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Resumen

Dado que el cerebro es el 6rgano diana de muchos fAirmacos anestésicos, el interés por la
monitorizacion de la electroencefalografia (EEG) para registrar la actividad eléctrica del
cerebro durante estados cambiantes de consciencia ha crecido exponencialmente. Sin
embargo, los actuales indices extrapolados de los registros de dichos monitores no son
exactos en pacientes pedidtricos al no haber sido disefiados para ese rango de edad. Una
incorrecta monitorizacion de la profundidad anestésica puede conllevar graves
complicaciones postoperatorias. Entre ellas destacan los Trastornos del Comportamiento
en el Postoperatorio (TCPO), cuyas consecuencias son notorias sobre todo a nivel
psicologico, como indicios de agresividad o ansiedad. Por ello, la monitorizacion de la
poblacion pediatrica antes y durante la intervencion quirargica es especialmente relevante
tanto para poder caracterizar la actividad neuronal durante la anestesia como para tratar
de predecir la potencial aparicion del TCPO. En este contexto, el objetivo de este Trabajo
de Fin de Grado es doble: (i) caracterizar la actividad neuronal asociada al estado de
consciencia reducida debido a la anestesia y (ii) disenar y validar modelos de Machine
Learning (ML) predictores de TCPO a corto y a medio plazo con variables extraidas del
EEG, asi como con variables clinicas y sociodemograficas.

En este estudio, se analizaron sefiales de 100 pacientes pediétricos a los cuales se les
sometid a una intervencion quirtrgica. Para la adquisicion de las sefiales se utilizé el
sistema de monitorizacion SedLine®. Tras un exhaustivo preprocesado del EEG, se
calcularon caracteristicas espectrales y no lineales seleccionadas en base a
estudios previos. Dentro de las variables espectrales, se incluyeron las potencias
relativas (RP) en las bandas tradicionales de frecuencia del EEG, la frecuencia
mediana (MF), la asimetria espectral (SA) y la entropia espectral (SE). Las variables no
lineales calculadas fueron la entropia muestral (SampEn) y la complejidad de
Lempel-Ziv (LZC). Todas estas variables fueron analizadas en tres estados
operatorios: vigilia, anestesia y cirugia. Posteriormente, se llevd a cabo un analisis
estadistico y se elaboraron redes de asociacidon para cada estado de anestesia entre las
variables extraidas del EEG y las variables clinicas y sociodemograficas. Por ultimo, se
desarrollaron dos modelos de ML predictores de los TCPO a corto plazo (7 dias)
basados en regresion logistica (LR) y analisis discriminante lineal (LDA) y otros dos
para medio plazo (28 dias).

Los resultados mostraron diferencias significativas en todas las variables, con
excepcion de la RP en Delta-2, entre los estados de vigilia y anestesia (p < 0.05, test de
Friedman y test de Wilcoxon). A diferencia de los resultados reportados en
estudios previos en adultos, se evidencié una actividad neuronal mas rapida, irregular
y compleja durante la anestesia. En el andlisis de asociacion destacé una relacion
directa entre las variables clinicas y sociodemograficas con los TCPO a los 7 y 28 dias
en las tres fases. Sin embargo, se pudo observar una relacion directa entre la RP de
Delta-1 con los TCPO a corto plazo, lo que indica la importancia de la monitorizacién
de la actividad neuronal preanestésica en la prediccion del postoperatorio. Entre los
modelos predictores validados, destacan los modelos de LR para predecir TCPO a los 7
dias y a los 28 dias. Estos modelos alcanzaron una precision del 92% y 80%,
respectivamente. Esta alta precision se logrdé al incorporar, como entrada en los
modelos, variables extraidas del EEG, junto con variables clinicas y sociodemograficas.
Es crucial mencionar que la inclusion de las variables del EEG en estos modelos
condujo a una significativa mejora en su capacidad predictiva.
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Los resultados alcanzados en este Trabajo de Fin de Grado muestran que la utilizacion
del EEG de forma perioperatoria puede ayudar a caracterizar la profundidad anestésica
de forma mas exacta y efectiva. Esto podria ser util principalmente en pacientes
pediatricos, una de las poblaciones mas vulnerables en cuanto a posibles consecuencias
de una incorrecta dosificacion anestésica. Asimismo, la utilizacion de modelos
predictivos basados en ML para predecir complicaciones postoperatorias podria utilizarse
en la clinica para orientar la atenciéon médica postquirirgica a minimizar las posibilidades
de secuelas o trastornos postanestésicos.

Palabras clave

Profundidad anestésica, electroencefalograma, variables espectrales y no lineales,
variables clinicas y sociodemograficas, analisis de asociacion, Machine Learning
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Abstract

Given that the brain is the target organ for many anaesthetic drugs, interest in
electroencephalography (EEG) monitoring to record the electrical activity of the brain
during changing states of consciousness has grown exponentially. However, current rates
extrapolated from the recordings of such monitors are not accurate in paediatric patients
as they are not designed for that age range. Incorrect monitoring of anaesthetic depth can
lead to serious postoperative complications. These include Postoperative Behavioural
Disorders (POBD), the consequences of which are particularly noticeable on a
psychological level, such as signs of aggression or anxiety. Therefore, monitoring the
paediatric population before and during surgery is particularly relevant both to
characterise neural activity during anaesthesia and to try to predict the potential
occurrence of POBD. In this context, the aim of this Final Degree Project is twofold: (i)
to characterise the neural activity associated with the reduced state of consciousness due
to anaesthesia and (ii) to design and validate Machine Learning (ML) models predicting
POBD in the short and medium term with variables extracted from the EEG, as well as
with clinical and socio-demographic variables.

In this study, signals from 100 paediatric patients undergoing surgery were analysed. The
SedLine® monitoring system was used for signal acquisition. After extensive EEG pre-
processing, spectral and non-linear features selected on the basis of previous studies were
calculated. Spectral variables included relative power (RP) in traditional EEG frequency
bands, median frequency (MF), spectral asymmetry (SA) and spectral entropy (SE). The
non-linear variables calculated were sample entropy (SampEn) and Lempel-Ziv
complexity (LZC). All these variables were analysed in three operative states:
wakefulness, anaesthesia and surgery. Subsequently, statistical analysis was performed
and association networks were developed for each anaesthesia state between the variables
extracted from the EEG and the clinical and socio-demographic variables. Finally, two
ML models were developed as predictors of POBD in the short term (7 days) based on
Logistic Regression (LR) and Linear Discriminant Analysis (LDA) and the same two for
the medium term (28 days).

The results showed significant differences in all variables, with the exception of Delta-2
PR, between the awake and anaesthesia states (p < 0.05, Friedman test and Wilcoxon
test). In contrast to the results reported in previous studies in adults, faster, irregular and
more complex neuronal activity was evidenced during anaesthesia. The analysis of
association showed a direct relationship between clinical and socio-demographic
variables and POBD at 7 and 28 days in all three phases. However, a direct relationship
between Delta-1 PR and short-term POBD could be observed, indicating the importance
of pre-anaesthetic neural activity monitoring in predicting the postoperative period.
Among the validated predictor models, the LR models for predicting POBD at 7 days and
28 days stand out. These models achieved an accuracy of 92% and 80%, respectively.
This high accuracy was achieved by incorporating, as input to the models, variables
extracted from the EEG, together with clinical and socio-demographic variables.
Crucially, the inclusion of EEG variables in these models led to a significant improvement
in their predictive ability.

The results achieved in this Final Degree Project show that the use of EEG perioperatively
can help to characterise anaesthetic depth more accurately and effectively. This could be
useful mainly in paediatric patients, one of the most vulnerable populations in terms of
the possible consequences of incorrect anaesthetic dosage. Furthermore, the use of ML-
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based predictive models to predict post-operative complications could be used in the
clinic to guide post-surgical care to minimise the chances of post-anaesthetic sequelae or
disorders.

Keywords

Anaesthetic depth, electroencephalogram, spectral and non-linear variables, clinical and
socio-demographic variables, association analysis, Machine Learning.
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1.1. Introduccion y motivacion

El presente Trabajo de Fin de Grado (TFQG), titulado “Analisis de la Actividad Neuronal
para Estimar la Profundidad Anestésica en Nifios”, aborda una tematica de gran
relevancia en el ambito de la medicina y la anestesiologia pediatrica. Este tema no so6lo
es de importancia en el &mbito médico, sino que también reviste una gran relevancia para
la Ingenieria Biomédica, ya que se busca desarrollar y aplicar técnicas y modelos de
analisis de sefales neurales que permitan caracterizar de manera precisa la actividad
neuronal durante la anestesia en pacientes pediatricos.

La motivacion principal que impulsa este estudio es la necesidad de contar con
herramientas precisas y fiables, como es la electroencefalografia (EEG), que permitan
evaluar de manera objetiva el estado de anestesia en nifios durante procedimientos
quirurgicos, al igual que utilizar esos datos en analisis postoperatorios para predecir
posibles complicaciones o alteraciones conductuales tras la cirugia.

Uno de los temas centrales de este trabajo es el preprocesado y el procesado de la
actividad neuronal (EEG) como un indicador para estimar la profundidad anestésica en
pacientes pediatricos. A través de técnicas de registro y analisis de EEG, se busca
identificar biomarcadores bioldgicos que permitan una monitorizacidn mas precisa y
personalizada del nivel anestésico en pacientes en situacion de alta vulnerabilidad.
Ademas del interés en crear medidas que nos permitan diferenciar entre estados de vigilia
y de anestesia, este trabajo también se centra en el uso conjunto de estas medidas con
variables clinicas y sociodemogréficas, teniendo como fin la creacion de un modelo que
permita predecir posibles efectos adversos de la anestesia.

La relevancia practica de esta investigacion radica en el potencial impacto en la mejora
de la seguridad y calidad de la atencion médica a nifios durante los procedimientos
quirtrgicos. El objetivo ultimo es minimizar los riesgos asociados a la anestesia mediante
un control Optimo de la dosis administrada, todo ello de forma no invasiva y personalizada
para cada paciente.

1.2. Senales biomédicas

Los organismos vivos estdn formados por sistemas, los cuales se dividen en diferentes
subsistemas que llevan a cabo numerosos procesos fisiologicos. Estos procesos son
fenomenos complejos que normalmente estan acompafiados o se manifiestan como
senales que reflejan sus actividades y su naturaleza (Rangayyan, 2015). Estas sefiales son
conocidas como Sefiales Biomédicas, series temporales generadas por el cuerpo humano
que permiten extraer informacion de los sistemas bioldgicos. Por lo tanto, para poder
conocer mas a fondo todos aquellos procesos que ocurren en el interior del cuerpo
humano, se desea medir esas sefales, cuyo origen es tan variado como sistemas tiene el
cuerpo. Algunos de los origenes bioldgicos de las sefales biomédicas son (A. Cohen,
2000):

= Seiiales bioeléctricas: Esta es, probablemente, una de las biosefiales mas
importantes, ya que permite medir las sefiales generadas por células excitables
como son las células neuronales y musculares. Su origen se encuentra en el
potencial de membrana, el cual tras un estimulo excitatorio puede aumentar dando
lugar a un potencial de accion. Dependiendo del lugar donde se encuentre el



sensor, pueden utilizarse medidas mas invasivas (microelectrodos que van a medir
directamente el potencial de accion en una célula) o menos invasivas (electrodos
de superficie que miden el campo eléctrico generado por grandes conjuntos de
células).

* Seiiales de bioimpedancia: Inyectando una aguja en un tejido y sometiéndolo a
corrientes sinusoidales se puede obtener informacion como la composicion del
tejido, la distribucion y el volumen de la sangre, la actividad endocrina, etc.

= Seiiales bioacusticas: Muchos procesos bioldgicos general ruido actstico, el cual
puede ofrecer informacion sobre los fendémenos que lo generan. Para obtenerlas
se suelen utilizar transductores acusticos.

* Seiiales biomagnéticas: Con un campo magnético extremadamente débil,
algunos 6rganos como el cerebro, el corazon o los pulmones pueden proporcionar
este tipo de informacion.

= Sefiales biomecanicas: Pueden dar informacion sobre movimiento, posicion,
presion, tension, etc. Son medidas complicadas de obtener debido a que
normalmente se tienen que tomar en el mismo lugar donde se genera la sefial, lo
que la hace una medida normalmente invasiva.

= Seiiales bioquimicas: Son el resultado de medidas quimicas de tejido vivo o de
muestras analizadas en laboratorios.

= Seiiales biodpticas: Son el resultado de funciones dptimas del sistema biologico,
producidas ya sea de forma natural o inducidas por la medicion.

» Imagenes médicas: Proceden del conjunto de técnicas utilizadas para la creacion
de representaciones visuales del cuerpo humano, normalmente con propdsitos
clinicos. De forma técnica, las imagenes médicas son sefiales biomédicas de dos
dimensiones.

Para la realizacion de este TFG, nos centraremos en las sefiales bioeléctricas,
concretamente en el electroencefalograma (EEG).

1.2.1. Procesado digital de sefiales biomédicas

Para conocer los procesos fisiologicos del cuerpo humano, se suelen tomar sefales que
nos den informacion sobre el funcionamiento de los sistemas bioldgicos. Sin embargo, el
registro de una sefial ‘cruda’ normalmente no es suficiente para extraer informacion
clinica, habitualmente oculta en la sefial. Esta informacion suele estar enmascarada por
ruido intrinseco de la medida, ya sean artefactos externos, como interferencias por otros
sistemas electronicos alrededor del sistema de registro, o internos, de los propios sistemas
bioldgicos que interfieren con la medida de interés. Por lo tanto, es necesario procesar la
sefial adquirida de forma que se consiga cancelar los ruidos e interferencias que contenga,
aumentando la calidad de la sefial, esto es, la relacion senal a ruido.

El procesado ayuda a reducir la subjetividad de las medidas manuales, evitando analisis
visuales que puedan dar lugar a conclusiones médicas erroneas, consiguiendo detectar



objetivamente eventos complejos, ademas de la informacion y las caracteristicas mas
relevantes de la senal (Sornmo & Laguna, 2005).

Otra de las razones por la que en el ambito médico es util procesar las sefales es para
poder predecir futuros valores de la sefial, los que permite anticiparse al comportamiento
que vaya a tener el sistema que la produce. Por ejemplo, para el estudio de pacientes en
estadios tempranos de enfermedades neurodegenerativas (Bruce, 2001).

Las principales aplicaciones del procesado de las sefiales biomédicas son (Rangayyan,
2015):

= Recopilacion de informacion: Medicion de fendmenos bioldgicos para poder
interpretar el funcionamiento de un sistema.

* Diagnostico: Creacion de un sistema de ayuda a la decision clinica, con
marcadores objetivos que ayuden al personal sanitario a hacer un diagndstico
preciso al paciente. Se consiguen detectar patologias, anormalidades o defectos.

= Terapia y control: Comparacion de dos senales, una antes de iniciar el
tratamiento y otra durante la terapia para verificar si el tratamiento estd siendo
efectivo. Ademas, se pueden crear sistemas con avisos o alarmas que indiquen si
un cambio de tratamiento es necesario.

*  Monitorizacion: Obtencion de informacion de forma continua tanto en pacientes
criticos, que se encuentran en unidades de cuidados intensivos, como pacientes
crénicos, que se monitorizan desde su domicilio.

Este TFG se enfocard tanto en la recopilacion de informacion para la monitorizacion de
la profundidad anestésica en cirugias pediatricas.

Aunque actualmente se dispone de una gran cantidad de algoritmos y métodos de
procesado, para poder aplicar el método mas adecuado se debe saber cudl es el objetivo
del procesado, las caracteristicas de la sefial en cuestion y las condiciones de la
adquisicion de la sefial. De forma genérica, el procesado de las sefales biomédicas tiene
distintas etapas, que son (Poza Crespo, 2008):

= Obtencion, registro y acondicionamiento de las sefiales biomédicas: Deteccion
de la sefial con un determinado sensor y posteriormente muestrear, cuantificar y
digitalizar la sefial. Finalmente, se pre-procesara esta ultima para atenuar o
eliminar el ruido que contenga.

* Procesado de las sefiales biomédicas: Segmentacion de la sefal, filtrado y/o
transformacion de la sefial para finalmente extraer caracteristicas.

* Analisis estadistico y/o clasificacién: Reduccion y seleccion de caracteristicas
para posteriormente hacer un andlisis estadistico, a nivel de poblacion, o un
andlisis de clasificacion que permita identificar patrones de comportamiento
normal o patologico, a nivel de individuo.



1.3. Sistema nervioso

Con una masa de solamente unos 2 kilogramos, el Sistema Nervioso (SN) es uno de los
sistemas mas pequefios y, aun asi, el mas complejo del organismo humano (Farley et al.,
2014). El SN esta formado por un conjunto de células altamente especializadas en la
conduccion de senales eléctricas, formado por neuronas y células gliales. EI SN controla
y responde a cambios tanto en el entorno interno como en el externo, siendo el
responsable de la percepcion, el comportamiento, la memoria y el inicio de todos los
movimientos voluntarios. Ademas, junto con el Sistema Endocrino, el SN es el
responsable de mantener la homeostasis, que es el conjunto de fendmenos de
autorregulacion que permiten el control y el equilibrio del medio interno del cuerpo,
basico para la vida misma (Farley et al., 2014; Thibodeau & Patton, 2012).

Desde un punto de vista anatomico el SN puede dividirse en dos, como se puede observar
en la Figura 1. Estas divisiones del SN son:

=  Sistema Nervioso Central (SNC), compuesto por el encéfalo y la médula espinal,
protegidos por los huesos del craneo y la columna vertebral, respectivamente.
Dentro del encéfalo podemos encontrar estructuras como el troncoencéfalo, el
cerebelo y el cerebro (Thibodeau & Patton, 2012).

Sistema nervioso
central (SNC)

Sistema nervioso
periférico (SNP)

Cerebro

Meédula
espinal

Figura 1. Esquema simple de la anatomia del SNC y del SNP (Thibodeau & Patton, 2007).
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= Sistema Nervioso Periférico (SNP), que contiene todos los nervios que se
encuentran fuera del SNC, tanto los que emergen del cerebro (pares craneales)
como los que emergen de la médula espinal (nervios espinales). E1 SNP es el
encargado de transmitir la informacion desde los receptores sensoriales en el
organismo hasta el SNC y desde el SNC hasta los musculos y glandulas del
organismo (Noback et al., 2005).

Desde un punto de vista funcional, el SN se puede dividir en (Noback et al., 2005):

= Sistema Nervioso Auténomo (SNA), con partes tanto en el SNC como en el
SNP, controla la actividad de los componentes viscerales del cuerpo humano.
Su nombre se debe a ya que realiza sus funciones de forma auténoma, por lo
que su funcionamiento se da involuntariamente. En concreto, el SNA es el
responsable de transmitir y procesar la informacidn sensorial procedente de
los oOrganos viscerales y debe controlar sus glandulas, al igual que la
musculatura involuntaria y la musculatura cardiaca (Farley et al., 2014).

= Sistema Nervioso Somatico (SNS) estd formado por las estructuras del SNC
y del SNP que son responsables de procesar la informacidén sensorial
consciente e inconsciente, el dolor, la vision, el tacto y la sensacion muscular
de las extremidades, la pared corporal y la cabeza, y transmitirla al SNC. El
SNS también es el encargado del control motor de los musculos voluntarios.

En resumen, todas las acciones del SN se pueden dividir en tres funciones basicas (Tortora
& Derrickson, 2017)

* Funcion sensorial. Los receptores sensoriales detectan tanto estimulos externos
como internos, llevando la informacion de esos estimulos a la médula espinal y el
cerebro a partir de los nervios craneales y espinales

* Funcion integrativa. El SN procesa y analiza la informacion sensorial para
posteriormente, tomar decisiones buscando las respuestas mas adecuadas.

* Funcion motora. Una vez integrada la informacion, el SN provoca una respuesta
motora a través de los nervios craneales y espinales.

1.3.1. Sistema nervioso central

Como bien se puede deducir por su nombre, el SNC ocupa una posicion central,
situdndose sus dos estructuras principales: el encéfalo y la médula espinal en el plano
sagital del cuerpo. Estas dos estructuras, ademds de verse protegidas por huesos (la
boveda craneal y la columna vertebral, respectivamente), se encuentran cubiertas por unas
membranas protectoras: las meninges. Es un hecho que el tejido nervioso es muy fragil,
por lo que la funcion de estas membranas es la forma natural de proteger estos 6rganos.
Se clasifican tres capas de meninges, de la mas interna a la mas externa: la piamadre, la
aracnoides y la duramadre. Ademas, entre las dos primeras membranas se encuentra el
liquido cefalorraquideo, un liquido cristalino cuya funcion es la de actuar como un apoyo
fisico, protegiendo y sosteniendo el cerebro, actuando como un cojin hidraulico
amortiguador. Ademads, gracias a su constante formacion y drenaje consigue eliminar
sustancias no deseadas. (Noback et al., 2005; Thibodeau & Patton, 2012; Tortora &
Derrickson, 2017).



Antes de comentar la anatomia del SNC, es conveniente destacar que recientemente se ha
demostrado la existencia del sistema glinfatico, un auténtico sistema linfatico que se
encarga de limpiar el espacio intersticial cerebral (Jessen et al., 2015). Aunque existe
cierto debate al respecto, algunos estudios han demostrado que este sistema es activado
durante estados de consciencia reducida, como durante el suefio, lo que subraya la
importancia del suefio en la salud cerebral y cognitiva (Benveniste et al., 2019). Otros
estudios, sin embargo, mostraron que este sistema es activado principalmente durante la
vigilia y no durante un estado de anestesia general (Gakuba et al., 2018). En cualquier
caso, debido a su funciéon de eliminacién de desechos cerebrales, se cree que el sistema
glinfatico interviene de forma decisiva en diversas enfermedades neurodegenerativas
como la enfermedad de Alzheimer y el Parkinson (Jessen et al., 2015).

El SNC esta compuesto de materia gris y materia blanca. La materia gris estd compuesta
por el cuerpo celular, dendritas de las neuronas y axones amielinicos, mientras que la
materia blanca estd compuesta de los axones mielinicos, debido al color que les
proporciona la mielina. En la subseccion 1.2.3., donde se describird en mayor detalle la
neurona, se profundizara en este tema (Noback et al., 2005).

Enfocandonos en la anatomia y la funcién del SNC, este se divide en (Thibodeau &
Patton, 2012; Tortora & Derrickson, 2017):

= Medula espinal, una estructura cilindrica de unos 2 centimetros de diametro
y unos 45 centimetros de longitud en un sujeto de altura media. Se situa dentro
de la cavidad espinal de la columna vertebral, ocupando los dos tercios
superiores del canal vertebral. En el caso de la médula espinal, la materia gris
se encuentra en el centro, mientras que la materia blanca se encuentra en la
porcion externa formando fasciculos de fibras nerviosas, también llamados
tractos espinales. La médula espinal transmite impulsos desde y hacia el
encéfalo gracias a los nervios periféricos. Los impulsos sensitivos llegan al
encéfalo a través de través de tractos ascendentes, mientras que los impulsos
motores salen del encéfalo hasta el o6rgano eferente por los tractos
descendentes.

= Encéfalo, que se divide en cuatro partes, enumeradas de forma ascendente:

e Troncoencéfalo, estructura nerviosa que se continia con la médula
espinal y que se diferencia en bulbo raquideo, puente y mesencéfalo.
Estas tres partes del tronco encefalico funcionan como vias de
conducciodn bidireccionales, pasando por ellas tanto las vias sensitivas
como las motoras. El troncoencéfalo es vital ya que en ¢l se
encuentran muchos centros reflejos importantes como los centros
respiratorio, cardiaco y vasomotor.

e Cerebelo, segunda estructura mas grande del encéfalo, se situa en las
regiones inferior y posterior de la cavidad craneal. El cerebelo, aunque
so6lo compone el 10% de toda la masa encefalica, contiene casi la
mitad de las neuronas que contiene el encéfalo. Como funcién, el
cerebelo desempena un papel esencial en la produccion de
movimientos coordinados y en el mantenimiento del equilibrio y la
postura.



¢ Diencéfalo, situado entre el cerebro y el mesencéfalo, es una parte
pequeia pero muy importante del encéfalo. El diencéfalo se divide en
tres estructuras: el talamo, el hipotalamo y la glandula pineal. El
talamo ayuda a producir las sensaciones y las asocia a emociones,
ademas de ayudar en el aprendizaje, la memoria y la cognicion. El
hipotalamo, situado debajo del tdlamo, ejerce un control importante
sobre muchos o6rganos internos. Asimismo, es esencial para el
mantenimiento de la temperatura y la regulacion de los ritmos
circadianos. Ademas, algunas de sus neuronas actiian como glandulas
endocrinas. Por tltimo, la glandula pineal, esencial en el control del
ritmo circadiano, al ser la encargada de la secrecion de la melatonina.

e Cerebro, parte mas alta y grande del encéfalo, es el 6rgano que
centraliza la actividad del SN. Se abordard con mayor detalle en el

siguiente apartado.

Podemos ver todas estas estructuras, su extension y su posicion en la Figura 2.

Talamo _ )
~ Hipotilariio Diencéfalo

Cerebro

Mesencéfalo
Tonco Cerebelo
del ~| Protuberancia
encélalo

Bulbo raquideo ; .
Engrosamiento cervical

(de la médula espinal)

Médula
espinal

Cubierlas
membranosas
(meninges)

Cubierta 6sea
(columna vertebral)

Engrosamiento lumbar
(de la médula espinal)

Filum
terminale

Figura 2. Esquema simple del SNC, donde se puede observar las partes principales de este: médula
espinal y encéfalo, con cada una de sus partes indicadas (Thibodeau & Patton, 2007).
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1.3.2. Cerebro

El cerebro es el 6rgano mas complejo del cuerpo humano y la parte méas voluminosa del
encéfalo. Consta de dos mitades, los hemisferios derecho e izquierdo (Bear et al., 2016).
El cerebro adulto contiene casi 100 mil millones de neuronas, que son las unidades
funcionales del SN (Bear et al., 2016). El cerebro consiste en una capa externa de materia
gris, denominada corteza cerebral, una region interna de materia blanca y, de nuevo,
materia gris, pero en forma de un nucleo profundo rodeado de materia blanca (Thibodeau
& Patton, 2007).

Durante el desarrollo embrioldgico, la materia gris de la corteza cerebral se expande de
manera mas rapida que la materia blanca se profundiza. A consecuencia de este patron de
crecimiento, para que toda la masa cerebral quepa en la boveda craneal, la region cortical
se dobla hacia ella misma creando los giros y circunvoluciones caracteristicos del cerebro
(Tortora & Derrickson, 2017).

Entre circunvoluciones adyacentes hay ranuras superficiales denominadas surcos, y otras
mas profundas denominadas cisuras. Estas cisuras dividen el cerebro en cinco 16bulos:
l6bulo frontal, l6bulo temporal, 16bulo parietal, 16bulo occipital y la insula, este ultimo
oculto en el fondo de la cisura de Silvio. El cerebro y sus divisiones se pueden observar
en la Figura 3 (Thibodeau & Patton, 2007).

1.3.3. Neurona

Para entender como el SN puede realizar todas estas funciones, primero tenemos que
saber como son y como funcionan las neuronas. Las neuronas son células especializadas

Cisura de Holando
Circunvolucién primera frontal

Circunvolucion parietal ascendente

Lobulo Loébulo parietal

frontal
Cisura

temporoccipital
externa

| Lobulo
occipital

Cisura
de Silvio

Lébulo temporal

Figura 3. Esquema simple del cerebro, donde se indican cada uno de sus Iobulos y las cisuras y
circunvoluciones mas destacadas (Thibodeau & Patton, 2007).
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que generan sefiales eléctricas que les permiten transmitir informacion. Se componen de
tres partes: las dendritas, el cuerpo celular y el axon.

Dendrita

Dendritas: Las dendritas son proyecciones citoplasmaticas ramificadas del
cuerpo celular. Es la parte que esta en contacto con los axones de otras neuronas,
recibiendo toda la informacion y enviandola directamente al soma. Las dendritas
reciben la informacion como impulsos excitadores o inhibidores a través de
neurotransmisores, mensajeros quimicos (Farley et al., 2014).

Cuerpo celular o soma: Es la parte de la neurona que procesa la informacion.

Posteriormente, esta informacion es enviada al axon a través del cono axonico
(Bear et al., 2016).

Axo6n: Es una estructura, solo presente en las neuronas, altamente especializada
en la transferencia de informacion a distancia en el SN. Su longitud puede variar,
yendo desde menos de un milimetro hasta mas de un metro. El final de la neurona,
boton terminal o terminal axdnico, es donde la neurona se pone en contacto con
otras células (normalmente otras neuronas) para transmitirles informacion. El
punto de contacto entre la neurona presinaptica (terminal axonico) y la neurona
postsinaptica (dendritas) se denomina sinapsis (Bear et al., 2016).

Soma (cuerpo celular)
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/. %@ \ Mieling —= /
\
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k_ 2CNI:
Neuro-

5
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Terminal axénica

\ /
Célula postsindptica

Figura 4. Esquema simple sobre la estructura de una neurona. Figura adaptada de (Rye et al., 2016).
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1.3.3.1. Fisiologia de la neurona

La sefial que transporta la informacion en las neuronas se llama potencial de accion. La
membrana de la neurona, en una situacion de reposo, se encuentra a un potencial negativo
de -70 milivoltios (mV), también llamado potencial de reposo. El potencial de accion es
una inversion rapida de esta situacion, en la que la membrana queda cargada
positivamente en comparacion con el exterior. Estos potenciales se generan y se propagan
por cambios en el gradiente cationico, principalmente del ion sodio (Na*) y potasio (K ™)
a través de las membranas plasmaticas (Grider et al., 2023; Thibodeau & Patton, 2007).

El potencial de accion se genera cuando, tras un estimulo, el potencial interior alcanza un
umbral, el umbral de disparo, que es menos negativo que el potencial de reposo (de unos
-55 mV). Este cambio de potencial de membrana hara que se abra el canal de Na*, un
canal catidnico activado por voltaje, lo que dara lugar a la despolarizacion de la neurona
y la generacion del potencial de accion. En esta primera fase, la fase ascendente, el
potencial de membrana llegara a un valor pico de +30 mV.

Al despolarizarse rapidamente el axon, la membrana de la neurona aumenta su
conductancia al K™, lo que permite contrarrestar la rapida despolarizacion y devolver a
la membrana a un potencial de reposo, lo que se conoce como fase descendente. En esta
fase hay un periodo de tiempo en el que el potencial de membrana es incluso mas negativo
que el potencial de reposo, consecuencia del proceso de recuperacion de la carga idnica
natural por parte de la neurona. Este periodo, llamado periodo refractario, indica que la
célula no es capaz de despolarizarse ni de transmitir un nuevo potencial de accion hasta
que vuelva a su potencial de reposo. Las distintas partes de un potencial de accion pueden
observarse en la Figura 5 (Bear et al., 2016; Thibodeau & Patton, 2007).

Pico de potencial

+30 / de accidn
S
E Despolarizacion
E —— Repolarizacién
= 0
E
@
E
% Umbral de
T 55 EStII‘I‘ILﬂEEIG_I‘I o | —
2 Hiperpolarizacion
3 -70
o
Q. Potencial de reposo

Tiempo

Figura 5. Representacion de las fases de un potencial de accion. Figura adaptada de
(Rye etal, 2016).
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El potencial de accion, tras recorrer el axon de la neurona, llega a la terminal nerviosa, lo
que provoca la liberacion de neurotransmisores a la hendidura sinaptica, para
posteriormente unirse a los receptores de las neuronas postsinapticas. En funcion del tipo
de neurotransmisor y del receptor, la apertura de los canales en la neurona postsinaptica
produciréd un flujo de iones hacia dentro o fuera de la célula, dando lugar a un potencial
postsinaptico excitatorio (PEPS) o inhibitorio (PIPS), respectivamente (Boutros et al.,
2011). EI PIPS produce una disminucion en la posibilidad de darse un potencial de accion,
dejando a la neurona polarizada, mientras que el PEPS despolariza la neurona,
produciendo aumento en la posibilidad de que se dé el potencial de accion. Una suma de
estos PEPS puede hacer que el potencial de la membrana supere los -55 mV,
produciéndose un potencial de accion. Son estos potenciales postsindpticos, mas que los
potenciales de accion, los que representan la fuente mas significativa de la senal del EEG.
De hecho, aunque los potenciales de accidon tienen mayor amplitud, los potenciales
sindpticos tienen una duracidén mas larga, lo que permiten la suma temporal y espacial de
las sefiales. Es por ello que los potenciales de accion no contribuyen en el registrado del
EEG en el cuero cabelludo, excepto durante eventos sincronicos como las descargas
epilépticas o la actividad transitoria del suefio (Boutros et al., 2011).

1.4. Electroencefalografia

La EEG es la medida de la actividad eléctrica del cerebro a partir de electrodos colocados
en el cuero cabelludo. Realmente, en la sefial de EEG no se consigue medir toda la
actividad eléctrica cerebral, sino que la sefial que se consigue es principalmente producida
por corrientes i6nicas postsinapticas de neuronas piramidales corticales sincronicamente
activas, cuyas direcciones sean perpendiculares a los electrodos. Estas sefiales reflejan el
procesamiento integrador de la informacion de neuronas que representan la salida de los
modulos neuronales corticales. La EEG es una de las técnicas mas potentes actualmente
para estudiar de forma no invasiva la dindmica electrofisiologica del cerebro. Podemos
observar una sefial de EEG en la Figura 6 (Babiloni et al., 2009; Boutros et al., 2011; M.
X. Cohen, 2017).
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Figura 6. Serial de EEG tomada con un sistema de 32 canales con un referenciado promedio.
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1.4.1. Breve revision de la historia del EEG

Luigi Galvani, médico, fisidlogo y fisico italiano, observd y demostré en 1770 la
existencia de una “electricidad animal intrinseca” gracias a sus experimentos con ranas.
Aunque su teoria fue confirmada multiples veces, no fue inicialmente reconocida, debido
a la influencia de Alessandro Volta, quimico y fisico italiano, que erroneamente
desestimaba la explicacion de Galvani (Babiloni et al., 2009).

Aunque poco a poco muchos cientificos empezaban a hablar sobre la actividad eléctrica
en el cuerpo humano y, mas especificamente en el cerebro, no fue hasta 1929 que Hans
Berger, fisidlogo y psiquiatra alemdn, pudo registrar esa actividad en un humano. Berger
observé unas oscilaciones a 10 Hertzios (Hz) en dos electrodos cuando un sujeto sano
estaba en un estado relajado con ojos cerrados, denominandolas ondas Alfa. También se
percatd de cambios en la amplitud de las sefiales cuando estos pacientes pasaban a abrir
sus ojos o realizaban alguna actividad que precisara de un mayor rendimiento cognitivo.
Aunque a finales del siglo XIX ya se sabia que el cerebro producia campos eléctricos y
que estos campos exhibian oscilaciones, Berger fue quien demostrd que estos campos se
podian medir desde fuera del cerebro. Este descubrimiento contribuyd enormemente en
el avance del registrado de sefiales eléctricas neuronales (Babiloni et al., 2009; M. X.
Cohen, 2017; Palacios, 2002).

A principios del siglo XX, el EEG empez6 a extenderse por Europa gracias al fisi6logo
Edgar Adrian, que lo utilizé para estudiar las anomalias del ritmo Alfa. Por el norte de
América, la técnica fue introducida por Herbert Jasper, psic6logo y neur6logo canadiense,
quien la utilizod para investigar la fisiopatogénesis de la epilepsia (Bhattacharyya, 2018;
Noebels et al., 2012). Desde entonces, el EEG se ha ido extendiendo cada vez mas, siendo
actualmente una técnica ampliamente usada tanto en investigacién como en clinica por
sus numerosas ventajas: es una técnica de bajo coste, totalmente segura, facil de utilizar
y no invasiva. Estas caracteristicas hacen de esta técnica una experiencia mucho mas
agradable y comoda tanto para el paciente como para el médico o investigador que la
utiliza (Babiloni et al., 2009; M. X. Cohen, 2017; Palacios, 2002).

1.4.2. Ritmos cerebrales

Las sefiales de EEG se caracterizan por sus oscilaciones, unas fluctuaciones ritmicas de
voltaje que son reflejos directos de la excitabilidad de neuronas o poblaciones de neuronas
del cortex (M. X. Cohen, 2014). Estas fluctuaciones pueden dividirse en distintas bandas
de frecuencia, dando lugar a lo que se denomina como ritmos cerebrales. Estos ritmos
cerebrales, los cuales se pueden observar en la Figura 7, se caracterizan por sus
frecuencias y amplitudes de oscilacion, asi como de sus origenes y su relacion con
diferentes procesos cognitivos (Ward, 2003). Los ritmos cerebrales se pueden dividir de
menor a mayor frecuencia como:

= Delta (d). Se trata del ritmo cerebral mas lento, con frecuencias menores a 4 Hz,
y de mayor amplitud, debido a un numero mayor de neuronas excitadas
sincronizadas. Este ritmo cerebral esta primariamente asociado a suefio profundo,
aunque también puede ser normal en vigilia en nifios menores de 10 afios y en
personas mayores (Ebersole et al., 2014; Sanei & Chambers, 2007).
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Figura 7. Ritmos cerebrales representado en el dominio temporal. Figura adaptada de (Bajaj, 2021).

Zeta (0). Las oscilaciones de la banda Zeta, de 4 a 8 Hz, son comunes durante la
realizacion de tareas cognitivas como la memoria de trabajo o el procesamiento
de la atencion. Es usual en menores de 15 anos en vigilia y en adulto somnoliento
o en meditacion profunda. Se distribuye en todas las areas, pero tiene mayor
amplitud en la region fronto-centrotemporal bilateral (M. X. Cohen, 2014;
Morillo, 2014; Tatum et al., 2007).

Alfa (a). Primer ritmo cerebral estudiado, es predominante en una persona
despierta con ojos cerrados, en estado de relajacion, especialmente cuando no se
estan realizando procesos cognitivos complejos. Su frecuencia abarca desde 8§ a
13 Hz y se su amplitud es mas elevada en las regiones occipitales, desplazandose
hacia regiones centrales durante la somnolencia. Se ha demostrado que se atenta
o llega a bloquearse al abrir los ojos o con estimulos auditivos. En nifios menores
de 10 afos aparece a frecuencias mas bajas, entre 8 y 10 Hz y, posteriormente,
permanece estable alrededor de 10 Hz incluso durante el envejecimiento normal
hasta los ultimos afios de vida (Malik & Amin, 2017; Morillo, 2014; Tatum et al.,
2007).

Beta (). La banda Beta cubre las frecuencias de 13 a 30 Hz. Se suele dividir en
otras dos sub-bandas: Beta-1 (/) y Beta-2 (52), de 13 a 19 Hz y de 19 a 30 Hz,
respectivamente. Predomina en las areas frontales y frontales superiores en vigilia
y durante procesos cognitivos como la resolucion de problemas y la concentracion
profunda. En nifios, la transicion de vigilia a suefio aumenta la incidencia de
actividad Beta (Morillo, 2014; Tatum et al., 2007).
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* Gamma (). Las ondas gamma son oscilaciones rapidas, con una frecuencia
mayor a 30 Hz y, por tanto, de pequefia amplitud. La actividad gamma es
responsable del funcionamiento cognitivo, la memoria de trabajo, la memoria a
largo plazo, el aprendizaje y el procesamiento de la informacion (Abhang et al.,
2016; Malik & Amin, 2017).

1.4.3. Registro del EEG

El EEG es una herramienta ampliamente utilizada para estudiar la actividad cerebral, las
anomalias de las funciones cerebrales y la dindmica neurofisioldgica gracias a sus
multiples ventajas como son su bajo coste, su portabilidad, su no invasividad y su alta
resolucion temporal (Malik & Amin, 2017).

Se denomina registro electroencefalografico a todo aquel proceso por el cual se obtengan
sefales neuronales. En este caso, el registro de EEG en el cuero cabelludo muestra la
diferencia de potenciales eléctricos entre dos puntos distintos de la corteza cerebral
(Tatum et al., 2007).

La colocacion de los electrodos en el cuero cabelludo para registrar las sefiales neuronales
se ha estandarizado mediante el sistema internacional, del que existen diferentes versiones
dependiendo del nimero de electrodos del EEG. De esta manera, podemos encontrar el
sistema 10-20 y el sistema 10-10 (Herbert, 1958; Jurcak et al., 2007). El sistema
internacional 10-20 utiliza puntos de referencia anatomicos subdivididos en intervalos del
10% o el 20% del total para designar donde se coloca el electrodo (Song et al., 2015).
Puesto que el numero de electrodos del EEG va en aumento, cada vez es mas comun
encontrarse el sistema 10-10, e incluso, el sistema 10-5, con una menor distancia entre
electrodos mejorando asi la resolucion espacial de los registros (Oostenveld & Praamstra,
2001). En los registros de nifios el nimero de electrodos utilizado es menor, colocando
un numero u otro de ellos en funcion del tamano de la cabeza y la edad (Tatum et al.,
2007).

