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Resumen

La migrafa es una enfermedad grave a nivel mundial que cada afio afecta a un mayor nimero de
personas. Esta enfermedad provoca dafos incapacitantes en las personas que lo sufren,
produciendo pérdidas econdmicas de gran impacto para las empresas. Estos efectos provocan un
gran interés por investigar esta patologia con el fin de encontrar las causas que la producen y asi
poder tratarla para evitar que mas personas la sufran. Esta enfermedad se puede dividir en
diferentes grupos de pacientes, ya sea en funcion del periodo de aparicion de los sintomas de
migrafia, como en funcion de la presencia de ciertos sintomas, como la aparicion o no de aura.
Los estudios que se han llevado a cabo recientemente en esta patologia se han orientado a estudiar
los diferentes sintomas que produce esta enfermedad o los cambios que producen algunos de los
sintomas que se presentan entre los diferentes pacientes que la sufren. Por ello, en este estudio se
ha trabajado en un método de andlisis de sefial que permite identificar las alteraciones en las redes
cerebrales de los pacientes que sufren migrafia cronica y migrafia episodica respecto a pacientes
sanos. Es decir, se pretende analizar y evaluar las diferencias existentes en las sefiales
electroencefalograficas de pacientes con migraifia y controles, asi como de pacientes con migrafa
cronica y episodica, a nivel de fuente y de sensor.

Para el desarrollo de este estudio, se ha utilizado una base de datos privada perteneciente al Grupo
de Investigacion en Cefaleas del Hospital Clinico Universitario de Valladolid, dirigido por el Dr.
Angel Guerrero. Esta base de datos cuenta con registros electroencefalograficos pertenecientes a
88 pacientes con migrafa (36 con migrafa cronica y 52 con migraiia episodica) y 38 sujetos de
control. Para el analisis de estas sefiales de EEG, se han utilizado medidas de conectividad
funcional de fase (PLV) y de amplitud (AEC) con el objetivo de cuantificar el grado de conexién
entre diferentes areas cerebrales de estos pacientes, tanto a nivel de fuente como a nivel de
electrodo. Ademas, esta cuantificacion ha sido apoyada mediante el calculo de varios parametros
de grafo que resumen la situacion de las redes cerebrales en los diferentes tipos de pacientes. A
partir de los parametros de grafos, se ha realizado un analisis estadistico entre los diferentes
grupos de estudio para evidenciar las diferencias que causa la migrafia en el patrén de
conectividad cerebral de los pacientes. También, se ha realizado un analisis de correlacion entre
los parametros de grafos y una serie de variables clinicas.

Los resultados obtenidos entre los diferentes grupos de estudio mostraron diferencias
significativas entre los grupos de sujetos de control y de pacientes con migraia crénica en los
datos de modularidad, Path length o Betweenness. Estos hallazgos apoyan la hipotesis de que la
patologia de migrafia provoca cambios en las redes funcionales cerebrales de los pacientes que la
sufren. Ademas, se encontraron correlaciones moderadas entre los parametros de segregacion e
integracion con las variables relacionadas con el abuso de la toma de farmacos o de dias de dolor
al mes que presentan los pacientes. Esto evidencia que algunos de los sintomas que presentan los
pacientes podrian ser debidos a los cambios que produce la patologia de migrafia en las redes
cerebrales de los pacientes. Estos resultados abren la puerta a futuros estudios relacionados con
la conectividad funcional en pacientes con migrafia.

Palabras clave

Electroencefalograma, conectividad funcional, migrafa crénica, migraia episddica, parametros
de grafo.
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Abstract

Migraine is a worrying illness in the World because it affects more and more people every year.
This illness induces disabling damages in the people who suffer, triggering economic losses in
business. For that, there is a huge interest in investigating migraine and finding their causes and
the possibility to treat them, to avoid more migraine patients. This pathology can be split into
different groups. This division is made according to the period of symptoms’ appearance or
according to the appearance of some symptoms like the aura. Actually, the different articles that
have been published, are focused on studying some symptoms or the way that they affect the brain
of the patients. For that, in this study, we applied a computational method that permits the
identification of alterations in patients with chronic migraine and episodic migraine relative to
healthy patients. The objective of this study is to analyse and asses differences in
electroencephalographic signals between patients with migraine and healthy patients, as well as
between patients with episodic migraine and chronic migraine at the source level and electrode
level.

In this study, a private database belonging to the Headache Research Group of Valladolid’s
University Clinical Hospital, directed by Dr Angel Guerrero, was used. This database has
electroencephalographic recordings of 88 patients with migraine (36 patients with chronic
migraine, 52 patients with episodic migraine) and 38 control patients. For the analysis of these
EEG signals, we have computed measures of phase-related (PLV) and amplitude-related (AEC)
functional connectivity with the objective of quantifying the degree of connection between
different brain areas of these patients at the source level as at the electrode level. In addition, this
quantification has been supported by the calculation of various graph parameters that summarize
the characteristics of the brain network in different patients. From the graph parameters, we have
realised a statistical analysis between the different groups of study, to show the differences that
migraine cause in the pattern of brain connectivity. Also, in this study, a correlation analysis has
been realised between graph parameters and various clinical variables.

The results obtained between the groups of the study showed significant differences between
patients with chronic migraine and healthy patients in modularity, path length, and betweenness.
These results support the hypothesis that migraine produces changes in the functional brain
network of patients who suffer from it. In addition, remarkable correlations were found between
segregation and integration parameters with the variables related to drug abuse or days of pain
per month. This evidences that numerous symptoms of migraine patients have their origin in
changes in the functional brain network. These results open the door to future studies related to
brain functional connectivity in patients with migraine.

Keyword

Electroencephalogram, functional connectivity, chronic migraine, episodic migraine, graph
parameter.
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Capitulo 1: Introduccion y presentacion
del problema.

1.1 Senales biomédicas

Las senales biomédicas se definen como aquellas sefales, producidas por cuerpo humano, que
pueden ser recogidas y procesadas para extraer informacion sobre los diferentes sistemas
bioldgicos que las han producido (Bronzino 2000). A pesar de ser producidas en el interior del
cuerpo humano, cada una de ellas tienen un origen fisioldgico diferente; esto hace que el origen
de las senales biomédicas puede ser de caracter bioeléctrico, bioimpedante, bioacustico,
biomanético, biomecanico, bioquimico o biooptico. (Bronzino 2000). Por otro lado, las senales
biomédicas también pueden ser clasificadas en diferentes conjuntos: (i) en funcién de la fuente
que las ha producido, (ii) en funcion de su aplicacion biomédica, o (iii) en funcién de las
caracteristicas de la sefial. Esta tltima clasificacion es una de las mas utilizadas a la hora del
analisis de sefiales biomédicas (Bronzino 2000).

A la hora de registrar estas sefiales se puede hablar de dos tipos: (i) sefiales biomédicas continuas,
las cuales estan descritas por una distribucion continua, es decir la sefial presenta valores para
cada instante de tiempo y (ii) sefiales biomédicas discretas, las cuales solo proporcionan datos en
momentos especificos de tiempo. Ademas, las sefiales pueden ser periddicas cuando cumplen la
ecuacion (1):

x(t) = 2z +7T), 0]

donde x representa los valores que toma la sefial para cada instante de tiempo, £ el tiempo y T
representa el periodo de la sefial.

Las sefales periodicas son aquellas que se repiten cada cierto tiempo, es decir, pasado un periodo
de tiempo T, la sefial se repite. Por su parte, las sefiales no periodicas se pueden dividir en funcion
de su comportamiento a lo largo del tiempo en: (i) sefiales cuasi-periddicas y en (ii) sefiales
transitorias. (Bronzino 2000) Sin embargo, volviendo al campo de las sefales biomédicas, cabe
destacar que la mayoria de las ellas son de caracter continuo, y gracias a los avances en el
procesado de sefial, se ha conseguido que estas sefiales se puedan muestrear para convertirlas en
sefales discretas y de esta manera, facilitar la extraccion de informacion en su procesado
(Bronzino 2000).

Los métodos para el registro de las sefiales biomédicas son variados y heterogéneos, pero se
pueden clasificar en funcion del lugar en el que se realiza la toma de la sefial, pudiendo ser en el
interior del cuerpo humano (procesos invasivos) o sobre la superficie del mismo (procesos no
invasivos). Los métodos invasivos pueden producir ciertas lesiones en algunos tejidos, pero se
siguen utilizando debido a que la calidad de las sefiales que se obtiene es mas alta y puede llegar
a ser mas Util que el dafo que producen en el paciente. Por el contrario, los métodos no invasivos,
no dafian los tejidos del paciente, al situarse en zonas del exterior del cuerpo humano, sin
embargo, la calidad de las sefiales puede verse afectada de alguna manera, generalmente mediante
la introduccion de ruido procedente de otros sistemas fisiologicos.

Una vez que las sefales biomédicas son registradas, el procesamiento de las mismas tiene un
papel fundamental para el diagnostico y el pronostico de una gran multitud de enfermedad y
procesos infecciosos. Este procesado debe cumplir una serie de objetivos como (Rangayyan
2015):
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- Reducir la subjetividad de las medidas. Histoéricamente, las sefiales obtenidas han sido
analizadas de forma visual por el especialista, lo que ha provocado diagnosticos sesgados

- Mejorar la calidad de las sefiales registradas, asi como de las posibles caracteristicas que
se puedan extraer de ellas. Lo que permite observar eventos complejos.

- Eliminacién de ruido y modelado de las sefales. Este proceso tiene el objetivo de
incrementar la compresion de los sistemas biologicos que las han producido, asi como
facilitar futuras investigaciones.

Se debe tener en cuenta que las sefiales biomédicas presentan ciertas dificultades a la hora de ser
recogidas y procesadas. Entre los problemas mas habituales, destacan: (i) la accesibilidad a las
variables de medida, (ii) la variabilidad de la fuente de la sefal, y (iii) la variabilidad interpersonal.

En muchas ocasiones las variables de interés no son accesibles, sino que se producen en el interior
de organos, lo que provoca que a la hora de registrar las sefiales se introduzcan distorsiones o
efectos de ruido debidos a los tejidos con los que entra en contacto. Ademas, al trabajar con este
tipo de sistemas, en necesario saber que las sefiales no se expresan de la misma manera ni siquiera
dentro de una misma persona, lo que dificulta los métodos de registro de las seiales. Este hecho
se acentlia cuando se trabaja con diferentes personas, es decir, de sistemas biologicos diferentes.

Los sistemas de registro, por su parte, provocan alteraciones en la toma de las sefales debido a la
interrelacion e interaccion entre los diferentes sistemas biologicos, lo que provoca ruido e
interferencias entre las sefiales que realmente se mide. Hay que tener en cuenta que el cuerpo
humano es un conjunto complejo de sistemas bioldgico que trabajan de forma coordinada para
llevar a cabo diferentes procesos de forma simultdnea en un espacio reducido. Todo ello provoca
que las sefales emitidas por un sistema afecten a las sefiales que se intentan recoger en otro. Los
efectos que causan los aparatos de medida en la sefal pueden hacer que el paciente se comporte
inconscientemente de forma diferente a como lo hace normalmente. Los seres humanos son
capaces de recoger informacion del mundo que les rodea y modificar su comportamiento en
funcién de ello. Sin embargo, los aparatos de medida no solo pueden modificar el comportamiento
humano, sino que dependiendo de las fuentes de energia que utilizan o la seguridad que
proporcionan a los propios pacientes pueden introducir variabilidades en las sefales recogidas
(Rangayyan 2015).

1.2 Senales cerebrales. Sinapsis y potencial de
accion.

Los estimulos son recibidos por los diferentes drganos sensoriales y, mediante una serie de vias
sensitivas, son llevados al tdlamo y a la corteza cerebral, lugar en el que se produce el analisis de
la informacion y se elabora una respuesta voluntaria. El transporte de los estimulos a través de las
diferentes neuronas se produce mediante sinapsis entre neuronas y potenciales de accion, que
consisten en una redistribucion de cargas eléctricas a través de la membrana de las neuronas (Bear
2016).

La sinapsis entre neuronas se define como la comunicacion entre ellas. Esta comunicacion
principalmente se produce de forma eléctrica o de forma quimica (Bear 2016). Las sinapsis
eléctricas se producen mediante la comunicacion directa de un estimulo eléctrico entre las
neuronas. Por su parte, la sinapsis quimica se produce mediante la liberacion de sustancias
quimicas denominadas neurotransmisores, produciendo respuestas excitatorias o inhibitorias en
las neuronas postsinapticas (Bear 2016). En el interior de las neuronas existe una carga negativa
debido a la presencia de iones de potasio, mientras que, en el exterior, al otro lado de la membrana,
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existe una carga positiva debida a los iones de sodio. Estos iones por medio de gradientes de
conduccion eléctrica tienden a igualar la carga a ambos lados de la membrana. Ademas, en la
membrana plasmatica existen diferentes canales y bombas que se encargan de regular el paso de
los iones (Bear 2016).

El potencial de accion se dispara cuando ocurre una despolarizacion de la neurona debido a la
apertura de los canales de sodio, produciendo un aumento en la polaridad de la neurona hasta que
se vuelve positiva. Posteriormente, estos canales se cierran y se produce la apertura de los canales
de potasio produciendo una repolarizacion de la célula, y creando un periodo refractario en el que
la célula no puede volver a despolarizarse. Este periodo refractario es el responsable que el
potencial de accion sea unidireccional (Bear 2016).

1.3 Electroencefalograma

1.3.1 Introduccion

El encefalograma consiste en el registro de la actividad eléctrica de cerebro, en concreto de la
actividad eléctrica producida por las neuronas piramidales de la corteza cerebral. Este sistema
permite el registro de las sefiales con una alta resolucion temporal (Malver et al. 2014), por lo que
es uno de los métodos no invasivos mas utilizado en el registro de la actividad del cerebro (Miiller-
Putz 2020a). Este registro se expresa mediante una representacion bidimensional del voltaje en
funcién del tiempo de la actividad cerebral captada a través de una serie de electrodos colocados
en el cuero cabelludo. Una vez colocados los electrodos, hay una contribucion formada por la
suma de los efectos de las sinapsis excitadoras e inhibidoras. Debido a las caracteristicas que
presenta este sistema, se registran unicamente los potenciales postsinapticos producidos en las
neuronas situadas en los giros cerebrales. Esto es debido a que la actividad eléctrica producida
por las neuronas que se localizan en los surcos cerebrales se anula, ya que en esta posicion se
enfrentan los dipolos eléctricos. Ademas, los efectos producidos por estas neuronas se sincronizan
en ciertas areas del cerebro y se trasmiten a la superficie craneal por conduccion de volumen
(Malver et al. 2014).

1.3.2 Tipos de registro

El registro de las sefiales electroencefalograficas se basa en la colocacion de electrodos sobre el
cuero cabelludo. Actualmente, se trabaja con tres tipos de electrodos dependiendo del medio
conductor necesario para trasmitir la sefial: electrodos secos, electrodos basados en agua y los
electrodos basados en gel. Estos son colocados en los pacientes de manera estandar mediante un
gorro que proporciona las posiciones en las que deben situarse los diferentes electrodos (Miiller-
Putz 2020a). La localizacion de los electrodos puede ser diferente en funcion del estudio que se
vaya a realizar. Sin embargo, el sistema internacional 10-20 Fig.1 creado por Herbert H. Jasper
en 1958 (Herbert H. Jasper 1958), es el montaje mas utilizado. Este sistema posiciona los
electrodos a una distancia del 10% o 20% de la distancia total entre cuatro puntos anatémicos de
referencia: el nasion, el inidn, y los dos puntos preauriculares (Miiller-Putz 2020b). Otros
montajes comunmente utilizados son el sistema 10-20 modificado, en el cual se cambia la
posicion de ciertos electrodos (Seeck et al. 2017),0 sistemas como el sistema 10-10 o el sistema
10-5, que reducen la distancia entre los electrodos del sistema 10-20, e introducen un nimero
mayor de electrodos. Estos sistemas permiten recoger un mayor nivel de detalle de las sefiales
electroencefalograficas (Miiller-Putz 2020b, Seeck et al. 2017).

Las sefiales de electroencefalografia son recogidas en el dominio del tiempo, pero a menudo se
trasforman al dominio de la frecuencia mediante una serie de técnicas como la trasformada de
Fourier para su analisis o procesamiento. Una vez en el dominio de frecuencia, estas sefiales se
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Fig. 1: Sistema de colocacion de electrodos 10-20 (Miiller-
Putz 2020b).

pueden dividir en diferentes bandas, que generalmente son: delta (0-4 Hz), theta (4-8 Hz), alfa (8-
13 Hz), beta-1 (13-19 Hz), beta-2 (19-30 Hz), gamma (>30Hz) (Gomez-Pilar et al. 2020). Esta
clasificacion en bandas frecuenciales se utiliza para el analisis de oscilaciones concretas de la
sefal de electroencefalografia (EEG).

En afios anteriores, sobre todo en el ambiente clinico, se ha llevado a cabo la identificacion de las
bandas en el dominio de la frecuencia mediante la inspeccion visual de los datos de series
temporales. Durante este proceso, se busca detectar patrones oscilatorios destacados en los datos,
e identificar las diferentes bandas de frecuencia. Este procedimiento ha resultado util para explicar
de manera efectiva estas formas de onda. En cuanto al origen del analisis de frecuencia de los
datos, este tuvo sus inicios a finales de los afios 60, utilizando inicialmente tres bandas de
frecuencia para capturar la informacion del espectro. Sin embargo, en investigaciones posteriores
centradas en sefiales de electroencefalografia se ha demostrado que el numero de bandas de
frecuencia necesarias para recoger la informacién del espectro de potencia esta influenciado por
factores experimentales. (Bruce et al. 2020). Actualmente, tras las diversas investigaciones que
se han llevado a cabo en el campo la investigacion electroencefalografica, se ha llegado a la
conclusion de que los dominios de procesamiento cognitivos estan asociados con las frecuencias
centrales de las bandas frecuenciales tradicionales (delta, theta, alfa, delta, gamma) (Klimesch
2018). Pese a que cada una de las bandas de frecuencia se asocia con un estado cognitivo diferente,
cabe destacar que estas bandas no son exclusivas ni excluyentes, es decir, en cada proceso
cognitivo se encuentran los diferentes ritmos, inicamente cambia su frecuencia de aparicion.

1.4 Analisis de fuentes y problema inverso

El andlisis de sefales de EEG es fundamental para comprender la actividad eléctrica del cerebro.
Como se va visto anteriormente las sefales de electroencefalograma son una representacion
bidimensional de la actividad eléctrica del cerebro que se captan en la superficie del cuero
cabelludo. Para ello, las sefiales generadas en la superficie cortical se deben propagar hacia el
exterior del craneo, atravesando una amplia variedad de tejidos, para que sean captadas por los
electrodos del electroencefalograma. En el proceso de propagacion a través de diferentes tejidos,
la sefial sufre cierto grado de atenuacion, pasando de niveles de intensidad de miliamperios a
microamperios. Ademas, se puede ver afectada por diversos sucesos o artefactos, siendo los
problemas de conduccion de volumen uno de los mas habituales. Este problema provoca la
superposicion lineal de varias sefiales, lo que hace que se establezca correlaciones instantaneas
en las mediciones del sensor (Haufe et al. 2010). Para abordar estos desafios, existen diferentes
enfoques y herramientas que se pueden agrupar en dos categorias principales.

Un primer enfoque esta centrado en utilizar medidas invariantes a este efecto de conduccion de
volumen o, en su defecto, en las que su efecto sea minimo. Ese es caso del uso de medidas que
usan unicamente la parte imaginaria de la conectividad entre sensores, ya que la idea subyacente
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es que solo la parte real del espectro se ve afectada por los efectos instantaneos. Por ello,
utilizando solo la parte imaginaria se pueden conseguir medidas robustas contra este efecto (Haufe
et al. 2010). Otro grupo esta basado en invertir el proceso de mezcla para aplicar medidas estandar
a las sefiales a nivel de fuente estimadas (Haufe et al. 2010). Dentro de este grupo se pueden
distinguir medidas basadas en el enfoque de localizacion de fuentes, medidas basadas en
estimaciones estadisticas, o medidas que combinan los dos métodos (Haufe et al. 2010).

El problema inverso de EEG o problema de generacion de fuente neural (NSI) calcula la posicion
espacial de las fuentes de corriente idnica teniendo en cuenta los potenciales del electrodo, asi
como sus entradas (Awan, Saleem, y Kiran 2019). Conocer una solucion para este problema es
realmente 1til en diversas situaciones tanto a nivel de comprender el funcionamiento cerebral y
el procesamiento cognitivo, hasta el nivel de conocer el dafio tisular causado en ciertas patologias
estimando diferencias de conectividad entre pacientes y sujetos control (Awan et al. 2019).

Se han estudiado diferentes caracteristicas y se han aplicado diversas técnicas con el objetivo de
poder solucionar este problema. Para ello, clasicamente se han aplicado diferentes procesos
sabiendo que el modelo de conduccion eléctrica del cerebro se puede aproximar por la ecuacion
de Poisson (2) (Awan et al. 2019). Esta ecuacion, también referida como problema de Neumann,
no tiene una solucion trivial, sino que es necesaria la aplicacion de una serie de restricciones,
reduciéndola a la ecuacion de Laplace.

V.oV = ], )

donde o representa la conductividad, ¢ potenciales eléctricos estaticos y J la distribucion de
fuentes en volumen de conduccion.

Existe una gran cantidad de algoritmos que se encargan de cuantificar estos procesos, entre ellos
que destaca como uno de los mas utilizados el algoritmo de tomografia electromagnética cerebral
de baja resolucion (LORETA) asi como sus diferentes variantes. Por otro lado, existen paquetes
de herramientas o foolbox, como EEGLAB o Brainstorm (Baillet, Masher, y Leahy 2004) que
permite la identificacion de las fuentes.

e En concreto, LORETA transforma los datos de EEG de la superficie o del cuero cabelludo en
las fuentes de dipolo cortical correspondientes en cada voxel en una neocorteza simulada
(Chaudhuri y Routray 2020).

e Brainstorm por su parte es un paquete de software dedicado a problemas directos e inversos
de EEG y magnetoencefalografia (MEG), con interfaz y desarrollo en MATLAB permitiendo
un procesamiento mas rapido de sefiales e imagenes (Baillet et al. 2004).

e EEGLAB es un conjunto de herramientas software especializado en el tratamiento de sefiales
electroencefalograficas (UCSanDiego 2023).

A medida que se ha avanzado en el estudio de técnicas de andlisis de sefiales, especificamente en
el campo del electroencefalograma, se han desarrollado nuevos enfoques para abordar el problema
inverso:

- Metodologia de dispersion inversa diferencial. Utiliza la forma diferencial de onda y la
primera ecuacion de Maxwell (3) para resolver el problema electromagnético inverso (Awan
etal. 2019).

OE = $E .ds, 3)

donde E representa el campo eléctrico.
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- Marco de resonancia magnética basado en la media de méxima entropia (MEM). Utiliza la
informacioén proporcionada por las imagenes de resonancia magnética para localizar las
fuentes neuronales (Chowdhury et al. 2015).

- Estimacion de la norma mixta iterativa reponderada. Estd basada en la utilizacion de sefiales
de EEG con alta resolucion espaciotemporal para analizar la actividad eléctrica del cerebro
(Awan et al. 2019).

- Bidomain inverse formulation. La teoria bidominial esta basada en la estimacion de la
corriente eléctrica a partir de los fendémenos de despolarizacion de membrana. En este caso
se trata de estimar el proceso contrario. Aunque clasicamente ha sido aplicado en los procesos
de conduccion de electricidad cardiaca se ha comprobado su aplicacion respecto a la actividad
eléctrica cerebral (Awan et al. 2019).

- Redes neurales profundas iterativas. Se basa en las técnicas de descenso de gradiente
convencionales. Ademas aplica técnicas de regularizacion variacional para minimizar
diferentes objetivos (Awan et al. 2019).

Como conclusion, se puede decir que resolver el problema inverso de EEG es fundamental para
entender y diagnosticar diversas condiciones y estados neuroldgicos. A través de las técnicas
clasicas y de enfoques méas avanzados, se han conseguido importantes avances en la localizacion
de fuentes neuronales y en el estudio de la actividad eléctrica del cerebro. Estas técnicas se
encuentran en una continua evolucion y prometen contribuir significativamente en el campo de
la neurociencia.

1.5 Migrafia y sus caracteristicas.

1.5.1 Etimologia y prevalencia

Actualmente la migrafia es uno de los trastornos neuroldgicos mas prevalentes en el mundo,
siendo catalogada por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) como el sexto mas
discapacitante en el mundo (OMS 2022). Presenta una prevalencia ascendente, que incluso
aumenta al afio hasta un 15-18% en todo el mundo (Goadsby et al. 2017). Entre los pacientes con
migrana destaca que las mujeres son un grupo mas afectado por esta patologia respecto a los
hombres en una proporcion 3:1 (Goadsby etal. 2017). La migrafia provoca una situacién
totalmente agobiante para las personas que la sufren, afectando negativamente tanto a su calidad
de vida como a su productividad (Aguilar-Shea, Membrilla MD, y Diaz-de-Teran 2022). Es por
ello que esta patologia supone grandes pérdidas socioecondmicas por parte de los estados a nivel

mundial y un gran interés a nivel mundial para encontrar una manera efectiva para tratar con ella
(Goadsby et al. 2017).

La migrafia se caracteriza por una alteracion del procesamiento sensorial que se asocia a una serie
de sintomas, en el que sin duda destaca el dolor de cabeza (Aguilar-Shea et al. 2022).
Actualmente, es comunmente aceptado que la migrafia conlleva sensibilizacion y activacion de
las vias trigémino-vasculares del tronco encefalico y de nicleos del diencéfalo, por lo que se
considera que la migrafia es un estado de excitabilidad alterada (Sutherland, Albury, y Griffiths
2019).

1.5.2 Fases de la migrafia

La migrafia es una enfermedad caracterizada por la presencia de una serie de sintomas entre los
que destaca sin lugar a duda el dolor de cabeza. Sin embargo, estos sintomas no se presentan de
forma continua en los pacientes, sino que lo hacen de manera “espontanea”. Por ello, esta
enfermedad se puede dividir en dos fases o periodos, diferenciados por la presencia o no de
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sintomas. Por un lado, existe el periodo ictal, el cual se compone de la expresion de los sintomas
de la migrafia. Mientras que, por otro lado, existe un periodo interictal, el cual se corresponde con
el periodo de tiempo en el que el paciente no presenta sintomas. Debido a las caracteristicas de
las sefiales con las que se va a trabajar en este estudio, esta division va a tomar un papel relevante.

Ademas, el periodo ictal de esta patologia puede ser divido en varias etapas. Estas fases son: (i)
fase premonitoria, (ii) el aura, (iii) el dolor de cabeza y (iv) el estado prodromo. Sin embargo, en
muchas ocasiones suele haber un solapamiento entre ellas (Goadsby et al. 2017). Pese a ello, se
pueden identificar una serie de sintomas caracteristicos en cada una de las fases.

Fase Premonitoria: Conlleva sintomas no dolorosos como bostezos, rigidez en el cuello,
cansancio, sed, o cambios de humor entre otros (Aguilar-Shea et al. 2022). Mediante estudios de
H,O PET se ha comprobado un aumento del flujo de sangre en el hipotdlamo durante esta fase,
sugiriendo que el hipotdlamo tiene un papel importante a la hora de predecir los ataques de
migraia (Goadsby et al. 2017).

Aura: Esta etapa no se da en todos los pacientes que sufren migrafia, pero si en un 75% de ellos.
Generalmente puede presentarse de tres formas diferentes, visual (la mas comtn), sensitiva o del
lenguaje, y motora (las menos comun) (Aguilar-Shea et al. 2022).

Dolor de cabeza: Esta fase se debe por la activacion de las vias sensoriales del nervio trigémino.
Este dolor aumenta de forma progresiva y afecta a la calidad de vida del paciente (Aguilar-Shea
et al. 2022). Ademas se asocia a nauseas, y aversion al tacto, la luz, al sonido o al olfato (Aguilar-
Shea et al. 2022).

Estado Prédromo: Se caracteriza por la presencia de cansancio, somnolencia, concentracion
alterada o hipersensibilidad al ruido (Aguilar-Shea et al. 2022). Ademads la duracion de estos
sintomas esta directamente relaciona con la intensidad del dolor de la fase anterior (Aguilar-Shea
et al. 2022).

1.5.3 Clasificacion de la migrafia

Existen varias formas de clasificar esta patologia, pero las mas comunes son la clasificacion segun
la frecuencia de aparicion de los sintomas, y seglin la presencia o no de aura en los ataques de
migraia.

1.5.3.1 Clasificacion de la migrana en funcion de la frecuencia de

aparicion de los sintomas.
Para que se produzca un diagnostico de migrafia el paciente debe de haber sufrido al menos 5
ataques con caracteristicas similares a los sintomas de esta patologia (Aguilar-Shea et al. 2022).

Ademas, se debe cumplir dos de estas cuatro caracteristicas de dolor de cabeza (Aguilar-Shea
et al. 2022):

Distribucion unilateral.

Calidad pulsatil.

Dolor moderado o intenso.

- Lasituacion empeora con el ejercicio fisico.

La frecuencia de aparicion de los sintomas al mes va a permitir distinguir entre dos tipos de
migrafia: (i) migrafia cronica y (ii) migrafia episodica. Generalmente, los sintomas que ocurren en
ambos tipos de patologia son similares, es decir, la cefalea es la caracteristica por excelencia en
ambos tipos de migrafa. Lo que realmente sirve como umbral para diferenciar estos grupos va a
ser la cantidad de dias al mes que estos pacientes presentan migrafia. Si se presentan signos de
migrafna durante 15 dias o0 mas al mes se habla de migrafia cronica (Ashina et al. 2021). En cambio
si la duracion de los sintomas es menor de 15 dias al mes, se hablara de migrafia episodica (Ashina
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etal. 2021). Se debe destacar que con este tipo de clasificacion de pacientes se va a trabajar en
este estudio. Ademas, la cronificacion de migrafia episddica es frecuente debido a problemas de
umbral y en el que se debe tener en cuenta otras variables como la predisposicion genética
(Aguilar-Shea et al. 2022, Ashina et al. 2021).

1.5.3.2 Clasificacién en funcidn de la presencia de aura.

Se ha visto que el periodo de aura implica principalmente tres signos diferentes: (i) visual, (ii)
sensitivos o (iii) motores. Los efectos visuales son lo mas comunes entre los pacientes que
presentan aura, y se caracterizan por la presencia de zonas de destellos, o puntos cegadores en
expansion (Aguilar-Shea et al. 2022). Otros efectos que se pueden presentar en pacientes con aura
son sensitivos 0 motores, estos Ultimos caracterizados por inestabilidad y disfuncion de los
nervios craneales. La duracion aproximada de los efectos de aura suele ser entre 5 'y 60 minutos
y pueden presentarse antes de la etapa de dolor o de forma simultinea a ella (Aguilar-Shea et al.
2022).

1.5.4 Factores de riesgo y tratamiento.

Numerosos estudios relacionan la enfermedad de migrafia con factores genéticos, de manera que
la presencia de parientes cercanos que sufren esta patologia se convierte en un factor de riesgo
para el desarrollo de la migrafna (Tanha, Sathyanarayanan, y Nyholt 2021,Goadsby et al. 2017,
Rainero et al. 2019). Destaca que la presencia de familiares con aura presenta un mayor riesgo
para el desarrollo de la enfermedad, frente a los pacientes con familiares sin aura (Goadsby et al.
2017). Otros factores reconocidos que afectan a la migrafia son el estrés, el ayuno, los cambios
atmosféricos, factores relacionados con el suefio, y en mujeres cambios hormonales (Aguilar-
Shea et al. 2022).

La migrana es una enfermedad recurrente que no tiene cura, por lo que el tratamiento estd
enfocado a paliar los sintomas puntuales que esta enfermedad puede causar. Estos sintomas se
pueden tratar mediante la toma de farmacos (Goadsby et al. 2017, Aguilar-Shea et al. 2022), pero
esta patologia también presenta tratamientos no farmacolédgicos basados en el establecimiento de
ciertos habitos en la vida diaria con el objetivo de evitar algunos factores desencadenantes
(Aguilar-Shea et al. 2022).

En cuanto al tratamiento farmacoldgico, se puede decir que este se clasifica mediante un
tratamiento estratificado, en que la toma de farmacos va a depender de los sintomas que presenta
el paciente, la via de administracion y las caracteristicas del paciente (Aguilar-Shea et al. 2022).
En cuanto a los fArmacos que conforma los tratamientos, existen diversas familias o grupos de
medicamentos que se pueden aplicar a esta patologia. Por un lado, y en fases iniciales de la
enfermedad se puede aplicar un tratamiento no especifico en el que se utilizan farmacos
antinflamatorios y antieméticos, capaces en algunas ocasiones de controlar los ataques leves de
migrafia (Marmura, Silberstein, y Schwedt 2015). Dentro de los farmacos especificos se utilizan
los farmacos llamados triptanes (Marmura et al. 2015), estos farmacos han demostrado su eficacia
en varios estudios clinicos existen 7 tipos diferentes de triptanes que son aplicables a esta
patologia y su utilizacion debe ser individualizada y va a depender del tiempo que el paciente
lleva presentado migrafia (Aguilar-Shea et al. 2022). Ademas, la utilizacion de triptanes junto a
antipiréticos, como el paracetamol, ha demostrado obtener mejores resultados en el tratamiento
(Aguilar-Shea etal. 2022). Sin embargo, estos farmacos presentan un importante efecto
secundario, la vasoconstriccion (Bigal etal. 2009). Por ello, para evitar estos problemas
circulatorios, se utilizan otros farmacos como el Lasmiditan el cual es un agonista del receptor
SHT, o los Gepants que son agonistas de los receptores CGRP (Lipton y Silberstein 2018). Por
otro lado, a la hora de prevenir los ataques de migrafia destacan algunos medicamentos
profilacticos como los antiepilépticos, antidepresivos o los antihipertensivos. Es importante
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destacar que, un farmaco preventivo es considerado efectivo si reduce la frecuencia al menos un
50% en un plazo de 3 meses desde el inicio del tratamiento (Aguilar-Shea et al. 2022). Otros
tratamientos profilacticos son: (i) Los farmacos betabloqueantes, los cuales han demostrado tener
una eficacia de al menos el 50% reduciendo mas del 50% la frecuencia de aparicion de sintomas
migrafosos (Aguilar-Shea et al. 2022);; (i1) La toxina botulinica, esta es un farmaco es muy
especifico de forma que debe ser inyectado por un neurdlogo experto en aquellos pacientes que
presentan migrafia cronica (Diener et al. 2010) (iii) Los bloqueos de nervio periférico, en los
estudios que se ha llevado a cabo este procedimiento, se ha evidenciado una reduccién en la
frecuencia de ataques de migrafia tras el bloqueo periférico del nervio occipital mayor (Santos
Lasaosa et al. 2017); (iv) Los anticuerpos monoclonales. Estos ultimos merecen una mencion
especial, debido a que han revolucionado el tratamiento de la migrafia refractaria. Estos farmacos
estan orientados contra el péptido relacionado con el gen de la calcitonina (CGRP) (Aguilar-Shea
et al. 2022). El CGRP es la principal sustancia secretada por las terminaciones de los nervios
cerebrales durante los ataques de migrafia, lo que lo hace responsable de muchos de sus sintomas.
De manera que estos fairmacos funcionan de tal manera que bloquean la secrecion de dicho
quimico (Aguilar-Shea et al. 2022).

1.6 Conectividad cerebral

1.6.1 Introduccion

El cerebro es un sistema neurobiologico formada por unidades segregadas funcionalmente que se
encuentran integradas en redes neuronales. Estas redes se obtienen mediante la creacion de
modelos que proporcionan la conectividad por pares de diversas areas cerebrales (Rangaprakash
2017). Estos modelos de conectividad cerebral se denominan conectomas. El término conectoma
fue descrito por primera vez por Sporns y Hagmann (Sporns et al. 2005, Hagmann 2005)
independientemente en el afo 2005, y se refiere al conjunto de conexiones existentes dentro del
cerebro humano que puede entenderse y representarse como grafos (Sporns et al. 2005). Este
sistema se puede entender como una representacion matematica de las interacciones cerebrales
en las que los nodos representarian regiones cerebrales y las conexiones la relacion entre ellas
(Sporns et al. 2005). Este término esta siendo muy utilizado en los estudios de imagen cerebral.
Existen numerosos estudios basados en imagenes de resonancia magnética funcional (fMRI) en
los que se intentan encontrar evidencias funcionales de conexion entre diferentes areas cerebrales
(Miller et al. 2016, Struckmann et al. 2022, de Tommaso et al. 2021). Sin embargo, cada vez mas
se estan utilizando otro tipo de técnicas como el electroencefalograma, que permiten el desarrollo
de otras modalidades de conectividad como son la conectividad estructural, funcional y efectiva.
Estas modalidades van a permitir cuantificar el nivel de conexion entre diferentes areas cerebrales,
sin necesidad de que estas se encuentren conectadas estructuralmente, obteniendo asi, resultados
diferentes a los obtenidos en los estudios de imagen.

1.6.2 Modalidades de Conectividad

Las modalidades de conectividad son:

Conectividad estructural. Permite identificar tractos de fibras anatomicas que conectan diferentes
areas cerebrales (Guggisberg et al. 2019). Este sistema permite obtener patrones de conectividad
a partir de las imagenes, e identificar subgrupos de pacientes por similitud en su arquitectura
cerebral (Craddock et al. 2015). Entre las diferentes técnicas que permiten la obtencidén de
imagenes de conectividad estructural, destaca la resonancia magnética, asi como la resonancia
magnética, o las imagenes de resonancia mediante tensor de difusion (dti).
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Conectividad funcional. Consiste en cuantificar estadisticamente el valor de las diferentes
conexiones que existen entre las regiones cerebrales. Esta técnica se realiza mediante sistemas de
imagen no invasivo como la fMRI o EEG (de Tommaso et al. 2021).

Conectividad efectiva. Esta modalidad de conectividad intenta explicar dependencias encontradas
dentro de un modelo causal (Guggisberg etal. 2019), es decir, ademas de cuantificar las
conexiones existentes aplica un elemento de causalidad entre ellas. Algunas de las técnicas
utilizadas en el registro de esta conectividad destacan la fMRI o el EEG.

Se ha investigado la existencia de una relacion entre la conectividad estructural y la conectividad
funcional, que puede ser util a la hora de descifrar hallazgos neurofisiologicos (Deligianni et al.
2011). Sin embargo, se ha comprobado que esta relacion no es tan fuerte como se creia en un
principio, debido a que existe conectividad funcional entre diferentes areas cerebrales en las que
no hay una conectividad estructural directa (Deligianni et al. 2011). Esto sugiere que hay areas
cerebrales conectadas estructuralmente a otras que, a su vez, estdn conectadas con otras areas
cerebrales, creando una relacion de dependencia entre las primeras areas cerebrales y las ultimas,
quedando reflejada en los valores de conectividad funcional. Cabe destacar que en los estudios de
imagen que utilizan conectividad se habla indistintamente de conectividad funcional como tnica
forma de conectividad, debido al hecho de que la frecuencia de muestreo utilizada en el registro
de imagenes mediante los sistemas como la fMRI es tan baja restringe el uso de otros métodos.

Dentro de la modalidad de conectividad funcional existen varias formas de clasificar las medidas
que se encargan de valorar este tipo de conectividad. Por un lado, algunas medidas se pueden
clasificar mediante las caracteristicas de la sefal, es decir, se va a dividir en: (i) Medidas que se
refieren a la fase para cuantificar el acoplamiento entre sefiales; (ii) Medidas que se centran en la
amplitud de la sefal; (iii) Medidas mixtas que, para determinar el acoplamiento entre dos sefales,
se centran tanto en la fase como la amplitud de las sefales. Por otro lado, existe una clasificacion
que valora la fortaleza del acoplamiento de las sefales para determinar la conectividad. Esta se
basa en: (i) Un acoplamiento débil relacionado con la oscilacion entre nodos, sin correlacion de
amplitud (Guggisberg et al. 2019); (ii) Un acoplamiento mas fuerte entre los osciladores que
implica una sincronizacion completa y el comienzo de correlacion de amplitud (Guggisberg et al.
2019); (ii1) Un tercer tipo en el que los nodos pueden sincronizar rafagas de ritmos mas rapidos
provocando la correlacion de sus envolventes de amplitud (Guggisberg et al. 2019). Pese a ello,
en este estudio se va a seguir la primera clasificacion citada para las medidas que se van a utilizar.

Para intentar cuantificar los diferentes tipos de conectividad cerebral existentes, se pueden aplicar
diferentes métodos dependiendo del tipo de sistema con el que se haya recogido la sefial y de las
caracteristicas que se pretender evidenciar. Por un lado, para estimar la conectividad efectiva se
aplican medidas basada en la causalidad, como la causalidad de Granger (CG) (De Tommaso et al.
2017, Frid et al. 2020a) u otras basadas en la coherencia de la sefial o la entropia de transferencia
(Trotta et al. 2013). Por otro lado, cuando se habla de cuantificar la conectividad estructural se
suelen obtener sefales de resonancia magnética de difusion, generalmente mediante derivaciones
como T1 (Planchuelo-Gémez et al. 2020). A partir de los resultados de esta técnica, se aplican
medidas de andlisis de regiones de interés (Planchuelo-Gomez et al. 2020). Por ultimo, para
estimar la conectividad funcional, medida en la que se centra este estudio, se pueden utilizar
diferentes métodos, como se analizara mas adelante en Capitulo 2.

Estas modalidades de conectividad (funcional y efectiva) tiene la capacidad de binarizarse. Este
proceso consiste en categorizar los pesos de las sefiales en funcion de las caracteristicas del
estudio que se esté realizando. Generalmente, el proceso se suele llevar a cabo en ciertas ocasiones
en las que es dificil diferenciar si las series temporales se encuentran realmente sincronizadas o
no (Rangaprakash 2017). Para categorizar estas sefiales se pueden utilizar diferentes métodos
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basados en la umbralizacion o en la autocorrelacion de las series temporales (Rangaprakash
2017).

1.7 Teoria de grafos en neurociencia

1.7.1 Introducciéon

Se ha comprobado en diferentes estudios que el cerebro y todo el sistema nervioso en general
funciona mediante una compleja red de conexiones entre las neuronas por las que circula la
informacion. Esta red se encuentra consolidada tanto por conexiones anatdmicas (tractos
anatdmicos) como por conexiones funcionales entre diferentes regiones en las que no hay una
estructura anatomica clara. Estas redes cerebrales son totalmente complejas y comparten
caracteristicas con otros sistemas biologicos, de manera que se pueden cuantificar por medio de
métodos de red complejos.

El analisis de este tipo de redes se basa, por una parte, en cuantificar las redes cerebrales con un
pequefio nimero de medidas significativas y comprobables computacionalmente. Por otro lado,
este tipo de analisis intenta definir las conexiones anatomicas y funcionales entre diferentes areas
cerebrales (Rubinov y Sporns 2010). También este analisis puede ser de gran utilidad a la hora de
comparar los cambios patologicos producidos en la red neuronal en pacientes que sufren algiin
tipo de trastorno (Rubinov y Sporns 2010). Sin embargo, para poder aplicar el analisis de redes al
sistema nervioso se debe hacer una equivalencia entre los elementos de la red y la fisiologia
cerebral. Una red se encarga de unir mediante aristas diferentes nodos. Esta teoria representa areas
cerebrales completas mediante nodos, mientras que mediante aristas representa los diferentes
tipos de conectividad que se establecen entre los nodos o regiones cerebrales. Es decir, los nodos
representan los electrodos de EEG, mientras que las aristas representan las relaciones entre los
diferentes electrodos por las que circula la informacion. Se debe tener en cuenta que hay areas
cerebrales conectadas por medio de conectividad funcional, pero no por conectividad estructural,
es decir, hay comunicacioén entre diversas areas cerebrales sin que exista una via estructural
especifica, y esta conexion funcional también estara representada por medio de las aristas
(Rubinov y Sporns 2010).

La colocacion de los nodos se puede llevar a cabo de diferentes maneras debido a los procesos de
mapeo y parcelacion cerebral, asi como de las medidas de conectividad. Esto puede dar lugar a
muchas combinaciones diferentes, y su utilizacion debe estar bien estudiada, ya que la naturaleza
de los nodos y sus conexiones puede variar en gran parte la interpretacion de la topologia de red
(Rubinov y Sporns 2010). Por lo tanto, idealmente, los nodos representan regiones cerebrales con
patrones coherentes de conexion anatomica o funcionales extrinsecas, de manera que las
representacion de regiones heterogéneas tendria menor calidad (Rubinov y Sporns 2010). En
cuanto a la representacion, los nodos no deben superponerse, sino que deben cubrir toda la
estructura cerebral, y las aristas o enlaces entre nodos, ademas de mostrar las diferencias entre
conexion anatdomica o funcional, pueden variar en funcion de la intensidad y la direccion de la
conexion (Rubinov y Sporns 2010). En algunos casos, estos enlaces se vuelven binarios, con el
objetivo de representar si existe una conexion significativa o no, para ello el método mas sencillo
es la aplicacion de umbrales, es decir, se establece un valor umbral y se considera que los valores
superiores a este representan conectividad, y los valores inferiores no.

