro especifico de la
red, V, denota el valor original, y Vo5 Yy acs son, respectivamente, la media y la
desviacion estandar del pardmetro de los controles.

Se observa que el grafico poligonal se desplaza hacia la derecha en ambos subtipos de
migrafia con respecto a los controles, lo cual implica un aumento en parametros como el
CIC y el modularidad, ademés de una disminucion del EVC y PL.
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Figura 19. Gréaficopoligonal conlosvaloresde los pardmetros de la red normalizados, donde la linea

azul representa al grupo de control, la linea roja al grupo de sujetos crénicos y la verde al grupo de

sujetos episodicos. Los asteriscos representan diferencias estadisticamente significativas entre los grupos

(p-valor < 0.05, prueba de U de Mann-Whitney con, correccion de Bonferroni): el azul representa

diferenciassignificativas entrecontrolesy MC, el naranja entre controlesy ME, y el verde entre MC y
ME.

6.2.2 Estabilidad de las redes

Por altimo, se analiza el grado de robustez de las tres redes representadas. Para ello, se
llevan a cabo 50 iteraciones de bootstrap, calculando 50 redes a partir de los sujetos de
la red original. De esta forma se puede comprobar si las asociaciones de la red se han
dado debido a la existencia de estas o, por el contrario, se han dado por azar.

Para generar las figuras de estabilidad, en primer lugar, se han convertido las matrices
originadas por bootstrap en vectores de correlaciones ordenadas de menor a mayor. En
segundo lugar, se calcula el vector de correlaciones de la matriz mediana de las 50
redes, el cual se representa con la linea de color rojo. Para las redes de bootstrap se ha
calculado también el intervalo de confianza al 95%. Por ultimo, el vector de
correlaciones de la matriz original se representa en color negro a lo largo del eje de
correlaciones. Cuanto mas similares sean las correlaciones de bootstrapping y de la red
original, mas estables seran las redes. Por otro lado, cuanto més estrecho sea el intervalo
de confianza obtenido, més precisa sera la estimacion efectuada.
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En las figuras 20, 21 y 22, se puede comprobar que las redes de controles, MC y ME
son estables para correlaciones mayores de 0,8 y menores de - 0.8, ya que, las curvas
negra y roja son practicamente coincidentes. Ademas, ningln valor de correlacion
dentro del intervalo de confianza del 95% es igual a cero en estos tramos de la grafica,
por lo tanto, son valores de asociacion significativos y no dados por puro azar. En
conclusion, si se toman muestras reordenadas de la matriz inicial umbralizada a 0.8 en
valor absoluto, se obtendran redes de asociacidn bastantes similares y, por tanto, la red
original es estable para ese rango de correlaciones.

CONTROLES

-1

Correlation

Figura 20. Gréafica de la estabilidad de la red de controles. Se representan en negro los valores de la
red obtenida y en rojo, la mediana de las redes obtenidas con bootstrap. En gris, el rango
intercuartilico del95% de las redes obtenidas conbootstrap. En negro discontinuo, valor a partir del
cual los valores de asociacion de la red obtenida son significativos.
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MIGRANA CRONICA

Correlation

Figura 21.Gréaficade la estabilidad de la red de sujetos conmigrafiacrénica. Se representaen negro

losvalores de lared obtenida. En rojo, la medianade las redes obtenidas con bootstrap. En gris, el

rango intercuartilicodel 95% de las redes obtenidas con bootstrap. En negro discontinuo, valor a
partir del cual los valores de asociacién de la red obtenida son significativos.

MIGRANA EPIS()DICA

L i L 1
-1 -0.5 0 0.5 1
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Figura 22. Gréficade la estabilidadde la red de sujetos con migrafia episédica. Se representa en

negro losvalores de la red obtenida. En rojo, la mediana de las redes obtenidas con bootstrap. En

gris, el rango intercuartilicodel 95% de las redes obtenidas con bootstrap. En negro discontinuo,
valor a partir del cual los valores de asociacién de la red obtenida son significativos.
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Capitulo 7. Discusion y conclusiones