En funcion de donde se coloquen los electrodos en el sistema 10-20, estos seran nombrado
con distintas designaciones referenciando el area anatdmico cerebral donde se colocan
los electrodos: Fp para frontopolar, F para frontal, T para temporal, O para occipital, C
para central y P para parietal (Gutiérrez de Pablo, 2019). Ademas de esta nomenclatura,
a estas designaciones se les afiade nimeros impares, si el electrodo se coloca en la mitad
izquierda, o pares, si el electrodo se coloca en la mitad derecha. Si el electrodo es colocado
en la linea central, su nomenclatura estard compuesta por la letra relacionada con la

posicion y una “z”. Se puede encontrar un esquema de la colocacion de estos electrodos
en la Figura 8 (Tatum et al., 2007).

La combinacién de dos electrodos es a lo que se llama derivacion y, una combinacion de
estas, montaje. Los montajes son la organizacion topografica de la actividad registrada,
lo que ayuda a localizar de forma mas facil y rapida la naturaleza y el origen de la
actividad eléctrica. Existen varios tipos de montajes (Mayor et al., 2013):

= Montajes bipolares: las derivaciones se van creando en cadena, es decir, el
segundo electrodo de una derivacion pasa a ser el primero en la siguiente y asi
hasta finalizar con todos los electrodos y cerrar la cadena.
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Figura 8. Esquema de la colocacion de los electrodos en el sistema internacional 10-20. Figura adaptada
de (Song et al., 2015).

= Montajes monopolares: las derivaciones se crean a partir de la combinacion de
un electrodo y una referencia comun. Lo ideal en este montaje es que ambos
electrodos estén separados, para que su actividad no se entremezcle.

= Montaje laplaciano: la derivacion se crea uniendo un electrodo con el promedio
ponderado de los electrodos adyacentes al primero.

* Montaje promediado: la derivacion esta formada por un electrodo y el promedio
ponderado de todos los electrodos del sistema.

* Montaje weighted average: igual al montaje promedio, excepto en que el segundo
electrodo en la media ponderada de todos los electrodos del sistema excepto el
primer electrodo de la derivacion.

1.4.3.1. Monitor SedLine®

Teniendo en cuenta que el cerebro es uno de los 6rganos mas importante en el ser humano,
es sorprendente que no fue hasta hace un par de décadas que su funcionamiento empezo
a ser controlado de forma rutinaria en el quir6fano. Esto podria deberse a que, a diferencia
de otros 6rganos, no ha sido facil conseguir monitorizar la funcion cerebral de un paciente
durante la inconsciencia inducida farmacoldgicamente, lo que cominmente catalogamos
como anestesia (Hight et al., 2020).

Tradicionalmente, en medicina se ha pensado que la inica forma de monitorizar de forma
fiable las funciones cerebrales es en personas conscientes. Sin embargo, la consciencia,
que depende de la actividad neuronal, se ve perturbada tras el efecto de los anestésicos
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generales, por lo que el monitorizar la actividad eléctrica durante la induccién y
mantenimiento de la anestesia, es esencial para cualquier anestesidologo (Hight et al.,
2020).

Como ya se ha comentado, esta actividad se puede medir de forma no invasiva a partir
del EEG. Se ha demostrado que ocurren cambios en la actividad eléctrica cerebral en el
EEG durante la perdida de consciencia por anestesia, incluso con patrones del EEG
especificos en funcion del anestésico utilizado (Drover & Ortega, 2006). Un paciente
consciente con los ojos cerrados mostrara oscilaciones de la banda Alfa y Beta en las areas
occipitales del cerebro. A medida que el nivel de conciencia disminuye durante la
induccion de la anestesia, sobre todo en el caso del propofol, se observa un
desplazamiento de la potencia en las bandas Alfa y Beta del EEG hacia el area frontal del
cortex, fenomeno conocido como anteriorizacion (Mhuircheartaigh et al., 2010; Xalapa
Veracruz et al., 2017). El patrén de anteriorizacion también ocurre con las potencias en
las bandas Delta y Zeta (Drover & Ortega, 2006).

Actualmente, en la clinica quirtrgica, ya existen diferentes monitores para medir la
actividad cerebral y la profundidad anestésica de los pacientes, como el monitor
SedLine® (Masimo Corporation, 2017), el monitor BIS® (Saboya Sanchez et al., 2009),
el médulo Entropy® (Viertio-Oja et al., 2004), etc., entre otros. Este TFG se centrard en
el monitor SedLine®, debido a que las sefiales de EEG utilizadas se registraron con este
monitor.

SedLine® (Masimo Corporation, Irvine, California, EEUU) es un monitor que se
fundamenta en el registro electroencefalografico. Utiliza un sensor colocado en la zona
frontal a ras del cuero cabelludo y procesa los datos mediante un algoritmo especifico.
Este sensor consta de seis electrodos, dispuestos de acuerdo con el sistema internacional
10-20. Cuatro de los electrodos se encuentran situados aproximadamente en Fpl, Fp2,
F7, F8, el electrodo de tierra en Fpz y el electrodo de referencia, correspondiendo con
AFz, como se puede observar en la Figura 9 (Drover & Ortega, 2006).

El monitor procesa en tiempo real la sefial electroencefalografica y refleja mediante un
valor numérico, denominado Patient State Index (PSI), el grado de consciencia. Este

-
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Figura 9. Electrodos fronto-temporales del monitor SedLine® para el registro de la actividad
electroencefalografica durante la cirugia y su colocacion en un paciente pediatrico. Figura
adaptada de (Lamb, 2022).
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indice es un valor que puede ir del 0 al 100, siendo el 0 un EEG isoeléctrico y 100 un
nivel pleno de consciencia. El anestesiélogo controlara este valor para asegurarse que el
paciente se encuentra en una hipnosis adecuada, especificamente, entre 25 y 50 (Kh et al.,
2015). Aunque este indice es muy facil de interpretar y da mucha informacion sobre el
estado del paciente, muchas veces no corresponde exactamente con la clinica de este, por
lo que el monitor también presenta otros parametros que los anestesiologos pueden
utilizar para una monitorizaciébn mas precisa y fiable. Entre estos pardmetros podemos
encontrar (Masimo Corporation, 2017):

»  Supression Ratio, mide la cantidad de actividad eléctrica frontal y pre-frontal de
la corteza cerebral que es reprimida.

»  ARTF, mide la cantidad de ruido fisioldgico, no relacionado con la actividad
cerebral, y ambiental que detecta el sistema.

»  Spectral Edge Frequencies, identifica la frecuencia por debajo de la cual se
encuentra el 95% de la potencia total del EEG del paciente.

= Density Spectral Array, muestra dos espectrogramas (uno para cada hemisferio
del cerebro) en los cuales se puede visualizar la potencia del EEG dentro de unos
rangos de frecuencia especificos, relacionados con los ritmos cerebrales
comentados en el apartado 1.4.2.

Aparte de estos parametros, el monitor SedLine® también consigue representar distintos
tipos de graficas que pueden ser de utilidad para el seguimiento del pacientes (Masimo
Corporation, 2017):

» QGrafica de asimetria, que representa y cuantifica la diferencia en la actividad
cerebral de los hemisferios cerebrales.

= Electromiografia, por la posicion de los electrodos, es capaz de medir actividad
muscular como la mordida o la contraccion de un musculo en la cara.

1.5. Anestesia

La anestesia es un tratamiento médico que previene a los pacientes de sentir dolor durante
intervenciones invasivas, normalmente quirdrgicas. Para ello, los anestesitlogos utilizan
farmacos anestésicos, entre los que podemos encontrar los anestésicos para anestesia
general, que suelen ser inhalados o intravenosos, anestésicos regionales y locales. La
anestesia, en su significado moderno y efectivo, es un descubrimiento relativamente
reciente con origenes identificables a mediados del siglo XIX, ya que, hasta entonces, una
cirugia sin el control adecuado del dolor no era algo extrafio (Barash et al., 2018).

En la anestesia general destacan dos gases, cuyos descubrimientos cambiaron la
panoramica de la cirugia: el éter y el cloroformo. Para el primero destaca el nombre de
William T.G. Morton, un dentista estadounidense que inici6 una investigaciéon a mediados
del siglo XIX en busca de un anestésico mas efectivo que el o6xido nitroso, anestésico
utilizado hasta entonces. El objetivo era encontrar una solucion que aliviara el dolor de
los pacientes durante las intervenciones, ya que el 6xido nitroso no lograba proporcionar
un alivio completo. Gracias a la ayuda del quimico Charles Thomas Jackson e inspirado
por el 6xido nitroso, Morton comenzé a crear un sistema de anestesia general a partir de
la inhalacion de éter, tras este dar buenos resultados topicamente. Fue a finales de 1846
que Morton, junto con el cirujano John Collins Warren, el jefe de cirugia de Harvard,
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consiguieron exitosamente anestesiar a un paciente sometido a una cirugia de reseccion
de un tumor vascular, lo que fue un hito en el mundo de la cirugia. Aunque la anestesia
producida por el éter supuso un avance farmacoldgico inestimable, estaba lejos de ser
perfecto ya que sus desventajas iban desde inducciones demasiado largas y la alta
incidencia de nauseas y vomitos al despertar, hasta un persistente y desagradable olor tras
la cirugia (Barash et al., 2018; Cullen et al., 2023).

Un afo mas tarde, James Young Simpson, un obstetra escocés, tras las reacciones
adversas del éter, se decidid por buscar un anestésico mejor, decidiéndose por el
cloroformo. Aunque el cloroformo se habia descubierto casi dos décadas antes, no fue
hasta 1847 que Simpson comenzd a promoverlo como anestésico volatil. Esto se debio
principalmente a sus ventajosas propiedades, las cuales Simpson recalcd como superiores
a las del éter. Algunas de estas ventajas incluian su rapida accidn, intensa potencia, menor
precio y disminuido olor. Aunque fue muy utilizado, se prohibid6 su uso por su
hepatotoxicidad y por su produccion de fibrilaciones ventriculares mortales al combinarlo
con adrenalina (Cullen et al., 2023; Robinson & Toledo, 2012).

El campo de la cirugia regional tardd6 un poco més en desarrollarse ya que tras el
descubrimiento de Morton, este concepto se dejé a un lado. El principal descubrimiento
fue la cocaina que, aunque se empezo a utilizar como método alternativo de
desintoxicacion de la morfina, posteriormente demostrado ser igual de adictivo, se pudo
ver que dormia la zona del cuerpo donde caia. Carl Koller, oftalmo6logo austriaco, fue el
primero en utilizarlo para anestesiar la cornea. Este descubrimiento fue rapidamente
trasladado a la anestesia regional, con la que se consiguid anestesiar zonas distales al
punto donde se inyectaba el anestésico (Cullen et al., 2023; Robinson & Toledo, 2012).

1.5.1. Modalidades técnicas de la anestesia

En funcidon del grado de bloqueo de la sensibilidad, se pueden distinguir tres grandes tipos
de técnicas anestésicas: la anestesia general, la anestesia regional y la anestesia local.

La anestesia general se puede definir como una depresion farmaco-inducida y reversible
del SNC que resulta en hipnosis, amnesia, analgesia, inmovilidad y atenuacion de las
respuestas neurovegetativas a estimulos nocivos (Barash et al., 2018). Un concepto muy
importante relacionado con la anestesia general es la profundidad anestésica, que se puede
definir como la probabilidad de falta de respuesta ante un estimulo rapido con una
intensidad determinada. Es decir, a mayor profundidad anestésica, mayor tiene que ser la
estimulacion necesaria para obtener una respuesta (Steyn & Derham, 2018).

Aunque la anestesia general puede generar multitud de cambios fisiologicos adversos,
como la depresion respiratoria y cardiovascular, es responsabilidad del anestesidlogo
monitorizar estos aspectos durante la cirugia para asegurarse de que no ocurran. Otro
aspecto importante a monitorizar es la profundidad anestésica, ya que esta relacionada
con alteraciones postoperatorias, como la agitacion al despertar (Pérez-Otal et al., 2022).

Por otra parte, la anestesia regional y la anestesia local solo se utilizan para bloquear el
dolor en una parte especifica del cuerpo dejando al paciente despierto. Mientras que en la
anestesia local se anestesia una parte muy pequefia del cuerpo, en la anestesia regional el
objetivo es dormir una parte mas amplia, normalmente bloqueando el nervio que enerva
la zona a anestesiar.
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1.5.2. Farmacos empleados en la anestesia

Como ya se ha comentado, los anestésicos son medicamentos que se utilizan para inducir
la anestesia, y se pueden dividir en dos grandes grupos: los anestésicos locales y
generales.

Los anestésicos locales son una clase de farmacos que inhiben de forma transitoria y
reversible la conduccion eléctrica de los nervios sin causar inconsciencia. La estructura
de estos anestésicos consiste en un grupo hidrofobico conectado con un grupo hidroéfilo,
normalmente una amina, mediante un enlace amida o un éster; los anestésicos locales se
pueden clasificar como aminoamidas o aminoésteres (Cullen et al., 2023).

Dentro de los primeros, podemos encontrar el anestésico local mas utilizado, la lidocaina,
ademas de otros anestésicos como la mepivacaina, la prilocaina, la bupivacaina y la
ropivacaina. Los anestésicos locales de éster se pueden diferenciar en procaina, tetracaina,
cocaina y benzocaina, entre otros. La principal diferencia entre ambos grupos es que las
aminoamidas suelen tener un inicio mas lento, al contrario de los aminoésteres, cuya
accion es mas rapida (Cullen et al., 2023).

Los anestésicos generales se pueden dividir en dos subclases (Cullen et al., 2023):

= Los anestésicos inhalados, también conocidos como anestésicos volatiles, son
agentes anestésicos que se encuentran en estado liquido a temperatura ambiente,
para posteriormente convertirse en fase gaseosa mediante vaporizadores
especiales, para asi administrarlos por inhalaciéon para la induccion o el
mantenimiento durante la anestesia general. Los mas utilizados actualmente son
el sevoflurano, el isoflurano y el desflurano.

= Los anestésicos intravenosos, todos sedantes-hipnoéticos, tienen la capacidad de
producir una continua disminucion de la consciencia, por lo que son cominmente
utilizados para el mantenimiento de la anestesia. Los més comunes son los
barbituricos (tiopental, tiamilal, metohexital y amobarbital), el propofol, que es el
anestésico intravenoso mas utilizado, las benzodiazepinas (midazolam, lorazepam
y diazepam), el etomidato, la ketamina y la dexmedetomidina.

1.5.3. Anestesia en pacientes pediatricos: sevoflurano

El paciente pediatrico sufre dos procesos determinantes durante sus primeros afios de
vida: el desarrollo, un aumento de la complejidad funcional, y el crecimiento, un aumento
del tamafo corporal. Estos dos procesos hacen que el paciente presente caracteristicas
diferenciales en cuanto a fisiologia, morfologia, psicologia y patologia, diferenciandose
en mayor medida cuanto mas pequefio sea el nifio (Paladino, 2009). Especificamente, la
infancia se caracteriza por ser un periodo de tiempo critico y sensible para el desarrollo
del cerebro, pudiendo ser facilmente afectado durante la anestesia general (Zhao et al.,
2022a).

El sevoflurano es el anestésico inhalatorio mas utilizado en pacientes pediatricos en
anestesia general por sus multiples ventajas, como su rdpida hipnosis, la facilidad que
aporta para el control de la profundidad anestésica, su poca irritacion hacia las vias
superiores, su buen perfil de seguridad cardiovascular debido a sus bajos efectos
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cardiodepresores y su mantenimiento de la ventilacion espontanea, entre otros beneficios.
Ademas, el uso de un anestésico inhalatorio es la forma de anestesia mas conveniente en
nifios debido a que permite que no sea necesaria la obtencidon de un acceso venoso hasta
después de la induccidn, lo que es menos traumatico para ellos (Johr & Berger, 2005).

Sin embargo, el sevoflurano no se libra de inconvenientes. Sus principales desventajas
son el incremento de la incidencia de aparicion de delirios y vomitos postoperatorios (Johr
& Berger, 2005), asi como su asociacion a actividad epileptiforme en el EEG en pacientes
con susceptibilidad a presentarla, aunque en la practica clinica la incidencia de este
problema es minimo (Constant et al., 2005). Es por ello, que una monitorizacion eficaz y
precisa es necesaria para que la probabilidad de complicaciones en el paciente pediatrico
debido a la anestesia sea minima.

La monitorizacion del paciente pediatrico se basa en los mismos principios que en la del
adulto, como para la estimacion de la dosis anestésica. Sin embargo, hay que tener en
cuenta la amplia variacion que existe en funcidon de la edad del paciente al vigilar el
funcionamiento de los diferentes sistemas corporales. Ademads, los nifios son mas
susceptibles que los adultos a presentar serias complicaciones como resultado de la
anestesia, como alteraciones del sistema cardiovascular o respiratorio, debido a la
multitud de caracteristicas anatdmicas y fisiologicas que difieren de las de los adultos.
Por ello, un monitoreo adecuado por parte del anestesidlogo ofrece una mayor seguridad
durante el acto anestésico, consiguiendo asi disminuir la morbimortalidad asociada a este
grupo poblacional (Paladino, 2009).

La necesidad de la monitorizacién del SNC y de la evaluacion del estado del cerebro del
paciente anestesiado ha llevado a la implementacion del EEG intraoperatorio como un
biomarcador de la profundidad hipnotica en nifios, para asi tener un mayor control de la
dosis del anestésico y del estado neurologico del paciente (Yuan et al., 2020a).

1.6. Trastorno del Comportamiento en el
Postoperatorio

La hospitalizacion, la cirugia y la anestesia tienen un impacto psicoldgico substancial en
pacientes pediatricos, debido a la posibilidad de manifestar un posterior cambio en el
comportamiento, lo que se denomina Trastorno del Comportamiento en el Postoperatorio
(TCPO) (Stargatt et al., 2006).

Hasta el 60% de los pacientes pediatricos sometidos a algtn tipo de cirugia ambulatoria
pueden presentar TCPO tras dos semanas de la intervencion (Yuki & Daaboul, 2011). Los
TCPO tienen grandes consecuencias, sobre todo a nivel psicoldgico, donde se ven
indicios de ansiedad, agresividad o irritabilidad (Stargatt et al., 2006). Asimismo, la
presencia de TCPO puede conllevar un peor postoperatorio, una peor recuperacion, una
mayor incidencia de dolor o una disminucion en la calidad del suefio, ademas de
consecuencias sociales, como dificultades para relacionarse con otros nifios o problemas
académicos (Caldas et al., 2004; Tripi et al., 2004).

Aunque hay estudios que indican posibles factores de riesgo de los TCPO como la edad,
el sexo o la ansiedad preoperatoria (Tripi et al., 2004), la etiologia de este fendmeno es
todavia desconocida. Insa Freinkohl y colegas (2017) observaron que, a medida que
aumentaba la duracion y la complejidad de la cirugia, el riesgo de aparicion de los TCPO
aumentaba. Por otra parte, otros estudios se enfocan en las variaciones de los parametros
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monitorizados durante la anestesia como factores de riesgo de la aparicion de TCPO
(Feinkohl et al., 2017). Gémez-Pesquera et al. (2019) observaron como una disminucion
de un 1% sobre la base normal de valores de la saturacion regional de oxigeno cerebral,
aumenta las probabilidades de sufrir TCPO en un 1.199% (Gomez-Pesquera et al., 2019).

La presencia de TCPO en pacientes pediatricos es mayor durante los primeros dias del
postoperatorio, disminuyendo su incidencia con el paso de la recuperacién (Moore et al.,
2003; Stargatt et al., 2006). Aunque se han realizado estudios exhaustivos sobre las
posibles consecuencias a corto plazo (Cole et al., 2002; Gomez-Pesquera et al., 2019;
Tripi et al., 2004), es importante destacar la escasez de investigaciones centradas en las
consecuencias a medio y largo plazo.

Muchos de estos estudios utilizan el Cuestionario de Conducta Post-Hospitalaria,
explicado mas en profundidad en el apartado 2.4, basado en preguntas subjetivas hacia
los padres o tutores legales de los pacientes pediatricos con relacion a cambios en el
comportamiento de estos (Gomez-Pesquera et al., 2019; Stargatt et al., 2006). La
necesidad de un sistema mas preciso y objetivo para la evaluaciéon de los TCPO ha
generado un gran interés en este campo, lo que a su vez ha impulsado la investigacion y
el estudio de los TCPO. Un sistema mas preciso permitiria llevar un abordaje
postoperatorio adecuado, asegurando una correcta recuperacion del paciente pediatrico.

1.7. Inteligencia artificial aplicada a medicina

La Inteligencia Artificial (IA) hace referencia a algoritmos disefiados para ejecutar
distintos tipos de tareas que normalmente son atribuidas a la inteligencia humana. Aunque
pueda parecer que el auge de la A es algo reciente, el problema de crear maquinas
inteligentes se remonta a la primera mitad del siglo XX con Alan Turing, considerado
actualmente como el padre de la informatica moderna. En octubre de 1950, Turing publica
un articulo con nombre “Computing Machinery and Intelligence”, donde se presentaba la
capacidad de “pensar” de una maquina y las bases y fundamentos de la IA. En el articulo,
Turing habla sobre el test de Turing, con el cual se podia juzgar la inteligencia de una
maquina si sus respuestas podian suplantar a las de un humano en una charla a ciegas
(Cobo Cano & Lloret Iglesias, 2023).

Uno de los campos que mas ha experimentado el despliegue de la IA ha sido el campo de
la salud, en el cual nuevas herramientas médicas basadas en la IA estan evolucionando
rapidamente a soluciones aplicables a la practica clinica (Briganti & Le Moine, 2020).
Algunos ejemplos van desde herramientas inteligentes para el diagnostico y prondstico
de patologias o algoritmos inteligentes implantados en exoesqueleto hasta el desarrollo
de farmacos (Cobo Cano & Lloret Iglesias, 2023).

1.7.1. Aprendizaje automatico en medicina

Impulsados por un aumento en la capacidad de almacenamiento y la memoria, un
aumento en la potencia del calculo computacional y la generacion de grandes volimenes
de datos, los ordenadores se estan utilizando para realizar multitud de tareas complejas,
todas ellas con una gran precision. El aprendizaje automatico o aprendizaje maquina, en
inglés Machine Learning (ML), engloba al conjunto de técnicas que permiten a los
ordenadores realizar estas tareas complejas. Ademas, el ML es considerado el motor que
impulsa el desarrollo de la IA (Sidey-Gibbons & Sidey-Gibbons, 2019).

22



Las técnicas de ML se basan en algoritmos, conjuntos de procedimientos matematicos
que consiguen describir las relaciones entre las variables a tratar. En la ultima década, el
interés en el &mbito médico por la IA, incluyendo el ML, ha crecido exponencialmente
(Bellini et al., 2022). Dos areas del ambito sanitario que pueden beneficiarse con la
aplicacion de técnicas de ML son el diagnostico y la prediccion de resultados. Conforme
al primero, el ML podria proporcionar ayuda en el incremento de la posibilidad de
identificar patologias o casos de emergencia médica. Conforme al segundo, estas técnicas
podrian utilizarse para predecir la dinamica de una condicion o enfermedad de un paciente
y, incluso, anticipar la respuesta a una terapia (Sidey-Gibbons & Sidey-Gibbons, 2019).

1.7.1.1. Machine Learning y anestesia

La anestesia y la evaluacion del riesgo durante y después de la cirugia son campos muy
adecuados para aplicar sistemas de ML. Esto se debe a que la identificacion de posibles
factores de riesgo, junto con una planificacion anestesiologica precisa y adaptada a cada
paciente, podrian ser factores cruciales para disminuir la posibilidad de complicaciones
postoperatorias (Bellini et al., 2022).

Es por ello que los sistemas de ML son adecuados para el contexto sanitario y mas en el
ambito de la anestesia. Esto se debe a que podemos recopilar un amplio conjunto de datos
de cada paciente, que abarcan desde variables sociodemograficas y clinicas hasta
variables fisicas, como las sefiales biomédicas antes y durante la cirugia. Esta riqueza de
datos nos permite obtener interpretaciones en tiempo real sobre la situacion actual del
paciente anestesiado. Asimismo, estos sistemas permiten realizar predicciones sobre el
postoperatorio del paciente, lo que abre las puertas a una nueva era en el campo de la
anestesia.

1.7.1.2. Machine Learning y TCPO

Dentro de las posibles complicaciones derivadas de la cirugia o de la anestesia, se
encuentran los TCPO. El campo de ML ha demostrado un gran potencial desarrollando
modelos capaces de identificar patrones y prediciendo enfermedades. En este caso, el ML
puede ser utilizado para predecir los TCPO, de forma que se pueda mejorar la atencion
medica personalizando los tratamientos e intentar minimizar al maximo los casos de
TCPO (Gémez-Pesquera et al., 2019; Stargatt et al., 20006).

La integracion del ML en la investigacion de los TCPO ofrece perspectivas innovadoras,
permitiendo la posibilidad de optimizar los tratamientos y las mejoras del postoperatorio
de los pacientes pediatricos, al ser estos uno de los grupos poblacionales que mas sufren
de complicaciones postanestésicas (Zainal Abidin et al., 2021).

1.8. Hipotesis

En el presente TFG, se plantean diversas hipotesis relacionadas con el andlisis de la
actividad neuronal durante la cirugia en pacientes pediatricos. En primer lugar, se
hipotetiza que es posible realizar una caracterizacion integral del estado de anestesia
basandose unicamente en caracteristicas extraidas del EEG. Esto implica que existirdn
diferencias significativas en la actividad neuronal entre los estados de vigilia y anestesia
en nifos, aunque con diferencias respecto a lo que se ha observado en adultos debido a
que el SNC de los nifios esta todavia en desarrollo. Ademas, se considera que es posible
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predecir los TCPO a corto y a medio plazo a partir de las variables clinicas,
sociodemogrdficas y variables extraidas del EEG. Estas hipotesis se sustentan en la
literatura cientifica existente y serviran como base para la realizacion de experimentos y
analisis en el marco del presente Trabajo de Fin de Grado.

1.9. Objetivos

En base a las hipotesis previamente descritas, el objetivo de este TFG es doble: (i) evaluar
la capacidad de las medidas espectrales y no lineales aplicadas sobre las sefiales de EEG
adquiridas durante procedimientos quirurgicos como posibles biomarcadores para
caracterizar el estado anestésico en pacientes pediatricos y (ii) predecir la aparicion de
TCPO a corto y medio plazo en estos pacientes mediante técnicas de ML con variables
sociodemograficas, clinicas y derivadas del EEG perioperatorio.

Para poder alcanzar estos objetivos es necesario alcanzar los siguientes objetivos
especificos: (i) obtener una base de registros de EEG preprocesadas de manera exhaustiva
y libres de artefactos para su posterior andlisis, (ii) evaluar las diferencias espectrales y
no lineales de la sefial de EEG entre las distintas fases quirtrgicas (“Vigilia”, “Anestesia”
y “Cirugia”), (iii) caracterizar las relaciones/asociaciones entre las variables extraidas del
EEG y las caracteristicas clinicas y sociodemograficas, mediante el uso de redes de
asociacion, (iv) identificar las variables con mayor potencial predictor del TCPO a corto
y medio plazo y discutir sus implicaciones clinicas y (v) valorar el grado de eficiencia de
los modelos predictivos creados.

1.10. Descripcion del documento

Este apartado se centra en la estructura de este TFG, el cual estd dividido en 6 capitulos.
El actual capitulo, el capitulo 1, consiste en una introduccion teédrica de todos los aspectos
que se van a tratar a lo largo de este trabajo. Una breve descripcion de los contenidos del
resto de capitulos se menciona a continuacion:

= Capitulo 2. Revision del estado del arte del analisis de la profundidad
anestésica y su relacion con el postoperatorio. En este capitulo se realizara una
revision del estado del arte de diferentes temas, como el uso de las sefales
neuronales corticales para el estudio del efecto de la anestesia en el SNC, el
estudio de la profundidad anestésica en la actualidad, los efectos del sevoflurano
en nifios, analisis del postoperatorio con informacion perioperatoria y, por tltimo,
el uso de la inteligencia artificial en la actualidad para la prediccion del resultado
postoperatorio o de posibles complicaciones tras la cirugia.

= Capitulo 3. Materiales y métodos. Este capitulo comenzard con una breve
descripcion de la base de datos utilizada. Posteriormente, se dara una detallada
explicacion de los pasos llevados a cabo durante el preprocesado. Después se
explicara el calculo y el significado de cada una de las variables extraidas y como
fueron divididas en distintos estados operatorios. Acto seguido, se comentara el
analisis estadistico realizado. Por ultimo, se explicard la seleccion de las
caracteristicas y su uso en modelos predictivos.

= Capitulo 4. Resultados. Para comenzar, se analizaran las diferencias entre las
fases operatorias en cada una de las variables del EEG. Posteriormente, se
comentaran los resultados tras el andlisis de asociacion entre todas las variables
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disponibles. Por tltimo, se hablara de las variables seleccionadas para los modelos
predictivos de TCPO y los resultados de estos.

Capitulo 5. Discusion. En primer lugar, se analizaran los resultados obtenidos
con las variables del EEG, comparandolos con los resultados de otros estudios.
Posteriormente, se comentaran las asociaciones mas interesantes de las redes de
asociacion calculadas. Por tltimo, se compararan los resultados obtenidos de los
modelos predictivos con regresion logistica y con andlisis discriminante lineal en
funcion de las variables de entrada al modelo.

Capitulo 6. Conclusiones y lineas futuras. En este capitulo, se mostraran las
conclusiones obtenidas en este trabajo y se comentaran posibles lineas futuras que
podrian ser interesantes para dar continuidad a esta investigacion.
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2.1. Analisis de senales neuronales en anestesia

Dado que el cerebro es el 6rgano diana de muchos farmacos anestésicos, el interés por el
desarrollo de monitores que puedan registrar la actividad eléctrica del cerebro durante
estados cambiantes de consciencia ha crecido exponencialmente en los ultimos afos
(Kreuzer, 2017; K. H. Lee et al., 2021). La introduccion de estos monitores en la practica
quirargica ha pasado a ser algo esencial, siendo actualmente imprescindibles para
monitorizar un 6rgano tan importante como es el cerebro, para asi facilitar la guia del
tratamiento anestésico (Yuan et al., 2020).

Se han introducido varios dispositivos que registran la actividad eléctrica cortical frontal,
pudiéndose utilizar para evaluar la profundidad hipnoética y ajustar la dosificacion de los
agentes anestésicos de forma personalizada. Los beneficios de esta monitorizacion
intraoperatoria incluyen una reduccion en la incidencia de hipotension, un control de la
hipnosis durante el mantenimiento de la anestesia, una regularizacion de la dosis de
farmacos administrados, una recuperacion mas rapida y una disminucion de las posibles
complicaciones asociadas al agente anestésico y a la cirugia (Yuan et al., 2020).

Con los avances en la interpretacion del raw EEG junto con la extraccion de
caracteristicas provenientes de este, el estudio y monitorizacion de las sefales eléctricas
corticales se ha convertido en una herramienta muy importante en el campo quirargico.
Algunas de las variables mas interesantes y que hasta ahora se han utilizado en multitud
de estudios son (K. H. Lee et al., 2021):

* La morfologia propia de las oscilaciones del EEG, cuya interpretacion puede dar
una idea del estado cognitivo del paciente y, por ende, el nivel de inconsciencia.

» Variables extraidas de un analisis espectral. El anlisis espectral podria describirse
como uno de los métodos de procesado de EEG mas importantes para la
monitorizacion del estado anestésico, debido a que la gran mayoria de los agentes
anestésicos, ya sean intravenosos o inhalatorios, se caracterizan por un
enlentecimiento de la sefial de EEG. Este fendmeno produce un aumento de la
potencia relativa en frecuencias bajas como Delta, y una disminuciéon de la
potencia relativa en frecuencias altas como gamma (Kreuzer, 2017).

» Pardmetros no lineales, capaces de reflejar la informacion contenida en la sefial
de EEG, asi como su complejidad y predictibilidad (Kreuzer, 2017).

= Supresion de rafagas, en inglés burst suppression, es un fendmeno visible a altas
concentraciones de anestésico, donde el EEG se queda completamente
isoeléctrico. Este fendémeno ha sido ampliamente estudiado debido a su posible
relacidon con consecuencias postoperatorias. Por ejemplo, Hesse S. et al., en su
estudio sobre la posible union entre patrones de EEG intraoperatorios con posible
agitacion en la unidad de cuidados intensivos postoperatorios, observaron que la
ocurrencia de supresion de rafagas durante el mantenimiento de la anestesia podria
ser utilizado como predictor de agitacion postoperatorio (Hesse et al., 2019).

Todos estos pardmetros tienen una gran utilidad clinica ya que nos dan una idea de todos
los procesos subyacentes del cerebro. A modo de referencia, algunas variables no lineales
como la Approximate Entropy (ApEn) o la Permutation Entropy (PeEn), fueron utilizadas
en estudios pasados para diferenciar niveles de anestesia general, al ser capaces de
distinguir periodos de consciencia y de inconsciencia en los registros de EEG (Kreuzer,
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2017). Curiosamente, los ajustes intrinsecos de estos parametros fueron orientados hacia
el rango de frecuencias Beta, debido a su relacidon con la sincronizacion de diferentes
regiones corticales (Kreuzer, 2017). Sin embargo, la mayor tendencia en los estudios
relacionados con este tema se basa en la utilizacion de analisis espectrales. Esto se debe
a la suposicion de que las oscilaciones frontales registradas con el EEG a determinadas
frecuencias parecen correlacionarse con otras areas corticales o subcorticales. Por lo
tanto, se pueden utilizar los cambios en la potencia relativa en estas bandas para
comprender los efectos de la anestesia en la actividad cerebral.(Kreuzer, 2017).

La potencia en la banda Zeta del EEG registrado en la zona frontal estd asociada a la
memoria de trabajo mientras que la potencia en Alfa parece estar relacionada con la
actividad sincronica en el bucle tdlamo-cortical (Kreuzer, 2017). Gaviria Garcia y
colegas. estudiaron los cambios de actividad eléctrica cortical durante la anestesia
general, donde destaco un pico de potencia Alfa mantenido durante la cirugia (Gaviria
Garcia et al., 2020). Lee et al. destacan la potencia en Alfa debido a que su potencia
durante la anestesia general disminuye de forma inversamente proporcional con la edad,
lo que podria ser utilizado como biomarcador, no s6lo para la edad cerebral, si no para su
relacion con un efecto patoldgico de la anestesia al cerebro (K. H. Lee et al., 2021).

Todos estos parametros y datos extraidos de los registros de EEG son utilizados en los
algoritmos propietarios de monitores utilizados en la rutina quirtrgica como SedLine® o
BIS®. El Patient State Index, de SedLine®, procesa la potencia espectral de diferentes
bandas de frecuencias, asi como los gradientes de potencia y sincronia entre hemisferios
(Kreuzer, 2017). Por otro lado, el Indice Biespectral de BIS® evalua los cambios en la
relacion logaritmica de la potencia entre las bandas de EEG de 30 a47 Hz y de 11 a 20
Hz, asi como una relacion de la suma de los picos del biespectro en el intervalo de 0,5 a
47 Hz y de 40 a 47 Hz (Kreuzer, 2017).

Son varios los estudios (Rigouzzo et al., 2019; Yuan et al., 2020) que comentan la falta
de fiabilidad de estos indices patentados de EEG en neonatos, lactantes y nifios, debido a
su incorrecta correlacion con la concentracion de agentes anestésicos como el
sevoflurano. En dichos estudios, se pudo ver como en nifios de 6 meses a 12 afios, el
indice Biespectral disminuia con una concentracién del 1% al 3% de sevoflurano, pero
aumentaba para concentraciones del 3% al 5%. Fue con estas ultimas concentraciones
donde se observaron oscilaciones mas rapidas, posiblemente relacionadas con las
descargas epileptiformes periddicas relacionadas con este agente anestésico (Constant et
al., 2005). Esto podria destacar la poca fiabilidad de estos indices, debido a que se
desarrollaron en adultos sin tener en cuenta los cambios de EEG normales en pacientes
pediatricos.

En un estudio de O. Akeju y colegas (Akeju et al., 2015) encontraron cambios en el EEG
dependientes de la edad durante la anestesia con sevoflurano en nifios, como el aumento
de la potencia total durante la infancia, con un pico entre los 5 y 8 afios, y una posterior
decaida hasta los 18-21 afios, donde se daba una meseta. Estos patrones podrian estar
relacionados con cambios en la estructura y funcion cerebrales durante el desarrollo, algo
que también podria explicar el porqué de la imprecision de los dispositivos de
monitorizacion de la profundidad anestésica en pacientes pediatrica (Akeju et al., 2015).

Por todo lo anterior, un estudio sobre los cambios en la actividad eléctrica cortical durante
la anestesia general en nifios y como estos cambios se pueden reflejar en pardmetros
extraidos del EEG, podrian ser de gran utilidad para minimizar los riesgos de infradosis
y sobredosis en estos pacientes, asi como posibles secuelas postoperatorias.
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2.2. Analisis de la profundidad anestésica

La monitorizacion durante la cirugia es crucial para guiar al anestesista y garantizar que
los parametros vitales se encuentran en un rango fisiologico y seguro. La idea actual sobre
la profundidad anestésica es que esta no es un fendmeno binario de “adecuado” y “no
adecuado”, sino que, dependiendo del grado de anestesia, un valor continuo, el paciente
va a tener una reaccion u otra. Por lo tanto, se deben extraer caracteristicas
correlacionadas con el grado de profundidad anestésica. Esta es la idea que subyace a los
monitores de EEG, que evaluan la profundidad anestésica y por ello, el nivel de hipnosis.
Los valores extraidos por estos monitores asocian la consciencia a un nimero mayor que
la inconsciencia, pero no de forma exacta, dejando siempre un grado significativo de
imprecision y solapamiento (Disma et al., 2008).

Aunque la utilidad de estos monitores durante la anestesia en pacientes pediatricos si que
ha sido demostrada, por ejemplo, para controlar la dosificacion de anestésico de
mantenimiento para disminuir efectos adversos postquirtrgicos (Han et al., 2022), la
eficacia real en todos los pacientes pediatricos ya no esté tan clara (Rigouzzo et al., 2019).

Aparte de los indices y las propias sefiales de EEG que ofrecen cada uno de los monitores
(Entropy®, SedLine®, BIS®, etc.), los anestesistas se guian por el espectrograma o
también conocido como Density Spectral Array (DSA). El DSA es una herramienta
tridimensional utilizada para representar las sefiales de EEG pero de una forma diferente:
la frecuencia del EEG se codifica en el eje de ordenadas, el desarrollo de la potencia
espectral del EEG en el tiempo en el eje de abscisas y la potencia de la senal se codifica
utilizando un rango de colores (de Heer et al., 2019). Asi, el DSA facilita la interpretacion
visual en la monitorizacion de la profundidad anestésica. En la Figura 10 podemos
observar el DSA de un nifio anestesiado con sevoflurano.

No se han encontrado mas medidas relacionadas con el EEG y el anélisis de la
profundidad anestésica en niflos, que sean fiables y que se utilicen actualmente en la rutina
médica.
30.
25

20.

Minutes

Figura 10. DSA durante una cirugia a un niiio de 38 meses anestesiado con sevoflurano (de Heer et
al., 2019).
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2.3. Sevoflurano en ninos

El sevoflurano, un anestésico inhalatorio versatil, presenta multiples ventajas como una
induccién répida, un control sencillo de la profundidad anestésica, una estimulacion
respiratoria limitada y una recuperacion rapida. Junto con estos beneficios, por su facil
aplicacion en comparacion con los anestésicos intravenosos, es el agente anestésico mas
utilizado en cirugia pediatrica (Zhao et al., 2022b).

A pesar de sus beneficiosas propiedades, el sevoflurano también tiene grandes desventajas
que a veces entran en conflicto con las primeras. Algunos estudios sugieren que el
sevoflurano estd asociado con un mayor riesgo de alteraciones postoperatorias del
comportamiento (Costi et al., 2014; Sheikhzade et al., 2020; Zhao et al., 2022). Entre
estas alteraciones esta la agitacion al despertar (AgD) y la excitacion postanestésica, que
han sido descritas como perturbaciones mentales durante la recuperacion de la anestesia
general que constan de confusion, inquietud y nerviosismo entre otros sintomas (Costi et
al., 2014).

Aunque los efectos adversos de la AgD son mayoritariamente de corta duracion, la
estancia en la unidad de cuidados postanestésicos es mayor en nifios que la sufren debido
a la posibilidad de autolesion. Por ello, estos pacientes necesitan contencién fisica por
parte del personal sanitario, o farmacologica, lo que podria tener un efecto adverso atin
mayor. Las consecuencias a largo plazo de la agitacion emergente, aunque siguen siendo
desconocidas, podrian relacionarse con problemas de suefio o de alimentacion
(Veyckemans, 2001).

Costi et al., tras observar los efectos de diversos agentes anestésicos en pacientes
pediatricos y recopilar sus diferencias, llegaron a varias conclusiones. Por un lado,
encontraron que el propofol, el halotano y los opioides, como el fentanilo y la ketamina,
reducen los riesgos de la AgD en comparacion con el sevoflurano. Por otro lado, no
observaron disminuciones en la aparicion de este fenomeno cuando se utilizaba
desflurano, isoflurano o midazolam antes de la cirugia. Ademas, tampoco evidenciaron
disminuciones si los padres se encontraban en la unidad de cuidados postanestésicos
durante el despertar del paciente (Costi et al., 2014).

