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RESUMEN 
 
 
En el campo de la investigación actual, se encuentran artículos en los cuales se concluye 
que la medida de HRV (variabilidad de la frecuencia cardiaca) y PRV (variabilidad de la 
frecuencia de pulso) son lo mismo, ya que ambas señales se consideran diferencias entre 
los tiempos latido y latido, y por consiguiente una de ellas puede ser reemplazada por la 
otra. Pero, por el contrario, existen otros que refutan esta idea, realizan evaluación de 
escenarios y definen algunas variables de comparación como las vías de propagación 
(vasos, piel) y desfase de señales.  
 
En este trabajo de grado se abordaron diferentes estrategias para tratar de establecer 
elementos que aportarán a esta discusión. Se determinaron cuáles eran las variables 
dentro de estas dos señales que se pueden comparar por medio del cálculo de índices 
temporales, geométricos, no lineales y frecuenciales, comprobando la relación, similitud y 
diferencia entre la variabilidad cardiaca y la variabilidad de pulso. Además, se demostró la 
precisión o no, de modelos por regresiones múltiples, redes neuronales multi-layer 
perceptrón y redes neuronales recurrentes para la estimación de la señal de HRV por 
medio de la señal de PRV. Finalmente, se abordó la implementación de un dispositivo 
portátil que trabajó con la adquisición de las señales y mostró resultados provenientes del 
modelo más preciso, desarrollado por medio de una red recurrente con memoria a largo 
plazo (LSTM). 
 

De esta manera, se logra contribuir a la discusión existente entre estas dos señales, 
además de proponer más elementos en el entendimiento de la relación que hay entre una 
señal y la otra, aportando a que en un futuro cuando se construyan dispositivos portables 
que afirman adquirir HRV a través de PRV, en realidad tengan una mayor certeza de que 
efectivamente se está midiendo lo que se espera. 

 
 
Palabras claves: variabilidad de la frecuencia cardíaca, variabilidad de la frecuencia del 
pulso, redes neuronales, precisión, electrocardiografía, fotopletismografía. 
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ABSTRACT 
 

 
In the field of current research, there are articles in which its concluded that the 
measurement of HRV (heart rate variability) and PRV (pulse rate variability) are the same 
because both signals are considered differences between beat and beat times, and 
therefore one of them can be replaced by the other. But, on the contrary, there are others 
that refute this idea, perform scenario evaluation, and define some variables of 
comparison such as the propagation routes (vessels, skin) and signal lag.  
 
This degree work addressed different strategies to try to establish elements that will 
contribute to this discussion. It was determined which were the variables within these two 
signals that can be compared by calculating temporal, geometric, nonlinear and frequency 
indices, checking the relationship, similarity and difference between cardiac variability and 
pulse variability. In addition, it was demonstrated the accuracy or not, of models by 
multiple regressions, multi-layer perceptual neuronal networks and recurrent neuronal 
networks for the estimation of the HRV signal by means of the PRV signal. Finally, it was 
made the implementation of a portable device that worked with the acquisition of the 
signals and showed results coming from the most precise model, developed by means of a 
recurrent network with long term memory (LSTM). 
 
In this way, it is possible to contribute to the existing discussion between these two 
signals, in addition to proposing more elements in the understanding of the relationship 
between one signal and the other, contributing to the fact that in the future when portable 
devices are built that claim to acquire HRV through PRV, they have a greater certainty that 
what is expected is being measured. 
 
Keywords: heart rate variability, pulse rate variability, neural networks, efficiency, 
electrocardiography, photoplethysmography. 
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INTRODUCCIÓN 
 
Las variables fisiológicas son todos aquellos parámetros que pueden ser medidos y 
permiten regular el funcionamiento biológico de órganos y sistemas de un ser vivo. Algunas 
de estas variables son, por ejemplo, la temperatura, presión arterial, señal 
electrocardiográfica, frecuencia cardiaca, capacidades y volúmenes pulmonares, 
frecuencia respiratoria, saturación de oxígeno, entre otras (Murillo, 2015). 
 

Una de las variables fisiológicas que actualmente ha sido de gran interés para la comunidad 
científica es la variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV), que hace referencia a la 
variación en un intervalo de tiempo entre cada latido cardíaco; se mide por la variación de 
tiempo en el intervalo de latido a latido (Rodas, Pedret Carballido, Ramos, & Capdevila, 
2008). Esta medida es distinta a lo que se conoce como frecuencia cardiaca y la manera 
habitual de medir esta variabilidad es a partir del electrocardiograma (ECG). Asimismo, la 
variabilidad de la frecuencia de pulso (PRV) ha llamado la atención por su facilidad de 
obtención, a través de la fotopletismografía (Khandoker, Karmakar, & Palaniswami, 2011). 
En esta, de igual modo, se mide la variación en el intervalo pico a pico causado por el 
bombeo de la sangre; es decir, es una medida que se basa en una onda mecánica presente 
en los vasos sanguíneos, generada por el trabajo del corazón y no por una señal eléctrica, 
como es el caso del ECG. 
 

Estas dos señales antes mencionadas (HRV y PRV) han causado gran controversia y 
llevado a que muchos estudios se centren en su análisis, dedicándose a entender si la HRV 
y PRV son medidas equiparables, ya que dependen de un mismo origen, que es el 
funcionamiento del corazón (Lozzia, Cerina, & Mainardi, 2016). 
 

En el presente trabajo se busca encontrar un modelo que logre aproximar la medida de 
HRV en función de la PRV, es decir, ajustar la señal de PRV por medio de métodos de 
redes neuronales y de regresión múltiple, para asemejarla a la señal de HRV. De esta 
manera, se puede encontrar de la variabilidad de pulso, unos valores acertados de los 
diferentes indicadores temporales, geométricos, frecuenciales y no lineales, que sean 
equiparables a los que se extraen comúnmente de la HRV original. 
 

Se ha demostrado que estos índices de HRV tienen relación con el sistema nervioso central 
(SNC) y diversas patologías que requieren de tratamientos y de seguimientos; es por esta 
razón que es importante encontrar resultados que aporten a la obtención de esta medida 
de manera más sencilla. Entre los beneficios que se pueden obtener, relacionados a 
patologías, podemos encontrar la identificación de pacientes diabéticos con neuropatía 
autonómica, el pronóstico de la muerte súbita cardiaca, eventos arrítmicos, enfermedades 
endocrinas, control de pacientes con fibromialgia, eventos de isquemia, progresión de 
aterosclerosis coronaria, entre otras cosas (Malpas & Maling, 1990). 
 