7.1 Introduccion

En multitud de estudios se han observado cambios electrofisiolégicos debido a la
aparicién de migrafia. Sin embargo, en dichos estudios los anélisis realizados se han
basado en el analisis de una o varias caracteristicas de la sefial de EEG, por ejemplo,
dinamica o no linealidad. En este caso, se ha pretendido comparar las relaciones
existentes entre los distintos niveles y subniveles de andlisis de sefial, dado que el
cerebro es un 6rgano que trabaja de forma integrada. A pesar de que ciertas zonas
corticales se especializan mas en el procesamiento de informacion de naturaleza distinta
(lenguaje, informacion visual, motora, etc.), la realizacién de un analisis global de la
estructura neurofisiologica por medio de las redes de asociacion permite aportar una
vision mas amplia acerca de la neurofisiologia. Esta caracterizacion de la estructura
neurofisiolégica de sujetos sanos y con migrafia permite apreciar los cambios
fisiopatoldgicos ligados a la aparicion de la enfermedad y a la frecuencia de ataques.

En el capitulo final de esta memoria, se discuten los cambios observados en las redes de
asociacion, teniendo en cuenta el analisis estadistico de sus pardmetros de red. Ademas,
se exponen las limitaciones del estudio y se proponen diversas lineas futuras para
solventar dichas limitaciones. Por Gltimo, se comprueban el cumplimiento de los
objetivos fijados inicialmente para este trabajo y se extraen conclusiones del mismo.

7.2 Discusion de resultados

En este TFG se introduce una metodologia novedosa que permite explorar las
alteraciones en la estructura neurofisioldgica causadas por los subtipos de migrafia (MC
y ME), analizando las relaciones existentes entre diversos subniveles de analisis de
sefiales de EEG. Los resultados muestran que cualquiera de los dos subtipos de migrafia
induce cambios globales en la estructura neurofisiologica de la actividad neuronal.

7.2.1 Diferencias entre controles y migraia

Las redes de asociacién reflejan un mapa de relaciones existentes entre diferentes
propiedadesde las sefiales eléctricas cerebrales registradas en estado de reposo. Estos
mapas o redes describen la funcionalidad cerebral en términos de integracion,
modularidad, segregacién y centralidad. Para comprobar las alteraciones globales de red
que se producen por la presencia de migrafia, se calculan diferentes parametros de red.
Los resultados muestran un patrén de variacion de los pardmetros muy similar para MC
y ME con respecto a los controles, tal y como se aprecia en la figura 19. La estructura
neurofisiologica de la migrafia se caracteriza por una disminucién estadisticamente
significativa del EVC y PL, es decir, las redes de los grupos cronicos y episodicos
poseen menor centralidad y mayor integracion que la red de controles. Por otro lado, en
migrafia se aprecia un aumento estadisticamente significativo con respecto a los
controles de los parametros CIC y modularidad. Esto se traduce en redes con mayor
numero de nodos y de interconexiones entre los mismos, en comparacion con la red de
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controles.

En primer lugar, dado que las redes de sujetos con migrafia presentan mayor integracion
y segregacién (PL bajo y CIC alto, respectivamente) que los controles, estas tienen un
coeficiente de SW mayor. Esto implica que las redes de ambos subtipos de migrafia
poseen caracteristicas SW, una topologia de red éptima que se da en multitud de
sistemas complejos de la naturaleza, y que se caracteriza por un equilibrio 6ptimo en
términos de activacion local y comunicacién global en comparacion con otras
configuraciones de red (Stam & van Straaten, 2012) . Sin embargo, se ha demostrado en
numerosos estudios la existencia de propiedades SW en redes cerebrales sanas. Tanto en
redes funcionales, cuantificadas a través de MEG y fMRI; como en redes estructurales,
obtenidas gracias a técnicas de resonancia magnética estructural (en concreto,
correlaciones de espesor cortical y tractografia DTI) (Eguiluz et al., 2005; Hagmann et
al., 2007, 2008; Stam, 2004; Stam & van Straaten, 2012). Esto es importante ya que el
fuerte agrupamiento de redes de mundo pequefios podria respaldar la segregacion en
maodulos jerarquicos caracteristicos de las redes cerebrales en sujeto sanos, y la longitud
de camino corta podria respaldar la integracion que se supone que es necesaria para un
procesamiento de informacion 6ptimo en las redes (Stam & van Straaten, 2012).