1.7.2 Medidas de red

Una medida de red individual puede caracterizar uno o varios aspectos de la conectividad cerebral
global y local (Rubinov y Sporns 2010). Estas medidas se pueden clasificar en diferentes grupos
en funcion de las caracteristicas de la red. Por una parte, existen medidas que cuantifican la
cantidad de conectividad asociada a elementos individuales como nodos o enlaces, reflejando el
estado de la red (Rubinov y Sporns 2010). Destaca el grado de nodo como una de las medidas
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mas representativas a la hora de ilustrar las diferentes variantes de la red. En concreto esta medida
cuantifica el nimero de conexiones que tiene un nodo respecto los demas. El conjunto formado
por el grado de nodo de todos los nodos que forman parte de la red cerebral constituye la llamada
distribucién de grados, siendo esta un marcador importante del desarrollo y la resiliencia de la
red. Por otro lado, existen medidas de segregacion, que se define como la capacidad para que
ocurra un procesamiento especializado entre varias regiones cerebrales interconectadas, es decir,
estas medidas cuantifican el nimero de grupos de procesamiento que hay en una red. Entre las
diferentes medidas de segregacion destacan el coeficiente clustering que cuantifica la tendencia
de los nodos a formar grupos interconectados (Adamovich et al. 2022a). Aunque también existen
medidas de segregacion mas sofisticadas que predicen el tamafio exacto de grupos de
procesamiento y su composicion. Es la llamada estructura modular (Rubinov y Sporns 2010). La
estructura modular mas adecuada se puede estimar mediante la utilizacion de diferentes
algoritmos de optimizacion. Por su parte, el nimero de grupos claramente delineados que se puede
dividir una red viene dado por un parametro denominado modularidad.

Otras medidas que se utilizan para cuantificar la situacion de los nodos en la red cerebral son las
medidas de integracion funcional, que se encargan de cuantificar la capacidad que presenta el
cerebro para combinar informacion de diferentes areas cerebrales conectadas. Estas medidas se
basan en la facilidad de comunicacién entre regiones cerebrales, por tanto, estiman el potencial
de integracion funcional, de manera que los caminos de menor longitud conllevan un mayor
potencial de integracion. En este tipo de caracteristicas, las conexiones anatomicas son mas
interpretables que las conexiones funcionales (Rubinov y Sporns 2010). Entre los diferentes tipos
de medidas que conforman este grupo, destacan la longitud de ruta caracteristica o characteristic
path length que se define como la media en todos los nodos de la red, de la suma de todas las
distancias entre nodos dividida por el nimero total de conexiones entre ellos. También destaca su
inversa que esta relacionada con la eficiencia global. Una diferencia entre estas dos medidas es
que la longitud de ruta caracteristica esta influenciada por rutas largas, mientras que la influencia
global estd influenciada por rutas cortas (Rubinov y Sporns 2010). Por otro lado, el tipo de ruta
va a afectar a la hora de aplicar estas medidas, por ejemplo en el caso de las redes binarias y
ponderadas, las rutas se generalizan facilmente, debido a que la longitud es igual a la suma de las
longitudes de los enlaces individuales (Rubinov y Sporns 2010). En el caso de las redes
estructurales y efectivas, estas comparten una alta eficiencia global debido a que presentan una
organizacion similar, pero en contraposicion, las redes funcionales tienen conexiones mas débiles
entre modulos, por lo que presentan una eficiencia global més baja (Rubinov y Sporns 2010).

Las medidas de integracion y segregacion ocultan patrones locales subyacentes de conectividad,
llamados motivos. Su frecuencia de aparicion alrededor de un nodo es conocido como la motif
fingerprint, esta medida refleja el papel funcional de la region cerebral (Rubinov y Sporns 2010).
Ademas, como combinacion de estos dos tipos de medida (segregacion e integracion) surgio las
el conocido como coeficiente de mundo pequefio o small-world, de manera que un valor alto de
coeficiente de mundo pequefio se puede asociar con una alta organizacion de conectividad
anatémica (Rubinov y Sporns 2010). De esta manera, las redes small world se pueden definir
como redes significativamente mas agrupadas que las redes aleatorias, pero cuentan con
aproximadamente la misma longitud de ruta que las redes aleatorias (Rubinov y Sporns 2010).

Otras caracteristicas a tener en cuenta son las medidas de centralidad. En esta modalidad existe
una gran variedad, siendo el grado de nodo la mas utilizada (Rubinov y Sporns 2010). Muchas de
las medidas de centralidad se centran en la idea de que los nodos centrales de muchas rutas cortas
actian como controladores de estas rutas de manera que manejan los flujos de informacion
(Rubinov y Sporns 2010). Entre estos sistemas de centralidad destacan: (i) La centralidad
closenness, definida como el inverso de la longitud de la ruta promedio mas corta de un nodo
respecto de los demas nodos de la red; y (ii) La centralidad de betweenness, a menudo mas
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sensible que la anterior, se definide como la fraccion de todos los caminos mas cortos de la red
que pasan por un nodo determinado (Rubinov y Sporns 2010).

Las afecciones neurologicas muchas veces afectan a las conexiones entre las regiones cerebrales
por ello, para cuantificar y comparar estas afecciones se han creado las medidas de resiliencia que
cuantifican caracteristicas anatdomicas que reflejan la vulnerabilidad de la red al a la lesion. Entre
ellas destacan la distribucion de grados (Rubinov y Sporns 2010). Siguiendo en esta linea, también
se han creado medidas que se encargan de cuantificar la robustez de la red, este es un concepto
que refleja la capacidad de la red cerebral para soportar ataques (Revilla-Vallejo et al. 2023). Entre
las diferentes medidas de robustez destacan medidas como la eficiencia, el gran grupo conectado
y el flujo total.(Revilla-Vallejo et al. 2023).

1.8 Novedades que se pretende obtener con los
meétodos utilizados en este Trabajo Fin de Grado.

Las patologias que pueden afectar al sistema nervioso y en concreto al cerebro, son cada vez mas
estudiadas debido al aumento de nuevas tecnologias que permiten una mayor adquisicién y
analisis de datos, lo que hace que cada vez haya mas cientificos e ingenieros en este ambito. Las
patologias como la enfermedad Alzheimer o el Parkinson llevan varios afios en el punto de mira
de estos profesionales lo que ha hecho que se hayan conseguidos grandes avances. Sin embargo,
otras patologias como la migrafia también presentan graves consecuencias en la vida de las
personas que la sufren, pero pese a ello, la investigacion en este campo es mucho mas reducida.
Por ello, en este trabajo se pretende encontrar diferencias estadisticamente significativas entre los
diferentes tipos de migrafia y los controles para encontrar las claves necesarias por las que las
conexiones cerebrales se ven afectadas en esta patologia, de manera que con este estudio se pueda
ayudar a encontrar un tratamiento que mejore la calidad de vida de estos pacientes. Una de las
novedades que presenta este estudio frente a otros, es el analisis de la patologia de migrafia a partir
de las sefiales a nivel de electrodo y a nivel de fuente. Con ello, se pretende observar diferencias
significativas que puedan ser aplicables en estudios posteriores. Ademas, para este trabajo se
propone el estudio de la conectividad funcional por medio del analisis de las sefiales de EEG, lo
que proporciona una novedad frente a otros muchos estudios en los que la conectividad entre
regiones cerebrales se lleva a cabo por medio de fMRI. Ademas, la correlacion entre variables
clinicas tomadas a la hora de los registros de EEG de las pacientes y los parametros de grafos
derivados de la conectividad funcional calculada a partir de dichas sefiales supone un avance
frente a otros estudios similares (Miller et al. 2016, Gollion et al. 2022).

1.9 Hipdtesis y Objetivos.
1.9.1 Hipdtesis

Se sabe que actualmente la migrafia es una de las enfermedades mas discapacitantes en personas
entre los 18 y los 49 afos lo que provoca un coste social-economico muy alto (Goadsby et al.
2017). Ademas, su investigacion y tratamiento estan muy limitados.

Se piensa que existen ciertas relaciones entre las diferentes variables clinicas con los diferentes
patrones de conectividad cerebral. Asimismo, se cree que estas relaciones explican algunas de las
alteraciones que se producen en ciertas patologias cerebrales como la migrafia. Por tanto, la
hipotesis inicial de este trabajo refleja la idea de que existen cambios en la conectividad cerebral
producidos por la enfermedad de migrafia, que se pueden identificar para poder llegar en estudios
posteriores a evaluar las causas que producen esta patologia y poder encontrar un tratamiento que
mejore la calidad de vida de los pacientes.
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Para ello, en este estudio se ha trabajado con los cambios en la conectividad cerebral de los
pacientes con migrafia respecto a pacientes sanos. Se ha estudiado la aplicacion de métodos de
medida de conectividad funcional en los diferentes grupos de pacientes. Estas medidas de
conectividad se han representado aplicando el enfoque dado por la teoria de grafos, para
evidenciar dichas conexiones anomalas.

1.9.2 Objetivos

El objetivo del presente Trabajo de Fin de Grado es analizar y evaluar las diferencias en la
sefial electroencefalografica entre pacientes con migrafia y controles, asi como entre
pacientes con migrafia crénica y episddica, utilizando métricas de la teoria de grafos
aplicadas sobre redes de conectividad funcional a nivel de fuente y de sensor.

Los objetivos especificos son:

e OE1l: Analizar la conectividad cerebral a partir de las sefiales a nivel de fuente y a nivel de
electrodo. Se va a comprobar el efecto que producen los artefactos por conduccion de
volumen en las sefales de electroencefalograma, enfocado a la conectividad funcional.

Se ha visto que las sefiales de electroencefalograma recogidas en la superficie de la corteza
cerebral pueden estar afectadas por artefactos producidos por los efectos de conduccion por
volumen (Haufe et al. 2010). Para evitar estos artefactos, a menudo se aplican métodos de
identificacion de fuentes. Se va a realizar el estudio en ambos niveles para comprobar si el
efecto producido en la sefial tras aplicar estos métodos modifica los resultados.

e OE2: Cuantificar las conexiones cerebrales mediante parametros derivados de la teoria de
grafos y utilizar estos parametros para evaluar diferencias significativas entre grupos.

La teoria de grafos se aplica a este estudio, de manera que las regiones cerebrales son
representadas mediante nodos, y las conexiones entre ellas por las aristas. La representacion
de la conectividad funcional nos permite visualizar las conexiones entre areas que no
presentan conexiones explicitas, pero que presentan relacion entre ellas.

e OE3: Evaluar la relacion entre las variables clinicas y diferentes parametros de grafo
calculados, con la finalidad de encontrar relaciones que puedan modificar la conducta de
los pacientes.

Muchas patologias se ven afectadas por diferentes variables clinicas que provocan
variaciones en su pronostico. En este estudio, se va a buscar evidencias que muestren si
realmente las variables clinicas se ven alteradas por la enfermedad de migrana.

1.10 Estructura del Trabajo Fin de Grado

Este Trabajo Fin de Grado se ha estructurado en 7 capitulos o secciones:

1. Introduccion y presentacion del problema: En este apartado se explican que son
las sefales biomédicas, en concreto las sefiales electroencefalograficas, y los sistemas con
los que se recogen. También se habla de aspectos que se trataran posteriormente, como la
conectividad cerebral o la teoria de grafos. También se planteas la hipdtesis y los objetivos
del trabajo, asi como la estructura del mismo y de las novedades que supone en el campo
de la migrafia.
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2. Estado del arte. En este apartado se realiza una revision de 18 articulos relacionados
con el calculo de la conectividad funcional a partir de las sefiales de EEG. En concreto se
tratan articulos basados en conectividad funcional tanto en fase, como en amplitud, y en
conectividad efectiva.

3. Metodologia. En este apartado se explica la metodologia que se ha llevado a cabo a lo
largo del estudio, las medidas de conectividad empleadas, los parametros derivados de la
teoria de grafos que se han calculado, asi como los métodos estadisticos aplicados.

4. Resultados. En este apartado se exponen y describen los resultados obtenidos durante
el estudio.

5. Discusion. En este apartado se discuten los resultados obtenidos durante el estudio, y se
intenta explicar la implicacién que presentan los cambios encontrados en la patologia de
migrafia. También se incluye un apartado en el que se habla de las limitaciones del
estudio.

6. Conclusiones y lineas futuras. Para finalizar el trabajo, se ha incluido este apartado
en el que se incluyen las conclusiones que se han obtenido en el estudio, y otro apartado
en el que se sugieren una serie de premisas para estudios futuros.

Finalmente, se ha incluido la bibliografia con la que se ha trabajo a lo largo de todo el estudio.
Asi como un anexo en el cual se ha incluido un apartado final en el que se introduce todo el
codigo de programacion en MATLAB que se ha desarrollado durante el estudio
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Capitulo 2: Estado del arte de los
meétodos de medida de conectividad

cerebral.
2.1 Estado del arte

2.1.1 Introduccion

El cerebro humano funciona como una red de informacion formada por las conexiones sinapticas
de las neuronas, en las que se lleva a cabo el procesamiento cognitivo de la informacion en
diferentes areas cerebrales. Estas areas se encuentran conectadas entre si mediante conexiones
estructurales, que se encuentran formadas por tractos de fibras de sustancia blanca que conecta
unas neuronas con otras. Sin embargo, también existen conexiones funcionales entre regiones
cerebrales, entre aquellas areas que tiene relacion de procesamiento, pero no se encuentran
conectadas fisicamente. Los valores de esta conectividad se pueden medir y cuantificar por
diversos métodos; uno de los métodos mas utilizados para la obtencion de mapas de conexiones
cerebrales, es la resonancia magnética con la cual se obtienen imagenes estructurales. Sin
embargo, cada vez mas se esta llevando a cabo la obtencion de la conectividad funcional entre las
distintas areas cerebrales debido a las prestaciones que esta conectividad genera. Este tipo de
conectividad se obtiene a partir de sefiales procedentes de sistemas como la resonancia magnética
funcional, método que se encarga de medir las fluctuaciones de oxigeno en el cerebro. Otros
métodos que se pueden utilizar para estimar la conectividad cerebral son el EEG y el MEG.

A continuacion, se va a llevar a cabo una revision bibliografica respecto al procesado de sefiales
de conectividad cerebral, en ella, se habla de los diferentes tipos de conectividad cerebral con los
que se trabaja actualmente, pero cabe destacar que esta revision va a estar centrada en la obtencion
de la conectividad funcional entre las diferentes regiones cerebrales. Finalmente, una vez que se
analizan los diferentes métodos con los que se trabaja actualmente en conectividad cerebral, se va
a determinar que método resulta mas adecuado y cuenta con las mejores prestaciones para ser
utilizado en este estudio.

2.1.2 Busqueda de articulos y proceso de seleccion.

Para obtener la informacidn necesaria con la que analizar los métodos actuales que se utilizan
para la cuantificacion de la conectividad cerebral, se ha realizado una blisqueda en diferentes
bases de datos como son Pubmed Google Scholar o IEEEXplore. En estas bases de datos se han
introducido las palabras clave: migraine AND connectivity AND (functional OR effective) AND
(EEG OR MEG OR fMRI OR MRI). A su vez, se han seleccionado principalmente articulos
recientes, en concreto de los Gltimos 5 afios. Pese a ello, se han introducido algunos articulos
anteriores debidos a su importancia en este estudio. Ademas, otro de los filtros aplicados se ha
basado en la eliminacion de articulos publicados en conferencias debido a que, a menudo, muchos
de ellos son publicados sin que hayan sufrido un proceso de revisién por pares en profundidad.

Estos articulos han sido obtenidos tras un proceso de seleccion Fig. 2, en el cual se ha tenido en
cuenta varios aspectos relacionados con el tema que se va a tratar en este trabajo. Algunos de ellos
han sido rechazados mediante la lectura del titulo y/o del abstract, descartando aquellos que
reflejaban ideas diferentes a las que se quieren estudiar. Concretamente, en Google Scholar tras
la introduccion de las palabras clave se han encontrado 23200 resultados, en la base de datos IEEE
Xplore se han encontrado 3 articulos y en Pubmed 349 articulos. Posteriormente en la base de
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Analisis de conectividad funcional de sefiales de EEG en

migrafa
—I Bases de datos consultadas I—
¥ ]
“Pubmed” “Google Scholar” “IEEEXplore”
¥ ¥ ¥

I Ndmero de articulos en la primera busqueda

23200 Articulos

349 Articulos

I Numero de articulos tras lectura de titulo o abstract

| 13 articulos I I 4 articulos I | 1 articulos |

I 18 articulos

Fig.2: Diagrama de flujo sobre la seleccion de articulos. Se explica de forma grafica el proceso que
se ha llevado a cabo en las bases de datos Pubmed, IEEEXplore y Google Scholar para la busqueda
bibliografica.

datos de Google Scholar, y en la de Pubmed debido a la gran cantidad de resultados obtenidos, se
han descartado varias de las paginas de resultados, centrandose en aquellas mas relevantes.
Posteriormente en estas bases de datos se ha producido una seleccion de articulos tras la lectura
de titulos Fig. 2.

La siguiente parte de la seleccion de articulo se ha realizado mediante articulos de lectura abierta,
hasta que finalmente, entre los articulos restantes se ha llevado a cabo la lectura de sus “abstract”,
hasta seleccionar 13 articulos de Pubmed y 4 articulos de Google Scholar y 1 articulo de
IEEEXplore. Con estos 18 articulos se ha llevado a cabo este estudio.

2.1.3 Clasificacion de articulos

Los diferentes articulos que han sido seleccionados en las diferentes bases de datos cumplen una
serie de condiciones por las cuales han sido introducidos en este estado del arte. Destaca que todos
los articulos que se tratan a continuacion estan particularizados para la patologia de migrafia, y en
concreto en los diferentes métodos para estimar la conectividad. Muchos de los articulos tratan la
conectividad funcional a partir de informacién cerebral obtenida por diversos métodos como el
EEG, el MEG o la resonancia magnética funcional. Cabe destacar que en este estado del arte no
se podia pasar por alto la introduccién de algtin articulo en el que se lleva a cabo el calculo de la
conectividad cerebral efectiva, debido a la gran popularidad que han obtenido estos métodos.
También, se han buscado diferentes métodos dentro de cada modalidad con el objetivo de
comparar las fortalezas y debilidades de cada uno de ellos. Esto va a llevar a hacer una
clasificacion por modalidad de conectividad, y dentro de cada una, a una clasificacion de los
diferentes métodos.

2.1.3.1 Conectividad Funcional

En esta revision bibliografica la conectividad funcional es la modalidad que mas articulos abarca,
estd formado por un total de 14 articulos. Dentro de este grupo se van a analizar diferentes
articulos en los que se utilizan diferentes métodos para cuantificar la conectividad. En este punto
es importante recordar que la conectividad funcional es aquella que cuantifica la relacion existente
entre dos zonas cerebrales, sin tener en cuenta la direccion en la que esta fluye. Por un lado, existe
la conectividad funcional en fase, es aquella que para estimar la conectividad funcional utiliza
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diferentes métodos para medir la sincronizacion de fase entre dos sefiales de diferentes regiones
cerebrales. Po otro lado, la conectividad en amplitud, mide la amplitud de las oscilaciones de la
sefial para estimar el grado de acoplamiento entre ellas. A continuacion, se presentan una serie de
articulos donde se exponen el uso de diferentes métodos para el calculo de la conectividad
funcional. Primeramente, algunos de los articulos calculan la conectividad cerebral mediante
métodos basados en regiones de interés (ROIs).

(1) Enel articulo de Gollion et al. (2022) Tabla 1 se realiz6 un estudio mediante la generacion de
semillas a voxel correspondientes a tres regiones de interés (dorsal, media y ventral), que se
colocaron en la corteza insular anterior y posterior izquierda y derecha. Se creé un mapa de
correlacion para cada uno de los sujetos y se evaluo el coeficiente de correlacion entre los
voxels de cerebro completo y las series temporales (Gollion et al. 2022).

(2) Por su parte, en el articulo de Krimmel et al. (2022) Tabla 1 se comprueba la conectividad
entre diferentes regiones cerebrales a través de series temporales de 32 regiones de interés.
En este, las sefiales se organizaron en redes cerebrales y se calcul6 la correlacion entre las
diferentes series temporales. Posteriormente, se aplicaron métodos de reduccion de la
dimensionalidad y de correlacion canonica regularizada para medir la relaciéon entre dos
dominios de interés, para posteriormente asociarlos con diferentes variables clinicas de los
pacientes con migrafia (Krimmel et al. 2022).

(3) En articulo de Li et al. (2022) Tabla 1 se trabaja con un método basado en el analisis de
microestados de las sefales de EEG, para ello se ha utilizado el método “Microstate Analysis
Plug-in” perteneciente a EEGLAB, ademas mediante el calculo de la potencia de campo
global (GFP) se aprecio la diferencia del potencial en todos los electrodos de cada paciente A
partir de ello, se realizaron cuatro topografias de estado utilizando un algoritmo de
permutacion. A partir de ellos se descubrieron perfiles de microestados temporales
divergentes y un sistema de microestados aberrante en los pacientes con migraiia sin aura (Y.
Li et al. 2022)

Por otro lado, se ha considerado importante introducir los siguientes 4 articulos. En ellos, los
métodos aplicados se basan en medidas muy utilizadas en el campo de conectividad cerebral. Sin
embargo, debido a la falta de estudios sobre conectividad cerebral particularizada a la migrana,
se han utilizado dos articulos en los cuales se han centrado en otras patologias.

(4) El siguiente articulo de Lei et al.(2023) Tabla 1 se utiliza el algoritmo Phase Lag Index (PLI)
para la cuantificacion de la conectividad. Este método tiene una escala de valores entre 0 y 1,
donde el valor 0 indica la falta total de acoplamiento. El valor 0 en esta medida también
supone un acoplamiento entre dos sefiales en la que su diferencia de fase esta centrada en 0.
Posteriormente, aplica diversos métodos estadisticos para comprobar relaciones entre los
valores de conectividad encontrados con variables clinicas (Lei et al. 2023).

(5) Corona et al. (2021) Tabla 1 compara métodos de conectividad de fase como es el Phase-
Locking Value (PLV), con métodos conectividad en amplitud como Amplitude Envelope
Correlation (AEC), posteriormente aplica un andlisis de grafos para representar la
conectividad entre regiones cerebrales. Todo esto enfocado a la patologia de epilepsia (Corona
et al. 2021).

(6) En el articulo de Gomez et al. (2018) Tabla 1 se estima la conectividad efectiva entre varias
regiones cerebrales por medio del algoritmo Phase Slope Index (PSI) el cual es un algoritmo
creado para estimar la direccion del flujo de informacion. Este método esta basado en la
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pendiente de la fase de los espectros cruzados entre dos serie temporales, y en el retraso
asociado a las relaciones causa-efecto (Goémez et al. 2018).

(7) En este articulo llevado a cabo por Yum Tabla 1 se han calculo diferentes potenciales de
sincronizacion relacionados con eventos (ERS), asi como el PLI en sefiales que han sido
obtenidas a partir de la transformada Wavelet con una ventana Morlet. En este estudio se
pretende el andlisis de la conectividad cerebral ante estimulos sonoros en pacientes con
migrafia. Se comprob6 que durante el procesamiento sonoro, estas medidas presentan un
desvanecimiento defectuoso en los pacientes con migrafia (Yum et al. 2014).

También se ha considerado importante introducir una serie de articulos en los que se calcula la
conectividad funcional en amplitud por medio de métodos derivados de la coherencia:

(8) Asi se puede ver como en el articulo de Chamanzar et al. (2021) Tabla 1 se utiliza la
coherencia lineal de Pearson con retraso a cero para el registro de actividad eléctrica entre
cada par de electrodos. Esta estimacion se llevo a cabo tanto en el dominio del tiempo y la
frecuencia. Ademas, se consideraron las medidas en valor absoluto, debido a que tanto la
correlacion positiva como negativa recoge el valor de coherencia entre electrodos. El objetivo
final de este articulo fue encontrar diferencias de coherencia entre los diferentes electrodos
colocados en pacientes con migrafa, frente a sujetos de control (Chamanzar et al. 2021).

(9) En el articulo de Frid et al. (2020) Tabla 1 se trabaja con la coherencia cuadrada de la sefial
que es una funcion de densidad espectral de potencia, y de potencia cruzada. Los resultados
de este método se encuentran en un rango de valores entre 0 y 1, y representa en grado de
coincidencia de una sefial frente a otra en cada banda de frecuencia. Finalmente, las
caracteristicas obtenidas en este estudio se utilizaron en un sistema de aprendizaje automatico
en el que se clasificaron pacientes en grupos con y sin aura (Frid et al. 2020b).

(10)  En el articulo de Ouyang et al. (2020) Tabla 1 se realizé un estudio sobre las diferencias
existentes en areas cerebrales de pacientes con migrafa. Para ello, como medida de
conectividad se utilizaron la coherencia y la sincronizacion de fase de la sefial mediante un
enfoque de secuencias de interés. Se extrajeron 20 épocas aleatorias de la sefial con una
duracién de 4 segundos y sin artefactos, de grabaciones electroencefalograficas de 200
segundos de duracion. Posteriormente se aplic6 un método de mapeo estadistico no
paramétrico (SnPM) para analizar la densidad de corriente en la fuente (Ouyang et al. 2020)

Por otro lado, otra de las técnicas cominmente utilizadas en el calculo de la conectividad cerebral
funcional es la resonancia magnética funcional. Este sistema estima la conexion entre regiones
cerebrales por medio de la administracion de oxigeno en el cerebro. Entre los multiples articulos
en los que se trata la conectividad funcional en migrafia con fMRI se pueden destacar los
siguientes.

(11)  Enelarticulo escrito por Wang Tabla 1 se utiliza las imagenes fMRI tomadas en pacientes
con migraiia para evaluar los patrones de la complejidad cerebral alterada. Para este analisis,
se hizo uso de la entropia multiescala. De manera que con los resultados obtenidos se
comprobo que los valores de complejidad cerebral estaban correlacionados con algunos
parametros clinicos, de manera que la hipotesis de que la migrafia produce cambios en la
fisiologia cerebral se ve apoyada por este estudio (Wang et al. 2022).

(12)  Enel articulo de Schwedt Tabla 1, se trata el calculo de la conectividad cerebral a partir

de las sefales de fMRI. Para ello, se ha calcula la entropia de muestra multiescala (MSE).
Esta medida permite el estudio de las caracteristicas dinamicas no lineales. Los resultados de
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este estudio apoyan la idea de que la migrafia produce alteraciones en el funcionamiento
normal del cerebro (Schwedt et al. 2014)

Por otra parte, y para terminar este apartado centrado en la conectividad funcional del cerebro, se
han incluido otros métodos basados en la entropia de la sefal. En este pequefio grupo destacan
los siguientes articulos:

(13)  Enelarticulo llevado a cabo por de Tommaso Tabla 1 utiliza varios métodos para estimar
la conectividad, tanto conectividad efectiva como conectividad funcional, con el objetivo de
evaluar un nuevo sistema de laser para el tratamiento del dolor de las pacientes. En cuanto a
la conectividad funcional utiliza un método sensible a la conectividad de fase: la entropia de
sincronizacion, este método se aplico para todos los pares de electrodos de la totalidad de los
participantes (de Tommaso et al. 2015).

(14)  En el siguiente articulo Tabla 1 de Tommaso calcula la conectividad funcional en fase de
las bandas alpha y beta de las sefiales de EEG, mediante la utilizacion de la entropia de
Shannon. Ademas, también se calculo la conectividad efectiva por medio de la causalidad de
Granger, debido a la relacion existente entre la conectividad efectiva y funcional. En cuanto
a los resultados encontrados se descubri6 que los patrones de conectividad funcional y
efectiva de los pacientes con migrafia cronica y migrafia episodica son diferentes tras la
percepcion de varios estimulos luminosos (de Tommaso et al. 2013).

2.1.3.2 conectividad efectiva

Durante la busqueda de articulos para la redaccion de este estado del arte, se ha comprobado el
uso tan extendido que presenta este tipo de conectividad, por lo que se ha creido necesario la
introduccion de algunos articulos que la tratan en este estudio. Cabe recordar que este tipo de
conectividad al igual que la funcional se encarga de estimar la conexion existente entre regiones
cerebrales, pero, ademads, proporciona informacion de causalidad.

(15)  En este articulo de Bassez et al. (2022) Tabla 1 se utiliza modelos causales dindmicos y
un marco bayesiano jerarquico para comprobar el desarrollo de las fluctuaciones de
conectividad efectiva. Para este modelo causal dinamico se dividi6 la sefial de EEG en
ventanas de 5 segundos, y cada una de las series temporales se transformd en densidades
espectrales, teniendo como objetivo explicar las diferentes caracteristicas generadas por la
neurofisiologia (Bassez et al. 2022).

(16) De Tommaso et al. (2017) Tabla 1 en este articulo calculan la causalidad de Granger y la
entropia de trasferencia para estimar la conectividad efectiva de las sefiales de
electroencefalograma. La CG se basa en la prediccion de dependencia de una variable sobre
otra, intentando explicar si a partir una variable podemos predecir el comportamiento de otra,
y si este comportamiento se produce en ambas direcciones. Por su parte, la entropia de
transferencia se centr6 en diferencias entre tres grupos de pacientes (pacientes con migrafia
con aura, con migrafia sin aura, y pacientes sanos) (de Tommaso et al. 2017).

(17)  En el articulo realizado por Cao Tabla 1 se aplica un analisis de la coherencia de las
sefiales de electroencefalograma perteneciente a pacientes con diferentes grados de migrana.
En este articulo se aplica la coherencia efectiva aislada. Este método presenta algunas ventajas
frente al problema de conduccién por volumen, asi como que este método es capaz de
identificar lineas de conectividad directa entre diferentes areas cerebrales. Finalmente en este
estudio se comprobaron cambios en la dinamica cerebral que afectan en la neurofisiologia de
la patologia de migrafa (Cao et al. 2016)
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(18)  Por ultimo en el articulo de Trotta et al. (2013) Tabla 1 se trabaja con la causalidad de
Granger y la entropia de trasferencia con la idea de construir un modelo autorregresivo de
una serie temporal para predecir su futuro con cierta precision (Trotta et al. 2013).

2.2 Tabla resumen de articulos

Titulo Autor Afio de Meétodo Resultados
publicacion  que utiliza
Aumento de la conectividad de
Cédric Gollion, Fleur Generacion de la insula anterodorsal derecha e
nsular - functional (R TEEO semilles IS\ en pacients con
Co.nnecnw,t,y N migraine Avrribarat, Fabrice 2022 partir delserles migrafia con aura. Este aumento
with aura Bonneville, Vincent t;n(])plora es. de conectividad no se encontrd
Larrue, and Patrice Péran (ROIs) en pacientes con migrafia sin
aura (Gollion et al. 2022).
Samuel R.  Krimmel, La conectividad funcional en
« . . Danielle D. DeSouza, Series estado de reposo en sintomas
Three Dimensions of Michael L. Keaser, | globales se asocié con mejoras
Association Link Migraine  Bharati M. Sanjanwala, 2000 t‘;’gﬁora es del tratamiento no
Symptoms and Functional Robert P. Cowan, Martin ((:oefiz?ente d)é farmacoldgico de la migrafia,
Connectivity” A. Lindquist, Jennifer A. correlacion con mayor impacto en los
Haythornthwaite, and sujetos con sintomas mas
David A. Seminowicz severos (Krimmel et al. 2022).
Se encontraron perfiles de
microestados temporales
divergentes y un sistema de
“Abnormalites in resting- Yasong Li, - Guoliang pacientescon migraa in ura
; Chen, Jing Lv, Lei Hou, s P 9 ’
state EEG microstates are 7h D Ronafei 2022 Andlisis  de Presentando una mayor
a vulnerability marker of Waar?g on?\}”n ongseul microestados  actividad cerebral en la red
migraine andShéngyuan Yu visual y en la red de atencion
dorsal, asi como una reduccion
de la actividad neuronal de la red
de prominencia (Y. Li etal.
2022).
La densidad espectral de
potencia (PSD) de la banda beta
en la region occipital se elevo en
“The patent foramen ovale Xiangyu Lei, Meng Wei, los pacientes con migrafia con
may alter migraine brain vj gj, Liang Wang, hueco oval permeable respecto a
activity: A pilot study of Chenyu Liu, Yichen Guo, 2023 Phase  Lag :3'5. tpac'etmets C(I’”PLT'%ra”f'
electroencephalography Yue Xu,  Xianggi Cao, Index (PLI) bafgaras b?art]aO’ ¢ durante € Ig
spectrum and functional  Rui Liu and estimulacion se elevd en el
connectivity andlisis” Guogang Luo. h I bl
grupo con hueco oval permeable
en comparacion con el grupo sin
hueco oval permeable (Lei et al.
2023).
El valor de conectividad
funcional de EEG intracraneal
. . Phase - aumentd dentro de la reseccion
“Mappn?g. Functional | ydovica - Corona, Locking Value en comparacion con el exterior
Connectivity of Eleonora Tamilia, Joseph (PLV)y para todas las medidas.
Epileptogenic  Networks R. Madsen, Steven M. 2021 Amplitude Mediante el analisis de grafo, se
through Virtual Stufflebeam, Phillip L. Envelope observo que todas las medidas
Implantation” Pearl, Christos Papadelis Correlation de centralidad estimadas a partir
(AEC) de los métodos AEC y PLV en

datos con y sin descargas
epileptiformes interictales, eran
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maés altas dentro que fuera de la
reseccion.(Corona et al. 2021).

Carlos Goémez, Saul J.

Se describié una alteracion de

“Assessment of EEG Ruiz-Gomez, Jesls Poza, los patrones de flujo de
Connectivity Patterns in Aaron Matu[a~na- informacion en toda; las bandc?s
Mild Cognitive Ca}n(.ielas., Pablo. Nufiez, 2018 Phase Slope de frecuencia, SIenQO mas
I . t Usi Ph Nadia P!nto, Mlgue] .A. Index (PSI) notable para las conexiones de
mpairmen " SIng FNase  Toja-Arribas, Monica larga distancia y para las bandas
Slope Index Cano, and  Roberto de baja frecuencia (Gémez et al.
Hornero, 2018)
Myung-Kul ~ Yum, Jin- .
“Timely event-related  Hwa Moon, Joong Koo Durante el  procesamiento
synchronization ~ fading Kang, Oh-Young Kwon, 2014 ERS v PLI sonoro los E(TS y el PLI
and phase de-locking and ~ Ki-Jong Park, Young-Min y grisergtan un | esvan_emtmlento
their defects in migraine”  Shon, 1l Keun Lee, Ki- rr?i ecilioso en 105 paclentss con
Young Jung grafia (Yum et al. 2014)
Las personas con migrafia
mostraban niveles
« L. . significativamente mas bajos de
‘Abnormalities in cortical Coherencia coherencia espacial en la banda
pattern of coherence in  Alireza Chamanzar, Sarah 2021 lineal ge alfa durante los estimulos
migraine detected using M Haigh, and Marlene Pearson  con Auditivos 'y visuales. La
ultra high-density EEG”. ~ Behrmann retraso a cero  desincronizacion sugiere una
mayor actividad funcional, y es
consistente con que la corteza
sea hiperreactiva en la migrafia
(Chamanzar et al. 2021).
“A Biomarker for
Discriminating  Between Las bandas theta y gamma
Migraine with and  Alex Frid, Meira Vshor, . presentan cambios significativos
Without Aura: Machine Alla  Shifrin,  David Coherencia  entre los grupos y que solo la
Learning on Functional Yamitsky, and Yelena 2020 cugdrada de la b_amo_la_ _ theta permanece
c . . Granovsk sefial significativa después de la
onnectivity on Resting- y aplicacion de la correccion de
State EEGs” Bonferroni (Frid et al. 2020a).
« L. Los pacientes con migrafia
Quantitative presentan una menor frecuencia
electroencephalogram Chen-Sen Ouyang Ching- Coherencia y espectral de borde en el 16bulo
analysis of frontal cortex Tai Chiang Rei-Cheng 2020 sincronizaciéon  frontal y una mayor densidad
functional changes in Yang Rong-Ching Wu de fase de la espectral y mayor conectividad
patients with migraine” Lung-Chang Lin sefial en bandas frecuenciales del area
frontal izquierda que los sujetos
de control (Ouyang et al. 2020).
p . ;
Alterat_ton in Functional Xiao Wang, Yutong
Magr?et'c Reson_ance Zhang, Wenchuan Qi, Tao
Imaging Signal  xu,  Ziwen  Wang, opia  de LOS resultados de este estudio
Complexity Across Huagiang Liao, ﬁ:]ure(;?rlg € apoyan la idea de que la migrafia
Multiple Time Scales in zanan Wangl, Jie Liu, 2022 multiescala produce alteraciones en el
Patients with Migraine ang Yu, Zhenxi Hg, (MSE) funcionamiento  normal  del
) - Shan Gao, Dehua Li, cerebro (Wang et al. 2022).
Without Aura Guilin Zhang and
Ling Zhao
“Allodynia and  Todd J. Schwedt, Linda
Descending Pain  Larson-Prior, Rebecca S. La migrafia produce alteraciones
XIOdUIatFLzQﬂrI]g Mlgrgltr;?é ,(\ZAc;a;llsorl\B,eZLaC)llwl\.lolznrfg 2014 fMRI-MSE en el funcionamiento normal del
Functional Connectivity Tammie Benzinger and cerebro
Analysis” Bradley L Schlaggar
“Functional Connectivity narina  de  Tommaso, Cambios en los resultados de
of EEG Signals Under Gabriele Trotta, Eleonora Entropia  de  Sincronizacion antes y después
Laser Stimulation in Vecchio, Katia Ricci, 2015 sirrllgcm)F;:ielzaciér? del estimulo con laser para el
Migraine” Frederik Van de Steen, tratamiento del dolor. Siendo los

Anna Montemurno, Marta

valores de sincronizacion mas
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Lorenzo, Daniele elevados en las medidas
Marinazzo, Roberto anteriores al estimulo (de
Bellotti 'y  Sebastiano Tommaso et al. 2015).
Stramaglia
“Functional and effective Los patrones de conectividad
connectivity in EEG alpha Marina de  Tommaso, funcional y efectiva de los
and beta bands during Seba}stlano Strar_naglla, Entropia  de pa_C|en~tes con migrafia cronica y
- - Daniele Marinazzo, 2013 migrafa episodica son diferentes
intermittent flash ; : Shannony CG Iy ;
timulati . Lo Gabriele Trotta and Mario tras la percepciéon de varios
sumufation 1IN MIGraine  pgjicorg estimulos luminosos (de
with and without aura” Tommaso et al. 2013)
A nivel de grupo, no se hallaron
relaciones significativas entre
los parametros de conectividad y
“Investigation on  how |eqe Bassez, Frederik Van Modelos la intensidad del dolor ni con
dynamic effective de Steen, Sophie Hackl, causales Eg?]cfzozeiggfgrl]ezgflzgﬁ) ?ag?s
connectivity patterns  Pauline Jahn, dindmicos 'y ’
. . 2022 embargo, en los datos de
encode the fluctuating Astrid Mayr, un marco X Lo .
N o . : p : pacientes individuales se aprecia
pain intensity in chronic ~Daniele Marinazzo, bayesiano que cada paciente exhibe su
migraine” Enrico Schulz Jerarquico propia firma de codificacion del
dolor relacionado con la
migrafia en el cerebro (Bassez
et al. 2022).
En pacientes con migrafia sin
aura se produjo una reduccion de
conectividad funcionales en las
regiones posteriores temporal-
Marina de Tommaso, Causalidad de parietal en todas las bandas, y
“Brain networking Gabriele Trotta, Eleonora Grander también en las regiones frontales
analysis in migraine with Vecchio, Katia Ricci, R. 2017 entrogia dz en la banda theta.
and without aura” Siugzdaite3and P . En pacientes con migrafia
. . transferencia S .
Sebastiano Stramaglia episddica se observd una mayor
transferencia de informacion en
la banda beta tanto en la
direccién de entrada como de
salida (de Tommaso et al. 2017).
| Zehong Cao, Chin-Teng Se evidenciaron cabios en la
“Resting-state EEG power  Lin, Chun-Hsiang Coherencia ~ Poencia :
. : . conectividad efectiva entre las
and  coherence  vary Chuang, Kuan-Lin Lai, 2016 efectiva band q £ . q
between migraine phases” Albert C. Yang, Jong-Ling aislada andas ¢ lrecuencia
g p . . diferentes fases de migrafia (Cao
Fuh and Shuu-Jiun Wang
et al. 2016).
La modulacién relacionada con
Gabriel T el estimulo de la conectividad
“Eff“tivei _connectit_:ity S:be:;figno Stramarloﬁzl Causalidad de efectiva en las bandas alfay beta
and cortical information Mario Pelli R bg X fue significativamente diferente
flow under visual ario Pellicoro, Roberto 2013 Granggr Y entre los grupos, se observaron
Bellotti entropia  de '

stimulation in migraine
with Aura”

Daniele Marinazzo
Marina de Tommaso

transferencia

valores méas pequefios en
pacientes con migrafia sin aura
que en pacientes con aura
(Trotta et al. 2013).

Tabla 1. Tabla resumen de los articulos consultados. En esta tabla se hace un resumen de los aspectos
mas relevantes de los articulos consultados para la elaboracion de este estado del arte.

2.3 Conclusiones de la revision del estado del arte

Tras el analisis de los estos articulos, se ha comprobado la existencia de multiples métodos para
estimar la conectividad cerebral funcional. Estos métodos son muy diversos y todos ellos
proporcionan una vision diferente. Entre todas ellas se ha observado el uso de métodos basados
en el calculo de ciertas caracteristicas de la sefial como la entropia o la coherencia. Debido al
caracter investigativo que se quiere proporcionar a este Trabajo Fin de Grado, se ha decidido la
aplicacion de medidas muy utilizadas en otros tipos de estudios de conectividad, pero que, tras
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esta investigacion se ha comprobado que no han sido muy utilizados para la patologia de migraiia.
Por ello, se ha decidido el uso de la técnica de PLV para el calculo de conectividad funcional en
fase. Este método ha demostrado ofrecer buenos resultados, y es relativamente directa de aplicar.
Por otra parte, la conectividad funcional en amplitud en este estudio ha sido estimada por métodos
basados en la coherencia de la sefial, sin embargo, y en referencia al caracter investigativo ya
nombrado de este estudio, junto a los resultados que ofrece, se ha decidido el uso del método de
AEC para cuantificar la conectividad funcional en amplitud.
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Capitulo 3. Metodologia y analisis del
problema

En este apartado se van a describir los pasos seguidos en el analisis realizado en este trabajo.
Primeramente, se ha partido de un conjunto de sefiales electroencefalograficas pertenecientes a
una base de datos privada. Respecto a estas sefiales, se ha investigado el tipo de preprocesado que
se les ha aplicado. Posteriormente, se ha aplicado un procesado basado en el calculo de
conectividad cerebral funcional, tanto de medidas en fase como en amplitud. El procesado
también ha consistido en la aplicacién de parametros derivados de la teoria de grafo y en un
analisis de correlacion entre estos pardmetros y una serie de variables clinicas recogidas a la hora
de la toma de las sefiales. Todo este proceso que han sufrido las sefiales originales queda reflejado
graficamente en la Fig. 3.

3.1 Datos iniciales y Adquisicion de los datos
3.1.1 Base de Datos de trabajo

Para llevar a cabo los diferentes objetivos propuestos en este estudio nombrados anteriormente,
se va a trabajar con una serie de sefiales electroencefalograficas pertenecientes a la base de datos
POCTEC. Esta base de datos es privada y pertenece al Grupo de Investigacion en Cefaleas del
Hospital Clinico Universitario de Valladolid, dirigido por el Dr. Angel Guerrero. Las sefiales
fueron tomadas en la Unidad de Cefalea del Hospital Clinico Universitario de Valladolid (Espaiia)
y en el Instituto de Investigacdo e Inovagdo em Saude da Universidade do Porto (Portugal).

Esta base contiene datos pertenecientes a mujeres entre 18 y 40 afios, exclusivamente, debido a
la gran prevalencia de la migrafa en este sexo, asi como para evitar sesgos asociados a factores
hormonales en la cefalea (V. Gutiérrez de Pablo et Al . 2022). Todas ellas fueron diagnosticadas
bajo los criterios de la Clasificacion Internacional de Cefaleas (CIC) (Headache Classification
Committee of the International Headache Society (IHS) 2013). Los 99 registros que conforman
esta base de datos se catalogaron en diferentes grupos dependiendo del grado de migrana
diagnosticado. De esta manera, la base de datos cuenta con tres grupos: (i) Sujetos de control
formado por 38 registros; (ii) Pacientes con migrafia cronica con 36 registros; y (iii) Pacientes con
migrafia episodica con 52 registros. Es importante recordar que la clasificacion general de
migrana distingue a pacientes con migrafia cronica y migrafia episoédica en funciéon de la
frecuencia en la que se producen los ataques. En concreto, por encima de 15 dias de migrafia al
mes se considera migrafa cronica (Gomez-Pilar et al. 2022). Sin embargo, en esta base de datos,
para evitar remarcar las diferencias entre migrafa cronica y migrafia episodica, se han excluido
aquellas pacientes con una repetibilidad de cefaleas cercana a los 15 dias al mes, conformando el
grupo de migrafia episodica con pacientes que presentaban menos de 10 dias de cefalea al mes
(migrafia episodica de baja frecuencia).

3.1.2 Adquisicion de los datos

En este estudio no se ha realizado una adquisicion directa de los datos con los que se va a trabajar,
sino que se parte de los datos pertenecientes a una base de datos privada. Esta base de datos ha
sido conformada por una serie de registros que han sido adquiridos siguiendo el mismo protocolo
de adquisicion. El procedimiento llevado a cabo en los diferentes hospitales en los que se ha
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Fig.3: Esquema que muestra los procesos que se han aplicado a las seiiales clectroencefalograficas
a lo largo del estudio.

trabajado ha sido muy importante a la hora de consolidar la base de datos, evitando asi que los
datos presenten sesgos o caracteristicas dependientes de la forma de registro que pudieran afectar
a los resultados de este estudio. La adquisicion se ha llevado a cabo por medio de electrodos
activos colocados en un gorro elastico siguiendo el sistema internacional 10-10 de 32 canales
(BrainVision), y utilizando como referencia el electrodo Cz. Durante el registro, la impedancia se
mantuvo por debajo de 5k, y se registraron 10 minutos de actividad electroencefalografica basal,
con las participantes sentadas manteniendo los ojos cerrados. Ademas, la frecuencia de muestreo
de las sefiales fue de 500 Hz.

