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Estudio de la asociación entre los patrones de activación local y de 
sincronización global en el EEG en la enfermedad de Alzheimer 
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Resumen 
Dos de los métodos más utilizados para estudiar la actividad 
electroencefalográfica (EEG) consisten en estimar la densidad 
espectral de potencia (PSD) para cuantificar los patrones de 
activación local y en realizar un análisis de red que resuma los 
patrones de sincronización entre diferentes regiones cerebrales. 
Ambas aproximaciones se han empleado para caracterizar las 
alteraciones neurofisiológicas de la enfermedad de Alzheimer 
(EA): la primera muestra una lentificación de la actividad 
neuronal y la segunda una desconexión global. Estudios recientes 
apuntan a que ambas metodologías están relacionadas; sin 
embargo, esta asociación no ha sido explorada en la EA. En este 
estudio, se analiza por tanto la relación entre los patrones de 
activación local y de sincronización global. Para ello, se 
introduce una nueva metodología para generar redes funcionales 
con alta resolución en frecuencia, lo cual posibilita el cálculo de 
la distribución en frecuencia de los parámetros de red y una 
comparación directa con la PSD. Los resultados muestran que el 
coeficiente de agrupamiento sigue una evolución en frecuencia 
similar a la PSD, con valores de correlación elevados entre 
ambos. Además, en el grupo de enfermos con EA se produce una 
disminución de esta asociación. En definitiva, la relación 
observada apunta a que existen procesos neuronales subyacentes 
que modulan el balance entre los patrones de activación local y 
de sincronización global, y el cual se ve alterado por la EA.  

1. Introducción 
La enfermedad de Alzheimer (EA) es una enfermedad 
neurodegenerativa que provoca daños cognitivos, 
funcionales y conductuales [1]. Se trata de la causa de 
demencia más común, con una prevalencia especialmente 
alta en los países occidentales, donde tiene un gran impacto 
económico y social [2]. La EA produce alteraciones en la 
actividad cerebral que pueden ser medidas con diferentes 
técnicas: resonancia magnética funcional (fMRI), 
magnetoencefalografía (MEG) o electroencefalografía 
(EEG) [3]. En este estudio nos hemos centrado en la 
actividad EEG, ya que permite adquirir de forma no 
invasiva las señales eléctricas del cerebro, tiene una alta 
resolución temporal, su coste es bajo y es una técnica 
portable [4]. Estas ventajas han propiciado que su uso esté 
muy extendido en entornos clínicos [3], [4]. 

Una de las metodologías más extendidas para caracterizar 
los registros EEG en pacientes con EA consiste en analizar 
su contenido en frecuencia mediante la densidad espectral 
de potencia (PSD, power spectral density,). Este tipo de 
análisis miden la potencia de la sincronización local de los 
generadores neuronales. Estos análisis han permitido 
observar una lentificación de la actividad cerebral en esta 

patología [3], [4]. En los últimos años, se han desarrollado 
nuevos métodos que permiten obtener una caracterización 
más exhaustiva de las alteraciones que provoca la EA. En 
este sentido, diversas investigaciones han observado 
alteraciones en la complejidad de la actividad cerebral, así 
como cambios en su sincronización global, reflejados en 
los patrones de conectividad y en las propiedades de la red 
neuronal [4]–[6]. Entre los parámetros de red, el 
coeficiente de agrupamiento (CA) ha sido ampliamente 
usado para cuantificar la segregación de la red a escala 
global. Se ha visto previamente que la EA provoca 
descensos del CA incluso en su estado preclínico [7]. A 
pesar de que las alteraciones del EEG han sido obtenidas 
con metodologías muy diversas y que atienden a diferentes 
escalas de análisis (local y global), unos pocos estudios han 
planteado la hipótesis de que pueden no ser totalmente 
independientes [5], [8]. Así, se ha sugerido que existe una 
relación entre la lentificación del EEG y la pérdida de 
complejidad en la EA [5]. La relación entre el contenido 
espectral y diversos parámetros de red también se ha 
observado en modelos computacionales y registros EEG de 
sujetos sanos [8], [9]. Sin embargo, son necesarios nuevos 
análisis que permitan confirmar estas asociaciones y 
permitan entender su naturaleza. 