Para llevar a cabo esta discusién se parte de la premisa de que las redes cerebrales de
controles sanos poseen una topologia 6ptima. Esto implica propiedades estructurales y
funcionales oOptimas de los conjuntos de neuronas. Si los osciladores neuronales
distribuidos por el cerebro son capaces de llevar a cabo la transmisién de informacion
de forma 6ptima, entonces se supone que el nivel neurofisioldgico de la sincronizacion
global serd 6ptimo a priori. Ademés, como la transmision de informacion en las redes
también depende de la activacion eléctricade las diferentes fuentes generadoras (las 68
ROIls descritas en este trabajo), se sugiere que el nivel de activacion local sea 6ptimo.
Por tanto, la red de asociacion de sujetos sanos formada por las relaciones existentes
entre estos dos niveles podria tener también una topologia dptima.

No obstante, se aprecia en los resultados que las redes de migrafia han adquirido un
indice de SW mayor que la de controles, por lo tanto, son mas eficientes en la
comunicacion entre regiones cerebrales dado que presentan un mayor grado de
integracion y segregacion. Es decir, la mayoria de las regiones no son vecinas entre si, y
sin embargo la mayoria de ellas pueden ser alcanzadas desde cualquier region de origen
a través de un namero relativamente bajo de enlaces.

Por otra parte, la especializacion de la red se mide en base a la modularidad y la
centralidad. En primer lugar, la centralidad mide el numero de nodos centrales o criticos
que posee la red, es decir, aquellos que son considerados méas importantes en la
organizacion de la misma. A estos nodos centrales se les denomina “hubs” y juegan un
papel principal en la resiliencia de la red ante los cambios que se efectien sobre ella
(Rubinov & Sporns, 2010). Por otra parte, la modularidad cuantifica la formacion de
subgrupos funcionales en una red (de Haan et al., 2012). En este caso, los valores de
centralidad obtenidos paraambos grupos de migrafia son significativamente mas bajos
que los obtenidos para los controles, lo cual indica la presencia de un menor nimero de
nodos con propiedades “hub”. Por lo tanto, la integridad de las redes de los grupos de
migrafia es mas robusta que la de controles, yaque, la alteracion de los nodos centrales
supondria menos cambios estructurales en la red. Ademas, la pérdida de centralidad
puede estar asociadacon la pérdida de caracteristicas jerarquicas en las relaciones entre
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diferentes niveles. Por otra parte, se observa un aumento estadisticamente significativo
en la modularidad de los grupos de migrafia, lo cual indica la presencia de un mayor
numero de subgrupos especializados en la red. Este cambio sugiere una pérdida de
globalidad en el sistema (el cerebro), el cual empieza a trabajar dividido en médulos de
ROIs mas especializados.

Se ha demostrado que la cronificacion de la migrafia conduce a la neuroplasticidad en
las areas de dolor de procesamiento de alto nivel (cortezas somatosensoriales primaria 'y
secundaria, la insula, la corteza cingulada anterior y la corteza frontal medial), debido a
los repetitivos cambios fisiologicos que sufre el cerebro durante los ataques (Pan et al.,
2022). Estos cambios podrian conducir a una reestructuracion para mantener la
integridad de la funcionalidad cerebral frente al efecto de la migrafia, y asi poder
mantener los procesos cognitivos a pesar de la patologia, siendo esta la posible razén
por la que las redes patoldgicas se vuelven mas eficientesen términos de caracteristicas
SW.

La reestructuracion cerebral podria ser explicada mediante una serie de cambios
fisioldgicos observados en MCy ME. En primer lugar, se ha revelado que los pacientes
con MC presentan niveles mas altos de acido N-acetil aspartato en el tAlamo y la corteza
cingular anterior en comparacion con los individuos sanos (Kim et al., 2010). Ademas,
Por otra parte, se ha detectado que los pacientes que padecen ME presentan un marcado
descenso en el metabolismo en diversas areas cerebrales, como la insula, la corteza
cingular anterior y posterior, las cortezas prefrontal y premotoraizquierdas, y la corteza
somatosensorial primaria izquierda. Todas estas regiones estan relacionadas con el
procesamiento central del dolor (Niddam et al., 2018). Estos cambios bioldgicos
podrian tener efectos sobre los osciladores neuronales, afectando a la actividad local vy,
en consecuencia, a la estructura de relaciones neurofisioldgicas.