Ademas de la AgD, en otro estudio de Sheikhzade et al., se compar6 la calidad de la
recuperacion postquirurgica en pacientes de entre 2 y 10 afios con sevoflurano o con
anestésicos intravenosos como agentes anestésicos. En este estudio, se observaron varios
fendmenos. Por un lado, se obtuvo un mayor porcentaje de pacientes con dolor
postoperatorio en el grupo de nifios anestesiados con sevoflurano. Por otro lado, en este
mismo grupo, se observaron mejores valores en las variables hemodinamicas en
comparacion con el grupo anestesiado con anestésicos intravenosos (Sheikhzade et al.,
2020).

Por tultimo, muchos estudios han comentado el posible potencial epiléptico del
sevoflurano debido a la presencia de descargas epileptiformes en los registros de EEG
durante la anestesia en pacientes pediatricos. Estas descargas encontradas en los registros
de nifios, tanto con epilepsia como sin ella, estan relacionadas con un peor rendimiento
cognitivo y AgD (Constant et al., 2005; Miao et al., 2019).
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Aunque hay multiples desventajas en el uso de sevoflurano como agente anestésico
pediatrico, los anestesistas siguen utilizandolo por sus multiples ventajas intraoperatorias,
que es lo que le hacen destacar ante otros anestésicos.

2.4. Analisis del postoperatorio con informacion
operatoria y/o preoperatoria

La incidencia de complicaciones postoperatorias es mucho mayor en nifios que en adultos,
siendo estas ademas habitualmente mas graves en los pacientes pediatricos. Algunas de
las complicaciones postoperatorias mas comunes son el dolor, la AgD y las nauseas y
vomitos postoperatorios (NVPO) (Mehrotra, 2019).

En el caso del dolor postoperatorio, sistemas de puntuacion del dolor especificos para
cada edad son esenciales para conocer mejor el porqué de esta situacion, y asi poder
proporcionar una analgesia eficaz a los pacientes pediatricos (Mehrotra, 2019). Algunos
sistemas de puntuacion del dolor que se utilizan en la actualidad son:

= Escala FLACC. Es una escala dirigida a nifios entre 2 meses y 7 afios, que valora
cinco categorias. Estas categorias dan nombre a la escala y son la cara, el
movimiento de las piernas, la actividad, el llorar y la capacidad de consolacion
(Face, Leg, Activity, Cry, Consolability). Cada categoria tiene una puntuacion
entre 0 y 2, y la suma de las puntuaciones de todas las categorias puede tener una
puntuacién entre 0 y 10, el 0 siendo “paciente relajado y comodo” y el 10
“malestar grave y/o dolor severo” (Needleman et al., 2008).

= Escala de dolor con caras, como la escala Wong-Baker o la escala FPS-R, para
nifos entre 3 y 8 afios. Podemos observar en la Figura 11 la escala Wong-Baker,
en la que se muestran seis caras dibujadas a las que se le asigna un valor numérico
y una palabra o descripcion como “No duele”, “Duele un poco” o “Duele mucho”,
entre otras (Mehrotra, 2019).

= Escalas numéricas o visuales para niflos mayores de 8 afos, como la escala
analogica visual (VAS) donde se puede ver una linea de 10 centimetros con dos
descriptores en cada extremo, en el izquierdo “No hay dolor” y en el derecho
“Mucho dolor”, o la escala de valoracion numérica verbal del dolor (VNPRS),
donde la intensidad se evalia del 0 al 10 (Mehrotra, 2019).

Wong-Baker FACES® Pain Rating Scale
RN — —
@) (@) () (88 (b (4%
Yt Sesa? = — s £
0 2 & 6 8 10

No Hurts Hurts Hurts Hurts Hurts
Hurt Little Bit Little More Even More Whole Lot Worst

Figura 11. Escala de dolor con caras Wong-Baker, que evaliia de forma numérica para los sanitarios y
descriptiva para los pacientes pediatricos el grado de dolor que este siente (Mehrota, 2019).
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Estas escalas, aunque son utiles para conocer si el paciente tiene algun tipo de dolor, son
subjetivas y a veces equivocas, al poderse confundir el dolor con malestar, sobre todo en
nifios pequefios, donde alguna sintomatologia como el llorar puede no tener relacion con
el dolor (Mehrotra, 2019).

Muchas veces, el dolor postoperatorio viene ligado con el delirium postoperatorio, un
signo muy importante a tener en cuenta tras la cirugia por sus posibles consecuencias a
corto y a largo plazo. Para reconocer la severidad del emergence delirium o AgD se han
disefiado multitud de escalas, aunque la mas utiliza es la escala de Delirium al Despertar
de Anestesia Pediatrica (PAED, del inglés Pediatric Anesthesia Emergence Delirium)
(Martinez Vera, 2017).

La PAED fue desarrollada por Sikich y Lerman en 2004 debido a la necesidad de tener
una escala fiable que midiera la AgD en pacientes pedidtricos. La AgD se ha descrito
como una perturbaciéon mental que ocurre durante los primeros 30 minutos tras el
despertar de la anestesia del paciente que consiste en alucinaciones, ilusiones y confusion
manifestada por inquietud, quejas, actividad fisica involuntaria y revoloteos en la cama
del hospital. Es considerado actualmente un problema postanestésico muy comun tanto
en adultos como en nifios, teniendo estos ultimos una prevalencia del 25% hasta el 80%
en funcion de la definicion exacta de agitacion utilizada para medir el fendmeno (Sikich
& Lerman, 2004; Wilson & Graves, 1990).

Durante la reaccion, no sélo tienen los pacientes pediatricos peligro de herirse a ellos
mismos, empeorando la recuperacion de la operacion, sino que también pueden herir al
personal sanitario que les atienden. Por ello, es una situaciéon que necesita de una
supervision constante por parte del personal de enfermeria (Sikich & Lerman, 2004).

El diagnoéstico de la AgD es totalmente clinico, evaluado por personal sanitario formado
para la correcta realizacion de la escala, que es completamente observacional. La PAED
es sencilla y rapida de ejecutar y se basa en cinco signos psicométricos, como se pueden
observar en la Tabla 1, evaluados del 0 al 4. Los tres primeros signos son una parte
importante del delirio y pueden ser muy utiles para diferenciarlo del dolor. Los dos
primeros reflejan alteraciones en la conciencia debido a una reducida capacidad
concentrarse 0 mantener la atencion. El tercer signo sugiere cambios cognitivos como
patrones de pensamiento desorganizados o algun tipo de alteracién en la memoria y la

Comportamiento Nada Unpoco Bastante Mucho Extremadamente

.Mantiene cont.acto 4 3 P 1 0
visual con el cuidador

Las acciones del nifio

tienen un objetivo 4 3 2 I 0

Es consciente de su 4 3 ) 1 0
entorno

Estd inquieto 0 1 2 3 4

Es inconsolable 0 1 2 3 4

Tabla 1. Escala PAED (Martinez Vera, 2017).

33



percepcion del entorno. Finalmente, los Gltimos dos signos reflejan una alteracion del
sistema psicomotor y la emocion, respectivamente, pudiendo estos signos ser compatibles
con una reaccion al dolor (Martinez Vera, 2017; Vlajkovic & Sindjelic, 2007).

Estas escalas, tanto las del dolor postoperatorio como las del AgD, se utilizan solamente
en clinica y durante la estancia del paciente en la unidad de cuidados postoperatorios o,
si es el caso, durante el ingreso hospitalario. Sin embargo, herramientas que ayuden a
hacer un analisis del postoperatorio para investigar sobre los posibles efectos
neuroldgicos de la cirugia o la anestesia son necesarias, pero no realmente implementadas
en la rutina clinica.

Un cuestionario muy utilizado para conocer posibles cambios de comportamiento de los
pacientes pediatricos tras la cirugia es el cuestionario de conducta post-hospitalaria
(PHBQ, del inglés Post Hospitalization Behaviour Questionnaire), creado en 1966 por
Vernon, Schulman y Foley. El PHBQ es un cuestionario que ayuda a evaluar las
alteraciones del comportamiento mas frecuentes en el postoperatorio en los pacientes
pediatricos. Aunque en estos 50 afios han surgido variaciones de este cuestionario, como
el PHBQ-AB que consta de solo 11 preguntas, es mas comun la realizacion del original
(Jenkins et al., 2015; Stargatt et al., 2006).

El cuestionario consta de 27 preguntas, divididas en 6 categorias de sintomas, en las que
se compara el comportamiento de los niflos antes de ser hospitalizados con el
comportamiento tras la operacion. La primera categoria, que contiene las primeras 8
preguntas, hace referencia a ‘ansiedad generalizada y alteraciones regresivas de los
habitos’; la segunda, con las siguientes 5 preguntas, hace referencia a ‘ansiedad por
separacion’; la tercera, con los siguientes tres items, hace referencia a ‘ansiedad por
dormir’; la cuarta, con las siguientes tres cuestiones, hace referencia a ‘trastornos de la
alimentacion’; la quinta, con las preguntas 19 y 20, hace referencia a ‘comportamientos
agresivos hacia la autoridad; y finalmente, la sexta categoria, con las ultimas seis
preguntas, hace referencia a ‘apatia y retraimiento’. La manifestacion de unos 7 o mas
signos negativos en las preguntas del cuestionario indican presencia de alteracion del
comportamiento en el postoperatorio. Se pueden observar las preguntas del PHBQ y sus
posibles respuestas en la Tabla 2 (Herndndez Velazquez, 2018; Stargatt et al., 2006;
Vernon, 1966).

2.5. Inteligencia artificial para el analisis del
postoperatorio

En el ambito de la medicina, se ha evidenciado una creciente tendencia en el analisis de
los postoperatorios: el empleo de la inteligencia artificial. Este enfoque emergente ha
despertado un notable interés debido a su capacidad para procesar y analizar grandes
volumenes de datos clinicos con una precision y una rapidez sin precedentes (Yang et al.,
2021).

La integracion de algoritmos avanzados y técnicas de aprendizaje automadtico ha
demostrado un mayor rendimiento en la prediccion de diversas enfermedades o
condiciones clinicas (Shim et al., 2022). La IA permite influir en la toma de decisiones
clinicas y en la gestion de las complicaciones postoperatorias, asi como en la
identificacion de patrones de forma temprana, detectando complicaciones postoperatorias
antes de que ocurran o prediciendo resultados clinicos relevantes, para asi tomar medidas
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Puntuacion total:

Dia7: ..................

Dia28: ...............

1 = Mucho menos que an-
tes.

2 = Menos que antes.

3 - Igual que antes o com-
portamiento no presente ni
antes ni después.

4 - Mas que antes.

5 2 Mucho mas que antes.

Categoria |
Categoria II
Categoria I11
Categoria IV
Categoria V
Categoria VI

1. ¢(Necesita su hijo
chupete?

10. ;Le parece que su hijo
se asusta si alguien
menciona hospitales o
médicos?

19. ;Tiene su hijo poco
apetito?

2. (Le parece que su hijo
se asusta al salir de
casa con usted?

11. ;Le sigue su hijo por
toda la casa?

20. ;Tiene su hijo rabietas?

3. (Estasu hijo
desinteresado por lo
que ocurre a su
alrededor?

12. ;Intenta su hijo atraer
su atencion?

21. ;Tiende su hijo a
desobedecerle?

4. (Se muerde su hijo las
uiias?

13. ;Tiene su hijo
pesadillas o se despierta
llorando?

22. ;Se orina su hijo por la
noche en la cama?

5. (Le parece que su hijo
evita o se asusta ante
cosas nuevas?

14. ;Se niega su hijoair a
la cama por la noche?

23. (Necesita su hijo
mucha ayuda para hacer
cosas?

6. (Tiene su hijo
dificultades para tomar
decisiones?

15. ;Le asusta a su hijo la
oscuridad?

24. ; Es dificil que su hijo

se interese en hacer cosas

como participar en juegos
o utilizar juguetes?

7. ¢(Esirregular el transito
intestinal de su hijo?

16. ;Le cuesta conciliar
por la noche el suefio a su
hijo?

25. ;Le resulta dificil
hablar con su hijo?

8. (Se chupa su hijo los
dedos?

17. {Se niega su hijo a
comer?

26. ;Le parece su hijo
asustado o timido cuando
se relaciona con extrafios?

9. (Se enfada su hijo si le
deja solo durante unos
pocos minutos?

18. ;Pasa tiempo su hijo
sentado o tumbado sin
hacer nada?

27. (Rompe su hijo
juguetes u otros objetos?

Tabla 2. Cuestionario PHBQ. Se observan las diferentes puntuaciones (de 1 a 5), con sus respectivos
significados, las categorias y las 27 preguntas que componen el cuestionario (Hernandez Veldzquez,

2018).

precisas y eficaces para minimizar el impacto de los riesgos existentes (Shapey & Sultan,
2023).

En los ultimos afios, se han desarrollado modelos de TA que ayuden a la prediccion de
complicaciones postoperatorias. Shapey & Sultan realizaron una revision de todos los
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modelos de aprendizaje automatico creados para la prediccion de complicaciones en
cirugias pancredticas y hepdticas. Dentro de las primeras, el modelo con mejores
resultados hasta la fecha, con un area bajo la curva ROC (AUROC) del 0.95, es un modelo
Random Forest que, con imagenes de tomografia computarizada, consigue predecir la
probabilidad de la formacion de una fistula pancreatica postoperatoria (Shapey & Sultan,
2023).

En enfermedades hepaticas, destaca una red neuronal artificial que predice la mortalidad
a 5 afos tras la cirugia de carcinoma hepatocelular con un AUROC de 0.89. Uno de los
factores mas influyentes en la prediccion de la mortalidad postoperatoria fue la carga de
trabajo/nimero de casos a cargo del cirujano. Aun asi, debido a la ausencia de parametros
clinicos, la utilidad clinica de este modelo esta limitada (Shapey & Sultan, 2023).

En relacion con la prediccion de la mortalidad postoperatoria, S.W. Lee et al. (2022)
crearon un modelo de refuerzo de gradientes extremo (XGBoost), con un AUROC de
0.9376, que conseguia predecir el pronostico del paciente de forma previa a la cirugia. En
este caso, las variables mas importantes fueron variables clinicas como la alblimina
preoperatoria y el tiempo de protrombina, y variables sociodemograficas como la edad.
Este modelo fue probado en el Hospital Universitario Nacional de Setl, donde
actualmente se sigue utilizando (S. W. Lee et al., 2022).

Otro de los temas mas estudiados en adultos es la prediccion de NVPO a partir de
algoritmos de IA debido a las graves complicaciones que puede acarrear, como la
dehiscencia de la herida postoperatoria, un enfisema subcutdneo, un neumotorax,
neumonia por aspiracion y alteracion de la homeostasia. En este caso, Zhou et al. (2023)
disefiaron multiples modelos con las variables mas significativas para la prediccion de
NVPO. Estas variables fueron el haloperidol, medicamento utilizado de forma
prequirdrgica como profilaxis para nduseas y vomitos (Chaparro et al., 2013), el sexo, la
edad, el historial de tabaquismo y el historial de NVPO. Los modelos con mayor
capacidad predictora fueron un modelo de regresion logistica, un modelo Support Vector
Machine (SVM) lineal y un modelo AdaBoost, con un AUROC de 0.732, 0.731 y 0.722,
respectivamente (Zhou et al., 2023).

En el estudio de Shim et al. (2022), también buscaron un modelo para predecir las NVPO,
pero en pacientes que recibieron fentanilo como analgésico postoperatorio tras una
cirugia no cardiaca bajo anestesia general. En su caso, con 12 variables tanto clinicas
como sociodemograficas, los mejores modelos fueron un SVM con una precision de
0.717 y una red neuronal artificial con un AUROC de 0.686 (Shim et al., 2022).

Como ya se comento anteriormente, una de las alteraciones postquirtirgicas mas comunes
es la AgDy, debido a sus posibles consecuencias, muchos autores han creado modelos de
IA para poder predecirla. D. Y. Lee et al. (2023) entrenaron varios modelos con la edad,
la duracion de la operacion, la clasificacion del estado fisico, el sexo y el riesgo de la
cirugia, como variables seleccionadas. El mejor modelo fue un XGBoost, con una
precision de 0.855 y un AUROC de 0.902 (D. Y. Lee et al., 2023).

Otro estudio enfocado en la AgD, fue el de Liu et al., que crearon un modelo de
aprendizaje automatico para predecir factores de alto riesgo de AgD en pacientes
ancianos. Se disefiaron varios modelos, en los que se utilizaron variables clinicas y
sociodemograficas tomadas 24 horas antes a la cirugia. El modelo con mejores resultados
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fue, de nuevo, un XGBoost, el cual obtuvo un AUROC de 0.924 en el grupo de validacion
(Y. Liu et al., 2023).

Enfocandonos en articulos sobre pacientes pedidtricos, muchos de estos se centran en
complicaciones postoperatorias tras cirugias cardiacas como la malnutricion (Shi et al.,
2022) o la hipercoagulabilidad sanguinea (Guo et al., 2021). Garcia-Canadilla et al.
hicieron una revision de modelos de ML que pudieran sustituir las escalas de alerta
precoz, utilizadas para evaluar el riesgo de deterioro clinico mediante signos vitales e
indicadores de riesgo que, aunque eficaces en algunos casos, no son mas que medidas
subjetivas que se realizan una sola vez, sin realizar un seguimiento. Estos modelos se
basaban en predecir el deterioro clinico y/o la readmision en la unidad de cuidados
intensivos, o en predecir la mortalidad de los pacientes tras la cirugia (Garcia-Canadilla
et al., 2022).

Otros articulos se centran en alguna complicacion postoperatoria, pero sin especificar la
cirugia. Este es el caso del estudio de Fang et al., los cuales crearon una red neuronal que
evaluaba el dolor postoperatorio en nifios, a partir de imagenes y videos de las expresiones
faciales de los pacientes. Estos videos fueron etiquetados, en pacientes menores de 7 afios
con el resultado de la escala FLACC y, en mayores de 7, con los resultados de la escala
FPS-R. La red obtuvo una precision de 0.821 y un F'/-score de 0.739 (Fang et al., 2023).

La aplicacion del ML al estudio de los TCPO es bastante escasa, sobre todo en relacion
con pacientes pediatricos. Destaca el modelo de regresion logistica de Robyn Stargatt et
al., utilizado para seleccionar las variables mas correlacionadas con los TCPO a los 3 dias
y a los 30 dias de la operacion. En el primer caso destaca la ansiedad de los padres, una
edad menor, la ansiedad antes de ser anestesiado y una hora tardia de admisiéon al
quir6éfano. En el segundo caso, una hospitalizacion més larga, una edad menor y una
experiencia anterior dificil con relacion a la anestesia (Stargatt et al., 2006).

Por otra parte, GOmez-Pesquera et al. crearon un modelo de regresion logistica
multivariable que ensefio que una disminucién de un 1% de la saturacion regional de
oxigeno cerebral, cada minuto afiadido en la duracién de la cirugia, la presencia de
ansiedad preoperativa y una edad menor a 3 afios fueron los factores de riesgo mas
correlacionados con la aparicion de TCPO. El AUROC de esta modelo fue de 0.82
(Goémez-Pesquera et al., 2019).

Debido a que los articulos que relacionan modelos de ML con los TCPO lo hacen a partir
de variables clinicas y/o sociodemograficas, surge un interés por la creacion de algin
modelo de IA capaz de predecir los TCPO. Este modelo no se limitaria solo a esas
variables, sino que también consideraria variables extraidas de biosefiales neuronales.
Esto es especialmente relevante debido a las posibles consecuencias neurologicas que la
anestesia y la cirugia pueden acarrear en los nifios, cuyo SNC no estd completamente
desarrollado.
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3.1. Introduccion

Para la realizacion de este TFG, se han aplicado diferentes estrategias de preprocesado y
procesado en los registros de EEG. En el comienzo de este capitulo, se realiza una
descripcion detallada de la base de datos empleada en este trabajo, ademas del criterio del
estudio que se ha tenido en cuenta para el trabajo. Seguido de este apartado, se explican
los distintos pasos que se han llevado a cabo en el preprocesado, enfocado en la
eliminacion de artefactos, tramas planas y épocas saturadas. Posteriormente, se describe
el analisis exhaustivo llevado a cabo de las variables espectrales y no lineales calculadas
a partir de los registros de EEG, ademds de una descripcion del mecanismo de
segmentacion de las sefales en tres fases operatorias: vigilia, anestesia y cirugia.
Seguidamente, se realiza un desglose completo de las distintas etapas incluidas en el
analisis estadistico: pruebas de contraste de hipotesis y andlisis de asociacion. A
continuacion, se detallan los pasos llevados a cabo durante la seleccion de caracteristicas.
En el altimo apartado de este capitulo se explican los distintos modelos de ML utilizados
para predecir posibles TCPO a partir de distintos conjuntos de variables: (i) variables
procedentes del EEG, (ii) variables clinicas y sociodemograficas y (iii) variables
seleccionadas de los dos anteriores conjuntos de datos.

3.2. Base de datos empleada

La base de datos empleada estd compuesta por registros de EEG de 115 pacientes
pediatricos que fueron sometidos a una intervencion quirdrgica. Estos registros fueron
tomados con el equipo de monitorizacion SedLine® en el Hospital Clinico Universitario
de Valladolid. De los 115 registros tomados, 15 de ellos fueron descartados durante la
etapa de preprocesado por estar completa o mayormente planos (electrodos
desconectados) y/o por ser registros incompletos (desconectados antes de finalizar la
intervencion quirurgica), dejando un total de 100 registros.

Ademas de las sefiales de EEG, también se tuvo acceso a datos sociodemograficos de los
pacientes, al igual que datos clinicos prequirurgicos y postquirurgicos. Actualmente, esta
base de datos esta siendo expandida mediante la obtencion de nuevos registros, con un
objetivo de llegar a 200 registros de EEG de pacientes pediatricos.

3.2.1. Criterios de exclusion

En el contexto de esta investigacion, se han establecido criterios de exclusion que son
fundamentales para delimitar la poblacion de estudio y garantizar la validez de los
resultados. Estos criterios de exclusion incluyen:

= Una edad menor a 2 afios o superior a 12, focalizando el estudio en un rango
especifico de desarrollo.

= La presencia de patologia neuropsiquidtrica previa, debido a su potencial
influencia en los resultados.

» La realizacion de una cirugia de urgencia, al no estar en las mismas condiciones
preoperatorias que los pacientes con una cirugia programada.

» La imposibilidad de comprender las preguntas del cuestionario PHBQ debido a
barreras de idioma, con el objetivo de garantizar que las respuestas
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proporcionadas sean lo mas fiables posibles. Esto hace que se minimicen los
posibles malentendidos o confusiones, promoviendo una mejor calidad de los
datos recopilados.

= Lanegativa a firmar el consentimiento informado, debido a que para este estudio
se requiere el compromiso voluntario y €tico de tanto los pacientes como sus
tutores.

Estos criterios de exclusion se han establecido con el fin de obtener una muestra lo mas
homogénea y representativa posible de la poblacion de interés.

3.2.2. Datos clinicos y sociodemograficos.

Dentro de la base de datos utilizada en este trabajo, se encuentran tanto variables clinicas
como sociodemograficas. Las variables proporcionadas fueron la edad, el sexo, el peso,
el tipo de cirugia y el tipo de intervencion realizada en esta, el uso de laparoscopia, el uso
de relajante muscular, el uso de bloqueo locorregional, la existencia de hospitalizaciones
previas, el tiempo ingresado en dias, ansiedad prequirurgica, agitacion a los 15 minutos
de la cirugia, agitacion a los 30 minutos de la cirugia, alteracién del comportamiento a
los 7 dias de la operacion y alteracion del comportamiento a los 28 dias de la operacion.

Los datos de las variables de agitacion a los 15 minutos y a los 30 minutos de la cirugia
fueron extraidos a partir de la escala PAED, que contiene cinco preguntas relacionadas
con la agitacion y el delirio al despertar, con una puntuacion del 0 al 4. Se requiere una
puntuacion igual o mayor a 10 para el diagndstico de AgD. Por otro lado, los datos de las
variables de alteracion del comportamiento a los 7 dias y a los 28 dias de la operacion
fueron extraidos a partir del cuestionario de conducta PHBQ. Esta encuesta consta de 27
preguntas, con una puntuacion del 1 al 5, que se les hace a los padres o tutores encargados
de los pacientes. Una puntuacién de 7 o mas signos negativos en estas 27 preguntas son
necesarias para el diagnostico de alteracion del comportamiento del paciente.

En ultima instancia, no todas las variables fueron utilizadas. En la Tabla 3 pueden
observarse los datos clinicos y sociodemograficos seleccionados de la base de datos.

3.2.3. Adquisicion de registros neurofisiologicos

Los registros de EEG se llevaron a cabo mediante el uso del sistema de monitorizacion
SedLine® de la empresa Masimo. Este sistema consta de seis electrodos, que siguen el
sistema internacional de electrodos 10-20: Fp1, Fp2, F7, F§, Fpz y AFz. El electrodo Fpz
corresponde al electrodo de tierra y AFz, al electrodo de referencia, por lo que para cada
registro se obtienen sefiales de cuatro electrodos (Fpl, Fp2, F7 y F8).

Cada registro tiene una duracion distinta, en funcion de la duracion de la intervencion
quirargica, yendo desde cirugias de 4 minutos hasta cirugias de 133 minutos. Los registros
constan de informacion anterior a la induccidén anestésica, con el paciente despierto, y
terminan con el despertar del paciente. Otros registros se mantuvieron un tiempo adicional
después del despertar, sin embargo, esta parte del registro fue descartada debido a que no
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Datos Sujetos

Numero de sujetos 100
Edad (m [IQR]) 6 [4,9.25]
Sexo (M:F) 74:26
Peso (m [IQR]) 22.5[17,31.5]
Tipo de cirugia* 42:45:12:0:1
AgD a los 15 minutos (Si:No) 23:77
AgD a los 30 minutos (Si:No) 37:63
AC alos 7 dias (Si:No) 46:54
AC alos 28 dias (Si:No) 18:82

Tabla 3. Datos clinicos y sociodemogrdficos seleccionados de la base de datos utilizada. m: mediana,
IQR: rango intercuartil, M: male, F: female. *El tipo de cirugia se divide en 5 subcategorias. cirugia
general, cirugia urologica, cirugia otorrinolaringoldgica, cirugia tordcica y cirugia general mds cirugia
urologica.

todos los registros constaban de ella. Otra razon por la cual esta parte del registro no fue
incorporada en el trabajo fue el riesgo de una clasificacion equivocada como estado de
vigilia. Esto es debido a que la emergencia de la anestesia sigue siendo una etapa de la
anestesia general, en la cual el paciente pasa del estado de insconsciencia a la vigilia. Este
proceso no termina hasta que se pasan los efectos de la anestesia (Cascella et al., 2020).
La frecuencia de muestreo empleada fue de 178.1538 Hz ya que es la proporcionada por
el sistema de monitorizacion SedLine®.

Las sefiales fueron guardadas con una extension de Formato Europeo de Datos (EDF).
Cada archivo EDF tienen un encabezado con metadatos del archivo y una breve
descripcion, y datos experimentales en formato binario. Para pasar las sefiales de un
formato “.edf” a “.mat”, se utiliz6 la funcion de MATLAB® “edfread”.

3.3. Preprocesado de los datos.

Las sefales de EEG fueron sometidas a un riguroso proceso de preprocesamiento, dada
la reducida calidad de las mismas en comparacion con otros equipos de EEG clinicos. El
objetivo principal de este preprocesado fue la mejora de la calidad y fiabilidad de los
datos, asi como la reduccion o eliminacién de artefactos, permitiendo asi un posterior
analisis mas preciso y robusto. En este apartado se presentara una descripcion detallada
de todos los pasos que se llevaron a cabo para limpiar las sefiales, empezando por un
filtrado, seguido de un posterior rechazo manual de épocas planas y/o muy artefactuadas
y, por ultimo, un rechazo adaptativo para eliminar épocas saturadas.

3.3.1. Filtrado

En una primera instancia, los registros de EEG se procesaron empleando un filtro FIR
(Finite Impulse Response) paso banda entre 0.1 y 30 Hz, eliminando la potencia relativa
en Gamma (que va entre 30 y 70 Hz). Se hizo asi debido a que la banda Gamma apenas
sufre modificaciones en varios estados de consciencia reducida, como el suefio (Kang et
al., 2021). Sin embargo, debido al escaso nimero de estudios previos que caracterizaban
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el EEG en nifios durante la anestesia, se tomo finalmente la decision de incluir la potencia
relativa en Gamma. Esta eleccion se hizo con la idea de lograr una caracterizacion mas
completa de la actividad neuronal en el estudio.

Por lo tanto, se emple6 un filtro FIR paso banda entre 0.1 y 70 Hz de orden 500 con
ventana de Hamming, para suprimir la mayor parte de la potencia de ruido, ya sea a altas
frecuencias como a muy bajas frecuencias. Este filtro se aplico a los registros completos
para minimizar los efectos de borde. Ademas, el filtro FIR modifica la fase de la sefial
filtrada de manera lineal, siendo posible aplicar filtros de fase cero son bastante facilidad.
En la Figura 12, se puede encontrar la representacion del filtro FIR utilizado.

Del mismo modo, se aplico un filtro de ranura para eliminar el ruido de red eléctrica a 50
Hz. Para ello, se utilizd6 de nuevo un filtro FIR elimina banda entre 49.8 y 50.2 Hz de
orden 500 y ventana Hamming. La representacion grafica de este filtro se puede observar
en la Figura 13. Ambos filtros fueron implementados con el script ‘filtrado_signals’,
disponible en el apartado de “Cdodigo de MATLAB®” del capitulo de Apéndices, que
hace uso de la funcion “filtfilt’ para obtener un filtrado de fase cero.

3.3.2. Rechazo manual de épocas

Tras un examen visual de las sefales de EEG, se decidié suprimir las componentes planas
y también aquellas componentes con ruido evidente utilizando una herramienta de
software en MATLAB® creada en 2013 (Cambronell Santos, 2013). Con esta herramienta
es posible seleccionar tramas de sefiales biomédicas, ya sean de EEG o de
magnetoencefalografia (MEQG), y aceptarlas o rechazarlas, o sea, realizar un rechazo
manual de tramas. Las épocas planas que se descartaron principalmente se debieron a la
desconexion de los electrodos, mientras que aquellas épocas de menor amplitud,
practicamente isoeléctricas, que se sospechara que fueran resultado del efecto de la
supresion de rafagas, no fueron excluidas.

Magnitude Response and Phase Response
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Figura 12. Filtro FIR paso banda comprendido entre 0.1 y 70 Hz. En azul se puede observar la
respuesta al impulso del filtro y en rojo, la respuesta en fase.
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Magnitude Response and Phase Response
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Figura 13. Filtro FIR elimina banda comprendido entre 49.8 y 50.2 Hz. En azul se puede observar la
respuesta al impulso del filtro y en rojo, la respuesta en fase.

En este caso, debido a que la mayor parte de las sefiales tenian una duraciéon superior a
30 minutos, las tramas elegidas para el rechazo manual fueron de 65 segundos. Esta
decision se tomo6 como consecuencia de las caracteristicas de adquisicion del sistema de
monitorizacion SedLine®. Este sistema adquiere la sefial en épocas de 6.5 segundos de
duracion, conteniendo exactamente 1158 muestras (frecuencia de muestreo de 178.1538
Hz), siendo 6.5 segundos suficiente para analizar las frecuencias mas bajas de Delta-1.
Asi, se eligio un multiplo exacto de 6.5 segundos, es decir, tramas 10 veces mayores a la
duracion de las épocas.

Gracias a esta herramienta software, aquellas épocas descartadas, como la que se observa
en la Figura 14, no fueron como tal eliminadas, si no que su valor fue cambiado por
caracteres no alfanuméricos, NaNs (Not A Number). De esta forma, estas tramas son
transparentes a la metodologia de Matlab de representacion y, del mismo modo, se
consigue evitar la pérdida de informacion temporal de la sefial. Este ultimo paso es
realizado en el script ‘limpieza EEGplano”. En la Figura 15 se puede observar un
ejemplo de una trama de la sefal que no fue descartada.

Posteriormente, se dividieron las sefales en épocas, de forma que el preprocesado restante
y el posterior procesado se basaron en el analisis de registros divididos en épocas de 6.5
segundos. Para ello, se utiliz6 el script ‘crear epocas’.

3.3.3. Rechazo automatico adaptativo

Como paso final del preprocesado, se llevo a cabo la supresion de aquellas épocas con
alguna muestra superior a un umbral impuesto. En este caso, el umbral impuesto tenia
que cumplir que la eliminacion de épocas no fuera menor que el 15%, ni superara el 20%
del nimero total de épocas de todos los registros. El rechazo automatico adaptativo no es
comunmente utilizado en el preprocesado de sefiales biomédicas. De hecho, no fue hasta
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Figura 14. Trama plana descartada de un registro de EEG a partir de la herramienta software de
MATLAB® creada por (Cambronell Santos, 2013).

2015 cuando se utilizé por primera vez en este contexto (Bachiller et al., 2015). En este
caso, este rechazo fue usado para eliminar las posibles saturaciones de la senal (Nufiez et
al., 2017).

Como se puede ver en la Figura 16, las condiciones que se han de cumplir para que la
época no sea rechazada son que no superen la media de la época + X X desviacion
estandar media de todos los registros en al menos un canal. En el script
‘rechazo_adaptativo’, se busca el umbral necesario para que se cumpla la condicién
comentada anteriormente: que el numero total de épocas rechazadas no sea menor al 15%
ni mayor al 20%. Este umbral se escogié de manera heuristica después de una inspeccioén
exhaustiva de las senales.

Figura 15. Trama no descartada de un registro de EEG a partir de la herramienta software de
MATLAB® creada por (Cambronell Santos, 2013).
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Figura 16. Funcionamiento del rechazo adaptativo. Se pueden ver las muestras que superan el umbral, rodeadas

Amplitud

con un circulo rojo, dando lugar al rechazo de esta época.

El umbral seleccionado finalmente fue de 10.5, conllevando una supresion del 17.326%
del total de todas las épocas. Este rechazo se realiz6 con el script ‘guardar signals_finales’
en el que se multiplican las sefales, divididas en épocas, por los vectores de Os y 1s
creados para el umbral de 10.5.

En la Figura 17 se puede observar el resultado final de una sefial tras el preprocesado
completo. Estas representaciones graficas se pudieron extraer a partir de script
‘representacion_signals’, encargado de representar uno por uno los canales completos de
cada sefial. Se pueden observar dos sefales, la primera siendo la sefal filtrada con los dos
filtros FIR y la segunda, la sefial preprocesada de forma completa. Las diferencias entre

Seial registrada con el canal Fpl
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Figura 17. Seiial registrada con el canal Fpl. En azul se puede ver la sefial cruda y en naranja la sefial
preprocesada.
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ambas sefiales son notorias, ya que las épocas planas y/o aquellas con muestras que
exceden el umbral se encuentran claramente eliminadas en la sefial después del
preprocesado.

3.4. Extraccion de caracteristicas espectrales y no
lineales

En este apartado se explicaran todos los pasos llevados a cabo para el célculo de los
parametros espectrales y no lineales derivados de los registros de EEG tomados con el
equipo SedLine®. Estos parametros se utilizaron posteriormente para la caracterizacion
de la profundidad anestésica y como primera etapa en la generacion de modelos de ML
para la prediccion de TCPO.

En primera instancia se eligieron caracteristicas espectrales debido al posible aporte de
informacion sobre la actividad eléctrica del cerebro en diferentes frecuencias. De la
misma manera, también se eligieron variables no lineales, debido a su capacidad para
cuantificar la complejidad y la entropia de la sefial de EEG, informacion complementaria
a las caracteristicas espectrales mas comunes. Estas caracteristicas fueron calculadas con
el script ‘calculo_caracteristicas’.

Las caracteristicas espectrales se obtienen mediante el analisis de la distribucion de
energia en el dominio de la frecuencia, por lo que primero fue necesario obtener la
densidad espectral de potencia (PSD, en inglés Power Spectral Density) de los registros
de EEG.

3.4.1. Método Welch

El método de Welch fue una modificacion del método de Bartlett, propuesta por Peter D.
Welch en 1967, para la estimacion de la PSD a partir del calculo de periodogramas, para
lo cual es necesario el uso de la Fast Fourier Transform (FFT) (Welch, 1967).

Tras la segmentacion de la sefial, Welch propuso el solapamiento de estos segmentos,
permitiendo incrementar la longitud de las secuencias a promediar, logrando una
reduccion en la varianza de la sefial. Aunque esta propuesta tiene grandes ventajas, como
la ya comentada, también conlleva un compromiso en la resolucion en frecuencia (Welch,
1967).

En segundo lugar, Welch propuso el enventanado de cada secuencia con una ventana
general, diferente a la rectangular, antes de calcular el periodograma, lo que permite
atenuar el fenomeno de Gibbs. De esta forma, se obtiene por cada secuencia enventanada
un periodograma modificado. Finalmente, se calcula el periodograma de cada segmento
enventanado y, mediante el promediado de todos los periodogramas, se obtiene la PSD
(Welch, 1967).

La aplicacion de estas mejoras al método de Bartlett, conjuntamente con la eficiencia
computacional del algoritmo FFT, han permitido al método de Welch convertirse en el
procedimiento de estimacion espectral méas usado en la actualidad. A continuacion, se
explicara paso por paso de forma matematica como se lleva a cabo el calculo de la PSD
con el método de Welch.
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3.4.1.1. Obtencion de la PSD

Suponiendo que tenemos una sefal X(7), con una longitud N, al dividirla en K segmentos,
de L muestras cada uno (L es la longitud de cada segmento), solapados en una cantidad L
— D, donde D representa el desplazamiento entre segmentos adyacentes, los K segmentos
pueden expresarse como (Welch, 1967):

Xc()=X({i+(E - D), i=01,...L-1. 3.1)

La expresion de los diferentes segmentos ponderados mediante la ventana de datos es
(Rodriguez Rodriguez, 1995):

X)) = w(@) xX({+ (K — 1)D). (3.2)
En el caso concreto de este TFG, la ventana utilizada fue una ventana Hamming, cuya
ecuacion es (Manolakis et al., 2005):

Oamming() = 054 — 046cos—~, n = 0,1,...,N— 1. (3.3)
Una vez segmentada y enventanada la sefial de EEG, se calcula la FFT en cada uno de los
segmentos, calculando tantos periodogramas como segmentos tiene la sefal (K). El

espectro o periodograma en cada uno de los segmentos es (Manolakis et al., 2005):

L
Sk(fn) = E|FK(71)|2: k=12,..K, (3.4)
donde
n L
= — =0,...,= 3.5
fn L' n O’ '21 ( )
L-1
1
U= ZZ W2(D), (3.6)
i=0
y Fx(n), que es la FFT de cada segmento, es (Welch, 1967):
L-1
1 N e 2T
R =1 ) X@OW@ e L, (7)
i=0

donde j =v—1.

Por ultimo, la PSD es calculada mediante el promedio de los periodogramas de todos los
segmentos de la sefial. La formula de la PSD seria (Welch, 1967):

K
1
PSD(f) = % ). Si(f) G
k=1

3.4.2. Variables espectrales

Las primeras variables extraidas a partir de los registros de EEG fueron las variables
espectrales, un enfoque tipico para caracterizar los registros electromagnéticos cerebrales
(Ruiz-Goémez et al., 2018). Las variables espectrales proporcionan informacion
cuantitativa sobre la actividad cerebral en diferentes bandas de frecuencia, asi como
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informacion sobre cambios en la actividad cerebral, lo cual es uno de los objetivos para
este TFG: analizar los cambios en la actividad cerebral de forma que se pueda caracterizar
la profundidad anestésica y diferenciar entre paciente despierto y anestesiado.

Las variables espectrales extraidas fueron la potencia relativa en Delta-1, Delta-2, Zeta,
Alfa, Beta-1, Beta-2 y Gamma, la frecuencia mediana, la asimetria espectral y la entropia
espectral.

3.4.2.1. Potencia relativa

La potencia relativa (en inglés Relative Power, RP) se define como la relacion entre la
PSD de la banda de frecuencias a analizar y la banda de frecuencias total, en este caso de
0.1 a 70 Hz. La formula matematica de la RP seria la siguiente (T. Park et al., 2020; Ruiz-
Gomez et al., 2018):

12 PSD(f)
3942 PSD(f)

f2
RP (f1,f2) = = Z PSD, (f). 3.9)
f1

siendo PSD,,(f) la densidad espectral de potencia normalizada, de forma que se asemeja
a una funcion de densidad de probabilidad.

Al no existir un convenio que especifique delimitaciones frecuenciales concretas en las
bandas de frecuencia, en este TFG se han empleado las bandas que aparecen en la Tabla
4.

Las dos bandas de frecuencias que se han divido en dos han sido Delta y Beta. Delta se
ha dividido en 0-/,de 1 a2 Hz, y §-2, de 2 a 4 Hz. Esta decision se tom6 debido al patron
que siguen los indices propietarios de los monitores de actividad eléctrica cortical frontal,
que indican un enlentecimiento de las sefiales neuronales por el efecto de la anestesia
(Rigouzzo et al., 2019). Esta division se realizd, por tanto, para estudiar la veracidad de
estos indices y comprobar si el enlentecimiento ocurre en el EEG en adultos ocurre
también en pacientes pedidtricos anestesiados.

