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RESUMEN  
 

El Deterioro Cognitivo Leve (DCL) es un estado de transición en los cambios 

cognitivos producidos por el envejecimiento normal y la demencia temprana. El 

deterioro Cognitivo Leve, en la actualidad es reconocido como una condición 

patológica y no como un proceso de cambio asociado a la edad de las personas, 

usado dicho término para determinar a personas que presentan un déficit de salud 

mental cuya severidad es poca para cumplir con la demencia ya que les permite 

continuar con una vida normal durante las actividades diarias. Sin embargo; dicha 

severidad permite que el padecimiento evolucione, por ello realizar un diagnóstico 

en tiempo y forma de DCL podría evitar una posible evolución a Alzheimer y así 

retrasar los problemas de dicha enfermedad.   

 Los métodos convencionales de detección se llevan a cabo durante un largo 

período de tiempo observando al paciente y recabando información de sus 

familiares, para este método de diagnóstico de utiliza la opinión de las personas que 

rodean al paciente de modo que se propicia la evolución del padecimiento, 

propiciando la generación de una mayor problemática en un futuro cercano. Existen 

actualmente nuevas formas para recabar señales del cerebro a través de la 

magnetoencefalografía (MEG) y electroencefalografía (EEG), las cuales 

proporcionan señales del cerebro que nos pueden ayudar a extraer características 

que posteriormente nos permitirían realizar una comparativa con personas sanas. 

Este trabajo de tesis propone una metodología basada en la Descomposición 

Empírica de Modos (EMD), la Entropía de Shannon y el método de Kruskal Wallis y 

redes neuronales para clasificar de manera automática personas sanas y personas 

con DCL, empleando señales MEG. Los resultados muestran que la metodología 

propuesta es capaz de diferenciar entre ambos con un coeficiente de efectividad del 

80%. 

 

 

 

Palabras clave: Deterioro Cognitivo Leve, Descomposición Empírica de Modos, 

Entropía de Shannon, Kruskal Wallis, Red Neuronal.  
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1.1 Introducción  
 

El deterioro cognitivo leve (DCL) (por sus siglas en inglés “Mild Congnitive 

Imparement (MCI)”) es una condición patológica que se caracteriza por la pérdida 

cognitiva de la memoria o pensamientos, el cual no es un proceso normal asociado 

al envejecimiento (Pose & Manes, 2010). Aproximadamente el 20% de la población 

de la tercera edad sufre de un deterior cognitivo leve, el cual se caracteriza por ser 

asintomático permitiéndole a la persona que lo padece, poder vivir y realizar tareas 

de manera normal (Cancino & Rehbein, 2016). Sin embargo, se ha demostrado 

recientemente que la pérdida cognitiva de la memoria en personas con DCL puede 

disminuir al grado de llevar una vida con normalidad con el paso del tiempo; no 

obstante, cada año el 15% de las personas que sufren DCL progresan a Alzheimer 

(Pose & Manes, 2010). Tomando como base esta afirmación, la detección temprana 

de DCL permitiría suministrarle al paciente un tratamiento adecuado que pueda 

reducir la posibilidad de sufrir Alzheimer, así como reducir el progreso del DCL.  

 

1.2 Antecedentes 
 
 Aún se debate sobre que método es el más adecuado para detectar y/o 

identificar el deterioro de la memoria o pensamiento a causa del DCL. Las pruebas 

existentes para la detección del DCL tales como entrevistas y cuestionarios donde 

lo que buscan es evidenciar el DCL no son del todo confiables y el error que 

propician, podrían acarrear consecuencias inadecuadas en el corto plazo para una 

persona que presenta DCL. Recientemente, se descubrió que existe una relación 

entre la resonancia magnética estructural y la patología DCL (Pose & Manes, 2010). 

En este descubrimiento se observó un fenómeno que ocurre en las regiones 

temporales y parietales a nivel cerebral de los pacientes con DCL, llamado “hipo 

metabolismo”. Se puede concluir de acuerdo a esta característica, que es posible 

asociar DCL a una tasa muy alta de progresión a la demencia o Alzheimer. 

Adicionalmente, se pudo observar en el estudio, que las personas que sufren de 

DCL se les asocian otros síntomas tales como irritabilidad, apatía y agitación 

repetidamente. Por otro lado, en los últimos años, distintos métodos basados en 
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técnicas neurofisiológicas, especialmente electroencefalogramas (EEG) y 

magnetoencefalogramas (MEG) han sido propuestas en la comunidad científica 

para diagnosticar o identificar pacientes con DCL mostrando resultados 

prometedores en comparación a los mencionados anteriormente (Amezquita 

Sánchez & Adeli, 2016). Estos métodos tienen como ventaja medir eficientemente 

la actividad eléctrica y magnética de la corteza cerebral, además de ser no 

invasivos, ya que no se requiere de la cirugía para implantar un sensor para medir 

las ondas emitidas por el cerebro. En este sentido, Gómez (2011) empleó la entropía 

aproximada cruzada para detectar características que puedan ser asociadas a 

pacientes con DCL usando señales MEG. Los autores concluyen que la entropía 

puede ser una buena alternativa para medir las alteraciones en la actividad cerebral 

debidas al DCL; sin embargo, es importante seguir investigando si estas variaciones 

en los valores de entropía son adecuadas o no para la identificación correcta de 

personas con DCL. Poza et al. (2014) investigaron la transformada wavelet con el 

fin de encontrar patrones en las señales MEG para el diagnóstico de personas con 

DCL. La investigación permitió obtener una eficiencia del 68.9% para distinguir entre 

personas sanas y personas con DCL. Por otro lado, Timothy et al. (2017) 

implementaron una metodología basada en el análisis de recurrencia cruzada para 

el diagnóstico de personas con DCL usando señales EEG. Los autores mencionan 

que su propuesta es capaz de identificar pacientes con DCL con una eficiencia del 

70%, cuando éstos están en reposo y con los ojos cerrados. Recientemente, Wei et 

al. (2020) propusieron una red neuronal convolucional para identificar pacientes con 

DCL empleando señales EEG. Los autores mencionan que su propuesta es capaz 

de identificar pacientes con DCL con una eficiencia del 79%. 

Es importante mencionar que a pesar de los resultados alentadores 

obtenidos en los trabajos mencionados para el diagnóstico de personas con DCL 

usando señales EEG o MEG, estas señales son de naturaleza no estacionaria, lo 

que ha limitado una distinción entre personas sanas y con DCL con una mayor 

eficiencia; por lo tanto, es imperativo continuar investigando nuevos métodos/ 

metodologías con la capacidad de analizar este tipo de señales para poder 
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diagnosticar personas con DCL de una forma temprana, automática y con una 

mayor eficiencia (Amezquita-Sanchez, et al. 2016).  

En referencia a los trabajos realizados a nivel local dentro de la Universidad 

Autónoma de Querétaro, se han realizado diversas investigaciones/tesis con 

respecto al monitoreo de señales fisiológicas en seres humanos para la clasificación 

de las mismas o incluso para la detección de enfermedades. Por ejemplo, Cruz 

Ramírez (2018) desarrolló una metodología basada en la descomposición empírica 

de modos, fractales y redes neuronales para la clasificación automática de la 

imaginación motora utilizando señales de EEG. Vargas López (2019) propuso una 

metodología basada en entropías, fractales y redes neuronales para predecir un 

infarto. Piña Vega (2019) combinó la dimensión fractal con lógica difusa con el fin 

de predecir un infarto hasta 1 hora antes del evento. Ruiz Vázquez (2019) integró 

los indicadores de Hjorth con la transformada wavelet y redes neuronales para 

clasificar la imaginación motora. Recientemente, Romo (2020) evaluó la 

transformada wavelet, indicadores estadísticos y redes neuronales para la 

clasificación de los movimientos de un brazo a través del análisis de señales 

electromiográficas. 