Adicionalmente, numerosos estudios de neuroimagen basados en DTl o MRI han
detectado cambios estructurales en la materia blanca y gris cerebral (Ashina et al.,
2021). Se ha demostrado pérdida de volumen en la insula bilateral, las cortezas
frontal/prefrontal, temporal, parietal y occipital, la corteza cingulada anterior, los
ganglios basales y el cerebelo en pacientes con migrafia en comparacion con los
controles (Ashina et al., 2021). También, la frecuencia de los ataques de migrafia y la
duracion de la migrafia se han relacionado con la reduccién de la materia gris en los
I6bulos frontal, temporal y parietal, el sistema limbico, la corteza cingulada anterior, el
tronco encefalico y el cerebelo en individuos con migrafia (Ashina et al., 2021). Estos
cambios volumeétricos podrian ser debidos a episodios isquémicosocurridos en periodos
ictales e interictales induciendo una remodelacion cerebral mediada por
neuroplasticidad (Bashir etal., 2013). Dicha remodelacion podria explicar la pérdida de
centralidad de la red como unaadaptacion de la naturaleza hacia una red mas robusta a
los cambios. Ademas, el aumento de la modularidad podria estar respaldado por una
pérdida de la capacidad de trabajo global del cerebro debida a desconexiones de nodos
criticos causadas por una patologia neuroldgica como la migrafia (Stam & van Straaten,
2012).

Por altimo, los cambios estructurales debidos a la aparicién de migrafia podrian llevar
consigo asociados una serie de cambios funcionales en los circuitos neuronales
(Coppolaetal., 2019). Alteraciones en los l6bulos frontal, temporal, occipital y parietal
pueden conducir a comportamientos anémalos de los osciladores neuronales dando
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como resultado unaactividad eléctrica cortical alterada, pudiendo ser una de las causas
de la hiperexcitabilidad cortical en periodo interictal observada en pacientes con
migrafia (Guerrero Peral, 2012).

7.2.2 Diferencias entre MCy ME

En el caso de la comparacién entre el grupo de MC y ME, tan solo se aprecia un
aumento estadisticamente significativo en el modularidad de la red de episddicos con
respecto a la de cronicos. Esto explica la formacion de clUsteres mejor definidos en
migrafia episddica. Ambos subtipos muestran una desviacion similar con respecto a la
red de controles en el resto de los parametros de red.

Un estudio basado en potenciales evocados realizé un analisis de tiempo-frecuencia de
las respuestas de estimulacionemocional. Los resultados muestran que MC y ME tienen
actividad cerebral anormal en la banda gamma en respuesta a estimulos emocionales
negativos durante el periodo interictal, pero no se observaron diferencias significativas
entre grupos (Wu et al., 2018). Esto sugiere un procesamiento de las emociones
negativas similar y, por tanto, podrian no existir demasiadas diferencias a nivel de
actividad cortical. En otro estudio de MEG, se informa de que no existen diferencias
estadisticamente significativas entre MC y ME en el procesamiento de informacion
visual (Chen etal., 2011). Los resultados apoyan a la similitud en la actividad eléctrica
neuronal en ambos subtipos. Este es un buen indicador, ya que la migrafia suele llevar
consigo asociada sensibilidad a estimulos visuales.

Los potenciales evocados son pruebas que evallan la integridad de las vias sensitivas o
motoras estimuladas (Oken & Phillips, 2009). Estas vias no solo estan compuestas por
fibras nerviosas, también involucran zonas corticales de procesamiento de la
informacion. Varios estudios de neurofisiologia basados en potenciales evocados han
demostrado cambios en la actividad eléctrica cerebral en pacientes con migrafia
(Brighina et al., 2009). Ademas, se discute la posibilidad de que estos se deban a
fendmenos de habituacion cerebral defectuosaa estimulos externos. Los cambios en la
actividad cerebral suponen cambiosa nivel de osciladores neuronales, y por tanto en la
activacion local en las distintas ROIls definidas en las redes de asociacién. Dicha
alteracion de la actividad local quizas modifique las relaciones presentes en la estructura
neurofisiologica de los sujetos con migrafia, dando lugar a una red de asociacion
diferente a la de sujetos sanos. Esto implicaria que los estudios de potenciales evocados
podrian ser Gtiles en la caracterizacién de la actividad neuronal mediante redes de
asociacion. En consecuencia, como en este caso no se han hallado diferencias entre MC
y ME en estudios basados en potenciales evocados, se podria discutir que no existan
diferencias significativas entre los dos subtipos de migrafia.