Para el desarrollo de este trabajo de grado se realizó la búsqueda de fundamentos teóricos 
sobre la señal de HRV y PRV, todos sus índices temporales, geométricos, frecuenciales y 
no lineales, algoritmos de pretratamiento de las señales, algoritmos de calidad de la señal, 
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diferentes bases de datos de sujetos en igualdad de condiciones, modelado de funciones 
e implementación de dispositivos portables. 
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1. PRELIMINARES 

 
1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 
 
Uno de los métodos que actualmente se emplea de manera muy frecuente para la detección 
de variables fisiológicas es la fotopletismografía (PPG), que es una técnica no invasiva para 
la detección de ondas cardiovasculares, las cuales se propagan alrededor del cuerpo 
humano (Medrán, 2018). Esta técnica recoge las variaciones que se producen en el flujo o 
volumen sanguíneo que ocurre con cada contracción cardíaca; registra estas variaciones 
en relación con la absorbancia de la luz en los vasos, que dependerá de la densidad de 
glóbulos rojos en su interior. Además, Ofrece una solución a la obtención del pulso de 
manera no invasiva y más manejable, en lugares donde el flujo sanguíneo se encuentre 
cerca de la piel (dedos, muñecas, orejas) (Medrán, 2018). Sin embargo, la mayor limitación 
de esta técnica son los artefactos de movimiento, como lo es el ruido debido a la actividad 
y respiración del paciente, que puede llegar a corromper la señal PPG hasta el punto de 
hacerla totalmente inútil para la estimación de las medidas (Reyes, & Acero, 2017). 
 
Otra técnica que se utiliza para la detección de ondas cardiovasculares es la 
electrocardiografía (ECG), la cual, se basa en el registro gráfico de la actividad eléctrica 
generada por el miocardio durante el ciclo cardiaco. La electrocardiografía es una técnica 
que permite detectar crecimientos de distintas cavidades cardiacas, trastornos del ritmo y 
de la conducción auriculoventricular e intraventricular, y alteraciones de la repolarización 
(Álvarez & González, 2018). 
 
Los métodos anteriormente mencionados, funcionan de forma no invasiva, y proporcionan 
información crucial a la hora de determinar complicaciones, principalmente 
cardiovasculares. Sin embargo, de estas señales se pueden adquirir ciertas medidas 
específicas que sirven para analizar y evaluar otras partes del cuerpo humano. Entre estas, 
podemos encontrar la medición de la HRV (variabilidad de la frecuencia cardiaca), que es 
el fenómeno fisiológico de la variación en el intervalo de tiempo entre cada latido cardíaco; 
se mide por la variación de tiempo en el intervalo de latido a latido y habitualmente se mide 
a partir del electrocardiograma (Rodas, 2008). También podemos encontrar la medición de 
la PRV (variabilidad de la frecuencia de pulso), que asimismo se mide por la variación en el 
intervalo pico a pico de la onda causada por el bombeo, pero esta es adquirida a través 
de fotopletismografía (Khandoker, Karmakar, & Palaniswami, 2011), es decir que se basa 
en una onda mecánica presente en los vasos sanguíneos generada por el trabajo del 
corazón y no por una señal eléctrica conocida como biopotencial, que es lo que recibe el 
ECG cuando el corazón se contrae y se relaja. 
 
Las señales de HRV y PRV han sido tema de discusión en los últimos años en el campo de 
la investigación, llevando a que muchos estudios se centren en su análisis, concentrándose 
en saber si la HRV y PRV son medidas equiparables, ya que dependen de un mismo origen 
que es el ciclo cardiaco. Debido a esto, se encuentran artículos en los cuales afirman que 
la HRV y PRV son lo mismo, básicamente porque ambas se consideran como las
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diferencias entre los tiempos latido y latido, concluyendo que solo son tomadas de dos 
formas distintas. Esto es visto de esta manera dado que, en las dos medidas, el pico que 
se presenta en cada onda es causado por el latir del corazón. Dicho todo esto, refutan el 
hecho de considerar alguna diferencia entre ellas. Como, por ejemplo, el caso de J. Acero 
(2017) en su investigación, que concluye que se ha explorado el potencial del análisis de la 
variabilidad de la frecuencia del pulso obtenida a partir del PPG como un remplazo del 
análisis de la variabilidad de la frecuencia cardiaca obtenida a partir del 
electrocardiograma. 
 
En contrapunto, existen otras investigaciones que examinan la opción de encontrar medidas 
diferentes en estas dos señales. En estos estudios, hay evaluación de escenarios y 
definición de algunas variables de comparación, como por ejemplo, el análisis espectral de 
ambas variabilidades, en el cual se encuentra que la HRV subestima componentes de alta 
frecuencia de la PRV, también el desfase de tiempo entre las señales, la forma en cómo 
interviene la vía de propagación (la piel, los vasos sanguíneos), la conformación del sujeto 
examinado, entre otras. Considerando además algunas características adicionales de una 
onda mecánica que no se ven presentes en una eléctrica. Por esta razón, es que existe la 
polémica entre proyectos de la misma área. Intuitivamente, se podría decir que lo 
obtenido por los métodos no invasivos señalados es lo mismo, porque tienen que ver 
ambos con una misma fuente que es la causante de la señal, pero realmente no lo es, por 
todas las razones que esto implica (Wong, Wang, LuKung, & Chen, 2009). 
 
Por otro lado, esto no es del todo claro para muchos agentes de investigación, tanto así 
que grandes industrias líderes en tecnología ignoran estos parámetros y se atreven a utilizar 
medidas de PRV como sustituto de la HRV. Un ejemplo son algunos dispositivos vestibles, 
tales como relojes inteligentes de algunas de las marcas más reconocidas, que brindan al 
público la frecuencia cardiaca y variabilidad de la frecuencia cardiaca a partir de una 
medición de fotopletismografía. Es decir, utilizan el PRV y concluyen que es HRV porque 
todavía falta proporcionar información de validez sobre este tipo de exploraciones. 
 