Es importante mencionar que las investigaciones llevadas a cabo en la 

Universidad, se han enfocado principalmente a la clasificación de la imaginación 

motora, así como de la predicción de infartos, sin embargo; en lo referido a la 

identificación de pacientes con DCL se han presentado dos tesis. Bárcenas (2020) 

validó la eficacia de la dimensión fractal combinada con redes neuronales para la 

identificación de pacientes con DCL empleando señales MEG. La investigación 

permitió observar que una eficacia del 73% es obtenida para poder distinguir entre 

personas sanas y con DCL. Por otro lado, Vargas (2020) combinó la transformada 

wavelet, la cual descompone una señal de acuerdo a su frecuencia de muestreo, e 

indicadores de Hjorth, los cuales se basan en la varianza de la señal, con una red 

neuronal para identificar pacientes con DCL empleando señales MEG, alcanzando 

una eficacia del 75%. Estos dos trabajos de tesis desarrollados en la UAQ. Han 

sentado las bases para el análisis de señales MEG para el diagnóstico de personas 

con DCL; sin embargo, es importante seguir investigando nuevos 
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métodos/metodologías, por ejemplo; métodos con la capacidad de descomponer 

una señal de acuerdo a los componentes frecuenciales que contiene, ello ayudaría 

en centrarse en bandas de frecuencias con información relevante de y para 

personas sanas y con DCL, así como otros indicadores que permitan medir otras 

características de las señales tal como geometría, irregularidad, etc., con el fin de 

poder identificar personas con DCL con una mayor eficiencia. 

1.3 Justificación  
 
 A la fecha, no existen tratamientos o terapias eficaces para revertir el DCL en 

personas que lo padecen (Gutiérrez Robledo et al., 2016). Afortunadamente, si el 

Deterioro Cognitivo leve es detectado de manera temprana o en su estado inicial, 

los pacientes con este padecimiento pueden recibir un tratamiento adecuado con el 

fin de detener el avance del mismo o de reducir las posibilidades de evolución a 

Alzheimer.  

 Generalmente, el DCL es determinado o identificado por medio de métodos 

tradicionales tales como entrevistas y la observación de terceras personas hacia la 

persona con el padecimiento, pero con resultados poco alentadores (Pose & Manes 

2010). En años recientes, diversos métodos basados en el análisis de señales EEG 

y MEG han sido presentados con el objetivo de identificar patrones en las señales 

debido a dos posibles situaciones; (1) primero, desconexión entre neuronas y (2) 

segundo, carencia de sinapsis en ellas. Sin embargo, a pesar de que estas 

características se pueden captar en señales de EEG o MEG, su interpretación o 

identificación es muy compleja debido a la naturaleza de la señal; es decir, presenta 

características no estacionarias, baja amplitud y un gran nivel de ruido (Amezquita 

Sánchez & Adeli, 2016).  

Por estas razones, es de vital importancia la implementación de un 

método/metodología basada en técnicas de procesamiento de señales avanzadas 

con la capacidad de analizar este tipo de señales con el fin de poder extraer 

características en las señales neurofisiológicas, EEG o MEG, que permitan 

diagnosticar de manera oportuna la patología DCL en una persona, lo que permitiría 

una disminución de tiempo en la elaboración del diagnóstico, así como en el 
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consecuente suministro adecuado de un tratamiento médico, evitando la evolución 

de dicho padecimiento. 

1.4 Descripción del problema  

El DCL se considera por distintos autores como el periodo de transición entre la 

normalidad y el Alzheimer. En este sentido, DCL se caracteriza por generar un 

déficit cognitivo con afectación en la mayoría de los casos en la memoria episódica, 

(Díaz Mardomingo & Garcia Herranz, 2010), por lo que las personas allegadas al 

paciente son las que deben ayudar al paciente a realizar en ciertos casos sus tareas 

y en otros casos absorber los costos de los tratamientos para esta enfermedad, los 

cuales pueden ser bastante elevados si la enfermedad es detectada en un estado 

ya avanzado (Gutiérrez et al. 2016).  

Por estas razones, es importante desarrollar una metodología que permita un 

diagnóstico oportuno de la patología, ya que impactaría en la dependencia 

económica y de salud de la persona con DCL. En este sentido, tener a disposición 

un sistema/método capaz de diagnosticar una persona con DCL de manera eficiente 

es deseable para aumentar las posibilidades a una mejor calidad de vida.  

 

1.5 Hipótesis  

 Mediante la integración de la descomposición empírica de modos, la entropía 

de Shannon, la prueba de Kruskal Wallis y redes neuronales es posible generar una 

metodología para el diagnóstico de personas con DCL de forma automática a través 

de análisis de señales MEG. 

1.6 Objetivos 

Objetivo General: 

Desarrollar y proponer una metodología basada la descomposición empírica 

de modos, la entropía de Shannon y redes neuronales para el diagnóstico de 

personas con DCL de forma automática usando señales MEG. 

Objetivos Particulares: 
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1. Leer las señales MEG de la base de datos proporcionada por el Dr. Mehran 

Ahmadlou mediante el software MATLAB para su interpretación y análisis de 

las mismas mencionadas. 

2. Programar mediante el software MATLAB, la descomposición empírica de 

modos para reconvertir las señales MEG en distintas bandas de frecuencia.  

3. Programar la entropía de Shannon mediante MATLAB para obtener 

características afines de las señales MEG.  

4. Realizar un análisis estadístico, análisis H de la prueba Kruskal-Wallis con 

el fin de obtener características para diferenciar entre personas sanas y 

aquellas con trastorno DCL.  

5. Diseñar a través de MATLAB una red, similar a la red neuronal (una red 

neuronal mediante MATLAB) empleando y vaciando los valores obtenidos 

en el análisis estadístico con el fin de poder identificar una persona sana de 

una con DCL de manera automática.  

6. Validar la metodología realizando un análisis estadístico de las diferentes 

pruebas para verificar su eficacia en la distinción entre personas sanas y con 

DCL. 