Como se ha dicho anteriormente, en este trabajo no se han llevado a cabo los procesos de registro
de las senales, pero tampoco se han realizado el preprocesado de los datos adquiridos. Este hecho
se debe a que se ha partido inicialmente de sefiales que se encontraban listas para trabajar, ya que
pertenecen a una base datos creada anteriormente por el Grupo de Investigacion en Cefaleas del
Hospital Clinico Universitario de Valladolid, dirigido por el Dr. Angel Guerrero para otros
estudios basado en la patologia de enfermedad de migraiia.

3.2 Preprocesado de los datos

Para este estudio basado en el analisis de sefiales electroencefalograficas, se ha partido
inicialmente de una serie de sefiales que conformaban cada uno de los grupos de estudio con los
que se ha trabajado en este proyecto (pacientes con migrafa cronica, con migrafia episodica y
sujetos de control). Estas sefiales ya habian seguido un proceso de limpieza y adaptacion de la
sefial (preprocesado) que se procede a explicar a continuacion.

En primer lugar, las sefiales fueron filtradas para eliminar el ruido de red eléctrica. Para ello, se
aplico un filtro Finite Impulse Response (FIR) de orden 2000, de ranura, o tipo “Notch”, con
ventana de Hamming a 50 Hz. Posteriormente, se aplicé de un filtro FIR paso-banda también con
ventana de Hamming y orden 2000, con frecuencias de corte a 0.4 y a 98 Hz. Este filtro paso
banda ha sido utilizado para eliminar los artefactos de alta frecuencia, manteniendo la informacién
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de las bajas frecuencias. Para evitar los posibles retardos que se puedan producir en la senal
resultante, este filtrado se aplicd mediante un filtrado de fase 0, es decir, se aplico el filtro dos
veces en sentido opuesto para evitar distorsiones de fase. Para ello, se hizo uso de la funcion de
Matlab filtfilt.

Por ultimo, el preprocesado ha contado con un analisis de componentes independientes (ICA) en
el cual se ha llevado a cabo la eliminacion de ciertos artefactos, como movimientos oculares,
parpadeos, ruido muscular y ruido cardiaco, entre otros.

Una vez preprocesada la sefial, se analizo la densidad espectral de potencia (DEP) para comprobar
la correcta limpieza y eliminacion de artefactos de las sefiales. Esto se llevo a cabo mediante el
método de Welch, debido a su estimacion robusta de la DEP. La Fig.4 muestra el espectro en
frecuencia de una de las sefiales bajo estudio una vez preprocesadas. Se observan claramente los
filtrados anteriormente descritos, asi como la ausencia de sefiales anomalas. Tras el preprocesado,
las sefiales fueron divididas en épocas de cinco segundos de duracion, equivalente a 2500
muestras, para la posterior aplicacion de diferentes métodos de procesado de las sefiales de forma
individual en cada una de las épocas. Este proceso de segmentacion se ha realizado mediante el
desarrollo y utilizacion una funcidén propia desarrollada en MATLAB utilizando el comando
reshape.

3.3 Analisis de Fuentes

Como se ha visto anteriormente, la resolucion del problema inverso puede ser llevado a cabo por
una gran variedad de algoritmos y procesos. En este estudio para la identificacion de fuentes de
las sefiales de EEG con las que se ha trabajado, se ha utilizado el foolbox “Brainstorm”, que es
un software de cddigo abierto en scripts de MATLAB, bajo términos de la Licencia Publica
General (GPL) (Tadel et al. 2011). Esta plataforma esta escrita en lenguaje Java/Swing, que utiliza
el potencial de MATLAB como consola de Java. De esta manera, la combinaciéon de ambos
lenguajes de programacion hace que Brainstorm sea una aplicacion totalmente portatil (Tadel
etal. 2011).

En este proceso se cre6 un modelo cerebral en el cual ilustraron las fuentes que produjeron la
sefal electroencefalografica. Para ello se necesitaron 15000 fuentes obtenidas mediante
“Boundary Elements Method” (BEM). Estas muestras se utilizaron conjuntamente a la plantilla
ICBM152 (Montreal Neurological Institute) y al software “OpenMEEG” (Gramfort et al. 2010).
ICBM152 es una plantilla o template que contiene la media no lineal de 152 iméagenes de
resonancia magnética pertenecientes a distintos pacientes. El software “OpenMEEG” es un
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Fig. 4: Representacion de la densidad espectral de potencia en decibelios de una de las sefiales de
trabajo. En esta representacion se observa los diferentes filtros y correcciones que ha sufrido la sefial
a la hora del preprocesado
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sistema que sirve para generar modelos cerebrales (Rodriguez-Gonzalez et al. 2020). Este
conjunto de elementos se utilizd para crear un modelo cerebral con una localizacion de fuentes
comun para sefiales de EEG y MEG (Rodriguez-Gonzalez et al. 2020). En concreto, se decidio
restringir las fuentes a la corteza cerebral con una orientacion normal a ella (Rodriguez-Gonzalez
et al. 2020); y estas 15000 fuentes se proyectaron en las 68 regiones de interés (ROIs) de la corteza
cerebral definidas por el atlas de “Desikan-Killiany”. Esta proyeccion se realizé promediando en
cada region de interés después de tener cada sefial en la direccion opuesta (Lai et al. 2018). Por
ultimo, los posibles resultados del problema inverso se restringieron mediante el método de norma
minima ponderada (WMNE) (Dale et al. 2000). Este método se encarga de minimizar la energia,
y para ello, pondera las fuentes profundas para facilitar su identificacion (Rodriguez-Gonzalez
et al. 2020).

3.4 Estimacion de la Conectividad

Durante epigrafes anteriores se ha visto que la conectividad funcional esta siendo muy utilizada
en diversos estudios en los que se pretende valorar procesos cognitivos, o diferentes estados
mentales. Ademas, se ha visto que existen multitud de métodos para cuantificar la conexion entre
diversas areas cerebrales. Estos métodos, se encargan de valorar diferentes aspectos de las sefiales
para cuantificar las relaciones existentes.

En el caso de electroencefalograma se han visto dos corrientes de conectividad funcional
claramente marcadas. Por un lado, existen métodos de analisis de sefiales de EEG basadas en la
fase de las sefales. Mientras, por otro lado, se utilizan otra serie de métodos que calculan la
conectividad en funcién de la amplitud de las sefiales. Por ello, en este estudio, se ha querido
explotar al méximo estas posibilidades y se han utilizado métodos basados en conectividad
funcional de fase y amplitud.

3.4.1 Phase-Locking Value (PLV)

En cuanto a los métodos de conectividad funcional en fase, se ha visto que, uno de los métodos
mas utilizados a la hora de calcular la sincronia de fase entre dos sefiales es el PLV. Ademas, este
método mantiene la misma informacion que otras medidas de conectividad funcional en fase, pero
ademas, destaca por su sencillez a la hora de ser aplicarla a las diferentes sefiales (Huang et al.
2021). Todo ello lo hace un método muy apropiado para ser utilizado en este estudio.

Por otro lado, esta medida se mantiene robusta a los efectos de conduccion de volumen (Huang
et al. 2021), por lo que es interesante trabajar con ella en la parte del estudio en la que se trabaja
con sefales a nivel de electrodo. Por su parte, a nivel de fuente los problemas de conduccion de
volumen no estan presentes, pero esta medida sigue siendo una buena opcién para cuantificar la
conectividad funcional de las sefiales electroencefalograficas.

En este caso, la conectividad cerebral entre dos regiones cerebrales se va a calcular mediante los
cambios de fase de dos sefiales temporales. Cada una de estas sefales temporales ha sido
registrada en un electrodo diferente (o en una fuente diferente). Esta medida se encarga de
cuantificar las diferencias de sincronizacion de fase lineal y no lineal (Sun et al. 2022). Esta
diferencia de fase se expresa como:

Ap(t) = @1 (t) — @2 (D), 4)

donde ¢ representa la fase de cada sefial.
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En concreto, para este estudio ha sido necesaria la creacion de una funcion propia. Esta funcion
necesita como parametro de entrada una matriz que contiene las diferentes épocas de la sefial, y
devuelva una matriz del mismo tamafio que la matriz introducida, que contiene la fase de cada
una de las épocas introducidas, calculadas mediante la transformada Hilbert. El hecho que PLV
trabaje con la sincronizacion de las sefiales, hace que esta transformada se convierta en el método
ideal para la obtencion de la fase de cada época. Debido a que esta transformada Hilbert se encarga
de proporcionar una medida especial y temporal de la frecuencia de la sefial, es decir, la fase
instantanea de la senal (Williams 2016).

De manera que la formula del PLV queda de la siguiente manera:
PLV = || Bf2d et (5)
donde T representa la longitud de cada época de la senal.

Este método ha sido aplicado en el estudio por medio de la creacién de una funcién propia en la
que se realiza el calculo de PLV en las diferentes épocas de las sefiales. Para ello, esta funcion
toma como parametro de entrada la matriz de fase calculada anteriormente. De esta manera se ha
obtenido para cada una de las épocas de la sefial una matriz cuadrada de conectividad funcional
en fase de tamafio igual al nimero de canales que presenta la sefial introducida (68 canales en el
caso de trabajo con sefales a nivel de fuente, y 32 canales en el caso de trabajo con sefales a nivel
de electrodo).

Por tultimo, en este este estudio, una vez que se han calculado el PLV de cada una de las épocas
de las sefiales, se ha realizado un promedio por épocas de manera que se ha obtenido un valor de
PLV por cada una de las sefiales, y posteriormente se ha realizado un promedio por sujetos de
manera que se ha obtenido un tnico valor promedio de PLV de cada canal por grupo de estudio.

3.4.2 Amplitude Envelope Correlation (AEC)

En cuanto a los métodos de conectividad funcional en amplitud, se ha observado que uno de los
métodos mas utilizados a la hora de calcular la sincronia en amplitud entre dos senales es la
Amplitude Envelope Correlation (AEC). Se ha comprobado en otros estudios que este método
combina muy bien con otras medidas de conectividad funcional de fase como PLV o PLI. Por ello
y por las buenas prestaciones que presenta este método, AEC ha sido elegido para este estudio.
En concreto, una de las razones por la que esta medida ha sido aplicada en este estudio es que
cuantifica una serie caracteristicas diferentes a las encontradas en el patrén de conectividad basada
en conectividad de fase. En este estudio, este patron de conectividad en fase ha sido obtenido
mediante la aplicacion de PLV (Pellegrino et al. 2018).

La AEC se centra en las correlaciones lineales entre la amplitud de la envolvente la sefiales, a
diferencia de PLV que se centraba en la conectividad de fase lineal y no lineal de las sefales.
Ademas, esta medida de conectividad en amplitud se basa en la dindmica temporal de las
fluctuaciones lentas de potencia relativamente proporcionando una medida de conectividad
cerebral (Pellegrino et al. 2018). La utilizacion de esta medida puede servir para encontrar
evidencias de interaccion cortical, incluso en una escala de mayor alcance (Y.-H. Li et al. 2022).

Para su aplicacion en este estudio, esta funcion ha sido proporcionada por parte de los
investigadores del Grupo de Ingenieria Biomédica de la Universidad de Valladolid (GIB), por lo
que no ha sido necesaria su desarrollo por parte del autor de este estudio. Esta funcion necesita
como parametro de entrada una matriz con las diferentes épocas de las sefiales, y como en el caso
anterior, devuelve una matriz cuadrada de conectividad de tamafio igual al nimero de canales de
la sefial original. Observando el interior de la funcion, se puede ver como se calcula la envolvente
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de las épocas que toma como parametro de entrada mediante la utilizacion de la transformada
Hilbert y, posteriormente, calcula la correlacion entre estas envolventes.

De la misma manera que en el caso de PLV, una vez obtenidos los resultados de AEC, se ha
realizado un promediado de sus valores por épocas, alcanzandose un tnico valor de AEC por
sujeto, posteriormente, se ha realizado un segundo promediado por sujetos, de forma que se ha
conseguido un Unico valor promedio de AEC para cada grupo de estudio.

3.5 Caracterizacion mediante parametros de grafo

3.5.1 Introduccion

Se ha visto anteriormente la utilidad que presenta la teoria de grafos a la hora de representar las
diferentes conexiones entre las areas cerebrales. Esta permite resumir gran cantidad de
informacion mediante una sencilla representacion facil de interpretar. Dicha representacion en red
considera las regiones cerebrales como los nodos, de los que parten las diferentes aristas que
representan las diferentes conexiones. Esta representacion en red puede ser utilizado para valorar
la calidad de las conexiones, es decir, para valorar si las conexiones entre las diferentes regiones
son lo suficientemente significativas como para determinar si cambios en ellas van a provocar
cambios en el funcionamiento normal de esas regiones.

Para valorar estas conexiones, la teoria de grafos presenta una serie de parametros que permite
valorar las relaciones entre las areas cerebrales. Los parametros se encuentran en continua
evolucion, de manera que dia a dia se estan descubriendo nuevas formas de cuantificar las
conexiones entre diferentes nodos. Esta continua evolucion en las diferentes medidas hace que
este campo investigacion se encuentre en el punto de mira de muchos investigadores y estos
utilicen cada vez mas la teoria de grafos en sus investigaciones. Ademas, el hecho de que se
encuentre en continua evolucion hace que los parametros “clasicos” se encuentren muy
estudiados, y que las medidas que se estan estudiando para los diferentes parametros sean cada
vez mas novedosas y precisas.

3.5.2 Parametros de grafo utilizados en este estudio

En este estudio se ha querido utilizar una serie de parametros de grafo que permitan cuantificar y
valorar las diferentes conexiones cerebrales encontradas, para intentar encontrar diferencias
significativas entre los diferentes grupos de estudio. Otro objetivo mas ambicioso en este estudio
respecto a la aplicacion de los parametros de grafo era encontrar relaciones sélidas entre ellos y
las diferentes variables clinicas recogidas durante el registro de las sefiales. De esta manera, se
esperaba que se pudieran asociar ciertos habitos o conductas con los cambios producidos en la
conectividad cerebral.

3.5.2.1 Pardmetros utilizados

En este estudio se ha trabajado con distintos parametros de grafo que han permitido la
cuantificacion de diferentes aspectos de la conectividad cerebral calculada entre diferentes areas
cerebrales. Se ha intentado utilizar parametros bastante estudiados, considerados como “clasicos”
con la intencidn de que los resultados obtenidos puedan ser puestos en duda respecto a la robustez
de los parametros utilizados. Ademas, se ha intentado utilizar parametros de diferentes categorias
con el fin de evaluar las diferentes caracteristicas de las conexiones calculadas, y obtener vision
amplia desde diferentes perspectivas de estudio.

Por todo ello, los parametros utilizados han sido:

(1) Grado de nodo: es considerado como una mediada de conectividad global, se
encarga de cuantificar el nimero de aristas conectadas a un nodo. En muchas
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(i)

(iii)

(iv)

ocasiones el grado de nodo también es considerado como una medida de centralidad
de la red, considerando mas centrado aquel nodo que recibe mas conexiones.
Se puede calcular mediante la expresion, (Rubinov y Sporns 2010):

ki = Yjenaijs (6)
donde a representa el estado de conexion entre i y j. Y n Representa el nimero de
nodos.

Coeficiente de Clustering: este parametro es considerado como una medida de
segregacion de la red, es decir, es una medida de la tendencia de los nodos a formar
grupos interconectados (Adamovich et al. 2022b). Para cada nodo, este coeficiente
representa una proporcion del nimero de conexiones existentes respecto al niumero
total de conexiones posibles (Adamovich et al. 2022b) generalmente se considera el
ratio entre triangulos cerrados respecto triangulos abiertos formados en una red. Un
valor alto de este coeficiente representa una alta densidad de conexiones entre los
nodos en la red (Zheng et al. 2022) Este coeficiente se puede calcular segin la
siguiente formula de (Rubinov y Sporns 2010):

t

— 1y 2t
cC = NZLETI ki(ki—l)’ (7)

donde N representa el conjunto de todos los nodos de la red, t; representa el numero
de nodos respecto de un nodo, y k; representa el grado de nodo de la red.

Characteristic Path Length: es considerada como una medida de integracion, es
decir, describe la capacidad de combinar informacion procedente de diferentes
regiones cerebrales. Se define como la mediana del nimero de distribucion de aristas
entre dos nodos en la distancia mas corta entre ellos, dividido por el nimero total de
aristas (Adamovich et al. 2022b). De manera que un valor ato de Path length
significa una red dispersa, mientras que un valor bajo, se corresponde con redes
compactas. Se calcula mediante la siguiente expresion (Rubinov y Sporns 2010):

CPL = %ZienZ]en,]#:n U’ (8)

n—1

donde d;; representa la distancia mas corta entre los nodos iy /.

Diametro: medida de integracion se ha calculado como un parametro derivado de
Characteristic Path Length. Este informa de la longitud del camino mas largo entre
todos los caminos cortos encontrados en la red. Se calcula mediante la expresion:

maxl-,j (dl,j) (9)

Betweenness Centrality: Esta es una medida de centralidad, se define a partir del
concepto de puente entre nodos, como la probabilidad de que, si un “camino corto”
pasa por un determinado nodo, caminos mas largos también pasaran por dicho nodo
(Rubinov y Sporns 2010) Esta se puede calcular con la siguiente expresion (Rubinov
y Sporns 2010):

1 prj@)
BT ; = DD YhjeNhzj ——, (10)

hzijzi P
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donde p representa el nimero de rutas mas cortas entre /1y j.

) Modularidad de Neumann: Esta medida de segregacion representa el grado en que
los nodos de un mismo modulo se encuentran correlacionados entre si, pero sin tener
en cuenta el resto de los modulos. Este parametro representa el grado en que la red
se puede subdividir en grupos claramente delineados y que no se superponen
(Miraglia et al. 2023). La expresion por la que se puede calcular la modularidad es
(Rubinov y Sporns 2010):

M =Yy emlewy — Cvem euv)z]: (11)

donde e, es la proporcion de todos los enlaces que conectan nodos en el modulo u
con nodos en el mddulo v.

3.6 Analisis estadistico

Una vez calculada la conectividad funcional entre las diferentes regiones cerebrales para cada uno
de los grupos mediante la aplicacion de la teoria de grafos, es necesaria la aplicacion de métodos
estadisticos para obtener conclusiones. Estos métodos seran utilizados para describir como son
las relaciones entre los diferentes grupos, asi como con las posibles asociaciones que se puedan
establecer entre las conexiones cerebrales y diferentes variables clinicas. Por ello, se aplicara
primeramente un test de hipotesis entre los diferentes grupos de estudio y posteriormente un
analisis de correlacion. En estos analisis sera necesario elegir los métodos estadisticos adecuados
a la distribucion de los datos con los que se va a trabajar, es decir, sera necesario valorar el uso de
métodos paramétricos y métodos no paramétricos.

Existen diferentes tipos de variables dependiendo de la distribucion que presenten sus valores.
Por ello, dependiendo del tipo de variable se han creado diferentes métodos de estudio para
analizar y obtener conclusiones de los diferentes tipos de variables. Por un lado, existe métodos
paramétricos, estos son muy utilizados en diferentes estudios, sin embargo, tienen dos condiciones
indispensables que deben cumplir las variables con las que se van a utilizar. Estas condiciones
son: (i) Normalidad en su distribucion, o al menos, una distribuciéon aproximable a una
distribucién normal; (ii) Homocedasticidad, o homogeneidad de varianza. A la hora de aplicar
estos métodos también se debe tener en cuenta que los errores que presenten las variables deben
ser independientes. Una de las ventajas que presentan estos métodos, es que lo resultados pueden
ser bastante exactos. Por otro lado, existen los métodos no-paramétricos, estos métodos han sido
creados para trabajar con variables que no presentan una distribucion normal, y que ademas
presentan una variabilidad heterogénea. Estos métodos van a poder aplicarse a todo tipo de
variables, pero como consecuencia se pierde exactitud en el calculo.

Habitualmente se prefiere el uso de métodos estadisticos paramétricos frente a los no
paramétricos, en aquellos casos en los que se cumplen las condiciones de normalidad en la
distribucion, y de homogeneidad de varianzas. Pero, si las variables con las que se trabaja no
cumplen con los requisitos necesarios, se aplican los métodos no paramétricos.

3.6.1 Test de hipotesis

En este estudio, se han aplicado diversos métodos estadisticos para intentar cuantificar las
diferencias entre los tres grupos de estudio. Para ello, ha sido necesario conocer la distribucion de
los datos con los que se esta trabajando, para posteriormente utilizar los métodos adecuados. Para
ello, primeramente, se han utilizados diversos métodos comprobar la distribucidn de las variables
utilizadas en el estudio.
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Por una parte, para evaluar la normalidad de las variables en estudio, se ha empleado el método
de Shapiro-Wilk (Shapiro y Wilk 1965), una prueba estadistica desarrollada en 1965 que ha
adquirido una gran relevancia en el tiempo. Este método compara los datos observados de la
variable en estudio con los valores esperados bajo una distribuciéon normal, asumiendo como
hipétesis nula que la variable en estudio sigue una distribucion normal. Su aplicacién permite
verificar la normalidad de los datos y tomar decisiones fundamentadas en relacion con las pruebas
estadisticas mas adecuadas para su analisis.

Para evaluar la homocedasticidad de las variables, se ha utilizado el método Levene (Brown y
Forsythe 1974). Este método utiliza las varianzas de las dos variables con las que se esta
trabajando y las compara de manera que si las diferencias encontradas son estadisticamente
significativas determina que las varianzas no son iguales, y, por tanto, no hay homocedasticidad.

En este estudio, después de aplicar estos métodos estadisticos a las variables con las que se ha
trabajado, se demostrd que varias de ellas no presentaban una distribucion normal, ni
homocedastica. Este hecho produjo que utilizaran métodos no paramétricos. Entre los diferentes
métodos no paramétricos existentes en el panorama estadistico, para este estudio se valoré la
utilizacion de varios de ellos, hasta que finalmente se decidid la aplicacion de dos métodos no
paramétricos para comparar las diferencias entre los grupos de estudio. Estos métodos han sido
Mann-Whitney para comparaciones entre dos grupos concretos y Kruskal-Wallis para
comparaciones con un mayor niumero de grupos.

e Mann-Whitney (Mann y Whitney 1947). Este método es utilizado para comprobar la
heterogeneidad de dos muestras pertenecientes a dos grupos o variables. La hipdtesis nula
con la que trabaja este método es que no hay diferencias entre las distribuciones de las
variables.

o Kruskal-Wallis (Kruskal y Wallis 1952). Este método es utilizado para comparar dos o
mas variables. Este método comprueba si dos muestras pertenecen a una misma
distribucion. Un valor por debajo del umbral de significancia expresa que una distribucion
es estadisticamente dominante.

3.6.2 Analisis de correlacion

En este trabajo no solo se han aplicado métodos estadisticos para cuantificar las diferencias entre
los grupos de estudio, sino que también se han realizado diversos analisis de correlacion. Estos
analisis han sido enfocados para buscar relaciones entre los parametros de grafo calculados y una
serie de variables clinicas recogidas. Finalmente, los coeficientes de correlacion seran los
encargados de mostrar la fortaleza de las relaciones. A la hora de aplicar los analisis de correlacion
ha sido muy importante tener en cuenta el tipo de variables con las que se trabaja, ya que,
dependiendo del tipo de variable, al igual que en el andlisis estadistico anterior, se va a trabajar
con unos métodos paramétricos o no. Por tltimo, dependiendo del método utilizado, se deben
valorar de forma correcta los resultados obtenidos.

Las variables técnicas con las que sea trabajado en este estudio son todas variables cuantitativas.
Sin embargo, a la hora de analizar las variables clinicas, se vio que habia una mezcla de los
diferentes tipos de variables. Destacan las variables: (i) farmacos, y (ii) abuso de farmacos con
migrafia cronica, que representa con un valor numérico el tipo de farmaco que ha consumido la
paciente o la cantidad que ha consumido una vez que presenta migrafia cronica, respectivamente.
Ademas de estas variables, el grupo de variables clinicas incluye otras variables cualitativas
como: (iii) “edad”, que representa la edad de la paciente; (iv) "dolormig", que recoge los dias de
migrafia al mes que presenta realmente la paciente: (v) “tiempocro” que contiene el tiempo, en
afios, que lleva presentando migraia croénica; o (vi) "diasdolo”, que representa el nimero de dias
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que la paciente sufre migrafia o cefalea al mes. Teniendo en cuenta la distribucion de estas
caracteristicas, se han considerado los siguientes tipos de analisis de correlacion para obtener
resultados significativos.

e Método de correlacion de Pearson (Pearson 1896): Este es el método mas utilizado a la
hora de realizar analisis de correlacion entre dos variables cuantitativas. Este método
cuantifica la relacion lineal entre dos variables de manera que, si esta relacion no es lineal,
el coeficiente no sera adecuado (Xu y Deng 2018). Ademas, este es un método que
requiere que el namero de valores atipicos (espurios) sea reducido.

e M¢étodo de correlaciéon de Spearman (Spearman 1987): Este método, es similar a la
correlacion de Pearson, pero este es un método no paramétrico, que mide la fuerza y
direccion de las relaciones monoétonas entre dos variables cuantitativas.

e Correlacién parcial (Pearson 1896): este método permite medir las relaciones entre dos
variables, teniendo en cuenta y controlando los posibles efectos de una o mas variables
adicionales que podrian influir en dichas relaciones.

e Chi cuadrado (y’) (Pearson 1992): este método se basa en la intensidad de la relacion
entre dos variables categodricas, o cuando al menos una de ellas lo es.

Por lo tanto, se decide que, en este estudio, debido a las caracteristicas de las diferentes
variables, se van a utilizar el método de Spearman para la cuantificacion de relaciones entre las
variables cuantitativas, debido a que muchas de las variables no presentan una distribucion
normal. Este hecho ha sido comprobado mediante la aplicacion del método de Shapiro-Wilk.
Para las variables categoricas se ha aplicado el método y2 para evaluar sus relaciones entre ellas
mismas y las demas variables cuantitativas. Por ultimo, puesto que la edad podria estar
afectando a algunas de las asociaciones calculadas més significativas, se aplicd el método de
correlacion en el que se utilizé la edad como covariable.
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Capitulo 4: Resultados.

4.1 Introduccion.

En este estudio se ha llevado un andlisis de conectividad funcional entre diferentes grupos de
estudio formados por pacientes con migrafia cronica, migrafia episodica y sujetos de control. A
estos grupos se le han aplicado las mismas técnicas de analisis para evitar asi la creacion del algin
tipo de sesgo o distincion que pudiera afectar a los resultados. Como se ha visto en epigrafes
anteriores, se han aplicado diferentes métodos de conectividad, PLV y AEC, para comparar los
diferentes grupos de pacientes y, gracias a la ayuda del toolbox “BrainNet” y de la teoria de grafos,
se ha procedido a la caracterizacién de la conectividad cerebral funcional mediante la
representacion de las conexiones obtenidas, asi como del peso de cada una de las conexiones.
Posteriormente, mediante los métodos estadisticos se han cuantificados las diferencias entre los
grupos, para comprobar si realmente son diferencias significativas.

4.2 Conectividad funcional de fase a nivel de
electrodo

En las siguientes figuras de conectividad obtenidas de los diferentes grupos, se observa la
conectividad en fase calculada a nivel de electrodo se ha calculado la conectividad funcional
cerebral de fase mediante la aplicacion de PLV Fig. 6. Cabe destacar que para estas imagenes se
ha establecido un umbral en la representacion de las conexiones para mostrar aquellas mas
relevantes. En este caso, este umbral se ha establecido en un valor de 0.45, con el cual se permite
visualizar aquellas relaciones mas representativas.

En este caso, como en el anterior, en el patrén de conectividad se aprecia una disminucion de las
conexiones entre las areas cerebrales en proporcion al aumento de la gravedad de la enfermedad
de migrafia. Es decir, a nivel visual se aprecia como el patron de conectividad en sujetos de
control, presenta conexiones mas fuertes que el patron de los pacientes con migrana episodica, y
aun mas el patron de los pacientes con migrafia cronica.

4.2.1 Analisis estadistico inter-grupo

Las diferencias en la red funcional entre los grupos de estudio han sido evidenciadas mediante la
aplicacion de los métodos de Kruskal-Wallis y Mann-Whitney a los parametros derivados de la
teoria de grafos. En concreto, las comparaciones entre los tres grupos de estudio se han realizado
mediante el método de Kruskal-Wallis, mientras que las comparaciones dos a dos entre los grupos
de estudio, se ha aplicado el método de Mann-Whitney.

4.2.1.1 Comparacion entre grupos de pacientes
Entre los grupos de migrafia episddica y migrafia cronica en sefiales a nivel de electrodo, no se
han encontrado diferencias significativas entre sus patrones de conectividad Tabla 3.

4.2.1.2 Comparacion entre pacientes con migraiia cronica y controles

En el caso en el que se compara el grupo de controles y el de pacientes con migrafia cronica,
destacan los resultados obtenidos entre estos grupos de estudio. Los parametros en los que se
aprecian diferencias con un p-valor inferior a un umbral de significacion de 0.05 son el grado de
nodo, el coeficiente de clustering, y path length Tabla 3.

4.2.1.3 Comparacion entre pacientes con migraiia episédica y controles

En este caso, entre las sefiales a nivel de electrodo de ambos grupos de pacientes no se han
encontrado valores significativos que evidencien diferencias entre los dos grupos de pacientes
Tabla 3.
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0.4505 0.7484

Fig. 5: Esta imagen refleja la conectividad de fase obtenida mediante la estimacién del PLV a las
sefiales recogidas a nivel de electrodo. Cuenta con tres imagenes perteneciendo a cada uno de los grupos
de estudio (Arriba, controles. Medio, pacientes con migrafia episédica. Abajo, pacientes con migrafia
cronica). La leyenda inferior de colores muestra el valor de conectividad de fase entre los nodos. Esta
conectividad ha sido capada de manera que solo se muestran las conexiones con valores superiores a 0.45.
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Control Episodica Cronica Kruskal- Control vs Control vs Episddica vs
Wallis Episddica Cronica Cronica
media std media std media std p- Zz p- Mann- p- Mann- p- Mann-
valor valor Whitney valor Whitney valor Whitney
Grado de 1126 156 1067 155 1051 120 0056 575 0.05 1966 0.02 1634 0.78 2348
Nodo
Coef. 032 006 030 006 029 005 009 470 010 1930 0.03 1624 0.76 2350
Clustering
Path Length 033 006 031 005 030 005 009 479 01 1932 0.03 1627 0.80 2344
Diametro 089 007 088 008 08 007 044 167 043 1827 0.19 1547 0.61 2374
Betweenness 1323 194 1366 205 1402 181 019 333 019  157e+03 008  126e+03 058  2.25e+03
Modularidad 015 002 015 002 015 002 044 166 0.26 1590 0.27 1322 0.87 2334

Tabla 3: Resultados tras la aplicacion de conectividad funcional en fase a las sefiales recogidas a nivel
de electrodo. En esta tabla se recogen el valor medio y la desviacion tipica de cada uno los parametros de
grafo calculados anteriormente en cada uno de los grupos de estudio. También se incluyen los valores de
p-valor y de coeficiente de correlacion obtenidos al comparar los diferentes parametros en los tres grupos
de estudio, mediante el método de Kruskal-Wallis, asi como el p-valor y de coeficiente de correlacion
obtenidos al hacer las comparaciones por parejas de los grupos de estudio, mediante el método de Mann-
Whitney.

4.2.2 Analisis de correlacion

En este caso, se han encontrado relaciones significativas entre el abuso de fArmacos tomados por
las pacientes con migrafia cronica y algunos de los parametros de grafo calculados, como son el
coeficiente de clustering, Path length o betweenness. Estas relaciones son positivas en el caso de
betweenness, es decir, la centralidad promedio de las redes aumenta al aumentar el consumo de
farmacos. Sin embargo, en el caso de del coeficiente de clustering y de Path length, estas
correlaciones son negativas, es decir, en estos casos los parametros de grafo disminuyen al
aumentar el consumo de farmacos Fig.6.

Ademas de la representacion de los resultados obtenidos, en este estudio se ha cuantificado el
grado asociacion entre las variables clinicas y los parametros de grafo Tabla 4. En esta tabla se
muestran los valores de p-valor y de coeficiente de correlacion entre betweenness, coeficiente de
clustering y de Path length con el abuso de farmacos que toman los pacientes durante los sintomas
de migrafia. Se observa el signo de la correlacion mediante el coeficiente de correlacion siendo
positivo en el caso de betweenness y negativo en el caso del coeficiente de clustering y de Path
length.
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Fig. 6: Analisis de correlacion significativos entre variables clinicas y variables matematicas
calculadas a partir de la correlacion en fase (PLV) en las sefiales a nivel de electrodo en pacientes
con migraia cronica. Arriba: Correlacion entre el abuso de farmacos y longitud de ruta caracteristica.
Medio: Correlacion entre el abuso de farmacos y el coeficiente de clustering. Abajo: Correlacion entre
el abuso de farmacos y Betweeneness.

Betweenness Characteristic Path Coeficiente de clustering
centrality length
Rho p-valor Rho p-valor Rho p-valor
Abuso de 0.37 0.026 -0.411 0.013 -0.422 0.010

Toxicos

Tabla 4. Resultados en migrafia cronica en conectividad en fase (PLV) en las sefiales a nivel de
electrodo en pacientes con migrafia crénica. Muestra una tabla con los valores del p-valor y del
coeficiente de correlacion mas significativos obtenidos tras aplicar un analisis de correlacion mediante el
test de Spearman.
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4.3 Conectividad funcional de fase a nivel de fuente

En las siguientes figuras de conectividad obtenidas de los diferentes grupos, se observa la
conectividad en fase calculada a nivel de fuente Fig.7. Cabe destacar que para estas imdgenes se
ha establecido un umbral en la representaciéon de las conexiones para mostrar aquellas mas
significativas. En este caso se ha establecido un umbral de 0.45, con el cual se permite visualizar
aquellas mas representativas sin perder informacion de conexion.

Se puede ver que la conectividad apenas muestra diferencias entre los tres grupos de estudio. Es
cierto que se puede apreciar ciertas diferencias en el patron de migrafia cronica en relacion con el
patron de grupo control. Algunas de las conexiones presentes en los sujetos control son mas
débiles en el grupo de migrafia cronica. En cambio, el patron de conectividad de pacientes con
migrafia episodica apenas presenta diferencias de manera visual con el de pacientes con migrafia
crénica. Sin embargo, se puede apreciar un cambio en la leyenda de las imdgenes por lo que se
evidencia una débil disminucién en la fortaleza de estas conexiones.

4.3.1 Analisis estadistico inter-grupo

Posteriormente, para cuantificar las diferencias significativas de conectividad entre los
parametros derivados de la teoria de grafos calculados en los grupos de estudio, se han aplicado
diferentes métodos estadisticos como Kruskal-Wallis o Mann-Whitney.

4.3.1.1 Comparacion entre grupos de pacientes

En concreto, entre los grupos de pacientes (migrafia cronica y episodica) se ha aplicado el método
de Mann-Whitney en los diferentes parametros de grafos calculados. Se encontraron diferencias
significativas entre los grupos de pacientes en la medida de modularidad Tabla 5.

4.3.1.2 Comparacion entre pacientes con migraiia cronica y controles

Comparando el grupo de control con el de pacientes con migrafia cronica, se observan diferencias
significativas en varios de los parametros calculados. Especificamente, se observan valores
significativos, con un p-valor menor de 0.01, en modularidad y betweenness. Destacan también
los valores de p-valor, con valores por debajo de 0.05, obtenidos en parametros como el grado de
nodo, coeficiente de clustering, o el path lenth Tabla 5.

4.3.1.3 Comparacion entre pacientes con migraiia episodica y controles
En este caso, entre las sefiales a nivel de fuente de ambos grupos de pacientes no se han encontrado
valores significativos que evidencien diferencias entre los dos grupos de pacientes Tabla 5.
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0.4501 0.9525

Fig.7. Conectividad de fase obtenida mediante la aplicacion de PLV a las sefiales a nivel de fuente.
Cuenta con tres imagenes perteneciendo a cada uno de los grupos de estudio (Arriba, pacientes control.
Medio, pacientes con migrafia episodica. Abajo, pacientes con migrafia cronica). La leyenda inferior de
colores muestra el valor de conectividad de fase entre los nodos. Esta conectividad ha sido capada de
manera que solo se muestran las conexiones con valores superiores a 0.45.

Control Episodica Cronica Kruskal- Control vs Control vs Episodica vs
Wallis Episodica Cronica Cronica
media std media std media std p Z2 p Mann- p- Mann- p Mann-
valor valor Whitney valor Whitney valor Whitney
Grado de 18765 2538 18.001 2118 17.489 2023 0057 572 0.087 1939 0.028 1629 0.298 2437
Nodo
Coef. 0.241 0.038 0230 0031 02220 0030 0055 579 0112 1924 0.024 1634 0.240 2453
Clustering

Path Length 0265 0038 0254 0032 0246 0030 0057 572 0,087 1939 0.028 1629 0.298 2437

Diametro 0961 0012 0961 0011 0958 0010 0147 383 0.784 1763 0.067 1595 0.112 2502

Betweenness 40397 5013 41803 4514 4353 4657 0031 691 0174 1562 0.009 1183 0.141 2140

Modularidad 0154 0019 0156 0014 0162 0016 0018 795 0207 1574 0.008 1181 0.049 2082

Tabla 5: Resultados tras la aplicacion de conectividad funcional en fase a las sefiales recogidas a nivel
de fuente. En esta tabla se recogen el valor medio y la desviacion tipica de cada uno los parametros de
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grafo calculados anteriormente en cada uno de los grupos de estudio. También se incluyen los valores de
p-valor y de coeficiente de correlacion obtenidos al comparar los diferentes parametros en los tres grupos
de estudio, mediante el método de Kruskal-Wallis, asi como el p-valor y de coeficiente de correlacion
obtenidos al hacer las comparaciones por parejas de los grupos de estudio, mediante el método de Mann-
Whitney

4.3.2 Analisis de correlacion

Ademas de los métodos estadisticos para la busqueda de diferencias significativas entre los
diferentes grupos de estudio, en este proyecto se han llevado a cabo diversos estudios de
correlacion entre los parametros de grafo calculados y una serie de variables clinicas recogidas a
la hora de la toma de los registros. Debido a la distribucion de los datos en las variables, se han
aplicado diversos métodos no paramétricos. Los métodos aplicados son diferentes dependiendo
del tipo de distribucion que presentan las variables. Por ello, se han aplicado: (i) el coeficiente de
correlacion de Spearman; (ii) correlacion parcial; o (iii) analisis »°. Y se han recogido aquellos
resultados que se consideran significativos.

En particular, en este caso de calculo de conectividad en fase en sefiales recogidas a nivel de
fuente en el grupo de pacientes con migrafia cronica. Los valores obtenidos mediante estos
métodos muestran que existe una relacion entre el abuso de farmacos tomados durante el periodo
de ataques de migrafia y los parametros de modularidad y betweeness Fig. 8.

En cuanto a los pacientes con migrafia episodica, se ha observado una relacion significativa entre
el diametro de las conexiones cerebrales y la edad de las pacientes. Se observa que esta relacion
es lineal y positiva, de manera que las pacientes que presentan un mayor didmetro en sus
conexiones tienen mayor edad Fig. 9.

Ademéas de la representacion de los resultados obtenidos, en este estudio se ha cuantificado el
grado asociacion entre las variables clinicas y los parametros de grafo, en concreto en la Tabla 6,
se muestran los resultados obtenidos de p-valor y coeficiente de correlacion entre el abuso de
farmacos entre las pacientes que presentan migrafia cronica y los valores calculados de
modularidad y betweenness. Por otra parte, en la Tabla 7, se muestra los resultados obtenidos de
p-valor y coeficiente de correlacion entre la edad de las pacientes con migrafia episodica y los
valores de diametro obtenidos.
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Fig. 8: Representacion de las correlaciones mas significativas entre variables clinicas y
parametros de grafo en sefales de pacientes con migrafia crénica. [zquierda: Correlacion entre el
abuso de toxicos y la modularidad. Derecha: Correlacion entre el abuso de toxicos y betweenness.

Modularidad Betweenness centrality
Rho p-valor Rho p-valor
Abuso de Toxicos 0.389 0.019 0.34 0.042

Tabla 6: Resultados en migrafia crénica en conectividad en fase a nivel de fuente. Muestra una
tabla con los valores del p-valor y del coeficiente de correlacion mas significativos obtenidos tras
aplicar un analisis de correlacion mediante el test de Spearman

50 —

45— ® -
-
-
o % Pt
- -
40 ® ... °® ",—
-
-
sl eg00 o9 -
-
-
.
o _.-%0 0 % ®
-
° P
g 25— ’_4‘ [}
w Pttas
.
20 — _/" U
- [} e
-
-
15 — ,—’—
_-
-

10 f"—

5L

0 | | | | | | | |

09 0.91 0.92 0.93 0.94 0.95 0.96 0.97 0.98 0.99 1

Diameter

Fig. 9: Representacion de las correlaciones mas significativas entre variables clinicas y
parametros de grafo en sefiales de pacientes con migrafa episddica. En concreto se representa la
relacion entre la edad de las pacientes y el diametro obtenido en las medidas.

Didmetro

Rho p-valor

Edad 0.434 0.013

Tabla 7: Resultados en migraiia episédica en conectividad en fase a nivel de fuente. Muestra una tabla
con los valores del p-valor y del coeficiente de correlacion mas significativos obtenidos tras aplicar un
analisis de correlacion mediante el test de Spearman.
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4.4 Conectividad funcional de amplitud a nivel de
electrodo.

Mediante el toolbox “BrainNet” y los valores de conectividad en amplitud calculados, se han
obtenido las siguientes figuras de conectividad Fig. 10. En estas figuras a grandes rasgos se
aprecia los mismos resultados que en los casos anteriores. La conectividad funcional disminuye
conforme aumenta el grado de la enfermedad. Sin embargo, se observa un cambio significativo
en el patron de pacientes con migrafia cronica frente al patron de los sujetos control. Este cambio,
involucra una disminuciéon importante en la conectividad cerebral entre las diferentes areas
cerebrales. Ademds, destaca el hecho de que las conexiones entre regiones mas alejadas
desaparecen en mayor proporcion que las conexiones entre regiones mas cercanas. En cuanto al
patron generado por los pacientes con migrafia episddica, en este tipo de conectividad se aprecian
diferencias significativas mas marcadas que las que se producian en el caso de la conectividad de
fase.

4.4.1 Analisis estadistico inter-grupos

Siguiendo el mismo modelo de trabajo que se ha seguido anteriormente, se han aplicado los
mismos métodos estadisticos para evidenciar las diferencias entre grupos.

4.4.1.1 Comparacion entre grupos de pacientes

Al compara los dos grupos de pacientes con los distintos tipos de migrafia, no se han encontrado
diferencias significativas en los pardmetros de grafo. Ya que los valores obtenidos tras la
aplicacion de los métodos estadisticos son valores superiores a los valores de significacion
habituales Tabla 8.

4.4.1.2 Comparacion entre pacientes con migraiia cronica y controles

Cuando se comparan los parametros de grafo del grupo de controles con el grupo de pacientes
con migrafia cronica destacan los valores significativos obtenidos con path length y modularidad
con un nivel de significacion inferior a 0.01. Ademas, de los valores obtenidos coeficiente de
clustering, y diametro presentan un valor inferior a 0.05 Tabla 8.

4.4.1.3 Comparacion entre pacientes con migraiia episodica y controles

En la comparacion de controles frente a pacientes con migrafia episodica, destacan los valores
obtenidos en coeficiente de clustering, path length y modularidad que presentan un valor inferior
a 0.05 Tabla 8.
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0.06001 0.06782

Fig. 10: Esta imagen refleja la conectividad en amplitud obtenida mediante la aplicacion de AEC
a las sefiales a nivel de electrodo. Cuenta con tres figuras perteneciendo a las sefiales de los tres grupos
de estudio sujetos de control, migrafia episodica, migrafia cronica recogidas a nivel de fuente. Arriba,
sujetos de control. Medio, pacientes con migrafia episodica. Abajo, pacientes con migrafia cronica). La
leyenda inferior de colores muestra el valor de conectividad de amplitud entre los nodos. Esta
conectividad ha sido capada de manera que solo se muestran las conexiones con valores superiores a

0.06.
Control Episodica Cronica Kruskal- Control vs Control vs Episodica vs
Wallis Episodica Cronica Cronica
media std media std media std p- ZZ p- Mann- p- Mann- p- Mann-
valor valor Whitney valor Whitney valor Whitney
Grado de 2752 0430 2716 0329 2648 0353 0369 199  0.996 1730 0.277 1526 0.175 2474
Nodo
Coef. 0.062 0036 0050 0019 0063 0108 0011 898 0.025 2003 0.004 1689 0.366 2421
Clustering
Path Length ~ 0.061 0035 0050 0019 0061 0103 0012 875 0038 1984 0.003 1695 0.352 2424
Diametro 0.237 0.108 0.208 0.068 0.211 0.116 0122 419 0.132 1914 0.047 1609 0.578 2380
Betweenness 19838 2.806 20567 2.235 19.935 3.848 0679 077 0373  162e+03  0.634  138e+03 0766  2.34e+03
Modularidad 0359 0.082 0393 0067 0400 0080 0012 878 0.038 1475 0.003 1156 0.318 2196

Tabla 8: Resultados tras la aplicacion de conectividad funcional en amplitud a las sefiales recogidas
a nivel de fuente. En esta tabla se recogen el valor medio y la desviacion tipica de cada uno los parametros
de grafo calculados anteriormente en cada uno de los grupos de estudio. También se incluyen los valores
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de p-valory de coeficiente de correlacion obtenidos al comparar los diferentes parametros en los tres grupos
de estudio, mediante el método de Kruskal-Wallis, asi como el p-valor y de coeficiente de correlacion
obtenidos al hacer las comparaciones por parejas de los grupos de estudio, mediante el método de Mann-

Whitney.