En tal caso, es ideal y necesario encontrar una ecuación matemática u otra herramienta 
que en primera instancia permita decidir si la medida es igual o no, que aporte algo a esta 
discusión, y que sea capaz de contribuir a la confiabilidad de los dispositivos vestibles. 
Muchos de estos dispositivos hacen la aclaración, diciendo que no es un dispositivo 
diagnóstico, sino de entretenimiento, pues se está partiendo de una suposición que es 
aproximada, porque la variabilidad de pulso tiene una relación directa con la variabilidad 
cardiaca, pero no exactamente es igual. Hoy en día no se ha demostrado con exactitud si 
es lo mismo o no. Dado esto, es importante aportar elementos en el entendimiento de la 
relación entre una señal y la otra, a través de distintas técnicas de procesamientos de 
señales y modelos matemáticos. 
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1.2. OBJETIVOS DEL PROYECTO 
 

1.2.1. Objetivo General 
 
Diseñar un sistema para el establecimiento de la relación entre las medidas de PRV 
(variabilidad de la frecuencia de pulso) y HRV (variabilidad de la frecuencia cardiaca) con 
potencial aplicación en el desarrollo de dispositivos vestibles de mayor confiabilidad. 
 

1.2.2. Objetivos Específicos 
 

¶ Adquirir un banco de señales de ECG y PPG pertinente para la extracción de las 
medidas de variabilidad. 

 

¶ Establecer las características de comparación entre la señal de HRV y PRV derivadas 
de la electrocardiografía y la fotopletismografía por medio de un algoritmo que 
seleccione automáticamente estas características y muestre los resultados de la 
similitud. 

 

¶ Proponer un modelo matemático de ajuste que relacione una señal con la otra para que 
los valores sean equiparables. 

 

1.3. MARCO DE REFERENCIA 
 

1.3.1. Antecedentes 

 
¶ Un estudio comparativo de la variabilidad de la frecuencia del pulso y la variabilidad de 

la frecuencia cardíaca en sujetos sanos por Wang-Sen, WongWan- An, LuKung-Tai, 
LiuGau-Yang Chen, concluyo que: 

 

Tanto la variabilidad de la frecuencia cardíaca (HRV) como la variabilidad de la frecuencia 
del pulso (PRV) son medios no invasivos para la evaluación del control nervioso autónomo 
del corazón. Sin embargo, no se determina si PRV obtenido de cualquier mano puede ser 
el sustituto de HRV. Las medidas de HRV obtenidas de las señales electrocardiográficas y 
las medidas de PRV obtenidas de las ondas de pulso registradas de los dedos índices de 
ambas manos, se compararon en sujetos normales mediante el análisis de regresión lineal 
y el método de Bland y Altman. Correlaciones altamente significativas (P <0.001, 0.89 < r 
<1.0) se encontraron entre todas las medidas de HRV y las medidas de PRV 
correspondientes de ambas manos. Sin embargo, no hubo suficientes acuerdos en algunas 
medidas entre las comparaciones por pares entre HRV, PRV derecho y PRV izquierdo, 
excepto la frecuencia cardíaca y la potencia de frecuencia ultra baja (ULFP). El PRV de 
cualquier mano está cerca, pero no es el mismo que el HRV en sujetos sanos. El HRV, el 
PRV derecho y el PRV izquierdo no son sustitutos entre sí en sujetos normales, excepto 
la frecuencia cardíaca y la ULFP.  Dado que el HRV es generalmente aceptado como e l  
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método estándar para la evaluación de la modulación nerviosa autónoma de un sujeto, el 
PRV de cualquiera de las manos puede no ser adecuado para la evaluación de la 
modulación nerviosa autónoma cardíaca del sujeto (Wong et al., 2009). 

 
¶ El estudio ñCan PPG be used for HRV analysis?ò 

 
Se centra en la evaluación de las características de HRV comúnmente utilizadas calculadas 
a partir de señales PR, tanto en dominios de frecuencia como de tiempo. Esto se logró 
mediante la comparación de los parámetros derivados de HRV y PRV (incluidos HR y PR), 
utilizando la correlación de rango de Spearman (SRC), el error cuadrático medio de 
enrutamiento normalizado (NRMSE) y la prueba de suma de rango de Wilcoxon (Pinheiro, 
2016). 
 
Los resultados confirman que la mayoría de los índices de PRV pueden usarse como 
sustitutos de HRV basado en ECG en sujetos sanos en reposo, como se informa en la 
literatura. Se pueden observar resultados precisos en sujetos después del ejercicio, 
especialmente para aVL, aLF, HRV-PRV, Mean y SDNN. Sin embargo, en pacientes con 
enfermedades cardiovasculares (ECV), se encontró un rendimiento más bajo en la 
estimación de las características de PRV, con la excepción de las características 
mencionadas anteriormente, donde se lograron algunos resultados aceptables. Se 
identificaron y justificaron errores de baja concordancia y / o alta estimación con aHF, NN50 
y pNN50 (Pinheiro, 2016). 

 

¶ También, ñComparison of pulse rate variability with heart rate variability during 
obstructive sleep apneaò, estudio relacionado que investiga si la variabilidad de la 
frecuencia del pulso extraída de las formas de onda de la fotopletismografía del dedo 
(Pleth) puede ser el sustituto de la variabilidad de la frecuencia cardíaca de los intervalos 
RR de las señales de ECG durante la apnea obstructiva del sueño (OSA). 

 
La técnica de oximetría de pulso tiene el enorme potencial de ser fácilmente aceptada por 
los pacientes debido a su simplicidad y comodidad. A diferencia del ECG, la grabación de 
PPG requiere solo un sensor, lo que permitió el desarrollo de dispositivos menos costosos 
que pueden usarse en la vida diaria. Se ha demostrado que las medidas de la frecuencia 
del pulso derivadas de la fotopletismografía se correlacionan bien con las medidas de la 
frecuencia cardíaca derivadas del ECG. Además, PPG se ha utilizado con éxito como 
sustituto del ECG en el cálculo de las medidas de HRV en sujetos sanos. Los resultados 
del estudio respaldan los estudios previos de que PPG podría considerarse un sustituto del 
ECG durante la respiración normal en un sueño tranquilo. Sin embargo, se ha encontrado 
que los índices de PRV y HRV son significativamente diferentes durante la AOS. Por lo 
tanto, PRV no representa HRV durante OSA (Khandoker, Karmakar, & Palaniswami, 2011). 