1.7 Planteamiento general  

 La Figura 1.1 muestra el planteamiento general para el desarrollo de este 

trabajo de tesis para el diagnóstico oportuno de DCL, el cual se basa en 4 etapas 

principales:   

 

Figura 1.1. Metodología para el diagnóstico del DCL 

 

Procesamiento 
de la señal 

Análisis 
estadístico 

Clasificación  Diagnóstico 
Señal 
MEG 
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a) Señal MEG: En primera instancia, el enfoque se encamina a la lectura, la 

interpretación y comprensión (En el primer periodo se enfoca a la 

comprensión y lectura) de las señales MEG que describen la actividad 

magnética del cerebro de personas sanas y personas con DCL. Las señales 

MEG obtenidas pertenecen a una base de datos que ha permitido realizar 

distintas investigaciones como la realizada por el asesor de tesis con los 

mismos datos (Amezquita Sánchez & Adeli, 2016) y las dos tesis de 

licenciatura realizadas en la UAQ (Barcenas, 2020; Vargas, 2020). La base 

de datos fue obtenida gracias al Dr. Mehran Ahmadlou del Instituto de 

Neurociencia de Holanda, se solicitó vía correo electrónico a la dirección 

mehranmadlou@gmail.com. Esta base de datos contiene en el registro a 18 

personas sanas y a 18 con DCL.  

b) Procesamiento de la señal: Una vez leídas y ordenadas las señales MEG, 

el paso siguiente es el procesamiento de las mismas, con el fin de estimar 

características que permitan ser asociadas a la identificación de pacientes 

con DCL. 

c) Análisis estadístico: Posterior al procesamiento de las señales, las 

características que se hayan obtenido, serán estudiadas por medio de un 

análisis estadístico con el fin de estimar las características que nos permitan 

diferenciar entre una de las personas sanas y otra diagnosticada con DCL. 

d) Clasificación: Finalmente, con las características predominantes e 

identificadas en el paso anterior, éstas son empleadas para entrenar y validar 

un clasificador que permita identificar de manera automática si la señal 

analizada corresponde con una persona sana o una con DCL.   
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Capítulo 2 
Fundamento teórico  
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2.1 Revisión de la literatura  

En el presente capítulo se describen los principios matemáticos en los que 

se basa la metodología propuesta de este trabajo de tesis, los cuales son la 

descomposición empírica de modos, la entropía de Shannon, el método de Kruskal 

Wallis y redes neuronales probabilísticas.  

 

2.2 Señales MEG 

Magnetoencefalografía (MEG), una prueba médica no invasiva, se emplea 

para medir los campos magnéticos producidos por las corrientes eléctricas del 

cerebro y éstos a su vez se emplean para estudiar el cerebro y su cognición (Zhang 

et al., 2014). Tomando esto como base, es importante mencionar que los campos 

magnéticos medidos en el cerebro humano provienen de la interacción entre las 

neuronas durante su polarización y despolarización. La estimulación de una 

neurona hace que un flujo de iones cargados positivamente se introduzca en ella, 

produciendo una despolarización. Si la despolarización tiene fuerza suficiente 

genera un potencial de acción, causando que la neurona se dispare o active. Por lo 

tanto, para poder producir un campo magnético medible fuera del cuero cabelludo 

es necesario que por lo menos estén 50,000 neuronas activas (Hari & Salmelin, 

2012). 

La MEG se caracteriza por ser capaz de determinar cambios en la actividad 

cerebral, en la convexidad del cerebro, en los surcos (repliegues ubicados en las 

circunvoluciones del cerebro) y en estructuras profundas con una buena resolución 

espacial (Sanz González, 2011). El registro MEG está constituido por ondas muy 

parecidas al EEG. La MEG tiene distintos usos en la investigación de neurociencia 

y también en la clínica, tiene ventajas sobre la EEG las cuales serán mencionadas 

a continuación:  

 La localización de la actividad cerebral se realiza de forma directa y 

sin distorsión al atravesar uno a uno los tejidos con buena resolución 

(Sanz González, 2011).  

 El error de MEG es inferior a los 3.5 mm en comparación con EEG que 

su error ronda entre 10 y 30 mm (Sanz González, 2011). 
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  La capacidad de análisis y de organización de información es mayor, 

lo que permite valorar en milisegundos la actividad cerebral (Ahmadlou 

& et al, 2014).  

 La optima resolución espacial de la MEG permite identificar ritmos que 

en el EEG quedan bloqueados tales como la actividad alfa (Bárcenas 

Uresti, 2020).  

 En condiciones normales la MEG tiene la capacidad de detectar 

actividad cerebral de frecuencia gamma, que la EEG no detecta 

(Wortmann, 2012). 

Debido a la naturaleza de las señales MEG, su amplitud se caracteriza por 

ser muy baja, por lo que para poder captarlas se requiere de instalaciones 

protegidas de interferencias espurias que el ambiente pueda producir. Con el fin de 

poder adquirir las señales magnéticas del cerebro, se emplean sensores basados 

en la interferencia cuántica superconductora (Superconducting quantum 

interference devices [SQUID]) (Zhang et al., 2014). Los sensores SQUID (ver Figura 

2.1) están bañados en Helio líquido a -269°C, a esta temperatura los pequeños 

cambios en el campo magnético generados por las neuronas a pocos centímetros 

de los sensores pueden influir en el flujo de la corriente colectora (Zhang et al., 

2014). 

 

Figura 2.1. Sensor SQUID. 
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Las señales MEG que provienen del cerebro se pueden separar en 5 bandas 

de frecuencia, cada banda está asociada con diferente información fisiológica que 

involucra actividades cerebrales (Mandal & Benerjee, 2018):  

 

a) Delta (0.5 – 4 Hz): Esta banda es de baja actividad cerebral, las ondas delta 

se asocian a niveles profundos de relajación y sueño reparador. Se ha 

encontrado que las ondas delta se asocian a tareas inconscientes del cuerpo, 

estas se han conectado tanto a la conciencia como a los problemas de 

aprendizaje (Klimesch, 1999). 

 

b) Theta (4 – 8 Hz): Esta banda se caracteriza por aparecer en la fase de sueño 

tanto en infantes como en adultos; así como al despertar de un adulto. Estas 

ondas también se asocian a la intuición, la memoria y al aprendizaje 

(Klimesch, 1999). 

 
c) Alpha (8 – 12 Hz): Esta banda se puede apreciar en adultos saludables 

cuando se encuentran en estado de relajación y en una etapa de nula 

actividad mental pero despiertos. Estas ondas se asocian a la coordinación 

mental, la calma, el estado de alerta, la inteligencia y las habilidades 

cognitivas (Mandal & Benerjee, 2018) 

d) Betha (13 – 30 Hz): Estas ondas provienen principalmente de la región frontal 

y central del cerebro y son dominantes durante una tarea cognitiva de 

atención en el estado de conciencia normal. También se pueden observar en 

etapas cerebrales de concentración, toma de decisiones, ansiedad y 

excitación. (Mandal & Benerjee, 2018). 

e) Gamma (30 – 70 Hz): La característica principal de esta onda/señal es su 

alta frecuencia y se relaciona con alta actividad mental (Mandal & Benerjee, 

2018).  

 

A pesar de que las señales MEG se pueden dividir en 5 bandas de frecuencia, 

es importante investigar estas señales de acuerdo a las componentes frecuenciales 
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que pudieran contener, ya que esto ayudaría en centrarse en bandas de frecuencias 

con información más relevante para poder diferenciar entre personas sanas y con 

DCL de una manera más eficiente 

 

2.3 Procesamiento Digital de Señales 

El procesamiento digital se señales se encarga de la representación, 

transformación y manipulación de las señales con el fin de obtener o estimar 

características en la información contenida en la señal (Ortiz Echeverria & 

Rodríguez Reséndiz, 2020). En este sentido, la intención del procesamiento de 

señales es identificar características de relevancia en las señales analizadas a 

través de diversos procesos tales como filtrar, medir, comprimir o amplificar señales 

para asociarlas al fenómeno estudiado, en este caso distinguir entre personas sanas 

y personas con DCL. 