Banda de frecuencia f1 f2
Delta-1 (5-1) 1 Hz 2 Hz
Delta-2 (9-2) 2 Hz 4 Hz

Zeta (0) 4 Hz 8 Hz
Alfa (a) 8 Hz 13 Hz
Beta-1 (f-1) 13 Hz 19 Hz
Beta-2 (f-2) 19 Hz 30 Hz
Gamma () 30 Hz 70 Hz

Tabla 4. Bandas de frecuencias de interés para este TFG (Ameera et
al., 2019; Nunez et al., 2019, Ruiz-Gomez et al., 2018).
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Por otra parte, Beta se dividio en B-1,de 13 a 19 Hz, y en $-2 de 19 a 30 Hz, debido a que
diferentes estudios (McCarthy et al., 2008; Purdon et al., 2015) describen aumentos en la
banda de frecuencias Beta durante la anestesia.

3.4.2.2. Frecuencia Mediana

La Frecuencia Mediana (en inglés Median Frequency, MF) se define como la frecuencia
de la PSD que contiene el 50% de la potencia total en la banda de interés, en otras
palabras, la MF es la frecuencia que divide la PSD en dos regiones con cantidades iguales
de potencia. Esta métrica resume de una forma global el contenido de la PSD, siendo un
buen indicador de la “velocidad de oscilacion media” de una sefial (Poza Crespo, 2008).
La MF se ha utilizado en numerosos estudios de EEG para determinar la profundidad
anestésica (Schultz et al., 2004; Schwilden, 1989).

La formula matematica de la MF es (Gutiérrez de Pablo, 2019):

MF 70 Hz
Z PSD(f) = 0.5 x Z PSD(f). (3. 10)
0.1Hz 0.1Hz

3.4.2.3. Asimetria Espectral

La Asimetria Espectral (en inglés Skewness, Sk) es la medida de asimetria de una
distribucion, en este caso, de la PSD (Jambu, 1991). La Sk actia como una medida de la
forma de la PSD, lo que puede aportar informacion sobre los cambios de las potencias
relativas de las diferentes bandas de frecuencia en el estado de un paciente anestesiado y
consciente (S.-H. Park et al., 2018).

La ecuacion de la Sk es la siguiente (Poza et al., 2014):

E[(PSD(f) — 1)’

Skpsp = o3

) 3. 11)
donde E es la esperanza, u es la media de la PSD y o es la desviacion tipica de la PSD.

3.4.2.4. Entropia Espectral

La Entropia Espectral (en inglés Spectral Entropy, SE) es la definicion de la entropia de
Shannon para el espectro. La SE proporciona informacion sobre la irregularidad de una
sefal en términos de la uniformidad de la PSD normalizada (Gutiérrez de Pablo, 2019;
Powell & Percival, 1979).

Matematicamente, la SE se calcula de la siguiente manera (Escudero et al., 2008):

70Hz

SE = — Z PSD,(f) x log[PSD,(f)] G.12)

f=01Hz

siendo PSD,, (f,,) la densidad espectral de potencial normalizada.
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3.4.3. Variables no lineales

La induccion y la profundidad anestésica pueden producir cambios en la irregularidad,
complejidad y/o variabilidad de la actividad eléctrica cortical (Eagleman et al., 2019;
Mosquera-Dussan et al., 2015). Es por ello que, aparte de hacer un analisis espectral de
los registros, se calcularon dos variables no lineales: la Entropia Muestral y la
Complejidad de Lempel-Ziv.

3.4.3.1. Entropia Muestral

La Entropia Muestral (en inglés Sample Entropy, SampEn) es una entropia utilizada para
cuantificar la regularidad (Ruiz-Gomez et al., 2018).

Para una longitud m, una ventana de tolerancia » y un nimero de puntos &, la SampEn es
calculada como el negativo del logaritmo neperiano de la probabilidad condicional de que
dos secuencias similares de longitud m, con una distancia menor a r entre ellas
(d[x, (1), X (k)] < 1), sigan siendo similares con una longitud m + 1, manteniendo una
distancia entre ellas menor al intervalo de tolerancia r (d[X;,41 (D), Xme1(K)] < 1),
siendo i # k (Richman et al., 2004; Ruiz-Gomez et al., 2018).

En este trabajo se va a utilizar una m =2 y una r = 0.1, al ser estos valores cominmente
utilizados en articulos basados en andlisis no lineales de sefales neuronales aplicados a
la interpretacion de la profundidad anestésica (Huang et al., 2013; Jiang et al., 2015).

Asumiendo que tenemos una serie temporal de N puntos tal que (Richman et al., 2004):
X(N) = {xq,x5,%3,..., %}, (3.13)

los vectores de longitud m se forman como (Richman et al., 2004):
Xm (@) = {xi, Xir1, Xig2) -0 Xigm-1}s (3.14)

siendo B; el nimero de vectores que satisfacen la condicion de que su distancia sea menor
que la ventana de tolerancia r, el recuento del nimero de vectores diferentes se calcula
como (Ruiz-Gomez et al., 2018):

N—-m
B™(r) = ! Z b (3. 15)
_N—m_lN—m—l' '
1=

Finalmente, repitiendo este proceso con vectores de longitud m + 1, la SampEn se puede
calcular como (Ruiz-Gémez et al., 2018):

Bm+1(r)

Bm—(‘l") . (3.16)

SampEn(m,r,N) = —ln[

3.4.3.2. Complejidad de Lempel-Ziv

La Complejidad de Lempel-Ziv (en inglés Lempel-Ziv Complexity, LZC) estima la
complejidad de una secuencia finita de simbolos. Antes de calcular la LZC, es necesario
que la sefal de EEG (X = {x;,x5,...,x,}) tiene que ser transformada a un string de
simbolos finitos, P = {s4,S,...,S, } (Lempel & Ziv, 1976).
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En este TFG, se transform¢ la sefial en un s#ring binario, de Os y 1s. Para ello, la secuencia
original es binarizada a partir de un umbral 77 de la siguiente forma (Nagarajan, 2002):

_ {Oxi< Th
ST x> Th

siendo Th, en este caso, la mediana de la sefial de EEG.

(3.17)

Posteriormente, el string P es escaneado de izquierda a derecha mientras que un contador
de complejidad ¢(N) incrementa su valor a medida que se encuentra una nueva
subsecuencia de caracteres durante el escaneo. Ademas, este contador c(N) es
normalizado para obtener una medida de complejidad que sea independiente de la
longitud de la secuencia. El factor de normalizacion viene dado por el limite superior de
¢(N), de forma que la medida de LZC es calculada como (Ruiz-Gomez et al., 2018):

c(N)
LzC = 77 (3.18)

J10g,(N)

3.5. Segmentacion en fases operatorias: Vigilia,
Anestesia y Cirugia.

Con el objetivo de analizar de manera mas precisa y especifica la actividad cerebral
durante diferentes etapas, se dividieron los registros de EEG en tres categorias distintas.
Para ello se utilizaron los datos aportados por el propio monitor SedLine®, los cuales
fueron previamente revisados y editados por profesionales especializados. Estos registros
incluian marcas de tiempo detalladas, documentando cada uno de los pasos llevados a
cabo durante el procedimiento anestésico. Se puede observar en la Tabla 5 los distintos
pasos que fueron anotados en las marcas de tiempo.

La primera categoria corresponde con el registro del paciente en vigilia justo antes de la
administracion de la anestesia, obteniendo una referencia del estado basal prequirtrgico
del paciente. Para ello se tomaron las muestras temporales entre la colocacion de los
sensores y la induccion anestésica.

El segundo segmento incluye la parte de los registros de EEG en los cuales el paciente
esta anestesiado. Para ello se tomaron las muestras que estaban entre la muestra roja,
induccién anestésica, y la muestra verde, educcion anestésica.

MARCAS DE TIEMPO SIGNIFICADO
Amarillo Colocacion sensores
Rojo Induccion anestésica
Morado Mascarilla laringea
Azul Comienzo de cirugia
Naranja Fin de cirugia
Verde Educcién anestésica

Tabla 5. Marcas de tiempo anadido a los datos tomados por el monitor y
su significado.
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Por ultimo, la tercera categoria incluye el registro en el que el paciente estaba siendo
sometido a la cirugia. Esta division se hizo con la idea de comprobar si durante la
operacion se producia alguna respuesta neuronal distinta a cuando el paciente esta
simplemente anestesiado. En esta ultima categoria se tomaron las partes de los registros
entre las marcas azul y naranja.

Para evitar cualquier tipo de error o mezcla entre las categorias, no se tuvieron en cuenta
aquellas épocas pertenecientes justo a cada una de las marcas especificadas en la Tabla 5,
a excepcion de “Mascarilla laringea”, que no se tuvo en cuenta para este trabajo. En la
Figura 18 se puede ver de forma mas clara como se llevo a cabo la segmentacion de cada
registro en las distintas fases operatorias.

Las variables calculadas para cada época en el apartado 3.4. fueron divididas en estas tres
fases operatorias, para posteriormente, en el andlisis estadistico, comprobar si hay
diferencias entre los distintos estados de una misma variable, o si en un mismo estado hay
relaciones entre variables.

3.6. Analisis estadistico.

En este apartado se describiran las diversas técnicas cuantitativas empleadas para explorar
y examinar los datos recopilados. Este apartado esta dividido en dos:

= EIl contraste de hipotesis, el cual permite determinar si existen diferencias
significativas entre las variables extraidas en las distintas fases quirrgicas. Se
pueden encontrar todas los test estadisticos utilizados en el script
‘analisis_estadistico’.

= El analisis de asociacion, que brinda informacion sobre posibles correlaciones
entre las variables recolectadas durante la cirugia y los pardmetros
postoperatorios. El cédigo utilizado para realizar este apartado se puede encontrar
en el script ‘analisis_asociacion’.

3.6.1. Test de hipotesis

En base a los resultados obtenidos, se procedié a comparar estadisticamente las fases
operatorias para cada variable. En una primera instancia, las pruebas utilizadas fueron las

Colocacion » Comienzo Finde Fduccion
de sensores Il'ldl.lC‘Cl.Oﬂ de cimgia cimgia anestésica
anestesica
VIGILIA Mascarilla CIRUGIA
laringea

f

‘_T_‘ Fin del

Epoca ANESTESIA registro

Figura 18. Esquema seguido para la segmentacion en las tres fases operatorias (vigilia, anestesia y cirugia, dibujas en
azul, rojo y naranja, respectivamente) a partir de las marcas de tiempo proporcionadas por el equipo anestesista del
Hospital Clinico Universitario de Valladolid.
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pruebas paramétricas, pero para utilizarlas era necesario la comprobacion de la
normalidad y la homocedasticidad de los datos. Para comprobar la primera condicion se
utilizo el test de Lilliefors, mientras que para comprobar la segunda se utilizo el test de
Levene. Debido a que no todas las variables eran normales ni homocedasticas, se procedid
a utilizar tests no paramétricos.

Debido a que los grupos son dependientes, es decir, son los mismo sujetos en distintas
condiciones, se utilizaron los tests de Friedman, para comparar las tres fases operatorias
de una misma variable, y el test de Wilcoxon, para comparar de dos en dos las fases de
una misma variable. Estos test se utilizaron para evaluar diferencias significativas entre
las categorias comparadas.

El test de Friedman es una prueba estadistica cuya hipotesis nula (Hy), en caso de ser
cierta, afirma que no hay diferencias significativas entre las variables comparadas
(Sheldon et al., 1996). Esta prueba estadistica proporciona dos valores: el p-valor, que es
una probabilidad que mide la evidencia contra la Hy (a menor p-valor, mayor probabilidad
contra la Hy, es decir, mayor probabilidad de H,) y el estadistico Chi-Cuadrado, que mide
como de diferentes son los grupos comparados (a mayor valor, menor p-valor) (Hollander
etal., 2014).

Si el test de Friedman es significativo implica que al menos dos grupos de entre los
comparados son significativamente diferentes. Para saber cudles de ellos son
significativamente diferentes es necesario realizar comparaciones dos a dos. Para ello se
utiliza el test de Wilcoxon (Hollander et al., 2014).

El test de Wilcoxon es una prueba estadistica no paramétrica cuya hip6tesis nula indica
que no hay diferencias, en términos de tendencia central (mediana), entre los dos grupos
poblacionales.

Debido al problema de las comparaciones multiples, cuantas mas comparaciones se hagan
aumenta la posibilidad de cometer un error de tipo I, es decir, aumenta la probabilidad de
rechazar de forma incorrecta la Hy. Por ello, todos los resultados de los tests fueron
ajustados por la correccion de Bonferroni (Hollander et al., 2014).

La correccion de Bonferroni es una correccion muy conservadora que se basa en
modificar el nivel de significancia («), inicialmente 0.05, de forma que se pueda controlar
la probabilidad de cometer un error de tipo I (Hollander et al., 2014). La formula para
esta correccion es (Hollander et al., 2014):

a
= — (3.19)

anuevo - k'

siendo & el nimero de comparaciones, que en el caso de este trabajo fueron 48.

Para no modificar el nivel de significancia y dejar en todas las pruebas estadisticas un
valor de 0.05, lo que se hizo fue multiplicar los p-valores de cada prueba estadistica por
k. Se pueden observar los resultados de todos los test estadisticos en la Tabla 6, donde en
negrita se marcan aquellas pruebas cuyos resultados son significativos.
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Wilcoxon

Vigilia Anestesia Cirugia  Friedman
D vs. A* Dvs.C* Avs.C*
5—1 0.2327 0.1825 0.1794 6.4190e-07 | 2.0735¢-06 4.7729¢-07  0.0576 |
[0.1714,0.3030] [0.1362,0.2338] [0.1714,0.3030]  36.36 | 4118 | 4192 3468
3 0.2080 0.1805 0.1797 119040  13.8240|  14.6640 |
=2 0129802889 [0.1009,02636] [0.1015.02607] 91041456 eqy 2834 2227
0 0.1075 0.1283 0.1318 1.1297¢-04|  0.0111|  0.0028|  5.8675e-
[0.0663,0.1494]  [0.0906,0.1649] [0.0949,0.1671]  25.92 1454 1355 04 | 1253
0.1041 0.1529 0.1580 1.5551e-04 | 3.2987¢-05 2.4808e-05  2.2512 |
a [0.0421,0.1659] [0.0934,0.2293] [0.0983,0.2329]  25.28 11081 11065 1947
g-1 0.0313 0.0492 0.0509 2.0431e-09| 1.5379¢-07 1.4879¢-06  5.8464 |
[0.0179,0.0594] [0.0296,0.0774] [0.0309,0.0781]  47.76 | 803 1915 2075
_2 0.0125 0.0192 0.0197 1.5096e-08 | 2.8064e-07 2.3293e-06  36.9648 |
B [0.0078,0.0242]  [0.0108,0.0309] [0.0114,0.0313]  43.76 | 832 | 938 2440
0.0044 0.0058 0.0059 4.5455¢-05| 1.4270e-04 6.5501e-04  39.8976 |
14 [0.0027,0.0074]  [0.0034,0.0102] [0.0034,0.0106]  27.74 11166 11260 2463
MF 22182 29141 3.0011 53242¢-12| 2.5317e-07 4.2253¢-07  3.0864 |
[1.6528,3.0011] [2.0442,42627] [2.1312,4.3495]  59.66 | 827 | 852 1987
<A 5.7666 5.0875 5.0144 1.3695¢-09 |  7.1530e-06 1.5474e-06  3.8185e-
[4.8868,6.7886] [4.3320,6.2904] [4.2974,6.1797]  48.56 | 4053 14133 043824
SE 4.6236 4.8622 4.8864 2.6166e-08 | 5.7120e-06 5.2814e-07  3.4669¢-
[4.2400,4.8942] [4.5687,5.0927] [4.6008,5.1027]  42.66 | 985 | 863 041120
SampE 0.8984 0.9560 0.9588 7.0762e-06|  0.0012]  0.0013|  0.0480 |
ampLn 1, 73531.0151] [0.8115,1.0835] [0.8231,1.0829]  31.46 1299 1302 1570
L7C 0.3867 0.4394 0.4482 4.9498¢-07| 9.1104e-06 3.8379-06  0.0528 |
[0.3252,0.4526] [0.3779,0.5010] [0.3867,0.5054]  36.78 11010 | 964 1578

Tabla 6. Resultados de los tests estadisticos no paramétricos, test de Friedman y test de Wilcoxon, utilizados para
comparar las fases operatorias en las distintas variables extraidas. Los valores contenidos en la tabla constan
consisten en la mediana y el rango intercuartil. V, A y C significan Vigilia, Anestesia y Cirugia, respectivamente.
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3.6.2. Analisis de asociacion con parametros de
postoperatorio

En primer lugar, debido a que algunas variables como el sexo (2 clases), tipo de cirugia
(5 clases), agitacion a los 15 minutos y a los 30 minutos (2 clases) y alteracion del
comportamiento a los 7 dias y a los 28 dias (2 clases) eran variables categdricas, se opto
por un andlisis de asociacion, para lo que se categorizaron todas las variables. Para ello,
se dividieron las variables continuas en cuartiles: se dividieron los datos en cuatro grupos
a los que se les asigno valores respecto al valor maximo. De esta forma, los valores mas
altos de cada variable continua estarian dentro del cuarto cuartil, mientras que los valores
mas reducidos del parametro se encontrarian en el primer cuartil.

Una vez categorizadas todas las variables, para analizar la relacion entre los parametros
calculados en cada una de las fases operatorias se realizo el test Chi-cuadrado, mediante
el cual se midid la asociacion entre dos variables aleatorias, en este caso, discretas.
Mediante el test de Chi-cuadrado se evalto la significancia de la asociacion calculada.
Debido, de nuevo, al calculo de multiples comparaciones, se corrigieron estadisticamente
los p-valores extraidos del test Chi-Cuadrado, en este caso mediante el método False
Discovery Rate (FDR) de Storey, método menos agresivo que el de correccion de
Bonferroni (Storey, 2002).

Una vez corregidos, se binarizaron los resultados de la siguiente manera: aquellos valores
cuyos p-valores fueron menores a 0.05, se les adjunto un 1, mientras que aquellos p-
valores que no superaran esta condicion fueron adjuntados con un 0.1. Posteriormente, se
utilizo la herramienta software de codigo abierto de visualizacion y exploracion de grafos
y redes Gephi (Bastian et al., 2009), en la cual, mediante el algoritmo de posicionamiento
de nodos y enlaces empleado, ForceAtlas2 (Jacomy et al., 2014), se representaron las
matrices de asociacion extraidas en los pasos anteriores. Se eliminaron las correlaciones
de variables con ellas mismas. Aquellas correlaciones con un valor de 1 tuvieron un
grosor de arista maximo, mientras que aquellas con un valor de 0.1, tuvieron grosor de
arista minimo. De esta forma todas las conexiones eran visibles, pero a simple vista se
podia observar cuales de ellas eran mas significativas. En total se representaron tres redes
de asociacion, cada una por cada fase operatoria, con veinte nodos cada una (doce
variables extraidas de los registros de EEG y ocho variables sociodemograficas y
clinicas).

Mas en detalle, ForceAtlas2 se basa en un sistema fisico de representacion de grafos en
los que los nodos se repelen entre si como si fueran particulas cargadas eléctricamente,
mientras que, por el contrario, las aristas atraen a sus nodos como muelles. En general,
ForceAtlas2 pretende ofrecer una forma genérica e intuitiva de representacion de redes
(Jacomy et al., 2014).

3.7. Seleccion de caracteristicas

Superar la maldicion de la dimensionalidad (en inglés, curse of dimensionality) es uno de
los mayores retos a la hora de construir un modelo predictivo de ML. Para ello, la
seleccion de caracteristicas, también conocido como feature selection, es una manera
habitual de minimizar el problema de tener excesivas caracteristicas y, muchas de ellas
irrelevantes y/o redundantes (Pudjihartono et al., 2022).
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En este trabajo, antes de realizar la seleccion de caracteristicas para el modelo de ML, se
realizd un pareado de los datos para que los grupos de entrenamiento (frain) y de test
estuvieran equilibrados en edad y en sexo. Para ello, se utilizaron distintas pruebas
estadisticas para cada variable: en el caso de la edad, el test de Wilcoxon, y en el caso del
sexo, al ser categorica, el test de Chi-Cuadrado.

La condicion elegida fue que, para los grupos creados (50 pacientes en train y 50
pacientes en test), los p-valores resultantes de ambos tests fueran mayores a 0.95. Al
cumplirse esta condicion se estaria dando por cierta la H,, que afirma en ambos casos que
no hay diferencias significativas, ni en sexo ni en edad, entre ambos grupos.

Una vez pareados los grupos, se contintio con la seleccion de caracteristicas. Para el
feature selection se utilizo el método Fast Correlation-Based Filter (FCBF), el cual
utiliza la medida de incertidumbre simétrica para calcular las dependencias de las
caracteristias y la relevancia de la clase, con otras palabras, selecciona caracteristicas con
alta correlacion con la variable objetivo, pero poca correlacion con otras variables (Yu &
Liu, 2003).

En este caso, las variables objetivos fueron “Alteracion del comportamiento a los 7 dias”
y “Alteracion de comportamiento a los 28 dias”, al tener como objetivo la creacion de un
modelo de ML capaz de predecir la apariencia de TCPO en pacientes pediatricos.

El método FCBF aplica una técnica de seleccion hacia atrds con una estrategia de
busqueda secuencial para eliminar las caracteristicas redundantes e irrelevantes. El
algortimo se detiene cuando no quedan caracteristicas que eliminar (Senliol et al., 2008).

Tanto el pareado como la seleccion de caracteristicas se realizaron con el script
‘PareadoSeleccionCaracteristicas’.

3.8. Machine Learning

Tras el proceso de seleccion de caracteristicas, se obtuvieron dos subconjuntos reducidos
del espacio de variables original (un conjunto por cada farget). Estas caracteristicas
seleccionadas son la entrada de un modelo de ML, el cual tiene como objetivo el predecir
posibles TCPO de pacientes pediatricos. Ademas, para poder comparar los resultados
obtenidos al utilizar las caracteristicas seleccionadas como entrada al modelo, se crearon
dos modelos mas en los cuales las entradas fueron, en el primer modelo, las variables
extraidas de los registros de EEG para las tres fases postoperatorias y, en el segundo
modelo, las variables clinicas y sociodemograficas.

Los eficacia de cada modelo fue evaluada a partir de nueve parametros, que son:

= Sensibilidad (en inglés Sensitivity, Se): Es la probabilidad de que el paciente
tenga un resultado positivo en el PHBQ cuando realmente tiene TCPO. La
formula de la Se es la siguiente (Parikh et al., 2008):

_ verdaderos positivos (TP) (3. 20)
"~ TP + falsos negativos (FN) '

Se

= Especificidad (en inglés Specificity, Sp): Es la probabilidad de que el paciente
tenga un resultado negativo en el PHBQ cuando realmente no tiene TCPO. La
formula de la Sp es la siguiente (Parikh et al., 2008):
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_ verdaderos negativos (TN) (3.21)
"~ TN + falsos positivos (FP) "

Sp

Valor predictivo positivo (PPV): Es la probabilidad de que el paciente si que
tenga TCPO cuando tenga un resultado positivo en el PHBQ. Se puede calcular
como (Parikh et al., 2008):

__rr (3.22)

Valor predictivo negativo (NPV): Es la probabilidad de que el paciente no tenga
TCPO cuando tenga un resultado negativo en el PHBQ. La formula del NPV es
(Parikh et al., 2008):

TN (3.23)

NPV = s TFN

Razoén de verosimilitud positiva (LR+): Es la probabilidad de que una persona
que con TCPO dé positivo en el PHBQ frente a la probabilidad de que una
persona sin TCPO dé positivo en el PHBQ. La LR+ se calcula como
(Ranganathan & Aggarwal, 2018):

TP (3. 24)

LR+ = —.
* FpP

Otra forma de representar matematicamente la LR+ es (Ranganathan & Aggarwal,

2018):
Se 3.25
LR—= ———. ( )
1 - S5p

Razén de verosimilitud negativa (LR—): Es la probabilidad de que una persona
que tenga TCPO dé negativo en el PHBQ frente a la probabilidad de que una
persona sin TCPO dé negativo en el PHBQ. La férmula de LR— es (Ranganathan
& Aggarwal, 2018):

p_ N (3. 26)
TN’
La LR — también se puede calcular como (Ranganathan & Aggarwal, 2018):

1 —Se (3.27)
LR— = .
Sp

Precision (en inglés Accuracy, Acc): La precision es la capacidad para diferenciar
correctamente a los pacientes con TCPO de los casos sin TCPO. El Acc se puede
calcular como (Baratloo et al., 2015):
TP + TN (3.28)
TP + TN + FP + FN~

Acc =
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= Coeficiente kappa de Cohen (k): Es un estadistico robusto ttil para las pruebas de
fiabilidad intraevaluador o entre evaluadores. De forma similar a los coeficientes
de correlacion, el k puede oscilar entre -1 y +1, donde 0 representa la cantidad de
acuerdo que se puede esperar del azar y 1, un acuerdo perfecto entre los
evaluadores. Aunque los valores entre -1 y 0 son posibles, son poco probables en
la practica. El coeficiente kappa de Cohen puede calcularse matematicamente
como (McHugh, 2012):

_ Pr(a) — Pr(e) (3.29)
1 -—Pr(e) '’

donde Pr(a) representa el acuerdo observado relativo entre los evaluadores y Pr(e)
representa la probabilidad hipotética de un acuerdo por azar.

= AUROC (del inglés Area Under the Receiver Operating Characteristic) es una
métrica de rendimiento utilizada para evaluar modelos de clasificacion, como es
el caso. El AUROC indica la probabilidad de que un paciente que sufra de TCPO
elegido al azar tenga una puntuacion de riesgo predicha mas alta que un paciente
seleccionado al azar que no sufra de TCPO (Fawcett, 2006).

En este TFG, se utilizaron dos clasificadores basados en ML: un modelo de Regresion
Logistica (en inglés Logistic Regression, LR) y un Andlisis Discriminante Lineal (en
inglés, Linear Discriminant Analysis, LDA). Se eligieron estos clasificadores debido a su
idoneidad para abordar problemas de clasificacion binaria, como el presente caso, en el
que se busca crear modelos capaces de predecir si un paciente experimentara TCPO (1) o
no (0) (Hernandez Veldzquez, 2018).

Estos modelos fueron creados en el script ‘ModeloMachineLearning’, que se puede
encontrar en el Apéndice A.

3.8.1. Regresion Logistica

La LR es una extension de la Linear Regression en la cual la variable dependiente, o
variable a predecir, es categérica. En este caso, la variable a predecir es categérica
dicotémica, por lo que el clasificador utilizado en este caso fue una LR binaria (en ingles
Binary Logistic Regression, BLR) (Fritz & Berger, 2015). La BLR permite estimar la
probabilidad de que se produzca un suceso a partir de lo definido por la variable
dependiente en funcion de los valores que adopten una o varias variables independientes,
sin tener en cuenta la naturaleza estadistica de estas (Jobson, 1992).

La forma mas sencilla de representar el modelo de LR es a partir de la siguiente expresion
lineal (Fritz & Berger, 2015; Vaquerizo Villar, 2016):

Yy =PBo+ Bix1+ Brxa+ B3xs...+ Bnxn, (3.26)

donde y es cada uno de los valores que puede tomar la variable dependiente, en este caso,
0 y 1, x es cada una de las variables independientes y f es el vector de pardmetros del
modelo.

En este caso, para sacar los valores de los pardmetros del modelo se tiene que utilizar la
maxima verosimilitud, cuyo criterio para encontrar los parametros es maximizar la
funcién de verosimilitud de forma que, bajo el modelo estadistico supuesto, los datos
observados sean los mas probables (Fritz & Berger, 2015).
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Por ultimo, para garantizar que la respuesta del modelo se encuentra entre 0 y 1, es
necesario aplicar la funcidén de distribucion logistica, que modela la relacion entre la
probabilidad de que y = 1 0 y = 0 con un determinado valor de x (Vaquerizo Villar, 2016).

3.8.2. Analisis Discriminante Lineal

El LDA es una técnica que proporciona una separacion entre las clases trazando una
frontera de decision lineal en el espacio de variables (Vaquerizo Villar, 2016). EI famoso
estadistico R. A. Fisher creo este clasificador con el interés de encontrar una proyeccion
lineal para los datos que maximizase la varianza entre clases en relacién con la varianza
intra-clase (Mohanty et al., 2013; Witten et al., 2017).

En el caso del LDA para dos clases, se busca un vector de proyeccion a, que es la
direccion que separa las dos clases de forma Optima (Bevilacqua et al., 2013). Este o debe
poder utilizarse para calcular proyecciones escalares y = ax, siendo x las variables de
entrada del modelo (Witten et al., 2017). Para ello, se calculan las medias de cada clase,
Uy Y Uy, para posteriormente calcular la matriz de dispersion entre clases (Witten et al.,
2017):

Sp = (U2 — w2 — 1), (3.27)
y la matriz de dispersion intra-clase (Witten et al., 2017):
Sw = Z(xi — u)Cg — )"+ Z(xi — u) (i — u)" - (3.28)

Se puede encontrar o maximizando el cociente de Rayleigh de la siguiente forma (Witten
etal., 2017):

_ a'Spa (3.29)
maxj(a) = TSya’ )
lo que lleva a la proyeccion (Witten et al., 2017):
a = St (o — ). (3.30)

A modo de resumen, en este capitulo se ha llevado a cabo una exhaustiva explicacion de
todos los parametros calculados y los métodos llevados a cabo en este TFG. En el
siguiente capitulo se mostraran todos los resultados obtenidos tras la aplicacion de estos
métodos.
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4.1. Introduccion

Una vez introducida la metodologia empleada para la elaboracion de este TFG, en este
capitulo se mostraran los resultados obtenidos. En primer lugar, se compararan de forma
grafica y estadistica los resultados obtenidos en cada una de las variables extraidas del
EEG. En el siguiente apartado, se mostraran los resultados del andlisis de asociacion entre
todas las variables, asi como las redes de asociacion representadas con ForceAtlas2 a
partir de los resultados del anélisis de asociacion. Por ltimo, se mostrardn los resultados
obtenidos de los modelos de LR y LDA.

4.2. Analisis estadistico de las caracteristicas extraidas

Una vez extraidas las variables espectrales (RP en Delta-1, Delta-2, Zeta, Alfa, Beta-1,
Beta-2 y Gamma, MF, Sk y SE) y no lineales (SampEn y LZC), estas se dividieron en
tres fases operatorias: vigilia, anestesia y cirugia. Posteriormente, las distribuciones de
estas variables fueron representadas por medio de Violin Plots. En las Figuras 19,20y 21
se pueden observar los resultados de la RP en las siete bandas de frecuencia especificadas
anteriormente, el resto de parametros espectrales y las caracteristicas no lineales,
respectivamente.

4.2.1. Comparacion estadistica entre grupos

En la Figura 19 se puede observar como la RP en Delta-1 disminuye durante la anestesia
y la cirugia, al contrario de lo que ocurre en la RP del resto de bandas de frecuencia
analizadas, en las cuales la potencia aumenta. Excepcionalmente, Delta-2 permanece muy
estable en las tres fases operatorias. Ademas, tras el andlisis estadistico, se puede observar
como las RP de todas las bandas, a excepcion de Delta-2, tienen diferencias significativas
entre el estado de vigilia y el estado de anestesia y/o cirugia. Es unicamente en la RP de
Zeta, en la que se han encontrado diferencias significativas entre los estados de anestesia
y cirugia, no ocurriendo en los demas parametros calculados. Este hallazgo podria ser
relevante debido a que durante la cirugia el paciente es sometido a un estrés y dolor que
no ocurre antes de la intervencion, lo que podria ser la causa de esta diferencia en la RP
de Zeta.

En la Figura 20 se pueden observar tres variables: la MF, la Sk y la SE. En la primera
grafica (MF) se observa un aumento durante la anestesia y la cirugia, lo que indica que el
espectro de frecuencia ha desplazado gran parte de su potencia hacia frecuencias mas
altas. En la segunda grafica, la Sk, se observa una disminucion durante la anestesia y la
cirugia. Los valores medios en las tres fases son positivos, lo que indica que hay una cola
hacia la derecha. Sin embargo, los valores medios de Sk son menores en la anestesia y la
cirugia, lo que indica que hay mas contenido espectral (alargamiento de la cola) en
frecuencias altas, estando estos resultados en linea con lo mostrado por la MF. Por altimo,
se observa un aumento en el valor de SE en la anestesia y la cirugia, lo que indica una
mayor irregularidad en la PSD durante estas fases operatorias. Se encuentran diferencias
significativas entre vigilia y anestesia y entre vigilia y cirugia en las tres variables.
Ademas, en la Sk y en la SE, se encuentran también diferencias significativas entre
anestesia y cirugia. Al igual que la RP de Zeta, una diferencia en los valores de estas dos
variables entre los estados de anestesia y cirugia podria indicar que el EEG manifiesta la
distincion entre el paciente simplemente anestesiado y el paciente siendo sometido a una
intervencion quirdrgica.
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Las variables no lineales, SampEn y LZC, se pueden observar en la Figura 21. En ambas
variables observamos una tendencia similar, donde los estados de anestesia y cirugia
muestran valores mas altos que durante la vigilia. Un aumento en la SampEn indica una
menor similitud entre los patrones que la componen, mientras que un aumento en la LZC
indica un mayor repertorio de patrones diferentes. En este caso, durante los estados de
anestesia y cirugia, se registraron valores mas altos tanto en la SampEn como en la LZC,
lo que sugiere una mayor complejidad en los datos durante estos periodos de tiempo. Tras
el analisis estadistico, se puede concluir que hay diferencias significativas entre vigilia y
anestesia al igual que entre vigilia y cirugia, con la excepcion de la SampEn, en donde
también se ven diferencias significativas entre anestesia y cirugia.

4.3. Analisis de asociacion con parametros del
postoperatorio

Una vez calculadas todas las variables, se realizé un analisis de asociacion entre los
parametros extraidos del EEG, las variables clinicas y las caracteristicas
sociodemograficas. Tras haber calculado las matrices de asociacion, corregido los p-
valores calculados por el test de Chi-Cuadrado y binarizado estos p-valores, se
representaron en Gephi estas matrices. Utilizando ForceAtlas2, se representaron tres

redes, una para cada fase operatoria, las cuales se pueden observar en las Figuras 22, 23
y 24.

Se crearon estas redes de asociacidon como andlisis exploratorio previo a la creacion de
los modelos de ML. Su propésito fue evaluar el grado de asociacion entre las variables
target y todos los demds parametros. Este paso intermedio fue fundamental para obtener
una idea de los resultados que se obtendrian al predecir los TCPO utilizando los modelos
basados en ML.

En las tres redes se pueden observar distintos grupos: en azul claro las variables
espectrales extraidas del EEG, en indigo las variables no lineales extraidas del EEG y en
naranja y en rojo, las variables clinicas y sociodemograficas. Estas ultimas variables se
han dividido en dos grupos debido a que las variables representadas con el color rojo son
los targets de los modelos de ML de los que se hablara mas adelante.

En la Figura 22 se puede observar la red de asociacion generada con las variables en
vigilia. En ella podemos encontrar dos modulos bien diferenciados, uno con las variables
extraidas del EEG (en la parte superior de la red) y otro con las variables clinicas y
sociodemograficas. Sin embargo, algunas conexiones con estos grupos son visibles: la Sk
estd asociada al tipo de cirugia, la SampEn esta relacionada con la edad, la RP en Delta-
2 esta asociada al peso y, por ultimo, la RP en Delta-1 est4 relacionada con la alteracion
del comportamiento a los 7 dias. En este caso, la Unica variable extraida del EEG
relacionada directamente con una de los targets es la RP en Delta-1. Las demads variables
biofisicas estan relacionadas de forma secundaria con los fargets, debido a que gran parte
de las variables clinicas y sociodemograficas estan directamente unidas con los targets,
como la agitacion a los 15 y 30 minutos, la edad o el peso. Asimismo, se puede observar
como los dos targets, alteracion en el comportamiento a los 7 dias y a los 28 dias, estan
directamente asociadas, lo que, a priori, resulta logico.
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En la Figura 23 se puede observar la red de asociacion durante la anestesia. De nuevo, se
pueden apreciar claramente dos médulos, las variables extraidas del EEG y las variables
clinicas y sociodemograficas. Asimismo, las variables que tienen més conexiones con las
variables farget siguen siendo las clinicas y sociodemograficas, sobre todo la agitacion a
los 15 minutos y a los 30 minutos y la edad. Por otra parte, las asociaciones entre ambos
modulos son mayores en este caso, con las siguientes conexiones: la SA, la SE, la
SampEn, la LZC y la RP en Delta-1 con el tipo de cirugia y, la LZC y la RP en Gamma
con la agitacion a los 15 minutos.

Por tultimo, en la Figura 24 se pude observar la red de asociacion creada con los datos
durante la cirugia. La red de asociacion es muy parecida a la que observamos con las
variables en la fase de anestesia, aunque con diferencias sutiles que, junto con la RP en
Zeta, Sk, SE y SampEn, hacen indicar que la actividad neural no es igual en ambas
condiciones. Los comentarios que pueden hacerse tras un analisis visual de esta red son
muy parecidos a los hechos al comentar la red de asociacion en anestesia, con excepcion
de una conexién entre modulos: la RP en Zeta con la edad. Sin embargo, en esta red, la
LZC no esta asociada al tipo de cirugia, pero si a la agitacion a los 15 minutos.

4.4. Resultados de la seleccion de caracteristicas

Tras aplicar el método FCBF a las variables disponibles, se seleccionaron las
caracteristicas mas significativas para la creacion de modelos predictores de TCPO.

Las variables seleccionadas para utilizarlas como entrada en los modelos creados para
predecir el primer target, alteracion del comportamiento a los 7 dias (1 o 0), fueron las
siguientes: agitacion a los 30 minutos de la operacion (1 o 0), edad de los nifos (2-12
aflos), agitacion a los 15 minutos de la cirugia (1 o 0) y la Sk durante la vigilia
preoperatoria. En resumen, las caracteristicas seleccionadas para este primer caso fueron
dos variables clinicas, una variable sociodemografica y una variable extraida de los
registros del EEG.

En una segunda instancia, las variables que se seleccionaron como entrada a los modelos
predictores del segundo target, alteracion del comportamiento a los 28 dias (1 o 0),
fueron: agitacion a los 30 minutos (1 o 0), la RP en Delta-1 durante la cirugia, el tipo de
cirugia al que el paciente pediatrico es sometido y la RP en Zeta en el paciente despierto
preanestesia. En resumen, los parametros seleccionados son dos variables extraidas de las
sefiales de EEG registradas y dos variables clinicas.

Posteriormente, se crearon dos grupos, uno de entrenamiento y otro de evaluacion, con
50 sujetos cada uno. Cada grupo fue pareado en edad y sexo, para que el modelo creado
fuera entrenado y probado de la manera méas homogénea y precisa posible. En la Tabla 7
se puede observar la distribucion poblacional en cada grupo creado.

4.5. Resultados de los modelos de Machine Learning

Una vez seleccionadas las variables mas significativas para cada farget, se decidieron
crear dos modelos, primero un modelo con LR y, tras contemplar los resultados de este,
un modelo con LDA para comprobar si se conseguian unos resultados mejores.
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Training Set Test Set
Numero total de sujetos 50 50
Sexo (Hombre:Mujer) 41:9 33:17
Alt. comp. 7d Alt. comp. 28 d.  Alt. comp. 7d.  Alt. comp. 28 d.
Numero de sujetos 24:26 8:42 22:28 10:40
Edad (afios) 4 9 2.5 7 5 7 5.5 6.5
(m [RIQ]) [2,6] [6,12]  [2,5] [5,10]  [3,7]  [5,10] [2,10] [4,9.5]
Agitacion a los 15 min. 9:15 1:25 3:5 7:35 7:15 3:25 2:8 8:32
Agitacion a los 30 min. 18:6 2:24 7:1 13:29 11:11 9:19 5:5 15:25

Tabla 7. Descripcion de la poblacion de entrenamiento y de test. Se puede observar como las columnas de
Alteracion del comportamiento estan divididas en dos: a la izquierda, los que no han sufrido de alteracion y a

la derecha, los que si. m: mediana y RIQ: rango intercuartil.

Ademas, dentro de cada modelo, se hicieron tres pruebas diferentes. En la primera prueba,
como variables de entrada a los modelos se introdujeron Unicamente las variables
extraidas de los registros de EEG separadas en las tres fases operatorias analizadas.

A continuacion, debido a las fuertes conexiones vistas entre las variables clinicas y
sociodemograficas con las variables farget, se decidié en la segunda prueba entrenar los
modelos de LR y LDA con estas variables. En total, 6 pardmetros de entrada.

Por tltimo, en la tercera prueba, se probd con las caracteristicas seleccionadas con FCBF
como variables de entrada. Esta seleccion de caracteristicas se dio con el objetivo de
conseguir un conjunto de caracteristicas que maximizara la informacion relevante y que,
al mismo tiempo, que minimizara la redundancia de informacion. Es por ello que el
objetivo de utilizar estas caracteristicas como variables de entrada fue la mejora de los
resultados del modelo de ML en comparacion con los anteriores modelos. En este caso,
para ambos targets, las variables de entrada fueron las cuatro comentadas en el apartado

4.4.