No obstante, se han encontrado diferencias significativas en la conectividad funcional
entre MC y ME, concretamente en el grado de nodo (Hsiao et al., 2021). Este estudio
mostro diferencias significativas en cortezas somatosensoriales primarias y secundarias,
insula, corteza cingulada anterior y la corteza frontal medial, todas ellas zonas de
procesamiento del dolor. También, existe evidenciade un aumento en los niveles de N-
acetil-aspartato en el tdlamo izquierdo de pacientes con MC en comparacién con ME.
Este sustrato bioldgico podria ser un factor diferencial que desencadene posibles
diferencias a nivel de activacion local.
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7.2.3 Analisis de replicabilidad de resultados con articulos de
metodologia similar

En este caso, se analizaron las alteraciones en la estructura neurofisiolégica producidas
por la MC y la ME en mujeres (Gutiérrez de Pablo, 2022). El autor emplea una
metodologia muy similar a la presentada en este TFG; sin embargo, solo se aplica a
registros de mujeres. En este estudio los resultados también han sido normalizados por
los controles por lo que se aprecian diferencias relativas a los mismos. Los resultados
muestran variaciones opuestas de los parametros de red. En el caso de la MC, la
tendencia es muy similar a la obtenida en este estudio, aumentando CIC y modularidad,
y disminuyendo PL y EVC con respecto a los controles. Sin embargo, en la red de
migrafia episddica ocurren cambios opuestos, encontrandose la red de controles en un
punto medio entre ambas redes patoldgicas. Para el caso de MC, no solo son similares
los resultados en parametros de red, sino que graficamente se puede observar un
aumento en la modularidad del cluster principal de activacion local, ademas de la
aparicion de clusteres de pequefio tamafio correspondientes a el nivel de sincronizacion
global. Por lo tanto, se puede decir que los resultados para el caso de migrafia cronica se
replican en ambos estudios. En el caso de ME, dado que la migrafia tiene mayor
prevalencia en mujeres que en hombres, es posible que exista un mecanismo
fisiopatoldgico diferente y que, por tanto, apoye las diferencias en la red de ME. Otro
estudio muestra una correlacion positivaentre alteraciones en diferentes zonas corticales
y factores de gravedad de la migrafa, tales como la frecuencia de ataques y el nimero
de afios padeciendo migrafia (Mainero et al., 2011). Cabe destacar que en ninguno de
los dos estudios se ha especificado si los sujetos padecen o no aura asociada a la
migrafia, por lo tanto, también se le podria atribuir a este hecho las diferencias
encontradas. Algunas investigaciones indican la existencia de diferencias en las
alteraciones de la conectividad funcional en estado de reposo entre individuos con
migrafia con aura y sin aura. Estas diferencias involucran tanto el cértex visual como
regiones extensas relacionadas con el procesamiento visual, como las areas frontales
medias, la insula, la circunvolucién cingulada anterior, el I6bulo parietal superior y el
cerebelo (Ashina et al., 2021).

7.3 Limitaciones

Tanto los resultados obtenidos, como su discusion y andlisis estan sujetos a una serie de
limitaciones que se citan a continuacion:

I.  Se haempleado un metodo nuevo de normalizacion, similar al z-score, basado
en los sujetos de control. A pesar de que ha dado buenos resultados, seria bueno
comparar con otras técnicas de normalizacion de datos. Por ejemplo, sustituir la
media y la desviacion tipica por la mediana y el rango intercuartilico.

Il.  Las redes han sido generadas usando el valor absoluto de las correlaciones de

Spearman, eliminando de esta manera informacion sobre la tendencia de las
correlaciones.
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I1l.  Dado que se emplea un gran numero de variables para generar las redes de
asociacion, es probable que algunas de ellas no aporten informacion relevante en
la caracterizacion de la actividad eléctrica neuronal. Ademas, el coste
computacional es muy elevado. Por lo tanto, seria interesante aplicar
metodologias para identificar qué variables pueden ser mas relevantes.