 

2.3.1 MATLAB 

MATLAB es un lenguaje de alto nivel diseñado para la computación técnica 

procesamiento de información. Su nombre MATrix LABoratory se debe al tipo de 

datos que requiere para su funcionamiento, en este caso la 

manipulación/procesamiento de matrices (Gilat, 2015). MATLAB se usa en la 

computación matemática ya que incorpora novedosos algoritmos que son utilizados 

para el modelado, simulación, análisis y procesamiento de datos, visualización y 

representación de gráficos.  

Como se aprecia en la Figura 2.2, la ventana principal de Matlab está dividida 

en 4 partes, la ventana denominada “Carpeta Actual”, la cual contiene los archivos 

de la carpeta actual; la “Ventana de Comandos”, empleada para el análisis de 

trabajo que se está realizando; la ventana de “Editor”, donde se lleva a cabo la 

escritura y análisis del código. Por último, la ventana de “Espacio de Trabajo” la cual 

muestra las variables que se están empleando en el código.  
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Figura 2.2. Ventana de MATLAB 

 

2.3.2 Descomposición empírica de modos 

La Descomposición Empírica de Modos (EMD), introducida en 1998 por 

Huang (Huang et al, 1998), es un método/técnica adaptiva empleado para analizar 

señales con características estacionarias y no estacionaras con el fin de separar los 

patrones oscilatorios modulados en frecuencia y amplitud en un numero finito de 

Funciones de Modo Intrínseco o bandas de frecuencia (IMF por las siglas en ingles) 

(Moreno, 2006). En este sentido, la técnica EMD descompone una señal 𝑥(𝑡) en 

sus diferentes bandas de frecuencia. Para poder obtener un IMF se deben cumplir 

las siguientes dos condiciones:  

 

a) El número de cruces en cero y los extremos en la señal de tiempo 

deben ser iguales o con una diferencia máxima de uno.  

b) El valor medio de las envolventes superior e inferior debe ser igual a 

cero. 

Para obtener las IMFs se sigue un proceso denominado “proceso de cribado”, 

este método se describe a continuación:  
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1. Encontrar los máximos y mínimos locales de la señal de tiempo 

original 𝑥(𝑡).  

2. Conectar los puntos estimados en (1), haciendo uso de esplines 

cúbicos para obtener las envolventes superiores e inferiores. Se hace 

un promedio de ambas envolventes y se le asigna un valor 𝑚ଵ y se 

resta a la señal de tiempo original 𝑥(𝑡) para obtener una nueva 

denominada ℎଵ.  

 ℎଵ = 𝑥(𝑡) − 𝑚ଵ(𝑡) (1) 

 

Sí ℎଵ no satisface las condiciones mencionadas en los puntos a y b, 

se repiten los pasos 1 y 2 hasta que ℎ௡(𝑡) satisfaga ambas 

condiciones, entonces, ℎ௡(𝑡) se considera la primer 𝐼𝑀𝐹ଵ, la cual se 

define como: 

 

 𝑐ଵ(𝑡) =  ℎ௡(𝑡) = 𝐼𝑀𝐹ଵ (2) 

 

3. Considerando la primer banda de frecuencia o 𝐼𝑀𝐹ଵ , la señal 𝑐ଵ(𝑡) se 

resta a la señal de tiempo original 𝑥(𝑡) para calcular la señal residuo 

𝑟ଵ(𝑡) del modo siguiente.  

 

 𝑟ଵ(𝑡) =  𝑥(𝑡) − 𝑐ଵ(𝑡)  (3) 

 

4. Verificar si 𝑟ଵ(𝑡) es una función monótona, lo que indica si es posible 

extraer mas 𝐼𝑀𝐹௦. Sí 𝑟ଵ(𝑡) no es una función monótona, debe tratarse 

como la señal de tiempo original 𝑥(𝑡) y repetir los pasos (1) a (3) para 

obtener otros 𝐼𝑀𝐹௦. Este proceso termina cuando 𝑟ଵ(𝑡) se hace una 

función monótona.  

5. Una vez el proceso se detiene, la señal de tiempo original 𝑥(𝑡) se 

descompone en N modos intrínsecos, 𝐼𝑀𝐹௦ y el residuo 𝑟ே(𝑡) como:  
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 𝑥(𝑡) =  ෍ 𝑐௡(𝑡) + 

ே

௡ୀଵ

𝑟ே(𝑡) (4) 

 

La EMD ha demostrado ser particularmente eficaz para descomponer 

señales no estacionarias y no lineales tales como EEG, MEG, entre otras (Alam & 

Bhuiyan, 2013). Por esta razón, esta técnica es empelada en este trabajo de tesis.  

En la Figura 2.3(a) se muestra una señal con dos frecuencias una de 150 y 300 Hz 

monitoreadas con una ventana de tiempo de 3 segundos, las cuales son analizadas 

por la EMD con el fin de separarla en sus diferentes IMFs. Figura 2.3(b) muestra las 

dos frecuencias separadas por medio de la EMD, la cual corresponde con la señal 

de 150 y 300 Hz, respectivamente. 

 

Figura 2.3. (a) Señal sintética con frecuencias de 150 y 300 Hz y (b) 

frecuencias estimadas por la EMD. 

 

Las principales ventajas de la EMD están asociadas a las funciones de modo 

intrínseco, que debido a su naturaleza son adaptativas, genéricos y más flexibles 

en comparación a las transformadas de Fourier o Wavelet. Además, debido a su 

linealidad inherente el algoritmo de la EMD conduce a una representación compacta 

(Rehman & Park, 2013). Las IMFs producidas por la EMD solo contienen 

información útil y relevante (debido a la descomposición de acuerdo a la información 
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frecuencial contenida en la señal), lo que nos conduce a reducir inspección de los 

datos y la debida carga computacional.   

 

2.3.3 Entropía de Shannon 

La entropía se define de manera general como una medida de la incertidumbre 

en un evento, la cual es calculada a partir de la probabilidad de la ocurrencia de 

cada evento (Bromiley & Thacker, 2010). Sin embargo, en teoría de la información 

se describe que la entropía es una medida relevante de orden y desorden para 

muchos sistemas, incluyendo los sistemas dinámicos. Tomando como base esta 

definición, la entropía de Shannon se emplea para cuantificar la incertidumbre que 

se presenta en un grupo de datos de la siguiente manera (Cattaneoa & Larcher, 

2011) 

 

 𝑆𝐸 =  − ෍ 𝑝

ே

௜ୀଵ

(𝛼௜)𝑙𝑜𝑔ଶ[𝑝(𝛼௜)] (5) 

 

donde 𝛼௜ son los valores de unas señal aleatoria 𝑋 con  𝑁 posibles resultados 

𝑥ଵ, 𝑥ଶ, 𝑥ଷ, … , 𝑥ேିଵ .Por lo tanto, la entropía de Shannon de una señal en tiempo se 

puede interpretar como el grado de información que proporciona su observación, 

entre mayor sea la incertidumbre en la observación del conjunto de datos, mayor 

será la entropía (Alzate & Giraldo, 2006).  