En cada modelo, se calcularon ocho pardmetros para evaluar la eficacia de cada uno vy,
posteriormente, poder compararlos. Estos parametros son la sensibilidad (Se), la
especificidad (Sp), el valor predictivo positivo (PPV), el valor predictivo negativo (NPV),
razén de verosimilitud positiva (LR+), la razén de verosimilitud negativa (LR—), la
precision (en inglés accuracy, Acc), el coeficiente kappa de Cohen (k) y la curva ROC.

Podemos observar los resultados del modelo de LR en las tres pruebas en las Tablas 8 y
9, tanto para la alteracion del comportamiento a los 7 dias como para la alteracion del
comportamiento a los 28 dias, respectivamente.
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Variables EEG Variables clinicas y Variables

sociodemograficas seleccionadas
Se 0.50 0.95 0.91
Sp 0.46 0.89 0.93
PPV 0.48 0.90 0.93
NPV 0.48 0.95 0.91
LR+ 0.93 8.90 12.73
LR- 1.08 0.05 0.98
Acc (%) 48 92 92
K - 0.040 0.839 0.838
AUROC 0.524 0.965 0.968

Tabla 8. Resultados de los modelos de LR de prediccion de alteracion del comportamiento a los 7 dias.

En los modelos de prediccion del primer target, en la Tabla 8, se puede observar como
los resultados del modelo con variables de entrada las caracteristicas extraidas del EEG
tienen una precision baja, mientras que los obtenidos a partir de las variables clinicas y
seleccionadas tienen una precision elevada, ambos con una Acc del 92%. Ademas, es con
estas variables seleccionadas que se consigue un par Sp/Se mas balanceado y una mejor
curva ROC, con un valor de 0.968.

Tras el analisis de los resultados de los modelos de prediccion de la segunda variable
target, visibles en la Tabla 9, se puede concluir que el modelo que utiliza las variables

Variables EEG {0 L0 ens  sclecelonadas
Se 0.40 0.30 0.40
Sp 0.60 0.90 0.90
PPV 0.50 0.75 0.80
NPV 0.50 0.56 0.60
LR+ 1 3 4
LR- 1 0.78 0.67
Acc (%) 56 78 80
K 2.56e-16 0.23 0.32
AUROC 0.496 0.670 0.735

Tabla 9. Resultados de los modelos de LR de prediccion de alteracion del comportamiento a los 28 dias.
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seleccionadas como caracteristicas de entrada, es el que tiene mejores resultados con un
80% de precision, en comparacion con el 78% y el 56% de los modelos con variables
clinicas y sociodemograficas y las variables extraidas del EEG, respectivamente, como
variables de entrada al modelo. De nuevo, con las variables seleccionadas también se
consigue la mejor AUROC, de un 0.735.

Por otro lado, los resultados de los modelos de LDA en las tres pruebas pueden observarse
en las Tablas 10 y 11, refiriéndose la primera a los modelos predictores de la alteracion
del comportamiento a los 7 dias, y la segunda, a los 28 dias.

En la Tabla 10, se puede observar, al igual que con los modelos de LR, que el resultado
del modelo con las variables de EEG como caracteristicas de entrada tiene peores
resultados en comparacion con los otros modelos. Lo mismo ocurre en el modelo creado
para la prediccion de la alteracion del comportamiento a los 28 dias, como se puede
observar en la Tabla 11.

En el caso de los modelos de LDA de prediccion de la alteracion del comportamiento a
los 7 dias, el resultado obtenido al utilizar las variables clinicas y sociodemograficas
alcanza una precision mas elevada que al utilizar la variables seleccionadas, con un 92%
y un 88% de precision, respectivamente. Ademas, los valores de Se y Sp son mas altos,
al igual que la AUROC, con un 0.914, al utilizar s6lo las variables clinicas y
sociodemograficas.

Los modelos de LDA de prediccion de TCPO a los 28 dias no obtuvieron una precision
tan alta como a los 7 dias. Aun asi, el modelo que utilizo las variables seleccionadas
obtuvo una precision del 82%, pero sus valores de AUROC y Se no son tan elevados, con
un 0.625 y un 0.30, respectivamente.

Variables EEG 0 s scleccionadas
Se 0.41 0.86 0.82
Sp 0.46 0.96 0.93
PPV 0.43 0.96 0.92
NPV 0.44 0.88 0.84
LR+ 0.76 24.18 11.45
LR- 1.27 0.14 0.2
Ace (%) 44 92 88
K -0.130 0.836 0.754
AUROC 0.437 0.914 0.873

Tabla 10. Resultados de los modelos de LDA de prediccion de alteracion del comportamiento a los 7 dias.
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Variables clinicas y Variables

Variables EEG sociodemograficas seleccionadas

Se 0.40 0.20 0.30

Sp 0.63 0.90 0.95

PPV 0.52 0.67 0.86

NPV 0.51 0.53 0.58
LR+ 1.07 2 6

LR- 0.96 0.89 0.74
Acc (%) 58 76 82

K 0.02 0.12 0.31

AUROC 0.513 0.550 0.625

Tabla 11. Resultados de los modelos de LDA de prediccion de alteracion del comportamiento a los 28 dias.

En resumen, solo teniendo en cuenta las variables seleccionadas, el modelo de ML de
prediccion de alteracion del comportamiento a los 7 dias que mas destaca, con un 92% de
precision y un AUROC de 0.968, es el modelo de LR. Del mismo modo, teniendo solo en
cuenta el modelo de las variables seleccionadas para la prediccion de alteracion del
comportamiento a los 28 dias nos encontramos con modelos con resultados parecidos: el
modelo de LR, con una precision del 80% y una AUROC de 0.735, y el modelo de LDA
con una precision del 82% y un AUROC de 0.625. Sin embargo, aunque el modelo de
LDA tiene una mejor precision que el modelo de LR, con un 2% mas de Acc, el primero
tiene mas de un 15% menos de area bajo la curva ROC, lo que indica que el modelo
basado en LR es significativamente mas robusto. Por ello, el modelo basado en LR de
prediccion de TCPO a los 28 dias que utiliza las variables seleccionadas es el que muestra
resultados mas elevados.
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5.1. Introduccion

La monitorizacion del SNC se ha vuelto fundamental en el contexto de la cirugia,
permitiendo evaluar en tiempo real el estado cerebral del paciente durante la anestesia.
La base de los monitores utilizados actualmente para la monitorizacién del SNC es el
analisis de sefales eléctricas corticales creando indices correlacionados con el nivel de
hipnosis (Paladino, 2009; Yuan et al., 2020b). Sin embargo, en la poblacién pediatrica,
estos indices no presentan la eficacia deseada (Paladino, 2009). Por ello, en este TFG se
plantea el analisis de sefales eléctricas neuronales mediante técnicas espectrales y no
lineales, con el objetivo de caracterizar los estados de anestesia y de vigilia.

En la actualidad, se ha incrementado notablemente el interés por las implicaciones y el
impacto psicologico de la anestesia en el proceso de recuperacion del paciente. (Stargatt
et al., 2006). Entre estas consecuencias postoperatorias se encuentran los TCPO,
fenomenos que pueden generar efectos adversos significativos tras la operacion,
especialmente en pacientes pediatricos, que constituyen el grupo poblacional mas
vulnerable (Zainal Abidin et al., 2021). Aunque la incidencia de los TCPO es mas
pronunciada en los primeros dias posteriores a la cirugia y tiende a disminuir a medida
que avanza la recuperacion, las repercusiones que estos abarcan van desde trastornos del
sueflo hasta implicaciones sociales y emocionales de consideracion (Moore et al., 2003).
El segundo objetivo de este TFG ha sido la creacion de un sistema de ML que pudiese
predecir los TCPO a partir de las variables extraidas del EEG, al igual que variables
clinicas y sociodemograficas.

En la primera seccion de este capitulo se analiza las diferencias observadas entre los
estados de vigilia y anestesia en todos los parametros calculados, tanto espectrales como
no lineales. En el segundo apartado, se analizan los resultados obtenidos a partir de los
modelos de LR y LDA en la prediccion de la alteracion del comportamiento a los 7y a
los 28 dias. Por ultimo, se comentaran las limitaciones de este TFG.

5.2. Caracterizacion del EEG durante la anestesia

A la hora de caracterizar los estados de anestesia y vigilia, se han evaluado las diferencias
en estas fases en las variables calculadas a partir de los registros de EEG de los pacientes
pediatricos sometidos a una cirugia. Algunos autores comentan una mayor lentificacion
del espectro de EEG a mayor profundidad anestésica (Hagthira, 2015; Shin et al., 2020)
debido a su posible relacioén con los cambios eléctricos que ocurren durante el suefio. Sin
embargo, (Akeju & Brown, 2017) demostraron evidentes diferencias entre el suefio y la
hipnosis anestésica, siendo confirmado por otros autores (Constant et al., 2005; Gaviria
Garcia et al., 2020; Rigouzzo et al., 2019) que demostraron el aumento respecto de vigilia
de ondas rapidas y picos en la banda Alfa y Beta durante los periodos de inconsciencia
con anestesia general.

En este trabajo, se buscO examinar las sefales cerebrales de pacientes pedidtricos
sometidos a anestesia con sevoflurano, un grupo de estudio escasamente explorado en
este ambito, con el objetivo de determinar los patrones presentes en los registros de EEG
de dichos pacientes.

En la Figura 19, se pueden observar las distribuciones de las RP promedio de las bandas
de frecuencia analizadas. La eleccion de estudiar estas variables se baso en la capacidad
de los cambios en la RP de las distintas bandas de frecuencia para proporcionar
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informacion sobre los efectos de la anestesia en la actividad cerebral (Kreuzer, 2017). Se
puede observar una disminucién en la RP en Delta-1 durante la etapa de anestesia, al
contrario que en la RP en Zeta, Alfa, Beta-1, Beta-2 y Gamma, donde se puede ver un
aumento durante la anestesia, contrario a lo comentado por (Hagihira, 2015; Shin et al.,
2020).

En la banda de frecuencias Zeta, que estd asociada con la memoria de trabajo, se puede
observar un aumento en la RP (Kreuzer, 2017). L. Cornelissen y colegas demostraron que,
en pacientes pediatricos de 4 meses, las bandas de frecuencia que destacaban durante el
mantenimiento de la anestesia fueron Delta y Zeta. Sin embargo, en las sefiales neuronales
de pacientes de 6 meses, Zeta estaba aiin mas presente (Cornelissen et al., 2015). Esto
puede ser indicio de variaciones en la potencia en las distintas bandas de frecuencia
durante el desarrollo y la maduracion del SNC. Especificamente con el sevoflurano, se ha
observado que, a concentraciones bajas de este anestésico, la banda de frecuencias Zeta
tiende a ser predominante. (Rigouzzo et al., 2019).

Por otra parte, se puede ver un aumento en la RP en Alfa, en linea con los resultados de
Gaviria y colegas (Gaviria Garcia et al., 2020; Kreuzer, 2017) en sus investigaciones.
Ademas, Lee et al. destacaron que este pico de potencia el Alfa podia ser utilizado como
biomarcador de la edad cerebral, debido a que la amplitud en este pico disminuye con la
edad (K. H. Lee et al., 2021). Esto podria explicar por qué en pacientes pediatricos se
observa un pico en esta banda de frecuencia, y no un pico tan pronunciado en pacientes
adultos. Junto con Zeta, la potencia en Alfa también suele predominar en las sefiales
eléctricas neuronales durante la anestesia general (Akeju & Brown, 2017).

Con respecto a la banda de frecuencia Beta, se puede observar un aumento de la RP tanto
en Beta-1 como en Beta-2 durante la fase de anestesia. Esta observacion puede deberse a
la presencia de oscilaciones rapidas en el EEG en nifios anestesiados con sevoflurano.
Estas oscilaciones rapidas también pueden estar asociadas con actividad epileptiforme
asociadas con el sevoflurano (Constant et al., 2005; Rigouzzo et al., 2019). Estas
oscilaciones pueden provocar un desplazamiento de las ondas de EEG hacia frecuencias
altas, tal y como describi6 Jaaskelainen y colegas es su estudio de analisis de la actividad
eléctrica cortical en pacientes adultos anestesiados con sevoflurano (Jaaskelainen et al.,
2003; Rigouzzo et al., 2019). Estas oscilaciones de alta frecuencia generan un aumento
en los indices propietarios utilizados para monitorizar el EEG, como el PSI o el BIS. Esta
situacion puede generar confusion en el personal sanitario, quienes podrian interpretar
estos valores erroneamente con un estado de hipnosis insuficiente y aumentar la dosis
anestésica. Como resultado, los pacientes podrian experimentar supresiones de rafagas,
lo cual puede conllevar importantes consecuencias postoperatorias (Pawar & Barreto
Chang, 2022; Rigouzzo et al., 2019).

En relacion con la banda Beta, P. Garcia et al. observaron que la presencia de oscilaciones
cerebrales en la banda Beta durante la anestesia podia estar relacionada con una
estimulacion dolorosa, como es el caso de la intervencion quirdrgica a la que se somete
al paciente pediatrico. Por ello, un aumento de RP en Beta no solo puede tener relacion
con fendémenos epileptiformes, sino que también puede indicar una mala analgesia del
paciente, lo que podria tener consecuencias en el postoperatorio (Garcia et al., 2021).

Por otro lado, se puede ver un aumento en la RP de Gamma durante la anestesia. En este
caso, si que se han evidenciado predominancias claras en esta banda, junto con Delta, con
el uso de diversos anestésicos como la ketamina, pero no con otros anestésicos como el
sevoflurano (Akeju & Brown, 2017). Es posible que estos aumentos en Gamma se den
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por la misma razon que se da un aumento en Beta: las ondas rapidas y epileptiformes que
el sevoflurano genera. Esto hace que la distribucion de potencia a lo largo de la PSD se
extienda de forma mas uniforme a lo largo de todas las frecuencias, al contrario que con
otros anestésicos como el propofol, cuya potencia se acumula en las bajas frecuencias
(Jaaskelainen et al., 2003; Rigouzzo et al., 2019).

Podemos concluir con que se han dado aumentos en las RP de Zeta, Alfa, Beta y Gamma,
una disminucion en Delta-1 y un mantenimiento de la RP de Delta-2 al comparar los
estados de vigilia y de hipnosis anestésica. Ademas, analizando los valores medianos de
cada variable en las distintas fases operatorias, se observa una predominancia de Alfa y
Zeta, con un 20% y un 15% aproximadamente del total de potencia de la PSD.

En la Figura 20, podemos observar el resto de variables espectrales calculadas a partir de
los registros de EEG: la MF, la Sk y la SE. Podemos observar un aumento en la MF
durante la hipnosis anestésica en comparacion con el estado de vigilia. Aunque no
exactamente con la MF, en otros estudios se han observado valores mayores en la
frecuencia pico (en inglés, Peak Frequency)y en el valor del limite espectral del 95% (en
inglés 95% Spectral Edge Frequency, 95% SEF) en pacientes anestesiados con
sevoflurano, en comparacion con los anestesiados con propofol, debido a las oscilaciones
rapidas del fendmeno epileptiforme del EEG (Jaaskelainen et al., 2003). Otros estudios
comentan como un paciente cuando estd anestesiado sufre de un aumento en la SEF
cuando estd expuesto a movimientos, como los que son producidos durante una
intervencion quirurgica (Schwender et al., 1996). Estas podrian ser las razones por la
cuales se ve un aumento en la MF durante la anestesia.

Por otro lado, podemos observar una disminucion de la Sk durante el estado de anestesia.
Tanto los valores de los promedios de los 100 pacientes en despierto como durante la
anestesia son positivos, lo que quiere decir que la PSD tiene la cola asimétrica extendida
hacia las altas frecuencias. Sin embargo, al ser menor el valor de la Sk en anestesia y al
acercarse este mas a cero, se entiende que la distribucion de las frecuencias se ha movido
hacia la derecha, lo que coincide con el aumento de la MF.

La ultima variable espectral analizada fue la SE, la cual aumenta durante la anestesia en
comparacion con los valores en la fase de vigilia. B. Encontrela et al., en su articulo de
revision, destaca la entropia espectral como indicador del efecto hipnético de agentes
inhalatorios como el sevoflurano (Escontrela Rodriguez et al., 2016). Otros estudios
indican la relacion inversamente proporcional entre la SE y la dosificacion de sevoflurano
en nifios (Choi et al., 2010; Klockars et al., 2006).

En la Figura 21 se puede observar la distribucion de dos variables no lineales extraidas
de los registros de EEG en las distintas fases operatorias. Estas dos variables no lineales
son la SampEn y la LZC.

En la primera gréfica, se puede detectar un aumento de la SampEn durante la anestesia,
en comparacion con los valores de los pacientes en vigilia. La SampEn fue estudiada por
Q. Liu et al. como predictor de la profundidad anestésica en adultos. Junto con el uso de
un modelo Random Forest se pudo determinar una relacion lineal entre la SampEn y el
BIS (Q. Liu et al., 2018). No obstante, como ya se ha explicado anteriormente, los nifios
anestesiados con sevoflurano presentan una peculiaridad en sus sefiales eléctricas
neuronales, las oscilaciones a altas frecuencias (Rigouzzo et al., 2019). Como resultado,
en nifios con sevoflurano como anestésico, se suelen observar valores de BIS mas
elevados de lo esperado durante la cirugia. Esta particularidad podria explicar el aumento
de la SampEn durante el estado de hipnosis.
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Otras variables no lineales relacionadas con la entropia, como la ApEn y la PeEn, fueron
estudiadas para la caracterizaciéon de la profundidad anestésica con resultados muy
satisfactorios. Kreuzer y colegas demostraron que el calculo de entropias espectrales
ApEn y PeEn en la banda Beta del EEG podian ser utilizadas para diferenciar niveles de
anestesia general. Se demostr6 la utilidad de la ApEn para escalar diferentes niveles de
anestesia y la utilidad de la PeEn para separar los estados de consciencia e inconsciencia
(Kreuzer, 2017). Ademas, este analisis se caracteriza por realizarse en la banda Beta por
su papel en la sincronizacion de diferentes regiones corticales encargadas de organizar
funciones cognitivas complejas (Kukleta et al., 2010), lo que podria utilizarse como
biomarcador para la evaluacion cognitiva postoperatoria de los pacientes.

Por ultimo, en la segunda grafica podemos observar un aumento de la LZC durante la
anestesia, lo que significa que aumenta la complejidad de la sefial eléctrica cortical en los
pacientes pediatricos anestesiados con sevoflurano. Se observa una clara relacion entre la
SampEn y la LZC, un aumento de la complejidad y la irregularidad con la profundidad
anestésica. En este caso, los resultados no pueden compararse con la bibliografia, debido
a que ademas de utilizarse en estos estudios diferentes anestésicos, so6lo hay estudios en
ratas y no en humanos (Brito et al., 2020).

5.3. Asociacion entre variables

Tras los analisis de asociacion entre las variables extraidas del EEG y las variables
clinicas y sociodemograficas, se pueden destacar distintas conexiones que pueden ser de
gran importancia para una posterior prediccion de las posibles secuelas o de la
recuperacion del paciente tras una cirugia. Los resultados de estos analisis se pueden
observar en las redes de asociacion de las Figuras 22, 23 y 24.

En primera instancia, se puede observar como las variables clinicas, sobre todo la AgD a
los 15 minutos y a los 30 minutos, y las variables sociodemograficas estdn mucho mas
asociadas con las caracteristicas a predecir, los TCPO a los 7 dias y a los 28 dias de la
cirugia. Estos hallazgos pueden dar pistas sobre el poder predictivo que las variables
clinicas pueden tener sobre los resultados postoperatorios.

Por otra parte, podemos intuir, debido a la modularidad de la red, que las caracteristicas
del EEG no tienen tanto peso sobre las TCPO como las variables clinicas, debido a que
ninguna de las variables extraidas de los registros de EEG tienen una conexion directa
con los targets.

Por ultimo, aunque se ha dicho que estas caracteristicas del EEG no tienen relacioén con
los resultados postoperatorios objetivo, destaca una conexion entre la RP de Delta-1 en
vigilia con la alteracion del comportamiento a los 7 dias. Por consiguiente, las
oscilaciones en la banda Delta-1 del paciente pediatrico antes de la cirugia podrian estar
correlacionadas con su estado preoperatorio, como por ejemplo la aparicion ansiedad
preoperatoria, cuya asociacion con los TCPO esta demostrada (Zainal Abidin et al., 2021).

5.4. Modelos predictivos

Para la prediccion de TCPO a los 7 dias y a los 28 dias, se han utilizado dos modelos
basados en ML, que son LR y LDA. Los resultados obtenidos con ambos tipos pueden
ser de gran utilidad como herramienta de apoyo para la identificacion temprana y el
manejo precoz de lo TCPO.
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En primer lugar, los resultados de los modelos predictivos con LR pueden observarse en
las Tablas 10y 11. Para la prediccion de TCPO a los 7 dias se ha conseguido una precision
del 92% tanto utilizando solo las variables clinicas como utilizando las variables
seleccionadas. Sin embargo, la curva ROC del modelo creado con las variables
seleccionadas es de 0.968, mientras que el creado con variables clinicas y
sociodemograficas tiene un AUROC de 0.965. Por lo tanto, las variables extraidas del
EEG si aportan informacional adicional a lo que ya podian aportar las variables clinicas
y sociodemograficas.

Para la prediccion de TCPO a los 28 dias, el modelo de LR consigue un 80% de precision
y un AUROC del 0.735 con las variables seleccionadas como parametros de entrada, en
comparacion con el 78% de precision y un AUROC de 0.670 conseguido al utilizar
unicamente las variables clinicas. En este caso, se puede concluir que la adicion de
variables extraidas del EEG junto con las variables clinicas y sociodemograficas mas
significativas aportan una pequefia mejora respecto a usar simplemente estas tltimas.

En segundo lugar, los resultados de los modelos predictivos con LDA pueden observar en
las Tablas 12 y 13. Para la prediccion de TCPO a los 7 dias, se ha conseguido una
precision del 92% y un AUROC de 0.914 utilizando las variables clinicas y
sociodemograficas como parametros de entrada, en comparacion con el 88% de precision
y el AUROC de 0.873 conseguido utilizando las variables seleccionadas. Por ello, en el
modelo con LDA, las caracteristicas extraidas del EEG no aportan informacion adicional
respecto a las variables clinicas y sociodemograficas.

Para la prediccion de TCPO a los 28 dias, el modelo de LDA utilizando las variables
seleccionadas consigue una precision del 82% y una curva AUROC de 0.625, en
comparacion con el modelo que sélo utilizo las variables clinicas y sociodemogréficas,
con un 78% de precision y un AUROC de 0.550. En este modelo se puede concluir que
las variables del EEG si que aportan informacion adicional a las variables clinicas,
consiguiendo una mejora significativa en la capacidad de prediccion del modelo.

En resumen, para utilizar tanto variables del EEG como variables clinicas con un buen
resultado predictivo, los mejores modelos son los de LR tanto para predecir TCPO a los
7 dias como a los 28 dias. El primer modelo obtuvo una precision del 92% y una AUROC
de 0.968. El segundo modelo obtuvo una precision del 80%, un AUROC de 0.735 y un
mejor balanceo Sp/Se que el modelo de LDA, lo que hace que el modelo de LR sea el
mas adecuado.

El modelo de LR de prediccion de TCPO a los 28 dias es de gran interés médico, ya que,
aunque el TCPO a corto plazo si ha sido estudiado (Goémez-Pesquera et al., 2019; Stargatt
et al., 2006), a medio-largo plazo sigue siendo infraestudiado. Un cambio en el
comportamiento del paciente pediatrico tras la cirugia es algo habitual y cuyos sintomas
suelen disminuir a lo largo de la recuperacion. Asimismo, a los 28 dias, las condiciones
del paciente a nivel social, emocional y psicolégico deberian parecerse a las condiciones
preoperatorias. Es por ello que un modelo que consiga predecir los TCPO un mes después
de la operacién, podria ayudar a orientar la atencion médica postquirtirgica a intentar
minimizar o evitar las posibilidades de algun tipo de secuela postanestésica.

5.5. Limitaciones

Una de las principales limitaciones clinicas de este estudio es la calidad de las sefiales del
EEG registradas con el sistema de monitorizacion SedLine®. Al tratarse de un estudio
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realizado en pacientes pediatricos, se presentd una dificultad adicional en la colocacion
de los electrodos antes de la administracion de la anestesia. Debido al nerviosismo y a los
movimientos de los pacientes de menor edad, resulté complicado lograr una colocacion
estable de los electrodos, ya que constantemente intentaban quitarselos. Esto hace que las
senales de EEG en vigilia de algunos pacientes no pudiesen ser utilizados por una
reducida calidad de las sefales o por su corta duracion. A esto se le suma que el SedLine®
ofrece registros de EEG de una menor calidad en comparacion con otros equipos clinicos,
lo que hace del preprocesado de estas sefales una tarea mas compleja.

Por otra parte, aunque la base de datos tiene un tamafo considerable en comparacion con
otros estudios publicados (Gaviria Garcia et al., 2020; Soehle et al., 2008), mas ain
teniendo en cuenta poblacion pediatrica (Cornelissen et al., 2015; Rigouzzo et al., 2019),
seria conveniente aumentar el tamafio de la actual base de datos (100 sujetos). Aunque la
potencia estadistica parece adecuada para la caracterizacion y analisis de profundidad
anestésica, a un tamafio muestral mayor seria adecuado para optimizar los modelos de
ML. Ademas, es una base de datos con una ratio TCPO/no TCPO de practicamente el
50% a los 7 dias, pero en torno a 15% a los 28 dias. Aunque estas proporciones
corresponden con la practica clinica habitual (Gémez-Pesquera et al., 2019), los modelos
de ML probablemente serian mds robustos si se consiguiera una poblacidon balanceada
también en el grupo de TCPO a los 28 dias.

A pesar de que la base de datos presentaba informacion clinica y sociodemografica
relevante acerca de los pacientes, carecia de la incorporacion de variables relevantes, tales
como la concentracion de sevoflurano empleada en la anestesia del paciente, las cuales
podrian haber incrementado la precision de los modelos predictivos.

Los resultados alcanzados en este TFG podrian ser mas robustos mediante la utilizacion
de otros parametros del EEG. Un ejemplo seria la utilizacion del bispectrum, el cual ha
demostrado su utilidad en estudios de anestesia en adultos (Bouafif, 2021). De esta forma,
se podria obtener una mejor precision en el andlisis de la profundidad anestésica,
permitiendo asi capturar atin informacion relevante que incluso podria resultar de utilidad
para la prediccion de TCPO.

Por ultimo, en el proceso de desarrollar modelos predictivos de TCPO utilizando ML, nos
encontramos con varias limitaciones técnicas. La primera es sobre los modelos utilizados,
LR y LDA que, aunque dieron como resultado modelos predictivos con un buen nivel de
prediccion, son modelos simples que no tienen por qué ser los mas adecuados. Otros
modelos de seleccion de caracteristicas podrian desarrollarse en el futuro para comprobar
la robustez de los aqui desarrollados.
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6.1 Conclusiones

En este TFG, senales de EEG de pacientes pediatricos sometidos a una intervencion
quirtrgica fueron analizadas. En primer lugar, se extrajeron pardmetros espectrales y no
lineales de estas sefiales con el fin de analizar la profundidad anestésica de los pacientes.
Posteriormente, se analiz6 la asociacion entre todas las variables disponibles, no sélo las
anteriormente extraidas del EEG sino también variables clinicas y sociodemograficas de
los pacientes. Por ultimo, se crearon modelos basados en ML para predecir la aparicion
de TCPO a corto y medio plazo. Los resultados mostraron diferencias significativas a
nivel de actividad neural de los estados de vigilia preanestésica, anestesia y cirugia.
Asimismo, se observo la viabilidad de realizar pronosticos de TCPO tanto a corto como
a medio plazo, constatindose la significativa contribucion del registro
electroencefalografico en este proceso predictivo.

Tras examinar los resultados, a continuacion, se describiran las conclusiones obtenidas.

1. Las variables derivadas del EEG, tanto espectrales como no lineales, han exhibido
diferencias significativas entre los estados de vigilia, anestesia y cirugia. Ademas,
se ha constatado una actividad neuronal mas rapida y compleja durante la
anestesia con sevoflurano en pacientes pediatricos. Aunque los efectos del
sevoflurano en el EEG durante la anestesia pediatrica habian sido objeto de
investigacion previa (Constant et al., 2005), hasta donde tenemos conocimiento,
este estudio se ha analizado, por primera vez, la profundidad anestésica mediante
variables espectrales y no lineales extraidas del EEG en nifios anestesiados con
sevoflurano.

2. Las redes de asociacion han mostrado las asociaciones directas entre la mayoria
de las variables clinicas y variables sociodemograficas con las variables target,
los TCPO a los 7 y 28 dias. Esto indica la posibilidad de conocer las relaciones
entre las complicaciones psicologicas postoperatorias del paciente y las
caracteristicas clinicas, sociodemograficas y fisiologicas de los pacientes.
Ademas, se observo una asociacion directa entre la PR de Delta-1 en vigilia y los
TCPO a los 7 dias, lo que es un indicador de que la condicion del paciente antes
de la anestesia podria ser un factor clave para predecir las posibles complicaciones
postoperatorias en la conducta del paciente.

3. Lasingularidad de este estudio radica en su enfoque innovador al aplicar modelos
de ML, en concreto la LR y el LDA. Esta distincion es notable cuando se compara
con la literatura existente, que ha empleado estos modelos para predecir
complicaciones postoperatorias en adultos (S. W. Lee et al., 2022; Shim et al.,
2022; Zhou et al., 2023; D. Y. Lee et al., 2023), sin haber sido previamente
adaptados para pacientes pediatricos o aplicados en el contexto de TCPO a corto
y medio plazo. Los modelos de LR, que demostraron una precision del 92% en la
prediccion de TCPO a los 7 dias y una precision del 80% para TCPO a los 28 dias,
tienen como entradas, ademas de algunas variables clinicas y sociodemograficas,
variables extraidas del EEG. Esto ultimo subraya la contribucion significativa de
los parametros obtenidos de las sefales electroencefalograficas en la mejora
sustancial de la capacidad predictiva de estos modelos.
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Gracias a la elaboracion de este TFG, se ha aumentado el nivel de conocimiento sobre la
profundidad anestésica y sus efectos en poblacion pediatrica, tanto en las sefiales
eléctricas corticales perioperatorias como en las secuelas psicoldgicas postoperatorias.

6.2 Lineas futuras

Aunque el tamafio muestral utilizado para la realizacion ha sido correcto, es conveniente
ampliarlo en el futuro de forma que los resultados obtenidos sean cada vez maés
homogéneos. Por otra parte, también seria apropiada la realizacion de registros de vigilia
anteriores a la anestesia mas largos, de al menos cinco minutos, de forma que sea posible
conseguir una base de datos en vigilia mas consistente.

Por otra parte, seria interesante analizar mas en profundidad los parametros espectrales y
no lineales calculados, para obtener nuevos biomarcadores que ayuden a diferenciar la
profundidad anestésica. Como, por ejemplo, tal y como se ha visto en el capitulo 5,
relacionar distintas variables como la SE o la SampEn a bandas de frecuencias especificas
relacionadas con eventos importantes del SNC, como la banda Beta, encargada de la
organizacion de las funciones cognitivas complejas (Kreuzer, 2017) y, por tanto, con una
relacion potencial con el TCPO. También se podrian analizar distintas variables extraidas
del EEG para poder vigilar la nocicepcion durante la cirugia, una caracteristica que
actualmente no se puede monitorizar y que puede conllevar a posibles complicaciones
postoperatorias (Garcia et al., 2021; Mehrotra, 2019).

Adicionalmente, la utilizacion de otras variables clinicas como la duracion de la cirugia
o la dosificacion de sevoflurano a lo largo de la anestesia como variables predictoras de
TCPO podrian proporcionar informacion relevante.

Por otro lado, la recopilacion exhaustiva de datos sobre la dosificacion del anestésico
durante el procedimiento quirtrgico permitiria una caracterizacion mas precisa de la
profundidad anestésica, identificando distintas etapas dentro de dicho estado.

Una linea de investigacion adicional podria explorar el analisis comparativo de las sefales
provenientes de los cuatro electrodos disponibles en el sistema de monitorizacion
SedLine®. Este enfoque permitiria obtener informacion relevante sobre posibles
disparidades entre los hemisferios cerebrales.

Por ultimo, resultaria de gran interés registrar las sefiales de EEG durante el suefio del
paciente, con el fin de analizar las disparidades existentes entre el suefio y la anestesia.
Aunque previamente se creia que estos eran similares, se han descubierto significativas
diferencias entre ellos, lo cual abre nuevas perspectivas en el estudio de distintas formas
de conciencia reducida (Akeju & Brown, 2017).
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Apéndices
A. Codigo de MATLAB®

1. filtrado_signals’

%%%% Laura Gutiérrez de Pablo 31/01/2023

%%%% FILTRADO DE LAS SENALES POR UN FILTRO FIR %%%%%
%%k%k% Caracteristicas del filtro 1

%%k%k% - filtro paso-banda [0.1, 70]

%%%% - filtro FIR de ventana Hamming con un orden de 500
%%%% - una fs de 178.1538

%%k%k% Caracteristicas del filtro 2

%%k%k% - filtro elimina-banda [49.8, 50.2]

%%%% - filtro FIR de ventana Hamming con un orden de 500
%%%% - una fs de 178.1538

%%%%69676767676%
clc

close all
clear all
%%%%69676767676%

myPath="L:\Usuarios\Laura\conGamma\Datos\";
myFolders=dir(myPath);

n=2~o
for nfolder=1:size(myFolders,1)-2
myFile=myFolders(nfolder+2).name;

load(myFile);
datos = EEG.data;
%[NumRows NumCols] = size(datos);

load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\Scripts\Num_Filter.mat")
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\Scripts\Num_Notch.mat")

filt_data_1 = filtfilt(Num, 1, datos); %Denominador = 1 ya que no hay
POLOS (fase @)
filt data = filtfilt(NumNotch, 1, filt data_1);

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\Datos_Filtrados\' myFile],
"filt_data");
clear datos filt _data filt _data_1 myFile EEG
n = n+l
end

2. ‘limpieza_ EEGplano’
clear all;
close all;

clc;

%%%% Laura Gutiérrez de Pablo 17/02/2023
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addpath('L:\Usuarios\Laura\conGamma\Datos_Filtrados\");
addpath('L:\Usuarios\Laura\conGamma\Datos_Filt SinEEGPlano\');
addpath('L:\Usuarios\Laura\conGamma\Datos_Doble Filtrado\');

% Creacion de las sefiales sin EEG plano (multiplicacidén de la sefal por el
vector de artefactos - un vector de 9 y 1).

myPath = 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\Datos_Filtrados\';

myPath2 = 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\Datos_Filt_SinEEGPlano\';
myFolders=dir(myPath);

myFolders2=dir(myPath2);

filt_double = [];
for nfolder=1:size(myFolders,1)-2

myFile=[myPath myFolders(nfolder+2).name];

load(myFile);

[muestras, canales] = size(filt_data);

filt_data(1:1158, :) = zeros(1158, 4); %Vamos a eliminar la primera
epoca

filt_data(end-1158+1:end, :) = zeros(1158, 4); %Vamos a eliminar la
segunda época

myFile2= [myPath2 myFolders2(nfolder+2).name];
load(myFile2);
muestras2 = 1158*10;

add_vector = zeros(length(artefactos)*muestras2-length(filt_data), 4);
filt data = [filt_data; add_vector];

for ¢ = 1:canales
filt_canal = [];
for i = 1:length(artefactos)
ifi==1
filt _canal(:, i) = filt_data(l:muestras2, c);
else
filt_canal(:, i) = filt_data(muestras2*(i-
1)+1:muestras2*i, c);
end
end
filt_canal = filt_canal.*(artefactos');
[filas columnas] = size(filt_canal);
filt double(:, c) = reshape(filt_canal, columnas*filas, 1);
end

[rows cols] = size(filt_double);
for ¢ = 1l:cols
for j = 1:rows
if filt_double(j, c) == @
filt_double(j, c) = filt_double(j, c).*NaN;
end
end
end

save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\Datos _Doble Filtrado\'

myFolders(nfolder+2).name], "filt_double");
clear myFile filt_data myFile2 artefactos add_vector filt_double
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filt_double = [];
end

3. ‘crear_epocas’

clear all;
close all;
clc;

%%%% Laura Gutiérrez de Pablo 01/02/2023

% %6%6%6%7676767626%%.7667676%6%. 767667696676 76.6666 %6 76.7666 96676767666 1666767666 46766766646 %676 76.76.6.6 466767666 %6 %676 26766
% K% hh%h k%% %%%%%%%% SENALES DOBLE-FILTRADAS %%%%%%%6%%%%%%%%%%%%%%%%
%6767676%6%67676767676 7676766767696 967676666 6767666676 67676766696 67676666 6 76 7676666 67676666 16 767676666 6767666166 4676
% Descomentar si se van a crear las épocas de los Datos_Doble Filtrado

%%%%% DIVISION DE LA SENAL FILTRADA POR EPOCAS %%%%%
%%%%% s = 178,1538 Hz %%%%%
%k%k%kk Por lo tanto ~ 6,5s por cada 1158 muestras %%%%%

myPath = 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\Datos_Doble_Filtrado\';
myFolders=dir(myPath);

% Este bucle ha sido utilizado para comprobar que en los .mat va a salir
% un numero entero de épocas %

% Rows_epocas=[];

% for nfolder=1:size(myFolders,1)-2

% myFile=myFolders(nfolder+2).name;

%

% load(myFile);

% [NRows NCols] = size(filt double);
% Rows_epocas(nfolder,1) = NRows/1158;
% end

% Bucle para dividir las sefial en épocas de 6,5s (1158 muestras cada época) %
l1=0
for nfolder=1:size(myFolders,1)-2

myFile=myFolders(nfolder+2).name;

load(myFile);
[NumRows NumCols] = size(filt_double);

MEF = []; % M (matriz), E (epocas), F (filtrada) %
muestras = 1158;
epocas = NumRows/muestras;
n=1;
for i=1:epocas
MEF(:, i, :) = filt_double(n:(n+muestras-1), :)';
n = n + muestras;

end

save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\Datos Filtrados_Epocas\' myFile],
"MEF");

clear MEF NumRows filt_data myFile

1 =1+

end
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%676767696767676767606 9676767666966 76766666 67676616696 96.76.76.6.166 6767676616696 767676166 6676766166 1676767616166 6. 76.76.76.16.6 6 67676616
BhIRH%HHIH%%%%%%%%%%%%%% SENALES FINALES %%%%%%%%%%%%%%%%6%%%%%%%%%%%
%6767626%6%67676767626 7677667676676 76.766.6 667676666 %66 76.6.6.6 6676766166 76 7676060696766 %6760696%766767626%6 %7676

% Descomentar si se van a crear las épocas de los Datos_Finales

myPath = 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\Datos_Finales\';
myFolders=dir(myPath);

% Bucle para dividir las sefial en épocas de 6,5s (1158 muestras cada época) %
l1=0
for nfolder=1:size(myFolders,1)-2

myFile=myFolders(nfolder+2).name;

load(myFile);
[NumRows NumCols] = size(final_signal);

MEF_final = []; % M (matriz), E (epocas), F (filtrada) %
muestras = 1158;

epocas = NumRows/muestras;

n=1;

for i=1:epocas

MEF_final(:, i, :) = final_signal(n:(n+muestras-1), :)';
n = n + muestras;

end

save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\Datos_Finales_Epocas\' myFile],
"MEF_final");
clear MEF_final NumRows final_signal myFile
1 =1+
end

4. ‘rechazo_adaptativo’

clear all;
close all;
clc;

%%%% Laura Gutiérrez de Pablo 22/02/2023

%k%k%kk Rechazo adaptativo de la senal (dividida por épocas) %%%%%
%%%%% E1 objetivo de este script es sacar un vector de 0s y 1s (©
%X%k%kk% indicando que se rechaza la época y 1s indicando que se mantiene
%%k%k%k% la época). E1l criterio utilizado para rechazar las épocas es que
%%%%% al menos uno de los canales supere la media +- X*desviaciodn
%kkkds tipica.

myPath="L:\Usuarios\Laura\conGamma\Datos_Filtrados_Epocas\';
myFolders=dir(myPath);

for nfolder=1:size(myFolders,1)-3
myFile=myFolders(nfolder+2).name;

load(myFile);
[canales epocas muestras] = size(MEF);

for ep = 1:epocas
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for ¢ = 1l:canales
vector_std(c,ep) = std(MEF(c, ep, :), 'omitnan');
vector_media(c, ep) = mean(MEF(c, ep, :), 'omitnan');
% Nos va a quedar una matriz 4 x N2 de epocas
end
end

for ¢ = 1:canales
media_ep(c, 1) = mean(vector_std(c, :), 'omitnan'); % Media por
epocas
std_ep(c, 1) = std(vector_std(c, :), 'omitnan'); % Desv. por
epocas

end

vector_media_media(nfolder, 1) = mean(media_ep(:, 1), 'omitnan'); %
Vector con todas las medias de las std de cada senal
vector_media_std(nfolder, 1) = mean(std_ep(:, 1), 'omitnan');

medias_ep_signals{nfolder, 1} = vector_media;

clear canales epocas vector_media vector_std;
end
media TOTAL = mean(vector_media _media, 'omitnan'); % STD para todos los
pacientes

% Vamos a probar a crear un umbral que sea signal - mean(signal) > umbral
% siendo umbral = X*std. Como nos van a salir vectores (de ©s y 1s) de

5 distinta longitud (ya que el nimero de épocas de la sefial de un

4 paciente es distinto al numero de otras), vamos a utilizar un struct

% para guardar todos los vectores.