 

¶ Hangsik Shin en su estudio ñAmbient temperature effect on pulse rate variability as an 
alternative to heart rate variability in young adultò concluye: 
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El uso de soluciones de atención médica domiciliaria, móvil o portátil ha aumentado y 
seguirá aumentando, al igual que el alcance de la supervisión y atención de la salud 
personal. Especialmente, la mayoría de los dispositivos portátiles incluyen un monitor 
cardíaco en forma de un detector de pulso. Debido a que un detector de pulso podría medir 
la frecuencia del pulso con un hardware simple junto con un algoritmo de procesamiento, 
se están desarrollando aplicaciones basadas en ondas de pulso para proporcionar una gran 
cantidad de información de salud individual (Shin, 2016). 
 
De esta investigación, se deduce que la temperatura ambiente podría inducir una diferencia 
entre HRV y PRV. Las diferencias se encontraron en las variables a corto plazo que reflejan 
la actividad parasimpática. Aunque esta investigación tiene ambigüedades como la 
cuantificación del efecto de la temperatura y los niveles de respiración, que esta 
investigación mejorará el conocimiento sobre cómo la temperatura ambiente podría afectar 
el PRV y proporcionará el diseño de mejores monitores de salud personal como parte de 
las tecnologías móviles de cuidado personal (Shin, 2016). 

 

¶ ñAn§lisis de Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca durante Estr®s y Relajaci·n 
empleando Señales Adquiridas con un Smartphoneò por Ruth V. Acero, Ezequiel 
Acero, Bersain A. Reyes2 

 
En este estudio, se analizaron índices de variabilidad de la frecuencia cardiaca, extraídos a 
partir del ECG de sujetos sanos en condiciones de control, estrés y relajación. Además, 
se compararon dichos índices con los obtenidos a partir de la señal de fotopletismografía 
de imagen (iPPG) con la videocámara de un smartphone comercial. 
 

Durante la prueba, se encontró un incremento significativo en la frecuencia cardiaca durante 
la etapa de estrés respecto a la de control, así como un posterior decremento significativo 
durante la etapa de relajación respecto a la de estrés. Como se ha reportado en la literatura, 
la frecuencia cardiaca promedio resulta un índice útil en el estudio de pruebas de estrés 
cognitivo, como la prueba de Stroop. El empleo del spinner pareciera no ser más efectivo 
que la recuperación fisiológica esperada para reducir el estrés producido por la prueba 
debido a que no se encontraron diferencias significativas con respecto a la etapa de control 
(Acero, 2017). 
 

Con respecto a los índices en la frecuencia, se encontró un incremento significativo en los 
componentes de baja frecuencia durante la prueba de Stroop en concordancia con lo 
encontrado en otros estudios. Sin embargo, también se encontraron diferencias 
significativas en los componentes de alta frecuencia. No se encontraron diferencias 
significativas en los componentes de frecuencia entre las etapas de estrés y relajación, lo 
cual pudiera indicar la ineficacia de emplear el spinner para dicho fin. Se encontró un 
incremento en la aleatoriedad de la señal de HRV y PRV durante la etapa de estrés respecto 
al control, pero no un decremento significativo durante la relajación respecto a la de estrés 
empleando HRV, aunque si empleando PRV. Lo anterior pareciera indicar una modificación 
en el balance entre la modulación simpática y parasimpática debida al estrés, así como la 
ineficacia de emplear el spinner debido a que no se alcanzó la aleatoriedad obtenida 
durante la etapa de control (Acero, 2017). 
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1.3.2. Marco teórico 
 

1.3.2.1. Fotopletismografía 
 
Es la determinación pletismográfica en la que se mide la intensidad de la luz reflejada por 
la superficie de la piel y de los hematíes que están debajo para determinar el volumen de 
sangre del área respectiva. Existen dos tipos, por transmisión y por reflectancia (Virtual, 
2017). 
 
Con el método de la fotopletismografía se puede conocer el volumen de un cuerpo, 
estableciendo la cantidad de luz que refleja. Además, este método presenta la ventaja de 
ser una medición no invasiva, es decir, aquellas mediciones que no penetran la piel del 
paciente (SinBanda, 2018). 
 
La fotopletismografía (conocida también como PPG) puede suministrar el valor de la 
frecuencia de pulso a través del registro y análisis de una señal de origen óptico. Esta señal 
es obtenida en un conducto vascular, y es expresada por el cambio del volumen sanguíneo 
ocasionado por el bombeo del corazón. Este procedimiento se aprovecha para monitorizar 
la frecuencia de pulso a través del análisis de señales luminosas de longitudes de onda 
específicas (SinBanda, 2018). 
 

La forma de onda PPG contiene un componente de CC y CA. El primero se debe al 
componente de volumen sanguíneo no pulsátil y a la atenuación en los tejidos que rodean 
las arterias, lo que produce una señal que cambia lentamente. El segundo es atribuible al 
componente pulsátil de los vasos, es decir, el pulso arterial, que es causado por el latido 
del corazón (Gil, 2010). 

 

Figura 1.1. Señal de PPG. Tomado de (Ávalos, 2015). 

 

1.3.2.2. Electrocardiografía 
 
Es una prueba que registra la actividad eléctrica del corazón que se produce en cada latido 
cardiaco. Esta actividad eléctrica se registra desde la superficie corporal del paciente y se 
dibuja en un papel mediante una representación gráfica o trazado, donde se observan 
diferentes ondas que representan los estímulos eléctricos de las aurículas y los ventrículos.
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El aparato con el que se obtiene el electrocardiograma se llama electrocardiógrafo (M. 
Rodríguez, 2017). 
 
 

Figura 1.2. Señal de ECG. Tomado de (Galan, 2010). 

 

1.3.2.3. Variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV) 
 
Se define como la variación de la frecuencia del latido cardiaco durante un intervalo de 
tiempo definido con anterioridad en un análisis de períodos circadianos consecutivos. La 
manera habitual de medir esta variabilidad es a partir del electrocardiograma (ECG), donde 
se detecta cada una de las ondas R y se calcula el tiempo entre las diferentes ondas R 
consecutivas o intervalo RR. Este intervalo RR mide el período cardíaco y la función inversa 
mide la frecuencia cardiaca. La serie de intervalos RR es lo que se llama HRV (Rodas et al., 
2008). 
 