Recientemente, se evaluaron las capacidades de diversos algoritmos de 

entropía para identificar características en señales con fenómenos no estacionarios 

tales como la entropía de Shannon, la entropía de Renyi, entropía aproximada, 

muestra de entropía, entropía de permutación, y entropía de dispersión, resultando 

la entropía de Shannon con la mayor capacidad para identificar patrones que 

pueden ser asociados al fenómeno estudiado (Amezquita Sanchez, 2020). Por esta 

razón, la entropía se Shannon en investigada en este trabajo de tesis con el fin de 

identificar patrones en las señales MEG para ser asociadas a la identificación de 

personas con CDL. 
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2.3.4 Método de Kruskal-Wallis 

El método de Kruskal-Wallis (KMW) es un “análisis de varianza” no 

paramétrico y tiene como objetivo identificar las diferencias entre dos o más 

conjuntos de datos muestreados de forma independiente en una única variable 

continua no distribuida normalmente (Kruskal & Wallis, 1952). Para realizar esta 

tarea se consideran las variaciones entre dos grupos de datos y las variaciones 

dentro de los grupos de datos. Los datos no distribuidos normalmente son 

adecuados para la prueba de Kruskal-Wallis. A diferencia del análisis de varianza 

unidireccional (ANOVA) que es una prueba paramétrica y se utiliza para una 

variable continúa distribuida normalmente (Kruskal & Wallis, 1952). Dentro del 

método de KMW se calcula un valor de probabilidad (valor p), el cual indica la 

probabilidad de rechazar la hipótesis (hipótesis nula, por lo general 0.1) de que las 

medianas de los conjuntos de datos sean iguales. Sí el valor de probabilidad tiende 

a 0 significa que se descarta la hipótesis nula y se concluye que al menos una de 

las medias del grupo es diferente de las demás, entonces; los valores más bajos de 

p nos indican mayor capacidad de la característica propuesta para diferenciar entre 

el conjunto de datos seleccionados y los datos restantes (Yañez-Borjas et al, 2020). 

Por lo tanto, el valor-p es empelado en este trabajo de tesis para determinar cuál o 

cuáles IMF(s) en conjunto con la entropía de Shannon son los más útiles para 

distinguir entre ambos conjuntos.  

La Figura 2.4 ilustra un ejemplo de la distribución de dos conjuntos de datos, 

donde no se traslapan y traslapan respectivamente. Por lo tanto, el primer par de 

conjuntos (ver Figura 2.4a) el valor de p tiende a 0, esto indica que ambos conjuntos 

tienen una buena capacidad para ser asociados al fenómeno estudiado ya que no 

presentan valores similares. Por otro lado, las distribuciones mostradas en la Figura 

2.4b el valor-p tiende a 1, indicando que estos conjuntos de datos no son capaces 

de diferenciar el fenómeno estudiado, en consecuencia; no debe ser seleccionado.  
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Figura 2.4. Distribución de datos para dos conjuntos, 1 y 2, (a) nos traslapados y 

(b) traslapados. 

 

2.3.5 Redes Neuronales Probabilísticas 

Las redes neuronales artificiales son modelos computacionales que se 

fundamentan en la estructura neurológica del cerebro humano para aprender y 

resolver problemas a partir de datos, es decir, son capaces de encontrar patrones 
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de forma inductiva usando algoritmos de aprendizaje (Amezquita-Sanchez & Adeli, 

2015). Las redes neuronales probabilísticas proporcionan un entrenamiento 

relativamente rápido, una buena tolerancia a fallas de red y una excelente capacidad 

de clasificación de patrones en comparación con el perceptrón multicapa y la red 

neuronal de retropropagación (Specht, 2009). La red neuronal probabilística tiene 4 

capas: una capa de entrada, una capa de patrón, una capa de suma y una capa de 

decisión (Othman & Basri, 2011). La red neuronal probabilística asigna los datos de 

prueba a la clase con mayor probabilidad en comparación con otras clases. La 

probabilidad de los datos de prueba se calcula en la capa patrón. El kernel es una 

función de distribución de probabilidad estándar, este parámetro es utilizado para 

optimizar el rendimiento de la red neuronal (Amezquita-Sanchez & Adeli, 2015).  

Como ya se mencionó, las redes neuronales probabilísticas constan de una 

capa de entrada (d es la dimensión de los datos de entrada o vector de patrón), una 

capa de patrón con N neuronas (siendo N el número de conjunto de datos de 

entrenamiento), una capa de suma m de neuronas (m el número de clases) y una 

capa de salida (Figura 2.5).  

El funcionamiento de la red neuronal probabilística se describe a 

continuación. Primeramente, se realiza el producto punto del vector de pesos por el 

vector de entradas 𝑧௜ = 𝑥 ⋅ 𝑤௜. Cada neurona cuenta con una función de activación 

dada por la expresión 𝑒𝑥𝑝 ቀ
௭೔ିଵ

ఈమ
ቁ. La primera capa se encarga de calcular las 

distancias del vector de entrada a los vectores de entrenamiento, sabiendo que para 

cada vector de entrada existe un vector de salida. Estos vectores de entrada tienen 

K elementos, de los cuales alguno tiene valor de uno, y los demás tienen valor de 

cero. Así cada vector de entrada se agrupa con una clase. Como se mencionó 

anteriormente, en la primera capa se calculan las distancias entre la entrada y el 

conjunto de entrenamiento. Después, elemento por elemento se multiplica y el 

resultado pasa por la función de activación. Las entradas que se encuentran en 

próximas a un vector de entrenamiento tienen valor de salida en la primera capa 

cercano a uno. En la segunda capa se multiplica la matriz de vectores deseados por 

la salida de la capa anterior. El resultado para por una función de transferencia de 

tipo competitiva, la cual asigna un elemento con mayor valor, y cero en los demás.  
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Para una red neuronal probabilística la función de activación de cada neurona es 

una Gaussiana y se expresa:  

 𝑔ଵ(𝑥) = ቂ1 ඥ(2𝜋𝜎ଶ)ே⁄ ቃ 𝑒𝑥𝑝 ቄ−ฮ𝑥 − 𝑥(௣)ฮ
ଶ

(2𝜎ଶ)ൗ ቅ (6) 

donde los valores de σ equivalen a la mitad de la distancia promedio entre los 

vectores en el mismo grupo. Para el total de neuronas de la capa, la salida se 

expresa como: 

 𝑓ଵ(𝑥) = ቂ1 ඥ(2𝜋𝜎ଶ)ே⁄ ቃ (1 𝑃⁄ ) ෍ 𝑒𝑥𝑝

௉

௣ୀଵ

ቄ−ฮ𝑥 − 𝑥(௣)ฮ
ଶ

(2𝜎ଶ)ൗ ቅ (7) 

 
 
Siendo x y y los vectores de entrada para cada clase, x(p) y y(p) los vectores de 

caracterización, y σ es el parámetro de propagación. Además,ฮ𝑥 − 𝑥(௣)ฮrepresenta 

la distancia euclidiana entre x y x(p). ). El parámetro de propagación es el que se 

ajusta durante el entrenamiento, mismo que se obtiene usando el método del 

gradiente conjugado para obtener la menor distancia entre x y x(p) (Kusy & Zaidel, 

2014).  

Las redes neuronales se han utilizado con éxito para resolver problemas 

complicados de clasificación y reconocimiento de patrones en diferentes dominios, 

como el reconocimiento de imágenes y objetos (Wu & Bao, 2007). Por lo tanto, esta 

red neuronal es evaluada para la clasificación de patrones que permita la distinción 

de personas sanas y con DCL. 
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Figura 2.5. Arquitectura de una red neuronal probabilística. 

 

El perceptrón multicapa (la red neuronal más conocida y común), presenta 

ciertas desventajas que lo hacen poco útil para diferenciar conjuntos de datos, 

siendo su principal desventaja el diferenciar datos que estén muy cercanos entre sí 

(Haykin, 2008). Si bien el perceptrón multicapa cuenta con una capa oculta, el 

entrenamiento de esta no garantiza que pueda encontrar esas diferencias, además 

las neuronas de la capa oculta hacen más tardado el entrenamiento, aumentando 

la carga computacional (Haykin, 2008). 