4.2 Analisis de correlacion

A partir de estos datos, de nuevo se ha realizado un analisis de correlacion entre las diferentes
variables clinicas y los parametros de grafo calculados. Este caso es el analisis en el que mas
correlaciones se han encontrado. Estas correlaciones se van a expresar por medio de dos figuras,
las relaciones de los pardmetros de grafo con el nimero de dias con migrafia al mes que sufre la
paciente Fig. 11. Y una segunda figura en la que se muestran las correlaciones entre los parametros
de grafo y el abuso de farmacos tomados por las pacientes con migrafia cronica Fig.12.

Ademas de la representacion de los resultados obtenidos, en este estudio se ha cuantificado el
grado asociacion entre las variables clinicas y los parametros de grafo Tabla 9.
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Fig. 11: Analisis de correlacion significativos entre variables clinicas y variables matematicas
calculadas a partir de la correlacion en amplitud (AEC) en las sefiales a nivel de electrodo en
pacientes con migrafa crénica. Arriba: Correlacion entre la escala de dolor y longitud de ruta
caracteristica. Abajo: Correlacion entre la escala de dolor y el coeficiente de clustering
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Fig. 12: Analisis de correlacion significativos entre variables clinicas y variables matematicas
calculadas a partir de la correlacion en amplitud (AEC) en las sefiales a nivel de electrodo en pacientes
con migraiia crénica. Arriba: Correlacion entre el abuso de farmacos y longitud de ruta caracteristica.
Medio: Correlacion entre el abuso de farmacos y la Modularidad. Abajo: Correlacion entre el abuso de
farmacos y el coeficiente de clustering.
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Characteristic Path length modularidad Coeficiente de clustering

Rho p-value Rho p-value Rho p-value
Escala de dolor 0.43 0.01 -0.41 0.01 0.42 0.01
Abuso de Toxicos -0.45 0.005 0.47 0.004 -0.46 0.004

Tabla 9: Resultados en migrafia cronica en conectividad en amplitud (AEC) en sefiales recogidas a
nivel de electrodo. Muestra una tabla con los valores mas significativos del p-valor y del coeficiente de
correlacion obtenidos tras aplicar un analisis de correlacion mediante la prueba de Spearman.

4.5 Conectividad funcional de amplitud a nivel de
fuente

Finalmente, se ha calculado la conectividad funcional en amplitud en las sefales a nivel de fuente.
En el caso de las sefiales a nivel de fuente se han encontrado los siguientes resultados.

Por un lado, se han vuelto a obtener iméagenes de conectividad mediante el toolbox “BrainNet”’
Fig.13. En estas figuras se observa como la conectividad disminuye a medida que aumenta el
grado de migrafia, es decir, la conectividad en pacientes con migrafia cronica disminuye respecto
a la de conectividad en amplitud de las pacientes con migrafia episddica, y mas aun de las de los
sujetos de control. Ademas, las conexiones que se mantienen en migrafia cronica son mas débiles,
es decir, el peso asignado por el algoritmo es menor. Cabe destacar que para estas imagenes se ha
establecido un umbral en la representacién de las conexiones para mostrar aquellas mas
significativas. En este caso se ha establecido un umbral de 0.06, con el cual se permite visualizar
aquellas mas representativas sin perder informacion de conexion. Este umbral establecido es
mucho menor al utilizado en el caso de la conectividad funcional en fase debido al valor de los
pesos de las conexiones calculadas.

4.5.1 Analisis estadistico inter-grupos

Al igual que en los casos anteriores en los que se ha calculado la conectividad funcional en fase,
también se ha llevado a cabo el calculo de parametros de grafo que han servido para comparar los
diferentes grupos de estudio. Para ello, una vez mas se han aplicado métodos estadisticos no

paramétricos debido a la distribucion de los datos; en concreto se han aplicado el método de
Kruskal-Wallis y de Mann-Whitney.

4.5.1.1 Comparacion entre grupos de pacientes
Destaca la comparacion entre los grupos de pacientes con migrafia cronica y migrafia episodica,
en el que se aprecia diferencias significativas, a nivel de significacion 0.05, en los parametros de
grafo calculados: diametro y Betweenness Tabla 10.

4.5.1.2 Comparacion entre pacientes con migraiia cronica y controles

Pese a que en esta comparacion entre grupos deberia aparecer las diferencias entre grupos mas
evidentes, en este caso particular, tras aplicar los métodos estadisticos estudiados, no se han
encontrado valores significativos que permitan rechazar la hipdtesis nula basada en la no
existencia de diferencias entre los grupos Tabla 10.

4.5.1.3 Comparacion entre pacientes con migraiia episédica y controles

En este caso, al igual que en el apartado anterior, entre el grupo de controles, y el de pacientes
con migrafna episodica, no se han encontrado valores significativos que permiten rechazar la
hipotesis nula Tabla 10.
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0.0800 0.0735

Fig.13: Esta imagen refleja la conectividad en amplitud obtenida mediante la aplicacion de AEC
a las seiiales recogidas. Cuenta con tres figuras perteneciendo a las sefiales de los tres grupos de estudio
sujetos de control, migrafia episodica, migrafia cronica recogidas a nivel de fuente. Arriba, sujetos de
control. Medio, pacientes con migrafia episddica. Abajo, pacientes con migrafia cronica). La leyenda
inferior de colores muestra el valor de conectividad de amplitud entre los nodos. Esta conectividad ha
sido capada de manera que solo se muestran las conexiones con valores superiores a 0.06.
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Control Episddica Cronica Kruskal- Control vs Control vs Episddica vs

Wallis Episddica Crdnica Crdnica
media Std media std media std p- 12 p- Mann- p- Mann- p- Mann-
valor valor Whitney valor Whitney valor  Whitney
Grado de 4629 0817 4630 0722 4465 0775 0337 223 0722 1730 0.291 1526 0.148 2474
Nodo
Coef. 0.0487  0.011 0.049 0.009 0.047 0.011 0409 179 0.784 1695 0.366 1509 0.184 2471
Clustering
Path Length 0.054 0035 0054 0019 0051 0012 0328 223 0722 1685 0.291 1523 0.148 2485
Diametro 0.250  0.043 0256 0.043 0211 0235 0123 419 0474 1641 0.094 1580 0.011 2612
Betweenness  46.705 1436 47.230 1795 46555 1.274 0729 524 0.127 1542 0.534 1483 0.029 2571
Modularidad 0247 0029 0250 0028 0259 0025 0216 307 0.765 1692 0.101 1273 0.157 2147

Tabla 10: Resultados tras la aplicacion de conectividad funcional en amplitud a las sefiales recogidas
a nivel de fuente. En esta tabla se recogen el valor medio y la desviacion tipica de cada uno los parametros
de grafo calculados anteriormente en cada uno de los grupos de estudio. También se incluyen los valores
de p-valory de coeficiente de correlacion obtenidos al comparar los diferentes parametros en los tres grupos
de estudio, mediante el método de Kruskal-Wallis, asi como el p-valor y de coeficiente de correlacion
obtenidos al hacer las comparaciones por parejas de los grupos de estudio, mediante el método de Mann-
Whitney.

4.5.2 Analisis de correlacion

A la hora de establecer correlaciones entre los parametros de grafo y las diferentes variables
clinicas, en este caso, no se han encontrado correlaciones estadisticamente significativas.
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Capitulo 5: Discusion
5.1 Introduccion

Este analisis de conectividad funcional con aplicacion de la teoria de grafos se ha realizado con
la intencion de encontrar diferencias realmente significativas entre los diferentes grupos de
pacientes que presentan diferentes modalidades de migrafia, y que las diferencias encontradas
puedan servir en el manejo e individualizacion del tratamiento en los diferentes pacientes. A
continuacion, se va a discutir sobre las diferencias encontradas en los resultados de este estudio y
como los resultados obtenidos pueden servir a otros investigadores en un futuro.

5.2 Diferencias entre los subgrupos de pacientes

En este estudio como ya se ha dicho anteriormente, se ha trabajado con tres grupos con diferentes
tipos de pacientes: (i) un grupo formado por pacientes sanos considerado grupo control; (ii) un
grupo formados por pacientes que sufren migrafa episodica; y (iii) un tercer grupo formado por
pacientes que padecen migrafia cronica. Concretamente, en este apartado se hablara de las
diferencias encontradas entre el grupo de pacientes con migrafia cronica y el grupo formado por
pacientes con migrafia episodica.

5.2.1 Diferencias en la conectividad funcional en fase en sefiales a nivel de
electrodo

Primeramente, se ha analizado la conectividad en fase calculada por medio de PLV de las sefiales
a nivel de electrodo, de manera visual, por medio de la figura que representan las conexiones
cerebrales obtenida con la herramienta “BrainNet” Fig. 5. En esta figura se ha utilizado un mapa
de color en que cada uno de los pesos tiene un color asociado. Estos pesos se representan mediante
una leyenda situada en la parte inferior de la representacion que ha servido para valorar la fortaleza
de las conexiones entre los dos grupos de pacientes con migrafia. Tras ello, se ha observado que
las conexiones cerebrales para este tipo de sefales no presentan diferencias significativas, por lo
que no se puede afirmar que el aumento en la frecuencia de los ataques de migrafia provoca
cambios en el patron de conectividad de fase a nivel de electrodo. Sin embargo, este hecho puede
estar particularizado al grupo de pacientes con los que se ha realizado el estudio, como ocurre en
el estudio realizado por Neeb en 2015 (Neeb et al. 2015). Para comprobar de manera maés
exhaustiva estas relaciones, se han aplicado distintos métodos estadisticos que valoren los datos
y las posibles diferencias entre grupos. Tras la aplicacion de estos métodos, se puede ver Tabla 3
como no se han obtenido valores significativos que impliquen cambios en la conectividad
funcional en pacientes con migrafia a lo largo del tiempo. Estos resultados sugieren que la
frecuencia con la que se presentan los ataques de migrana no es un factor esencial para la
formacion de los cambios que se producen en la conectividad funcional de fase en los pacientes
con migraiia, hecho que esta en linea con el estudio de Neeb. (Neeb et al. 2015).

Por otro lado, cabe destacar que analizando la Fig.5 se observa como la mayor parte de las
conexiones con mayor peso se representan entre los electrodos colocados en la parte frontal de la
cabeza del paciente. Este hecho podria estar relacionado con que los procesos cognitivos se
realizan mayoritariamente en el 16bulo frontal del cerebro, de manera que estos procesos necesitan
un alto grado de conexiones. En relacion con la migrafia, en estudios previos, se ha visto que el
rendimiento cognitivo est4 relacionado con la frecuencia de los ataques de migrafia (Lee et al.
2021). Por su parte, en el estudio de estas sefiales no se ha encontrado un patrén de conectividad
claro que evidencie alteraciones en los procesos cognitivos producidos en el lobulo central, como
en el estudio de Lee (Lee et al. 2021).
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Posteriormente, y continuando con la segunda parte del estudio en la que se ha realizado un
analisis de correlacion entre los parametros de grafo y varias variables clinicas se han encontrado
varias evidencias. Por un lado, se han encontrados relaciones significativas en los pacientes con
migrafia cronica y la variable que representa el abuso de farmacos. El consumo abusivo de
farmacos guarda relacion directa con los pacientes que presentan migrafia cronica debido a la
frecuencia con la que se generan los diferentes ataques. Ademas, el uso abusivo de medicamentos
para la migrafia aguda es un factor que puede provocar un aumento del riegos y de la frecuencia
de los ataques de migrafia (Golden L. Peters 2019). Este efecto hace que sea necesaria una
educacion intensiva de los pacientes que presentan migrafia en cuanto a uso y efectos del
tratamiento (Golden L. Peters 2019). En este estudio en concreto, los pacientes con migrafia
cronica que presentan un mayor abuso de farmacos durante los periodos de migrafia muestran
cambios en varios de los parametros de grafo en comparacion con los pacientes con migrafia
episodica. En este grupo de pacientes se encontré un menor abuso de firmacos cuanto mayor es
el valor de path length y de coeficiente de clustering Fig. 6. De forma contraria, se ha observado
que estos pacientes presentan un mayor consumo de farmacos cuanto mayor es su betweenness
Fig.6. Es decir, se comprobd que existe un abuso de fArmacos mayor relacionado con aquellas
redes de pacientes con migrafia cronica que presentan mayor conectividad cerebral (Lerebours
etal. 2019)

5.2.2 Diferencias en la conectividad funcional en fase en sefiales a nivel de fuente.
Siguiendo con los datos de conectividad funcional en fase, se han analizado las sefiales de a nivel
de fuente. En este tipo de sefiales al igual que en el caso anterior, se ha cuantificado el valor de
las conexiones mediante la utilizacion de un mapa de colores. En la figura 7 se puede apreciar
como apenas existen diferencias entre los grupos de estudio. Sin embargo, si es cierto que se
puede apreciar una pequenia debilitacion de las conexiones entre el grupo de pacientes con
migrafia episodica y cronica. Este hecho puede ser debido a que durante el periodo interictal, las
pacientes no presentan dolor de migrafia y por tanto el patrén de actividad cerebral caracteristico
durante los ataques de migrafia no esta activado, a pesar de que los continuos ataques en migraia
crénica provocan una reorganizacion cerebral que hace que el periodo interictal sea cada vez
menor (Mungoven, Henderson, y Meylakh 2021). En concreto, para cuantificar las diferencias
entre los grupos de pacientes (migrafia cronica y episodica) se ha aplicado el método de Mann-
Whitney en los diferentes parametros de grafos calculados. Sin embargo, en la mayoria de ellos
no se han obtenidos diferencias estadisticamente significativas Tabla 4. En cambio, si que se han
obtenido en el caso en el que se ha comparado la modularidad entre ambos grupos. El valor
resultante implica un cambio en la modularidad promedio entre los dos grupos, lo que apoya la
hipotesis de que los continuos ataques de migrafia potencian una reorganizacion neuronal
(Mungoven et al. 2021, Michels et al. 2021).

En cuanto al analisis de correlacion entre los parametros de grafo y las variables clinicas, destaca
la relacion existente en los pacientes con migrafia cronica entre el abuso de farmacos y los
parametros de modularidad y betweenness Fig. 8. En ambos casos, a mayores valores de estos
parametros se observa un mayor consumo de farmacos. Con la vista puesta en los valores que se
han obtenido en estos parametros, se observa un mayor consumo de farmacos en las redes que
estan mas variadas y segregadas (Michels et al. 2021). Con todo ello, y sabiendo que la migrafia
cronica produce variaciones en la organizacion cerebral (Mungoven et al. 2021), se sugiere que
el aumento de las vias de dolor y por consiguiente el aumento abuso de farmacos por parte de los
pacientes que las sufren viene producidos por las variaciones producidas en la conectividad
cerebral en consecuencia a la migrafia cronica (Michels et al. 2021).

Otras de las relaciones que muestran valores significativos, se produce en pacientes con migrafia
episodica Fig. 9. En este tipo de pacientes, como en el caso anterior se observa que relacion entre
la edad de las pacientes y el didmetro de las conexiones. Sin embargo, como se menciond
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anteriormente, esta relacion se puede explicar por el establecimiento de las conexiones cerebrales
en los procesos cognitivos habituales (Semmler et al. 2021), y no tanto por los efectos de los
ataques de migrafia de las pacientes.

5.2.3 Diferencias en la conectividad funcional en amplitud a nivel de electrodo.

Se han analizado las sefiales de los pacientes a nivel de electrodo mediante la aplicacion de
métodos que calculan la conectividad funcional en amplitud, en concreto se ha aplicado AEC. De
la misma manera que en el caso de andlisis llevado a cabo anteriormente, se han obtenido la
representacion de las conexiones entre las diferentes areas cerebrales mediante mapas de color
que cuantifican los pesos de estas Fig. 10. En concreto, en este tipo de sefiales se observa de forma
mas evidente como la conectividad entre las diferentes areas cerebrales disminuye conforme
aumenta la frecuencia de los ataques de migrafia. Esta disminucion en los pacientes con migrafia
cronica se puede explicar debido a que la migrafia se relaciona con cambios o alteraciones de la
conectividad cerebral. De manera que estas alteraciones pueden afectar a areas relacionadas con
la integracion multisensorial, procesamiento cognitivo o la modulacion del dolor (Dai et al. 2021).
Ademas, a diferencia del caso de la conectividad calculada a nivel de fuente en el que la materia
de la conectividad cerebral se encontraba en el area frontal del cerebro, en la conectividad en fase
se ve como las principales conexiones se encuentran en el area occipital. Cabe recordar que el
area occipital se encuentra relacionada con el procesamiento visual y emocional (Zhang et al.
2022). Por lo que las conexiones obtenidas demuestran que los ataques de migrafia provocan
alteraciones en el procesamiento visual que persisten en el periodo interictal. En ocasiones, las
alteraciones en la conectividad cerebral provocadas por los continuos ataques de migrafa, puede
llegar a alterar las comunicaciones entre el area occipital y el area frontal (Zhang et al. 2022). En
este estudio, se puede apreciar como las conexiones entre diferentes areas cerebrales presentes en
migraia episodica se han debilitado en pacientes con migrafia crénica de una manera apreciable
Fig. 10. Lo que provoca que esta debilitacion de las conexiones produzca que se cree un
mecanismo de reevaluacion cognitiva en la regulacion de las emociones (Zhang et al. 2022). Lo
que se puede asociar a los cambios emocionales que presentan los pacientes con migrafia.

Para cuantificar las diferencias de conectividad de manera estadistica, como en el caso anterior,
se han aplicado diferentes métodos como Kruskal-Wallis o Mann-Whitney entre los grupos de
estudio Tabla 8. Sin embargo, pese a que visualmente se observan diferencias entre el grupo de
pacientes con migrafia crénica y migraia episodica, estadisticamente, no se han encontrado
diferencias significativas en ninguno de los parametros de grafo que se han calculado Tabla 8.
Este hecho se puede explicar observando los valores de la leyenda asociada a la figura Fig.10. en
ella se representan los pesos de las conexiones encontradas. Y como se observa el rango de valores
en los que oscila el valor de las conexiones se encuentra entre 0.06 y 0.076. Por ello, al presentar
valores tan bajos, se pueden observan la disminucion de las conexiones entre las diferentes
regiones cerebrales de manera visual, pero, no de forma estadistica.

En cuanto al analisis de correlacion entre las variables clinicas y los parametros de grafo
calculados, se han observado varios resultados interesantes. En cuanto a los pacientes con migrafia
cronica se ha relacionado el nimero de dias de migrafia al mes con la longitud de ruta
caracteristica (path length) y con el coeficiente de clustering Fig. 11. En ambos parametros, se
observan valores similares; si es cierto que destacan los valores bajos de los parametros con
relacion a pocos dias de dolor de migraiia al mes. Esto se puede explicar gracias que la enfermedad
de migrafia provoca cambios en la conectividad de los pacientes (Mungoven et al. 2021). Los
cambios producidos alteran las rutas por las que el cerebro conduce la informacion de los
estimulos, y esto altera los parametros encargados de cuantificar la capacidad de integrar la
informacion de las diferentes areas cerebrales (path length), asi como de la capacidad que ocurran
procesamientos especializados dentro de la red (coeficiente de clustering). Por otra parte, también
en los pacientes con migrafia se relacion6 el abuso de farmacos durante los ataques de migrafia
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con las medidas de integracion y segregacion. En concreto, con los parametros de path length,
coeficiente de clustering y modularidad. En los pacientes que presentan un menor valor de path
length y de coeficiente de clustering, se observa un mayor consumo de farmacos. Ademas, se
observa como el consumo de farmacos aumenta en los casos en los que aumenta la modularidad.
Como se vio en casos anteriores, se ha comprobado como existe un abuso de farmacos mayor
relacionado con aquellas redes de pacientes que presentan una mayor capacidad de integracion de
informacion, un menor ratio entre los procesamientos especializados en la red, pero con una
mayor creacion de modulos de procesamiento en la conectividad cerebral (Lerebours et al. 2019).

En cuanto a los pacientes con migrafia episodica en este tipo de sefiales de conectividad no se han
encontrado correlaciones significativas con las variables clinicas respecto a los valores de
significacion habituales. Esto puede ser debido a que muchas de las variables clinicas estan
tomadas en funcion de la migrafia cronica por lo que no tiene relevancia en este tipo de pacientes.
Ademas, otra de las posibles causas de este hecho, es la frecuencia de aparicion de los ataques de
migrafa, esta frecuencia al ser menor que en las pacientes con migrafia cronica, hace que los
sintomas no produzcan los cambios suficientes en el patron de conectividad cerebral que afectan
de manera significativa en las variables recogidas.

5.2.4 Diferencias en la conectividad funcional en amplitud en seiiales a nivel de
fuente.

Siguiendo con el proceso que se ha llevado a cabo en las sefnales anteriores, en este epigrafe se
han analizado las sefiales de conectividad funcional en amplitud a nivel de fuente. En el analisis
visual de la conectividad Fig. 13 se aprecia una disminucion importante en el nimero de las
conexiones de mayor peso entre los nodos en el patrén de conectividad de las pacientes con
migrafa cronica frente al de las pacientes con migrafia episodica. De nuevo, para cuantificar de
manera matematica estas diferencias, se han aplicado los métodos estadisticos mencionados
anteriormente. Los resultados de estos métodos han resultado diferencias significativas (con nivel
de significacion 0.05) en los parametros de grafo calculados: diametro y Betweenness. Este hecho
evidencia que los pacientes con migrafia presentan cambios en los procesos conductivos del
cerebro (Michels et al. 2021).

5.3 Diferencias entre controles y pacientes

Como se ha dicho anteriormente, todos los grupos de estudio han sido sometidos a los mismos
procesos de analisis, por lo que el grupo de sujetos de control no ha sido una excepcion. En este
aparatado se comparan los resultados obtenidos en el grupo de sujetos de control con respecto a
los grupos de pacientes. En especial se muestran las diferencias encontradas entre los controles y
los pacientes con migrafia cronica. Este hecho es debido a que los pacientes con una mayor
frecuencia de ataques de migrafia presentan mayores cambios en los patrones de conectividad
funcional. A continuacion, se llevara a cabo una estructura similar a la anterior, en la que se
discutiran los diferentes resultados encontrados entre los diferentes tipos de conectividad
calculada.

5.3.1 Diferencias en la conectividad funcional en fase en sefiales a nivel de
electrodo.

En el analisis de la conectividad funcional en fase obtenida tras la aplicacion del PLV a las sefiales
anivel de electrodo a nivel visual se ha visto una disminucion en las conexiones existentes a nivel
que aumenta la frecuencia de los ataques de migrafia. En concreto si se comparan los grupos de
control y migrafia cronica Fig.5, se aprecia como algunas de las conexiones de los controles se
pierden en el grupo de pacientes con migrafia. Este hecho, como en muchos de los procesos
anteriores, se explica gracias a que la enfermedad de migrafia produce cambios en el patron de
conectividad (Mungoven et al. 2021). Estos cambios provocan una mayor expresion de los
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caminos del dolor, disminuyendo o alterando otras vias sensitivas. Lo que explica los sintomas
caracteristicos de la enfermedad de migrana. Estadisticamente, se han encontrado diferencias
significativas entre los pacientes con migrafia cronica y los sujetos de control Tabla 3. Los
parametros afectados en esta comparacion son path length, grado de nodo y el coeficiente de
clustering. Es decir, la migrafa afecta a los mecanismo de integracion de la informacion entre las
diversas areas cerebrales, en concreto las de la zona occipital, y la zona frontal, afectando al
procesamiento cognitivo de las sefiales visuales (Zhang et al. 2022). Asi como a la conectividad
global del cerebro de estos pacientes.

5.3.2 Diferencias en la conectividad funcional en fase en sefiales a nivel de fuente.
Para evaluar la conectividad en fase en mas profundidad, se han obtenido las sefiales a nivel de
fuente. En el analisis visual entre el grupo de sujetos de control y los grupos de pacientes con
migrafia Fig. 7 se han encontrado variaciones en los patrones de conectividad. En concreto, los
pacientes con migrafia presentan un menor niimero de conexiones de mayor peso que los sujetos
de control. Esta disminucién de conectividad producida a medida que aumenta la frecuencia de
los ataques de migrafa viene dada por los cambios que produce la enfermedad en las conexiones
cerebrales (Mungoven et al. 2021). Siguiendo con el proceso que se ha llevado a cabo en el
estudio, se han aplicado los métodos estadisticos comentados, los cuales han demostrado cambios
en todos los parametros de grafo con los que se ha trabajado, excepto con el diametro Tabla 5.
Los parametros grado de nodo, coeficiente de clustering, path length, presentan diferencias
significativas entre el grupo de sujetos de control con el de pacientes con migrana cronica con
valores de significacion de 0.05. Estas variaciones implican cambios en la integracion y
procesamiento especializado de la informacion entre diferentes areas cerebrales. En cambio, los
parametros de betweenness y modularidad presentan diferencias estadisticamente significativas a
nivel de significacion 0.01. Lo que implica cambios importantes en las diferentes vias
conductuales y en el procesamiento de la informacion y de las vias del dolor.

5.3.3 Diferencias en la conectividad funcional en amplitud en seiiales a nivel de
electrodo.

El patron de conectividad funcional en amplitud en las sefiales a nivel electrodo ha mostrado una
serie de diferencias entre el grupo de sujetos de control y los grupos de pacientes con migrafia.
Una vez mas, en el analisis visual, las conexiones entre las distintas areas cerebrales disminuyen
a medida que aumenta la frecuencia de los ataques de migrafia Fig. 10. Sin embargo, en este caso
este analisis no es lo mas interesante. En el analisis estadistico entre los diferentes grupos de
pacientes, se encuentran diferencias estadisticamente significativas entre el grupo de sujetos de
control y el grupo de pacientes con migrafia episodica Tabla 8. En los parametros de grafo en los
que se encuentran diferencias estadisticas entre estos grupos de estudio son path length,
coeficiente de clustering y modularidad. Variaciones en estos parametros, implican cambios en la
integracion y procesamiento de la informacion en las diferentes areas cerebrales. En cambio, si
se comparan el grupo de pacientes con migraifia sujetos de y de sujetos de control, se encuentra
variaciones que se deben tener en cuenta en el coeficiente de clustering y en el didmetro. Estos
pardmetros presentan valores significativos para un nivel de significaciéon de 0.05, mientras que
los pardmetros de path length y modularidad presentan valores significativos a nivel de
significacion de 0.01. En este caso se evidencian los efectos de la migrafia con el tiempo, creando
variaciones cada vez mas significativas en las redes cerebrales (Mungoven et al. 2021). Estos
cambios, se encuentran relacionados con variaciones en las vias de procesamiento de la
informacion, asi como de la integracion de la misma (Rubinov y Sporns 2011).

5.3.4 Diferencias en la conectividad funcional en amplitud en seriales a nivel de
fuente.

A partir de los datos de conectividad funcional en amplitud obtenidos tras la aplicacion de AEC a
las sefiales a nivel de fuente se ha procedido a un analisis visual entre el patron de conectividad
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de los sujetos de control frente a los patrones de la conectividad de los pacientes con migrafia
Fig.13. En este analisis se han encontrado una disminuciéon en el numero de las conexiones.
Especialmente se encuentra una mayor disminucion en el patron de conectividad de los pacientes
con migrafia cronica frente al de los sujetos de control. Sin embargo, a la hora de aplicar los
métodos estadisticos, no se han encontrado valores que muestren diferencias significativas Tabla
10. El hecho de que visualmente se aprecie una disminucion de las conexiones y que
posteriormente no se encuentren diferencias estadisticamente significativas, se puede explicar
debido al valor medio que presentan los pesos de las conexiones entre las regiones cerebrales.
Estos valores se encuentran en 0.06 y 0.076, por lo que pequeiias diferencias entre estos valores
hacen que en el analisis visual las conexiones que presentan valores superiores del limite inferior
en los sujetos de control, tras los diferentes ataques de migrafia se debilitan y desaparecen. Y
como estos cambios en los pesos de las conexiones no son tan altos, los métodos estadisticos no
detectan diferencias significativas entre las variaciones de las conexiones.

5.4 Diferencias entre nivel fuente y nivel electrodo

Como se ha visto a lo largo de este estudio, se ha realizado un analisis simultaneo en sefiales
electroencefalograficas a nivel de electrodo y a nivel de fuente, debido a que en muchas ocasiones
las sefiales generadas en la corteza cerebral se ven distorsionadas debido a la introduccion de
artefactos. Por ello, en este estudio se ha decidido trabajar con ambos tipos de sefiales para intentar
detectar los posibles cambios que se pudieran a ver generado en la adquisicion de las sefiales. Este
hecho ha cobrado tal importancia durante el procedimiento, que se ha convertido en uno de los
objetivos especificos del estudio.

Una de las caracteristicas de partida con la que se ha trabajado, es que las sefiales han sido
registradas por medio de un sistema que cuenta con 32 electrodos, lo que ha proporcionado 32
canales (Gomez-Pilar et al. 2020). Por su parte, una vez realizada la localizacion de fuentes se
han identificado 68 fuentes que proporcionan 68 canales (Rodriguez-Gonzalez et al. 2020). Esto
ha marcado todos los procedimientos realizados debido a que ha provocado que en las sefiales a
nivel de fuente se trabaje con un nimero mas elevado de nodos, lo que conlleva un mayor nimero
de conexiones entre ellos, que por otra parte ha servido para conocer mejor el comportamiento de
la red neuronal en la fisiopatologia de la migraa.

En los resultados obtenidos en las figuras de conectividad, se aprecia una conectividad diferente
entre las figuras a nivel de electrodo y a nivel de fuente. Al realizar un registro de EEG, las sefiales
registradas en un area cerebral se ven influenciadas por otras que han podido generarse en areas
relativamente distantes. Esto se conoce como efecto de conduccion de volumen, que provoca que
las sefiales eléctricas se dispersen a lo largo de la superficie del cuero cabelludo. Ademas, los
tejidos que deben atravesar estas sefiales provocan este tipo de distorsiones en la localizacion de
origen de las sefiales (Haufe et al. 2010). Sin embargo, este efecto se ha registrado de manera
diferente en la conectividad de fase y de amplitud. En concreto, se observaron grandes diferencias
entre las medidas de conectividad de fase a nivel de electrodo y a nivel de fuente. Por su parte, en
las sefiales de conectividad funcional en amplitud, se observo que la conectividad a nivel de fuente
y de amplitud son significativamente mas similares. Por tanto, los resultados sugieren que las
diferencias producidas por los efectos de conduccion de volumen son mas pronunciadas en las
medidas que conectividad de fase en comparacion con las de amplitud.

Por otra parte, se han intentado buscar diferencias entre los resultados obtenidos a partir de las
sefiales a nivel de fuente y a nivel de electrodo. En los datos obtenidos a partir de la conectividad
en fase se ha observado como a nivel de electrodo se encuentran un mayor niumero de diferencias
entre los diferentes grupos de estudio que en los resultados obtenidos del analisis de las sefales a
nivel de fuente. Estos efectos provocan que los resultados obtenidos puedan parecer menos
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solidos debido a que, como se ha dicho anteriormente, las sefiales a nivel de electrodo presentan
una mayor influencia de artefactos, que pueden ser remediados mediante diversos métodos de
analisis de sefial (Anastasiadou et al. 2019). Por otro lado, la obtencion de las sefales a nivel de
fuente se ha obtenido por medio de una estimacién matematica, lo que hace que los resultados
obtenidos al trabajar con este tipo de sefiales en lugar de las sefiales originales se puedan
considerar menos robustos. Teniendo en cuenta estos datos, cobra mas importancia la forma de
trabajo que se ha llevado a cabo en este estudio, en el cual se valoran los resultados de ambos
tipos de senales. Por tanto, los resultados obtenidos a partir del andlisis de conectividad en
amplitud de las senales a nivel de electrodo y a nivel de fuente, demostraron que ambos analisis
ofrecen resultados potencialmente complementarios, por lo que podria ser conveniente utilizar
ambos en los estudios de conectividad funcional.

5.5 Limitaciones del estudio

A pesar de los resultados obtenidos en este estudio, se puede comprobar como los objetivos que
se pretendian evidenciar han sido satisfechos en su totalidad; para ello, se puede comprobar como
los diferentes objetivos propuestos han sido analizados detalladamente a lo largo del estudio. Sin
embargo, tras el analisis de las sefiales electroencefalograficas, se puede apreciar como, en lineas
generales, las diferencias en los patrones de conectividad calculados pese a ser significativas, sus
diferencias son moderadas en tan solo en algunos parametros especificos. Este hecho podria ser
debido a una serie de limitaciones que han condicionado el estudio tanto con relacion a las
variables empleadas como al proceso técnico llevado a cabo.

En primer lugar, una limitacion relacionada con la base de datos es que los registros de las
pacientes con migrafia cronica y episddica fueron tomados en el periodo interictal, es decir, en el
periodo entre los ataques de migrafia. En este periodo el patrén neurologico de los pacientes es
similar al de sujetos de control debido a que los circuitos neuronales relacionados con el dolor
que se activan en los ataques de migraia se encuentran inactivos. De la misma manera, algunas
de las correlaciones entre diferentes variables clinicas y los ataques de migrafia no proporcionan
informacion sobre la causalidad de los propios ataques, sino que son condiciones que se dan en
los casos de migrafa, pero que no estan relacionados con la causa de los mismos.

Por otra parte, al igual que otros muchos estudios publicados (Gollion et al. 2022, Y. Li et al.
2022), este estudio cuenta con una base de datos relativamente pequeia, ya que en cada uno de
los grupos de estudio no cuenta con mas de 40 pacientes. Esta limitacidon presenta una perspectiva
que enfoca este andlisis hacia las diferentes peculiaridades de los pacientes, es decir, la
generalizacion de los resultados debe hacerse con cautela.

Por otra parte, centrados en la parte técnica del estudio, se puede destacar que las medidas de
conectividad utilizadas (PLV y AEC) pueden no haber sido las adecuadas a este tipo de pacientes.
Este hecho hace que sea posible alcanzar resultados diferentes utilizando otras medidas de
conectividad funcional como PLI, PSI o medidas basadas en la coherencia de la sefial. Ademas,
en este estudio, se ha observado la conectividad total de todo el espectro del EEG, sin tener en
cuenta las diferentes bandas de frecuencia. Sin embargo, este punto es llevado a cabo en varios
de los estudios consultados en la bibliografia, como es el caso de Frid (Frid et al. 2020b), ya que
permite una exploracion mas exhaustiva de las sefiales. Sin embargo, en este caso no se ha llevado
a cabo debido al gran consumo de recursos que ya implican las técnicas utilizadas, en especial,
los analisis de medidas de grafos en redes de 64 nodos (analisis a nivel de fuente).
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Capitulo 6: Conclusiones y lineas

futuras
6.1 Conclusiones

Tras el analisis de los resultados obtenidos durante el estudio, se ha comprobado, que el EEG es
un método adecuado para obtener informacién de la actividad cerebral, asi como de la
conectividad entre las diferentes regiones que conforman el cerebro. Al calcular la conectividad
cerebral en los diferentes grupos de estudio, se ha visto que los pacientes con migrafia presentan
un patron de conectividad diferentes al que presentan los sujetos sanos. Por tanto, se puede decir
que la enfermedad de migrafia provoca cambios sutiles en el funcionamiento y en la forma en la
que se comunican las diversas areas cerebrales. Mediante el calculo de los parametros de grafo se
ha podido llegar a visualizar y cuantificar estos cambios en las conexiones cerebrales. Por tanto,
la aplicacion de la teoria de grafos se revela como un método eficaz para la caracterizacion de la
migraia a nivel de red. Ademas, a partir de estos parametros de grafo calculados, se ha podido
comprobar que existe cierta relacion entre los cambios que se producen en las conexiones
cerebrales y ciertas variables clinicas. Sin embargo, estas relaciones no han sido tan fuertes como
cabia esperar, lo que podria ser debido a que los registros fueron realizados en periodo interictal
y, por tanto, con sintomatologia subclinica.

Las principales conclusiones del estudio se pueden resumir en:

- El EEG es un método adecuado y eficaz para obtener la informacion necesaria para
caracterizar las conexiones cerebrales en los diferentes grupos de pacientes. Ademas, la
aplicacion de la teoria de grafos es una forma sencilla y completa para recoger y
cuantificar la informacion relacionada con la conectividad cerebral.

- La distincidon entre la conectividad funcional en fase y en amplitud proporciona
informacién complementaria. Esto permite tener una vision global de la conectividad de
las redes cerebrales.

- En linea con anteriores estudios como el de Lerebours, los resultados sugieren que los
ataques de migrafia, en particular la migrafia cronica, provocan que se produzcan
alteraciones y cambios en la conectividad de las redes cerebrales aumentando las vias
de dolor provocando un aumento en el abuso de farmacos de los pacientes.

- Los cambios producidos por la migrafia en las redes cerebrales de los pacientes que la
sufren presentan alteraciones en las rutas por las que se integra la informacion de varias
regiones cerebrales; asi como alteraciones en los sistemas de procesamiento especifico
de la informacion.

- Los pacientes con migrafia en periodo interictal presentan cambios en la estructura y
funcionamiento de su red cerebral en comparacion con los sujetos sanos. De manera que
se presentan alteraciones mas especificas en pacientes en los que la aparicion de los
ataques de migrafia estd mas prolongada en el tiempo.

- El analisis de conectividad en amplitud de las sefiales a nivel de electrodo y a nivel de
fuente, demostraron que ambos analisis ofrecen resultados potencialmente
complementarios que se deben realizar juntos para comprender mejor los efectos que
provoca la enfermedad de migrafia.
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- Los pacientes con migrafia episddica no presentan relaciones estadisticamente
significativas con las diferentes variables clinicas, debido a que muchas de las ellas han
sido recogidas pensando en el grupo de pacientes con migrafia cronica. Ademas, la baja
frecuencia de ataques que sufren este tipo de pacientes hace que no se produzcan cambios
en la conectividad cerebral tan significativos como ocurren en el caso de los pacientes
con migrafia cronica.

6.2 Lineas futuras

Teniendo en cuenta los resultados alcanzados en este estudio, existen diversas areas de
investigacion prometedoras en el campo de la conectividad cerebral y la enfermedad de migrana,
asi como aspectos adicionales que podrian complementar este estudio.

Para empezar, seria interesante trabajar con una base de datos mas amplia, que cuente con un
nimero mayor de pacientes y controles, de manera las caracteristicas extraidas de ellas sean
totalmente generalizables y aplicables para el estudio. Ademas, a la hora de conformar la base de
datos seria importante contar con los registros de la actividad cerebral de los pacientes que estan
sufriendo un ataque de migrafia; este paso, permitiria obtener informacion sobre cuéles son los
circuitos neuronales que se activan durante la migrafia y sobre su progresion por el sistema
nervioso.

En cuanto a la técnica de adquisicion, en este estudio se han utilizado tinicamente sefiales de EEG.
Sin embargo, en futuros estudios puede ser interesante la utilizacion de otros tipos de técnicas
como magnetoencefalografia o resonancia magnética funcional, para obtener informacion diversa
y complementaria con la que trabajar. Ademaés, en lugar de abordar la conectividad cerebral
funcional en todo el espectro, se podria calcular la conectividad cerebral en las diferentes bandas
de frecuencias con el objetivo de encontrar diferencias especificas en bandas que de interés. Por
otra parte, seria interesante utilizar diferentes medidas de conectividad funcional tanto en fase
como en amplitud, que aporten informacion diferente a la que ha sido recogida por las medidas
utilizadas en este estudio.
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Anexo I Codigo de Matlab

[.I Preprocesado de las senales

En este script de Matlab lo que vamos a hacer es una investigacidén del
preprocesado que han sufrido las seflales con las que vamos a trabajar.
Se van a aplicar diferentes técnicas que permitan obtener evidencias
de los procesos realizados.

Autor: Miguel Fernédndez Garrote
Fechas: 29/03/2023

fs = 500; Se define la frecuencia de muestreo de la sefial
registro = signal;

Primeramente, se representa la sefial en el dominio del tiempo

tiempo = linspace(l, length(registro(l,:))/fs, length(registro(l,:)));
figure (1)

plot (tiempo, registro)

xlabel ('Tiempo en Segundos')

ylabel ('Potencia de la Sefial')

Para poder distinguir los elementos, en este caso y de manera puntual,
se centrard en uno de los canales.