En el presente trabajo se plantea la hipótesis de que la EA 
altera las funciones cognitivas de alto nivel que dependen 
del balance entre la activación local y la sincronización 
global de la actividad cerebral. Como medida de activación 
local se empleó la PSD, mientras que para cuantificar la 
segregación de la red a escala global se empleó el CA. 
Dado que las métricas extraídas de la PSD y el CA 
presentan ciertas analogías a diferente nivel (local y 
global), sería plausible plantear que existe cierta asociación 
entre ambos y que ésta estaría alterada como consecuencia 
de la EA. Para evaluarlo, este estudio tiene como objetivo 
estudiar la relación entre la PSD y la distribución en 
frecuencia del CA, calculados a partir del EEG de sujetos 
sanos y enfermos con demencia por EA. 

2. Materiales 
2.1. Sujetos 

Con el objetivo de poder replicar los resultados, se han 
incluido dos bases de datos diferentes. Cada una estaba 
formada por 100 sujetos y fueron recogidas gracias a la 
colaboración del Hospital Universitario Río Hortega de 
Valladolid (HURH) y al proyecto POCTEP ‘Análisis y 
correlación entre el genoma completo y la actividad 
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cerebral para la ayuda en el diagnóstico de la enfermedad 
de Alzheimer’ (Programa ‘Interreg V-A España-Portugal, 
2014-2020’). Sus características se resumen en la Tabla 1. 

En ambos casos los enfermos fueron diagnosticados 
mediante los criterios del National Institute of Aging and 
Alzheimer’s Association (NIA-AA) [10], mientras que los 
controles eran personas de edad avanzada, cognitivamente 
sanas y sin una historia clínica con enfermedades 
neurológicas o psiquiátricas. Los participantes y 
cuidadores, en su caso, dieron su consentimiento escrito e 
informado. Los Comités Éticos de la Universidad de Porto 
(Portugal) y del HURH (España) aprobaron el estudio de 
acuerdo con el Código Ético de la Asociación Médica 
Mundial (Declaración de Helsinki).  

2.2. Registros electroencefalográficos 

Las señales EEG se registraron mediante sistemas de 19 
canales (POCTEP: Neurofax JE921A, Nihon Kohden; 
HURH: XLTEK®, Natus Medical). Los electrodos se 
colocaron siguiendo el sistema internacional 10-20: Fp1, 
Fp2, Fz, F3, F4, F7, F8, Cz, C3, C4, T3, T4, T5, T6, Pz, 
P3, P4, O1 y O2. Las frecuencias de muestreo fueron de 
500 para POCTEP y de 200 Hz para HURH. Se registraron 
5 minutos de actividad en reposo mientras los sujetos 
estaban despiertos, relajados y con los ojos cerrados. Para 
prevenir la somnolencia, se monitorizaron los registros en 
tiempo real. A continuación, las señales se preprocesaron 
de manera similar [11]: (i) filtrado a 50 Hz para la eliminar 
la componente de red; (ii) filtrado FIR paso banda entre  
[1 70] Hz; (iii) análisis de componentes independientes 
(ICA) para eliminar componentes ruidosas; y (iv) selección 
visual de épocas de 5 s libres de artefactos.  

3. Metodología 
3.1. sLORETA 

Con el fin de minimizar los efectos de conducción de 
volumen, los análisis se llevaron a cabo a nivel de fuente. 
Debido al limitado número de sensores disponibles, la 
estimación de la activación de las fuentes cerebrales se 
llevó a cabo mediante el algoritmo standardized Low 
Resolution Brain Electromagnetic Tomography 
(sLORETA). Este método restringe las soluciones 
asumiendo máxima correlación entre generadores 

neuronales vecinos; es decir tiene la suposición a priori de 
que la actividad de los generadores neuronales vecinos está 
correlada [12]. En este estudio se ha trabajado con 15000 
fuentes neuronales, las cuales han sido agrupadas en 68 
regiones de interés (ROIs) de acuerdo con el atlas de 
Desikan-Killiany [13]. 

3.2. Estimación de la densidad espectral de potencia 

A partir de la activación temporal de cada una de las ROIs 
bajo estudio, se calculó la PSD. Para ello, se utilizó el 
método de Blackman-Tuckey, con una ventana 
rectangular, de ancho 5 s y sin solapamiento. Finalmente, 
cada PSD se normalizó por su potencia total, obteniendo 
así la PSD normalizada (PSDn). 

3.3. Construcción de la red de alta resolución 

Existen numerosas medidas que pueden ser utilizadas para 
calcular la conectividad entre cada par de ROIs. En este 
estudio hemos empleado el Phase Lag Index (PLI), que 
mide el acoplamiento entre series temporales basado en la 
fase [14]. Concretamente, el PLI evalúa la asimetría de la 
distribución de diferencias de fase entre dos series 
temporales [14]. Una de las ventajas del PLI es que es 
insensible a los efectos de conducción de volumen [14]. 