Para el presente trabajo de tesis se utilizó una red neuronal probabilística 

(RPN), estas pueden manejar datos cuyos valores o las características identificadas 

pudieran tener cierto traslape (Pérez Ramirez & Fernández Castaño, 2007).  
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3.1 Metodología  

En la Figura 3.1 a modo de diagrama se observa la metodología propuesta 

en este trabajo de tesis, está compuesta por 4 pasos:  

 

Figura 3.1. Metodología propuesta. 

 

Como primer paso, la base de datos proporcionada por el Dr. Mehran 

Ahmadlou, la cual consta de 36 señales MEG obtenidas a través de un casco con 

148 sensores (ver Figura 3.2) (18 señales MEG que corresponden con personas 

sanas y 18 señales MEG que corresponden con personas con DCL), son analizadas 

por medio de la descomposición empírica de modos por sus siglas en inglés 

“empirical mode decomposition” (EMD) con el fin de separar las señales en diversas 

bandas de frecuencia de acuerdo a su información frecuencial contenida 

(Amezquita Sánchez & Adeli, 2016). Una vez descompuestas las señales en 

diferentes bandas de frecuencia, a cada una se les aplica la entropía de Shannon 

con el fin de identificar características en las diferentes bandas que permitan ser 

asociadas al fenómeno estudiado (Borowska, 2015). Como tercer paso, los 

diferentes valores obtenidos de la entropía de Shannon para cada banda de 

frecuencia son analizado por medio de un análisis estadístico llamado Kruskal-

Wallis para identificar cuál o cuáles bandas de frecuencia en conjunto con la 

entropía de Shannon son las útiles o discriminantes para poder distinguir entre 

personas sanas y con DCL. Finalmente, como cuarto paso, las bandas de 

frecuencia en conjunto con la entropía de Shannon más discriminantes, 

EMD 
Entropía 

de 
Shannon 

Kruskal 
Wallis 

Diagnóstico 
Señal 
MEG RN 
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identificadas en el paso anterior, son empleadas para entrenar un clasificador 

basado en red neuronales con el fin de distinguir entre una persona sana y una con 

DCL de manera automática. 

 

3.2 Material  

La base de datos fue proporcionada por el Dr. Mehran Ahmadlou y se 

compone del monitoreo de 21 pacientes con DCL con edades entre los 71 y 78 

años, además de 19 pacientes sanos entre 70 y 80 años de edad, de los cuales se 

excluyeron 3 pacientes con DCL por ruido y movimientos excesivo en el monitoreo 

de la señal. Dicha base de datos fue adquirida por la Unidad Geriátrica del Hospital 

Universitario de San Carlo, Madrid. Para la selección de los pacientes se evaluaron 

los siguientes criterios: a) falla cognitiva corroborada por un informante (persona 

que tiene contacto con el paciente por lo menos por medio día y por 4 días a la 

semana), b) deterioro cognitivo objetivo, documentado por retraso en el recuerdo 

por la subprueba de Memoria Lógica de Wechsler, dicha prueba proporciona un 

índice de deterioro cognitivo, c) la evaluación de deterioro cognitivo por un médico 

en base a una entrevista estructurada con el paciente y un informante, y finalmente 

d) además se aplicó un mini examen que arroja un índice cognitivo y funcional en 

conjunto para conocer el Estado Global de Deterioro (EGD) de modo que se puede 

observar en la Tabla 3.1 que los pacientes de DCL no presentan diferencias críticas, 

pero si suficiente para distinguir entre dos grupos sin llegar a la etapa de demencia. 

Para evaluar el deterioro de la memoria se utilizó la prueba de la memoria lógica 

inmediata (ML1) retraso (ML2) (Ahmadlou & et al, 2014).  

 

Tabla 3.1. Información clínica de los pacientes con DCL y los sanos. 

Grupo de 
sujetos 

Muestras (sexo)  Edad MEEM EGD ML1 ML2 

DCL 18 (11 mujeres) 74.8±3 27.7±1 3 19.1±5 13.1±6 
Sano 19 (12 mujeres) 71.6±8 29.5±0.7 1 42.5±8 26.7±7 

 

Es importante mencionar que antes de la grabación de las señales MEG, 

todos los participantes y sus representantes legales dieron su consentimiento   
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después de haber sido informados para participar en el estudio, además, el estudio 

fue aprobado por el comité de ética local.  

 

3.3 Sistemas de adquisición de las señales  

Con el objetivo de monitorear las señales MEG de ambos grupos se empleó 

la diadema MAGNES 2500 WH, 4D neuroimaging, la cual consta de 148 sensores 

(ver Figura 3.2). Los participantes fueron llevados a una habitación blindada para 

reducir el ruido ambiental y las mediciones fueron capturadas entre las 9:00 hrs y 

las 12:00 hrs con el fin de que los pacientes estuvieran relajados y ofrecer una buena 

concentración. 

El monitoreo cuenta con una frecuencia de muestreo de 254 Hz y con un filtro 

pasa-bandas de 0.5 a 50 Hz, con el fin de solo obtener las frecuencias provenientes 

de la actividad cerebral.  

 

Figura 3.2. Distribución de sensores en diadema (MAGNES 2500 WH). 

 

En este trabajo de tesis de tomaron en cuenta las señales provenientes de la 

actividad cerebral de los 148 sensores, de esta forma la evaluación del encéfalo es 

de manera íntegra. La Figura 3.3 se muestra la actividad cerebral del sensor número 

52 (perteneciente a la zona frontal), de una persona con DCL y de una persona 

sana, respectivamente. Como se ilustra en la Figura 3.3, las señales MEG de 

personas sanas y de personas con DCL presentan un comportamiento no 

estacionario, esto dificulta estimar características a simple vista y ligarlas al 
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fenómeno estudiado. Debido a esto surge, la importancia de proponer una 

metodología capaz de estimar características entre una persona sana y una con 

DCL haciendo uso de señales MEG. 

 

 
Figura 3.3. Señal MEG (zona frontal): (a) persona sana y (b) persona con DCL. 

 

3.4 Procesamiento de la señal MEG 

A fin de ejemplificar los pasos propuestos de pre-procesamiento y 

procesamiento de este trabajo de tesis, una señal sintética semejante a una señal 

MEG de frecuencias 13, 30 y 45 Hz con una duración de 8 segundos y una 

frecuencia de muestreo de 275 Hz, lo que resulta en 2,200 muestras es analizada. 

Debido a las características de una señal MEG que presenta ruido, esto se toma en 

cuenta y la señal se contamina con 5db de ruido, lo que representa un nivel de ruido 

alto (Maetsu et al., 1999). La Figura 3.4 muestra la señal sintética con ruido y sin 

ruido.  
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Figura 3.4. Señal sintética generada sin ruido (a) y señal sintética generada 

con ruido (b).  