El análisis de HRV es una de las técnicas no invasivas más utilizadas para la evaluación 
del sistema nervioso autónomo (SNA). La variabilidad de la frecuencia cardíaca describe 
las variaciones entre intervalos consecutivos entre latidos. Ambas ramas simpáticas y 
parasimpáticas del SNA están involucradas en la regulación de la frecuencia cardíaca (FC). 
La actividad del sistema nervioso simpático (SNS) aumenta la FC y disminuye la HRV, 
mientras que la actividad del sistema nervioso parasimpático (PNS) disminuye la FC y 
aumenta el HRV (Berntson, 1997). 
 
Por lo general, el componente oscilatorio más notorio de la HRV es la arritmia sinusal 
respiratoria (RSA), donde la estimulación del nervio vago se corta durante la inhalación y, 
por lo tanto, la FC aumenta durante la inhalación y disminuye durante la exhalación 
(Berntson, 1997). 
 
Este componente de alta frecuencia (HF) de HRV se centra así en la frecuencia respiratoria 
y se considera que varía de 0,15 a 0,4 Hz. Otro componente conspicuo de HRV es el 
componente de baja frecuencia (LF) que varía de 0.04 a 0.15 Hz. El componente de HF 
está mediado casi exclusivamente por la actividad de PNS, mientras que el componente de 
LF está mediado por las actividades de SNS y PNS y también está afectado por la actividad 
baroreflex (Berntson, 1997). Sin embargo, se considera que el origen de las oscilaciones 
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de LF está dominado por SNS y la potencia normalizada del componente de LF podría 
usarse para evaluar la actividad eferente simpática (Malpas & Maling, 1990). 
 

Las fluctuaciones por debajo de 0.04 Hz, por otro lado, no se han estudiado tanto como las 
frecuencias más altas. Estas frecuencias se dividen comúnmente en bandas de muy baja 
frecuencia (VLF, 0.003-0.04 Hz) y ultra baja frecuencia (ULF, 0-0.003 Hz), pero en el caso 
de grabaciones a corto plazo, la banda ULF generalmente se omite (Thakor, Webster, & 
Tompkins, 2001). 
 
1.3.2.4. Detección de QRS 
 

El objetivo en el análisis de variabilidad de la frecuencia cardíaca es examinar el ritmo 
sinusal modulado por el sistema nervioso autónomo. Por lo tanto, uno debería detectar 
técnicamente los tiempos de ocurrencia de los potenciales de acción del nodo SA, que 
inician cada latido cardíaco. Sin embargo, en aplicaciones prácticas, esto no es posible. En 
cambio, el electrocardiograma (ECG) se registra colocando dos o más electrodos en 
contacto con la piel y este detecta los latidos del corazón. La actividad observable más 
cercana en el ECG en comparación con la activación del nodo SA es la onda P resultante 
de la despolarización auricular. Sin embargo, la relación señal-ruido de la onda P es 
claramente menor que la del complejo QRS fuerte que resulta principalmente de la 
despolarización ventricular. Por lo tanto, el período de latidos cardíacos se evalúa 
comúnmente como la diferencia de tiempo entre los complejos QRS fácilmente detectables. 
Un detector QRS típico consiste en una parte de preprocesamiento seguida de una regla 
de decisión. Se han propuesto varios detectores QRS diferentes en las últimas décadas 
(Tompkins, 1985). 
 

La precisión de las estimaciones del tiempo de ocurrencia de la onda R a menudo se 
requiere de 1 a 2 ms y, por lo tanto, la frecuencia de muestreo del ECG debe ser de al 
menos 500-1000 Hz (Thakor, Webster, & Tompkins, 1983). Si la frecuencia de muestreo 
del ECG es inferior a 500 Hz, los errores en los tiempos de ocurrencia de la onda R pueden 
causar una distorsión crítica en los resultados del análisis HRV, especialmente en las 
estimaciones de espectro (Porras & Bernal, 2019). La distorsión del espectro es aún mayor 
si la variabilidad general en la frecuencia cardíaca es pequeña (Jeria & Hernandez, 2011). 

 

Figura 1.3. Ondas de ECG. Tomado de (Empendium, s. f.).
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1.3.2.5. Detección de pulso 
 

La fotopletismografía es una técnica que sirve para monitorear los cambios en el volumen 
sanguíneo en el lecho microvascular del tejido. Poco después de que el complejo QRS 
aparece en el ECG, la sístole ventricular genera una onda de pulso que conduce a un 
aumento rápido de la presión arterial y el volumen sanguíneo, este cambio se ve por el 
fuerte aumento de la onda del pulso. La disminución posterior corresponde a la diástole 
cardíaca y puede contener un pico secundario, la denominada muesca dicrótica, que se 
atribuye al cierre de la válvula aórtica. El intervalo pulso a pulso (intervalo PP) se define 
como un intervalo de tiempo entre la parte ascendente de dos ondas de pulso 
consecutivas (Jeria & Hernandez, 2013). El uso de PRV como un sustituto de HRV podría 
ser útil en aplicaciones donde el ECG no está disponible o cuando está plagado de 
artefactos eléctricos (Martin, 2003). Además, dado que la PPG también nos permite 
derivar parámetros fisiológicos como la oxigenación de la sangre y la frecuencia 
respiratoria, el uso de PRV en lugar de HRV podría ser particularmente adecuado en 
aquellas aplicaciones donde se requiere la adquisición simultánea de muchas señales. 

 

Figura 1.4. Señal de ECG, PPG y definiciones de tiempo de 
transmisión de pulso. Tomado de (González, Velandia, 

Guaqueta, & Fuentes, 2016). 