IV.  Elalgoritmo de disposicién de nodos empleado es Force Atlas 2. Es posible que
introduzca un sesgo en la representacion de las redes, afiadiendo o eliminando
algin parametro de disposicién de nodos que permita que estos se distribuyen de
una forma distinta. Seria recomendable explorar diferentes algoritmos de
posicionamiento, tales como Fruchterman-Reingold u otros algoritmos que se
encuentren disponibles en Gephi.

V. El nimero de iteraciones de bootstrap (50) esta limitado por los recursos
computacionales disponibles. En consecuencia, el analisis de la estabilidad de
las redes es limitado, presentando una menor capacidad de generalizacidn.

VI.  El criterio seguido para diagnosticar MC o ME depende de los dias de dolor de
cabeza, luego es algo subjetivo y dificilmente medible con exactitud. Pueden
existir casos con un namero similar de dias de dolor de cabeza al mes, que
pertenezcan a diferentes subtipos.

VII.  No se ha dividido a los pacientes en funcion de la fase migrafiosa en la que se
encuentren (preictal, interictal, ictal o posictal). Esto permitiria apreciar cambios
en la estructura neurofisioldgica de los sujetos en cada uno de los estados de la
enfermedad.

7.4 Lineas futuras

Se proponen una serie de lineas futuras para mejorar y/o solventar las limitaciones
comentadas anteriormente.

En primer lugar, en futuros estudios seria conveniente generar las redes de asociacion
con correlaciones positivas y negativas por separado. De esta forma, se representa el
tipo de relacion que existe entre las variables del estudio, aportando matices adicionales
en la caracterizacion de la estructura neurofisioldgica.

En segundo lugar, a pesar de que se consigue caracterizar de forma muy completa la
actividad neuronal, en futuros estudios seria conveniente incluir mas métricas en el
procesado de la sefial. No obstante, el coste computacional de las redes seria muy
elevado, por lo que habria que depurar el cédigo o adquirir nuevo hardware. Ademas,
se podria llevar a cabo una seleccion de caracteristicas para escoger aquellos parametros
que aporten mas informacion.

Con el objetivo de mejorar la estabilidad de las redes cuando los grados de asociacion
son inferiores a 0.8, seria beneficioso considerar aumentar varios aspectos, como el
numero de iteraciones de bootstrap, el nimero de sujetos y el nUmero de pardmetros
calculados. No obstante, es importante tener en cuenta que estos cambios
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incrementarian el coste computacional del estudio.

Para futuros estudios seria conveniente realizar el analisis con redes de asociacion a mas
de una base de datos para poder contrastar los resultados. También, seria interesante
incluir datos longitudinales de los sujetos para poder explorar los cambios en la
estructura neurofisiologica a lo largo del tiempo. Ademas, se podria separar hombres y
mujeres en la base de datos, ya que, los resultados obtenidos difieren parcialmente de
los presentados en (Gutiérrez de Pablo, 2022).

Otra linea futura seria llevar a cabo una correlacion de los dias de dolor de cabeza al
mes de cada sujeto con los resultados obtenidos. De este modo, se realizard una
caracterizacion de la actividad neuronal més exhaustiva que podriaaportar informacion
maés relevante sobre las alteraciones de la estructura neurofisiolégica causadas por la
migrafia. Por otro lado, también seria conveniente utilizar registros de EEG de pacientes
que se encuentren en diferentes fases de la migrafia (preictal, interictal, ictal o posictal),
asi no solo se caracterizarian los subtipos, sino también las diferentes fases migrafiosas.

Las redes de asociacion también pueden servir como datos etiquetados para poder
disefiar algoritmos de aprendizaje automaticoy asi poder realizar tareas de clasificacion.
Esto supondria una herramientade ayuda al diagndéstico, permitiendo asi la obtencién de
un diagnostico mas precoz y, por tanto, conllevaria una reduccién del coste
sociosanitario.

Por altimo, esta metodologia no solo se puede emplear con la migrafia, sino que
también con otro tipo de enfermedades neuroldgicas e incluso no neuroldgicas, como
cardiacas, respiratorias, etc.