Siguiendo la metodología propuesta, la EMD descompone la señal en las 

diferentes bandas de frecuencia de acuerdo a su información frecuencial y a cada 

IMF se le aplica la Entropía de Shannon, donde los valores de 8.2, 8.6 y 9.3 

(resumidos en la Tabla 3.2) son obtenidos para las IMFs obtenidas, 

respectivamente. Debido a que diferentes valores de la entropía de Shannon son 

obtenidos en las diferentes IMFs por lo que es importante analizarlas con el fin de 

observar cual o cuales IMFs en conjunto con la entropía de Shannon pudieran ser 

las más discriminativas para ser asociadas al fenómeno estudiado, es decir, 

diferenciar entre un paciente con DCL y uno sano. 
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Tabla 3.2 Valores de entropía de Shannon de las IMFs. 

IMF Valor de entropía de Shannon 

1 8.2 

2 8.6 

3 9.3 

 

La Figura 3.5 muestra las 3 bandas de frecuencia (IMFs) que fueron 

obtenidas mediante la descomposición empírica de modos. 

 

 

Figura 3.5. Descomposición de bandas de frecuencia (IMFs) por medio de la EMD 
(Descomposición empírica de modos). 
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Capítulo 4  
Pruebas y Resultados   
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4.1. Puesta de Experimento 

Buscando adquirir las señales MEG de los pacientes seleccionados en el 

estudio, se mostraron 5 letras diferentes (ver Figura 4.1) las cuales se les pidió que 

memorizaran. Una vez que las 5 letras fueron mostradas, se les presentaron letras 

de forma individual durante 1 segundo, una a la vez y se les indico que presionaran 

un botón con su mano derecha cada que vieran una letra de las 5 que se les indico 

anteriormente. La lista constaba de 250 letras de las cuales la mitad eran objetivos 

(conjunto de letras mostradas anteriormente) y la mitad distractores (letras no 

mostradas anteriormente). Las pruebas variaron entre cada paciente, en general 

están alrededor de 29 pruebas con 230 y el motivo de variación entre prueba fue 

que se tuvieron que desechar algunos datos anormales como datos con ruido. Cada 

prueba que se realizó al paciente conto con una frecuencia de muestreo de 254 Hz.  

Las respuestas se clasificaron en 4 categorías: aciertos, falsas alarmas, 

correctos rechazos y omisiones. Este estudio se llevó a cabo con el fin de evaluar 

los patrones de conectividad funcional. 

 

Figura 4.1. Representación de la prueba de reconocimiento de letras, donde el 

patrón a memorizar es “SMAQE”.  

 

 



 
 

32 
 

4.2. Resultados  

Debido a la naturaleza no estacionaria de las señales MEG, es una tarea 

complicada el poder estimar diferencias entre pacientes con DCL y personas sanas 

visualmente, por lo que un método/metodología capaz de descubrir patrones en este 

tipo de señales es requerido. Tomando en cuenta lo antes mencionado y siguiendo 

los pasos propuestos en la metodología, las señales MEG adquiridas tanto en 

personas sanas como en personas con DCL para los 148 sensores, se 

descomponen en sus distintas bandas de frecuencia o IMFs por medio de la técnica 

EMD. Para ejemplificar, la Figura 4.2 muestra las IMFs obtenidas de una persona 

sana y de un paciente con DCL del sensor 52, el cual corresponde a la parte frontal 

del cerebro. 

 

Figura 4.2 IMFs para (a) una persona sana y (b) un paciente con DCL. 

 

Observando la Figura 4.2, se puede observar la complejidad que presenta la 

identificación de patrones que permitan distinguir entre un paciente con DCL y una 

persona sana. En consecuencia, se hace evidente la importancia que cobraría la 

existencia de un indicador o medida capaz de identificar características en las 

diferentes bandas de frecuencia o IMFs. Para poder identificar estas características 

o patrones y siguiendo la metodología propuesta en este trabajo de tesis, se aplica 

la entropía de Shannon a cada IMF de cada sensor. Una vez aplicada la entropía a 

cada banda de frecuencia, prueba y sensor, se emplea el análisis estadístico de 

Kruskal-Wallis (Prueba H de Kruskal-Wallis) con el fin de encontrar los 
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identificadores más discriminantes para diferenciar entre una persona sana y un 

paciente con DCL. Después de un análisis minucioso empleando el método de 

Kruskal Wallis y el valor-p de las IMFs en conjunto con la entropía de Shannon para 

todos los sensores se determinó que los sensores 60, 49, 42, 28, y 2 de la IMF1 y 

los sensores 86 y 83 de la IMF2 aportan la información más relevante para detectar 

diferencias entre una persona sana y un paciente con DCL. Las figuras 4.3 a 4.9 

muestran una distribución de datos de IMFs y sensores con la información más 

discriminativa. Adicionalmente, la Tabla 4.1 presenta los valores de probabilidad 

(valor-p) de las características más discriminantes. 

 

 

Figura 4.3. Distribución de datos estimado por Kruskal-Wallis para el 

sensor 60 de la IMF1.  
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Figura 4.4. Distribución de datos estimado por Kruskal-Wallis para el sensor 49 de 

la IMF1.  

 

Figura 4.5. Distribución de datos estimado por Kruskal-Wallis para el sensor 42 de 

la IMF1.  
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Figura 4.6. Distribución de datos estimado por Kruskal-Wallis para el 

sensor 28 de la IMF1.  

 

Figura 4.7. Distribución de datos estimado por Kruskal-Wallis para el sensor 2 de 

la IMF1.  
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Figura 4.8. Distribución de datos estimado por Kruskal-Wallis para el sensor 86 de 

la IMF2. 

 

Figura 4.9. Distribución de datos estimado por Kruskal-Wallis para el sensor 83 de 

la IMF2. 
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Tabla 4.1. Valores de probabilidad obtenidos a través del análisis Kruskal Wallis 
provenientes de las muestras por sensor. 

Sensor IMF Valor P 

60 1 0.00001 

49 1 0.00003 

42 1 9.1972E-06 

28 1 6.4741E-06 

2 1 0.00014 

86 2 6.9218E-06 

83 2 0.00144 

 

Una vez obtenida la información más útil por IMF y por sensor haciendo uso 

de análisis varianza Kruskal-Wallis, los valores de los límites de estas 

características son empleados para entrenar una red neuronal probabilística, en ella 

se tiene una capa de entrada, patrón, suma y una de salida. La capa de salida está 

compuesta por dos neuronas una para pacientes con DCL y otra para personas 

sanas. En la capa de entrada se tienen dos neuronas, uno para cada sensor 

seleccionado con los mejores resultados. En este sentido, se obtuvieron los mejores 

resultados empelando los sensores 42 y 49 ya que la inclusión de otros sensores 

no mejora el resultado final. Cabe mencionar que se usó el 50% de la información 

para entrenar y el 50 % para validar la red neuronal. Una vez entrenada la red 

neuronal, al validar con el 50% de la información restante, se obtuvo al final una 

eficiencia total del 80% para distinguir entre una persona sana y una con DCL.  

Korbinian Brodmann fue un neurólogo alemán y en sus trabajos dividió la 

corteza cerebral en 52 regiones distintas asociadas a determinadas ciertas tareas 

y/o funciones (Strotzer, 2009). A continuación, se describen las primeras áreas de 

su división, las cuales se relacionan con la ubicación de los sensores que obtuvieron 

información relevante. Las áreas 1, 2 y 3 corteza (corteza de proyección 

somatosensorial) primaria, responsable de la percepción somatosensorial, el área 

4 (corteza motora primaria) la principal fuente de la activación motora, el área 5, 

(lóbulo parietal superior) y está participa en el procesamiento visuoespacial, el área 
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6 (frontal agranular) corresponde al área motora suplementaria, el área 7 (ubicada 

en el lóbulo parietal superior), en esta se involucra al pensamiento lógico-

matemático, el área 8 (frontal intermedia) ubicada en la parte frontal intermedia, 

asociada al aprendizaje motor, el área 9 (frontal granular), asociada a la memoria 

de trabajo y los procesos cognitivos superiores (resolución de problemas) .  