 
Dependiendo de la velocidad de la onda del pulso y la ruta vascular desde el corazón, hay 
un retraso entre cada complejo QRS y el inicio de su onda de pulso correspondiente. El 
retraso se llama tiempo de tránsito del pulso (PTT) y se correlaciona negativamente con la 
presión arterial, la rigidez arterial y la edad. La variabilidad fisiológica en PTT causa 
desviación entre los intervalos PP y los intervalos RR. Dado que los intervalos PP y RR no 
son iguales, siempre es mejor usar el término variabilidad de la frecuencia del pulso (PRV) 
en lugar de variabilidad de la frecuencia cardíaca (HRV) cuando se usa la medición de PPG. 
La usabilidad y precisión de PRV como una estimación de HRV ha sido ampliamente 
estudiada (Jeria & Hernandez, 2013). 
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1.3.2.6. Preprocesador de datos 
 
El preprocesamiento cuidadoso de los datos del intervalo RR, es muy importante antes de 
analizar o interpretar los datos de HRV. Cualquier artefacto en la serie temporal del intervalo 
RR puede interferir significativamente en el análisis de estas señales. Los artefactos dentro 
de las señales de HRV se pueden dividir en artefactos técnicos y fisiológicos. Los artefactos 
técnicos incluyen detecciones complejas QRS faltantes, extra o desalineadas. Estos 
artefactos pueden deberse al ruido de medición o a la incompetencia del algoritmo de 
detección. Los artefactos fisiológicos incluyen latidos ectópicos y eventos arrítmicos (Jeria 
& Hernandez, 2015). 
 

1.3.2.7. Métodos de análisis de HRV 
 

¶ Métodos de dominio de tiempo 
 

Los métodos en el dominio del tiempo se derivan de los valores del intervalo RR latido a 
latido en el dominio del tiempo. Deja que la serie de tiempo del intervalo RR incluya 
intervalos de tiempo N sucesivos, es decir RR = (RR1, RR2, é, RRn). El intervalo RR medio 
y la frecuencia cardíaca media HR se definen como: 

 

 
Ecuación 1.1. Valor promedio de intervalos RR. Tomado de (Thakor, 

2018). 

 
 

 
Ecuación 1.2. Valor de frecuencia cardiaca promedio. Tomado de 

(Thakor, 2018). 

 
donde RRn denota el valor del n intervalo RR. Existen varios parámetros de variabilidad de 
la frecuencia cardíaca que miden la variabilidad dentro de los intervalos de tiempo RR en 
el dominio del tiempo. La desviación estándar de los intervalos RR (SDNN) se define como: 
 

 
Ecuación 1.3. Desviación estándar de los intervalos RR. Tomado de 

(Thakor , 2018). 

 

SDNN refleja la variación general (tanto a corto como a largo plazo) dentro de la serie de 
tiempo del intervalo RR, mientras que la desviación estándar de las sucesivas diferencias 
de intervalo RR (SDSD) dada por: 
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Ecuación 1.4. Desviación estándar de las sucesivas diferencias de 
intervalo RR. Tomado de (Thakor , 2018). 

 

es una medida de la variabilidad a corto plazo (latido por latido). Para las series RR 
estacionarias E{DeltaRRn} = E{RRn + 1} ï E{RRn} = 0 y SDSD es igual al cuadrado medio 
raíz de las diferencias sucesivas (RMSSD) dado por: 

 

 
Ecuación 1.5. Variabilidad a corto plazo de los intervalos RR. Tomado de 

(Thakor , 2018). 

 

Otra medida calculada a partir de las diferencias de intervalo RR sucesivas es el NN50, que 
es el número de intervalos sucesivos que difieren más de 50 ms o la cantidad relativa 
correspondiente. 

 

 
Ecuación 1.6. Número de intervalos sucesivos RR que difieren más de 50 

ms. Tomado de (Thakor , 2018). 

 

¶ Métodos geométricos 
 
Además de las medidas estadísticas anteriores, hay algunas medidas geométricas que se 
calculan a partir del histograma del intervalo RR. El índice triangular HRVi se obtiene como 
la integral del histograma (es decir, el número total de intervalos RR) dividido por la altura 
del histograma que depende del ancho del contenedor seleccionado. Para obtener 
resultados comparables, se recomienda un ancho de depósito de 1/128 s (Hernández et al., 
2016). 
 

Otra medida geométrica es el TINN, que es el ancho de línea de base del histograma RR 
evaluado mediante interpolación triangular. 
 

El índice de estrés de Baevsky (SI) se calcula de acuerdo con: 

 

 
Ecuación 1.7. El índice de estrés de Baevsky. Tomado de (Saturno-

Hernández, 2016). 
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donde AMo es la llamada amplitud de modo presentada en porcentaje, Mo es el modo (el 
intervalo RR más frecuente) y MxDMn es el alcance de variación que refleja el grado de 
variabilidad del intervalo RR. El modo Mo simplemente se toma como la mediana de los 
intervalos RR. El AMo se obtiene como la altura del histograma del intervalo RR 
normalizado (ancho del contenedor 50 ms) y MxDMn como la diferencia entre los valores 
del intervalo RR más largo y corto. Para hacer que el SI sea menos sensible a los cambios 
lentos en la frecuencia cardíaca media (lo que aumentaría el MxDMn y la AMo más baja), 
la tendencia de frecuencia muy baja se elimina de la serie de tiempo del intervalo RR 
mediante el método de suavidad previa (Hernández et al., 2016). Además, la raíz cuadrada 
de SI se toma para transformar la distribución de cola de los valores de SI hacia la 
distribución normal (Thakor, 2018). 
 

 

Figura 1.5. Cálculo de medidas geométricas de HRV. Ttomado 
de (Koenig, 2013). 

 

¶ Métodos de dominio de frecuencia 
 
En los métodos de dominio de frecuencia, se calcula una estimación de densidad de 
espectro de potencia (PSD) para la serie de intervalos RR. Los estimadores de espectro 
regulares suponen implícitamente el muestreo equidistante y, por lo tanto, la serie de 
intervalos RR se convierte en series muestreadas equidistantemente mediante métodos de 
interpolación antes de la estimación del espectro. En el análisis de variabilidad de la 
frecuencia cardíaca, el espectro generalmente se estima utilizando métodos basados en 
la transformación rápida de Fourier (FFT) o métodos basados en modelos paramétricos 
autorregresivos (AR). La ventaja de los métodos basados en FFT es la simplicidad de 
implementación, mientras que el espectro AR produce una resolución mejorada, 
especialmente para muestras cortas. Otra propiedad del espectro AR que lo ha hecho 
popular en el análisis HRV es que puede factorizarse en componentes espectrales 
separados (Rodríguez, 2006). 



La información presentada en este documento es de exclusiva responsabilidad de los autores y no 
compromete a la EIA. 
 

 
 

Figura 1.6. Estimaciones del espectro HRV. Tomado de 
(Asahina, 2010). 