Típicamente, el PLI se calcula en determinadas bandas 
(delta: 1-4 Hz; zeta: 4-8 Hz; alfa: 8-13 Hz; beta: 13-30 Hz; 
y/o gamma: más de 30 Hz), lo cual permite evaluar su 
dependencia con la frecuencia [15]. Sin embargo, la 
resolución espectral obtenida es muy baja; esto evita que 
se pueda analizar con precisión las alteraciones en su 
distribución en frecuencia como consecuencia de una 
patología, como la EA. Para solventar este problema, en 
este trabajo se calculó el PLI en intervalos estrechos de 
frecuencia. Concretamente, se filtraron las señales 
previamente al cálculo del PLI empleando una ventana 
deslizante con un ancho de banda de 1 Hz (finite impulse 
response, ventana de Hamming, orden 300) y con un 
solapamiento del 50%. Esto permitió generar las matrices 
de conectividad de PLI con una alta resolución en 
frecuencia (red funcional de alta resolución). Estas 
matrices se usaron para calcular finalmente el coeficiente 
de agrupamiento (CA). El CA es un parámetro de red que 
mide cómo de conectado está un nodo con sus vecinos en 
la red [15]. Específicamente, el CA se define como la 
probabilidad de que los nodos vecinos de un nodo estén 
también conectados entre sí [15]. 

Por último, con el objetivo de capturar variaciones 
genuinas en las propiedades de la red, se generaron 500 
modelos subrogados reordenando aleatoriamente la matriz 
de conectividad, calculándose el CA asociado a cada uno. 
Los valores de CA obtenidos inicialmente se normalizaron 
entonces dividiendo por la media de los valores de CA de 
los modelos subrogados (CAn). 

4. Resultados 
En la Figura 1 se muestran las PSDn y la distribución en 
frecuencia de valores del CAn para los dos grupos de 
estudio en las dos bases de datos analizadas. Se puede 
observar que las distribuciones en frecuencia de la PSDn y 
de CAn para cada grupo es muy similar para las dos bases 
datos. Además, la Figura 1 muestra la evolución diferencial 

Base de 
datos Datos Controles EA leve 

POCTEP 

Sujetos (H:M) 25:25 21:29 
Edad (años) 80.1 ± 7.1 80.5 ± 6.9 

Formación (A:B) 33:18 36:14 
MMSE 28.8 ± 1.1 22.5 ± 2.3 

HURH 

Sujetos (H:M) 14:31 26:29 
Edad (años) 76.3 ± 3.9 79.7 ± 5.9  

Formación (A:B) 17:28 37:18 
MMSE 28.8 ± 1.1 23.0 ± 2.0  

Tabla 1. Datos sociodemográficos y clínicos de las dos bases de 
datos. Los valores se expresan como: media ± desviación 
estándar. EA leve: pacientes con EA leve; H: hombre; M: mujer; 
A: educación primaria o inferior; B: secundaria o superior; 
MMSE: Mini-Mental State Examination (rango: [0 30]). 
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del grupo patológico, en el que se aprecia la típica 
lentificación de actividad EEG asociada a la EA [4]. 
Curiosamente, la distribución del CAn parece reflejar 
también un incremento de este parámetro de red para las 
bajas frecuencia conforme avanza la patología. 

Con el objetivo de cuantificar la asociación entre las 
distribuciones de la Figura 1, se calculó el test de 
correlación de Spearman entre las distribuciones de valores 
de la PSDn y del CAn para cada sujeto. La Figura 2 
muestra los histogramas correspondientes a la distribución 
de valores del coeficiente de correlación para cada grupo 
en las dos bases de datos. Se aprecia que una gran cantidad 
de sujetos presentan correlaciones significativas (p < 0.05, 
correlación de Spearman) para ambas bases de datos 
(POCTEP: controles 94%, pacientes con EA 74%; HURH: 
controles 89%, pacientes con EA 93%), con valores 
medianos de correlación elevados (POCTEP: controles 
0.63, pacientes con EA 0.51; HURH: controles 0.69, 
pacientes con EA 0.65). 

5. Discusión 
Los resultados obtenidos sugieren que existe cierta relación 
entre los patrones de activación neuronal en frecuencia y la 

configuración de la red neuronal funcional. Además, esta 
asociación se ve reducida por la EA.  