3 3

pacientes = size(nfolder, 2);

RechAdapt = cell(pacientes, 6); % 8.5:0.5:11 (hay 6 valores)

numTep = []; % N2 de épocas (de las 50 sefales)

zeros_RechAdapt = []; % N2 épocas rechazadas (de las 50 sefales)
porcentaje_zeros_ind = []; % Porcentaje de épocas rechazadas en cada senal
porcentaje_zeros_total = [];

porcentaje_zeros_medio = [];

n=1
for i = 8.5:0.5:11
for nfolder=1:size(myFolders,1)-3
myFile=myFolders(nfolder+2).name;

load(myFile);

[canales epocas muestras] = size(MEF);
vector_rechazo = [];

signal = medias_ep_signals{nfolder, 1};

for ep = 1l:epocas
N_count = 0;
for ¢ = 1:canales
for m = 1l:muestras
if (MEF(c, ep, m) - signal(c,ep)) >=
i*media_TOTAL
N_count = N_count + 1;
elseif isnan(MEF(c, ep, m))
N_count = N_count + 1;
else
N_count = N_count;
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end

if (MEF(c, ep, m) - signal(c,ep)) <=
(-i*media_TOTAL)
N_count = N_count + 1;
end
end
end

if N_count >=1
vector_rechazo(1, ep)

1}
()
[y

else
vector_rechazo(1l, ep)

1l
=
e

end
end

RechAdapt{nfolder,n} = vector_rechazo;
clear vector_rechazo epocas signal myFile

numTep(nfolder,n) = length(RechAdapt{nfolder, n});
zeros_RechAdapt(nfolder, n) = length(find(RechAdapt{nfolder, n}
== 0));
porcentaje_zeros_ind(nfolder, n) = (sum(zeros_RechAdapt(nfolder,
n))/sum(numTep(nfolder, n)))*100;
end
porcentaje_zeros_total(1l, n)
n))/sum(numTep(:, n)))*100;
n=n+1

(sum(zeros_RechAdapt(:,

end

p=1
for i = 8.5:0.5:11
porcentaje_zeros_total(2, p) = i;
porcentaje_zeros_medio(1l, p) = mean(porcentaje_zeros_ind(:, p));
porcentaje_zeros_medio(2, p) i,
p=p+1

end

save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\RechazoAdaptativovariables\RechAdapt'],
"RechAdapt")

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\RechazoAdaptativoVariables\medias_ep signal
s'], "medias_ep_signals")
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\RechazoAdaptativovariables\zeros_ RechAdapt'
1, "zeros_RechAdapt")

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\RechazoAdaptativoVariables\porcentaje zeros
_ind'], "porcentaje zeros_ind")

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\RechazoAdaptativoVariables\porcentaje_ zeros
_total'], "porcentaje_zeros_total")
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\RechazoAdaptativovariables\vector_media_med
ia'], "vector_media_media")

5. ‘guardar_signals finales’

clear all;
close all;
clc;
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% Laura Gutiérrez de Pablo 28/02/2023
% Guardar las sefnales finales
myPath="L:\Usuarios\Laura\conGamma\Datos_Filtrados_Epocas\';
myFolders=dir(myPath);
load("L:\Usuarios\Laura\conGamma\RechazoAdaptativovariables\RechAdapt.mat") %
Nos interesa el umbral 10.5 (columna 5 en RechAdapt)
n=1
for nfolder=1:size(myFolders,1)-3
myFile=myFolders(nfolder+2).name;
load(myFile);
[canales epocas muestras] = size(MEF);
rechazo = RechAdapt{nfolder, 5};
final_signal = [];
for ¢ = 1:canales
signal = squeeze(MEF(c, :, :)); % Vector N2 épocas x Muestras
signal_t = signal.'; % Vector Muestras x N2 épocas

signal R = signal_t.*rechazo; % Sefal con Rechazo
signal R = signal R(:);
signal R(signal R == @) = NaN;
final_signal(:, c) = signal_R;
end
save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\Datos_Finales\' myFile],
"final_signal")
clear epocas signal signal_t signal_R cols
n=n+1
end

6. ‘representacion_signals’

clear all;
close all;
clc;

%%%% Laura Gutiérrez de Pablo ©9/02/2023

%%k%k% Este script se va a utilizar para visualizar superpuestos

%%%% el registro sin épocas rechazadas y el registro tras el

%%%% preprocesado; asi se vera realmente si se

%%k%k% estan rechazando épocas ruidosas/saturadas o también se esta

%%k%k% rechazando EEG bueno. En azul se vera la sefial filtrada mientras %%%%
que en naranja se vera la sefal filtrada + rechazo manual de

%%%% €épocas planas + rechazo adaptativo

myPath="L:\Usuarios\Laura\conGamma\Datos_Finales\"';
myFolders=dir(myPath);

myPath2="L:\Usuarios\Laura\conGamma\Datos_Filtrados\"';
myFolders2=dir(myPath2);

load("L:\Usuarios\Laura\conGamma\RechazoAdaptativovariables\RechAdapt.mat") %
Nos interesa el umbral 10.5 (columna 5 en RechAdapt)

for nfolder=1:size(myFolders,1)-2
myFile=[myPath myFolders(nfolder+2).name];
myFile2=[myPath2 myFolders2(nfolder+2).name];

load(myFile);
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load(myFile2);

fprintf('Paciente %d.\n', nfolder)
n = input('iQuieres ver las sefiales del paciente? ', 's');
if n=="n'
break
end

[muestras, canales] = size(filt_data);
for ¢ = 1l:canales
fprintf("Canal %d.\n", c)
n = input('¢Quieres ver el canal? ', 's');
if n == 'n'
break
end

plot(filt _data(:, c));
hold on;
plot(final_signal(:, c));
end
end

7. ‘analisis_estadistico’

clear all;
close all;
clc;

% Laura Gutiérrez de Pablo 22/03/2023

%676762696%67676767626 7677667676676 76.766.6 6567676666 %6 6766666 676766166 6 7676060696767 %6767606%6%.7676767626 967676676
% Vamos a crear matrices con datos que nos interesan: valores medios,

% medianas y rangos intercuartiles de 61, 62, 6, a, B1, B2, SE, SA,

% FM, SampEn, LZC por sujeto y por fase ('Despierto', 'Anestesia' y

% 'Cirugia').

% Posteriormente vamos a realizar el andlisis estadistico en los datos:

% - 'Despierto’ vs. 'Anestesia' vs. 'Cirugia’ con el test de Friedman

4 - Analisis dos a dos con el test de Wilcoxon

%6762626%6%7676767626%6 767676762666 %6.76666 56762676666 56767666646 %6 676666 %676 76.76.666 %6 76767666 46 5676766166 4667676666 %6 6767676

% Primero vamos a meter en una matriz destinada a cada parametro los
% valores de todos los sujetos (de ese parametro)
% Datos 61, 62, 6, o, B1, B2, y, SE, SA, FM, SampEn, LZC

myPath="L:\Usuarios\Laura\conGamma\Datos_Segmentacion\';
myFolders=dir(myPath);
n=1
for nfolder=1:size(myFolders,1)-2
myFile=[myPath myFolders(nfolder+2).name];
load(myFile)

for i = 1:3
pot_rel frec = parametros_division{1, i};
deltal{nfolder, i} = pot_rel frec(1:4, :, 1);
delta2{nfolder, i} = pot_rel frec(1:4, :, 2);
theta{nfolder, i} = pot_rel frec(1:4, :, 3);
alfa{nfolder, i} = pot_rel frec(1:4, :, 4);
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betal{nfolder, i} = pot_rel frec(1:4, :, 5);
beta2{nfolder, i} = pot_rel frec(1l:4, :, 6);
gamma{nfolder, i} = pot_rel frec(1:4, :, 7);
FM{nfolder, i} = parametros_division{2, i};
SA{nfolder, i} = parametros_division{3, i};
SE{nfolder, i} = parametros_division{4, i};
SampEn{nfolder, i} = parametros_division{5, i};
LZC{nfolder, i} = parametros_division{6, i};

end
n= n+l
end

%696%6%66%6%%66%6 76766967666 %7666 %66 567666 %7666 6766 %6766 %6 %7666 6766 %6766 %6 %7666 6766 %6766 6 %7666 6766 %6766 %6 %

deltal total = cell(l, 3); delta2_ total = cell(1, 3);

theta_total = cell(1l, 3); alfa_total = cell(l, 3);

betal_total cell(1, 3); beta2_total = cell(1, 3);

gamma_total = cell(1, 3); FM_total = cell(1, 3); SA_total = cell(l, 3);

SE_total = cell(1, 3); SampEn_total = cell(1l, 3); LZC total = cell(l, 3);

for nfolder=1:size(myFolders,1)-2

for i = 1:3

deltal_total{l, i} = [deltal_total{l, i}, deltal{nfolder, i}];
delta2 total{l, i} = [delta2 total{1l, i}, delta2{nfolder, i}];
theta_total{l, i} = [theta_total{l, i}, theta{nfolder, i}];
alfa_total{l, i} = [alfa_total{l, i}, alfa{nfolder, i}];
betal total{l, i} = [betal_total{l, i}, betal{nfolder, i}];
beta2_total{1l, i} [beta2_total{l, i}, beta2{nfolder, i}];
gamma_total{l, i} = [gamma_total{l, i}, gamma{nfolder, i}];
FM_total{1, i} = [FM_total{1l, i}, FM{nfolder, i}];
SA_total{l, i} [SA_total{1, i}, SA{nfolder, i}];
SE_total{1l, i} [SE_total{1, i}, SE{nfolder, i}];
SampEn_total{1l, i} = [SampEn_total{l, i}, SampEn{nfolder, i}];
LZC_total{l, i} = [LZC total{l, i}, LZC{nfolder, i}];

%676767696767676767676 9676767666966 76.76.6.66 69676766166 967676766676 1676767666696 767676166 69676766166 16767661666 676766166 86 6.7

for nfolder=1:size(myFolders,1)-2
N = N+1
for i = 1:3
if nfolder == 66
mean_deltal(nfolder, i)
i3(11,2,31,:)));
mean_delta2(nfolder, i)
13([1,2,3],:)));
mean_theta(nfolder, i) = nanmean(nanmean(theta{nfolder,
13([1,2,3]1,:)));
mean_alfa(nfolder, i) = nanmean(nanmean(alfa{nfolder,
i3([1,2,3]1,:)));
mean_betal(nfolder, i)
13([1,2,3]1,:)));
mean_beta2(nfolder, i)
i3(11,2,3],:)));
mean_gamma(nfolder, i)
13([1,2,3]1,:)));
mean_FM(nfolder, i)
i3(11,2,31,:)));

mean_SA(nfolder, i)

13(11,2,31,:)));

nanmean(nanmean(deltal{nfolder,

nanmean(nanmean(delta2{nfolder,

nanmean(nanmean(betal{nfolder,

nanmean(nanmean(beta2{nfolder,

nanmean(nanmean(gamma{nfolder,

nanmean(nanmean(FM{nfolder,

nanmean(nanmean(SA{nfolder,
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mean_SE(nfolder, i) = nanmean(nanmean(SE{nfolder,

13(11,2,3],:)));

mean_SampEn(nfolder, i) = nanmean(nanmean(SampEn{nfolder,

13([1,2,3],:)));

mean_LZC(nfolder, i) = nanmean(nanmean(LZC{nfolder,

i3(11,2,31,:)));

elseif nfolder == [26, 93, 88]

mean_deltal(nfolder, i)
13([2,41,:)));
mean_delta2(nfolder, i) = nanmean(nanmean(delta2{nfolder,
i3([2,41,:)));

mean_theta(nfolder, i) = nanmean(nanmean(theta{nfolder,
13([2,41,:)));

mean_alfa(nfolder, i) = nanmean(nanmean(alfa{nfolder,
i3([2,41,:)));
mean_betal(nfolder,
13([2,41,:)));
mean_beta2(nfolder, i)
13([2,41,:)));
mean_gamma(nfolder, i)
i3([2,41,:)));
mean_FM(nfolder, i)
13([2,41,:)));
mean_SA(nfolder, i)
i3([2,41,:)));
mean_SE(nfolder, i)
13([2,41,:)));
mean_SampEn(nfolder, i) = nanmean(nanmean(SampEn{nfolder,
i3([2,41,:)));
mean_LZC(nfolder, i)
13([2,41,:)));

nanmean(nanmean(deltal{nfolder,

[
~
Il

nanmean(nanmean(betal{nfolder,

nanmean(nanmean(beta2{nfolder,

nanmean(nanmean(gamma{nfolder,

nanmean(nanmean(FM{nfolder,

nanmean(nanmean(SA{nfolder,

nanmean(nanmean(SE{nfolder,

nanmean(nanmean(LZC{nfolder,

elseif nfolder == 91

else

mean_deltal(nfolder, i)
i3(12,3,41,:)));
mean_delta2(nfolder, i)
13([2,3,4]1,:)));
mean_theta(nfolder, i) = nanmean(nanmean(theta{nfolder,
i3(12,3,41,:)));

mean_alfa(nfolder, i) = nanmean(nanmean(alfa{nfolder,
i3([2,3,4]1,:)));
mean_betal(nfolder, i)
1}([2,3,41,:)));
mean_beta2(nfolder, i)
i3([2,3,4]1,:)));
mean_gamma(nfolder, i)
13([2,3,4]1,:)));
mean_FM(nfolder, i)
i3(12,3,41,:)));
mean_SA(nfolder, i)
13([2,3,4]1,:)));
mean_SE(nfolder, i)
i3(12,3,41,:)));
mean_SampEn(nfolder, i) = nanmean(nanmean(SampEn{nfolder,
i3([2,3,4]1,:)));

mean_LZC(nfolder, i) = nanmean(nanmean(LZC{nfolder,

13([2,3,4],:)));

nanmean(nanmean(deltal{nfolder,

nanmean(nanmean(delta2{nfolder,

nanmean(nanmean(betal{nfolder,

nanmean(nanmean(beta2{nfolder,

nanmean(nanmean(gamma{nfolder,

nanmean(nanmean(FM{nfolder,

nanmean(nanmean(SA{nfolder,

nanmean(nanmean(SE{nfolder,

mean_deltal(nfolder, i) = nanmean(nanmean(deltal{nfolder,

i3 9)))s
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mean_delta2(nfolder, i) = nanmean(nanmean(delta2{nfolder,

i, 1)))s

mean_theta(nfolder, i) = nanmean(nanmean(theta{nfolder,
i3, 9

mean_alfa(nfolder, i) = nanmean(nanmean(alfa{nfolder,
i, 1)))s

mean_betal(nfolder, i) = nanmean(nanmean(betal{nfolder,
i, 9

mean_beta2(nfolder, i) = nanmean(nanmean(beta2{nfolder,
i, 2)))s

mean_gamma(nfolder, i) = nanmean(nanmean(gamma{nfolder,
13(:50)));

mean_FM(nfolder, i) = nanmean(nanmean(FM{nfolder, i}(:,
D))

mean_SA(nfolder, i) = nanmean(nanmean(SA{nfolder, i}(:,
D))

mean_SE(nfolder, i) = nanmean(nanmean(SE{nfolder, i}(:,
D))

mean_SampEn(nfolder, i) = nanmean(nanmean(SampEn{nfolder,

iy )

mean_LZC(nfolder, i) = nanmean(nanmean(LzZC{nfolder, i}(:,

)
end
end
end
no_valid = find(isnan(mean_deltal)) % Encontrar NaNs

% Imputar datos con la mediana (para evitar problemas por posibles
% outliers)

mean_deltal(no_valid, 1) = median(mean_deltal(:, 1), ‘'omitnan');
mean_delta2(no_valid, 1) = median(mean_delta2(:, 1), 'omitnan');
mean_theta(no_valid, 1) = median(mean_theta(:, 1), 'omitnan');
mean_alfa(no_valid, 1) = median(mean_alfa(:, 1), 'omitnan');
mean_betal(no_valid, 1) = median(mean_betal(:, 1), 'omitnan');
mean_beta2(no_valid, 1) = median(mean_beta2(:, 1), 'omitnan');
mean_gamma(no_valid, 1) = median(mean_gamma(:, 1), 'omitnan');
mean_FM(no_valid, 1) = median(mean_FM(:, 1), 'omitnan');
mean_SA(no_valid, 1) = median(mean_SA(:, 1), 'omitnan');
mean_SE(no_valid, 1) = median(mean_SE(:, 1), 'omitnan');
mean_SampEn(no_valid, 1) = median(mean_SampEn(:, 1), ‘'omitnan');
mean_LZC(no_valid, 1) = median(mean_LZC(:, 1), 'omitnan');

% Ahora vamos a representar los datos
pacientes = 100;

figure(1)
positions = [1 2 3];
distributionPlot([mean_deltal(:, 1); mean_deltal(:, 2); mean_deltal(:,

3)],'groups', [ones(pacientes,1); 2*ones(pacientes,1); 3*ones(pacientes,1)],

"Color',[0.8 0.8 0.8], 'addBoxes',1, "histOpt',1, 'showMM',2, ...
'variableWidth',1, "addSpread',@, 'invert',0, 'xyOri', "'normal');
set(gca, 'xtick',[positions(1l) positions(2) positions(3)]);

set(gca, 'TickLabelInterpreter', 'tex');

set(gca, 'xticklabel',{'DESPIERTO', 'ANESTESIA', 'CIRUGIA'});
set(gca, 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 13, 'linewidth', 2);
ylim([@ 0.62]); ylabel('Potencia Relativa en Delta-1', 'fontweight',
'bold', 'FontSize',15);

box('off');
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color = [[0.8500 0.3250 0.0980]; [0.6350 0.0780 0.1840]; [0.3010 0.7450
0.9330]1];
alpha = fliplr([0.5 0.5 0.5]);
h = findobj(gca, 'Tag', 'Box"'); %Aplicar los colores y transparencias indicadas
for j=1:length(h)
patch(get(h(j), 'XData'),get(h(j), 'YData'),color(j,:), 'FaceAlpha',alpha
(3));
end

hold on

figure(2)
positions = [1 2 3];
distributionPlot([mean_delta2(:, 1); mean_delta2(:, 2); mean_delta2(:,
31,
‘groups', [ones(pacientes,1); 2*ones(pacientes,1); 3*ones(pacientes,1)],...
‘Color',[0.8 0.8 0.8], 'addBoxes',1, "'histOpt',1, 'showMM",2, ...
'variableWidth',1, 'addSpread',®, 'invert',0, 'xyOri', "'normal');
set(gca, 'xtick',[positions(1) positions(2) positions(3)]);
set(gca, 'TickLabelInterpreter', 'tex');
set(gca, 'xticklabel',{'DESPIERTO', 'ANESTESIA', 'CIRUGIA'});
set(gca, 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 13, 'linewidth', 2);
ylim([-0.1 ©.5]); ylabel('Potencia Relativa en Delta-2', 'fontweight',
'bold', 'FontSize',15);
box('off');
color = [[0.8500 ©.3250 0.0980]; [0.6350 0.0780 0.1840]; [0.3010 0.7450
0.9330]1;
alpha = fliplr([0.5 0.5 ©0.5]);
h = findobj(gca, 'Tag', 'Box"'); %Aplicar los colores y transparencias indicadas
for j=1:length(h)
patch(get(h(j), 'XData'),get(h(j), 'YData'),color(j,:), 'FaceAlpha',alpha
(3));
end

hold on

figure(3)
positions = [1 2 3];
distributionPlot([mean_theta(:, 1); mean_theta(:, 2); mean_theta(:, 3)],...
‘groups', [ones(pacientes,1); 2*ones(pacientes,1); 3*ones(pacientes,1)],...
‘Color',[0.8 0.8 0.8], 'addBoxes',1, "histOpt',1, 'showMM"',2, ...
‘variableWidth',1, 'addSpread’',®, "invert',0, 'xyOri', 'normal');
set(gca, 'xtick',[positions(1l) positions(2) positions(3)]);
set(gca, 'TickLabelInterpreter', 'tex');
set(gca, 'xticklabel',{'DESPIERTO', 'ANESTESIA', 'CIRUGIA'});
set(gca, 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 13, 'linewidth', 2);
ylim([-0.05 0.3]); ylabel('Potencia Relativa en Zeta', 'fontweight’,
'bold', 'FontSize',15);
box('off");
color = [[0.8500 0.3250 0.0980]; [0.6350 0.0780 0.1840]; [0.3010 0.7450
0.9330]1;
alpha = fliplr([0.5 0.5 0.5]);
h = findobj(gca, 'Tag', 'Box"'); %Aplicar los colores y transparencias indicadas
for j=1:length(h)
patch(get(h(j), 'XData'),get(h(j), 'YData'),color(],
), 'FaceAlpha',alpha(j));
end
hold on

figure(4)
positions = [1 2 3];
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distributionPlot([mean_alfa(:, 1); mean_alfa(:, 2); mean_alfa(:, 3)],...
‘groups', [ones(pacientes,1); 2*ones(pacientes,1); 3*ones(pacientes,1)],...
"Color',[0.8 0.8 0.8], 'addBoxes',1, "histOpt',1, 'showMM',2, ...
'variableWidth',1, "addSpread',@, 'invert',0, 'xyOri', "'normal');
set(gca, 'xtick',[positions(1l) positions(2) positions(3)]);
set(gca, 'TickLabelInterpreter', 'tex');
set(gca, 'xticklabel',{'DESPIERTO', 'ANESTESIA', 'CIRUGIA'});
set(gca, 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 13, 'linewidth', 2);
ylim([-0.1 ©.75]); ylabel('Potencia Relativa en Alfa', 'fontweight',
'bold', 'FontSize',15);
box('off');
color = [[0.8500 0.3250 0.0980]; [0.6350 0.0780 0.1840]; [0©.3010 0.7450
0.9330]];
alpha = fliplr([0.5 0.5 0.5]);
h = findobj(gca, 'Tag', 'Box"'); %Aplicar los colores y transparencias indicadas
for j=1:length(h)

patch(get(h(j), 'XData'),get(h(j), 'YData'),color(j,:), 'FaceAlpha',alpha
(3));
end
hold on

figure(5)
positions = [1 2 3];
distributionPlot([mean_betal(:, 1); mean_betal(:, 2); mean_betal(:, 3)],...
‘groups', [ones(pacientes,1); 2*ones(pacientes,1); 3*ones(pacientes,1)],...
‘Color',[0.8 0.8 0.8], 'addBoxes',1, "'histOpt',1, 'showMM",2, ...
'variableWidth',1, 'addSpread',®, 'invert',0, 'xyOri', "'normal');
set(gca, 'xtick',[positions(1) positions(2) positions(3)]);
set(gca, 'TickLabelInterpreter', 'tex');
set(gca, 'xticklabel',{'DESPIERTO', 'ANESTESIA', 'CIRUGIA'});
set(gca, 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 13, 'linewidth', 2);
ylim([-0.035 0.25]); ylabel('Potencia Relativa en Beta-1', 'fontweight',
'bold', 'FontSize',15);
box('off');
color = [[0.8500 0.3250 0.0980]; [0.6350 0.0780 0.1840]; [0.3010 ©.7450
0.9330]];
alpha = fliplr([0.5 0.5 0.5]);
h = findobj(gca, 'Tag', 'Box"'); %Aplicar los colores y transparencias indicadas
for j=1:length(h)
patch(get(h(j), 'XData'),get(h(j), 'YData'),color(j,:), 'FaceAlpha',alpha
(3));
end

hold on

figure(6)

positions = [1 2 3];

distributionPlot([mean_beta2(:, 1); mean_beta2(:, 2); mean_beta2(:, 3)],...
‘groups', [ones(pacientes,1); 2*ones(pacientes,1); 3*ones(pacientes,1)],...
‘Color',[0.8 0.8 0.8], 'addBoxes',1, 'histOpt',1, 'showMM",2, ...
'variableWidth',1, 'addSpread',®, 'invert',0, 'xyOri', "'normal');

set(gca, 'xtick',[positions(1) positions(2) positions(3)]);

set(gca, 'TickLabelInterpreter', 'tex');

set(gca, 'xticklabel',{'DESPIERTO', 'ANESTESIA', 'CIRUGIA'});

set(gca, 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 13, 'linewidth', 2);

ylim([-0.01 0.08]); ylabel('Potencia Relativa en Beta-2', 'fontweight',
'bold', 'FontSize',15);

box('off');

color = [[0.8500 ©.3250 0.0980]; [0.6350 0.0780 0.1840]; [0.3010 0.7450
0.9330]1;
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alpha = fliplr([©.5 ©.5 0.5]);
h = findobj(gca, 'Tag', 'Box"'); %Aplicar los colores y transparencias indicadas
for j=1:1length(h)
patch(get(h(j), 'Xpata'),get(h(j), 'YData'),color(j,:), 'FaceAlpha',alpha
(3
end

hold on

figure(7)
positions = [1 2 3];
distributionPlot([mean_gamma(:, 1); mean_gamma(:, 2); mean_gamma(:, 3)],...
'groups', [ones(pacientes,l); 2*ones(pacientes,1); 3*ones(pacientes,1)],...
"Color',[0.8 0.8 0.8], 'addBoxes',1, "histOpt',1, 'showMM',2, ...
'variableWidth',1, "addSpread',@, 'invert',0, 'xyOri', "'normal');
set(gca, 'xtick',[positions(1l) positions(2) positions(3)]);
set(gca, 'TickLabelInterpreter', 'tex');
set(gca, 'xticklabel',{'DESPIERTO', 'ANESTESIA', 'CIRUGIA'});
set(gca, 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 13, 'linewidth', 2);
ylim([-0.01 0.09]); ylabel('Potencia Relativa en Gamma', 'fontweight',
'bold', 'FontSize',15);
box('off');
color = [[0.8500 0.3250 0.0980]; [0.6350 0.0780 0.1840]; [0©.3010 0.7450
0.9330]];
alpha = fliplr([0.5 0.5 0.5]);
h = findobj(gca, 'Tag', 'Box"'); %Aplicar los colores y transparencias indicadas
for j=1:length(h)
patch(get(h(j), 'XData'),get(h(j), 'YData'),color(j,:), 'FaceAlpha',alpha
(3));
end

hold on

figure(8)
positions = [1 2 3];
distributionPlot([mean_FM(:, 1); mean_FM(:, 2); mean_FM(:, 3)],...
‘groups', [ones(pacientes,1); 2*ones(pacientes,1); 3*ones(pacientes,1)],...
"Color',[0.8 0.8 0.8], 'addBoxes',1, "histOpt',1, 'showMM',2, ...
'variableWidth',1, "addSpread',@, 'invert',0, 'xyOri', "'normal');
set(gca, 'xtick',[positions(1l) positions(2) positions(3)]);
set(gca, 'TickLabelInterpreter', 'tex');
set(gca, 'xticklabel',{'DESPIERTO', 'ANESTESIA', 'CIRUGIA'});
set(gca, 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 13, 'linewidth', 2);
ylim([-1 12]); ylabel('Frecuencia Mediana', 'fontweight',
'bold', 'FontSize',15);
box('off');
color = [[0.8500 0.3250 0.0980]; [0.6350 0.0780 0.1840]; [0©.3010 0.7450
0.9330]];
alpha = fliplr([0.5 0.5 0.5]);
h = findobj(gca, 'Tag', 'Box"'); %Aplicar los colores y transparencias indicadas
for j=1:length(h)
patch(get(h(j), 'XData'),get(h(j), 'YData'),color(j,:), 'FaceAlpha',alpha
(3));
end

hold on

figure(9)

positions = [1 2 3];

distributionPlot([mean_SA(:, 1); mean_SA(:, 2); mean_SA(:, 3)],...
‘groups', [ones(pacientes,1); 2*ones(pacientes,1); 3*ones(pacientes,1)],...
‘Color',[0.8 0.8 0.8], 'addBoxes',1, "histOpt',1, 'showMM",2, ...
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‘variablewWidth',1, 'addSpread’',®, 'invert',0, 'xyOri', 'normal');

set(gca, 'xtick',[positions(1l) positions(2) positions(3)]);

set(gca, 'TickLabelInterpreter', 'tex');

set(gca, 'xticklabel',{'DESPIERTO', 'ANESTESIA', 'CIRUGIA'});

set(gca, 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 13, 'linewidth', 2);

ylim([2.5 11]); ylabel('Asimetria Espectral', 'fontweight',

'bold', 'FontSize',15);

box('off"');

color = [[0.8500 0.3250 0.0980]; [0.6350 0.0780 0.1840]; [0©.3010 0.7450

0.9330]11;

alpha = fliplr([0.5 ©.5 0.5]);

h = findobj(gca, 'Tag', 'Box"); %Aplicar los colores y transparencias indicadas

for j=1:1length(h)
patch(get(h(j), 'Xpata'),get(h(j), 'YData'),color(j,:), 'FaceAlpha',alpha
(30

end

hold on

figure(10)
positions = [1 2 3];
distributionPlot([mean_SE(:, 1); mean_SE(:, 2); mean_SE(:, 3)],...
'groups', [ones(pacientes,l); 2*ones(pacientes,1); 3*ones(pacientes,1)],...
"Color',[0.8 0.8 0.8], 'addBoxes',1, "histOpt',1, 'showMM',2, ...
‘variablewWidth',1, 'addSpread’',®, 'invert',0, 'xyOri', 'normal');
set(gca, 'xtick',[positions(1l) positions(2) positions(3)]);
set(gca, 'TickLabelInterpreter', 'tex');
set(gca, 'xticklabel',{'DESPIERTO', 'ANESTESIA', 'CIRUGIA'});
set(gca, 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 13, 'linewidth', 2);
ylim([2.75 6]); ylabel('Entropia Espectral', 'fontweight',
'bold', 'FontSize',15);
box('off"');
color = [[0.8500 0.3250 0.0980]; [0.6350 0.0780 0.1840]; [0©.3010 0.7450
0.9330]];
alpha = fliplr([©0.5 ©.5 0.5]);
h = findobj(gca, 'Tag', 'Box"'); %Aplicar los colores y transparencias indicadas
for j=1:1length(h)
patch(get(h(j), 'Xpata'),get(h(j), 'YData'),color(j,:), 'FaceAlpha',alpha
(30
end

hold on

figure(11)

positions = [1 2 3];

distributionPlot([mean_SampEn(:, 1); mean_SampEn(:, 2); mean_SampEn(:,

3N, ...

'groups', [ones(pacientes,l); 2*ones(pacientes,1); 3*ones(pacientes,1)],...
"Color',[0.8 0.8 0.8], 'addBoxes',1, "histOpt',1, 'showMM',2, ...
‘variablewWidth',1, 'addSpread’',®, 'invert',0, 'xyOri', 'normal');

set(gca, 'xtick',[positions(1l) positions(2) positions(3)]);

set(gca, 'TickLabelInterpreter', 'tex');

set(gca, 'xticklabel',{'DESPIERTO', 'ANESTESIA', 'CIRUGIA'});

set(gca, 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 13, 'linewidth', 2);

ylim([@ 1.45]); ylabel('Entropia Muestral (SampEn)', 'fontweight',

'bold', 'FontSize',15);

box('off"');

color = [[0.8500 0.3250 0.0980]; [0.6350 0.0780 0.1840]; [0©.3010 0.7450
0.9330]];

alpha = fliplr([0.5 ©.5 0.5]);

h = findobj(gca, 'Tag', 'Box"'); %Aplicar los colores y transparencias indicadas
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for j=1:length(h)
patch(get(h(j), 'XData'),get(h(j), 'YData'),color(j,:), 'FaceAlpha',alpha
(3));

end

hold on

figure(12)
positions = [1 2 3];
distributionPlot([mean_LZC(:, 1); mean_LZC(:, 2); mean_LZC(:, 3)],...
‘groups', [ones(pacientes,1); 2*ones(pacientes,1); 3*ones(pacientes,1)],...
‘Color',[0.8 0.8 0.8], 'addBoxes',1, "'histOpt',1, 'showMM",2, ...
'variableWidth',1, 'addSpread',®, 'invert',0, 'xyOri', "'normal');
set(gca, 'xtick',[positions(1l) positions(2) positions(3)]);
set(gca, 'TickLabelInterpreter', 'tex');
set(gca, 'xticklabel',{'DESPIERTO', 'ANESTESIA', 'CIRUGIA'});
set(gca, 'fontweight', 'bold', 'fontsize', 13, 'linewidth', 2);
ylim([0.03 ©.85]); ylabel('Complejidad de Lempel-Ziv (LzC)', 'fontweight',
'bold', 'FontSize',15);
box('off");
color = [[0.8500 ©0.3250 0.0980]; [0.6350 0.0780 0.1840]; [0.3010 0.7450
0.9330]1;
alpha = fliplr([0.5 0.5 ©0.5]);
h = findobj(gca, 'Tag', 'Box"'); %Aplicar los colores y transparencias indicadas
for j=1:length(h)
patch(get(h(j), 'XData'),get(h(j), 'YData'),color(j,:), 'FaceAlpha',alpha
(30
end

hold off

%%%%%%%%%000000000000%%%0000000000000000%%%0000000000000000%%%0000000000000000%%%OoOo000000000000%%%0000000000000000%%%%

%676762696%67676767626%6 77667676676 76.766.76 667676666 466766666 676766166 6 %67606%6%6% %6760626%6%6.76767626 9676767676
%6767626%6%6766767626%6%.7667666%%.76666%6% ANALISIS ESTADISTICO %7%%%%%%7676%6%%%767676%6%%.%6676066%6%
%676767696767676767676 7676767676696 67676666696 76.76.76.66 676766666 676766660696 76.76.76.166 6676767666 1676 76761666 967676666 46676
%660606%%%6%606%%% Test para comprobar la NORMALIDAD de los datos %%%%%%%%elkssk%
%6262626%6% 7676666767666 %6 %% 76766%6%%%% Test Lilliefors %%%%%lk%%%%6060%%%%60606%%%67606%6%%
% DELTA1

lilliefors_deltal D = lillietest(mean_deltal(:, 1)); % DELTA1l - Da 1,

% se rechaza la hipdétesis nula (los datos seguian una distribucién normal)
% Solo coge un grupo en vez de los tres ya que en este test de normalidad
% se compara cada grupo con la distribucién normal

lilliefors_deltal A = lillietest(mean_deltal(:, 2)); lilliefors_deltal C
lillietest(mean_deltal(:, 3));

testL(1,1)=1illiefors_deltal _D; testL(1,2)=1illiefors_deltal_A;
testL(1,3)=1illiefors_deltal C;

% DELTA2

lilliefors_delta2 D = lillietest(mean_delta2(:, 1)); lilliefors_delta2 A
lillietest(mean_delta2(:, 2)); lilliefors_delta2 C =
lillietest(mean_delta2(:, 3));

testL(2,1)=1illiefors_delta2 D; testL(2,2)=1lilliefors_delta2 A;
testL(2,3)=1illiefors_delta2 C;

% THETA

lilliefors_theta D = lillietest(mean_theta(:, 1)); lilliefors_theta A =
lillietest(mean_theta(:, 2)); lilliefors_theta C = lillietest(mean_theta(:,
3));

testL(3,1)=1illiefors_theta_D; testL(3,2)=1illiefors_theta_A;
testL(3,3)=1illiefors_theta_C;
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% ALFA

lilliefors_alfa D = lillietest(mean_alfa(:, 1)); lilliefors_alfa A =
lillietest(mean_alfa(:, 2)); lilliefors_alfa C = lillietest(mean_alfa(:, 3));
testL(4,1)=1illiefors_alfa_D; testL(4,2)=1illiefors_alfa A;
testL(4,3)=1illiefors_alfa _C;

% BETA1l

lilliefors_betal D = lillietest(mean_betal(:, 1)); lilliefors_betal A =
lillietest(mean_betal(:, 2)); lilliefors_betal C = lillietest(mean_betal(:,
3));

testL(5,1)=1illiefors_betal D; testL(5,2)=1illiefors_betal_A;
testL(5,3)=1illiefors_betal C;

% BETA2

lilliefors_beta2_D = lillietest(mean_beta2(:, 1)); lilliefors_beta2_A =
lillietest(mean_beta2(:, 2)); lilliefors beta2 C = lillietest(mean_beta2(:,
3));

testL(6,1)=1illiefors_beta2 D; testL(6,2)=1lilliefors_beta2 A;
testL(6,3)=1illiefors_beta2 C;

% GAMMA

lilliefors_gamma_D = lillietest(mean_gamma(:, 1)); lilliefors_gamma_A =
lillietest(mean_gamma(:, 2)); lilliefors_gamma_C = lillietest(mean_gamma(:,
3));

testL(7,1)=1illiefors_gamma_D; testL(7,2)=1illiefors_gamma_A;
testL(7,3)=1illiefors_gamma_C;

% FRECUENCIA MEDIANA

lilliefors_FM D = lillietest(mean_FM(:, 1)); lilliefors_FM_A =
lillietest(mean_FM(:, 2)); lilliefors FM C = lillietest(mean_FM(:, 3));
testL(9,1)=1illiefors_FM D; testL(9,2)=1illiefors_FM A;
testL(9,3)=1illiefors_FM C;

% ASIMETRIA ESPECTRAL

lilliefors SA D = lillietest(mean SA(:, 1)); lilliefors SA A =
lillietest(mean_SA(:, 2)); lilliefors SA C = lillietest(mean_SA(:, 3));
testlL(10,1)=1illiefors_SA D; testL(10,2)=1illiefors_SA A;
testlL(10,3)=1illiefors_SA C;

% ENTROPIA ESPECTRAL

lilliefors SE D = lillietest(mean SE(:, 1)); lilliefors SE A =
lillietest(mean_SE(:, 2)); lilliefors SE C = lillietest(mean_SE(:, 3));
testlL(11,1)=1illiefors_SE_D; testL(11,2)=1illiefors_SE_A;
testL(11,3)=1illiefors_SE_C;

% ENTROPIA MUESTRAL (SAMPLE ENTROPY - SampEn)

lilliefors_SampEn_D = lillietest(mean_SampEn(:, 1)); lilliefors_SampEn_A =
lillietest(mean_SampEn(:, 2)); lilliefors_SampEn_C =
lillietest(mean_SampEn(:, 3));

testL(12,1)=1illiefors_SampEn D; testL(12,2)=1illiefors_SampEn_A;
testlL(12,3)=1illiefors_SampEn_C;

% COMPLEJIDAD DE LEMPEL-ZIV (LEMPEL-ZIV COMLPEXITY- LZC)

lilliefors_LZC_D = lillietest(mean_LZC(:, 1)); lilliefors_LZC_A =
lillietest(mean_LZC(:, 2)); lilliefors LZC C = lillietest(mean_LZC(:, 3));
testL(13,1)=1illiefors LZC D; testL(13,2)=1illiefors_LZC_A;
testL(13,3)=1illiefors_LZC C;

%lolototokololels Test para comprobar la HOMOCEDASTICIDAD de los datos %%%%%%%%%%
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%6767676%6%6766767626 7676766666 %676 161606 06066760676 TeST de LeVeNne %%%%606%%%676760676%%76767606 6767676766967
[pacientes grupos] = size(mean_deltal);

p_levene_deltal = vartestn([mean_deltal(:, 1); mean_deltal(:, 2);
mean_deltal(:, 3)],

[ones(pacientes, 1); ones(pacientes, 1).*2; ones(pacientes, 1)*3],
'TestType', 'LeveneAbsolute'); % DELTA1l - p-value de 3.7071le-10,

% por lo que se rechaza la hipdétesis nula de que los datos seguian una

% distribucién normal con la misma varianza.