 

Las bandas de frecuencia generalizadas en caso de registros de variabilidad de la 
frecuencia cardíaca a corto plazo son la frecuencia muy baja (VLF, 0ï0.04 Hz), la frecuencia 
baja (LF, 0.04ï0.15 Hz) y la frecuencia alta (HF, 0.15ï0.4 Hz). Las medidas de dominio de 
frecuencia extraídas de una estimación de espectro para cada banda de frecuencia incluyen 
potencias absolutas y relativas de las bandas VLF, LF y HF; Potencias de banda LF y HF 
en unidades normalizadas; la relación de potencia LF / HF; y frecuencias máximas para 
cada banda (Rodríguez, 2004). 
 

¶ Métodos no lineales 
 
Teniendo en cuenta los complejos sistemas de control del corazón, es razonable suponer 
que los mecanismos no lineales están involucrados en la regulación de la frecuencia 
cardíaca. Las propiedades no lineales de HRV se han analizado utilizando medidas como 
la gráfica de Poincaré (Pablo & Bohórquez, 2012), entropía aproximada y muestral (Altuve, 
2014), análisis de fluctuación de tendencia (Gómez, 2012), dimensión de correlación 
(Gómez, 2000) y los gráficos de recurrencia (Pablo & Bohórquez, 2012). 
 

1.3.2.8. Modelo por regresiones múltiples 
 
El modelo por regresiones múltiples esta dado por: 
 
 

ὣ = ὄὢ + Ὗ 
 

Ecuación 1.8. Regresión lineal. Tomado de (Castro, López, & Suriñach, s. 
f.) 

 
En donde Y, es un vector de N observaciones de la variable endógena, X es una matriz 
de tamaño k por N con los valores observados en las k variables de entrada. B es un 
vector de dimensi·n k que contiene los par§metros ɓ del modelo de regresi·n y finalmente 
U es un vector de tamaño N que posee las perturbaciones de cada ecuación (Castro et 
al., s. f.). Este vector B puede ser calculado a través del método de mínimos cuadrados 
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ordinarios (MCO), el cual estima los par§metros ɓj del modelo, este m®todo que minimiza 
la suma de cuadrados de las diferencias entre los valores reales y los estimados de la 
variable Y, es decir que, hace mínima la suma de los cuadrados de los residuos. Este 
método esta dado por la ecuación 1.9 (Castro et al., s. f.). 

 

ὄǶ = (ὢὝ Ͻ ὢ) 1 Ͻ (ὢὝ Ͻ ὣ) 
Ecuación 1.9. Método de mínimos cuadrados ordinarios. Tomado de 

(Castro et al., s. f.). 

 

Para este método, existe un criterio de exclusión y se da cuando (ὢὝ Ͻ ὢ) 1 no existe, es 
decir, cuando el determinante de ὢὝ Ͻ ὢ sea igual a cero, eso sucede cuando existen dos 

columnas en la matriz ὢ que son linealmente dependientes. 
 

1.3.2.9. Precisión de modelos 
 

La precisión de modelo se puede cuantificar a través de los siguientes índices: 
 

¶ Sesgo fraccional (FB) 
 
Permite calcular la sobreestimación de los datos o subestimación de los datos. 
 

 

Ecuación 1.10. Sesgo fraccional. Tomado de (Chang & Hanna, 2004) 

 

¶ Error cuadrático medio normalizado (NMSE) 
 
Este índice permite cuantificar el error en función de la magnitud de los datos. 

 
 

 

Ecuación 1.11. Error cuadrático medio normalizado. Tomado de (Chang & 
Hanna, 2004) 

 

¶ Varianza geométrica (VG) 

 
Permite saber si los datos en general tienen la misma varianza. 
 

 
Ecuación 1.12. Varianza geométrica. Tomado de (Chang & Hanna, 2004) 

 

¶ Coeficiente de determinación ajustado (R2) 
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Este índice permite medir que tan buena es la predicción respecto a el valor real. 
 

 
Ecuación 1.13. Coeficiente de determinación R2. Tomado de (Melillanca, 

2018) 

 

¶ Error cuadrático medio (MSE) 
 

Se define como la diferencia entre el valor esperado y el valor real elevado al cuadrado. 

Ecuación 1.14. Error cuadrático medio. Tomado de (Martinez, 2020). 

 

¶ Distancia cuadrática media (RMSE) 
 

Muestra a una escala m§s ñrealò el error, debido a que, el MSE se encuentra elevado al 
cuadrado 
 

 
 

Ecuación 1.15. Raíz del error cuadrático medio. Tomado de (Martinez, 
2020). 

 

¶ Precisión no emparejada de la concentración máxima (UAPC2) 
 

También conocido como factor de plasticidad, indica la sensibilidad del modelo frente al 
10% de los datos máximos. 
 

 
Ecuación 1.16. Precisión no emparejada de la concentración máxima. 

Tomado de (Park & Seok, 2007). 

 

Donde K se calcula hallando el valor absoluto de la diferencia del 10% de los datos máximos 
de entrada respecto a la predicción de dichos puntos. 
 

Para las ecuaciones 1.10, 1.11, 1.12, 1.13, 1.14 y 1.15, Yd son los datos de entrada, Yr son 
los datos de la predicción y N es el número total de datos. 
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1.3.2.10. Transformada de Fourier discreta. 
 

La transformada de Fourier se emplea para caracterizar sistemas lineales y obtener las 
frecuencias fundamentales de las ondas. De manera básica, la transformada de Fourier 
busca tomar cualquier señal compleja y transformarla en la sumatoria de muchas ondas 
seno y coseno, esto se puede observar claramente en la figura 1.7, en donde se 
descompone una onda en la sumatoria de dos ondas seno (Parker, 2010). 
 

Ecuación 1.17. Formulación básica de la transformada de Fourier. 
Tomada de (Bobadilla, Gómez, & Bernal, 1999) 

 

En la ecuación 1.17, podemos observar la ecuación de la transformada de Fourier para 
tiempo discreto en donde N es el número total de muestras que se va a estudiar en la 
ventana, T es el periodo y se define como el inverso de la frecuencia de muestreo, n es el 
índice de la frecuencia cuyo valor queremos obtener y finalmente m(kT), indica la muestra 
tomada en el instante kT de la ventana. 