Figure (3)
Plot (tiempo, registro (1, :))
Xlabel ('Tiempo en Segundos')

Ylabel ('Potencia de la Senal')

Se hace la trasformada de Fourier de la sefnal

N = length (registro (1, :));

S signal = (1/N) *fftshift (fft(registro (1,:)));
f = linspace (-fs/2, fs/2, N);

figure (4)

plot (f,abs (S _signal))

xlabel ('Frecuencia de la Sefal en Herzios')

ylabel ('Potencia de la Sefial')

Se calcula la PSD mediante el método de Welch
PSD = pwelch (registro (1,:));
frecuencia = linspace (1, 250, 65537);

figure (5)
plot (frecuencia, PSD)

%Se representa el espectrograma
figure (6)
spectrogram (PSD)

%Se representa la sefial en decibelios mediante el método de Welch
figure (7)
pwelch(registro (1,:),[]1,[],[]1,500)

sl = signal (1, :);

figure (8)

plot (tiempo, sl)

xlabel ('Tiempo en Segundos')
ylabel ('Potencia de la Sefal')
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epoca = s1(1,1:2500);

tiempo = linspace (1, length(epoca), length (epoca)):;
figure (9)

plot (tiempo, epoca)

xlabel ('Tiempo en Segundos')

ylabel ('Potencia de la Sefial')

[.II Obtencion de PLV
LII.1 A nivel de Fuente

En este cédigo lo que se va a realizar es la obtencidn de medidas de
conectividad neuronal, en concreto vamos a obtener el Phase-locking
Value (PLV), para ello se debe dividir la sefial en épocas de 5
segundos de duracién y obtener la fase de dichas épocas para poder
obtener el valor del PLV

Autor Miguel Fernandez Garrote
Fecha: 29/03/2023

Esto se va a realizar para los tres grupos de pacientes
PRIMER GRUPO----PACIENTES CON MIGRANA CRONICA----
clearvars

ruta chronic ='\\10.0.106.125\gib\BBDD\EEG-
MEG\EEG\POCTEP MIGRAINEE\Source Level Signals\Chronic'; Se carga la
ruta donde se encuentra los archivos

Con las siguientes lineas se cargan los archivos de la carpeta
seleccionada uno por uno

dirName = ruta chronic;

files = dir ([dirName '\*.mat']):

numFiles = length(files);

medias PLVCh = NaN (68,68, numFiles);

ruta archivo = pwd;

for n = 1: numFiles

name = files(n) .name;

disp (name) ;

signal = importdata ([dirName '/' name]); Aquli se importa la sefial
de cada sujeto

num_epocas =length(signal)/2500;

epocas_senal = computeEpocas (signal, 500, 5); Mediante la llamada
a la funcidén se obtiene una matriz tridimensional con la divisidén en
épocas de la sefal

cd('T:\Usuarios\Miguel\Epocas Chronic Fuente');

save (['epocas _sujeto ', name], 'epocas senal', '-mat') Se guarda
la matriz que contiene las diferentes épocas de la sefial para su
posterior uso

cd(ruta_archivo);

phase = matriz phase (epocas_senal); Mediante la llamada a la
funcién se obtiene una matriz tridimensional que contiene la fase de
cada una de las épocas de la sefial

PLV fin = computePLV (phase); Mediante la llamada a la funcidén y
utilizando la matriz de fases de las épocas de la sefial obtenemos una
matriz tridimensional que contiene una matriz simétrica de cada época
de la seflal con la medida de PLV
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cd('T:\Usuarios\Miguel\PLV Chronic Fuente');

save (['PLV_sujeto’, name], 'PLV fin', '-mat'); Se guarda la matri
tridimensional que contiene las medidas de PLV

cd(ruta_archivo);

Z

medias PLVCh(:,:,n) = squeeze (mean(PLV_fin,3, 'omitnan')); Se hace

la media de la medida de PLV de las diferentes épocas de la sefial de
cada sujeto

end

medias PLVchronic = mean (medias_ PLVCh(:,:,:),3, 'omitnan' ); Se hace
la media de la medida de PLV de los diferentes sujetos de este grupo
save ('PLV_mediaChronic_Fuente', 'medias PLVchronic', '-ascii') %Se

guarda la media de los sujetos del grupo de sujetos con migrafia
crdénica

clearvars
SEGUNDO GRUPO ---- PACIENTES CONTROL----
ruta control = '\\10.0.106.125\gib\BBDD\EEG-

MEG\EEG\POCTEP_MIGRAINEE\Source Level Signals\Control'; Se carga la
ruta donde se encuentra los archivos

Con las siguientes lineas se cargan los archivos de la carpeta
seleccionada uno por uno

dirName = ruta control;

files = dir([dirName '\*.mat']);

numFiles = length(files);

medias PLVC = NaN (68,68, numFiles);

ruta archivo = pwd;

for n = 1: numFiles

name = files (n) .name;

disp (name) ;

signal = importdata ([dirName '/' name]); Aqul se importan la
sefial de cada sujeto

epocas_senal = computeEpocas (signal, 500, 5);Mediante la llamada
la funcién se obtiene una matriz tridimensional con la divisidén en
épocas de la sefal

cd ('T:\Usuarios\Miguel\Epocas Control Fuente');

save (['epocas_sujeto',name], 'epocas senal', '-mat')Se guarda la
matriz que contiene las diferentes épocas de la seflal para su
posterior uso

cd(ruta_archivo);

phase = matriz phase (epocas_ senal); Mediante la llamada a la
funcidén se obtiene una matriz tridimensional que contiene la fase de
cada una de las épocas de la sefial

PLV fin = computePLV (phase); Mediante la llamada a la funcidén y
utilizando la matriz de fases de las épocas de la sefial obtenemos una
matriz tridimensional que contiene una matriz simétrica de cada época
de la sefial con la medida de PLV

cd('T:\Usuarios\Miguel\PLV Control Fuente');

save (['PLV_sujeto',name], 'PLV fin', '-mat'); Se guarda la
tridimensional que contiene las medidas de PLV

cd(ruta_archivo);

medias PLVC(:,:,n) = squeeze (mean(PLV fin,3, 'omitnan')); Se hace
la media de la medida de PLV de las diferentes épocas de la sefial de
cada sujeto
end
medias PLVcontrol = mean (medias PLVC(:,:,:),3, 'omitnan');Se hace la
media de la medida de PLV de los diferentes sujetos de este grupo
save ('PLV _mediaControl Fuente', 'medias PLVcontrol', '-ascii')$% Se
guarda la media de los sujetos del grupo de sujetos control

a
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clearvars

%%% TERCER GRUPO----PACIENTES CON MIGRANA EPISODICA----
ruta_episodic = '\\10.0.106.125\gib\BBDD\EEG-

MEG\EEG\POCTEP_MIGRAINEE\Source Level Signals\Episodic';% Se carga la
ruta donde se encuentra los archivos

%$Con las siguientes lineas se cargan los archivos de la carpeta
seleccionada uno por uno

dirName = ruta episodic;

files = dir([dirName '\*.mat']);

numFiles = length(files);

fileNames = cell ([1l, numFiles]);

medias PLVE = NaN (68, 68, numFiles) ;

ruta_archivo = pwd;

for n = 1: numFiles
name = files (n) .name;
disp (name) ;
signal = importdata([dirName '/' name]); $ Aqui se importa la
sefial de cada sujeto
epocas_senal = computeEpocas (signal, 500, 5);% Mediante la

llamada a la funcidén se obtiene una matriz tridimensional con la
divisidén en épocas de la seflal

cd('T:\Usuarios\Miguel\Epocas Episodic Fuente');

save (['epocas sujeto',name], 'epocas senal', '-mat') % se
guarda la matriz que contiene las diferentes épocas de la sefial para
su posterior uso

cd(ruta_archivo);

phase = matriz phase (epocas_senal); % Mediante la llamada a la
funcién se obtiene una matriz tridimensional que contiene la fase de
cada una de las épocas de la sefial

PLV fin = computePLV (phase); % Mediante la llamada a la
funcidén y utilizando la matriz de fases de las épocas de la sefial se
obtiene una matriz tridimensional que contiene una matriz simétrica de
cada época de la sefial con la medida de PLV

cd('T:\Usuarios\Miguel\PLV Episodic Fuente');

save (['PLV_sujeto',name], 'PLV fin', '-mat'); %se guarda la
tridimensional que contiene las medidas de PLV

cd(ruta_archivo);

medias PLVE (:,:,n) = squeeze(mean(PLV fin,3, 'omitnan'));% H
Se hace la media de la medida de PLV de las diferentes épocas de la
sefial de cada sujeto
end
medias PLVepisodic = mean (medias PLVE(:,:,:),3, 'omitnan');% Se hace
la media de la medida de PLV de los diferentes sujetos de este grupo
save ('PLV mediaepisodic Fuente', 'medias PLVepisodic', '-ascii')% Se
guarda la media de los sujetos del grupo de sujetos con migrafia
episddica

LILII A nivel de Electrodo

En este Cédigo lo que se va a realizar es la obtencidén medidas de
conectividad neuronal, en concreto vamos a obtener el Phase-locking
Value (PLV), para ello debemos dividir la sefial en épocas de 5
segundos de duracién y obtener la fase de dichas épocas para poder
obtener el valor de PLV

Autor Miguel Fernédndez Garrote
Fecha: 29/03/2023
Esto se va a realizar para los tres grupos de pacientes
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clearvars

%$%% PRIMER GRUPO----PACIENTES CON MIGRANA CRONICA----
ruta_chronic ='\\10.0.106.125\gib\BBDD\EEG-

MEG\EEG\POCTEP_MIGRAINEE\Sefiales Preprocesadas finales\Chronic

Q

Migraine';% Se carga la ruta donde se encuentra los archivos

% Con las siguientes lineas se cargan los archivos de la carpeta
seleccionada uno por uno

dirName = ruta chronic;
files = dir ([dirName '\*.mat']);
numFiles = length(files);

medias PLVCh = NaN(32,32,numFiles);
ruta_archivo = pwd;

for n = 1: numFiles
name = files(n) .name;
if ~strcmp(name,'.') && ~strcmp(name, '..'")
disp (name) ;
signal = importdata([dirName '/' name]);% aquli se importa la

sefilal de cada sujeto

num_epocas =length(signal.data)/2500;

epocas_senal = computeEpocas (signal.data, 500, 5); % Mediante
la llamada a la funcidén se obtiene una matriz tridimensional con la
divisidén en épocas de la seflal

cd('\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Epocas Chronic Electrodo');
save (['epocas sujeto ',name], 'epocas senal', '-mat') % s
guardamos la matriz que contiene las diferentes épocas de la sefal
para su posterior uso
cd(ruta_archivo);

e

Q

phase = matriz phase (epocas_senal);% Mediante la llamada a la
funcidén se obtiene una matriz tridimensional que contiene la fase de
cada una de las épocas de la sefial

PLV fin = computePLV (phase) ;% Mediante la llamada a la
funcidén y utilizando la matriz de fases de las épocas de la sefial se
obtiene una matriz tridimensional que contiene una matriz simétrica de
cada época de la sefial con la medida de PLV

cd('\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\PLV Chronic Electrodo');

save (['PLV_sujeto',name], 'PLV fin', '-mat');% Se guarda la
tridimensional que contiene las medidas de PLV

cd(ruta_archivo);

medias PLVCh(:,:,n) = squeeze (mean(PLV fin,3, 'omitnan'));% Se
hace la media de la medida de PLV de las diferentes épocas de la sefial
de cada sujeto

end
end
medias PLVchronic = mean (medias PLVCh(:,:,:),3, 'omitnan' );% Se hace
la media de la medida de PLV de los diferentes sujetos de este grupo
save ('PLV_mediaChronic_electrodo', 'medias PLVchronic', '-ascii')% Se

guarda la media de los sujetos del grupo de sujetos con migrafia crdnica

clearvars
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ruta control = '\\10.0.106.125\gib\BBDD\EEG-

MEG\EEG\POCTEP MIGRAINEE\Sefiales Preprocesadas finales\Healthy
Controls';% Se carga la ruta donde se encuentra los archivos

% Con las siguientes lineas se cargan los archivos de la carpeta
seleccionada uno por uno

dirName = ruta control;
files = dir([dirName '\*.mat']);
numFiles = length(files);

medias PLVC = NaN (32,32, numFiles);
ruta_archivo = pwd;

for n = 1: numFiles
name = files (n) .name;
if ~strcmp(name,'.') && ~strcmp(name, '..")
disp (name) ;
signal = importdata([dirName '/' name]);% Agqui se importa la

sefial de cada sujeto

epocas_senal = computeEpocas (signal.data, 500, 5); % Mediante
la llamada a la funcidén se obtiene una matriz tridimensional con la
divisidén en épocas de la seflal

cd ('\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Epocas Control Electrodo');

save ([ 'epocas_sujeto',name], 'epocas senal', '-mat') $ Se
guarda la matriz que contiene las diferentes épocas de la sefial para
su posterior uso

cd(ruta_archivo);

phase = matriz phase (epocas_ senal);% Mediante la llamada a la
funcién se obtiene una matriz tridimensional que contiene la fase de
cada una de las épocas de la sefial

PLV_ fin = computePLV (phase) ;% Mediante la llamada a la
funcidén y utilizando la matriz de fases de las épocas de la sefial se
obtiene una matriz tridimensional que contiene una matriz simétrica de
cada época de la sefial con la medida de PLV

cd('\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\PLV Control Electrodo');

save (['PLV _sujeto', name], 'PLV fin', '-mat');%se guarda la
matriz tridimensional que contiene las medidas de PLV

cd(ruta_archivo);

medias PLVC(:,:,n) = squeeze(mean(PLV fin,3, 'omitnan'));%Se
hace la media de la medida de PLV de las diferentes épocas de la seflal
de cada sujeto

end
end
medias PLVcontrol = mean (medias PLVC(:,:,:),3, 'omitnan');% Se hace
la media de la medida de PLV de los diferentes sujetos de este grupo
save ('PLV _mediaControl electrodo', 'medias PLVcontrol', '-ascii')S%Se
guarda la media de los sujetos del grupo de sujetos control
clearvars

ruta episodic = '"\\10.0.106.125\gib\BBDD\EEG-
MEG\EEG\POCTEP_MIGRAINEE\Sefiales Preprocesadas finales\Episodic
Migraine';% Se carga la ruta donde se encuentra los archivos

% Con las siguientes lineas se cargan los archivos de la carpeta
seleccionada uno por uno

dirName = ruta episodic;
files = dir([dirName '\*.mat']):;
numFiles = length(files);
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fileNames = cell ([1l, numFiles]);
medias PLVE = NaN (32,32, numFiles);
ruta archivo = pwd;

for n = 1: numFiles
name = files (n) .name;
if ~strcmp(name,'.') && ~strcmp(name, '..'")

disp (name) ;

signal = importdata([dirName '/' name]);% Aquili se importan la
sefial de cada sujeto

epocas_senal = computeEpocas (signal.data, 500, 5); % Mediante
la llamada a la funcidn se obtiene una matriz tridimensional con la
divisidén en épocas de la sefal

cd('\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Epocas Episodic Electrodo');

save ([ 'epocas_sujeto',name], 'epocas senal', '-mat') %
Se guardamos la matriz que contiene las diferentes épocas de la sefal
para su posterior uso

cd(ruta_archivo);

phase = matriz phase (epocas_senal);% Mediante la llamada a la
funcién se obtiene una matriz tridimensional que contiene la fase de
cada una de las épocas de la sefial

PLV fin = computePLV (phase) ;% Mediante la llamada a la
funcién y utilizando la matriz de fases de las épocas de la sefial
obtenemos una matriz tridimensional que contiene una matriz simétrica
de cada época de la sefial con la medida de PLV

cd ('\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\PLV Episodic Electrodo');
save (['PLV_sujeto',name], 'PLV _fin', '-mat');%Se guarda la
tridimensional que contiene las medidas de PLV
cd(ruta_archivo);

medias PLVE(:,:,n) = squeeze(mean (PLV fin, 3, 'omitnan'));% Se
hace la media de la medida de PLV de las diferentes épocas de la sefial

de cada sujeto

end
end
medias PLVepisodic = mean (medias PLVE(:,:,:),3, 'omitnan');% Se hace
la media de la medida de PLV de los diferentes sujetos de este grupo
save ('PLV _mediaEpisodic electrodo', 'medias PLVepisodic', '-ascii')%
Se guarda la media de los sujetos del grupo de sujetos con migrafia
episddica

[.IIT Obtencion de AEC
LIII.I A nivel de Fuente

En el siguiente cédigo se va a realizar el cédlculo de otra medida de
conectividad neuronal mediante el cédlculo de la correlacidén de 1la
envolvente entre dos sefiales.

Autor Miguel Fernédndez Garrote
Fecha: 03/05/2023

Primero se crea una estructura con los directorios en los que se
encuentran las carpetas de las que se quieren extraer los datos

rutas (1) .name = 'ruta EpocasControlFuente';

rutas (1) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Epocas Control Fuente';

97



rutas(2) .name = 'ruta EpocasEpisodicFuente';

rutas (2) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Epocas Episodic Fuente';

rutas(3) .name = 'ruta EpocasChronicFuente';

rutas (3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Epocas_ Chronic Fuente';

numRutas = length(rutas); % Se obtiene el numero de rutas introducidas

%$Se crea una estructura gque contiene las carpetas en las que se quiere
quelos datos obtenidos sean guardados.

Carpetas (1). name = 'ruta EpocasControlFuente';

Carpetas (1l). directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\AEC Control Fuente';
Carpetas (2). name = 'ruta EpocasEpisodicFuente';
carpetas (2). directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\AEC Episodic Fuente';
carpetas (3). name = 'ruta EpocasChronicFuente';

carpetas (3). directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\AEC Chronic_ Fuente';

for k = l:numRutas % Con este bucle se va a ir obteniendo las carpetas
en las que se encuentran los datos que interesan
ruta = rutas(k).directorio;

files = dir([ruta '"\*.mat']):;
numFiles = length(files);
for n = 1: numFiles % Una vez en la carpeta que nos interesa se
van extrayendo los datos de los diferentes sujetos uno por uno
name = files(n) .name;

disp (name) ;

epocas_senal = importdata ([ruta '/' namel);
num_epocas = size(epocas_senal, 3);
for n _epocas = l:num epocas $ Se hace que calcule la

envolvente para cada una de las épocas
% Ortogonalizate the signal (For AEC ort calculation)

°

signal trial = permute (epocas_senal(:,:,n epocas), [2 1

31):
signal ort = ortogonalization optimizada(signal trial);
num_chann = size(signal trial, 2);
AEC = NaN(num_chann, num chann, num epocas); % Y se crea

una matriz tridimensional de NaN para cada sujeto, donde se almacenan
las matrices de AEC

Q

parfor n _chann = l:num chann % For each channel

Of note, is not the same ortogonalize channel A
regarding B that channel B regarding A. Thus, the
matrix will not be symmetrical. To address this

o o°

o

issue

% 1s common to average both connectivity measures (A>B

% and B>A)

% Calcualte AEC

AEC tmp = calculo AEC (squeeze(signal ort(:, :,
n_chann)));

adj matrix(:, n chann) = AEC tmp(:, n chann); % Store
it in the adjacecy matrix (This values will be replaced)

end
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Q

% Averega both connectivity measures

AECl = triu(squeeze(adj matrix));
AEC2 = tril(squeeze(adj matrix)).';
AECglobal = (AECI1+AEC2)/2;

adj matrix = abs(triu(AECglobal, 1)+AECglobal.'); % Store
it in the adjacency matrix

AEC(:,:,n _epocas) = adj matrix; % Se guardan las matrices
de cada una de las épocas para cada sujeto
end
cd (carpetas (k) .directorio)
save (['AEC sujeto',name], 'AEC', '-mat'); %Se guardan las

matrices en la carpeta que queremos

end
end
numCarpetas = length (carpetas)
grupo (1) .name = 'Control';
grupo (2) .name = 'Episodic';

grupo (3) .name '"Chronic';
for k = l:numCarpetas % Con este bucle se van a ir obteniendo las
carpetas en las que se encuentran los datos que nos interesan
carpeta = carpetas (k) .directorio;
files = dir([carpeta '"\*.mat']);

numFiles = length(files);
for n = 1: numFiles % Una vez en la carpeta que nos interesa se
van extrayendo los datos de los diferentes sujetos uno por uno
name = files(n) .name;

disp (name) ;

AEC senal importdata ([carpeta '/' name]);
media AEC(:,:,n) = mean (AEC senal, 3);
end
media grupo(:,:) = squeeze (mean (media AEC, 3));
$save ([ 'AEC Fuente',grupo (k) .name], 'media grupo', '-ascii');

end

LIIL.ITA nivel de Electrodo

En el siguiente cédigo se va a realizar el célculo de otra medida de
conectividad neuronal mediante el céalculo de la correlacidn de la
envolvente entre dos sefiales.

Autor Miguel Fernandez Garrote
Fecha: 03/05/2023

Primero se crea una estructura con los directorios en los gque se
encuentran las carpetas de las que se quieren extraer los datos

rutas (1) .name = 'ruta EpocasControlFuente';

rutas (1). directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Epocas Control Electrodo';
rutas (2).name = 'ruta EpocasEpisodicFuente';

rutas (2). directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Epocas Episodic_Electrodo';
rutas (3).name = 'ruta EpocasChronicFuente';
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rutas (3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Epocas Chronic Electrodo';

numRutas = length (rutas); % Se obtenemos el numero de rutas
introducidas

%$Se crea una estructura gque contiene las carpetas en las que se quiere
que los datos obtenidos sean guardados.

Carpetas (1) .name = 'ruta EpocasControlFuente';

Carpetas (1) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\AEC Control Electrodo';
Carpetas (2) .name = 'ruta EpocasEpisodicFuente';

Carpetas (2) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\AEC Episodic_ Electrodo';
Carpetas (3).name = 'ruta EpocasChronicFuente';

Carpetas (3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\AEC Chronic Electrodo';

for k = l:numRutas % Con este bucle se van a ir obteniendo las
carpetas en las que se encuentran los datos que nos interesan

ruta = rutas (k) .directorio;

files = dir([ruta '"\*.mat']);

numFiles = length(files);

for n = 1: numFiles % Una vez en la carpeta que nos interesa se
van extrayendo los datos de los diferentes sujetos uno por uno

name = files (n) .name;

disp (name) ;

epocas_senal = importdata([ruta '/' name]);

num_epocas = size(epocas_senal, 3);

AEC = NaN(num_ chann, num chann, num epocas); % Y se crea una
matriz tridimensional de NaN para cada sujeto, donde se almacenan las
matrices de AEC

for n _epocas = l:num epocas $ Se hace que calcule la
envolvente para cada una de las épocas

% Ortogonalizate the signal (For AEC ort calculation)
signal trial = permute (epocas senal(:,:,n epocas), [2 1

31):
signal ort = ortogonalization optimizada(signal trial);
num_chann = size(signal trial, 2);
parfor n _chann = l:num chann % For each channel

% Of note, is not the same ortogonalize channel A
regarding B that channel B regarding A. Thus, the matrix will not be
symmetrical. To address this issue is common to average both
connectivity measures (A>B and B>A)

% Calcualte AEC

AEC tmp = calculo AEC (squeeze(signal ort(:, :,
n_chann)));

adj matrix(:, n_chann) = AEC tmp(:, n_chann); % Store
it in the adjacency matrix (This values will be replaced)

end
% Average both connectivity measures
AECl = triu(squeeze(adj matrix));
AEC2 = tril(squeeze(adj matrix)).';
AECglobal = (AEC1+AEC2)/2;
adj matrix = abs(triu(AECglobal, 1)+AECglobal.'); % Store
it in the adjacency matrix
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AEC(:,:,n_epocas) = adj matrix;% Se guardan las matrices
de cada una de las épocas para cada sujeto

end
cd (carpetas (k) .directorio)
save (["AEC sujeto',name], 'AEC', '-mat'); %Se guardan las

matrices en la carpeta que queremos

end
end
numCarpetas = length (carpetas)
grupo (1) .name = 'Control';

grupo (2) .name
grupo (3) .name

'Episodic’';
'"Chronic';

for k = l:numCarpetas % Con este bucle se van a ir obteniendo las
carpetas en las que se encuentran los datos que nos interesan
carpeta = carpetas (k) .directorio;

files = dir([carpeta '"\*.mat']);
numFiles = length(files);

for n = 1: numFiles % Una vez en la carpeta que nos interesa se
van extrayendo los datos de los diferentes sujetos uno por uno
name = files(n) .name;

disp (name) ;
AEC senal = importdata([carpeta '/' name]l);
media AEC(:,:,n) = mean(AEC senal, 3);
end
media grupo(:,:) = squeeze (mean (media AEC, 3));
save (["AEC Electrodo',grupo (k) .name], 'media grupo', '-ascii');
end

[.IV Obtencion de parametros de grafo
L.IV.I A partir de conectividad de fase a nivel de fuente

En este Script vamos a obtener una serie de pardmetros de grafo de los
datos obtenidos de la medida de PLV

Autor Miguel Fernédndez Garrote
Fecha: 12/04/2023

%$Se crea la estructura de datos en la que se encuentran los
directorios de las carpetas que contiene los datos con los que vamos a
trabajar

rutas (1) .name = 'ruta PLVChronicFuente';

rutas (1) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\PLV_ Chronic Fuente';
rutas (2) .name = 'ruta PLVControlFuente';

rutas (2) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\PLV Control Fuente';
rutas (3) .name = 'ruta PLVEpisodicFuente';

rutas (3) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\PLV Episodic Fuente';

ruta archivo = pwd;

numRutas = length(rutas);% se obtiene el numero de carpetas de datos

for k = l:numRutas% Con este bucle se va a ir seleccionando la carpeta
gue nos interese
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ruta = rutas (k)
files = dir([ruta

.directorio;

"\*.mat"']);

numFiles = length(files);
for n = 1: numFiles%
sujetos de cada carpeta de datos

name = files (n)
if ~strcmp (name, '.
disp (name) ;
PLV_sujeto =
cada sefial individual

importdata ([ruta

.name;

') && ~strcmp(name, '..')

'/'

name]);% se obtiene

Con este bucle se seleccionan cada uno de los

$Se crean las diferentes variables que van a almacenar los

datos requeridos
[fil, col, dim
grado = NaN (1,
bet = NaN (68,
cluster = NaN(
path =
diameter =NaN (

LabelsComunidades

Modul = NaN (1,

% Una vez que las variables estan creadas se van a

NaN (1,1,

] = size(PLV_sujeto);
68, dim);

1, dim);

68, 1, dim);

dim) ;

1,1,dim);

=NaN (68, 1,dim) ;

1,dim) ;

calcular cada uno de los parametros y a almacenarlo en la variable

tridimensional
for i = l'dim
grado( ,
bet (: i)
[path

charpath(PLV_sujeto(.,. )
cluster(:,
clustering coef wu(PLV_suj
[LabelsCom

modularity und(PLV_sujeto(:

end
media de cada
obtener un val

%Se hace la

objetivo de

sujetos
media grado =
media bet = me
media path =
media cluster
media diameter
media labels
media modul =

Se crea una estructura con

mean (mean (grado,

i) = sum(PLV_sujeto(:,:,1));

= betweenness wei (PLV_sujeto(:,
,1),efficiency,ecc, radius,diameter(:,
)

1) =

eto(:,:,1));

unidades(:, :,1i), Modul(:,:,1i)] =
piri))

uno de los parametros con el
or para cada parametro en cada

3));
an (mean (bet, 3),1);
mean (mean (path,3),1);
= mean (mean (cluster,3),1);

= mean (mean (diameter, 3),1);
= mean (mean (LabelsComunidades,
mean (mean (Modul, 3),1);

el nombre de las carpetas que

parametros (1) .nombre = 'GN ';
parametros (2) .nombre = 'BT ';
parametros (3) .nombre = 'CL ';
parametros (4) .nombre = 'D ';
parametros (5) .nombre = 'L ';
parametros (6) .nombre = 'M ';
parametros (7) .nombre = 'P ';
estado(l) .nombre = 'Chronic'
estado (2) .nombre = 'Control';
estado (3) .nombre = 'Episodic'

3),1);

1))

:,1)1]

uno de los

$Finalmente se guardan los datos en diferentes carpetas que se van
creando y que contendran los valores de cada pardmetro para cada
sujeto de los diferentes grupos de paciente que tenemos.

vamos a crear
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pname =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
Fuente';

dname = [parametros(l).nombre, estado (k) .nombre];

mkdir (fullfile (pname, dname));

filename = fullfile(pname, dname, ['Grado nodo ', name]);

save (filename, 'media grado', '-mat');

dname = [parametros(2).nombre, estado (k) .nombre];

mkdir (fullfile (pname, dname));

filename = fullfile(pname, dname, ['Betweenness sujeto ',
name]) ;

save (filename, 'media bet', '-mat');

dname = [parametros (3).nombre, estado (k) .nombre];

mkdir (fullfile (pname, dname));

filename = fullfile(pname, dname, ['Cluster sujeto ',
namel]) ;

save (filename, 'media cluster', '-mat');

dname = [parametros(4).nombre, estado (k) .nombre];

mkdir (fullfile (pname, dname));

filename = fullfile(pname, dname, ['Diameter sujeto ',
namel]) ;

save (filename, 'media diameter', '-mat');

dname = [parametros (5).nombre, estado (k) .nombre];

mkdir (fullfile (pname, dname));

filename = fullfile(pname, dname, ['Labels sujeto ',
namel]) ;

save (filename, 'media labels', '-mat');

dname = [parametros (6).nombre, estado (k) .nombre];

mkdir (fullfile (pname, dname));

filename = fullfile(pname, dname, ['Modul sujeto ',
namel]) ;

save (filename, 'media modul', '-mat');

dname = [parametros(7).nombre, estado (k) .nombre];

mkdir (fullfile (pname, dname));

filename = fullfile(pname, dname, ['Path sujeto ', name]l);

save (filename, 'media path', '-mat');

cd(ruta_archivo);

end
end

end

LIV.II A partir de conectividad de fase a nivel de electrodo

En este Script vamos a obtener una serie de pardmetros de grafo de los
datos obtenidos de la medida de PLV

Autor Miguel Fernandez Garrote
Fecha: 13/04/2023

Se crea la estructura de datos en la que se encuentran los directorios
de los carpetas que contiene los datos con los gque vamos a trabajar
rutas (1) .name = 'ruta PLVChronicElectrodo';

rutas (1l) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\PLV Chronic Electrodo';

rutas(2) .name = 'ruta PLVControlElectrodo';
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rutas (2) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\PLV Control Electrodo';
rutas (3) .name = 'ruta PLVEpisodicElectrodo';

rutas (3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\PLV Episodic Electrodo';
ruta_archivo = pwd;

numRutas = length(rutas);% Se obtenemos el numero de carpetas de datos

for k = l:numRutas% Con este bucle se van a ir seleccionando la
carpeta que nos interese
ruta = rutas (k) .directorio;
files = dir([ruta '"\*.mat']);
numFiles = length(files);
for n = 1: numFiles % Con este bucle seleccionamos cada uno de los
sujetos de cada carpeta de datos
name = files (n) .name;
if ~strcmp(name,'.') && ~strcmp(name, '..'")
disp (name) ;
PLV sujeto = importdata([ruta '/' name]);% se obtiene cada
seflal individual
% Se crea las diferentes variables que vana almacenar los datos
requeridos
[fil, col, dim] = size(PLV_sujeto);
grado = NaN (1, 32, dim);
bet = NaN(32, 1, dim);
cluster = NaN(32, 1, dim);
pathch = NaN(1,1,dim);
diameter =NaN(1l,1,dim);
LabelsComunidades =NaN(32,1,dim);
Modul = NaN(1,1,dim);

Una vez que las variables estédn creadas se van a calcular cada uno de
los parametros y a almacenarlo en la variable tridimensional
for i = 1l:dim
grado(:,:,1) = sum(PLV_sujeto(:,:,1));
bet = betweenness weil (PLV_sujeto(:,:,1));
[pathch,efficiency,ecc, radius,diameter] =
charpath (PLV_sujeto(:,:,1));
cluster = clustering coef wu(PLV_sujeto(:,:,1));
[LabelsComunidades, Modul] =
modularity und(PLV_sujeto(:,:,1i));
end
Se hace la media de cada uno de los pardmetros con el objetivo de
obtener un valor para cada pardmetro en cada uno de los sujetos
media grado = mean (mean(grado, 3));
media bet = mean (mean (bet,3),1);

media path = mean (mean (pathch,3),1);

media cluster = mean (mean (cluster,3),1);

media diameter = mean (mean(diameter, 3),1);

media labels = mean (mean (LabelsComunidades, 3),1);

media modul = mean (mean (Modul,3),1);
Se creamos una estructura con el nombre de las carpetas que se van a
crear

parametros (1) .nombre = 'GN ';
parametros (2) .nombre = 'BT ';
parametros (3) .nombre = 'CL ';
parametros (4) .nombre = 'D ';
parametros (5) .nombre = 'L ';
parametros (6) .nombre = 'M ';
parametros (7) .nombre = 'P ';
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estado (1) .nombre '"Chronic';
estado (2) .nombre 'Control';
estado (3) .nombre = 'Episodic';

$Finalmente se guardan los datos en diferentes carpetas que se van a
crear que contendran los valores de cada pardmetro para cada sujeto de
los diferentes grupos de pacientes.

pname =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo'

dname = [parametros(l).nombre, estado (k) .nombre];
mkdir (fullfile (pname, dname));
filename = fullfile(pname, dname, ['Grado nodo ', name]);
save (filename, 'media grado', '-mat');
dname = [parametros(2).nombre, estado (k) .nombre];
mkdir (fullfile (pname, dname));
filename = fullfile(pname, dname, ['Betweenness sujeto ', name]);
save (filename, 'media bet', '-mat');
dname = [parametros (3).nombre, estado (k) .nombre];
mkdir (fullfile (pname, dname));
filename = fullfile(pname, dname, ['Cluster sujeto ', name]l);
save (filename, 'media cluster', '-mat');
dname = [parametros (4) .nombre, estado (k) .nombre];
mkdir (fullfile (pname, dname));
filename = fullfile(pname, dname, ['Diameter sujeto ', name]);
save (filename, 'media diameter', '-mat');
dname = [parametros (5).nombre, estado (k) .nombre];
mkdir (fullfile (pname, dname));
filename = fullfile(pname, dname, ['Labels sujeto ', name]);
save (filename, 'media labels', '-mat');
dname = [parametros (6).nombre, estado (k) .nombre];
mkdir (fullfile (pname, dname));
filename = fullfile(pname, dname, ['Modul sujeto ', namel);
save (filename, 'media modul', '-mat');
dname = [parametros(7) .nombre, estado (k) .nombre];
mkdir (fullfile (pname, dname));
filename = fullfile(pname, dname, ['Path sujeto ', name]);
save (filename, 'media path', '-mat');
cd(ruta_archivo);
end

end

end

LIV.III A partir de conectividad de amplitud a nivel de Fuente

En este Script se van a obtener una serie de parédmetros de grafo de
los datos obtenidos de la medida de AEC

Autor Miguel Fernédndez Garrote
Fecha: 13/04/2023

$Se crea la estructura de datos en la que se encuentran los
directorios de los carpetas que contiene los datos con los que se van
a trabajar

rutas (1) .name = 'ruta PLVChronicFuente';
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rutas (1) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\AEC Chronic Fuente';
rutas (2) .name = 'ruta PLVControlFuente';

rutas (2) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\AEC Control Fuente';

rutas(3) .name = 'ruta PLVEpisodicFuente';

rutas (3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\AEC Episodic Fuente';
ruta_archivo = pwd;

numRutas = length (rutas);% Se obtiene el numero de carpetas de datos

for k = l:numRutas% Con este bucle se van a ir seleccionando la
carpeta que nos interese
ruta = rutas (k) .directorio;
files = dir([ruta '"\*.mat']);
numFiles = length(files);
for n = 1: numFiles% Con este bucle se seleccionan cada uno de los
sujetos de cada carpeta de datos
name = files(n) .name;
if ~strcmp(name,'.') && ~strcmp (name, '..")
disp (name) ;
PLV_sujeto = importdata([ruta '/' name]);% se obtienen
cada seflal individual

Se crean las diferentes variables que van a almacenar los datos
requeridos

[fil, col, dim] = size(PLV_sujeto);

grado = NaN(1l, 68, dim);

bet = NaN(68, 1, dim);

cluster = NaN (68, 1, dim);

pathch = NaN(1,1,dim);

diameter =NaN(1l,1,dim);

LabelsComunidades =NaN(68,1,dim);

Modul = NaN(1,1,dim);
% Una vez que las variables estadn creadas van a calcular cada uno de
los pardmetros y a almacenarlo en la variable tridimensional

for 1 = 1:dim
grado(:,:,1) = sum(PLV_sujeto(:,:,1));
bet(:,:,1) = betweenness wei (PLV_sujeto(:,:,1));

[pathch(:,:,1),efficiency,ecc,radius,diameter (:, :,1)]
= charpath (PLV_sujeto(:,:,1));
cluster(:,:,1) =
clustering coef wu(PLV_sujeto(:,:,1));
[LabelsComunidades (:, :,1), Modul(:,:,1i)] =
modularity und(PLV_sujeto(:,:,1));
end
Se hace la media de cada uno de los pardmetros con el objetivo de
obtener un valor para cada pardmetro en cada uno de los sujetos
media grado = mean(mean(grado, 3));
media bet = mean (mean (bet,3),1);

media path = mean (mean (pathch,3),1);

media cluster = mean (mean (cluster,3),1);

media diameter = mean (mean(diameter, 3),1);

media labels = mean (mean (LabelsComunidades, 3),1);

media modul = mean (mean (Modul,3),1);
S
Se crea una estructura con el nombre de las carpetas que se van a
crear

parametros (1) .nombre = 'GN_ ';

parametros (2) .nombre 'BT _';
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parametros (3) .nombre = 'CL ';
parametros (4) .nombre = 'D ';
parametros (5) .nombre = 'L ';
parametros (6) .nombre = 'M_';
parametros (7) .nombre = 'P_';
estado (1) .nombre = 'Chronic';
estado (2) .nombre = 'Control';
estado (3) .nombre = 'Episodic';

Finalmente se guardan los datos en diferentes carpetas que van a crear

que contendréan los valores de cada parametro para cada sujeto de los

diferentes grupos de paciente que tenemos.

pname =

'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC

_Fuente';
dname = [parametros(l).nombre,
mkdir (fullfile (pname, dname));

filename = fullfile (pname, dname,

save (filename, 'media grado',

dname = [parametros(2) .nombre,
mkdir (fullfile (pname, dname));

filename = fullfile (pname, dname,

namel]) ;

save (filename, 'media bet', '-mat');

dname = [parametros (3) .nombre,
mkdir (fullfile (pname, dname));

filename = fullfile (pname, dname,

namel]) ;

save (filename, 'media cluster',

dname = [parametros(4) .nombre,
mkdir (fullfile (pname, dname));

filename = fullfile (pname, dname,

namel]) ;

save (filename, 'media diameter',

dname = [parametros(5).nombre,
mkdir (fullfile (pname, dname));

filename = fullfile(pname, dname,

namel]) ;
save (filename, 'media labels',

dname = [parametros(6) .nombre,
mkdir (fullfile (pname, dname));

filename = fullfile(pname, dname,

name]) ;
save (filename, 'media modul',

dname = [parametros(7).nombre,
mkdir (fullfile (pname, dname));

filename = fullfile(pname, dname,
save (filename, 'media path', '-mat');

cd(ruta_archivo);
end
end
end

estado (k) .nombre] ;

['Grado nodo_

estado (k) .nombre] ;

[ 'Betweenness_ sujeto

estado (k) .nombre] ;

['Cluster sujeto_

estado (k) .nombre] ;

['Diameter sujeto

estado (k) .nombre] ;

['Labels sujeto ',

estado (k) .nombre] ;

[ 'Modul sujeto ',

estado (k) .nombre] ;

['Path sujeto ',

namel]) ;

4

namel]) ;
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LIVIV A partir de conectividad de amplitud a nivel de Electrodo

En este Script vamos a obtener una serie de paréametros de grafo de los
datos obtenidos de la medida de AEC

Autor: Miguel Fernandez Garrote
Fecha: 13/04/2023

Se Crea la estructura de datos en la que se encuentran los directorios
de las carpetas que contiene los datos con los que se van a trabajar

rutas (1) .name = 'ruta PLVChronicElectrodo';

rutas (1) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\AEC Chronic Electrodo';
rutas (2).name = 'ruta PLVControlElectrodo';

rutas (2) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\AEC Control Electrodo';
rutas (3).name = 'ruta PLVEpisodicElectrodo';

rutas (3) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\AEC Episodic Electrodo';
ruta archivo = pwd;

numRutas = length (rutas); % Se obtenemos el numero de carpetas de
datos
for k = l:numRutas % Con este bucle se van a ir seleccionando la
carpeta gque nos interese
ruta = rutas (k) .directorio;
files = dir([ruta '"\*.mat']);
numFiles = length(files);
for n = 1: numFiles % Con este bucle se selecciona cada uno de los
sujetos de cada carpeta de datos
name = files (n) .name;
if ~strcmp(name,'.') && ~strcmp(name, '..'")
disp (name) ;
PLV sujeto = importdata([ruta '/' name]); % se obtenemos

cada sefial individual

Se crean las diferentes variables que van a almacenar los datos
requeridos

[fil, col, dim] = size(PLV_sujeto);

grado = NaN (1, 32, dim);

bet = NaN (32, 1, dim);

cluster = NaN(32, 1, dim);

pathch = NaN(1,1,dim);

diameter =NaN(1l,1,dim);

LabelsComunidades =NaN(32,1,dim);

Modul = NaN(1,1,dim);

Una vez que las variables estan creadas se van a calcular cada uno de
los parametros y a almacenarlo en la variable tridimensional
for i = 1l:dim
grado (:,:,1) = sum(PLV_sujeto(:,:,1));
bet = betweenness weil (PLV_sujeto(:,:,1));
[pathch,efficiency,ecc,radius,diameter] =
charpath (PLV_sujeto(:,:,1));
cluster = clustering coef wu(PLV_sujeto(:,:,1));
[LabelsComunidades, Modul] =
modularity und(PLV_sujeto(:,:,1i));
end
Se hace la media de cada uno de los pardmetros con el objetivo de
obtener un valor para cada pardmetro en cada uno de los sujetos
media grado = mean (mean(grado, 3));
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media bet = mean (mean (bet,3),1);

media path = mean(pathch, 3);

media cluster = mean (mean (cluster,3),1);

media diameter = mean(diameter, 3);

media labels = mean (mean (LabelsComunidades, 3),1);

media modul = mean (Modul, 3);

Se crea una estructura con el nombre de las carpetas que se van a
crear

parametros (1) .nombre = 'GN_';
parametros (2) .nombre = 'BT ';
parametros (3) .nombre = 'CL ';
parametros (4) .nombre = 'D ';
parametros (5) .nombre = 'L ';
parametros (6) .nombre = 'M_';
parametros (7) .nombre = 'P_';
estado(l) .nombre = 'Chronic';
estado (2) .nombre = 'Control';
estado (3) .nombre = 'Episodic';

Finalmente se guardan los datos en diferentes carpetas que van a crear
que contendran los valores de cada parametro para cada sujeto de los
diferentes grupos de paciente que tenemos.

pname =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo'

dname = [parametros(l).nombre, estado (k) .nombre];

mkdir (fullfile (pname, dname));

filename = fullfile(pname, dname, ['Grado nodo ', name]);
save (filename, 'media grado', '-mat');

dname = [parametros(2).nombre, estado (k) .nombre];

mkdir (fullfile (pname, dname));

filename = fullfile(pname, dname, ['Betweenness sujeto ', name]l);
save (filename, 'media bet', '-mat');

dname = [parametros (3).nombre, estado (k) .nombre];

mkdir (fullfile (pname, dname));

filename = fullfile(pname, dname, ['Cluster sujeto ', name]l);
save (filename, 'media cluster', '-mat');

dname = [parametros (4) .nombre, estado (k) .nombre];

mkdir (fullfile (pname, dname));

filename = fullfile(pname, dname, ['Diameter sujeto ', name]);
save (filename, 'media diameter', '-mat');

dname = [parametros (5).nombre, estado (k) .nombre];

mkdir (fullfile (pname, dname)):;

filename = fullfile(pname, dname, ['Labels sujeto ', name]);
save (filename, 'media labels', '-mat');

dname = [parametros (6).nombre, estado (k) .nombre];

mkdir (fullfile (pname, dname));

filename = fullfile(pname, dname, ['Modul sujeto ', name]);
save (filename, 'media modul', '-mat');

dname = [parametros(7).nombre, estado (k) .nombre];

mkdir (fullfile (pname, dname));

filename = fullfile(pname, dname, ['Path sujeto ', name]);
save (filename, 'media path', '-mat');
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cd(ruta_archivo);
end
end
end

1.V Célculo de los boxplot

I.V.I A partir de los parametros de grafo obtenidos de la conectividad en
fase de senales tomadas a nivel de Fuente.

A partir de los diferentes pardmetros de grafo calculados
anteriormente se van a aplicar una serie de medidas estadisticas no
paramétricas como son el método de Kruskal-Wallis y el de Mann-Whitney
para obtener conclusiones de las diferencias entre los grupos

Autor: Miguel Fernadndez Garrote
Fecha: 18/04/2023

clear all

close all

%$Primero se crean la estructura donde se encuentran los directorios
de las carpetas de los datos que se van a utilizar

rutas (1) .name = 'ruta GNChronicElectrodo';

rutas (1) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\GN_Chronic';

rutas(2) .name = 'ruta GNControlElectrodo';

rutas (2) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\GN Control';

rutas (3) .name = 'ruta GNEpisodicElectrodo';

rutas (3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\GN_Episodic';

Q

vector4 = computeVector (rutas);% mediante la llamada a la funcidn, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

% En las siguientes lineas se construye el boxplot de los datos
obtenidos

gl = repmat ({'Chronic'},size(vectorChronic,2),1);
g2 = repmat ({'Control'},size(vectorControl,2),1);
g3 = repmat ({'Episodic'},size (vectorEpisodic,2),1);
G = [gl; g2; g3];

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];
figure (4)

boxplot (X,G, 'notch', 'on'")
title ('Grado de Nodo')

Se calculan otras medidas como la media, o la desviacidén tipica para
cada grupo de pacientes (migrafia crdbdnica, episddica o pacientes
control)

media control = mean(vectorControl);

desviacion control = std(vectorControl);
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media episodic = mean (vectorEpisodic);
desviacion episodic = std(vectorEpisodic);

media chronic = mean (vectorChronic);
desviacion chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G);% Se calcula el método de Kruskal - Wallis

% En las siguientes lineas se calculan el método de Mann-Whitney para

las diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl,vectorEpisodic);
[P2 H2 STATS2] = ranksum(vectorControl, vectorChronic);
[

P3 H3 STATS3]

ranksum (vectorEpisodic, vectorChronic);

T = table(media control, desviacion control, media episodic,
desviacion episodic, media chronic, desviacion chronic, PI1,
STATS1.ranksum, P2, STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)
filename = 'Tablas.xlsx';

writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaPLV Fuente', 'Range',6 'Al")
clearvars

Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de
las carpetas de los datos que se van a utilizar

rutas(1l) .name = 'ruta CLChronicElectrodo';

rutas (1) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\CL Chronic';

rutas(2) .name = 'ruta CLControlElectrodo';

rutas (2) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\CL Control';

rutas(3) .name = 'ruta CLEpisodicElectrodo’;

rutas (3) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\CL Episodic';

vector6 = computeVector (rutas);% mediante la llamada a la funcidn, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas se construye el boxplot de los datos
obtenidos

gl repmat ({ 'Chronic'},size(vectorChronic, 2),1);
g2 repmat ({'Control'},size(vectorControl, 2),1);
g3 = repmat ({'Episodic'},size (vectorEpisodic, 2),1);
G = [gl; g2; g31];

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];
figure (6)

boxplot (X,G, "notch', 'on')

title('Clustering')

[}

% Se calculan otras medidas como la media o la desviacién tipica para
cada grupo de pacientes (migrafia crédnica, episddica o pacientes
control)

mediaCL control = mean(vectorControl);

desviacionCL control = std(vectorControl);

mediaCL episodic = mean (vectorEpisodic);
desviacionCL episodic = std(vectorEpisodic);

mediaCL chronic = mean(vectorChronic);
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desviacionCL chronic = std(vectorChronic);
kruskalwallis (X,G);% Calculamos el método de Kruskal - Wallis

% En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para

las diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl,vectorEpisodic);
[P2 H2 STATS2] = ranksum(vectorControl, vectorChronic);
[

P3 H3 STATS3]

ranksum (vectorEpisodic, vectorChronic);

T = table(mediaCL_control, desviacionCL control, mediaCL episodic,
desviacionCL episodic, mediaCL chronic, desviacionCL chronic,
P1l,STATS1.ranksum, P2,STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)

filename = 'Tablas.xlsx';

writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaPLV Fuente',

'Range', 'A3'", 'WriteVariableNames', false)

clearvars

clearvars

$Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de
las carpetas de los datos que se van a utilizar

rutas(l) .name = 'ruta PChronicElectrodo';

rutas (1) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\P_Chronic';

rutas(2) .name = 'ruta PControlElectrodo';

rutas (2) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\P_ Control';

rutas(3) .name = 'ruta PEpisodicElectrodo';

rutas (3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\P_Episodic';

vectorl = computeVector (rutas);% Mediante la llamada a la funcidn, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas construimos el boxplot de los datos obtenidos

gl repmat ({'Chronic'}, length (vectorChronic),1);
g2 = repmat ({'Control'},length(vectorControl),1l);

g3 = repmat ({'Episodic'}, length(vectorEpisodic),1);
G = [gl; g2; g3];

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];
figure (1)

boxplot (X,G, 'notch', 'on')
title('Path'")

Se calculan otras medidas como la media o la desviacién tipica para
cada grupo de pacientes (migrafia crénica, episddica o pacientes
control)

mediaP_control = mean(vectorControl);

desviacionP_control = std(vectorControl);

mediaP episodic = mean (vectorEpisodic);
desviacionP episodic = std(vectorEpisodic);

mediaP_chronic = mean(vectorChronic);
desviacionP chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G)% Se calcula el método de Kruskal - Wallis
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% En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para

las diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl, vectorEpisodic)
[P2 H2 STATS2] = ranksum(vectorControl, vectorChronic)
[

P3 H3 STATS3] ranksum (vectorEpisodic, vectorChronic)

T = table(mediaP control, desviacionP control, mediaP_ episodic,
desviacionP_episodic, mediaP_chronic, desviacionP_ chronic,
P1l,STATS1l.ranksum, P2,STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)
filename = 'Tablas.xlsx';

writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaPLV Fuente',

'Range', 'A4', 'WriteVariableNames', false)

clearvars

Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de

las carpetas de los datos que se van a utilizar
rutas (1) .name = 'ruta DChronicElectrodo';
rutas (l) .directorio =

'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo

_Fuente\D Chronic';
rutas(2) .name = 'ruta DControlElectrodo';
rutas (2) .directorio =

'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo

_Fuente\D Control';
rutas(3) .name = 'ruta DEpisodicElectrodo';
rutas (3) .directorio =

'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo

_Fuente\D Episodic';

Q

vector5 = computeVector (rutas) ;% Mediante la llamada a la funcidn,
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas se construye el boxplot de los datos
obtenidos

gl = repmat ({'Chronic'}, length (vectorChronic),1);
g2 repmat ({ 'Control'}, length(vectorControl),1l);
g3 = repmat ({'Episodic'}, length(vectorEpisodic),1);
G = [gl; g2; g31;

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];
figure (5)

boxplot (X,G, "'notch', 'on')

title('Diameter'")

cada grupo de pacientes (migrafia crénica, episddica o pacientes
control)

mediaD control = mean(vectorControl);

desviacionD control = std(vectorControl);

mediaD episodic = mean (vectorEpisodic);
desviacionD episodic = std(vectorEpisodic);

mediaD_ chronic = mean(vectorChronic);
desviacionD chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G);% Se calcula el método de Kruskal - Wallis

PLV

PLV

PLV

se

% Se calculan otras medidas como la media, o la desviacién tipica para
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En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para
diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl, vectorEpisodic);

[P2 H2 STATS2] = ranksum(vectorControl, vectorChronic);

[P3 H3 STATS3] ranksum (vectorEpisodic, vectorChronic);

T = table(mediaD control, desviacionD control, mediaD episodic,
desviacionD episodic, mediaD_chronic, desviacionD chronic,
P1l,STATS1l.ranksum, P2,STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)
filename = 'Tablas.xlsx';

writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaPLV Fuente',

'Range', '"AS5', 'WriteVariableNames', false)

clearvars

las

Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de

las carpetas de los datos que se van a utilizar
rutas (1) .name = 'ruta BTChronicElectrodo';
rutas (1) .directorio =

'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo

_Fuente\BT Chronic';
rutas(2) .name = 'ruta BTControlElectrodo';
rutas (2) .directorio =

'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo

_Fuente\BT Control';
rutas(3) .name = 'ruta BTEpisodicElectrodo’;
rutas (3) .directorio =

'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo

_Fuente\BT Episodic';

)

vector7 = computeVector (rutas) ;% mediante la llamada a la funcidn,
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas se construye el boxplot de los datos
obtenidos

gl repmat ({'Chronic'}, size (vectorChronic, 2),1);
g2 = repmat ({'Control'},size(vectorControl, 2),1);

g3 = repmat ({'Episodic'},size(vectorEpisodic, 2),1);
G = [gl; g2; g3];

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];
figure (7)

boxplot (X,G, "notch', 'on')
title ('Betweenness')

PLV

PLV

PLV

se

Se calculan otras medidas como la media, o la desviacidén tipica para

cada grupo de pacientes (migrafia crénica, episddica o pacientes
control)

mediaBT control = mean (vectorControl);

desviacionBT control = std(vectorControl);

mediaBT episodic = mean(vectorEpisodic);
desviacionBT episodic = std(vectorEpisodic);

mediaBT chronic = mean (vectorChronic);
desviacionBT chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G);% Se calcula el método de Kruskal - Wallis
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En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para las
diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl,vectorEpisodic);

[P2 H2 STATS2] = ranksum(vectorControl, vectorChronic);

[P3 H3 STATS3] ranksum (vectorEpisodic, vectorChronic);

T = table (mediaBT control, desviacionBT control, mediaBT episodic,
desviacionBT episodic, mediaBT chronic, desviacionBT chronic,
P1l,STATS1l.ranksum, P2,STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)

filename = 'Tablas.xlsx';

writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaPLV Fuente',

'Range', 'A6', 'WriteVariableNames', false)
clearvars

Primero se creamos la estructura donde se encuentran los directorios
de las carpetas de los datos gque se van a utilizar

rutas (1) .name = 'ruta MChronicElectrodo';

rutas (1) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\M Chronic';

rutas (2) .name = 'ruta MControlElectrodo';

rutas (2) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\M Control';

rutas(3) .name = 'ruta MEpisodicElectrodo';

rutas (3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\M Episodic';

vector2 = computeVector (rutas); % Mediante la llamada a la funcidén, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas se construye el boxplot de los datos
obtenidos

gl repmat ({'Chronic'}, length (vectorChronic),1);
g2 = repmat ({'Control'}, length(vectorControl),1);

g3 = repmat ({'Episodic'}, length(vectorEpisodic),1);
G = [g9l; g2; g3];

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];
figure (2)

boxplot (X,G, 'notch', 'on'")
title('Modularity'")

Se calculan otras medidas como la media, o la desviacidén tipica para
cada grupo de pacientes (migrafia crénica, episddica o pacientes
control)

mediaM control = mean(vectorControl);

desviacionM control = std(vectorControl);

mediaM episodic = mean (vectorEpisodic);

desviacionM episodic = std(vectorEpisodic);
mediaM chronic = mean(vectorChronic);
desviacionM chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G)% Se calcula el método de Kruskal - Wallis
% En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para

las diferentes comparaciones entre los pacientes
[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl, vectorEpisodic)
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[P2 H2 STATS2] ranksum (vectorControl, vectorChronic)

[P3 H3 STATS3] = ranksum(vectorEpisodic, vectorChronic)

T = table (mediaM control, desviacionM control, mediaM episodic,
desviacionM episodic, mediaM chronic, desviacionM chronic,
P1l,STATS1l.ranksum, P2,STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)
filename = 'Tablas.xlsx';
writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaPLV Fuente',

'Range', 'A7', 'WriteVariableNames', false)

clearvars

I.V.II A partir de los parametros de grafo obtenidos de la conectividad en

fase de sefiales tomadas a nivel de Electrodo.