7.5 Cumplimiento de los objetivos del Trabajo Fin de
Grado

El objetivo principal de este TFG es la caracterizacion de la estructura neurofisiologica
en los 3 grupos de sujetos: controles, MC y ME. Para llevar esto a cabo, se analizan dos
niveles (activacion local y sincronizacion global) de dicha estructuraen base a métricas
derivadas del procesado de sefial. Para realizar la caracterizacion de la actividad
neuronal, se analiza la asociacion entre los distintos factores involucrados mediante una
novedosa técnica: redesde asociacion. Para la consecucion de este objetivo, se fijaron
en el primer capitulo de esta memoria una serie de objetivos especificos. A
continuacion, se analizara su cumplimiento a lo largo de todo el trabajo:

I.  Se harealizado una bdsqueda de informacién en articulos cientificos, libros y
tesis doctorales acerca de la migrafia. Se ha llevado a cabo una extensa fase de

documentacion sobre diagnosticos, tratamientos, fisiopatologia y demas aspectos
de la enfermedad.

Il.  Se ha llevado a cabo otra fase de documentacion en la cual se han explorado
aspectos teoricos sobre las redes de asociacion y la teoria de grafos.

I1l.  Se hainvestigado y aprendido acerca de los softwares Matlab y Gephi.
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VI.

VII.

VIII.

Se haadquirido experiencia en el preprocesado de sefiales de EEG haciendo uso
de filtros digitales y de algoritmos de analisis de las componentes
independientes.

Se ha utilizado Matlab para realizar todo el proceso de extraccion de
informacidn de la sefial de EEG y para la generacidon de las redes de asociacion.

Se han representado redes de asociacion basadas en las asociaciones existentes
entre los parametros extraidos del procesado de las sefialesde EEG. Para ello, se
ha hecho uso del software Gephi.

Se han discutido las redes de asociacion obtenidas y se las ha comparado
mediante un analisis estadistico de sus parametros de red.

Una vez discutidos los resultados, se han extraido conclusiones sobre el estudio.
También, se han determinado las limitaciones y las posibles lineas futuras.

En conclusidn, se puede apreciar que los objetivos del TFG han sido cumplidos en su
totalidad.

7.6 Conclusiones

Tras el andlisis de los resultados obtenidos se extraen las siguientes conclusiones sobre
el estudio realizado:

La presencia de ambos subtipos de migrafia (cronica y episodica) produce
alteraciones en la estructura neurofisioldgica. Esto permite la diferenciacion
entre controles y pacientes con migrafia mediante la utilizacion de las redes de
asociacion, las cuales muestran patrones de organizacién y estructura de los
diferentes niveles neurofisioldgicos (activacion local, interaccion entre pares de
regiones y organizacion de red). Ademas, las redes han demostrado ser robustas
mediante el analisis de estabilidad; por lo tanto, se podrian replicar los
resultados con otras bases de datos.

No se aprecian diferencias significativas entre ambos subtipos de migrafia
analizando esta base de datos con la metodologia propuesta.

Se han empleado cuatro pardmetros para caracterizar las redes de asociacion
calculadas: CIC, PL, modularidad y EVC. Sin embargo, no todos tienen la
misma relevancia a la hora de diferenciar entre grupos de sujetos. De hecho, el
Unico parametro en el que los 3 grupos han presentado diferencias
estadisticamente significativas es la modularidad. Por lo tanto, este pardmetro es
mas sensible a cambios en la estructura neurofisioldgica debida a la aparicién de
MCy ME.
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La metodologia de anélisis empleada, basada en redes de asociacion, permite el
anélisis de la actividad neuronal en la migrafia a partir de la caracterizacion de la
estructura neurofisiologica.

Las redes de migrafia presentan caracteristicas de SW, luego son redes con una
topologia més 6ptima, en cuanto a comunicacién entre ROIs, que la red de
controles. Ademas, también presentan menor centralidad, por lo que tienen un
mayor grado de robustez al poseer en su estructura menos nodos criticos. Por
altimo, las redes de migrafia presentan un aumento en la modularidad con
respecto a los controles, generando mayor especializacién y por tanto menor
capacidad de trabajo global.