La relación entre la potencia en la banda alfa y el CA en 
registros EEG en reposo ya había sido sugerida en un 
estudio reciente realizado por Demuru et ál. [8]. Nuestros 
hallazgos confirman esta idea con dos bases de datos 
independientes y extienden estos resultados, ya que las 
redes de alta resolución presentadas en este estudio 
permiten analizar con precisión la distribución en 
frecuencia de los parámetros de red. Sin embargo, no está 
claro cuál es el mecanismo responsable de tal asociación. 
En nuestro estudio se ha utilizando el PLI, que cuantifica 
el acoplamiento en fase [14] y que, a priori, no se considera 
a la hora de estimar la PSD. Asimismo, la red funcional se 
construyó a partir de la activación de los generadores 
neuronales mediante sLORETA; la combinación de 
sLORETA y el PLI minimiza por tanto los posibles efectos 
de conducción de volumen y dispersión del campo 
eléctrico inherentes al EEG de superficie [14]. Otro aspecto 
que habría que descartar sería la frecuencia de muestreo (o 
tamaño de las series temporales), ya que los resultados con 
las dos bases de datos son similares, en línea con lo 
obtenido en [8]. En base a las ideas anteriores, podría 
considerarse que existe algún mecanismo cerebral 
subyacente que modula los patrones de activación local 
(medidos mediante la PSDn) y de red (medidos con el 
CAn). Dada la escala de análisis de la PSDn y del CAn, 
esto podría implicar que la sincronización neuronal se 
produce conjuntamente a escala local y global, por lo que 
ambos análisis estarían midiendo un balance diferente de 
la combinación entre activación local y sincronización 
global. Esta hipótesis va en línea con un estudio previo en 
el que se observó que la PSD reflejaba, no sólo patrones de 
activación local, sino también la sincronización entre 
generadores neuronales distantes [16]. 

Asimismo, se trabajó con dos grupos de sujetos (controles 
y pacientes con EA) para tratar de caracterizar las 
alteraciones que esta patología induce en la relación 
existente entre sincronización local y global, pues es muy 
común utilizar este tipo de métricas para tratar de 
caracterizar esta demencia [4], [14]. En este sentido, se ha 
podido observar que la aparición de la EA provoca una 
reducción de la relación entre sincronización local y global, 
pues para ambas bases de datos el valor mediano de 
correlación disminuye en pacientes con EA. Esto podría 

Figura 2. Histogramas de los valores de correlación entre la 
PSDn y la distribución en frecuencia de CAn para los dos grupos 
(controles: azul; enfermos con EA leve: rojo) y las dos bases de 
datos (POCTEP: fila superior; HURH: fila inferior. Los sujetos 
cuyo valor de correlación es significativo (p<0.05, correlación 
de Spearman) se muestran con un color más oscuro. 

Figura 1. PSDn y distribución en frecuencia de la CAn para los dos grupos (controles: azul; enfermos con EA leve: rojo) y las dos bases 
de datos (POCTEP: columna izquierda; HURH: columna derecha). La línea más gruesa se corresponde con el valor medio, mientras 
que el área sombreada representa la desviación estándar de la distribución. 
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deberse a la combinación entre la pérdida de generadores 
en la banda alfa [17] y la desconexión asociada a la EA [6].    

Finalmente, existen ciertas limitaciones en este estudio que 
cabe mencionar. En primer lugar, sólo se ha usado un 
algoritmo de localización de fuentes, un parámetro de 
conectividad y uno de red; de cara a obtener resultados más 
robustos habría que replicar el estudio con mayor variedad 
de técnicas, e incluso con señales MEG. También sería 
interesante incluir otros grupos patológicos (enfermos con 
deterioro cognitivo leve y con estados más avanzados de 
demencia) para evaluar hasta qué punto la progresión de la 
EA afecta a la asociación entre los patrones de activación 
local y de sincronización global. 

6. Conclusiones 
Los análisis realizados en este estudio indican que los 
patrones de activación neuronal en frecuencia están 
relacionados con las propiedades de la red funcional. Esta 
relación parece estar modulada por procesos neuronales 
que influyen en los patrones de sincronización locales y 
globales. Asimismo, la EA atenúa la asociación entre 
sincronización local y global, pero sin llegar a eliminarla. 
Desentrañar la naturaleza de la asociación observada puede 
ayudar a entender de manera más profunda el 
funcionamiento del cerebro y a asociar de manera más 
precisa los resultados obtenidos con la fisiopatología de la 
EA. 
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