A partir de los diferentes pardmetros de grafo calculados
anteriormente se van a aplicar una serie de medidas estadisticas no
paramétricas como son el método de Kruskal-Wallis y el de Mann-Whitney
para obtener conclusiones de las diferencias entre los grupos

Autor: Miguel Fernadndez Garrote

Fecha: 18/04/2023

clear all

close all

$Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de
las carpetas de los datos que se van a utilizar

rutas(l) .name = 'ruta GNChronicElectrodo';

rutas (1) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\GN_ Chronic';

rutas(2) .name = 'ruta GNControlElectrodo';

rutas (2) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\GN Control';

rutas (3) .name = 'ruta GNEpisodicElectrodo';

rutas (3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\GN Episodic';

)

vectord4 = computeVector (rutas);% Mediante la llamada a la funcidn, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas construye el boxplot de los datos obtenidos

= repmat ({'Chronic'}, length (vectorChronic),1);
repmat ({'Control'}, length (vectorControl),1);
g3 = repmat ({'Episodic'}, length(vectorEpisodic),1);
G = [gl; g2; g3];

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];
figure (4)

boxplot (X,G, 'Notch', 'on'")

title('Grado de Nodo')

Q Q
[N
I

Se calculan otras medidas como la media, o la desviacidén tipica para
cada grupo de pacientes (migrafia crénica, episddica o pacientes
control)

media control = mean (vectorControl);

desviacion control = std(vectorControl);

media episodic = mean (vectorEpisodic);
desviacion episodic = std(vectorEpisodic);
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media chronic = mean (vectorChronic);
desviacion chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G)% se calcula el método de Kruskal - Wallis

% En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para

las diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl, vectorEpisodic);
[P2 H2 STATS2] = ranksum(vectorControl, vectorChronic);
[P3 H3 STATS3] = ranksum(vectorEpisodic, vectorChronic);

T = table(media control, desviacion control, media episodic,
desviacion episodic, media chronic, desviacion chronic, PI1,
STATS1.ranksum, P2, STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)

filename = 'Tablas.xlsx';

writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaPLV Electrodo', 'Range',6 'Al")

clearvars

Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de
las carpetas de los datos que se van a utilizar

rutas (1) .name = 'ruta CLChronicElectrodo';

rutas (1) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\CL Chronic';

rutas (2).name = 'ruta CLControlElectrodo';

rutas (2) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\CL Control';

rutas (3).name = 'ruta CLEpisodicElectrodo';

rutas (3).directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\CL Episodic';

vector6 = computeVector (rutas);% Mediante la llamada a la funcidn, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

% En las siguientes lineas se construye el boxplot de los datos
obtenidos

gl = repmat ({'Chronic'}, length(vectorChronic),1);
g2 repmat ({'Control'}, length (vectorControl),1);

g3 = repmat ({'Episodic'}, length (vectorEpisodic),1);
G = [gl; g2; g3];

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];
figure (6)

boxplot (X,G, 'Notch', 'on'")
title('Clustering')

Se calcula otras medidas como la media, o la desviacién tipica para
cada grupo de pacientes (migrafia crébdnica, episddica o pacientes
control)

mediaCL control = mean(vectorControl);

desviacionCL control = std(vectorControl);

mediaCL episodic = mean (vectorEpisodic);

desviacionCL episodic = std(vectorEpisodic);
mediaCL chronic = mean (vectorChronic);
desviacionCL chronic = std(vectorChronic);
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kruskalwallis (X,G);% Se calculamos el método de Kruskal - Wallis

% En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para

las diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl, vectorEpisodic);
[P2 H2 STATS2] = ranksum(vectorControl, vectorChronic);
[

P3 H3 STATS3] ranksum (vectorEpisodic, vectorChronic);

T = table(mediaCL_control, desviacionCL control, mediaCL episodic,
desviacionCL episodic, mediaCL_chronic, desviacionCL chronic,
P1l,STATS1.ranksum, P2,STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)

filename = 'Tablas.xlsx';

writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaPLV Electrodo',

'Range', 'A3', 'WriteVariableNames', false)

clearvars

Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de
las carpetas de los datos que se van a utilizar

rutas (1) .name = 'ruta PChronicElectrodo';

rutas (1) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\P_Chronic';

rutas (2).name = 'ruta PControlElectrodo';

rutas (2) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\P_Control';

rutas (3).name = 'ruta PEpisodicElectrodo’;

rutas (3).directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\P Episodic';

vectorl = computeVector (rutas);% Mediante la llamada a la funcidn, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas se construye el boxplot de los datos
obtenidos

gl = repmat ({'Chronic'}, length (vectorChronic),1);
repmat ({ 'Control'}, length(vectorControl),1l);
g3 = repmat ({'Episodic'}, length(vectorEpisodic),1);
G = [gl; g2; g31;

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];
figure (1)

boxplot (X,G, 'Notch', 'on')

title ('Path'")

Q
N
Il

Se calculan otras medidas como la media, o la desviacidén tipica para
cada grupo de pacientes (migrafia crénica, episddica o pacientes
control)

mediaP control = mean(vectorControl);

desviacionP_control = std(vectorControl);

mediaP episodic = mean (vectorEpisodic);
desviacionP episodic = std(vectorEpisodic);

mediaP_chronic = mean(vectorChronic);
desviacionP_chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G)% Se calcula el método de Kruskal - Wallis
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% En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para

las diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl, vectorEpisodic)
[P2 H2 STATS2] = ranksum(vectorControl, vectorChronic)
[

P3 H3 STATS3]

ranksum (vectorEpisodic, vectorChronic)

T = table (mediaP control, desviacionP control, mediaP_ episodic,
desviacionP episodic, mediaP_ chronic, desviacionP chronic,
P1l,STATS1l.ranksum, P2,STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)
filename = 'Tablas.xlsx';
writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaPLV Electrodo',

'Range', 'A4', 'WriteVariableNames', false)
clearvars

Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de
las carpetas de los datos que se van a utilizar

rutas (1) .name = 'ruta DChronicElectrodo';

rutas (l) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\D Chronic';

rutas(2) .name = 'ruta DControlElectrodo';

rutas (2) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\D Control';

rutas (3) .name = 'ruta DEpisodicElectrodo';

rutas (3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\D Episodic';

Q

vector5 = computeVector (rutas); % Mediante la llamada a la funcidn, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas construimos el boxplot de los datos obtenidos

gl = repmat ({'Chronic'},length(vectorChronic),1);
g2 = repmat ({'Control'}, length(vectorControl),1);
g3 = repmat ({'Episodic'}, length(vectorEpisodic),1);
G = [g9l; g2; g3];

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];
figure (5)

boxplot (X,G, 'Notch', 'on'")
title('Diameter'")

Se calculan otras medidas como la media, o la desviacidén tipica para
cada grupo de pacientes (migrafia crénica, episddica o pacientes
control)

mediaD control = mean(vectorControl);

desviacionD control = std(vectorControl);

mediaD_ episodic = mean (vectorEpisodic);

desviacionD episodic = std(vectorEpisodic);
mediaD chronic = mean(vectorChronic);
desviacionD chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G);% Se calcula el método de Kruskal - Wallis

En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para las
diferentes comparaciones entre los pacientes
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[P1 H1 STATS1] ranksum (vectorControl, vectorEpisodic);
[P2 H2 STATS2] ranksum (vectorControl, vectorChronic);
[P3 H3 STATS3] = ranksum(vectorEpisodic, vectorChronic);

T = table(mediaD control, desviacionD control, mediaD episodic,
desviacionD episodic, mediaD_chronic, desviacionD chronic,
P1l,STATS1.ranksum, P2,STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)
filename = 'Tablas.xlsx';

writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaPLV Electrodo’,

'Range', 'A5'", 'WiriteVariableNames', false)

%$Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de
las carpetas de los datos que se van a utilizar

rutas (1) .name = 'ruta BTChronicElectrodo';

rutas (1) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\BT Chronic';

rutas(2) .name = 'ruta BTControlElectrodo';

rutas (2) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\BT Control';

rutas(3) .name = 'ruta BTEpisodicElectrodo’;

rutas (3) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\BT Episodic';

vector7 = computeVector (rutas) ;% Mediante la llamada a la funcidn, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas se construye el boxplot de los datos
obtenidos

gl = repmat ({'Chronic'}, length (vectorChronic),1);
g2 repmat ({ 'Control'}, length(vectorControl),1);
g3 repmat ({'Episodic'}, length (vectorEpisodic),1);
G = [gl; g2; g31;

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];
figure (7)

boxplot (X,G, 'Notch', 'on')

title ('Betweenness')

Se calculan otras medidas como la media, o la desviacidén tipica para
cada grupo de pacientes (migrafia crénica, episddica o pacientes
control)

mediaBT control = mean(vectorControl);

desviacionBT control = std(vectorControl);

mediaBT episodic = mean(vectorEpisodic);
desviacionBT episodic = std(vectorEpisodic);

mediaBT chronic = mean (vectorChronic);
desviacionBT chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G);% Se calcula el método de Kruskal - Wallis

% En las siguientes lineas se calculan el método de Mann-Whitney para

las diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl, vectorEpisodic);
[P2 H2 STATS2] = ranksum(vectorControl, vectorChronic):;
[

P3 H3 STATS3]

ranksum (vectorEpisodic, vectorChronic);
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T = table (mediaBT control, desviacionBT control, mediaBT episodic,
desviacionBT episodic, mediaBT chronic, desviacionBT chronic,
P1,STATS1.ranksum, P2,STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)

filename = 'Tablas.xlsx';

writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaPLV Electrodo',

'Range', 'A6', 'WiriteVariableNames', false)

clearvars

$Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de
las carpetas de los datos que se van a utilizar

rutas(l) .name = 'ruta MChronicElectrodo';

rutas (1) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\M Chronic';

rutas(2) .name = 'ruta MControlElectrodo';

rutas (2) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\M Control';

rutas(3) .name = 'ruta MEpisodicElectrodo';

rutas (3) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\M Episodic';

vector2 = computeVector (rutas); % Mediante la llamada a la funcidén, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas construimos el boxplot de los datos obtenidos

gl repmat ({'Chronic'}, length (vectorChronic),1);
g2 = repmat ({'Control'}, length(vectorControl),1);

g3 = repmat ({'Episodic'}, length(vectorEpisodic),1);
G = [gl; g2; g3];

X = [vectorChronic, vectorControl, vectorEpisodic];
figure (2)

boxplot (X,G, 'Notch', 'on')
title('Modularity")

Se calculan otras medidas como la media, o la desviacidén tipica para
cada grupo de pacientes (migrafia crénica, episddica o pacientes
control)

mediaM control = mean(vectorControl);

desviacionM control = std(vectorControl);

mediaM episodic = mean (vectorEpisodic);

desviacionM episodic = std(vectorEpisodic);
mediaM chronic = mean(vectorChronic);
desviacionM chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G)% Se calcula el método de Kruskal - Wallis

% En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para
las diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl, vectorEpisodic)

[P2 H2 STATS2] ranksum (vectorControl, vectorChronic)

[P3 H3 STATS3] = ranksum(vectorEpisodic, vectorChronic)

T = table(mediaM control, desviacionM control, mediaM episodic,
desviacionM episodic, mediaM chronic, desviacionM chronic,
P1l,STATS1l.ranksum, P2,STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)
filename = 'Tablas.xlsx';
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writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaPLV Electrodo',
'Range', 'A7', 'WriteVariableNames', false)
clearvars

L.V.IIT A partir de los parametros de grafo obtenidos de la conectividad en

amplitud de sefiales tomadas a nivel de Fuente.

A partir de los diferentes pardmetros de grafo calculados
anteriormente vamos a aplicar una serie de medidas estadisticas no
paramétricas como son el método de Kruskal-Wallis y el de Mann-Whitney
para obtener conclusiones de las diferencias entre los grupos

Autor: Miguel Fernandez Garrote
Fecha:18/04/2023

clear all

close all

%$Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de
las carpetas de los datos que se van a utilizar

rutas (1) .name = 'ruta GNChronicElectrodo';

rutas (1) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\GN_Chronic';

rutas (2) .name = 'ruta GNControlElectrodo';

rutas (2) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\GN_Control';

rutas(3) .name = 'ruta GNEpisodicElectrodo';

rutas (3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\GN Episodic';

)

vectord4 = computeVector (rutas); % Mediante la llamada a la funcidn, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas se construye el boxplot de los datos
obtenidos

gl = repmat ({'Chronic'},size(vectorChronic,2),1);
g2 = repmat ({'Control'},size(vectorControl,2),1);
g3 = repmat ({'Episodic'},size(vectorEpisodic,2),1);
G = [gl; g2; g31];

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];
figure (4)

boxplot (X,G, 'Notch', 'on'")
title ('Grado de Nodo')

Se calcula otras medidas como la media, o la desviacién tipica para
cada grupo de pacientes (migrafia crénica, episddica o pacientes
control)

media control = mean (vectorControl);

desviacion control = std(vectorControl);

media episodic = mean (vectorEpisodic);
desviacion episodic = std(vectorEpisodic);

media chronic = mean(vectorChronic);
desviacion chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G);% Se calculamos el método de Kruskal - Wallis
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En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para las
diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl, vectorEpisodic);

[P2 H2 STATS2] = ranksum(vectorControl, vectorChronic);

[P3 H3 STATS3] ranksum (vectorEpisodic, vectorChronic);

T = table(media control, desviacion control, media episodic,
desviacion episodic, media chronic, desviacion chronic, PI1,
STATS1.ranksum, P2, STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)
filename = 'Tablas.xlsx';

writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaAEC Fuente', 'Range',6 'Al")
clearvars

Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de
las carpetas de los datos que se van a utilizar

rutas (1) .name = 'ruta CLChronicElectrodo';

rutas (l) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\CL Chronic';

rutas(2) .name = 'ruta CLControlElectrodo';

rutas (2) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\CL Control';

rutas (3) .name = 'ruta CLEpisodicElectrodo';

rutas (3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\CL Episodic';

vector6 = computeVector (rutas);% Mediante la llamada a la funcidn, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas se construye el boxplot de los datos
obtenidos

gl repmat ({'Chronic'}, size (vectorChronic, 2),1);

g2 = repmat ({'Control'},size(vectorControl, 2),1);

g3 = repmat ({'Episodic'},size(vectorEpisodic, 2),1);
G = [g9l; g2; g3];

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];
figure (6)

boxplot (X,G, 'Notch', 'on'")

title('Clustering')

% Se calculan otras medidas como la media, o la desviacién tipica para
cada grupo de pacientes (migrafia crénica, episddica o pacientes
control)

mediaCL control = mean (vectorControl);

desviacionCL control = std(vectorControl);

mediaCL episodic = mean(vectorEpisodic);

desviacionCL episodic = std(vectorEpisodic);
mediaCL chronic = mean(vectorChronic);
desviacionCL chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G);% Se calcula el método de Kruskal - Wallis
En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para las

diferentes comparaciones entre los pacientes
[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl, vectorEpisodic);
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[P2 H2 STATS2] = ranksum(vectorControl, vectorChronic);
[P3 H3 STATS3] ranksum (vectorEpisodic, vectorChronic);

T = table(mediaCL_control, desviacionCL control, mediaCL episodic,
desviacionCL episodic, mediaCL_chronic, desviacionCL chronic,
P1l,STATS1l.ranksum, P2,STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)

filename = 'Tablas.xlsx';

writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaAEC Fuente',

'Range', 'A3'", 'WriteVariableNames', false)

clearvars

Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de
las carpetas de los datos que se van a utilizar

rutas(l) .name = 'ruta PChronicElectrodo';

rutas (1) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\P_ Chronic';

rutas(2) .name = 'ruta PControlElectrodo’;

rutas (2) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\P_ Control';

rutas(3) .name = 'ruta PEpisodicElectrodo';

rutas (3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\P_Episodic';

vectorl = computeVector (rutas); % Mediante la llamada a la funcidn, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas se construye el boxplot de los datos
obtenidos

gl repmat ({ 'Chronic'}, length (vectorChronic),1);

g2 = repmat ({'Control'}, length(vectorControl),1);

g3 = repmat ({'Episodic'}, length (vectorEpisodic),1);

G = [gl; g2; g31];

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];

figure (1)

boxplot (X,G, 'Notch', 'on'")

title ('Path'")

Se calculan otras medidas como la media, o la desviacidén tipica para
cada grupo de pacientes (migrafia crbénica, episddica o pacientes
control)

mediaP_control = mean(vectorControl);

desviacionP control = std(vectorControl);

mediaP_ episodic = mean (vectorEpisodic);

desviacionP_episodic = std(vectorEpisodic);
mediaP chronic = mean (vectorChronic);
desviacionP chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G)% Se calcula el método de Kruskal - Wallis

% En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para

las diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl, vectorEpisodic)
[P2 H2 STATS2] = ranksum(vectorControl, vectorChronic)

[P3 H3 STATS3] = ranksum(vectorEpisodic, vectorChronic)
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T = table(mediaP_ control, desviacionP control, mediaP_episodic,
desviacionP episodic, mediaP_ chronic, desviacionP chronic,
P1,STATS1.ranksum, P2,STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)
filename = 'Tablas.xlsx';

writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaAEC Fuente',

'Range', 'A4', 'WriteVariableNames', false)

clearvars

Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de
las carpetas de los datos que se van a utilizar

rutas (1) .name = 'ruta DChronicElectrodo';

rutas (1) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\D Chronic';

rutas(2) .name = 'ruta DControlElectrodo';

rutas (2) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\D Control';

rutas (3) .name = 'ruta DEpisodicElectrodo';

rutas (3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\D Episodic';

vector5 = computeVector (rutas); % Mediante la llamada a la funcidén, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas se construye el boxplot de los datos
obtenidos

gl = repmat ({'Chronic'}, length(vectorChronic),1);

g2 = repmat ({'Control'}, length(vectorControl),1);

g3 = repmat ({'Episodic'}, length(vectorEpisodic),1);
G = [gl; g2; g3];

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];
figure (5)

boxplot (X,G, 'Notch', 'on')
title('Diameter')

Se calculan otras medidas como la media, o la desviacidén tipica para
cada grupo de pacientes (migrafia crénica, episddica o pacientes
control)

mediaD control = mean(vectorControl);

desviacionD control = std(vectorControl);

mediaD episodic = mean (vectorEpisodic);

desviacionD episodic = std(vectorEpisodic);
mediaD chronic = mean(vectorChronic);
desviacionD chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G);% Se calcula el método de Kruskal - Wallis

% En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para
las diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl, vectorEpisodic);

[P2 H2 STATS2] = ranksum(vectorControl, vectorChronic):;

[P3 H3 STATS3] = ranksum(vectorEpisodic, vectorChronic);

T = table(mediaD control, desviacionD control, mediaD episodic,

desviacionD episodic, mediaD chronic, desviacionD chronic,
P1l,STATS1l.ranksum, P2,STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)
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filename = 'Tablas.xlsx';
writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaAEC Fuente',
'Range', '"AS5', 'WriteVariableNames', false)

clearvars

Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de
las carpetas de los datos que se van a utilizar

rutas (1) .name = 'ruta BTChronicElectrodo';

rutas (1) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\BT Chronic';

rutas (2) .name = 'ruta BTControlElectrodo';

rutas (2) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\BT Control';

rutas (3) .name = 'ruta BTEpisodicElectrodo';

rutas (3) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\BT Episodic';

vector7 = computeVector (rutas);% Mediante la llamada a la funcidn, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas se construye el boxplot de los datos
obtenidos

gl repmat ({ 'Chronic'},size(vectorChronic, 2),1);

g2 repmat ({'Control'},size(vectorControl, 2),1);

g3 = repmat ({'Episodic'},size (vectorEpisodic, 2),1);

G = [gl; g2; g3];

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];

figure (7)

boxplot (X,G, 'Notch', 'on')

title ('Betweenness')

Se calculan otras medidas como la media, o la desviacidén tipica para
cada grupo de pacientes (migrafia crbénica, episddica o pacientes
control)

mediaBT control = mean(vectorControl);

desviacionBT control = std(vectorControl);

mediaBT episodic = mean (vectorEpisodic);
desviacionBT episodic = std(vectorEpisodic);

mediaBT chronic = mean (vectorChronic);
desviacionBT chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G);% Se calcula el método de Kruskal - Wallis

En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para las
diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl, vectorEpisodic);

[P2 H2 STATS2] = ranksum(vectorControl, vectorChronic):;

[P3 H3 STATS3] ranksum (vectorEpisodic, vectorChronic);

T = table (mediaBT control, desviacionBT control, mediaBT episodic,
desviacionBT episodic, mediaBT chronic, desviacionBT chronic,
P1l,STATS1l.ranksum, P2,STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)

filename = 'Tablas.xlsx';
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writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaAEC Fuente',
'Range', '"A6', 'WriteVariableNames', false)
clearvars

Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de
las carpetas de los datos que se van a utilizar

rutas (1) .name = 'ruta MChronicElectrodo';

rutas (1) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\M Chronic';

rutas(2) .name = 'ruta MControlElectrodo';

rutas (2) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\M Control';

rutas(3) .name = 'ruta MEpisodicElectrodo';

rutas (3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\M Episodic';

vector2 = computeVector (rutas); % Mediante la llamada a la funcidén, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas se construye el boxplot de los datos
obtenidos

gl repmat ({'Chronic'}, length (vectorChronic),1);

g2 = repmat ({'Control'}, length(vectorControl),1l);

g3 = repmat ({'Episodic'}, length(vectorEpisodic),1);
G = [gl; g2; g3];

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];
figure (2)

boxplot (X,G, 'Notch', 'on')
title('Modularity")

Se calculan otras medidas como la media, o la desviacidén tipica para
cada grupo de pacientes (migrafia crénica, episddica o pacientes
control)

mediaM control = mean(vectorControl);

desviacionM control = std(vectorControl);

mediaM episodic = mean (vectorEpisodic);
desviacionM episodic = std(vectorEpisodic);

mediaM chronic = mean(vectorChronic);
desviacionM chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G)% Se calcula el método de Kruskal - Wallis

% En las siguientes lineas se calculan el método de Mann-Whitney para
las diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl, vectorEpisodic)

[P2 H2 STATS2] ranksum (vectorControl, vectorChronic)

[P3 H3 STATS3] ranksum (vectorEpisodic, vectorChronic)

T = table(mediaM control, desviacionM control, mediaM episodic,
desviacionM episodic, mediaM chronic, desviacionM chronic,
P1l,STATS1l.ranksum, P2,STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)
filename = 'Tablas.xlsx';

writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaAEC Fuente',

'Range', 'A7', 'WriteVariableNames', false)

clearvars
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[.V.IV A partir de los parametros de grafo obtenidos de la conectividad en
amplitud de senales tomadas a nivel de Electrodo.

o

% A partir de los diferentes pardmetros de grafo calculados
anteriormente se van a aplicar una serie de medidas estadisticas no
paramétricas como son el método de Kruskal-Wallis y el de Mann-Whitney
para obtener conclusiones de las diferencias entre los grupos

Autor: Miguel Fernandez Garrote

Fecha: 18/04/2023

clear all

close all

$Primero creamos la estructura donde se encuentran los directorios de
las carpetas de los datos gque vamos a utilizar

rutas (1) .name = 'ruta GNChronicElectrodo';

rutas (1) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\GN_ Chronic';

rutas(2) .name = 'ruta GNControlElectrodo';

rutas (2) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\GN Control';

rutas(3) .name = 'ruta GNEpisodicElectrodo';

rutas (3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\GN Episodic';

o)

vectord4 = computeVector (rutas); % mediante la llamada a la funcidén, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas construimos el boxplot de los datos obtenidos
gl = repmat ({'Chronic'},length(vectorChronic),1);
g2 = repmat ({'Control'},length(vectorControl),1l);

g3 = repmat ({'Episodic'}, length (vectorEpisodic),1);
G = [gl; g2; g3];

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];
figure (4)

boxplot (X,G, 'Notch', 'on')
title ('Grado de Nodo')

se calcula otras medidas como la media, o la desviacién tipica para
cada grupo de pacientes (migrafia crénica, episddica o pacientes
control)

media control = mean (vectorControl);

desviacion control = std(vectorControl);

media episodic = mean (vectorEpisodic);
desviacion episodic = std(vectorEpisodic);

media chronic = mean (vectorChronic);
desviacion chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G)% Se calcula el método de Kruskal - Wallis

% En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para
las diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl, vectorEpisodic);

[P2 H2 STATS2] = ranksum(vectorControl, vectorChronic):;

[P3 H3 STATS3] = ranksum(vectorEpisodic, vectorChronic);
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T = table(media control, desviacion control, media episodic,
desviacion episodic, media chronic, desviacion chronic, PI1,
STATS1.ranksum, P2, STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)

filename = 'Tablas.xlsx';

writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaAEC Electrodo', 'Range','Al')
clearvars

Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de
las carpetas de los datos que se van a utilizar

rutas (1) .name = 'ruta CLChronicElectrodo';

rutas (1) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\CL Chronic';

rutas(2) .name = 'ruta CLControlElectrodo';

rutas (2) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\CL Control';

rutas(3) .name = 'ruta CLEpisodicElectrodo’;

rutas (3) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\CL Episodic';

vector6 = computeVector (rutas);% Mediante la llamada a la funcidn, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas se construye el boxplot de los datos
obtenidos

gl = repmat ({'Chronic'}, length (vectorChronic),1);

g2 = repmat ({'Control'}, length(vectorControl),1);

g3 = repmat ({'Episodic'}, length(vectorEpisodic),1);
G = [gl; g2; g3];

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];
figure (6)

boxplot (X,G, 'Notch', 'on')
title('Clustering')

Se calculan otras medidas como la media, o la desviacidén tipica para
cada grupo de pacientes (migrafila cronica, episodica o pacientes
control)

mediaCL control = mean(vectorControl);

desviacionCL control = std(vectorControl);

mediaCL episodic = mean(vectorEpisodic);

desviacionCL episodic = std(vectorEpisodic);
mediaCL chronic = mean (vectorChronic);
desviacionCL chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G);% Se calcula el método de Kruskal - Wallis

% En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para
las diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl, vectorEpisodic);

[P2 H2 STATS2] = ranksum(vectorControl, vectorChronic):;

[P3 H3 STATS3] = ranksum(vectorEpisodic, vectorChronic);

T = table (mediaCL_control, desviacionCL control, mediaCL episodic,
desviacionCL episodic, mediaCL_ chronic, desviacionCL chronic,
P1l,STATS1l.ranksum, P2,STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)

filename = 'Tablas.xlsx';
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writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaAEC Electrodo’,
'Range', 'A3', 'WriteVariableNames', false)
clearvars

Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de
las carpetas de los datos que se van a utilizar

rutas (1) .name = 'ruta PChronicElectrodo';

rutas (1) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\P Chronic';

rutas(2) .name = 'ruta PControlElectrodo’;

rutas (2) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\P Control';

rutas(3) .name = 'ruta PEpisodicElectrodo';

rutas (3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\P_Episodic';

vectorl = computeVector (rutas); % Mediante la llamada a la funcidén, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas se construye el boxplot de los datos
obtenidos

gl repmat ({'Chronic'}, length (vectorChronic),1);

g2 = repmat ({'Control'}, length(vectorControl),1l);

g3 = repmat ({'Episodic'}, length(vectorEpisodic),1);
G = [gl; g2; g3];

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];
figure (1)

boxplot (X,G, 'Notch', 'on')
title('Path'")

Se calculan otras medidas como la media, o la desviacidén tipica para
cada grupo de pacientes (migrafia crénica, episddica o pacientes
control)

mediaP_ control = mean(vectorControl);

desviacionP_control = std(vectorControl);

mediaP episodic = mean (vectorEpisodic);
desviacionP episodic = std(vectorEpisodic);

mediaP_ chronic = mean(vectorChronic);
desviacionP chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G) % Se calcula el método de Kruskal - Wallis

En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para las
diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl, vectorEpisodic)

[P2 H2 STATS2] ranksum (vectorControl, vectorChronic)

[P3 H3 STATS3] ranksum (vectorEpisodic, vectorChronic)

T = table (mediaP_control, desviacionP control, mediaP episodic,
desviacionP episodic, mediaP chronic, desviacionP chronic,
P1l,STATS1l.ranksum, P2,STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)
filename = 'Tablas.xlsx';

writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaAEC Electrodo’,

'Range', 'A4', 'WriteVariableNames', false)

clearvars
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%$Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de

las carpetas de los datos que se van a utilizar

rutas(l) .name = 'ruta DChronicElectrodo';
rutas (1) .directorio =

'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC

_Electrodo\D Chronic';
rutas (2) .name = 'ruta DControlElectrodo';
rutas (2) .directorio =

'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC

_Electrodo\D Control';
rutas (3) .name = 'ruta DEpisodicElectrodo';
rutas (3) .directorio =

'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC

_Electrodo\D Episodic';

Q

vector5 = computeVector (rutas);% Mediante la llamada a la funcidn,
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector
% En las siguientes lineas construimos el boxplot de los datos
obtenidos

gl = repmat ({'Chronic'},length(vectorChronic),1);

g2 = repmat ({'Control'}, length(vectorControl),1l);

g3 = repmat ({'Episodic'}, length(vectorEpisodic),1);
G = [g9l; g2; g3];

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];
figure (5)

boxplot (X,G, 'Notch', 'on')
title('Diameter')

se

Se calculan otras medidas como la media, o la desviacién tipica para

cada grupo de pacientes (migrafia crbénica, episddica o pacientes
control)

mediaD control = mean(vectorControl);

desviacionD control = std(vectorControl);

mediaD episodic = mean (vectorEpisodic);
desviacionD episodic = std(vectorEpisodic);

mediaD chronic = mean(vectorChronic);
desviacionD chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G);% Se calcula el método de Kruskal - Wallis

% En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para

las diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl, vectorEpisodic);
[P2 H2 STATS2] = ranksum(vectorControl, vectorChronic):;
[

P3 H3 STATS3] ranksum (vectorEpisodic, vectorChronic);

T = table(mediaD control, desviacionD control, mediaD episodic,
desviacionD episodic, mediaD_ chronic, desviacionD chronic,
P1l,STATS1l.ranksum, P2,STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)
filename = 'Tablas.xlsx';
writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaAEC Electrodo',

'Range', 'AS5', 'WriteVariableNames', false)

clearvars
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$Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de
las carpetas de los datos que se van a utilizar

rutas (1) .name = 'ruta BTChronicElectrodo';

rutas (1) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\BT Chronic';

rutas (2) .name = 'ruta BTControlElectrodo';

rutas (2) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\BT Control';

rutas(3) .name = 'ruta BTEpisodicElectrodo’;

rutas (3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\BT Episodic';

vector?7 = computeVector (rutas); % Mediante la llamada a la funcidn, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas se construye el boxplot de los datos
obtenidos

gl repmat ({'Chronic'}, length (vectorChronic),1);

g2 = repmat ({'Control'},length(vectorControl),1l);

g3 = repmat ({'Episodic'}, length(vectorEpisodic),1);
G = [gl; g2; g3];

X = [vectorChronic, vectorControl,vectorEpisodic];
figure (7)

boxplot (X,G, 'Notch', 'on'")
title ('Betweenness')

Se calculan otras medidas como la media, o la desviacidén tipica para
cada grupo de pacientes (migrafia crénica, episddica o pacientes
control)

mediaBT control = mean (vectorControl);

desviacionBT control = std(vectorControl);

mediaBT episodic = mean(vectorEpisodic);
desviacionBT episodic = std(vectorEpisodic);

mediaBT chronic = mean (vectorChronic);
desviacionBT chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G);% Se calcula el método de Kruskal - Wallis

En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para
las diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl, vectorEpisodic);
[P2 H2 STATS2] = ranksum(vectorControl, vectorChronic);
[P3 H3 STATS3] = ranksum(vectorEpisodic, vectorChronic);
T = table(mediaBT control, desviacionBT control, mediaBT episodic,

desviacionBT episodic, mediaBT chronic, desviacionBT chronic,
P1,STATS1.ranksum, P2,STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)
filename = 'Tablas.xlsx';

writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaAEC Electrodo’,

'Range', 'A6', 'WriteVariableNames', false)

clearvars

Primero se crea la estructura donde se encuentran los directorios de
las carpetas de los datos que se van a utilizar
rutas (1) .name = 'ruta MChronicElectrodo';
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rutas (1) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\M Chronic';

rutas(2) .name = 'ruta MControlElectrodo';

rutas (2) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\M Control';

rutas (3) .name = 'ruta MEpisodicElectrodo';

rutas (3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\M Episodic';

vector2 = computeVector (rutas); % Mediante la llamada a la funcidén, se
consigue que los valores de la carpeta se conviertan en un vector

En las siguientes lineas se construye el boxplot de los datos
obtenidos

gl = repmat ({'Chronic'}, length(vectorChronic),1);

g2 = repmat ({'Control'}, length(vectorControl),1);

g3 = repmat ({'Episodic'}, length(vectorEpisodic),1);
G = [gl; g2; g3];

X = [vectorChronic, vectorControl, vectorEpisodic];
figure (2)

boxplot (X,G, 'Notch', 'on')
title ('Modularity"')

Se calculan otras medidas como la media, o la desviacién tipica para
cada grupo de pacientes (migrafia crénica, episddica o pacientes
control)

mediaM control = mean(vectorControl);
desviacionM control = std(vectorControl);

mediaM episodic = mean (vectorEpisodic);
desviacionM episodic = std(vectorEpisodic);

mediaM chronic = mean(vectorChronic);
desviacionM chronic = std(vectorChronic);

kruskalwallis (X,G)% Se calcula el método de Kruskal - Wallis

En las siguientes lineas se calcula el método de Mann-Whitney para las
diferentes comparaciones entre los pacientes

[P1 H1 STATS1] = ranksum(vectorControl, vectorEpisodic)

[P2 H2 STATS2] = ranksum(vectorControl, vectorChronic)

[P3 H3 STATS3] ranksum (vectorEpisodic, vectorChronic)

T = table (mediaM control, desviacionM control, mediaM episodic,
desviacionM episodic, mediaM chronic, desviacionM chronic,
P1l,STATS1l.ranksum, P2,STATS2.ranksum, P3, STATS3.ranksum)
filename = 'Tablas.xlsx';

writetable (T, filename, 'Sheet', 'TablaAEC Electrodo’,

'Range', 'A7', 'WriteVariableNames', false)
clearvars
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[.VIObtencion de las diferentes tablas de
correlacion.

I.VLI Para correlacion en fase a nivel de fuente

En este script se lleva a cabo la creacidén de un tabla en Excel con
los diferentes valores de los pardmetros de grafo calculados
anteriormente.

Autor: Miguel Fernédndez Garrote
Fecha: 02/05/2023

ruta(l) .name = 'Chronic'

ruta(l) .directorio = '"\\10.0.106.125\gib\BBDD\EEG-

MEG\EEG\POCTEP_ MIGRAINEE\Source Level Signals\Chronic'; % Se carga la
ruta donde se encuentra los archivos

ruta(2) .name = 'Control'

ruta (2) .directorio = '"\\10.0.106.125\gib\BBDD\EEG-

MEG\EEG\POCTEP MIGRAINEE\Source Level Signals\Control';% Se carga la
ruta donde se encuentra los archivos

ruta(3) .name = 'Episodic'

ruta (3) .directorio = '"\\10.0.106.125\gib\BBDD\EEG-
MEG\EEG\POCTEP_MIGRAINEE\Source Level Signals\Episodic';% Se carga la
ruta donde se encuentra los archivos

Con las siguientes lineas se cargan los archivos de la carpeta
seleccionada uno por uno y obtener todos los nombres que se necesitan.

for i = 1l:length(ruta)
directorio = ruta (i) .directorio;
dirName = directorio;
files = dir([dirName '\*.mat']);
numFiles = length(files);

for n = 1: numFiles
name = files(n) .name;
nombres (n) .name = name;
end
todos (i) .nombre = nombres;
end

ruta(l) .name = 'Chronic'

ruta(l) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\GN Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta(2) .name = 'Control'

ruta(2) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\GN Control';$% Se carga la ruta donde se encuentra los archivos
ruta(3) .name = 'Episodic'

ruta(3) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\GN Episodic';% Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vectorl = computeVector (ruta);

filename = 'Tabla correlacion Ch PLVF.xlsx';
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writematrix (vectorChronic', filename, 'Sheet',1, 'Range', 'L7:1L43")

filename = 'Tabla correlacion Ep PLVF.xlsx';
writematrix (vectorEpisodic', filename, 'Sheet',1, 'Range', 'L7:L59")

filename = 'Tabla correlacion C PLVF.xlsx';
writematrix (vectorControl',filename, 'Sheet',1, 'Range’', 'L7:1L45")

clearvars

ruta(l) .name = 'Chronic'

ruta(l) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\CL Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta(2) .name = 'Control'

ruta(2) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\CL Control';$% Se carga la ruta donde se encuentra los archivos
ruta(3) .name = 'Episodic'

ruta(3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\CL Episodic';% Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vector?2 = computeVector (ruta);

filename = 'Tabla correlacion Ch PLVF.xlsx';
writematrix (vectorChronic', filename, 'Sheet',1, 'Range', 'M7:M43")

filename = 'Tabla correlacion Ep PLVF.xlsx';
writematrix (vectorEpisodic', filename, 'Sheet',1l, 'Range', 'M7:M59")

filename = 'Tabla correlacion C PLVF.xlsx';
writematrix (vectorControl', filename, 'Sheet',1, 'Range', 'M7:M43")

clearvars

ruta(l) .name = 'Chronic'

ruta(l) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\P Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los archivos
ruta(2) .name = 'Control'

ruta(2) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\P Control';% Se carga la ruta donde se encuentra los archivos
ruta(3) .name = 'Episodic'

ruta(3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV

o)

_Fuente\P Episodic';% Se carga la ruta donde se encuentra los archivos
vector3 = computeVector (ruta);
filename = 'Tabla correlacion Ch PLVF.xlsx';

writematrix (vectorChronic', filename, 'Sheet',1, 'Range', "N7:N42")

filename = 'Tabla correlacion Ep PLVF.xlsx';
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writematrix (vectorEpisodic', filename, 'Sheet',1, '"Range', 'N7:N58")

filename = 'Tabla correlacion C PLVF.xlsx';
writematrix (vectorControl',filename, 'Sheet',1, 'Range', "N7:N44")

clearvars

ruta(l) .name = 'Chronic'

ruta(l) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\D Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los archivos
ruta(2) .name = 'Control'

ruta(2) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\D Control';$% Se carga la ruta donde se encuentra los archivos
ruta (3) .name = 'Episodic'

ruta(3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\D Episodic';%Se carga la ruta donde se encuentra los archivos

vector4 = computeVector (ruta);

filename = 'Tabla correlacion Ch PLVF.xlsx';
writematrix (vectorChronic', filename, 'Sheet',1, 'Range','07:043")

filename = 'Tabla correlacion Ep PLVF.xlsx';
writematrix (vectorEpisodic', filename, 'Sheet',1l, '"Range','07:059")

filename = 'Tabla correlacion C PLVF.xlsx';
writematrix (vectorControl', filename, 'Sheet',1l, 'Range','07:045")

clearvars

ruta(l) .name = 'Chronic'

ruta(l) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\BT Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta(2) .name = 'Control'

ruta(2) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\BT Control';$% Se carga la ruta donde se encuentra los archivos
ruta (3) .name = 'Episodic'

ruta (3) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\BT Episodic';% Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vector5 = computeVector (ruta);

filename = 'Tabla correlacion Ch PLVF.xlsx';

writematrix (vectorChronic', filename, 'Sheet',1, 'Range', 'P7:P423")
filename = 'Tabla correlacion Ep PLVF.xlsx';

writematrix (vectorEpisodic', filename, 'Sheet',1, 'Range','P7:P59")

filename = 'Tabla correlacion C PLVF.xlsx';
writematrix (vectorControl', filename, 'Sheet',1, 'Range','P7:P45")

clearvars
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ruta (1) ..name = 'Chronic'

ruta (1) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\M Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los archivos
ruta (2) .name = 'Control'

ruta (2).directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\M Control';% Se carga la ruta donde se encuentra los archivos
ruta (3).name = 'Episodic'

ruta (3).directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Fuente\M Episodic';% Se carga la ruta donde se encuentra los archivos

vector4 = computeVector (ruta);

filename = 'Tabla correlacion Ch PLVF.xlsx';

writematrix (vectorChronic', filename, 'Sheet',1l, 'Range', 'Q7:043")
filename = 'Tabla correlacion Ep PLVF.xlsx';

writematrix (vectorEpisodic', filename, 'Sheet',1l, 'Range','Q7:059")

filename = 'Tabla correlacion C PLVF.xlsx';
writematrix (vectorControl', filename, 'Sheet',1l, 'Range','Q7:045")

clearvars

LVLII Para conectividad en fase a nivel de electrodo

En este script se lleva a cabo la creacidén de una tabla en Excel con
los diferentes valores de los parédmetros de grafo calculados
anteriormente.