Estos cambios quizas sean debidos a una reestructuracion cerebral mediada por
neuroplasticidad para mantener la integridad de la funcionalidad cerebral frente
al efecto de la migrafia, y asi poder mantener los procesos cognitivos a pesar de
la patologia. Esta reestructuracion cerebral podria estar mediada por los
siguientes fendmenos bioldgicos:

e Los pacientes con MC presentan niveles mas altos de acido N-acetil
aspartato en el talamo y la corteza cingular anterior en comparacion con
los individuos sanos. Por otra parte, se ha detectado que los pacientes
que padecen ME presentan un marcado descenso en el metabolismo en
varias areas cerebrales encargadas del procesamiento del dolor durante
los ataques de migrafia.

e Cambios estructurales en la materia gris y blanca cerebral en zonas
encargadas del procesamiento central del dolor (insula, las cortezas
frontal/prefrontal, temporal, parietal y occipital, la corteza cingulada
anterior, los ganglios basales y el cerebelo), que a su vez podrian
provocar cambios funcionales en las redes neuronales. Los cambios
funcionales quizas alteran los osciladores neuronales causando la
caracteristica hiperexcitabilidad cortical presente en pacientes con
migrafia.
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Glosario de siglas y acronimos

AAFP:

AAN:

AEC:

AINES:

AMI:

AMPP:

BC:

BSS:

CASEIB:

CC:

CDS:

CIC:

CPU:

CTM:

DCE:

DTI:

EcoG:

EEG:

EPOC:

ETsSE:

FFT:

fMRI:

American Academy of Family Physicians

Academia Americana de Neurologia

Amplitude Envelope Correlation

Antiinflamatorios no esteroideos

Auto Mutual Information

American Migraine Prevalence and Prevention

Betweenness Centrality

Blind Source Separation

Congreso Anual de la Sociedad Espafiola de Ingenieria Biomédica
Closeness Centrality

Cortical Depression Spreading

Coeficiente de agrupamiento (Clustering Coeficient)

Central Processing Unit

Medida de la tendencia central (Central Tendency Measure)
Dipolo de Corriente Equivalente

Difussion Tensor Imaging

Electrocorticograma

Electroencefalografia

Enfermedad Pulmonar Obstructiva Cronica

Entropia espectral de Escort-Tsallis (Escort-Tsallis spectral Entropy)
Fast Fourier Transform

Imagen por resonancia magnetica funcional (funcional Magnetic

Resonance Imaging)
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FuzzyEn:
GBD:
GE:
GPU:
HFD:
IAF:
IBMS:

ICA:

ICDH:
IHS:
IMC:
LCR:
LFP:
MC:
ME:
MEG:
MF:
MLD:
OMS:
OWD:
PL:
PLI:
PRGC:

PSD:

Entropia Difusa (Fuzzy Entropy)

Global Burden Disease

Graph Entropy

Graphic Processing Unit

Dimension fractal de Higuchi (Higuchi’s Fractal Dimension)

Frecuencia Alfa Individual (Individual Alpha Frequency)

International Burden of Migraine Study

Andlisis de Componentes Independientes (Independent Component

Analysis)

International Classification of Headache Disorders
International Headache Society

indice de Masa Corporal

Liquido cefalorraquideo

Local Field Potential

Migrafia cronica

Migrafia episddica

Magnetoencefalografia

Frecuencia Mediana (Median Frequency)

Métodos Lineales Distribuidos

Organizacion Mundial de la Salud

Grado ponderado superpuesto (Overlapping Weighted Degree)
Longitud del camino (Path Length)

Phase-Lag Index

Péptido Relacionado con el Gen de la Calcitonina

Densidad espectral de potencia (Power Spectrum Density)
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gEEG:
RP:
RSE:
SE:

SEF95:

SLORETA:

SNC:

SSVEP:

SW:

TF:

TFG:

TsE:

Electroencefalografia cuantitativa (quantitative electroencephalography)
Potencia Relativa (Relative Power)

Entropia Espectral de Renyi (Renyi Spectral Entropy)

Entropia espectral (Spectral Entropy)

Frecuencia del borde espectral del 95% (Spectral Edge Frequency)
Standarized Low Resolution Brain Electromagnetic Tomography
Sistema Nervioso Central

Potenciales Evocados Visuales en Estado Estacionario (Steady-State
Visual Evoked Potentials)

Small World

Frecuencia de Transicion (Transition Frequency)

Trabajo de Fin de Grado

Entropia espectral de Tsallis (Tsallis spectral Entropy)
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