% Coge los tres grupos a la vez (no como en el de Lilliefors) ya que en el
% test de homocedasticidad se compara la varianza de los grupos bajo

% estudio

p_levene_delta2 = vartestn([mean_delta2(:, 1); mean_delta2(:, 2);
mean_delta2(:, 3)], [ones(pacientes, 1); ones(pacientes, 1).*2;
ones(pacientes, 1)*3], 'TestType', 'LeveneAbsolute'); % DELTA2

p_levene_theta = vartestn([mean_theta(:, 1); mean_theta(:, 2); mean_theta(:,
3)], [ones(pacientes, 1); ones(pacientes, 1).*2; ones(pacientes, 1)*3],
'TestType', 'LeveneAbsolute'); % THETA

p_levene_alfa = vartestn([mean_alfa(:, 1); mean_alfa(:, 2); mean_alfa(:, 3)],
[ones(pacientes, 1); ones(pacientes, 1).*2; ones(pacientes, 1)*3],
'TestType', 'LeveneAbsolute'); % ALFA

p_levene_betal = vartestn([mean_betal(:, 1); mean_betal(:, 2); mean_betal(:,
3)], [ones(pacientes, 1); ones(pacientes, 1).*2; ones(pacientes, 1)*3],
'TestType', 'LeveneAbsolute'); % BETAl

p_levene_beta2 = vartestn([mean_beta2(:, 1); mean_beta2(:, 2); mean_beta2(:,
3)], [ones(pacientes, 1); ones(pacientes, 1).*2; ones(pacientes, 1)*3],
'TestType', 'LeveneAbsolute'); % BETA2

p_levene_FM = vartestn([mean_FM(:, 1); mean_FM(:, 2); mean_FM(:, 3)],
[ones(pacientes, 1); ones(pacientes, 1).*2; ones(pacientes, 1)*3],
'TestType', 'LeveneAbsolute'); % FRECUENCIA MEDIANA

p_levene_SA = vartestn([mean_SA(:, 1); mean_SA(:, 2); mean_SA(:, 3)],
[ones(pacientes, 1); ones(pacientes, 1).*2; ones(pacientes, 1)*3],
'TestType', 'LeveneAbsolute'); % ASIMETRIA ESPECTRAL

p_levene_SE = vartestn([mean_SE(:, 1); mean_SE(:, 2); mean_SE(:, 3)],
[ones(pacientes, 1); ones(pacientes, 1).*2; ones(pacientes, 1)*3],
'TestType', 'LeveneAbsolute'); % ENTROPIA ESPECTRAL

p_levene_SampEn = vartestn([mean_SampEn(:, 1); mean_SampEn(:, 2);
mean_SampEn(:, 3)], [ones(pacientes, 1); ones(pacientes, 1).*2;
ones(pacientes, 1)*3], 'TestType', 'LeveneAbsolute'); % ENTROPIA MUESTRAL

p_levene LZC = vartestn([mean_LZC(:, 1); mean_LZC(:, 2); mean_LZC(:, 3)],
[ones(pacientes, 1); ones(pacientes, 1).*2; ones(pacientes, 1)*3],
'TestType', 'LeveneAbsolute'); % COMPLEJIDAD DE LEMPEL-ZIV

%676767696%6766767626%6%.766766 6% %6766626%6% TEST NO PARAMETRICOS 9%7%7%7%%%%6767676%6%%767676%6 %6666 6767
% Vamos a ir parametro por parametro: Mediana y Rango Intercuartil de

% 'Despierto', 'Anestesia' y 'Cirugia'. Ademds vamos a hacer el test de

% Friedman entre los tres y el test de Wilcoxon de dos en dos parametros.
% DELTA1

mediana{1l,1} = median(median(deltal_total{1l, 1}, ‘omitnan'), ‘omitnan');
mediana{1l,2} = median(median(deltal_total{1l, 2}, ‘'omitnan'), ‘'omitnan');
mediana{1,3} = median(median(deltal_total{1l, 3}, ‘omitnan'), ‘'omitnan');
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p =[0.25 0.75];
RIQ{1,1} = quantile(median(deltal_total{1l, 1}, ‘omitnan'), p);

RIQ{1,2} = quantile(median(deltal total{1l, 2}, 'omitnan'), p);

RIQ{1,3} = quantile(median(deltal_total{1l, 1}, 'omitnan'), p);

% DELTA2

mediana{2,1} = median(median(delta2_total{1l, 1}, ‘omitnan'), ‘'omitnan');

mediana{2,2} = median(median(delta2_ total{l, 2}, 'omitnan'), 'omitnan');
mediana{2,3} = median(median(delta2_total{l, 3}, 'omitnan'), 'omitnan');
p =[0.25 0.75];

RIQ{2,1} = quantile(median(delta2_total{1l, 1}, ‘omitnan'), p);

RIQ{2,2} = quantile(median(delta2 total{1l, 2}, 'omitnan'), p);

RIQ{2,3} = quantile(median(delta2 total{1l, 3}, 'omitnan'), p);

% THETA

mediana{3,1} = median(median(theta_total{1l, 1}, 'omitnan'), ‘omitnan');
mediana{3,2} = median(median(theta_total{1l, 2}, 'omitnan'), ‘omitnan');

mediana{3,3} = median(median(theta_total{1l, 3}, 'omitnan'), 'omitnan');
p = [0.25 0.75];

RIQ{3,1} = quantile(median(theta_total{1l, 1}, ‘'omitnan'), p);

RIQ{3,2} = quantile(median(theta_total{l, 2}, ‘omitnan'), p);

RIQ{3,3} = quantile(median(theta_total{1, 3}, 'omitnan'), p);

% ALFA

mediana{4,1} = median(median(alfa_total{1l, 1}, 'omitnan'), 'omitnan');
mediana{4,2} = median(median(alfa_total{1, 2}, 'omitnan'), 'omitnan');

mediana{4,3} = median(median(alfa_total{1, 3}, 'omitnan'), 'omitnan');
p = [0.25 0.75];

RIQ{4,1} = quantile(median(alfa_total{1l, 1}, 'omitnan'), p);

RIQ{4,2} = quantile(median(alfa_total{1l, 2}, ‘omitnan'), p);

RIQ{4,3} = quantile(median(alfa_total{1l, 3}, ‘omitnan'), p);

% BETA1l

mediana{5,1} = median(median(betal_total{l, 1}, 'omitnan'), 'omitnan');
mediana{5,2} = median(median(betal total{1l, 2}, 'omitnan'), 'omitnan');

mediana{5,3} = median(median(betal_ total{1l, 3}, 'omitnan'), 'omitnan');
p = [0.25 0.75];

RIQ{5,1} = quantile(median(betal_total{l, 1}, 'omitnan'), p);

RIQ{5,2} = quantile(median(betal total{l, 2}, 'omitnan'), p);

RIQ{5,3} = quantile(median(betal_total{l, 3}, 'omitnan'), p);

% BETA2

mediana{6,1} = median(median(beta2_total{1l, 1}, 'omitnan'), 'omitnan');
mediana{6,2} = median(median(beta2_total{l, 2}, 'omitnan'), 'omitnan');

mediana{6,3} = median(median(beta2_ total{1l, 3}, 'omitnan'), 'omitnan');
p =[0.25 0.75];

RIQ{6,1} = quantile(median(beta2_total{1l, 1}, 'omitnan'), p);

RIQ{6,2} = quantile(median(beta2 total{1l, 2}, ‘'omitnan'), p);

RIQ{6,3} = quantile(median(beta2_total{l, 3}, 'omitnan'), p);

% GAMMA

mediana{7,1} = median(median(gamma_total{1l, 1}, 'omitnan'), ‘omitnan');
mediana{7,2} = median(median(gamma_total{1l, 2}, 'omitnan'), ‘omitnan');
mediana{7,3} = median(median(gamma_total{1, 3}, 'omitnan'), 'omitnan');
p = [0.25 0.75];

RIQ{7,1} = quantile(median(gamma_total{1l, 1}, ‘omitnan'), p);
RIQ{7,2} = quantile(median(gamma_total{1l, 2}, 'omitnan'), p);
RIQ{7,3} = quantile(median(gamma_total{1l, 3}, ‘omitnan'), p);
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% FRECUENCIA MEDIANA

mediana{9,1} = median(median(FM_total{1l, 1}, ‘omitnan'), ‘omitnan');
mediana{9,2} = median(median(FM_total{l, 2}, 'omitnan'), 'omitnan');
mediana{9,3} = median(median(FM_total{l, 3}, 'omitnan'), 'omitnan');
p =[0.25 0.75];

RIQ{9,1} = quantile(median(FM_total{1, 1}, 'omitnan'), p);
RIQ{9,2} = quantile(median(FM_total{l, 2}, 'omitnan'), p);
RIQ{9,3} = quantile(median(FM_total{1l, 3}, 'omitnan'), p);

% ASIMETRIA ESPECTAL

mediana{10,1} = median(median(SA_total{1l, 1}, ‘omitnan'), ‘'omitnan');
mediana{10,2} = median(median(SA_total{1, 2}, ‘omitnan'), ‘'omitnan');
mediana{10,3} = median(median(SA_total{1, 3}, ‘omitnan'), ‘'omitnan');
p = [0.25 0.75];

RIQ{10,1} = quantile(median(SA_total{1, 1}, 'omitnan'), p);
RIQ{10,2} = quantile(median(SA_total{l, 2}, 'omitnan'), p);
RIQ{10,3} = quantile(median(SA_total{1l, 3}, ‘'omitnan'), p);

% ENTROPIA ESPECTRAL

mediana{11,1} = median(median(SE_total{l, 1}, 'omitnan'), 'omitnan');
mediana{11,2} = median(median(SE_total{l, 2}, 'omitnan'), ‘'omitnan');
mediana{11,3} = median(median(SE_total{1, 3}, 'omitnan'), 'omitnan');
p = [0.25 0.75];

RIQ{11,1} = quantile(median(SE_total{1l, 1}, 'omitnan'), p);

RIQ{11,2} = quantile(median(SE_total{1l, 2}, 'omitnan'), p);

RIQ{11,3} = quantile(median(SE_total{1l, 3}, 'omitnan'), p);

% ENTROPIA MUESTRAL

mediana{12,1} = median(median(SampEn_total{1l, 1}, 'omitnan'), ‘omitnan');
mediana{12,2} = median(median(SampEn_total{l, 2}, 'omitnan'), ‘'omitnan');
mediana{12,3} = median(median(SampEn_total{1l, 3}, 'omitnan'), 'omitnan');
p = [0.25 0.75];

RIQ{12,1} = quantile(median(SampEn_total{1, 1}, ‘omitnan'), p);
RIQ{12,2} = quantile(median(SampEn_total{1l, 2}, 'omitnan'), p);
RIQ{12,3} = quantile(median(SampEn_total{1l, 3}, 'omitnan'), p);

% COMPLEJIDAD DE LEMPEL-ZIV

mediana{13,1} = median(median(LZC_ total{1, 1}, 'omitnan'), ‘'omitnan');
mediana{13,2} = median(median(LZC_total{l, 2}, 'omitnan'), 'omitnan');
mediana{13,3} = median(median(LZC_total{l, 3}, 'omitnan'), 'omitnan');
p =[0.25 0.75];

RIQ{13,1} = quantile(median(LZC_total{1, 1}, 'omitnan'), p);
RIQ{13,2} = quantile(median(LZC_total{1, 2}, 'omitnan'), p);
RIQ{13,3} = quantile(median(LzZC_total{1l, 3}, 'omitnan'), p);

%6%6%7626%6%66%6% 7666 %7666 766667666 %7666 6766467666 467666 6766676766 467666 67666 6766 467666 67666 67666 6766 6%
96969762696 %6626% 7666766066606 %666 %%6%6% TEST DE FRIEDMAN  %%%%%%76%6%676%%3676 %7606 %6696 %66 6%
%6%6%%6%6%67666 %7666 %7666 76766 %7666 %6766 %6 6766 %6766 %6 %6766 %6 %6766 67676 %6 %6766 %6 %6766 6. 6766 %6766 %6 %6766 6. %6766 %6 7676 %6 %%
friedman_deltal = friedman(mean_deltal); % DELTA1l

friedman_delta2 = friedman(mean_delta2); % DELTA2

friedman_theta = friedman(mean_theta); % THETA

friedman_alfa = friedman(mean_alfa); % ALFA

friedman_betal = friedman(mean_betal); % BETA1

friedman_beta2 = friedman(mean_beta2); % BETA2

friedman_gamma = friedman(mean_gamma); % GAMMA

friedman_FM = friedman(mean_FM); % FRECUENCIA MEDIANA

friedman_SA = friedman(mean_SA); % ASIMETRIA ESPECTRAL

friedman_SE = friedman(mean_SE); % ENTROPIA ESPECTRAL

friedman_SampEn = friedman(mean_SampEn); % ENTROPIA MUESTRAL
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friedman_LZC = friedman(mean_LZC); % COMPLEJIDAD LEMPEL-ZIV

%676767696767676767676 7676766766969 76.76.6.66 696767661676 67676761666 1676767616666 76766166 69676766166 676 76.6.16.166 6. 76.76.76.16.6 46961
%67676762676766767676 7676767666266 7676.76626 666 TEST DE WILCOXON %2%7%77%7%7%%7%767676 7677676767676 7676.76.6676 967676
%6767676267676.76767676 7676767667676 76767616676 676767661676 7676767616676 6167676166 67676766 1676267676 76161676 67676161666 67676161676 86 6.7

% Test dos a dos
% DELTA1

[p_deltal_D_A,
mean_deltal(:,
[p_deltal D C,
mean_deltal(:,
[p_deltal_A_C,
mean_deltal(:,

2));
3));
3));

% DELTA2

[p_delta2 D A,
mean_delta2(:,
[p_delta2 D C,
mean_delta2(:,
[p_delta2 A C,
mean_delta2(:,

2));
3));
3));

% THETA

[p_theta D A,
mean_theta(:,
[p_theta D _C,
mean_theta(:,
[p_theta_A_C,
mean_theta(:, 3));

2));
3));

% ALFA

[p_alfa D A,
mean_alfa(:,
[p_alfa D C,
mean_alfa(:,
[p_alfa_A C,
mean_alfa(:, 3));

2));
3));

% BETA1l

[p_betal D A,
mean_betal(:,
[p_betal D C,
mean_betal(:,
[p_betal A C,
mean_betal(:,

2));
3));
3));

% BETA2

[p_beta2_D_A,
mean_beta2(:,
[p_beta2 D _C,
mean_beta2(:,
[p_beta2_A_C,
mean_beta2(:,

2));
3));
3));

% GAMMA

[p_gamma_D_A,
mean_gamma(:,
[p_gamma_D_C,
mean_gamma(:,

2));
3));

h_deltal D_A,
h_deltal D _C,

h_deltal A_C,

h_delta2 D_A,
h_delta2 D C,

h_delta2_A C,

h_alfa_D_A, stats_alfa_D_A]
h_alfa D_C, stats_alfa D (]

h_alfa_A_C, stats_alfa_A (]

h_betal D_A,
h_betal D_C,

h_betal A _C,

h_beta2_D_A,
h_beta2 _D_C,

h_beta2_A_C,

h_gamma_D_A,

h_gamma_D_C,

h_theta D _A, stats_theta D A]
h_theta_D_C, stats_theta_D (]

h_theta_A_C, stats_theta_A (]

stats_betal D A]
stats_betal D_C]

stats_betal A (C]

stats_beta2_D_A]
stats_beta2 D (]

stats_beta2_A (]

stats_gamma_D_A]

stats_gamma_D_C]
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stats_deltal _D_A]
stats_deltal D (]

stats_deltal A (]

stats_delta2 D_A]
stats_delta2 D (]

stats_delta2 A (]

signrank(mean_theta(:,
signrank(mean_theta(:,

signrank(mean_theta(:,

signrank(mean_alfa(:, 1),
signrank(mean_alfa(:, 1),

signrank(mean_alfa(:, 2),

signrank(mean_betal(:,
signrank(mean_betal(:,

signrank(mean_betal(:,

signrank(mean_beta2(:,
signrank(mean_beta2(:,

signrank(mean_beta2(:,

signrank(mean_gamma(:,

signrank(mean_gamma(:,

signrank(mean_deltal(:,
signrank(mean_deltal(:,

signrank(mean_deltal(:,

signrank(mean_delta2(:,
signrank(mean_delta2(:,

signrank(mean_delta2(:,

1),
1),

2),

1),
1),

2),

1),
1),

2),

1),

1),

1),
1),

2),

1),
1),

2),



[p_gamma_A_C, h_gamma_A_C, stats_gamma_A C] = signrank(mean_gamma(:, 2),
mean_gamma(:, 3));

% FRECUENCIA MEDIANA

[p_FM D A, h FM D_A, stats FM D A] = signrank(mean_FM(:, 1), mean_FM(:, 2));
[p.FM D C, h FM D_C, stats FM D C] = signrank(mean_FM(:, 1), mean_FM(:, 3));
[p_FM_A_C, h_FM_A _C, stats_FM_A_C] = signrank(mean_FM(:, 2), mean_FM(:, 3));

% ASIMETRIA ESPECTAL

[p_.SA DA, h SA D A, stats SA D A] = signrank(mean_SA(:, 1), mean_SA(:, 2));
[p_.SA D C, h SA D C, stats_ SA D C] = signrank(mean_SA(:, 1), mean_SA(:, 3));
[p_SA_A_C, h_SA_A C, stats_SA_A_C] = signrank(mean_SA(:, 2), mean_SA(:, 3));

% ENTROPIA ESPECTRAL

[p_SE D A, h SE D A, stats_SE_D A] = signrank(mean_SE(:, 1), mean_SE(:, 2));
[p_SE_ D C, h SE D C, stats_ SE_ D C] = signrank(mean_SE(:, 1), mean_SE(:, 3));
[p_SE_A C, h_SE_A _C, stats_SE_A C] = signrank(mean_SE(:, 2), mean_SE(:, 3));

% ENTROPIA MUESTRAL
[p_SampEn_D_A, h_SampEn_D_A, stats_SampEn_D A]
mean_SampEn(:, 2));
[p_SampEn_D_C, h_SampEn_D_C, stats_SampEn_D C]
mean_SampEn(:, 3));
[p_SampEn_A _C, h_SampEn_A C, stats_SampEn_A C]
mean_SampEn(:, 3));

signrank(mean_SampEn(:, 1),

signrank(mean_SampEn(:, 1),

signrank(mean_SampEn(:, 2),

% COMPLEJIDAD DE LEMPEL-ZIV
[p_LZC_D A, h_LZC_D_A, stats_LZC_D_A]

signrank(mean_LZC(:, 1), mean_LZC(:,

2));
[p_LZC_ D C, h LZC D C, stats LZC D C] = signrank(mean_ LZC(:, 1), mean_LZC(:,
3));
[p_LZC_A_C, h_LZC_A_C, stats_LZC_A_C] = signrank(mean_LZC(:, 2), mean_LZC(:,
3));

8. ‘analisis_asociacion’

clear all;
close all;
clc;

% Laura Gutiérrez de Pablo 15/05/2023

%676262696%76767676 6767676767676 %67 76.76676 %6 %676 76.7666 4667676666 %676 767666 16766767666 467667666 46 %6 76767666 466767666 %6 %676 6766
% Realizacion de un andlisis de asociaciodn entre los parametros

% calculados, otras variables sociodemograficas y los targets (alteracidn o
% no del comportamiento a los 7 dias y 28 dias tras la cirugia).
%6762626%6%7676767626%6%6.76.767626 6% %6.76666 5676676666 56767666646 %6 676666 %6 6. %6.76.666 5676767666 46566766166 4667676666 %6 6767676

% Para calcular la correlacion entre los distintos parametros, primero
% vamos a crear vectores de datos, uno por parametro y estadio de la
0,

4 intervencidn quirurgica
% Datos 61, 62, 6, a, B1, B2, y, SE, SA, FM, SampEn, LZC

myPath="L:\Usuarios\Laura\conGamma\Datos_Segmentacion\';
myFolders=dir(myPath);
n=1
for nfolder=1:size(myFolders,1)-2
myFile=[myPath myFolders(nfolder+2).name];
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load(myFile)

for i = 1:3
pot _rel frec = parametros_division{1, i};
deltal{nfolder, i} = pot_rel frec(1:4, :, 1);
delta2{nfolder, i} = pot_rel frec(1l:4, :, 2);
theta{nfolder, i} = pot_rel frec(1:4, :, 3);
alfa{nfolder, i} = pot_rel frec(1:4, :, 4);
betal{nfolder, i} = pot_rel frec(1:4, :, 5);
beta2{nfolder, i} = pot_rel frec(1:4, :, 6);
gamma{nfolder, i} = pot_rel frec(1:4, :, 7);
FM{nfolder, i} = parametros_division{2, i};
SA{nfolder, i} = parametros_division{3, i};
SE{nfolder, i} = parametros_division{4, i};
SampEn{nfolder, i} = parametros_division{5, i};
LzC{nfolder, i} = parametros_division{6, i};

end
n= n+l
end

N =2
for nfolder=1:size(myFolders,1)-2
N = N+1
for i = 1:3
if nfolder == 66
mean_deltal(nfolder, i)
i3([1,2,3]1,:)));
mean_delta2(nfolder, i)
13([1,2,31,:)));
mean_theta(nfolder, i) = nanmean(nanmean(theta{nfolder,
i3([1,2,3]1,:)));
mean_alfa(nfolder, i) = nanmean(nanmean(alfa{nfolder,
13([1,2,31,:)));
mean_betal(nfolder, i)
i3(11,2,31,:)));
mean_beta2(nfolder,
13([1,2,31,:)));
mean_gamma(nfolder, i)
i3([1,2,31,:)));
mean_FM(nfolder, i)
i3([1,2,3]1,:)));
mean_SA(nfolder,
13([1,2,3]1,:)));
mean_SE(nfolder, i)
i3([1,2,3]1,:)));
mean_SampEn(nfolder, i) = nanmean(nanmean(SampEn{nfolder,
13([1,2,31,:)));
mean_LZC(nfolder, i) = nanmean(nanmean(LZC{nfolder,
i3(11,2,31,:)));
elseif nfolder == [26, 93, 88]

mean_deltal(nfolder, i)
13([2,41,:)));
mean_delta2(nfolder, i)
i3([2,41,:)));
mean_theta(nfolder, i) = nanmean(nanmean(theta{nfolder,
13([2,41,:)));
mean_alfa(nfolder, i) = nanmean(nanmean(alfa{nfolder,
i3([2,41,:)));

mean_betal(nfolder, i) = nanmean(nanmean(betal{nfolder,

13(12,41,:)));

nanmean(nanmean(deltal{nfolder,

nanmean(nanmean(delta2{nfolder,

nanmean(nanmean(betal{nfolder,

[
~
Il

nanmean(nanmean(beta2{nfolder,

nanmean(nanmean(gamma{nfolder,

nanmean(nanmean(FM{nfolder,

=
~
1l

nanmean(nanmean(SA{nfolder,

nanmean(nanmean(SE{nfolder,

nanmean(nanmean(deltal{nfolder,

nanmean(nanmean(delta2{nfolder,
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mean_beta2(nfolder, i) = nanmean(nanmean(beta2{nfolder,

i3([2,41,:)));
mean_gamma(nfolder, i)
13([2,41,:)));
mean_FM(nfolder, i)
i3([2,41,:)));
mean_SA(nfolder, i)
13([2,41,:)));
mean_SE(nfolder, i)
i3([2,41,:)));
mean_SampEn(nfolder, i) = nanmean(nanmean(SampEn{nfolder,
13([2,41,:)));
mean_LZC(nfolder, i) = nanmean(nanmean(LZC{nfolder,
13([2,41,:)));

elseif nfolder == 91
mean_deltal(nfolder, i) = nanmean(nanmean(deltal{nfolder,
13([2,3,41,:)));
mean_delta2(nfolder, i)
13([2,3,4]1,:)));
mean_theta(nfolder, i) = nanmean(nanmean(theta{nfolder,
i3([2,3,4]1,:)));
mean_alfa(nfolder, i) = nanmean(nanmean(alfa{nfolder,
13([2,3,4]1,:)));
mean_betal(nfolder, i)
i3([2,3,4]1,:)));
mean_beta2(nfolder, i)
13([2,3,4]1,:)));
mean_gamma(nfolder,
i3(12,3,41,:)));
mean_FM(nfolder, i)
13([2,3,4]1,:)));
mean_SA(nfolder, i)
13([2,3,4]1,:)));
mean_SE(nfolder, i)
i3([2,3,4]1,:)));
mean_SampEn(nfolder, i) = nanmean(nanmean(SampEn{nfolder,
13([2,3,4]1,:)));
mean_LZC(nfolder, i) = nanmean(nanmean(LZC{nfolder,

i3(12,3,41,:)));

nanmean(nanmean(gamma{nfolder,

nanmean(nanmean(FM{nfolder,

nanmean(nanmean(SA{nfolder,

nanmean(nanmean(SE{nfolder,

nanmean(nanmean(delta2{nfolder,

nanmean(nanmean(betal{nfolder,

nanmean(nanmean(beta2{nfolder,

nanmean(nanmean(gamma{nfolder,

[
~
Il

nanmean(nanmean(FM{nfolder,

nanmean(nanmean(SA{nfolder,

nanmean(nanmean(SE{nfolder,

else
mean_deltal(nfolder, i) = nanmean(nanmean(deltal{nfolder,
i3, 9
mean_delta2(nfolder, i) = nanmean(nanmean(delta2{nfolder,
i, 2)))s
mean_theta(nfolder, i) = nanmean(nanmean(theta{nfolder,
i3, 9
mean_alfa(nfolder, i) = nanmean(nanmean(alfa{nfolder,
i, 1)))s
mean_betal(nfolder, i) = nanmean(nanmean(betal{nfolder,
i3, 9
mean_beta2(nfolder, i) = nanmean(nanmean(beta2{nfolder,
i, 1))
mean_gamma(nfolder, i) = nanmean(nanmean(gamma{nfolder,
13,1005
mean_FM(nfolder, i) = nanmean(nanmean(FM{nfolder, i}(:,
D))
mean_SA(nfolder, i) = nanmean(nanmean(SA{nfolder, i}(:,
D))
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mean_SE(nfolder, i) = nanmean(nanmean(SE{nfolder, i}(:,

D))

mean_SampEn(nfolder, i) = nanmean(nanmean(SampEn{nfolder,
i3, 9

mean_LZC(nfolder, i) = nanmean(nanmean(LZC{nfolder, i}(:,
D))

end
end
end

no_valid = find(isnan(mean_deltal)) % Encontrar NaNs

% Imputar datos con la mediana (para evitar problemas por posibles outliers)
mean_deltal(no_valid, 1) = median(mean_deltal(:, 1), 'omitnan');
mean_delta2(no_valid, 1) = median(mean_delta2(:, 1), 'omitnan');
mean_theta(no_valid, 1) = median(mean_theta(:, 1), ‘'omitnan');
mean_alfa(no_valid, 1) = median(mean_alfa(:, 1), 'omitnan');
mean_betal(no_valid, 1) median(mean_betal(:, 1), 'omitnan');
mean_beta2(no_valid, 1) median(mean_beta2(:, 1), 'omitnan');
mean_gamma(no_valid, 1) = median(mean_gamma(:, 1), 'omitnan');
mean_FM(no_valid, 1) = median(mean_FM(:, 1), 'omitnan');

mean_SA(no_valid, 1) = median(mean_SA(:, 1), 'omitnan');

mean_SE(no_valid, 1) = median(mean_SE(:, 1), 'omitnan');
mean_SampEn(no_valid, 1) = median(mean_SampEn(:, 1), 'omitnan');
mean_LZC(no_valid, 1) = median(mean_LZC(:, 1), 'omitnan');

clear deltal delta2 theta alfa betal beta2 gamma FM SA SE SampEn LZC
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\mean_deltal"]
, "mean_deltal")

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\mean_delta2']
, "mean_delta2")
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\mean_theta'],
"mean_theta")

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\mean_alfa'],
"mean_alfa")
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\mean_betal'],
"mean_betal")

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\mean_beta2'],
"mean_beta2")
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\mean_gamma'],
"mean_gamma")
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\mean_FM'],
"mean_FM")

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\mean_SA'],
"mean_SA")
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\mean_SE'],
"mean_SE")

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\mean_SampEn']
, "mean_SampEn")
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\mean_LZC'],
"mean_LZC")

% Nos faltan los datos sociodemograficos y clinicos:

tablaPSDC = 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosSociodemografticos.xlsx";
TPSDC = readtable(tablaPSDC);

par_sdc = table2array(TPSDC);

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\PSDC'],
"par_sdc")

edad
sexo

par_sdc(:,1);
par_sdc(:,2);
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peso = par_sdc(:,3);

tipo_cirugia = par_sdc(:,4);

agit_15min = par_sdc(:,5);

agit 30min = par_sdc(:, 6);

% Targets (alteracidén del comportamiento a los 7 y 28 dias):
tablaTargets = 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\Targets.xlsx"';

tT = readtable(tablaTargets);

targets = table2array(tT);

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\Targets'],
"targets")

alt_7dias = targets(:,1);

alt_28dias = targets(:,2);

%676762696%67676767626 7676766767676 %6%6. 7667669696 76.76.76.66 676766666 1676 76666666 767666 46676767666 4676 76761666 6676666 46676
%D %%6%%6%6%%%6%%6%%%%%%% ANALISIS DE ASOCIACION %%%%%%%%%%%%%%%%%6%%%%%6%%%%
%62696%6%6% 766767626 %%6.766767696 %676 766766 %6 676767666676 76.7666 6 467676767666 6676666 %6 67676666 4676266666 %6 676666 46676
%6262626%6% 7676676269 %.76767666 %76 76766 %6 %6 %6 6.766%626% NIGILIA  %9676%%%%6767676%%.%.6767626%6%.%6.66766 %6 %6.766676 %6767
parametros_vigilia(:, 1) = mean_deltal(:, 1); parametros_vigilia(:, 2) =
mean_delta2(:, 1);
parametros_vigilia(:, 3)
mean_alfa(:, 1);
parametros_vigilia(:, 5)
mean_beta2(:, 1);
parametros_vigilia(:, 7)
mean_FM(:, 1);
parametros_vigilia(:, 9)
mean_SE(:, 1);
parametros_vigilia(:, 11)
mean_LZC(:, 1);
parametros_vigilia(:, 13)
parametros_vigilia(:, 15)
parametros_vigilia(:, 17)
agit_30min;
parametros_vigilia(:, 19)
alt_28dias;

mean_theta(:, 1); parametros_vigilia(:, 4) =

mean_betal(:, 1); parametros_vigilia(:, 6) =

mean_gamma(:, 1); parametros_vigilia(:, 8) =

mean_SA(:, 1); parametros_vigilia(:, 10) =

mean_SampEn(:, 1); parametros_vigilia(:, 12) =

edad; parametros_vigilia(:, 14) = peso;
sexo; parametros_vigilia(:, 16) = tipo_cirugia;
agit_15min; parametros_vigilia(:, 18) =

alt_7dias; parametros_vigilia(:, 20) =

grupos = 4;

parametros_vigilia(:,1) = ceil(grupos*(parametros_vigilia(:,1)-
min(parametros_vigilia(:,1)))./(max(parametros_vigilia(:,1))-
min(parametros_vigilia(:,1)))); % Delta-1
parametros_vigilia(:,2) = ceil(grupos*(parametros_vigilia(:,2)-
min(parametros_vigilia(:,2)))./(max(parametros_vigilia(:,2))-
min(parametros_vigilia(:,2)))); % Delta-2
parametros_vigilia(:,3) = ceil(grupos*(parametros_vigilia(:,3)-
min(parametros_vigilia(:,3)))./(max(parametros_vigilia(:,3))-
min(parametros_vigilia(:,3)))); % Zeta

parametros_vigilia(:,4) = ceil(grupos*(parametros_vigilia(:,4)-
min(parametros_vigilia(:,4)))./(max(parametros_vigilia(:,4))-
min(parametros_vigilia(:,4)))); % Alfa

parametros_vigilia(:,5) = ceil(grupos*(parametros_vigilia(:,5)-
min(parametros_vigilia(:,5)))./(max(parametros_vigilia(:,5))-
min(parametros_vigilia(:,5)))); % Beta-1
parametros_vigilia(:,6) = ceil(grupos*(parametros_vigilia(:,6)-
min(parametros_vigilia(:,6)))./(max(parametros_vigilia(:,6))-
min(parametros_vigilia(:,6)))); % Beta-2
parametros_vigilia(:,7) = ceil(grupos*(parametros_vigilia(:,7)-
min(parametros_vigilia(:,7)))./(max(parametros_vigilia(:,7))-
min(parametros_vigilia(:,7)))); % Gamma
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parametros_vigilia(:,8) = ceil(grupos*(parametros_vigilia(:,8)-
min(parametros_vigilia(:,8)))./(max(parametros_vigilia(:,8))-
min(parametros_vigilia(:,8)))); % Frecuencia Mediana
parametros_vigilia(:,9) = ceil(grupos*(parametros_vigilia(:,9)-
min(parametros_vigilia(:,9)))./(max(parametros_vigilia(:,9))-
min(parametros_vigilia(:,9)))); % Skewness
parametros_vigilia(:,10) = ceil(grupos*(parametros_vigilia(:,10)-
min(parametros_vigilia(:,10)))./(max(parametros_vigilia(:,10))-
min(parametros_vigilia(:,10)))); % Entropia Espectral
parametros_vigilia(:,11) = ceil(grupos*(parametros_vigilia(:,11)-
min(parametros_vigilia(:,11)))./(max(parametros_vigilia(:,11))-
min(parametros_vigilia(:,11)))); % SampEn
parametros_vigilia(:,12) = ceil(grupos*(parametros_vigilia(:,12)-
min(parametros_vigilia(:,12)))./(max(parametros_vigilia(:,12))-
min(parametros_vigilia(:,12)))); % LZC

parametros_vigilia(:,13) = ceil(grupos*(parametros_vigilia(:,13)-
min(parametros_vigilia(:,13)))./(max(parametros_vigilia(:,13))-
min(parametros_vigilia(:,13)))); % Edad

parametros_vigilia(:,14) = ceil(grupos*(parametros_vigilia(:,14)-
min(parametros_vigilia(:,14)))./(max(parametros_vigilia(:,14))-
min(parametros_vigilia(:,14)))); % Peso

% Los siguientes pardmetros (sexo, tipo de cirugia, agitacionil5min,
% agitacion3@min, alteracionComportamiento7dias,
% alteracionComportamiento3@dias ya son categodricas)
for i = 1:size(parametros_vigilia, 2)
for j = 1:size(parametros_vigilia, 2)
[~, chi2stat_vigilia(i,j), p_val vigilia(j,i), ~] =
crosstab(parametros_vigilia(:,i), parametros_vigilia(:,3j));
end
end

% Correccion estadistica de los p-valores --> para pasar FDR:
p_valoresImportantes _vigilia = triu(p_val vigilia, 1); % Cogemos el tridngulo
superior de la matriz (ya que es simétrica)
[filasV, columnasV] = find(p_valoresImportantes_vigilia < 1); % Aquellos
valores menores de 1 (1s son la diagonal, no nos sirve la asociacidén de unas
seflales con ellas mismas)
p_valoresFila_vigilia =
p_valoresImportantes_vigilia(p_valoresImportantes_vigilia < 1);
FDR_Spearman_vigilia = mafdr(p_valoresFila vigilia, 'BHFDR', true); %
Correcciodn estadistica de los p-valores
p_valoresCorregidos vigilia = zeros(length(p_valoresImportantes_vigilia));
for i = 1:size(filasVv,1)
p_valoresCorregidos_vigilia(filasV(i), columnasV(i)) =
FDR_Spearman_vigilia(i);
end
p_valoresCorregidos_vigilia = p_valoresCorregidos_vigilia +
p_valoresCorregidos_vigilia' + eye(length(p_valoresImportantes_vigilia));
% 1s en la diagonnal, y a los lados los valores (simetricos)

%62696%66%6%766%6 %6766 96766667666 %6766 966766467666 4676646 %6766 46666 467666 467666 6766 467666 676666766 467666 6766676
%62696%6626%%6606 %766 967676667666 %6766 %6 %7606 %6767  ANESTESTA  %6%%6%6%766%6 %676 %6766 9676606676646 766667666 %6
parametros_anestesia(:, 1) = mean_deltal(:, 2); parametros_anestesia(:, 2) =
mean_delta2(:, 2);
parametros_anestesia(:, 3)
mean_alfa(:, 2);
parametros_anestesia(:, 5)
mean_beta2(:, 2);

mean_theta(:, 2); parametros_anestesia(:, 4)

mean_betal(:, 2); parametros_anestesia(:, 6)
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parametros_anestesia(:, 7) = mean_gamma(:, 2); parametros_anestesia(:, 8) =
mean_FM(:, 2);
parametros_anestesia(:, 9)
mean_SE(:, 2);
parametros_anestesia(:, 11) = mean_SampEn(:, 2); parametros_anestesia(:, 12)
= mean_LZC(:, 2);

parametros_anestesia(:, 13) = edad; parametros_anestesia(:, 14) = peso;
parametros_anestesia(:, 15) = sexo; parametros_anestesia(:, 16) =
tipo_cirugia;

parametros_anestesia(:, 17) = agit_15min; parametros_anestesia(:, 18) =
agit_30min;

parametros_anestesia(:, 19) = alt 7dias; parametros_anestesia(:, 20) =
alt_28dias;

mean_SA(:, 2); parametros_anestesia(:, 10) =

grupos = 4;

parametros_anestesia(:,1) = ceil(grupos*(parametros_anestesia(:,1)-
min(parametros_anestesia(:,1)))./(max(parametros_anestesia(:,1))-
min(parametros_anestesia(:,1)))); % Delta-1

parametros_anestesia(:,2) = ceil(grupos*(parametros_anestesia(:,2)-
min(parametros_anestesia(:,2)))./(max(parametros_anestesia(:,2))-
min(parametros_anestesia(:,2)))); % Delta-2

parametros_anestesia(:,3) = ceil(grupos*(parametros_anestesia(:,3)-
min(parametros_anestesia(:,3)))./(max(parametros_anestesia(:,3))-
min(parametros_anestesia(:,3)))); % Zeta

parametros_anestesia(:,4) = ceil(grupos*(parametros_anestesia(:,4)-
min(parametros_anestesia(:,4)))./(max(parametros_anestesia(:,4))-
min(parametros_anestesia(:,4)))); % Alfa

parametros_anestesia(:,5) = ceil(grupos*(parametros_anestesia(:,5)-
min(parametros_anestesia(:,5)))./(max(parametros_anestesia(:,5))-
min(parametros_anestesia(:,5)))); % Beta-1

parametros_anestesia(:,6) = ceil(grupos*(parametros_anestesia(:,6)-
min(parametros_anestesia(:,6)))./(max(parametros_anestesia(:,6))-
min(parametros_anestesia(:,6)))); % Beta-2

parametros_anestesia(:,7) = ceil(grupos*(parametros_anestesia(:,7)-
min(parametros_anestesia(:,7)))./(max(parametros_anestesia(:,7))-
min(parametros_anestesia(:,7)))); % Gamma

parametros_anestesia(:,8) = ceil(grupos*(parametros_anestesia(:,8)-
min(parametros_anestesia(:,8)))./(max(parametros_anestesia(:,8))-
min(parametros_anestesia(:,8)))); % Frecuencia Mediana
parametros_anestesia(:,9) = ceil(grupos*(parametros_anestesia(:,9)-
min(parametros_anestesia(:,9)))./(max(parametros_anestesia(:,9))-
min(parametros_anestesia(:,9)))); % Skewness
parametros_anestesia(:,10) = ceil(grupos*(parametros_anestesia(:,10)-
min(parametros_anestesia(:,10)))./(max(parametros_anestesia(:,10))-
min(parametros_anestesia(:,10)))); % Entropia Espectral
parametros_anestesia(:,11) = ceil(grupos*(parametros_anestesia(:,11)-
min(parametros_anestesia(:,11)))./(max(parametros_anestesia(:,11))-
min(parametros_anestesia(:,11)))); % SampEn
parametros_anestesia(:,12) = ceil(grupos*(parametros_anestesia(:,12)-
min(parametros_anestesia(:,12)))./(max(parametros_anestesia(:,12))-
min(parametros_anestesia(:,12)))); % LZC

parametros_anestesia(:,13) = ceil(grupos*(parametros_anestesia(:,13)-
min(parametros_anestesia(:,13)))./(max(parametros_anestesia(:,13))-
min(parametros_anestesia(:,13)))); % Edad

parametros_anestesia(:,14) = ceil(grupos*(parametros_anestesia(:,14)-
min(parametros_anestesia(:,14)))./(max(parametros_anestesia(:,14))-
min(parametros_anestesia(:,14)))); % Peso

% Los siguientes pardmetros (sexo, tipo de cirugia, agitacionl5min,
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% agitacion3@min, alteracionComportamiento7dias,
% alteracionComportamiento3@dias ya son categodricas)
for i = 1:size(parametros_anestesia, 2)
for j = 1:size(parametros_anestesia, 2)
[~, chi2stat_anestesia(i,j), p_val anestesia(j,i), ~] =
crosstab(parametros_anestesia(:,1i), parametros_anestesia(:,j));
end
end

% % Correccidn estadistica de los p-valores --> para pasar FDR:
p_valoresImportantes_anestesia = triu(p_val_anestesia, 1); % Cogemos el
triangulo superior de la matriz (ya que es simétrica)
[filasA, columnasA] = find(p_valoresImportantes anestesia < 1); % Aquellos
valores menores de 1 (1s son la diagonal,
% no nos sirve la asociacidén de unas sefiales con ellas mismas)
p_valoresFila_anestesia =
p_valoresImportantes_anestesia(p_valoresImportantes_anestesia < 1);
FDR_Spearman_anestesia = mafdr(p_valoresFila_anestesia, 'BHFDR', true);
% Correccion estadistica de los p-valores
p_valoresCorregidos_anestesia =
zeros(length(p_valoresImportantes_anestesia));
for i = 1:size(filasA,1)
p_valoresCorregidos_anestesia(filasA(i), columnasA(i)) =
FDR_Spearman_anestesia(i);
end
p_valoresCorregidos_anestesia = p_valoresCorregidos_anestesia +
p_valoresCorregidos_anestesia' + eye(length(p_valoresImportantes_anestesia));
% 1s en la diagonal, y a los lados los valores (simétricos)