Autor: Miguel Fernédndez Garrote
Fecha: 10/05/2023

clearvars
ruta(l) .name = 'Chronic'
ruta (1) .directorio = '"\\10.0.106.125\gib\BBDD\EEG-

MEG\EEG\POCTEP MIGRAINEE\Source Level Signals\Chronic'; % Se carga la
ruta donde se encuentra los archivos

ruta(2) .name = 'Control'

ruta (2) .directorio = '"\\10.0.106.125\gib\BBDD\EEG-
MEG\EEG\POCTEP_MIGRAINEE\Source Level Signals\Control';% Se carga la
ruta donde se encuentra los archivos

ruta (3) .name = 'Episodic'

ruta (3) .directorio = '"\\10.0.106.125\gib\BBDD\EEG-
MEG\EEG\POCTEP_MIGRAINEE\Source Level Signals\Episodic';% Se carga la
ruta donde se encuentra los archivos

Con las siguientes lineas se cargan los archivos de la carpeta
seleccionada uno por uno y obtener todos los nombres que se necesitan.
for i = l:length(ruta)

directorio = ruta (i) .directorio;
dirName = directorio;
files = dir([dirName '\*.mat']);
numFiles = length(files);
for n = 1: numFiles

name = files (n) .name;
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nombres (n) .name = name;

end

todos (i) .nombre = nombres;
end
ruta(l) .name = 'Chronic'

ruta(l) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\GN Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta(2) .name = 'Control'

ruta(2) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\GN Control';%$ Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta(3) .name = 'Episodic'

ruta(3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\GN Episodic';% Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vectorl = computeVector (ruta);

filename = 'Tabla correlacion Ch PLVE.xlsx';
writematrix (vectorChronic', filename, 'Sheet',1l, 'Range', 'L7:L43")

filename = 'Tabla correlacion Ep PLVE.xlsx';
writematrix (vectorEpisodic', filename, 'Sheet',1l, 'Range','L7:L59")

filename = 'Tabla correlacion C PLVE.xlsx';
writematrix (vectorControl', filename, 'Sheet',1, 'Range','L7:L45")

clearvars

ruta(l) .name = 'Chronic'

ruta(l) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\CL Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta(2) .name = 'Control'

ruta(2) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\CL Control';%$ Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta (3) .name = 'Episodic'

ruta(3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\CL Episodic';% Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vector?2 = computeVector (ruta);
filename = 'Tabla correlacion Ch PLVE.xlsx';

writematrix (vectorChronic', filename, 'Sheet',1, 'Range', 'M7:M43")

filename = 'Tabla correlacion Ep PLVE.xlsx';
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writematrix (vectorEpisodic', filename, 'Sheet',1l, 'Range', 'M7:M59")

filename = 'Tabla correlacion C PLVE.xlsx';
writematrix (vectorControl', filename, 'Sheet',1, 'Range', 'M7:M45")

clearvars

ruta(l) .name = 'Chronic'

ruta(l) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\P Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta(2) .name = 'Control'

ruta(2) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\P Control';% Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta(3) .name = 'Episodic'

ruta(3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\P Episodic';% Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vector3 = computeVector (ruta);

filename = 'Tabla correlacion Ch PLVE.xlsx';
writematrix (vectorChronic', filename, 'Sheet',1l, 'Range', 'N7:N42")

filename = 'Tabla correlacion Ep PLVE.xlsx';
writematrix (vectorEpisodic', filename, 'Sheet',1l, 'Range', 'N7:N58")

filename = 'Tabla correlacion C PLVE.xlsx';
writematrix (vectorControl', filename, 'Sheet',1l, 'Range', 'N7:N44")

clearvars

ruta(l) .name = 'Chronic'

ruta(l) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\D Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta(2) .name = 'Control'

ruta(2) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\D Control';% Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta (3) .name = 'Episodic'

ruta(3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\D Episodic';% Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vector4 = computeVector (ruta);
filename = 'Tabla correlacion Ch PLVE.xlsx';

writematrix (vectorChronic', filename, 'Sheet',1, 'Range', '07:043")

filename = 'Tabla correlacion Ep PLVE.xlsx';
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writematrix (vectorEpisodic', filename, 'Sheet',1l, 'Range','07:059")

filename = 'Tabla correlacion C PLVE.xlsx';
writematrix (vectorControl', filename, 'Sheet',1, 'Range', '07:045")

clearvars

ruta(l) .name = 'Chronic'

ruta(l) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\BT Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta(2) .name = 'Control'

ruta(2) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\BT Control';%$ Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta(3) .name = 'Episodic'

ruta(3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\BT Episodic';% Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vector5 = computeVector (ruta);

filename = 'Tabla correlacion Ch PLVE.xlsx';
writematrix (vectorChronic’, filename, 'Sheet',1, 'Range', 'P7:P423")

filename = 'Tabla correlacion Ep PLVE.xlsx';
writematrix (vectorEpisodic’, filename, 'Sheet',1, 'Range','P7:P59")

filename = 'Tabla correlacion C PLVE.xlsx';
writematrix (vectorControl’, filename, 'Sheet',1, 'Range','P7:P45")

clearvars

ruta(l) .name = 'Chronic'

ruta(l) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\M Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta(2) .name = 'Control'

ruta(2) .directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\M Control';% Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta (3) .name = 'Episodic'

ruta(3) .directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo PLV
_Electrodo\M Episodic';% Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vector4 = computeVector (ruta);
filename = 'Tabla correlacion Ch PLVE.xlsx';

writematrix (vectorChronic', filename, 'Sheet',1,'Range', 'Q7:043")

filename = 'Tabla correlacion Ep PLVE.xlsx';
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writematrix (vectorEpisodic', filename, 'Sheet',1l, 'Range','Q7:059")

filename = 'Tabla correlacion C PLVE.xlsx';
writematrix (vectorControl', filename, 'Sheet',1, 'Range', 'Q7:045")

clearvars

LVLIII Para la conectividad en amplitud a nivel de fuente.

En este script se lleva a cabo la creacidén de una tabla en Excel con
los diferentes valores de los parametros de grafo calculados
anteriormente.

Autor: Miguel Fernadndez Garrote
Fecha: 02/05/2023

ruta (1) .name = 'Chronic'

ruta (1). directorio = '\\10.0.106.125\gib\BBDD\EEG-
MEG\EEG\POCTEP_MIGRAINEE\Source Level Signals\Chronic'; % Se carga la
ruta donde se encuentra los archivos

ruta (2) .name = 'Control'

ruta (2). directorio = '\\10.0.106.125\gib\BBDD\EEG-
MEG\EEG\POCTEP_MIGRAINEE\Source Level Signals\Control';% Se carga la
ruta donde se encuentra los archivos

ruta (3) .name = 'Episodic'

ruta (3).directorio = '\\10.0.106.125\gib\BBDD\EEG—

MEG\EEG\POCTEP MIGRAINEE\Source Level Signals\Episodic';% Se carga la
ruta donde se encuentra los archivos

Con las siguientes lineas se cargan los archivos de la carpeta
seleccionada uno por uno y obtener todos los nombres que se necesitan.
for i = 1: length(ruta)

directorio = ruta(i). directorio;

dirName = directorio;

files = dir ([dirName '\*.mat']);

numFiles = length(files);

for n = 1: numFiles
name = files(n) .name;
nombres (n) .name = name;
end
todos (i) . nombre = nombres;
end

ruta (1) .name = 'Chronic'

ruta (1). directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\GN Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta (2) .name = 'Control'

ruta (2). directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\GN Control';$% Se carga la ruta donde se encuentra los archivos
ruta (3).name = 'Episodic'

ruta (3). directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\GN Episodic'; %Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vectorl = computeVector (ruta);
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filename = 'Tabla correlacion Ch AECF.xlsx';
writematrix (vectorChronic’, filename, 'Sheet',1l, 'Range', 'L7:L43")

filename = 'Tabla correlacion Ep AECF.xlsx';
writematrix (vectorEpisodic’, filename, 'Sheet',1l, 'Range', 'L7:L59")

filename = 'Tabla correlacion C AECF.xlsx';
writematrix (vectorControl’, filename, 'Sheet',1, 'Range', 'L7:L45")

clearvars
ruta (1) .name = 'Chronic'
ruta (1). directorio =

'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\CL Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta (2) .name = 'Control'

ruta (2). directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\CL Control’; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta (3).name = 'Episodic'

ruta (3). directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\CL Episodic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vector?2 = computeVector (ruta);

filename = 'Tabla correlacion Ch AECF.xlsx';

writematrix (vectorChronic’, filename, 'Sheet',1, 'Range', 'M7:M43")
filename = 'Tabla correlacion Ep AECF.xlsx';

writematrix (vectorEpisodic’, filename, 'Sheet',1, '"Range', '"M7:M59")

filename = 'Tabla correlacion C AECF.xlsx';
writematrix (vectorControl’, filename, 'Sheet',1l, 'Range', 'M7:M45")

clearvars
ruta (1) .name = 'Chronic'
ruta (1). directorio =

'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\P Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los archivos
ruta (2) .name = 'Control'

ruta (2). directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\P Control'; % Se carga la ruta donde se encuentra los archivos
ruta (3).name = 'Episodic'

ruta (3). directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\P Episodic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vector3 = computeVector (ruta);

filename = 'Tabla correlacion Ch AECF.xlsx';
writematrix (vectorChronic’, filename, 'Sheet',1, 'Range', 'N7:N42")
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filename = 'Tabla correlacion Ep AECF.xlsx';
writematrix (vectorEpisodic’, filename, 'Sheet',1l, '"Range', 'N7:N58")

filename = 'Tabla correlacion C AECF.xlsx';
writematrix (vectorControl’, filename, 'Sheet',1, 'Range', 'N7:N44")

clearvars
ruta (1) .name = 'Chronic'
ruta (1). directorio =

'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\D Chronic'; %Se carga la ruta donde se encuentra los archivos
ruta (2) .name = 'Control'

ruta (2). directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\D Control'; %Se carga la ruta donde se encuentra los archivos
ruta (3) .name = 'Episodic'

ruta (3). directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\D Episodic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vector4 = computeVector (ruta);

filename = 'Tabla correlacion Ch AECF.xlsx';

writematrix (vectorChronic’, filename, 'Sheet',1, 'Range', '07:043")
filename = 'Tabla correlacion Ep AECF.xlsx';

writematrix (vectorEpisodic’, filename, 'Sheet',1l, 'Range','07:059")

filename = 'Tabla correlacion C AECF.xlsx';
writematrix (vectorControl’, filename, 'Sheet',1, 'Range','07:045")

clearvars
ruta (1) .name = 'Chronic'
ruta (1). directorio =

'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\BT Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta (2) .name = 'Control'

ruta (2). directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\BT Control'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta (3) .name = 'Episodic'

ruta (3). directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\BT Episodic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vector5 = computeVector (ruta);

filename = 'Tabla correlacion Ch AECF.xlsx';
writematrix (vectorChronic’, filename, 'Sheet',1, 'Range', 'P7:P423")

filename = 'Tabla correlacion Ep AECF.xlsx';
writematrix (vectorEpisodic’, filename, 'Sheet',1l, 'Range','P7:P59")
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filename = 'Tabla correlacion C AECF.xlsx';
writematrix (vectorControl’, filename, 'Sheet',1l, 'Range', 'P7:P45")

clearvars
ruta (1) .name = 'Chronic'
ruta (1). directorio =

'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\M Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los archivos
ruta (2) .name = 'Control'

ruta (2). directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Fuente\M Control'; % Se carga la ruta donde se encuentra los archivos
ruta (3).name = 'Episodic'

ruta (3). directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC

_Fuente\M Episodic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vector4 = computeVector (ruta);

filename = 'Tabla correlacion Ch AECF.xlsx';

writematrix (vectorChronic’, filename, 'Sheet',1l, 'Range','Q7:043")
filename = 'Tabla correlacion Ep AECF.xlsx';

writematrix (vectorEpisodic’, filename, 'Sheet',1l, 'Range', 'Q7:059")

filename = 'Tabla correlacion C AECF.xlsx';
writematrix (vectorControl’, filename, 'Sheet',1l, 'Range','Q7:045")

clearvars

LVLIV Para la conectividad en amplitud a nivel de electrodo.

En este script se lleva a cabo la creacidén de una tabla en Excel con
los diferentes valores de los parametros de grafo calculados
anteriormente.

Autor: Miguel Fernédndez Garrote
Fecha: 10/05/2023

clearvars
ruta (1) .name = 'Chronic'
ruta (1). directorio = '"\\10.0.106.125\gib\BBDD\EEG-

MEG\EEG\POCTEP MIGRAINEE\Source Level Signals\Chronic'; % Se carga la
ruta donde se encuentra los archivos

ruta (2).name = 'Control'

ruta (2). directorio = '\\10.0.106.125\gib\BBDD\EEG-
MEG\EEG\POCTEP_MIGRAINEE\Source Level Signals\Control';% Se carga la
ruta donde se encuentra los archivos

ruta (3).name = 'Episodic'

ruta (3). directorio = '\\10.0.106.125\gib\BBDD\EEG~-
MEG\EEG\POCTEP_MIGRAINEE\Source Level Signals\Episodic';% Se carga la
ruta donde se encuentra los archivos

Con las siguientes lineas se cargan los archivos de la carpeta
seleccionada uno por uno y obtener todos los nombres gque se necesitan.
for i = 1: length(ruta)
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directorio = ruta(i). directorio;

dirName = directorio;
files = dir ([dirName '\*.mat']);
numFiles = length(files);
for n = 1: numFiles
name = files (n) .name;
nombres (n) .name = name;
end
todos (i) . nombre = nombres;
end
ruta (1) .name = 'Chronic'
ruta (1). directorio =

'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC

_Electrodo\GN Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta (2) .name = 'Control'

ruta (2). directorio =

'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC

_Electrodo\GN Control'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta (3).name = 'Episodic'

ruta (3). directorio =

'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC

_Electrodo\GN Episodic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vectorl = computeVector (ruta);

filename = 'Tabla correlacion Ch AECE.xlsx';

writematrix (vectorChronic’, filename, 'Sheet',1, 'Range','L7:L43")
filename = 'Tabla correlacion Ep AECE.xlsx';

writematrix (vectorEpisodic’, filename, 'Sheet',1, 'Range', 'L7:L59")

filename = 'Tabla correlacion C AECE.xlsx';
writematrix (vectorControl’, filename, 'Sheet',1, 'Range','L7:L45")

clearvars
ruta (1) .name = 'Chronic'
ruta (1). directorio =

'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC

_Electrodo\CL Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta (2) .name = 'Control'

ruta (2). directorio =

'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC

_Electrodo\CL Control'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta (3) .name = 'Episodic'

ruta (3). directorio =

'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC

_Electrodo\CL Episodic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vector?2 = computeVector (ruta);
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filename = 'Tabla correlacion Ch AECE.xlsx';
writematrix (vectorChronic’, filename, 'Sheet',1l, 'Range', 'M7:M43")

filename = 'Tabla correlacion Ep AECE.xlsx';
writematrix (vectorEpisodic’, filename, 'Sheet',1l, 'Range', '"M7:M59")

filename = 'Tabla correlacion C AECE.xlsx';
writematrix (vectorControl’, filename, 'Sheet',1, 'Range', 'M7:M45")

clearvars
ruta (1) .name = 'Chronic'
ruta (1). directorio =

'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\P Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta (2) .name = 'Control'

ruta (2). directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\P Control'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta (3) .name = 'Episodic'

ruta (3). directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC

_Electrodo\P Episodic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vector3 = computeVector (ruta);

filename = 'Tabla correlacion Ch AECE.xlsx';

writematrix (vectorChronic’, filename, 'Sheet',1, 'Range', 'N7:N42")
filename = 'Tabla correlacion Ep AECE.xlsx';

writematrix (vectorEpisodic’, filename, 'Sheet',1, 'Range', 'N7:N58")

filename = 'Tabla correlacion C AECE.xlsx';
writematrix (vectorControl’, filename, 'Sheet',1l, 'Range', 'N7:N44")

clearvars
ruta (1) .name = 'Chronic'
ruta (1). directorio =

'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\D Chronic'; $ Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta (2).name = 'Control'

ruta (2). directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\D Control'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta (3).name = 'Episodic'

ruta (3). directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\D Episodic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vector4 = computeVector (ruta);
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filename = 'Tabla correlacion Ch AECE.xlsx';
writematrix (vectorChronic’, filename, 'Sheet',1l, 'Range', '07:043")

filename = 'Tabla correlacion Ep AECE.xlsx';
writematrix (vectorEpisodic’, filename, 'Sheet',1l, 'Range','07:059")

filename = 'Tabla correlacion C AECE.xlsx';
writematrix (vectorControl’, filename, 'Sheet',1, 'Range','07:045")

clearvars
ruta (1) .name = 'Chronic'
ruta (1). directorio =

'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\BT Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta (2) .name = 'Control'

ruta (2). directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\BT Control'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta (3) .name = 'Episodic'

ruta (3). directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\BT Episodic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vector5 = computeVector (ruta);

filename = 'Tabla correlacion Ch AECE.xlsx';

writematrix (vectorChronic’, filename, 'Sheet',1, 'Range','P7:P423")
filename = 'Tabla correlacion Ep AECE.xlsx';

writematrix (vectorEpisodic’, filename, 'Sheet',1l, 'Range','P7:P59")

filename = 'Tabla correlacion C AECE.xlsx';
writematrix (vectorControl’, filename, 'Sheet',1l,'Range', 'P7:P45")

clearvars
ruta (1) .name = 'Chronic'
ruta (1). directorio =

'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\M Chronic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta (2) .name = 'Control'

ruta (2). directorio =
'\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\M Control'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

ruta (3).name = 'Episodic'

ruta (3). directorio =
'"\\10.0.106.125\gib\Usuarios\Miguel\Codigo Matlab\Parametros grafo AEC
_Electrodo\M Episodic'; % Se carga la ruta donde se encuentra los
archivos

vector4 = computeVector (ruta);

filename = 'Tabla correlacion Ch AECE.xlsx';
writematrix (vectorChronic’, filename, 'Sheet',1, 'Range','Q7:043")
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filename = 'Tabla correlacion Ep AECE.xlsx';
writematrix (vectorEpisodic’, filename, 'Sheet',1, 'Range','Q7:059")

filename = 'Tabla correlacion C AECE.xlsx';
writematrix (vectorControl’, filename, 'Sheet',1l, 'Range', 'Q7:045")

clearvars

[.VII  Calculo de correlacion para PLV
LVILI A nivel de fuente

A partir de las talas en las que se encuentran los diferentes valores
de los diferentes pardmetros de grafo calculados, en estos scripts se
va a realizar una serie de correlaciones entre las diferentes
variables clinicas y los parametros calculados.

Autor: Miguel Fernédndez Garrote
Fecha: 02/05/2023

MIGRANA CRONICA

Se carga las diferentes variables

edad =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVF.xlsx', 'Range', 'F7:F43") .edad;
diasdolor =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVF.xlsx', 'Range', 'G7:G43").diasdolor
dolormig =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVF.xlsx', 'Range', 'H7:H43'") .dolormig;
tiemcro =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVF.xlsx', 'Range','I7:143"').tiemcro;
migcron =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVF.xlsx', 'Range','J7:J43") .migcron;
toxicos =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVF.xlsx', 'Range', 'K7:K43').toxicos;
node degree =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVF.xlsx', 'Range', 'L7:L43") .node_degr
ee;

Coef clustering =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVF.xlsx', 'Range', 'M7:M43") .Coef clus
tering;

Path length =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVF.xlsx', 'Range', 'N7:N43').Path leng
th;

Diameter =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVF.xlsx', 'Range', '07:043") .Diameter;
Betweenness

=readtable('Tabla correlacion Ch PLVF.xlsx', 'Range', 'P7:P43") .Betweenn
ess;

Modularity =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVF.xlsx', 'Range','Q7:043").Modularit

Y7

%$Se crea una matriz con las variables cuantitativas

variables cualitativas = [edad, diasdolor, dolormig, tiemcro, migcron,
node degree, Coef clustering, Path length, Diameter, Betweenness,
Modularity];
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%$Se calcula la correlacidén entre las diferentes variables
cuantitativas, de manera que se obtendrd una matriz de correlacidn
[rho, p value] = corr(variables cualitativas, 'Type', 'Spearman'):;
Se crea la tabla en una hoja de Excel

Tablal = table(rho)
Tabla2 = table(p_value)
filename = 'Tabla correlacion Ch PLVF.xlsx';

writetable (Tablal, filename, 'Sheet',1, '"Range', 'B65",
'WriteVariableNames', true)
writetable (Tabla2, filename, 'Sheet',1, '"Range', 'P65",
'WriteVariableNames', true)

Se calcula la correlacidén de las variables categdricas con respecto el
resto de variables

[tabl,chi21,pl] = crosstab(dolormig,
tab2,chi22,p2] = crosstab(dolormig,

diasdolor) ;
Path length);

]
tab3,chi23,p3]
tab4,chiz24,p4]
tab5,chi25,p5] =

]

]

]

tab6,chi26, p6
tab7,chi27,p7
tab8,chi28,p8
tab9,chi29,p9] =
tabl0,chi210,pl0
tabll,chi211,pll
tabl2,chi212,pl2
tabl3,chi213,pl3
tabl4,chi2l4,pl4
tabl5,chi215,pl5
tabl6,chi2l6,pl6
tabl7,chi217,pl7
tabl8,chi218,pl8

tab20,chi220, p20
tab21,chi221,p21
tab22,chi222,p22
tab23,chi223,p23
tab24,chi224,p24
tab25,chi225,p25
tab26,chi226,p26
tab27,chi227,p27
tab28,chi228,p28
tab29,chi229,p29
tab30,chi230,p30
tab31l,chi231,p31
tab32,chi232,p32
tab33,chi233,p33
tab34,chi234,p34

(
(
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,

Modularity);

Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;

tiemcro) ;
migcron) ;

= crosstab (dolormig,

crosstab (dolormig,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,

crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,

toxicos);

node degree) ;
edad) ;
diasdolor) ;
Path length);
Modularity) ;
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro) ;
migcron) ;
toxicos);

node degree) ;
edad) ;
diasdolor) ;
Path length);
Modularity) ;
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro) ;
migcron) ;
toxicos);

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[tabl9,chi219,p19
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[

]
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] crosstab (toxicos,
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (

tab35,chi235,p35] = crosstab(migcron, node degree);

Se crea la tabla de correlacién en la misma hoja de Excel

filename = 'Tabla correlacion Ch PLVF.xlsx';

T = table(chi2l, pl,chi22, p2, chi23, p3, chi24, p4, chi25, p5, chiZ?e6,
p6, chi27, p7,chi28, p8, chi29, p9, chi210, pl0, chi2ll, pll, chi2lZ2,
pl2, chi2l13, pl3,chi2l4, pl4, chi2l5, pl5, chiz2leé, pl6, chi2l7, pl7,
chi218, pl8, chi2l19, pl9,chi220, p20, chi221, p21, chi222, p22,
chi223, p23, chi224, p24, chiz225, p25,chi226, p26, chi227, p27,
chi228, p28, chi229, p29, chi230, p30, chi231, p31,chi232, p32,
chi233, p33, chi234, p34, chi235, p35);
writetable(T,filename, 'Sheet', 1, 'Range', 'A47",
'WriteVariableNames', true)
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clearvars
SUJETOS CONTROL

Se carga las diferentes variables

edad

readtable ('Tabla correlacion C PLVEF.

diasdolor
readtable
dolormig

(
(

readtable ('Tabla correlacion C PLVEF.

tiemcro

readtable ('Tabla correlacion C PLVEF.

migcron

readtable ('Tabla correlacion C PLVEF.

toxicos

readtable ('Tabla correlacion C PLVF

node degree

readtable ('Tabla correlacion C PLVEF.

e;
Coef clustering

readtable ('Tabla correlacion C PLVEF.

ering;
Path length

readtable ('Tabla correlacion C PLVFE

h;
Diameter

readtable ('Tabla correlacion C PLVEF.

Betweenness

=readtable ('Tabla

ss;
Modularity

Tabla correlacion C PLVF.

x1lsx',
x1lsx"',
x1lsx',
x1lsx"',
x1lsx',
.xlsx',

x1lsx',

x1lsx',

.xlsx',

x1lsx',

correlacion C PLVF.xlsx'

readtable ('Tabla correlacion C PLVF.xlsx',

I

'Range', '"F7:F45") .edad;
'Range', 'G7:G45") .diasdolor;
'Range', "H7:H45") .dolormig;
'Range', 'I7:I45") .tiemcro;
'Range', 'J7:J45") .migcron;
'Range', 'K7:K45") .toxicos
'Range', 'L7:L45") .node_ degre
'Range', 'M7:M45") .Coef clust
'Range', 'N7:N45") .Path lengt
'Range', '07:045") .Diameter;
, '"Range', 'P7:P45") .Betweenne

'Range', 'Q7:045") .Modularity

Se crea una matriz con las variables cuantitativas

variables cualitativas
node degree, Coef

Modularity];

[edad, diasdolor,

clustering, Path length,

dolormig,
Diameter,

tiemcro, migcron,
Betweenness,

Se calcula la correlacidén entre las diferentes variables

cuantitativas,

de manera que se obtendrd una matriz de correlaciédn

[rho, p value] = corr(variables cualitativas, 'Type', 'Spearman',
'rows','all');

Se crea la tabla en una hoja de Excel

Tablal = table(rho)

Tabla2 = table(p_value)

filename = 'Tabla correlacion C PLVF.xlsx';

writetable (Tablal, filename, 'Sheet',1, '"Range', 'B65",

'WriteVariableNames', true)
writetable (Tabla2,filename, 'Sheet', 1, '"Range', 'P65"',
'WriteVariableNames', true)

Se calcula la correlacidédn de las variables categdricas con respecto

resto de variables
[tabl,chi2l,pl]
[tab2,chi22,p2
[tab3,chi23,p3
[tab4,chi24,p4
[
[
[

tab5,chi25, p5
tab6,chi26, p6

]
]
]
]
]
tab7,chi27,p7]

crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
(

crosstab (dolormig, edad)

el

diasdolor) ;

Path length);
Modularity);

Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;

’
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[tab8,chi28,p8]

[tab9,chi29,p9]

[tabl0,chi210,pl0
[tabll,chi2ll,pll
[tabl2,chi212,pl2
[tabl3,chi?213,pl3
[tabl4,chi214,pl4
[tabl5,chi215,pl15
[tablo,chi2l6,pl6
[tabl7,chi2l17,pl7
[tabl8,chi?218,pl8
[tabl9,chi219,pl19
[tab20,chi220,p20
[tab21,chi221,p21
[tab22,chi222,p22
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[

tab23,chi223,p23
tab24,chi224, p24
tab25,chi225,p25
tab26,chi226,p26
tab27,chi227,p27
tab28,chi228,p28
tab29,chi229,p29
tab30,chi230,p30
tab31,chi231,p31
tab32,chi232,p32
tab33,chi233,p33
tab34,chi234,p34

]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
] =
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
tab35,chi235,p35]

crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
= crosstab (dolormig,

crosstab (dolormig,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,

tiemcro) ;
migcron) ;

toxicos);

node degree) ;
edad) ;
diasdolor) ;
Path length);
Modularity);
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro);
migcron) ;
toxicos) ;

node degree) ;
edad) ;
diasdolor) ;
Path length);
Modularity) ;
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro) ;
migcron) ;
toxicos);

node degree) ;

Se crea la tabla de correlacidén en la misma hoja de Excel

filename = 'Tabla correlacion C.xlsx';

T = table(chi2l, pl,chi22, p2, chi23, p3, chi24, p4, chi25, p5, chiZ2e,
p6, chi27, p7,chi28, p8, chi29, p9, chi2l10, pl0, chi2ll, pll, chizl2,
pl2, chi2l13, pl3,chi214, pl4, chi2l5, pl5, chi2le, pl6, chi2l7, pl7,
chi218, pl8, chi219, pl9,chi220, p20, chi221l, p2l, chi222, p22,
chi223, p23, chi224, p24, chi225, p25,chi226, p26, chi227, p27,
chi228, p28, chi229, p29, chi230, p30, chi231, p31,chi232, p32,
chi233, p33, chi234, p34, chi235, p35);

writetable (T, filename, 'Sheet', 1, "Range', "A47",
'WriteVariableNames', true)

clearvars

SUJETOS EPISODICA

Se carga las diferentes variables

edad =

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVF.xlsx', 'Range', 'F7:F59'") .edad;
diasdolor =

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVF.xlsx', 'Range','G7:G59'") .diasdolor
dolormig =

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVF.xlsx', 'Range', 'H7:H59'") .dolormig;
tiemcro =

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVF.xlsx', 'Range','I7:I59'").tiemcro;
migcron =

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVF.xlsx', 'Range','J7:J59") .migcron;
toxicos =

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVF.xlsx', 'Range', 'K7:K59'") .toxicos
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node degree

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVF.

ee;
Coef clustering

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVF.

tering;
Path length

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVF.

th;
Diameter

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVF.

Betweenness

xlsx', 'Range’',

x1lsx', 'Range',

xlsx', 'Range’',

x1lsx', 'Range',

'L7:L59") .node_degr

'M7:M59") .Coef clus

'N7:N59") .Path_ leng

'07:059") .Diameter;

=readtable ('Tabla correlacion Ep PLVF.xlsx', 'Range','P7:P59') .Betweenn

ess;
Modularity

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVF.xlsx', 'Range’,

Y

Se crea una matriz con las variables cuantitativas

variables cualitativas
node degree, Coef

Modularityl];

clustering,

[edad, diasdolor,
Path length,

dolormig,
Diameter,

"Q7:059") .Modularit

tiemcro, migcron,
Betweenness,

Se calcula la correlacidn entre las diferentes variables

cuantitativas,
[rho, p value]

%Se crea la tabla
Tablal
TablaZ2

filename

en una hoja de Excel

table (rho)
table (p_value)
= 'Tabla correlacion Ep PLVF.xlsx';

writetable (Tablal, filename, 'Sheet',1, '"Range', 'B70",

'WriteVariableName

s',true)

writetable (Tabla2, filename, 'Sheet',1, '"Range', 'P70",

'WriteVariableName

Se calcula la correlacién de las variables categdricas con respecto

resto de variables
tabl,chi2l,pl]
tab2,chi22,p2]
tab3,chi23, p3]
tab4,chi24,p4]
tab5,chi25, p5]
]
]
]

tab6,chi26,p6

[

[

[

[

[

[

[tab7,chi27,p7] =
[tab8,chi28,p8
[tab9,chi29,p9]
[tabl0,chi210,pl0
[tabll,chi2ll,pll
[tabl2,chi212,pl2
[tabl3,chi213,pl3
[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

]
]
]
]
tabl4,chi214,pl4]
tabl5,chi215,pl15]
tabl6,chi2l6,pl6]
tabl7,chi217,pl7]
tabl8,chi218,pl8]
tabl9,chi219,pl9]
tab20,chi220,p20]
tab21,chi221,p21]
tab22,chi222,p22]
tab23,chi223,p23]
tab24,chi224,p24]

= crosstab (dolormig,

= crosstab (dolormig,

s',true)

(
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
(

crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
= crosstab (dolormig,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (migcron,

. o~~~ —~

diasdolor) ;
Path length);
Modularity) ;
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro) ;
migcron) ;

toxicos);

'Type',

de manera que se obtendrd una matriz de correlacidn
corr (variables cualitativas,

'Spearman') ;

el

node degree) ;

edad) ;

diasdolor) ;
Path length)
Modularity);

’

Coef clustering);

Diameter) ;
Betweenness)
edad) ;
tiemcro) ;
migcron) ;
toxicos);
node degree)
edad) ;

’

’
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[tab25,chi225,p25]
[tab26,chi226,p26]
[tab27,chi227,p27]
[tab28,chi228,p28]
[tab29,chi229,p29]
[tab30,chi230,p30] =
[tab31,chi231,p31]
[tab32,chi232,p32]
[tab33,chi233,p33]
[tab34,chi234,p34]
[tab35,chi235,p35]

crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,

diasdolor) ;
Path length);
Modularity);
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro) ;
migcron) ;
toxicos) ;
node degree) ;

Se crea la tabla de correlacidén en la misma hoja de Excel

filename =
T = table(chi2l,
p6, chi27, p7,chi2sg,
pl2, chi2l3,
chi218, pl8,
chi223, p23,
chi228, p28,
chi233, p33,

chi2l9,
chiz24,
chiz2?29,
chiz234,

chi23,

P9,
chi215s,
p20,

P2,
chi2g,
pl4,

chi2?25,
chi230,
chi235,

p30,

p3,
chi210,
pl5,

chi221,
p25,chi226,

p35);

'Tabla correlacion Ep PLVF.xlsx';
pl,chi22,
P8,
pl3,chi214,
rl9,chi220,
p24,
p29,
p34,

chi24, p4, chi2s,
pl0, chi2ll, pll, chiz2lz,
chi2le, ple, chi2l7, pl7,
p2l, chi222, p22,
p26, chi227, p27,
p31l,chi232, p32,

p5, chi2e,

chi231,

writetable (T, filename, 'Sheet', 1, 'Range', 'AG4",

'WriteVariableNames',

LVILIT

true)

A nivel de electrodo

A partir de las talas en las que se encuentran los diferentes valores

de los diferentes parédmetros de grafo calculados,

en estos scripts se

va a realizar una serie de correlaciones entre las diferentes
variables clinicas y los pardmetros calculados.

Autor Miguel Fernandez Garrote

Fecha:29/04/2023

MIGRANA CRONICA

Se carga las diferentes variables

edad =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVE.

diasdolor =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVE.

’

dolormig =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVE.

tiemcro =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVE.

migcron =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVE.

toxicos =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVE.

node degree =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVE.

ee;
Coef clustering =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVE.

tering;
Path length =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVE.

th;
Diameter =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVE.

xlsx','Range', 'F7:F43") .edad;
x1lsx','Range', 'G7:G43") .diasdolor
x1lsx', 'Range', '"H7:H43") .dolormig;
x1lsx','Range', 'I7:I43") .tiemcro;
x1lsx', 'Range','J7:J43") .migcron;
x1lsx', 'Range', 'K7:K43") .toxicos;
xlsx', 'Range', 'L7:L43") .node_degr
xlsx', 'Range', 'M7:M43") .Coef clus
xlsx', 'Range', 'N7:N43") .Path leng
x1lsx','Range', '07:043") .Diameter;
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Betweenness

=readtable('Tabla correlacion Ch PLVE.xlsx', 'Range', 'P7:P43") .Betweenn
ess;

Modularity =

readtable ('Tabla correlacion Ch PLVE.xlsx', 'Range', 'Q7:043") .Modularit

ys

Se crea una matriz con las variables cuantitativas

variables cualitativas = [edad, diasdolor, dolormig, tiemcro, migcron,
node degree, Coef clustering, Path length, Diameter, Betweenness,
Modularityl];

Se calcula la correlacidédn entre las diferentes variables
cuantitativas, de manera que se obtendrd una matriz de correlacidn
[rho, p value] = corr(variables cualitativas, 'Type', 'Spearman')

Se crea la tabla en una hoja de Excel

Tablal = table(rho)

Tabla2 = table(p _value)

filename = 'Tabla correlacion Ch PLVE.xlsx';
writetable (Tablal, filename, 'Sheet', 1, '"Range', 'B65",
'WriteVariableNames', true)

writetable (Tabla2, filename, 'Sheet',1, '"Range', 'P65",
'WriteVariableNames', true)

Se calcula la correlacidédn parcial respecto la edad e aquellas
relaciones mas significativas

[RHOI1Ch, pvaluelCh] = partialcorr (migcron, Path length, edad, 'Type',
'Spearman') ;
[RHO2Ch, pvalue2Ch]
'Type', 'Spearman'):;
[RHO3Ch, pvalue3Ch]
'Spearman') ;

partialcorr (migcron, Coef clustering, edad,

partialcorr (migcron, Betweenness, edad, 'Type',

hl = figure (1)

h subplotl = subplot (1,1,1);

h scatterl=scatter (Path length, migcron);

set (h_scatterl, 'MarkerFaceColor', [.4 .4 .4],'MarkerEdgeColor', [0 O
0], 'LineWidth', 1, 'MarkerEdgeColor',[.2 .2 .2],'SizeData',150)

axis ([0 0.5 0 2.51)

xlabel ('Path Length', 'fontsize', 18)

ylabel ('Abuso de Farmacos', 'fontsize', 18)

h 1lsline=lsline(h subplotl);

set (h_lsline, 'LineWidth', 3, '"Color', 'red', 'LineStyle', '-.")

h2 = figure (2)

h subplot2 = subplot (1,1,1);

h scatter2=scatter (Coef clustering, migcron);

set (h scatter2, 'MarkerFaceColor', [.4 .4 .4], 'MarkerEdgeColor', [0 O
0], 'LinewWidth', 1, 'MarkerEdgeColor', [.2 .2 .2],'SizeData',150)
xlabel ('Coeficiente de Clustering', 'fontsize', 18)

ylabel ('Abuso de Farmacos', 'fontsize', 18)

axis ([0 0.5 0 2.51])

h 1lsline=lsline(h_subplot2);

set(h 1lsline, 'LineWidth',3, 'Color', 'red', 'LineStyle','-.")

h3 = figure (3)

h subplot3 = subplot (1,1,1);

h scatter3=scatter (Betweenness, migcron);

set (h_scatter3, 'MarkerFaceColor', [.4 .4 .4],'MarkerEdgeColor', [0 O
0], 'LineWidth', 1, 'MarkerEdgeColor', [.2 .2 .2],'SizeData',150)
xlabel ('Betweenness', 'fontsize', 18)
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ylabel ('Abuso de Farmacos',

axis ([8 20 0 2.5]

)

'fontsize'

h 1lsline=lsline(h subplot3);
set (h_lsline, 'LineWidth', 3, 'Color', 'red', 'LineStyle’', '-.

%Se calcula la correlacidén de las variables categdricas con respecto
el resto de variables

= crosstab(dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,

[tabl,chi2l,pl]
[tab2,chi22,p2]

[tab3,chi23,p3]

[tab4,chiz24,p4d]

[tab5,chi25,p5] =
[tab6,chi26,p6]

[tab7,chi27,p7]

[tab8,chi28,p8]

[tab9,chi29,p9] =
[tabl0,chi210,p10]
[tabll,chi211l,pl1]
[tabl2,chi212,p12]
[tabl3,chi213,p13]
[tabl4d,chi214,pl14]
[tabl5,chi215,p15]
[tabl6,chi2l6,pl6]
[tabl7,chi217,p17]
[tabl8,chi218,p18]
[tabl9,chi219,p19]
[tab20,chi220,p20]
[tab21,chi221,p21]
[tab22,chi222,p22]
[tab23,chi223,p23]
[tab24,chi224,p24]
[tab25,chi225,p25]
[tab26,chi226,p26]
[tab27,chi227,p27]
[tab28,chi228,p28]
[tab29,chi229,p29]
[tab30,chi230,p30]
[tab31,chi231,p31]
[tab32,chi232,p32]
[tab33,chi233,p33]
[tab34,chi234,p34]
[tab35,chi235,p35]

%Se crea la tabla

crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,

r 18)

diasdolor) ;
Path length);
Modularity);

Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;

(
(
(
crosstab (dolormig, Coef clustering);
(
(
(
(

crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,

de

crosstab (dolormig,

= crosstab (dolormig,

(

crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,

correlacidén en la

tiemcro) ;
migcron) ;

toxicos);

node degree) ;
edad) ;
diasdolor) ;
Path length);
Modularity);
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro) ;
migcron) ;
toxicos);

node degree) ;
edad) ;
diasdolor) ;
Path length);
Modularity) ;
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro) ;
migcron) ;
toxicos);

node degree) ;

misma hoja de Excel

filename = 'Tabla correlacion Ch PLVE.xlsx';

T = table(chi2l, pl,chi22, p2, chi23, p3, chi24, p4, chi?25,

p6, chi27, p7,chi2s8,

clearvars

SUJETOS CONTROL

p8, chi29, p9, chi2l10, pl0, chiz2ll,
pl2, chi213, pl3,chi2l14, pl4, chi2l5, pl5, chi2le, plo,
chi218, pl8, chi21l9,
chi223, p23, chi224,
chi228, p28, chi229,
chi233, p33, chiz234,
writetable (T, filename, 'Sheet', 1, '"Range', 'A47",
'WriteVariableNames', true)

pl9,chi220, p20, chi221, p21, chi222,
p24, chi225, p25,chi226, p26, chi227,
chi231l, p31,chi232,

P29, chi230, p30,
p34, chi235, p35);

Se cargan las diferentes variables

chize,
chi212,
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edad

readtable('Tabla correlacion C PLVE.xlsx', 'Range',
diasdolor =

readtable ('Tabla correlacion C PLVE.xlsx', 'Range’,
dolormig =

readtable ('Tabla correlacion C PLVE.xlsx', 'Range’,
tiemcro =
readtable('Tabla correlacion C PLVE.xlsx', 'Range',
migcron =

readtable ('Tabla correlacion C PLVE.xlsx', 'Range’,
toxicos =
readtable('Tabla correlacion C PLVE.xlsx', 'Range',
node degree =

readtable ('Tabla correlacion C PLVE.xlsx', 'Range’,
ey

Coef clustering =
readtable('Tabla correlacion C PLVE.xlsx', 'Range',
ering;

Path length =

readtable ('Tabla correlacion C PLVE.xlsx', 'Range’,
h;

Diameter =

readtable ('Tabla correlacion C PLVE.xlsx', 'Range'’,
Betweenness
=readtable('Tabla correlacion C PLVE.xlsx', 'Range',
ss;

Modularity =

readtable ('Tabla correlacion C PLVE.xlsx',

’

Se crea una matriz con las variables cuantitativas
variables cualitativas
node degree, Coef

Modularity];

clustering,

[edad, diasdolor,
Path length,

'Range’,

dolormig,
Diameter,

'"F7:F45") .edad;
'G7:G45") .diasdolor;
'"H7:H45") .dolormig;
'I7:145") .tiemcro;
'J7:J45") .migcron;
'K7:K45") .toxicos
'L7:L45") .node_degre
'M7:M45") .Coef clust
"N7:N45") .Path lengt
'07:045") .Diameter;

'P7:P45") .Betweenne

'Q7:045") .Modularity

tiemcro, migcron,
Betweenness,

Se calcula la correlacidn entre las diferentes variables

cuantitativas,
[rho, p value]
'rows','all'");
%$Se crea la tabla
Tablal
TablaZz
filename

en una hoja de Excel

table (rho)
table (p_value)
'Tabla correlacion C PLVE.xlsx';

'Type',

de manera que obtendremos una matriz de correlacidn
corr (variables cualitativas,

'Spearman',

writetable (Tablal, filename, 'Sheet',1, '"Range', 'B65",

'WriteVariableName

s',true)

writetable (Tabla2,filename, 'Sheet', 1, '"Range', 'P65"',

'WriteVariableName

Se calcula la correlacidén de las variables categdricas con respecto

resto de variables
tabl,chi2l,pl]
tab2,chi22,p2]
tab3,chi23, p3]
tab4,chiz24,p4d]
tab5,chi25,p5]
]
]
]

[

[

[

[

[
[tab6,chi26,p6
[tab7,chi27,p7
[
[
[
[
[
[

tab8,chi28, p8
tab9,chi29,p9] =
tabl0,chi210,pl10
tabll,chi211,pll
tabl2,chi212,pl2

]
]
]
tabl3,chi213,pl3]

= crosstab

= crosstab
= crosstab (dolormig,

s',true)

dolormig,
dolormig,
dolormig,
dolormig,
dolormig,
dolormig,
dolormig,
dolormig,

crosstab
crosstab
crosstab
crosstab
crosstab
crosstab

—~ o~ o~ o~ o~ —~

= crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (toxicos,
(

crosstab (toxicos,

diasdolor) ;
Path length);
Modularity) ;
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro) ;
migcron) ;

toxicos) ;

el

node degree);

edad) ;
diasdolor) ;
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[tabl4,chi214,pl4]
[tabl5,chi215,p15]
[tabl6,chi2l6,pl6]
[tabl7,chi2l17,pl7]
[tabl8,chi218,p18]
[tabl9,chi219,p19]
[tab20,chi220,p20]
[tab21,chi221,p21]
[tab22,chi222,p22]
[tab23,chi223,p23]
[tab24,chi224,p24]
[tab25,chi225,p25] =
[tab26,chi226,p26]
[tab27,chi227,p27]
[tab28,chi228,p28]
[tab29,chi229,p29]
[tab30,chi230,p30]
[tab31,chi231,p31]
[tab32,chi232,p32]
[tab33,chi233,p33]
[tab34,chi234,p34]
[tab35,chi235,p35]

crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,

Path length);
Modularity);
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro) ;
migcron) ;
toxicos) ;
node degree) ;
edad) ;
diasdolor) ;
Path length);
Modularity);
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro) ;
migcron) ;
toxicos) ;
node degree) ;

$creamos la tabla de correlacion en la misma hoja de Excel

filename = 'Tabla correlacion C.xlsx';

T = table(chi2l, pl,chi22, p2, chi23, p3, chi24, p4, chi25, p5, chi2e,
p6, chi27, p7,chi28, p8, chi29, p9, chi2l10, pl0, chi2ll, pll, chizl2,
pl2, chi213, pl3,chi214, pl4, chi2l5, pl5, chi2le, pl6, chi2l7, pl7,
chi218, pl8, chi2l1l9, pl9,chi220, p20, chi221, p2l1, chi222, p22,
chi223, p23, chi224, p24, chi225, p25,chi226, p26, chi227, p27,
chi228, p28, chi229, p29, chi230, p30, chi231, p31l,chi232, p32,
chi233, p33, chi234, p34, chi235, p35)

writetable (T, filename, 'Sheet', 1, '"Range', 'A47",
'WriteVariableNames', true)

clearvars

SUJETOS EPISODICA

Se carga las diferentes variables

edad =

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVE.xlsx', 'Range','F7:F59'") .edad;
diasdolor =

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVE.xlsx', 'Range', 'G7:G59") .diasdolor
dolormig =

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVE.xlsx', 'Range', 'H7:H59'").dolormig;
tiemcro =

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVE.xlsx', 'Range','I7:159').tiemcro;
migcron =

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVE.xlsx', 'Range','J7:J59") .migcron;
toxicos =

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVE.xlsx', 'Range', 'K7:K59'") .toxicos;
node degree =

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVE.xlsx', 'Range', 'L7:L59") .node_ degr
ee;

Coef clustering =

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVE.xlsx', 'Range', 'M7:M59") .Coef clus
tering;

Path length =

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVE.xlsx', 'Range', 'N7:N59').Path leng

th;

157



Diameter =

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVE.xlsx'
Betweenness

=readtable('Tabla correlacion Ep PLVE.xlsx'
ess;

Modularity =

readtable ('Tabla correlacion Ep PLVE.xlsx'
2

, 'Range', '07:059") .Diameter;

, '"Range', 'P7:P59") .Betweenn

, 'Range', 'Q7:059") .Modularit

Se crea una matriz con las variables cuantitativas

variables cualitativas = [edad, diasdolor, dolormig, tiemcro, migcron,
node degree, Coef clustering, Path length, Diameter, Betweenness,
Modularity];

Se calcula la correlacidén entre las diferentes variables
cuantitativas, de manera que obtendremos una matriz de correlacidn
[rho, p value] = corr(variables cualitativas, 'Type', 'Spearman');

Se crea la tabla en una hoja de Excel

Tablal = table(rho)

Tabla2 = table(p_value)

filename = 'Tabla correlacion Ep PLVE.xlsx'
writetable (Tablal, filename, 'Sheet',1, '"Range', 'B70",
'WriteVariableNames', true)

writetable (Tabla2, filename, 'Sheet',1, '"Range', 'P70",

'WriteVariableNames', true)

Se calcula la correlacidén parcial respecto la edad e aquellas
relaciones mas significativas

[RHO1E, pvaluelE] = partialcorr(diasdolor, Diameter, edad,
'Spearman') ;

hl = figure (1)

h subplotl = subplot (1,1,1);

h scatterl=scatter (Diameter, diasdolor);

set (h_scatterl, 'MarkerFaceColor',[.4 .4 .4], 'MarkerEdgeColor', [0 O
0], 'LineWidth', 1, 'MarkerEdgeColor',[.2 .2 .2],'SizeData',150)
xlabel ('Diametro', 'fontsize', 18)

ylabel ('Dias de dolor al mes' 'fontsize', 18)

axis ([0 1.5 0 101)

h 1lsline=lsline(h subplotl);

set(h lsline, 'LineWidth',3, 'Color', 'red', 'LineStyle','-.")