En este trabajo de tesis con la metodología planteada la información más 

relevante se obtuvo de los sensores 42 y 49, de acuerdo a las funciones básicas de 

las áreas de Brodmann mencionadas anteriormente, la ubicación del sensor 42 

obtiene señales provenientes del área 4 (corteza motora primaria), dichas señales 

provienen de la activación motora producida durante la prueba al seleccionar la 

imagen proyectada haciendo uso del botón selector. El sensor 49 pertenece al área 

9 (frontal granular), esta es activada por el uso de la memoria y los procesos 

cognitivos superiores provenientes de la carga cognitiva durante la prueba de 

memorización y selección de imágenes. Por lo tanto, los sensores más 

discriminantes tienen relación con lo descrito por el investigador alemán Brodmann. 

 

4.3. Discusión de Resultados 

Los resultados obtenidos por la metodología propuesta se presentan haciendo 

uso de una matriz de confusión, la cual es mostrada en la Tabla 4.2. Dicha matriz 

está conformada por dos entradas, personas sanas y pacientes con DCL y dos 

salidas que fueron asignadas por la metodología. En la tabla se resume la cantidad 

de pruebas que fueron clasificadas de manera correcta e incorrecta del total de 

pruebas, esto para evaluar la eficiencia de la metodología.  

 

Tabla 4.2. Eficiencia de la metodología propuesta (matriz de confusión).   

             Salida 
Entrada 

Sano DCL Eficiencia (%) 

Sano 507 53 90.53% 
DCL 171 389 69.49% 

Eficiencia Total 80% 
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De acuerdo a lo antes mencionado, se le introdujo al clasificador 560 señales 

de pacientes sanos de las cuales 507 las evaluó de forma correcta y 53 de manera 

errónea, dando una eficiencia de 90.53%. Por otra parte, al evaluar las señales de 

pacientes con DCL, la metodología clasificó 389 de manera correcta y 171 

incorrectamente, debido a eso, obtuvo una eficiencia de 69.46%. Por consiguiente, 

la metodología propuesta basada en la EMD, la entropía de Shannon y una red 

neuronal probabilística presenta una eficiencia total del 80%, lo que representa un 

avance en esta área, ya que en trabajos anteriores como el de Vargas-Parra (2020), 

a nivel local, donde se emplearon los parámetros de Horts, obteniendo una 

eficiencia del 75%. Timothy et al. (2017), trabajo a nivel internacional, 

implementaron una metodología basada en el análisis de recurrencia obteniendo 

una eficiencia del 70%. Recientemente, Wei et al. (2020), un trabajo a nivel 

internacional, emplearon una red neuronal convolucional para identificar pacientes 

con DCL con una eficiencia del 79%. Por lo tanto, la metodología presentada en 

este trabajo de tesis aumenta la eficiencia desde un 1% a 10% en relación a los 

trabajos mencionados anteriormente. 

La Tabla 4.3 presenta las características más relevantes (tales como 

metodología propuesta y precisión) de este trabajo de tesis en comparación los 

trabajos presentados de manera local e internacionalmente. De acuerdo a lo 

mostrado en la tabla, la metodología propuesta en este trabajo de tesis tiene una 

mayor eficacia que las otras técnicas propuestas en la literatura, además de 

presentar una metodología adaptiva ya que descompone la señal de acuerdo a la 

información frecuencial contenida en señal, así como el uso de red probabilísticas, 

las cuales tiene una mayor robustez ante características con cierto grado de 

traslape, a diferencia del trabajo de Vargas, (2020) donde se hace uso de la 

transformada wavelet discreta en conjunto con una red multicapa, donde la 

información no es descompuesta de acuerdo a la información de la señal (Pérez 

Ramirez & Fernández Castaño, 2007), lo que genera una mayor cantidad de 

cálculos matemáticos para separar la señales en sus diferentes bandas, así como 

una menor tolerancia de la red neuronal para distinguir entre conjuntos con cierto 

traslape en su información (Othman & Basri, 2011). Finalmente, a pesar de que los 
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trabajos publicados de manera internacional presentan una presión muy similar a la 

del proyecto de tesis es importante mencionar que estas técnicas requieren de una 

gran cantidad de recursos computacionales, lo que limitaría su posible 

implementación en un sistema hardware tal como un procesado digital de señales.  

 

Tabla 4.3 Comparativa de las metodologías propuestas para la distinción de 

personas con DCL. 

Trabajo Metodología Precisión 

Timothy et al. (2017)  Análisis de 

recurrencia cruzada. 

 

70 % 

Wei et al. (2020)  Red neuronal 

convolucional 

 

79% 

Vargas (2020)  Transformada 

Wavelet 

 Parámetros de Hjorth 

 Red Multicapa 

75% 

Trabajo de tesis  EMD 

 Entropía de Shannon 

 Red probabilística 

80% 
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Capítulo 5  
Conclusiones y Prospectivas   
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5.1 Conclusiones 

El Deterioro Cognitivo Leve se caracteriza por la pérdida parcial de la memoria, 

además, es precedente del Alzheimer, en este sentido, un diagnóstico a tiempo 

puede reducir una posible complicación de salud. En este trabajo de tesis se diseñó 

una metodología en base a la Descomposición Empírica de Modos para obtener 

bandas de frecuencia, la Entropía de Shannon y el análisis estadístico de Kruskal-

Wallis para obtener características de señales MEG y redes neuronales 

probabilísticas para determinar de manera automática entre un paciente con DCL y 

una persona sana. 

 

Esta enfermedad se detecta por métodos pocos convencionales como la 

entrevista a familiares del paciente lo que no es muy adecuado ya que el resultado 

es muy subjetivo; por lo tanto, una metodología basada en procesamiento de 

señales como la desarrollada en este trabajo de tesis permite identificar 

características dentro de las señales MEG con el fin de dar un diagnóstico de la 

persona en base a estas características. En este sentido, la metodología propuesta 

presentó una eficiencia del 80% para distinguir entre ambos grupos, lo que permite 

una mejora de entre 1 al 10% de acuerdo a las propuestas anteriores a nivel local e 

internacional (Vargas, 2020; Wei et al. 2020). 

 

Finalmente, es importante mencionar que los resultados obtenidos se consideran 

preliminares debido al número mínimo de participantes en la base de datos  

 

5.2 Prospectivas  

En este trabajo de tesis se obtuvieron resultados favorables, pero es importante 

continuar innovando en este tema para mejorar la eficiencia del diagnóstico a través 

de la investigación de otros indicadores tales como fractales, indicadores 

estadísticos, etc., así como el uso de otro tipo de señales tales como señales de 

electroencefalograma (EEG) o usar simultáneamente EEG y MEG. Finalmente, es 

importante incrementar el número de participantes con el fin de tener una base de 

datos con más participantes de un rango mayor de edad más amplia, así como el 
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poder tener una base de datos propia a través de una colaboración de médicos y 

profesionales de procesamiento de señales o bioseñales para tener una mejor 

orientación.  
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