% %%66%6%%66%6%626967666 %7666 %6766 %7666 %7666 %6766 %6666 %7666 %6766 %6 6766 %7666 %6766 %6 7666 %7666 %6766 %6 6766 %7696 %6
% %%6%6%%66%6%6%6%%66%6 %7666 %766 %7666 %%6%6%%% CIRUGIA  %2%%%%36%6%%6% %626 %6%66% %7666 %66 %7666 %6766%6
parametros_cirugia(:, 1) = mean_deltal(:, 3); parametros_cirugia(:, 2) =
mean_delta2(:, 3);

parametros_cirugia(:, 3) = mean_theta(:, 3); parametros_cirugia(:, 4) =
mean_alfa(:, 3);

parametros_cirugia(:, 5) = mean_betal(:, 3); parametros_cirugia(:, 6) =
mean_beta2(:, 3);

parametros_cirugia(:, 7) = mean_gamma(:, 3); parametros_cirugia(:, 8) =
mean_FM(:, 3);

parametros_cirugia(:, 9) = mean_SA(:, 3); parametros_cirugia(:, 10) =
mean_SE(:, 3);

parametros_cirugia(:, 11) = mean_SampEn(:, 3); parametros_cirugia(:, 12) =
mean_LZC(:, 3);

parametros_cirugia(:, 13) = edad; parametros_cirugia(:, 14) = peso;
parametros_cirugia(:, 15) = sexo; parametros_cirugia(:, 16) = tipo_cirugia;
parametros_cirugia(:, 17) = agit_15min; parametros_cirugia(:, 18) =
agit_30min;

parametros_cirugia(:, 19) = alt_7dias; parametros_cirugia(:, 20) =
alt_28dias;

grupos = 4;

parametros_cirugia(:,1) = ceil(grupos*(parametros_cirugia(:,1)-
min(parametros_cirugia(:,1)))./(max(parametros_cirugia(:,1))-
min(parametros_cirugia(:,1)))); % Delta-1
parametros_cirugia(:,2) = ceil(grupos*(parametros_cirugia(:,2)-
min(parametros_cirugia(:,2)))./(max(parametros_cirugia(:,2))-
min(parametros_cirugia(:,2)))); % Delta-2
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parametros_cirugia(:,3) = ceil(grupos*(parametros_cirugia(:,3)-
min(parametros_cirugia(:,3)))./(max(parametros_cirugia(:,3))-
min(parametros_cirugia(:,3)))); % Zeta

parametros_cirugia(:,4) = ceil(grupos*(parametros_cirugia(:,4)-
min(parametros_cirugia(:,4)))./(max(parametros_cirugia(:,4))-
min(parametros_cirugia(:,4)))); % Alfa

parametros_cirugia(:,5) = ceil(grupos*(parametros_cirugia(:,5)-
min(parametros_cirugia(:,5)))./(max(parametros_cirugia(:,5))-
min(parametros_cirugia(:,5)))); % Beta-1

parametros_cirugia(:,6) = ceil(grupos*(parametros_cirugia(:,6)-
min(parametros_cirugia(:,6)))./(max(parametros_cirugia(:,6))-
min(parametros_cirugia(:,6)))); % Beta-2

parametros_cirugia(:,7) = ceil(grupos*(parametros_cirugia(:,7)-
min(parametros_cirugia(:,7)))./(max(parametros_cirugia(:,7))-
min(parametros_cirugia(:,7)))); % Gamma

parametros_cirugia(:,8) = ceil(grupos*(parametros_cirugia(:,8)-
min(parametros_cirugia(:,8)))./(max(parametros_cirugia(:,8))-
min(parametros_cirugia(:,8)))); % Frecuencia Mediana
parametros_cirugia(:,9) = ceil(grupos*(parametros_cirugia(:,9)-
min(parametros_cirugia(:,9)))./(max(parametros_cirugia(:,9))-
min(parametros_cirugia(:,9)))); % Skewness
parametros_cirugia(:,10) = ceil(grupos*(parametros_cirugia(:,10)-
min(parametros_cirugia(:,10)))./(max(parametros_cirugia(:,10))-
min(parametros_cirugia(:,10)))); % Entropia Espectral
parametros_cirugia(:,11) = ceil(grupos*(parametros_cirugia(:,11)-
min(parametros_cirugia(:,11)))./(max(parametros_cirugia(:,11))-
min(parametros_cirugia(:,11)))); % SampEn
parametros_cirugia(:,12) = ceil(grupos*(parametros_cirugia(:,12)-
min(parametros_cirugia(:,12)))./(max(parametros_cirugia(:,12))-
min(parametros_cirugia(:,12)))); % LZC

parametros_cirugia(:,13) = ceil(grupos*(parametros_cirugia(:,13)-
min(parametros_cirugia(:,13)))./(max(parametros_cirugia(:,13))-
min(parametros_cirugia(:,13)))); % Edad

parametros_cirugia(:,14) = ceil(grupos*(parametros_cirugia(:,14)-
min(parametros_cirugia(:,14)))./(max(parametros_cirugia(:,14))-
min(parametros_cirugia(:,14)))); % Peso

% Los siguientes parametros (sexo, tipo de cirugia, agitacionil5min,
% agitacion3@min, alteracionComportamiento7dias,
% alteracionComportamiento3@dias ya son categodricas)
for i = 1:size(parametros_cirugia, 2)
for j = 1:size(parametros_cirugia, 2)
[~, chi2stat_cirugia(i,j), p_val cirugia(j,i), ~] =
crosstab(parametros_cirugia(:,i), parametros_cirugia(:,3j));
end
end

% % Correccidn estadistica de los p-valores --> para pasar FDR:
p_valoresImportantes_cirugia = triu(p_val_cirugia, 1); % Cogemos el triangulo
superior de la matriz (ya que es simétrica)

[filasC, columnasC] = find(p_valoresImportantes cirugia < 1); % Aquellos
valores menores de 1 (1s son la diagonal,

% no nos sirve la asociacidén de unas sefiales con ellas mismas)
p_valoresFila_cirugia =
p_valoresImportantes_cirugia(p_valoresImportantes_cirugia < 1);
FDR_Spearman_cirugia = mafdr(p_valoresFila cirugia, 'BHFDR', true); %
Correccion estadistica de los p-valores

p_valoresCorregidos_cirugia = zeros(length(p_valoresImportantes_cirugia));
for i = 1:size(filasC,1)
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p_valoresCorregidos_cirugia(filasC(i), columnasC(i)) =
FDR_Spearman_cirugia(i);
end
p_valoresCorregidos_cirugia = p_valoresCorregidos_cirugia +
p_valoresCorregidos cirugia' + eye(length(p_valoresImportantes_cirugia));
% % 1s en la diagonal, y a los lados los valores (simétricos)

% %626%6%%67667626%%.76767676%6%%6.766766 9676766676676 76666966 6.76.666 %676 76.76666 5676767666 96 %6 76766166 %6 67676666 %6 6767676
% % REDES DE ASOCIACION --> VIGILIA

parsize = size(parametros_vigilia, 2);

statCorregidos_vigilia = chi2stat_vigilia - (chi2stat_vigilia(1,
1).*eye(parsize, parsize));

EdgeL_vigilia =
adj2gephilab('L:\Usuarios\Laura\conGamma\RedesAsociacion\vigilia"',
statCorregidos_vigilia);

% %

% % REDES DE CORRELACION --> ANESTESIA

statCorregidos_anestesia = chi2stat_anestesia - (chi2stat_anestesia(1,
1).*eye(parsize, parsize));

EdgelL_anestesia =
adj2gephilab('L:\Usuarios\Laura\conGamma\RedesAsociacion\anestesia’,
statCorregidos_anestesia);

% %

% % REDES DE CORRELACION --> CIRUGIA

statCorregidos_cirugia = chi2stat_cirugia - (chi2stat_cirugia(1,
1).*eye(parsize, parsize));

EdgeL_cirugia =
adj2gephilab('L:\Usuarios\Laura\conGamma\RedesAsociacion\cirugia"',
statCorregidos_cirugia);

9. ‘PareadoSecleccionCaracteristicas’

clear all;
close all;
clc;

% Laura Gutiérrez de Pablo 12/04/2023

%6767626%6%67676767626 7677667676676 7676676966 %6.76.6.66 %6 6766666 676766166 6 %6760626%6 167676760696%6%6.6767626 9676767676
% Vamos a hacer el pareado de los grupos de train y clasificacion (50%/50%)
% Vamos a clasificar a los pacientes por edad y sexo con los siguientes

% tests estadisticos:

% - Edad -> ranksum

% - Sexo -> chi-square

% Posteriormente, para visualizar si el pareado ha sido significativo,

% miraremos el p-valor
%6762626%6%7676767626%6%6.76.767626 6% %6.76666 5676676666 56767666646 %6 676666 %6 6. %6.76.666 5676767666 46566766166 4667676666 %6 6767676

data_patients_class =
x1lsread("L:\Usuarios\Laura\conGamma\Data_Patients_Classification.xlsx");
[rows cols] = size(data_patients_class);
num_patients = rows;
while 1
aleatorio = randperm(num_patients, num_patients);
train = aleatorio(l, 1:((length(aleatorio))/2))"';
classif = aleatorio(1l, (((length(aleatorio))/2)+1):end)’;
edad_train = data_patients_class(train, 1);
sexo_train = data_patients_class(train, 2);
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edad_classif
sexo_classif

data_patients_class(classif, 1);
data_patients_class(classif, 2);

% Test Chi-Square para el sexo (categorica)
[tbl, chi2, p_sexo] = crosstab(sexo_train, sexo_classif);

% Test Wilcoxon (ranksum) para la edad
p_edad = ranksum(edad_train, edad classif);

%Condicion de que se cumplen los p-valores

if p_edad >= 0.95 & p_sexo >= 0.95

break

end
clear aleatorio train classif edad_train sexo_train edad_classif sexo_classif
p_edad p_sexo
end

% Ahora para crear el vector CLASStrain para la funcion

% 'featSelection_FCBF', vamos a hacer que todos los valores de train sean

% 1, y los valores de classif sean 0.

CLASStrain = (1:rows)'; CLASStrain(train, 1) = 1; CLASStrain(classif, 1) = 0,
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\InputsModelo\
CLASStrain'], "CLASStrain");

% Un vez hecho esto, vamos a elegir las caracteristicas:
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\mean_deltal.ma
t')
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\mean_delta2.ma
t')
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\mean_theta.mat

)

load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\mean_alfa.mat’

)

load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\mean_betal.mat

load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\mean_beta2.mat

)

load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\mean_gamma.mat
")
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\mean_FM.mat")
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\mean_SA.mat")
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\mean_SE.mat")
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\mean_SampEn.ma
t)
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\mean_LZC.mat")
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\PSDC.mat")
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\Targets.mat")
ML_tabla = [mean_deltal, mean_delta2, mean_theta, mean_alfa, mean_betal,
mean_beta2, mean_gamma,

mean_FM, mean_SA, mean_SE, mean_SampEn, mean_LZC, par_sdc, targets];

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\InputsModelo\
ML_tabla'], "ML_tabla");

% Una vez hecho esto, vamos a utilizar las funciones 'featSelection_FCBF' y
6 'mutual_information_v2' para ya elegir las caracteristicas.

- Las caracteristicas que debemos elegir tienen que ser: de la 1 a la

18, ya que las ultimas dos son las que hay que predecir (Xtrain).

% - E1 vector CLASS_train ya lo tenemos

% - tol_redundancia: vamos a probar con 1

3 3¢ 3¢
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Xtrain = ML_tabla(:, 1:42); % Todas las caracteristicas excepto las targets
[ind_SU_ord_7dias, ind_SU_ord_completo_7dias, SU_ord_7dias, caractSel_7dias]
= featSelection_FCBF(Xtrain(CLASStrain == 1, :), ML_tabla(CLASStrain == 1,
43), 1);

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\InputsModelo\
ind_SU_ord_7dias'], "ind_SU ord_7dias");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\InputsModelo\
ind_SU_ord_completo 7dias'], "ind_SU_ord_completo_7dias");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\InputsModelo\
SU ord _7dias'], "SU_ ord_7dias");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\InputsModelo\
caractSel 7dias'], "caractSel 7dias");

[ind_SU_ord _28dias, ind_SU ord_completo 28dias, SU ord 28dias,

caractSel 28dias] = featSelection_ FCBF(Xtrain(CLASStrain == 1, :),
ML_tabla(CLASStrain == 1, 44), 1);
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\InputsModelo\
ind_SU_ord_28dias'], "ind_SU_ord_28dias");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\InputsModelo\
ind_SU_ord_completo_28dias'], "ind_SU ord_completo_28dias");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\InputsModelo\
SU_ord_28dias'], "SU_ ord_28dias");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\InputsModelo\
caractSel 28dias'], "caractSel 28dias");

10. ‘ModeloMachineL.earning’

clear all;
close all;
clc;

% Laura Gutiérrez de Pablo 24/05/2023

% Vamos a cargar los datos
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\InputsModelo\c
aractSel 7dias.mat');
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\InputsModelo\C
LASStrain.mat');
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\InputsModelo\i
nd_SU ord_7dias.mat');
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\InputsModelo\i
nd_SU ord_completo 7dias.mat');
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\InputsModelo\S
U_ord_7dias.mat');
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\InputsModelo\M
L_tabla.mat');
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\InputsModelo\V
ariables_Separadas\Targets.mat');
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\InputsModelo\c
aractSel 28dias.mat');
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\InputsModelo\i
nd_SU _ord_28dias.mat');
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\InputsModelo\i
nd_SU ord_completo 28dias.mat');
load('L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\InputsModelo\S
U_ord_28dias.mat');
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alt_comp_7dias = targets(:, 1);
alt_comp_28dias = targets(:, 2);
train = find(CLASStrain == 1);
test = find(CLASStrain == 0);

K767676767667676767676767676060606%6% Como modelo de Machine Learning %%%%%7%7676060606060606%606%696%6%%
%767676%6%6766767606 96767666696 %67676666% REGRESION LOGISTICA %7%7%7676%%7%7%767676%6%%76767606%676.66676 67676
% % Utilizando solo los parametros del EEG

M_EEG = ML_tabla(:, 1:36);

% % TARGET 1

[C_eeg 1,B_eeg 1,AUC_ent_eeg 1,0PTROCPT eeg 1,AUC_test eeg 1,Y_LR ent_eeg 1,
Y_LR_test_eeg 1,Y_ent_eeg 1,

Y_test_eeg 1,S eeg 1,E _eeg 1,P_eeg 1,PPV_eeg 1,NPV_eeg 1,LR_eeg 1,LRmenos_eeg
_1,kappa_eeg 1] = ...

LogisticRegression_x(M_EEG, alt comp_7dias, train, test, 0.5)
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Targetl\C_eeg 1'], "C_eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Targetl\B eeg 1'], "B _eeg 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Targetl\AUC_ent_eeg 1'], "AUC_ent_eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Target1\OPTROCPT eeg 1'], "OPTROCPT eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Target1\AUC test eeg 1'], "AUC test eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Targetl\Y_LR _ent_eeg 1'], "Y_LR ent_eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Targetl\Y LR test eeg 1'], "Y_LR test eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Targetl\Y _ent_eeg 1'], "Y_ent_eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Targetl\Y_test_eeg 1'], "Y_test _eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionlLogi
stica\SoloEEG\Targetl\S_eeg 1'], "S_eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Targetl\E_eeg 1'], "E_eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Targetl\P_eeg 1'], "P_eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionlLogi
stica\SoloEEG\Targetl1\PPV_eeg 1'], "PPV_eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Targetl\NPV_eeg 1'], "NPV_eeg 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionlLogi
stica\SoloEEG\Targetl\LR eeg 1'], "LR eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionlLogi
stica\SoloEEG\Targetl\LRmenos_eeg 1'], "LRmenos_eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Targetl\kappa_eeg 1'], "kappa_eeg 1");

clear C_eeg 1 B_eeg 1 AUC_ent_eeg 1 OPTROCPT eeg 1 AUC_test eeg 1
Y_LR_ent_eeg 1 Y_LR_test_eeg 1 Y _ent_eeg 1 ...

Y_test eeg 1 S eeg 1 E_eeg 1 P_eeg 1 PPV_eeg 1 NPV_eeg 1 LR eeg 1
LRmenos_eeg 1 kappa_eeg_1

% %

% % TARGET 2

[C_eeg 2,B_eeg 2,AUC_ent_eeg 2,0PTROCPT _eeg 2,AUC_test_eeg 2,Y_LR_ent_eeg 2,
Y_LR_test_eeg 2,Y_ent_eeg 2,
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Y_test_eeg 2,S eeg 2,E _eceg 2,P_eeg 2,PPV_eeg 2,NPV_eeg 2,LR_eeg 2,LRmenos_eeg
_2,kappa_eeg 2] = ...

LogisticRegression_x(M_EEG, alt_comp_28dias, train, test, 0.5)

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionlLogi
stica\SoloEEG\Target2\C_eeg 2'], "C_eeg 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Target2\B_eeg 2'], "B_eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Target2\AUC_ent eeg 2'], "AUC _ent_eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Target2\OPTROCPT _eeg 2'], "OPTROCPT_eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Target2\AUC_test_eeg 2'], "AUC_test_eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Target2\Y_LR ent eeg 2'], "Y_LR ent_eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Target2\Y_LR_test_eeg 2'], "Y_LR_test_eeg 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionlLogi
stica\SoloEEG\Target2\Y_ent_eeg 2'], "Y_ent_eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionlLogi
stica\SoloEEG\Target2\Y_test eeg 2'], "Y_test eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Target2\S eeg 2'], "S_eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Target2\E_eeg 2'], "E_eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionlLogi
stica\SoloEEG\Target2\P_eeg 2'], "P_eeg 2");

save([ "'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloEEG\Target2\PPV_eeg 2'], "PPV_eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionlLogi
stica\SoloEEG\Target2\NPV_eeg 2'], "NPV_eeg 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionlLogi
stica\SoloEEG\Target2\LR_eeg 2'], "LR_eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionlLogi
stica\SoloEEG\Target2\LRmenos _eeg 2'], "LRmenos_eeg 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionlLogi
stica\SoloEEG\Target2\kappa_eeg 2'], "kappa_eeg 2");

clear C_eeg 2 B_eeg 2 AUC_ent_eeg 2 OPTROCPT_eeg 2 AUC_test_eeg 2
Y_LR_ent_eeg 2 Y_LR_test_eeg 2 Y _ent_eeg 2 ...

Y_test_eeg 2 S eeg 2 E_eeg 2 P_eeg 2 PPV_eeg 2 NPV_eeg 2 LR _eeg 2
LRmenos_eeg 2 kappa_eeg 2

% % Utilizando solo las variables clinicas

M clinico = ML_tabla(:, 37:42);

% % TARGET 1

[C_clinico_1,B _clinico_1,AUC_ent_clinico_1,0PTROCPT_clinico_1,AUC_test_clinic
o 1,Y LR ent_clinico_1,...

Y_LR_test _clinico_1,Y ent clinico_1,

Y_test_clinico_1,S clinico_1,E_clinico_1,P_clinico_1,PPV_clinico_1,...
NPV_clinico_1,LR_clinico_1,LRmenos_clinico_1,kappa_clinico_ 1] = ...
LogisticRegression_x(M_clinico, alt_comp_7dias, train, test, 0.5)

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Targetl\C_clinico 1'], "C_clinico_1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Target1\B_clinico_1'], "B_clinico_1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Targetl\AUC_ent clinico_1'], "AUC_ent_clinico 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionlLogi
stica\SoloCLINICAS\Targetl1\OPTROCPT clinico 1'], "OPTROCPT clinico 1");
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save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Target1\AUC_test_clinico_1'], "AUC_test_clinico_1");
save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Targetl\Y_LR ent clinico_1'], "Y_LR_ent_clinico 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Targetl\Y_LR test clinico 1'], "Y_LR test clinico_1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Targetl\Y_ent_clinico_1"'], "Y_ent_clinico_1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Targetl\Y_test clinico_1'], "Y_test clinico 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Targetl\S_clinico_1"'], "S_clinico_1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Targetl\E_clinico_1'], "E_clinico_1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Targetl\P_clinico_1'], "P_clinico 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Targetl1\PPV_clinico 1'], "PPV_clinico_1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Targetl\NPV_clinico 1'], "NPV_clinico_1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Targetl\LR_clinico_1'], "LR_clinico_1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionlLogi
stica\SoloCLINICAS\Targetl\LRmenos clinico_1'], "LRmenos_clinico 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Targetl\kappa clinico _1'], "kappa_clinico_1");

clear C_clinico_1 B_clinico_1 AUC_ent_clinico_1 OPTROCPT_clinico_1
AUC_test_clinico_1 Y_LR_ent_clinico_1 ...

Y_LR test_clinico_1 Y _ent_clinico 1 Y_test clinico 1 S clinico_1 E_clinico_1
P_clinico_1 PPV_clinico_1 ...

NPV_clinico_1 LR_clinico_1 LRmenos_clinico_1 kappa_clinico_1

o
o

% %

% % TARGET 2
[C_clinico_2,B_clinico_2,AUC_ent_clinico_2,0PTROCPT_clinico_2,AUC_test_clinic
o_2,Y_LR _ent_clinico_2,...

Y_LR_test_clinico_2,Y_ent_clinico_2,
Y_test_clinico_2,S_clinico_2,E_clinico_2,P_clinico_2,PPV_clinico_2,...
NPV_clinico_2,LR_clinico_2,LRmenos_clinico_2,kappa_clinico_2] = ...
LogisticRegression_x(M_clinico, alt_comp_28dias, train, test, 0.5)
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionlLogi
stica\SoloCLINICAS\Target2\C_clinico_2"'], "C_clinico_2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Target2\B_clinico_2"'], "B_clinico_2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Target2\AUC_ent_clinico_2'], "AUC_ent_clinico_2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionlLogi
stica\SoloCLINICAS\Target2\OPTROCPT clinico 2'], "OPTROCPT clinico 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Target2\AUC_test_clinico_2'], "AUC_test_clinico_2");
save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Target2\Y_LR ent clinico 2'], "Y_LR _ent_clinico 2");
save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Target2\Y_LR_test_clinico_2'], "Y_LR_test_clinico_2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Target2\Y_ent clinico_2'], "Y_ent_clinico_2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Target2\Y_test clinico_2'], "Y_test_clinico 2");

o
o
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save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Target2\S_clinico_2"'], "S_clinico_2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Target2\E_clinico 2'], "E_clinico_2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Target2\P_clinico 2'], "P_clinico 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Target2\PPV_clinico_2"'], "PPV_clinico_2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Target2\NPV_clinico 2'], "NPV_clinico_2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Target2\LR_clinico_2"'], "LR_clinico_2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\SoloCLINICAS\Target2\LRmenos_clinico_2'], "LRmenos_clinico_2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionlLogi
stica\SoloCLINICAS\Target2\kappa_clinico 2'], "kappa_clinico_2");

clear C_clinico_2 B_clinico_2 AUC_ent_clinico_2 OPTROCPT_clinico_2

AUC_test _clinico_ 2 Y_LR ent_clinico_ 2 ...

Y_LR test_clinico_2 Y _ent_clinico 2 Y_test clinico 2 S clinico_2 E_clinico_ 2
P_clinico_2 PPV_clinico_ 2 ...

NPV_clinico_2 LR_clinico_2 LRmenos_clinico 2 kappa_clinico_2

% % Utilizando solo las caracteristicas seleccionadas
M caractSel 7dias = ML_tabla(:, caractSel 7dias);

% % TARGET 1
[C_carctsel_1,B_carctsel_1,AUC_ent_carctsel_1,0PTROCPT_carctsel 1,AUC_test_ca
rctsel_1,Y_LR_ent_carctsel 1, Y_LR_test_carctsel_1,...

Y_ent_carctsel 1,

Y_test_carctsel_1,S carctsel 1,E_carctsel 1,P_carctsel_1,PPV_carctsel 1,NPV_c
arctsel 1,LR_carctsel_1,LRmenos_carctsel_1,kappa_carctsel 1] = ...
LogisticRegression_x(M_caractSel_7dias,alt_comp_7dias,train,test,0.5)
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Targetl\C_carctsel_1'], "C_carctsel 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionlLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target1\B_carctsel 1'], "B_carctsel 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target1\AUC_ent_carctsel 1'],
"AUC_ent_carctsel 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionlLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target1\OPTROCPT carctsel 1'],
"OPTROCPT_carctsel 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionlLogi
stica\CaractSeleccionadas\Targetl1\AUC test carctsel 1'],

"AUC_test carctsel 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Targetl\Y_LR_ent_carctsel_1'],
"Y_LR_ent_carctsel_1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target1\Y_LR_test_carctsel 1'],

"Y_LR_test carctsel 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionlLogi
stica\CaractSeleccionadas\Targetl\Y_ent carctsel 1'], "Y_ent_carctsel 1");
save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Targetl\Y_test_carctsel 1'], "Y_test_carctsel 1");
save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Targetl\S_carctsel 1'], "S_carctsel 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Targetl\E_carctsel_1'], "E_carctsel_1");
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save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target1l\P_carctsel_1'], "P_carctsel_1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Targetl1\PPV_carctsel 1'], "PPV_carctsel 1")

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target1\NPV_carctsel 1'], "NPV_carctsel 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Targetl1\LR_carctsel_1'], "LR_carctsel_1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Targetl\LRmenos_carctsel 1'],
"LRmenos_carctsel 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Targetl\kappa_carctsel 1'], "kappa_carctsel 1");
clear C_carctsel 1 B carctsel 1 AUC _ent_carctsel 1 OPTROCPT carctsel 1
AUC_test_carctsel_1 Y_LR ent_carctsel 1 ...

Y_LR_test_carctsel_1 Y_ent_carctsel_1 Y_test_carctsel_1 S_carctsel_1
E_carctsel_1 P_carctsel_1 PPV_carctsel 1 ...

NPV_carctsel 1 LR carctsel 1 LRmenos_carctsel 1 kappa_carctsel 1

% %

% % TARGET 2

M _caractSel 28dias = ML_tabla(:, caractSel_28dias);
[C_carctsel_2,B_carctsel_2,AUC_ent_carctsel 2,0PTROCPT_carctsel 2,AUC_test_ca
rctsel 2,Y LR _ent_carctsel 2, Y_LR_test carctsel 2,...

Y_ent_carctsel_2,

Y_test_carctsel_2,S_carctsel_2,E_carctsel 2,P_carctsel_2,PPV_carctsel 2,NPV_c
arctsel 2,LR_carctsel_2,LRmenos_carctsel_2,kappa_carctsel 2] = ...
LogisticRegression_x(M_caractSel_28dias,alt_comp_28dias,train,test,0.5)
save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionlLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target2\C _carctsel 2'], "C_carctsel 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target2\B_carctsel_2'], "B_carctsel_2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target2\AUC_ent_carctsel _2'],
"AUC_ent_carctsel 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionlLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target2\OPTROCPT _carctsel_2'],

"OPTROCPT carctsel 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target2\AUC_test_carctsel 2'],
"AUC_test_carctsel 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target2\Y_LR_ent_carctsel_2'],
"Y_LR_ent_carctsel 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionlLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target2\Y_LR_test_carctsel 2'],

"Y_LR_test _carctsel 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionlLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target2\Y_ent_carctsel 2'], "Y_ent_carctsel 2");
save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target2\Y_test carctsel 2'], "Y_test carctsel 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target2\S carctsel 2'], "S carctsel 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target2\E_carctsel_2'], "E_carctsel 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target2\P_carctsel 2'], "P_carctsel 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target2\PPV_carctsel_2'], "PPV_carctsel 2")
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save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target2\NPV_carctsel_2'], "NPV_carctsel_2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target2\LR _carctsel 2'], "LR_carctsel 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target2\LRmenos_carctsel 2'],
"LRmenos_carctsel 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\RegresionLogi
stica\CaractSeleccionadas\Target2\kappa_carctsel 2'], "kappa_carctsel 2");
clear C_carctsel_2 B_carctsel 2 AUC_ent_carctsel_2 OPTROCPT_carctsel_2
AUC_test_carctsel_2 Y_LR_ent_carctsel 2 ...

Y_LR_test_carctsel_2 Y_ent_carctsel_2 Y_test_carctsel_2 S_carctsel_2
E_carctsel_2 P_carctsel_2 PPV_carctsel_2 ...

NPV_carctsel 2 LR _carctsel 2 LRmenos_carctsel 2 kappa_carctsel 2

K%6767676766676767606062606060606%6% Como modelo de Machine Learning %%%%%%7676067676060606%696%696%6%%
%767676%6767676767676 767676666966 76.76.666 6616766669676 LD %676%6767676%69676.7676676 969676766676 6767676166696 76766166 967676
% % Utilizando solo los parametros del EEG

M_EEG = ML_tabla(:, 1:36);

% % % % TARGET 1

[C_eeg 1,posteriortest_eeg 1,grupo_ent_eeg 1,grupo_test_eeg 1,clase_pred_ent_
eeg 1,clase_pred_test_eeg 1 ...

S eeg 1,E_eeg 1,P_eeg 1,PPV_eeg 1,NPV_eeg 1,LR_eeg 1,LRmenos_eeg 1,Acc_eeg 1,
kappa_eeg 1] = ...

LDA x(M_EEG, alt comp_7dias, train, test, 0.5)
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SOloEEG\T
argetl\C_eeg_1'], "C_eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\S0loEEG\T
argetl\posteriortest eeg 1'], "posteriortest eeg 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SOloEEG\T
argetl\grupo_ent_eeg 1'], "grupo_ent_eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\SoloEEG\T
argetl\grupo_test_eeg 1'], "grupo_test_eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SOloEEG\T
argetl\clase pred_ent eeg 1'], "clase_pred_ent_eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\S0loEEG\T
argetl\clase pred_test eeg 1'], "clase_pred_test eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\SoloEEG\T
argetl\S eeg 1'], "S_ eeg 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\S0loEEG\T
argetl\E_eeg_ 1'], "E_eeg 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SOloEEG\T
argetl\P_eeg 1'], "P_eeg 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\S0loEEG\T
argetl1\PPV_eeg 1'], "PPV_eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SOloEEG\T
argetl1\NPV_eeg 1'], "NPV_eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\S0loEEG\T
argetl\LR_eeg 1'], "LR_eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\S0loEEG\T
argetl\LRmenos eeg 1'], "LRmenos_eeg 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\S0loEEG\T
argetl\Acc_eeg 1'], "Acc_eeg 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SOloEEG\T
argetl\kappa eeg 1'], "kappa_eeg 1");

clear C_eeg 1 posteriortest_eeg 1 grupo_ent_eeg 1 grupo_test _eeg 1
clase_pred_ent_eeg 1 clase_pred_test_eeg 1 ...
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S eeg 1 E_eeg 1 P_eeg 1 PPV_eeg 1 NPV_eeg 1 LR_eeg 1 LRmenos_eeg 1 Acc_eeg 1
kappa_eeg 1

% %

% % TARGET 2

[C_eeg 2,posteriortest_eeg 2,grupo_ent_eeg 2,grupo_test _eeg 2,clase_pred_ent_
eeg 2,clase_pred_test_eeg 2 ...

S _eeg 2,E_eeg 2,P eeg 2,PPV_eeg 2,NPV_eeg 2,LR_eeg 2,LRmenos_eeg 2,Acc_eeg 2,
kappa_eeg 2] = ...

LDA x(M_EEG, alt comp 28dias, train, test, 0.5)
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\S0loEEG\T
arget2\C_eeg 2'], "C_eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\S0loEEG\T
arget2\posteriortest_eeg 2'], "posteriortest_eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\S0loEEG\T
arget2\grupo_ent_eeg 2'], "grupo_ent_eeg 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\So0loEEG\T
arget2\grupo_test_eeg 2'], "grupo_test_eeg 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SOloEEG\T
arget2\clase_pred_ent _eeg 2'], "clase_pred_ent_eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\S0loEEG\T
arget2\clase pred_test eeg 2'], "clase pred test eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\SoloEEG\T
arget2\S_eeg 2'], "S_eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\S0loEEG\T
arget2\E_eeg 2'], "E_eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\S0loEEG\T
arget2\P_eeg 2'], "P_eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\SoloEEG\T
arget2\PPV_eeg 2'], "PPV_eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SOloEEG\T
arget2\NPV_eeg 2'], "NPV_eeg 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\S0loEEG\T
arget2\LR_eeg _2'], "LR_eeg 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SOloEEG\T
arget2\LRmenos _eeg 2'], "LRmenos_eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\S0loEEG\T
arget2\Acc_eeg 2'], "Acc_eeg 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\SoloEEG\T
arget2\kappa_eeg 2'], "kappa_eeg 2");

clear C_eeg 2 posteriortest_eeg 2 grupo_ent_eeg 2 grupo_test_eeg 2
clase_pred_ent_eeg 2 clase_pred_test eeg 2 ...

S eeg 2 E_eeg 2 P_eeg 2 PPV_eeg 2 NPV_eeg 2 LR_eeg 2 LRmenos_eeg 2 Acc_eeg 2
kappa_eeg 2

% % Utilizando solo las variables clinicas
M_clinico = ML_tabla(:, 37:42);

% % TARGET 1
[C_clinico_1,posteriortest_clinico_1,grupo_ent_clinico_1,grupo_test_clinico_1
,clase_pred_ent_clinico_1,clase_pred_test_clinico_1 ...

S _clinico 1,E _clinico_1,P_clinico_1,PPV_clinico 1,NPV_clinico_1,LR clinico 1,
LRmenos_clinico_1,Acc_clinico_1, kappa_clinico_1] = ...

LDA x(M _clinico, alt_comp_7dias, train, test, 0.5)
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Targetl\C_clinico_1'], "C_clinico_1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Targetl\posteriortest _clinico_1'], "posteriortest clinico_1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Targetl\grupo_ent clinico _1'], "grupo_ent clinico 1");
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save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Targetl\grupo_test clinico_1'], "grupo_test_clinico_1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Targetl\clase _pred_ent_clinico 1'], "clase pred _ent_clinico_1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Targetl\clase pred test clinico 1'], "clase pred test clinico 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Targetl\S_clinico_1'], "S_clinico_1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Targetl\E_clinico 1'], "E_clinico_1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Targetl\P_clinico_1'], "P_clinico_1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\S0oloCLINI
CAS\Targetl\PPV_clinico_1'], "PPV_clinico_1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Targetl\NPV_clinico_1'], "NPV_clinico_1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Targetl\LR_clinico_1'], "LR_clinico_1");

save([ "'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Targetl\LRmenos_clinico_1'], "LRmenos_clinico 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Targetl\Acc_clinico_1'], "Acc_clinico_1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Targetl\kappa_clinico_1'], "kappa_clinico 1");

clear C_clinico_1 posteriortest_clinico_1 grupo_ent_clinico_1
grupo_test_clinico_1 clase pred_ent_clinico_1 clase_pred_test clinico 1 ...
S_clinico_1 E_clinico_1 P_clinico_1 PPV_clinico_1 NPV_clinico_1 LR_clinico_1
LRmenos_clinico_1 Acc_clinico_1 kappa_clinico_1

% %

% % TARGET 2
[C_clinico_2,posteriortest_clinico_2,grupo_ent_clinico_2,grupo_test_clinico_2
,clase_pred_ent_clinico_2,clase_pred_test_clinico_ 2 ...
S_clinico_2,E_clinico_2,P_clinico_2,PPV_clinico_2,NPV_clinico_2,LR_clinico_2,
LRmenos_clinico_2,Acc_clinico_2, kappa_clinico 2] = ...

LDA x(M_clinico, alt_comp_28dias, train, test, 0.5)
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Target2\C_clinico_2'], "C_clinico_2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Target2\posteriortest clinico_2'], "posteriortest clinico 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Target2\grupo_ent_clinico_2'], "grupo_ent_clinico 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Target2\grupo_test _clinico_2'], "grupo_test clinico 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Target2\clase_pred_ent_clinico 2'], "clase pred_ent_clinico_2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Target2\clase pred_test clinico 2'], "clase pred test clinico 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Target2\S_clinico_2"'], "S_clinico_2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Target2\E_clinico_2'], "E_clinico_2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Target2\P_clinico_2"'], "P_clinico_2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Target2\PPV_clinico_2'], "PPV_clinico_2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Target2\NPV_clinico_2'], "NPV_clinico_2");
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save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Target2\LR_clinico_2'], "LR_clinico_2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Target2\LRmenos_clinico _2'], "LRmenos_clinico 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Target2\Acc_clinico 2'], "Acc_clinico 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\SoloCLINI
CAS\Target2\kappa_clinico_2'], "kappa_clinico_2");

clear C_clinico_2 posteriortest_clinico_2 grupo_ent_clinico_2
grupo_test_clinico_2 clase_pred_ent_clinico_2 clase_pred_test_clinico_2 ...
S_clinico_2 E_clinico_2 P_clinico_2 PPV_clinico_2 NPV_clinico_ 2 LR_clinico_2
LRmenos_clinico_2 Acc_clinico_2 kappa_clinico_2

% % Utilizando solo las caracteristicas seleccionadas
M caractSel 7dias = ML_tabla(:, caractSel 7dias);

% % TARGET 1
[C_caractSel_1,posteriortest_caractSel_1,grupo_ent_caractSel_1,grupo_test_car
actSel_1,clase_pred_ent_caractSel_1,clase_pred_test_caractSel_1,
S_caractSel_1,E_caractSel 1,P_caractSel_1,PPV_caractSel_1,NPV_caractSel 1,LR_
caractSel _1,LRmenos_caractSel_1,Acc_caractSel 1, kappa_caractSel 1] = ...
LDA_x(M_caractSel_7dias, alt_comp_7dias, train, test, 0.5)
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Targetl\C_caractSel 1'], "C_caractSel 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Targetl\posteriortest caractSel 1'], "posteriortest caractSel 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Targetl\grupo_ent_caractSel_1'], "grupo_ent_caractSel_1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Targetl\grupo_test caractSel 1'], "grupo_test caractSel 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Targetl\clase_pred_ent_caractSel 1'],
"clase_pred_ent_caractSel 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Targetl\clase_pred_test caractSel 1'],
"clase_pred_test_caractSel 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Targetl\S_caractSel 1'], "S_caractSel 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Targetl\E_caractSel 1'], "E_caractSel 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Targetl\P_caractSel 1'], "P_caractSel 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Targetl\PPV_caractSel 1'], "PPV_caractSel 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Targetl\NPV_caractSel_1'], "NPV_caractSel_1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Targetl\LR caractSel 1'], "LR _caractSel 1");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Targetl\LRmenos_caractSel 1'], "LRmenos_caractSel 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Targetl\Acc_caractSel_1'], "Acc_caractSel 1");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Targetl\kappa_caractSel _1'], "kappa_caractSel 1");

clear C_caractSel_1 posteriortest_caractSel_1 grupo_ent_caractSel_1
grupo_test_caractSel_1 clase_pred_ent_caractSel 1 clase_pred_test_caractSel_ 1

S_caractSel_1 E_caractSel_1 P_caractSel_1 PPV_caractSel_1 NPV_caractSel 1
LR_caractSel 1 LRmenos_caractSel 1 Acc_caractSel 1 kappa_caractSel_1
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% %

% % TARGET 2

M_caractSel 28dias = ML_tabla(:, caractSel 28dias);

[C_caractSel 2,posteriortest_caractSel_2,grupo_ent_caractSel 2,grupo_test_car
actSel _2,clase_pred_ent_caractSel_2,clase_pred_test_caractSel_2,
S_caractSel 2,

E_caractSel_2,P_caractSel_2,PPV_caractSel 2,NPV_caractSel_2,LR_caractSel_2,LR
menos_caractSel 2,Acc_caractSel 2, kappa_caractSel 2] = ...

LDA x(M_caractSel 28dias, alt comp_28dias, train, test, 0.5)
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Target2\C_caractSel 2'], "C_caractSel 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Target2\posteriortest caractSel 2'], "posteriortest caractSel 2");
save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Target2\grupo_ent_caractSel 2'], "grupo_ent_caractSel 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Target2\grupo_test_caractSel_2'], "grupo_test_caractSel_2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Target2\clase _pred_ent_caractSel 2'],
"clase_pred_ent_caractSel 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Target2\clase_pred_test caractSel 2'],

"clase pred_test caractSel 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Target2\S caractSel 2'], "S_ caractSel 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Target2\E_caractSel 2'], "E_caractSel 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Target2\P_caractSel 2'], "P_caractSel 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Target2\PPV_caractSel 2'], "PPV_caractSel 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Target2\NPV_caractSel_2'], "NPV_caractSel 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Target2\LR_caractSel 2'], "LR_caractSel 2");
save(['L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Target2\LRmenos_caractSel 2'], "LRmenos_caractSel 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachinelLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Target2\Acc_caractSel 2'], "Acc_caractSel 2");

save([ 'L:\Usuarios\Laura\conGamma\ParametrosMeanMachineLearning\LDA\CaractSel
eccionadas\Target2\kappa_caractSel 2'], "kappa_caractSel 2");

clear C_caractSel_2 posteriortest_caractSel_2 grupo_ent_caractSel 2
grupo_test_caractSel_2 clase_pred_ent_caractSel_2 clase_pred_test_caractSel_2
S_caractSel 2 E _caractSel 2 P_caractSel 2 PPV_caractSel 2 NPV_caractSel 2

LR _caractSel 2 LRmenos_caractSel 2 Acc_caractSel 2 kappa_caractSel 2
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