'Type ]

Se alcula la correlacidédn de las variables categdricas con respecto el
resto de variables

tab2,chi22,p2]
tab3,chi23, p3]
tab4,chiz24,p4]
tab5,chi25, p5]
tab6,chi26,p6]
tab7,chi27,p7]
tab8,chi28,p8]
tab9,chi29,p9]
tabl0,chi210,pl
tabll,chi2ll,pl
tabl2,chi212,pl
tabl3,chi213,pl
tabl4,chi2l4,pl
tabl5,chi215,pl
tabl6,chi2le, pl
tabl7,chi217,pl

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[tabl8,chi218,pl

tabl,chi2l,pl] = crosstab(dolormig,
= crosstab(dolormig,

(

(

crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,

= crosstab(dolormlg,

0
1
2
3
4
5
6
7
8

diasdolor) ;

Path length);
Modularity) ;

Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;

tiemcro);
migcron) ;

= crosstab (dolormig, toxicos);

= crosstab
= crosstab
= crosstab
= crosstab
= crosstab
= crosstab
= crosstab
= crosstab

—~ o~ o~ o~ o~ —~

dolormig, node degree);
toxicos, edad);
toxicos, diasdolor);
toxicos, Path length);
toxicos, Modularity);
toxicos, Coef clustering);
toxicos, Diameter);
toxicos, Betweenness);
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[tabl9,chi219,p19]
[tab20,chi220,p20]
[tab21,chi221,p21]
[tab22,chi222,p22]
[tab23,chi223,p23]
[tab24,chi224,p24]
[tab25,chi225,p25]
[tab26,chi226,p26]
[tab27,chi227,p27]
[tab28,chi228,p28]
[tab29,chi229,p29]
[tab30,chi230,p30]
[tab31,chi231,p31]
[tab32,chi232,p32]
[tab33,chi233,p33]
[tab34,chi234,p34]
[tab35,chi235,p35]

crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,

edad) ;
tiemcro);
migcron) ;
toxicos) ;
node degree) ;
edad) ;
diasdolor) ;
Path length);
Modularity);
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro) ;
migcron) ;
toxicos) ;
node degree) ;

Se crea la tabla de correlacidén en la misma hoja de Excel

filename =
T = table(chi2l,
p6, chi27,

p7,chi28,

p2, chi23,
chi29, p9,

p3,
chi210,

'Tabla correlacion Ep PLVE.xlsx';
pl,chi22,
P8,

chi24, p4, chi25,
pl0, chi21l1, pll, chi2l2,

p5, chi2e,

pl2, chiz2l3,
chi218, pl8,
chi223, p23,

pl3,chi214, pl4, chi2l5, pl5, chi2le6, pl6, chi2l7, pl7,
chi219, pl9,chi220, p20, chi221, p2l, chi222, p22,
chi224, p24, chi225, p25,chi226, p26, chi227, p27,
chi228, p28, chi229, p29, chi230, p30, chi231, p31l,chi232, p32,
chi233, p33, chi234, p34, chi235, p35);

writetable (T, filename, 'Sheet', 1, 'Range', 'AG4",
'WriteVariableNames', true)

[.VIIT  Calculo de correlacion para AEC
[LLVIILI A nivel de fuente

A partir de las talas en las que se encuentran los diferentes valores
de los diferentes pardmetros de grafo calculados, en estos scripts se
va a realizar una serie de correlaciones entre las diferentes
variables clinicas y los parametros calculados.

Autor: Miguel Fernédndez Garrote
Fecha:02/05/2023

MIGRANA CRONICA
Se carga las diferentes variables

edad =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECF.xlsx', 'Range','F7:F43") .edad;
diasdolor =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECF.xlsx', 'Range', 'G7:G43") .diasdolor
dolormig =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECF.xlsx', 'Range', 'H7:H43'") .dolormig;
tiemcro =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECF.xlsx', 'Range','I7:I43").tiemcro;
migcron =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECF.xlsx', 'Range','J7:J43"') .migcron;
toxicos =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECF.xlsx', 'Range', 'K7:K43'") .toxicos;
node degree =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECF.xlsx', 'Range', 'L7:L43") .node_degr

ee;
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Coef clustering =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECF.xlsx', 'Range', 'M7:M43") .Coef clus
tering;

Path length =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECF.xlsx', 'Range', 'N7:N43').Path leng
th;

Diameter =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECF.xlsx', 'Range','07:043'") .Diameter;
Betweenness

=readtable ('Tabla correlacion Ch AECF.xlsx', 'Range', 'P7:P43") .Betweenn
ess;

Modularity =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECF.xlsx', 'Range','Q7:043") .Modularit
yi

Se crea una matriz con las variables cuantitativas

variables cualitativas = [edad, diasdolor, dolormig, tiemcro, migcron,
node degree, Coef clustering, Path length, Diameter, Betweenness,
Modularityl];

Se calcula la correlacidén entre las diferentes variables
cuantitativas, de manera que se obtendrd una matriz de correlacidn
[rho, p value] = corr(variables cualitativas, 'Type', 'Spearman'):;

Se crea la tabla en una hoja de Excel

Tablal = table(rho)

Tabla2 = table(p_value)

filename = 'Tabla correlacion Ch AECF.xlsx';
writetable (Tablal, filename, 'Sheet',1, '"Range', 'B65",
'WriteVariableNames', true)

writetable (Tabla2, filename, 'Sheet', 1, '"Range', 'P65",
'WriteVariableNames', true)

Se calcula la correlacién de las variables categdricas con respecto el
resto de variables
[tabl,chi2l,pl] = crosstab(dolormig, diasdolor);
tab2,chi22,p2] = crosstab(dolormig, Path length);
tab3,chi23,p3] = crosstab(dolormig, Modularity);
tab4,chiz24,p4] crosstab (dolormig, Coef clustering);
tab5,chi25, p5] crosstab (dolormig, Diameter);
] (
] (
] (

tab6,chi26,p6 crosstab (dolormig, Betweenness);
tab7,chi27,p7] = crosstab(dolormig, edad);
tab8,chi28,p8] = crosstab(dolormig, tiemcro);
tab9,chi29,p9] = crosstab(dolormig, migcron) ;

tabl0,chi210,pl0]
tabll,chi211,pll]
tabl2,chi212,pl2]
tabl3,chi213,pl3]
tabl4,chi214,pl4d]
tabl5,chi215,pl5]
tabl6,chi216,pl6]
tabl7,chi217,pl7]
tabl8,chi218,pl8]
tabl9,chi219,pl9]
tab20,chi220,p20]
tab21,chi221,p21]
tab22,chi222,p22]
tab23,chi223,p23]
tab24,chi224,p24]
tab25,chi225,p25]
tab26,chi226,p26]

]

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[tab27,chi227,p27

crosstab (dolormig,

= crosstab (dolormig,

(

crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,

toxicos);

node degree) ;
edad) ;
diasdolor) ;
Path length);
Modularity);
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro);
migcron) ;
toxicos);
node degree) ;
edad) ;
diasdolor) ;
Path length);
Modularity);
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tab28,chi228,p28
tab29,chi229,p29
tab30,chi230,p30] = crosstab
tab31,chi231,p31] = crosstab

[ ] = crosstab
[ ]
[ ]
[ ]
[tab32,chi232,p32] = crosstab
[ ]
[ ]
[ ]

= crosstab

migcron, Coef clustering);
migcron, Diameter);
migcron, Betweenness);
migcron, edad);

migcron, tiemcro);
migcron, migcron);
migcron, toxicos);
migcron, node degree);

tab33,chi233,p33] = crosstab
tab34,chi234,p34] = crosstab
tab35,chi235,p35] = crosstab

o~ o~~~

Se crea la tabla de correlacidén en la misma hoja de Excel

filename = 'Tabla correlacion Ch AECF.xlsx';

T = table(chi2l, pl,chi22, p2, chi23, p3, chi24, p4, chi25, p5, chiZ2e,
p6, chi27, p7,chi28, p8, chi29, p9, chi210, pl0, chi2ll, pll, chi2l2,
pl2, chi2l13, pl3,chi214, pl4, chi2l5, pl5, chi2le, plé6, chi2l7, pl7,
chi218, pl8, chi2l1l9, pl9,chi220, p20, chi221, p2l1, chi222, p22,
chi223, p23, chi224, p24, chi225, p25,chi226, p26, chi227, p27,
chi228, p28, chi229, p29, chi230, p30, chi231, p31,chi232, p32,
chi233, p33, chi234, p34, chi235, p35);

writetable (T, filename, 'Sheet', 1, 'Range', 'A47",
'WriteVariableNames', true)

clearvars

SUJETOS CONTROL

Se carga las diferentes variables

edad =

readtable ('Tabla correlacion C AECF.xlsx','Range', 'F7:F45") .edad;
diasdolor =

readtable ('Tabla correlacion C AECF.xlsx','Range','G7:G45") .diasdolor;
dolormig =

readtable ('Tabla correlacion C AECF.xlsx','Range', "H7:H45") .dolormig;
%categorica

tiemcro =

readtable ('Tabla correlacion C AECF.xlsx','Range','I7:I45").tiemcro;
migcron =

readtable ('Tabla correlacion C AECF.xlsx','Range','J7:J45") .migcron;
toxicos =

readtable ('Tabla correlacion C AECF.xlsx','Range', 'K7:K45") .toxicos;
node degree =

readtable ('Tabla correlacion C AECF.xlsx','Range', 'L7:L45") .node degre
ey

Coef clustering =

readtable ('Tabla correlacion C AECF.xlsx','Range', 'M7:M45") .Coef clust
ering;

Path length =

readtable ('Tabla correlacion C AECF.xlsx','Range', 'N7:N45").Path lengt
h;

Diameter =

readtable ('Tabla correlacion C AECF.xlsx', 'Range','07:045") .Diameter;
Betweenness

=readtable ('Tabla correlacion C AECF.xlsx', "Range', 'P7:P45") .Betweenne
Ss;

Modularity =

readtable ('Tabla correlacion C AECF.xlsx','Range','Q7:045") .Modularity

’

Se crea una matriz con las variables cuantitativas

variables cualitativas = [edad, diasdolor, dolormig, tiemcro, migcron,
node degree, Coef clustering, Path length, Diameter, Betweenness,
Modularityl];
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Se calcula la correlacidén entre las diferentes variables
de manera que se obtendrd una matriz de correlacidn
corr (variables cualitativas,

cuantitativas,
[rho, p value] =
'rows', 'all');

Se crea la tabla en una hoja de Excel

Tablal = table(rho)
Tabla2 = table(p value)
filename =

'Type',

'Tabla correlacion C AECF.xlsx';

writetable (Tablal, filename, 'Sheet',1, '"Range', 'B65",
'WriteVariableNames', true)
writetable (Tabla2,filename, 'Sheet',1, '"Range', 'P65",
'WriteVariableNames', true)

'Spearman’,

Se calcula la correlacidén de las variables categdbdricas con respecto el

resto de variables
tabl,chiz2l,pl] =
tab2,chi22,p2]
tab3,chi23,p3]
tab4,chi24,p4]
tab5,chi25,p5]
]
]
]

tab6,chi26,p6

[

[

[

[

[

[

[tab7,chi27,p7
[tab8,chi28,p8
[tab9,chi29,p9]
[tabl0,chi210,pl0
[tabll,chi2?211,pll
[tabl2,chi212,pl2
[tabl3,chi213,pl13
[tabl4,chi214,pl4
[tabl5,chi215,p15
[tabl6,chi?2l6,pl6
[tabl7,chi217,pl7
[tabl8,chi218,pl8
[tabl9,chi219,p19
[tab20,chi220,p20
[tab21l,chi221,p21
[tab22,chi222,p22
[tab23,chi223,p23
[tab24,chi224,p24
[tab25,chi225,p25
[tab26,chi226,p26
[tab27,chi227,p27
[tab28,chi228,p28
[tab29,chi229,p29
[tab30,chi230,p30
[tab31l,chi231,p31
[tab32,chi232,p32
[tab33,chi233,p33
[tab34,chi234,p34
[

]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
tab35,chi235,p35]

$Se crea la tabla de correlacidén en la misma hoja de Excel
'Tabla correlacion C.xlsx';
pl,chiz22,

filename =
T = table(chiZ2l,
p6, chi27, p7,chi2
pl2, chiz2l3,
chi218, pl8,
chi223, p23,
chi228, p28,
chi233, p33,

chi?l
chi2?2
chi22
chi23

= Cro

Cro

= Cro

Cro
Cro
Cro
Cro
Cro
Cro

sstab
sstab
sstab
sstab
sstab
sstab

dolormig,
dolormig,
dolormig,
dolormig,
dolormig,
dolormig,
sstab(dolormig,
sstab (dolormig,
sstab (dolormig,

—~ e~~~ o~~~

= crosstab (dolormig,

8,

pl3,chi214,

9,
4,
9,
4,

= crosstab (dolormig,

(

crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,

chi23,
chi29, p9,
pl4, chizls,
rl19,chi220, p20,
p24, chi225,
p29, chi230,
p34, chi235,

P2,
P8,

p30,
p35);

p3,
chi210,
pl5,

chi221,
p25,chi226,

diasdolor) ;

Path length);
Modularity) ;

Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;

tiemcro) ;
migcron) ;

toxicos);

node degree) ;
edad) ;
diasdolor) ;
Path length);
Modularity) ;
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro) ;
migcron) ;
toxicos);

node degree) ;
edad) ;
diasdolor) ;
Path length);
Modularity);
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro) ;
migcron) ;
toxicos);

node degree) ;

chiz24, p4,
pl0, chi2ll,
chi2le, plo,
p21,
p26,
chi231,

chi25s,

chi222,
chi227,
p31,chi232,

chi2e,

pl7,

chi2?212,

162



writetable (T, filename, 'Sheet', 1, '"Range', 'A47",
'WriteVariableNames', true)

clearvars

SUJETOS EPISODICA

Se carga las diferentes variables

edad =

readtable ('Tabla correlacion Ep AECF.xlsx', 'Range','F7:F59'") .edad;
diasdolor =

readtable('Tabla correlacion Ep AECF.xlsx', 'Range','G7:G59'") .diasdolor
dolormig =

readtable ('Tabla correlacion Ep AECF.xlsx', 'Range', 'H7:H59'").dolormig;
tiemcro =

readtable ('Tabla correlacion Ep AECF.xlsx', 'Range','I7:I59'").tiemcro;
migcron =

readtable ('Tabla correlacion Ep AECF.xlsx', 'Range','J7:J59').migcron;
toxicos =

readtable ('Tabla correlacion Ep AECF.xlsx', 'Range', 'K7:K59').toxicos;
node degree =

readtable ('Tabla correlacion Ep AECF.xlsx', 'Range', 'L7:L59") .node_ degr
eey

Coef clustering =

readtable ('Tabla correlacion Ep AECF.xlsx', 'Range', 'M7:M59'").Coef clus
tering;

Path length =

readtable ('Tabla correlacion Ep AECF.xlsx', 'Range', 'N7:N59').Path leng
th;

Diameter =

readtable ('Tabla correlacion Ep AECF.xlsx', 'Range', '07:059'") .Diameter;
Betweenness

=readtable('Tabla correlacion Ep AECF.xlsx', 'Range', 'P7:P59'") .Betweenn
ess;

Modularity =

readtable ('Tabla correlacion Ep AECF.xlsx', 'Range', 'Q7:059") .Modularit
yi

Se crea una matriz con las variables cuantitativas

variables cualitativas = [edad, diasdolor, dolormig, tiemcro, migcron,
node degree, Coef clustering, Path length, Diameter, Betweenness,
Modularity];

Se calcula la correlacidédn entre las diferentes variables
cuantitativas, de manera que se obtendrd una matriz de correlacidn
[rho, p value] = corr(variables cualitativas, 'Type', 'Spearman');

Se crea la tabla en una hoja de Excel

Tablal = table(rho)

Tablaz table (p_value)

filename = 'Tabla correlacion Ep AECF.xlsx';
writetable (Tablal, filename, 'Sheet',1, '"Range', 'B70",
'WriteVariableNames', true)

writetable (Tabla2,filename, 'Sheet', 1, '"Range', "P70"',
'WriteVariableNames', true)

Se calcula la correlacién de las variables categdricas con respecto el
$resto de variables

[tabl,chi2l,pl] crosstab (dolormig, diasdolor);

[tab2,chi22,p2] = crosstab(dolormig, Path length);

[tab3,chi23,p3] crosstab (dolormig, Modularity);
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tab4,chi24,pd
tab5,chi25, p5

crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
dolormig,
crosstab (dolormig,

Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;

tab7,chi27,p7 edad) ;

]
]
tab6,chi26,p6]
]
]

tab8,chi28,p8
tab9,chi29,p9]

[

[

[

[

[ cro
[ = cro
[tabl0,chi210,pl0] =
[tabll,chi211,pll
[tabl2,chi212,pl2
[tabl3,chi?213,pl3
[tabl4,chi214,pl4d
[tabl5,chi215,pl15
[tabl6,chi2l6,pl6
[tabl7,chi217,pl7
[tabl8,chi?218,pl8
[tabl9,chi219,pl9
[tab20,chi220,p20
[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
tab21,chi221,p21]
tab22,chi222,p22]
tab23,chi223,p23]
tab24,chi224,p24]
tab25,chi225,p25]
tab26,chi226,p26]
tab27,chi227,p27]
tab28,chi228,p28]
tab29,chi229,p29]
tab30,chi230,p30]
tab31,chi231,p31]
tab32,chi232,p32]
tab33,chi233,p33]
tab34,chi234,p34]
tab35,chi235,p35]

(
(
crosstab (
(
(

sstab (dolormig,
sstab (dolormig,

= crosstab(dolormig,

crosstab (dolormig,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,

tiemcro) ;
migcron) ;

toxicos);

node degree) ;
edad) ;
diasdolor) ;
Path length);
Modularity);
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro);
migcron) ;
toxicos);

node degree) ;
edad) ;
diasdolor) ;
Path length);
Modularity) ;
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro) ;
migcron) ;
toxicos);

node degree) ;

Se crea la tabla de correlacién en la misma hoja de Excel

filename
T table (chi2l,
p6, chi27, p7,chi2s8,
pl2, chi213, pl3,chi2
chi218, pl8, chi21l9,
chi223, p23, chi224,
chi228, p28, chi229,
chi233, p33, chiz234,
writetable (T,
'WriteVariableNames',

LVIILIT

p19,chi220,

P34,

chi23,

P9,
chi?21l5,
r20,

p2,
chi29,
14, pl4,
p24,
r29,

chi225,
chi230,
chi2?235,

p30,

true)

A nivel de electrodo

p3,
chi210,
pl5,

chi221,
p25,chi2?26,

p35);
filename, 'Sheet',1, '"Range', "AG4",

'Tabla correlacion Ep AECF.xlsx';
pl,chi22,
P8,

chi24, p4, chi25,
pl0, chi21l1, pll, chi2l2,

chi2le, ple, chi2l7, pl7,

p2l, chiz222, p22,

p26, chiz227, p27,
p31l,chi232, p32,

p5, chiZe,

chi231,

A partir de las talas en las que se encuentran los diferentes valores

de los diferentes parédmetros de grafo calculados,

n estos scripts se

va a realizar una serie de correlaciones entre las diferentes
variables clinicas y los pardmetros calculados.

Autor:
Fecha: 02/05/2023
MIGRANA CRONICA

Se cargan las diferen
edad

Miguel ferndndez Garrote

tes variables

readtable ('Tabla correlacion Ch AECE.xlsx', 'Range', 'F7:F43") .edad;
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diasdolor =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECE.xlsx', 'Range','G7:G43'") .diasdolor
dolormig =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECE.xlsx', 'Range', 'H7:H43'").dolormig;
tiemcro =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECE.xlsx', 'Range','I7:I43'").tiemcro;
migcron =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECE.xlsx', 'Range','J7:J43"') .migcron;
toxicos =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECE.xlsx', 'Range', 'K7:K43').toxicos;
node degree =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECE.xlsx', 'Range', 'L7:L43"') .node degr
ee;

Coef clustering =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECE.xlsx', 'Range', 'M7:M43") .Coef clus
tering;

Path length =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECE.xlsx', 'Range', 'N7:N43').Path leng
th;

Diameter =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECE.xlsx', 'Range', '07:043") .Diameter;
Betweenness

=readtable ('Tabla correlacion Ch AECE.xlsx', 'Range', 'P7:P43'") .Betweenn
ess;

Modularity =

readtable ('Tabla correlacion Ch AECE.xlsx', 'Range', 'Q7:0Q043") .Modularit

Yy

Se crea una matriz con las variables cuantitativas

variables cualitativas = [edad, diasdolor, dolormig, tiemcro, migcron,
node degree, Coef clustering, Path length, Diameter, Betweenness,
Modularity];

Se calcula la correlacidn entre las diferentes variables
cuantitativas, de manera que se obtendrd una matriz de correlacidn
[rho, p value] = corr(variables cualitativas, 'Type', 'Spearman');

Se crea la tabla en una hoja de Excel

Tablal = table(rho)

Tabla2 table (p_value)

filename = 'Tabla correlacion Ch AECE.xlsx';
writetable (Tablal, filename, 'Sheet',1, '"Range', 'B65",
'WriteVariableNames', true)

writetable (Tabla2,filename, 'Sheet', 1, '"Range', 'P65"',
'WriteVariableNames', true)

Se calcula la correlacidén parcial respecto la edad e aquellas
relaciones mas significativas

[RHO1, pvaluel] = partialcorr(dolormig([1:3 5:end]), Path length([1:3
5:end]), edad([1l:3 5:end]), 'Type', 'Spearman' );

[RHO2, pvalue2] = partialcorr(dolormig([1l:3 5:end]),

Coef clustering([1l:3 5:end]), edad([1l:3 5:end]), 'Type', 'Spearman');
[RHO3, pvalue3] = partialcorr(dolormig([1:3 5:end]), Modularity([1:3
5:end]), edad([1l:3 5:end]), 'Type', 'Spearman');

[RHO4, pvalued4] = partialcorr(migcron([1l:3 5:end]), Path length([1:3
5:end]), edad([1:3 5:end]), 'Type', 'Spearman');

[RHO5, pvalueb5] = partialcorr (migcron([1:3 5:end]),

Coef clustering([1:3 5:end]), edad([1:3 5:end]), 'Type', 'Spearman');
[RHO6, pvalue6] = partialcorr(migcron([1l:3 5:end]), Modularity([1l:3
5:end]), edad([1l:3 5:end]), 'Type', 'Spearman');
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hl = figure (1)

h subplotl = subplot (1,1,1);

h scatterl=scatter (Path length([1:3 5:end]), dolormig([1:3 5:end]));
set (h_scatterl, 'MarkerFaceColor',[.4 .4 .4],'MarkerEdgeColor', [0 O
0], 'LineWidth', 1, 'MarkerEdgeColor',[.2 .2 .2],'SizeData',150)

xlabel ('Path Length', 'fontsize', 18)

ylabel ('Escala de Dolor', 'fontsize', 18)

axis ([0 0.1 0 25])

h 1lsline=lsline(h _subplotl);

set (h_lsline, 'LineWidth',3, '"Color', 'red', 'LineStyle','-.")

h2 = figure (2)

h subplot2 = subplot (1,1,1);

h scatter2=scatter (Coef clustering ([1:3 5: end]), dolormig([1l:3
5:end]l));

set (h scatter2, 'MarkerFaceColor', [.4 .4 .4], 'MarkerEdgeColor', [0 O
0], 'LineWidth', 1, 'MarkerEdgeColor',[.2 .2 .2],'SizeData',150)
xlabel ('Coeficiente de Clustering', 'fontsize', 18)

ylabel ('Escala de Dolor', 'fontsize', 18)

axis ([0 0.1 0 25])

h 1lsline=lsline(h subplot2);

set (h_lsline, 'LineWidth', 3, 'Color', 'red', 'LineStyle', '-.")

h4 = figure (4)

h subplot4 = subplot (1,1,1);

h scatteréd4=scatter (Path length([1:3 5:end])
set (h_scatter4, 'MarkerFaceColor', [.4 .4
0], 'LineWidth', 1, 'MarkerEdgeColor', [.2 .2
axis ([0 0.1 0 2.51)

xlabel ('Path Length', 'fontsize', 18)
ylabel ('Abuso de Farmacos', 'fontsize', 18)

h 1lsline=lsline(h subplot4);

set(h _lsline, 'LineWidth',3, 'Color', 'red', 'LineStyle','-.")

, migcron([1l:3 5:end])
], "MarkerEdgeColor', [0
1,'Sizebata',150)

)7
.4 0
.2

h5 = figure (5)

h subplot5 = subplot (1,1,1);

h scatterb=scatter (Coef clustering([1:3 5:end]), migcron([1l:3
5:end]));

set (h_scatter5, 'MarkerFaceColor',[.4 .4 .4], 'MarkerEdgeColor', [0 O
0], 'LineWidth', 1, 'MarkerEdgeColor',[.2 .2 .2],'SizeData',150)
xlabel ('Coeficiente de Clustering', 'fontsize', 18)

ylabel ('Abuso de Farmacos', 'fontsize', 18)

axis ([0 0.1 0 2.51)

h lsline=lsline(h subplotb);

set(h lsline, 'LineWidth',3, 'Color', 'red', 'LineStyle','-.")

he = figure (6)

h subplot6 = subplot (1,1,1);

h scatterl=scatter (Modularity ([1:3 5: end]), migcron([1:3 5:end]));
set (h_scatterl, 'MarkerFaceColor',[.4 .4 .4], 'MarkerEdgeColor', [0 O
0], 'LineWidth', 1, 'MarkerEdgeColor',[.2 .2 .2],'SizeData',150)

xlabel ('Modularity', 'fontsize', 18)

ylabel ('Abuso de Farmacos', 'fontsize', 18)

axis ([0.2 0.6 0 2.5])

h lsline=lsline(h subploté6);

set (h_lsline, 'LineWidth', 3, '"Color', 'red', 'LineStyle','-.")

%Se calcula la correlacidén de las variables categdricas con respecto
el resto de variables
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[tabl,chi2l,pl]
[tab2,chi22,p2]
[tab3,chi23,p3]
[tab4,chi24,p4d]
[tab5,chi25, p5]
[tab6,chi26,p6]
[tab7,chi27,p7]
[tab8,chi28,p8]
[tab9,chi29,p9]

[tabl0,chi210,p10]
[tabll,chi211,pl1]
[tabl2,chi212,pl2]
[tabl3,chi213,pl13]
[tabl4,chi214,pl14]
[tabl5,chi215,pl15]
[tabl6,chi2l6,pl6]
[tabl7,chi217,pl17]
[tabl8,chi218,pl18]
[tabl9,chi219,p19]
[tab20,chi220,p20]
[tab21,chi221,p21]
[tab22,chi222,p22]
[tab23,chi223,p23]
[tab24,chi224,p24]
[tab25,chi225,p25]
[tab26,chi226,p26]
[tab27,chi227,p27]
[tab28,chi228,p28]
[tab29,chi229,p29]
[tab30,chi230,p30]
[tab31l,chi231,p31]
[tab32,chi232,p32]
[tab33,chi233,p33]
[tab34,chi234,p34]
[tab35,chi235,p35]

crosstab
crosstab
crosstab
crosstab
crosstab
crosstab
crosstab
crosstab
= crosstab (dolormig,

dolormig,
dolormig,
dolormig,
dolormig,
dolormig,
dolormig,
dolormig,
dolormig,

o~ o~~~

crosstab (dolormig,

= crosstab (dolormig,

(

crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,

diasdolor) ;

Path length);
Modularity);

Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;

tiemcro);
migcron) ;

toxicos) ;
node degree) ;
edad) ;
diasdolor) ;
Path length);
Modularity);
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro) ;
migcron) ;
toxicos);

node degree) ;
edad) ;
diasdolor) ;
Path length);
Modularity);
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro) ;
migcron) ;
toxicos);

node degree) ;

$Se crea la tabla de correlacidén en la misma hoja de Excel

filename = 'Tabla correlacion Ch AECE.xlsx';

T = table(chi2l, pl,chi22, p2, chi23, p3, chi24, p4, chi25, p5, chi2e,
p6, chi27, p7,chi28, p8, chi29, p9, chi2l0, pl0, chi2ll, pll, chi2l2,
pl2, chi213, pl3,chi214, pl4, chi2l5, pl5, chi2le, pl6, chiz2l7, pl7,
chi218, pl8, chi2l19, pl9,chi220, p20, chi221, p21, chi222, p22,
chi223, p23, chi224, p24, chiz225, p25,chi226, p26, chi227, p27,
chi228, p28, chi229, p29, chi230, p30, chi231, p31,chi232, p32,
chi233, p33, chi234, p34, chi235, p35);

writetable (T, filename, 'Sheet', 1, "Range', 'A47",
'WriteVariableNames', true)

clearvars

SUJETOS CONTROL

Se carga las diferentes variables

edad =

readtable ('Tabla correlacion C AECE.xlsx','Range', 'F7:F45") .edad;
diasdolor =

readtable ('Tabla correlacion C AECE.xlsx','Range', 'G7:G45") .diasdolor;
dolormig =

readtable ('Tabla correlacion C AECE.xlsx','Range', "H7:H45") .dolormig;
tiemcro =

readtable ('Tabla correlacion C AECE.xlsx','Range', 'I7:I45").tiemcro;
migcron =

readtable ('Tabla correlacion C AECE.xlsx','Range','J7:J45") .migcron;
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toxicos =

node degree

ey
Coef clustering

ering;
Path length

readtable('Tabla correlacion C AECE.xlsx', 'Range',
readtable ('Tabla correlacion C AECE.xlsx', 'Range’,
readtable('Tabla correlacion C AECE.xlsx', 'Range',
readtable ('Tabla correlacion C AECE.xlsx', 'Range’,

h;
Diameter

readtable ('Tabla correlacion C AECE.xlsx',

Betweenness

'Range’,

'K7:K45") .toxicos;

'L7:L45") .node_degre
'M7:M45") .Coef clust
'N7:N45") .Path lengt

'07:045") .Diameter;

=readtable ('Tabla correlacion C AECE.xlsx', 'Range','P7:P45') .Betweenne

Ss;
Modularity

readtable ('Tabla correlacion C AECE.xlsx',

’

Se crea una matriz con las variables cuantitativas
variables cualitativas
node degree, Coef

Modularityl];

clustering,

[edad, diasdolor,
Path length,

'Range’,

dolormig,
Diameter,

'Q7:045") .Modularity

tiemcro, migcron,
Betweenness,

Se calcula la correlacidén entre las diferentes variables

cuantitativas,
[rho, p value]
'rows','all');

Se crea la tabla en una hoja de Excel

Tablal = table(rho)
Tabla2 = table(p value)
filename =

'Tabla correlacion C AECE.xlsx';

'Type',

de manera que se obtendrd una matriz de correlacidn
corr (variables cualitativas,

'Spearman’,

writetable (Tablal, filename, 'Sheet', 1, "Range', 'B65"',
'WriteVariableNames', true)
writetable (Tabla2,filename, 'Sheet', 1, '"Range', 'P65"',
'WriteVariableNames', true)

%Se calcula la correlacidén de las variables categdricas con respecto
el resto de variables

[tabl,chi2l,pl
[tab2,chi22,p2
[tab3,chi23,p3
[tab4,chi24,p4
[tab5,chi25,p5
[tab6,chi26,p6
[tab7,chi27,p7
[tab8,chi28,p8
[tab9,chi29,p9]
[tabl0,chi210,pl0
[tabll,chi2ll,pll
[
[
[
[
[
[
[
[
[

]
]
]
]
]
]
]
]

]
]
tabl2,chi212,pl2]
tabl3,chi213,pl3]
tabl4,chi214,pl4]
tabl5,chi215,pl5]
tabl6,chi216,pl6]
tabl7,chi217,pl7]
tabl8,chi218,pl8]
tabl9,chi219,pl9]
tab20,chi220, p20]

= crosstab (dolormig,

= crosstab (dolormig,

(
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
(

crosstab (dolormig,
crosstab (dolormig,
= crosstab (dolormig,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,

o

diasdolor) ;
Path length);
Modularity) ;
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro);
migcron) ;

toxicos);

node degree) ;

edad) ;
diasdolor) ;

Path length);

Modularity)

’

Coef clustering);

Diameter) ;

Betweenness) ;

edad) ;
tiemcro) ;
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[tab21,chi221,p21]
[tab22,chi222,p22]
[tab23,chi223,p23]
[tab24,chi224,p24]
[tab25,chi225,p25]
[tab26,chi226,p26]
[tab27,chi227,p27]
[tab28,chi228,p28]
[tab29,chi229,p29]
[tab30,chi230,p30]
[tab31,chi231,p31]
[tab32,chi232,p32]
[tab33,chi233,p33]
[tab34,chi234,p34]
[tab35,chi235,p35]

crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,

migcron) ;
toxicos);
node degree) ;
edad) ;
diasdolor) ;
Path length);
Modularity);

Coef clustering);

Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro) ;
migcron) ;
toxicos) ;
node degree) ;

Se crea la tabla de correlacidén en la misma hoja de Excel

filename = 'Tabla correlacion C.xlsx';

T = table(chi2l, pl,chi22, p2, chi23, p3, chi24, p4, chi25, p5, chi2e,
p6, chi27, p7,chi28, p8, chi29, p9, chi2l10, pl0, chi2ll, pll, chi2l2,
pl2, chi2l13, pl3,chi214, pl4, chi2l5, pl5, chi2le, ple6, chi2l7, pl7,
chi218, pl8, chi2l19, pl9,chi220, p20, chi221, p2l1, chi222, p22,
chi223, p23, chi224, p24, chiz225, p25,chi226, p26, chi227, p27,
chi228, p28, chi229, p29, chi230, p30, chi231, p31l,chi232, p32,
chi233, p33, chi234, p34, chi235, p35);

writetable (T, filename, 'Sheet', 1, 'Range', 'A47",
'WriteVariableNames', true)

clearvars

SUJETOS EPISODICA

Se carga las diferentes variables

edad =

readtable ('Tabla correlacion Ep AECE.xlsx', 'Range', 'F7:F59") .edad;
diasdolor =

readtable ('Tabla correlacion Ep AECE.xlsx', 'Range', 'G7:G59').diasdolor
dolormig =

readtable ('Tabla correlacion Ep AECE.xlsx', 'Range', 'H7:H59'") .dolormig;
tiemcro =

readtable ('Tabla correlacion Ep AECE.xlsx', 'Range','I7:1I59').tiemcro;
migcron =

readtable ('Tabla correlacion Ep AECE.xlsx', 'Range','J7:J59') .migcron;
toxicos =

readtable ('Tabla correlacion Ep AECE.xlsx', 'Range', 'K7:K59').toxicos;
node degree =

readtable ('Tabla correlacion Ep AECE.xlsx', 'Range','L7:L59') .node_ degr
ee;

Coef clustering =

readtable ('Tabla correlacion Ep AECE.xlsx', 'Range', 'M7:M59") .Coef clus
tering;

Path length =

readtable ('Tabla correlacion Ep AECE.xlsx', 'Range', 'N7:N59').Path leng
th;

Diameter =

readtable ('Tabla correlacion Ep AECE.xlsx', 'Range','07:059'") .Diameter;
Betweenness

=readtable('Tabla correlacion Ep AECE.xlsx', 'Range', 'P7:P59'") .Betweenn
ess;

Modularity =

readtable('Tabla correlacion Ep AECE.xlsx',

Y

1Q7

'Range’,

:059") .Modularit
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Se crea una matriz con las variables cuantitativas
variables cualitativas [edad, diasdolor, dolormig,
node degree, Coef clustering, Path length, Diameter,
Modularity];

Se calcula la correlacidén entre las diferentes variables
cuantitativas, de manera que obtendremos una matriz de correlaciédn
[rho, p value] corr (variables cualitativas, 'Type', 'Spearman'):;
Se crea la tabla en una hoja de Excel

Tablal = table(rho)

TablaZ2 table (p_value)

filename 'Tabla correlacion Ep AECE.xlsx';

writetable (Tablal, filename, 'Sheet',1, '"Range', 'B70",
'WriteVariableNames', true)

writetable (Tabla2, filename, 'Sheet',1, '"Range', 'P70",
'WriteVariableNames', true)

tiemcro, migcron,
Betweenness,

Se calcula la correlacidén de las variables categdricas con respecto el
resto de variables

[tabl,chi2l,pl] = crosstab(dolormig,
tab2,chi22,p2 crosstab (dolormig,
tab3,chi23, p3 crosstab (dolormig,
tab4,chiz24,p4 crosstab (dolormig,

( diasdolor) ;
] (
] (
] (
tab5,chi25, p5] crosstab (dolormig,
] (
] (
] (

Path length);
Modularity);

Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;

tiemcro) ;
migcron) ;

tab6,chi26, p6 crosstab (dolormig,
tab7,chi27,p7 crosstab (dolormig,
tab8,chi28,p8 crosstab (dolormig,
tab9,chi29,p9] crosstab (dolormig,

tabl0,chi210,pl0
tabll,chi211,pll
tabl2,chi212,pl2
tabl3,chi213,pl3
tabl4,chi2l14,pl4
tabl5,chi215,pl5
tabl6,chi2l16,pl6
tabl7,chi217,pl7
tabl8,chi218,pl8
tabl9,chi219,p19
tab20,chi220,p20
tab21,chi221,p21
tab22,chi222,p22
tab23,chi223,p23
tab24,chi224,p24
tab25,chi225,p25
tab26,chi226,p26
tab27,chi227,p27
tab28,chi228,p28
tab29,chi229,p29
tab30,chi230,p30
tab31l,chi231,p31
tab32,chi232,p32
tab33,chi233,p33
tab34,chi234,p34

crosstab (dolormig,

= crosstab (dolormig,

crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
crosstab (toxicos,
toxicos,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,
crosstab (migcron,

toxicos);

node degree) ;
edad) ;
diasdolor) ;
Path length);
Modularity) ;
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro) ;
migcron) ;
toxicos);

node degree) ;
edad) ;
diasdolor) ;
Path length);
Modularity) ;
Coef clustering);
Diameter) ;
Betweenness) ;
edad) ;
tiemcro);
migcron) ;
toxicos);

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[

]
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] crosstab (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (
] (

tab35,chi235,p35 crosstab (migcron, node degree);

Se crea la tabla de correlacidén en la misma hoja de Excel
filename = 'Tabla correlacion Ep AECE.xlsx';

T table (chi2l, pl,chi22, p2, chi23, p3, chi24, p4, chi25,
p6, chi27, p7,chi28, p8, chi29, p9, chi2l10, pl0, chi2ll, pll, chi2lZ2,
pl2, chi2l13, pl3,chi2l14, pl4, chi2l5, pl5, chiz2leé, pl6, chi2l7, pl7,
chi218, pl8, chi2l19, pl9,chi220, p20, chi221, p2l1, chi222, p22,

5, chiZ?e6,
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chi223, p23, chi224, p24, chiz225, p25,chi226, p26, chi227, p27,
chi228, p28, chi229, p29, chi230, p30, chi231, p31,chi232, p32,
chi233, p33, chi234, p34, chi235, p35);

writetable (T, filename, 'Sheet', 1, 'Range', 'A64d",
'WriteVariableNames', true)

[.IX Funciones propias creadas.

LIX.I Creacion de épocas a partir de la senal

function epocas = computeEpocas (signal, fs, duracion)

Funcidén que segmenta en épocas una sefial introducida a partir de su
frecuencia de muestreo y de la duracidén escogida de la sehnal

PARAMETROS DE ENTRADA

signal: Representa la sefial que se quiere dividir en épocas

fs: frecuencia de muestreo de la seflal

duracion: tiempo en segundos que se quiere que duren las épocas

PARAMETROS DE SALIDA
epocas: matriz que contiene las épocas de los diferentes canales de la
sefial

Autor Miguel Fernandez Garrote
Fecha: 14/03(2023)

[fil, col] = size(signal);
muestras = duracion*fs;
dim = 0;
colum = 1;
num_epocas = col/muestras;
if rem(col,muestras) ~= 0;
num epocas = ceil (col/muestras)-1;
end

epocas = NaN(fil,muestras, num epocas);
while dim < num epocas
dim = dim +1;

epocas(:,:,dim)= signal (:, colum:colum+muestras-1);
colum = colum+muestras;
if colum >= col
break
end
end
end
LIX.II Creaci6n de la matriz de fase

function matriz phase = matriz phase (epocas)

Esta funcidén calcula fase de una seflal partiendo de una sefial que
contiene sus diferentes épocas.

PARAMETROS DE ENTRADA
epocas: representa una matriz con las diferentes épocas en las que se
ha divido la sefial

PARAMETROS DE SALIDAS
matriz phase: consiste en una matriz que contiene la fase de las
diferentes épocas de la sefial introducida.
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Autor Miguel Fernédndez Garrote
Fecha: 16/03/2023

contador = 0;
[fil, col, esp] = size(epocas);
matriz phase = NaN(fil, col, esp);
while contador < esp

contador = contador + 1;

phase = zeros(fil,col);

for r = 1: fil

matriz phase(r, :,contador) =

angle (hilbert (epocas(r, :,contador)));

end
end
end

LIX.III Calculo de PLV

function PLV = computePLV (matriz phase)

Esta funcién calcula el valor de Phase-locking Value (PLV) de una
seflal a partir de una matriz que contiene la fase de dicha sefal

PARAMETROS DE ENTRADA
matriz phase = Es una matriz que contiene la fase de la sefial en sus
diferentes filas

PARAMETROS DE SALIDA
% PLV = es una matriz que contiene el valor de Phase-locking Value la
sefial introducida a partir de su fase.

Autor Miguel Fernandez Garrote
Fecha: 28/03/2023

[fil, col,esp] = size(matriz phase);
PLV = NaN(fil, fil, esp);
n = 0;
while n < esp
n = n+l;

for cont = 1:fil
for fila = 1:fil

e = exp(li* (matriz phase(cont, :,n)-
matriz phase(fila, :,n)));
PLV (cont, fila, n) = (1/col)*abs (sum(e));
end
end
end
end

LIX.IV Creacién de vector
function vector = computeVector (rutas)

Esta funcidén devuelve un vector formado por los elementos de una
carpeta dada

Pardmetro de entrada [IMPUT]: carpeta. Estructura de rutas de acceso a
las carpetas de las que se deseas extraer los datos.

$Pardmetro de salida [OUTPUT]: vector. vector que contiene los datos
de la carpeta introducida.

Autor Miguel Fernédndez Garrote
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Fecha: 13/04/2023

'Chronic';
'Control’';

numRutas = length (rutas);
estado (1). nombre =
estado (2). nombre =
estado (3). nombre =

for k = 1: numRutas

'Episodic’';

ruta = rutas(k). directorio;
files = dir ([ruta '\*.mat']):;
numFiles = length(files);
for n = 1: numFiles
name = files (n) .name;
if ~strcmp(name, ‘.’) && ~strcmp (name, '

disp (name) ;

sujeto =
vector (:,

end
assignin ('base’,

end
end

importdata ([ruta '/' name]);

n) = sujeto;

['vector', estado(k). nombrel],

)

173