Figura 1.7. Ejemplo de descomposición de una señal compleja 
en sumatorio de señales simples. Tomado de (Bobadilla, 1999). 

 

 
1.3.2.11. Redes neuronales 
 
Las redes neuronales se pueden definir de múltiples maneras y enfoques, así pues, 
podemos explicar las redes neuronales como métodos computacionales que están 
inspirados en las redes neuronales de los sistemas biológicos. Estos métodos permiten 
tener modelos matemáticos complejos que se componen de diferentes niveles y elementos, 
permiten la clasificación de datos, detección de patrones y predicción de eventos futuros 
(MathWorks, s. f.-a). 
 
 
Las grandes ventajas de las redes neuronales se atribuyen a su capacidad de aprendizaje 
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adaptativo el cual, se logra a través ejemplos y entrenamiento y sus resultados se pueden 
obtener en tiempo real. Por otro lado, las redes neuronales poseen una gran tolerancia a 
fallos, es por esto que la información que tiene ruido no afecta al funcionamiento de la red 
y esta seguiría funcionando a pesar de que gran parte de esta esté afectada (Acevedo, 
Serna, & Serna, 2017). 
 

Los elementos básicos de una red neuronal se pueden observar en la figura 1.8, la capa de 
entrada (inputs layer) está definida como el número de entradas que entran al sistema, las 
capas ocultas (hidden layers) son aquellas capas que no tienen contacto directo con el 
exterior y finalmente las capas de salida (output layer), arrojan las salidas de la red neuronal. 
Es relevante mencionar que cada neurona posee un peso generalmente numérico 
asociado, el cual permite que la red tenga una mejor utilidad y tenga una memoria (Acevedo, 
2017). 
 
 
 

 

Figura 1.8. Estructura general de una red neuronal. Tomado de 
(MathWorks, n.d.). 

 

 
Existen diferentes tipos de aprendizaje para las redes neuronales, estos se dividen en dos 
categorías, la primera es el aprendizaje supervisado que a su vez se divide en 
aprendizaje por tolerancia al error, aprendizaje por refuerzo y aprendizaje estocástico, y la 
segunda es el aprendizaje no supervisado. Es importante mencionar que en el 
aprendizaje por tolerancia al error se desea minimizar la diferencia entre la salida y la 
respuesta deseada, esto se realiza a través de la modificación de los pesos de la red 
(Acevedo, 2017). 
 
Como se puede observar en la figura 1.9, el aprendizaje de una red neuronal depende de 
tres cosas, el forward propagation la cual sucede cuando todos los datos de entrada pasan 
a través de todas las neuronas, se le atribuyen sus respectivas transformaciones con sus 
pesos. La función loss, también denominada error, esta se atribuye a la precisión con la 
que la predicción o clasificación se realizó, según esta función de perdida se modifican los 
pesos de la red, y finalmente el backward propagation, que está relacionada con el retorno 
de la informaci·n hacia ñatr§sò para la modificación de los pesos de manera secuencial 
según la función loss (Torres, 2018). 
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Figura 1.9. Aprendizaje de una red neuronal. Tomado de 

(Torres, 2018). 

 

¶ Funciones de activación 
 
La función de activación de una red neural sirve para introducir la no linealidad de las capas 
de la red, esta se aplica a la salida de cada neurona y funciona como una especie de filtro 
que depende de la aplicación de la red, algunas de las funciones de activación son, por 
ejemplo, la función tangente hiperbólica (Tanh), como se puede observar en la figura 1.10, 
su rango de trabajo puede ir de -1 a 1, esta función trabaja de manera óptima en los rangos 
de números negativos. Además de esta, existen otras funciones de activación como por 
ejemplo la RELU (por sus siglas en ingles unidad lineal rectificada), la softmax, la sigmoidea, 
el escalón, la linear, entre otras (Torres, 2018) (Acevedo, 2017). 
 
 

Figura 1.10. Función de activación Tanh. Tomado de (Torres, 
2018). 

 

 
¶ Red Multi-Layer Perceptrón (MLP) 
 
Un perceptrón hace referencia a la forma más simple de una neurona es decir una capa 
que posee solamente una neurona, cuando hablamos de una red multi-layer perceptrón 
hablamos de una red neuronal que posee capa de entrada, múltiples neuronas ocultas y 
una capa de salida, básicamente como se observa en la figura 1.8 (Torres, 2018).
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¶ Red neuronal recurrente (RNN) 
 
Las redes neuronales recurrentes son las redes que poseen una retroalimentación sobre la 
salida, es decir en un instante de tiempo la red recibe un dato de entrada y la salida anterior, 
es por esto que, este tipo de redes poseen cierta memoria que permite que la red se 
mantenga en contexto, lo que le otorga más precisión a la red cuando realiza la predicción 
(Torres, 2019). 
 
Un tipo de RNN es la llamada red Long-Short Term Memory o LSTM, que son redes que 
permiten tener una memoria a largo plazo, ya que esta deposita su información en una 
ñmemoriaò en donde se puede leer, escribir o borrar datos de esta, por medio de compuertas 
como se puede observar en la figura 1.11, donde x es la entrada, la compuerta ñForgetò (f) 
permite olvidar datos de la memoria, ñUpdateò(i y g) añade datos a la memoria y ñoutputò (o) 
permite leer la memoria c y tener una salida h (Torres, 2019). 

 

Figura 1.11. Estructura interna de una red LSTM, tomado de 
(MathWorks, s. f.-b). 

 
 
 

¶ Parámetros de la red neuronal 
 

Para el entrenamiento de la red neuronal se tienen en cuenta los parámetros presentados 
en la tabla 1.1. 
 

Tabla 1.1. Parámetros para el entrenamiento de la red neuronal. Adaptada de (MathWorks, s. 
f.-b) 

 
Parámetros 

 
Definición 

Número de máximo de 
épocas 

Número de veces que se recorre por 
completo de todo el algoritmo de 
entrenamiento. 

Tamaño del mini lote 
Un mini lote hace referencia a un 
subconjunto de los datos de entrenamiento, 
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 que se toman para validar la función de 
perdida y modificar los pesos de la red. 

 

 

 
Tasa de aprendizaje inicial 

Determina la magnitud del cambio de los 
pesos, es decir, si la tasa de aprendizaje es 
muy alta, la red aprende rápidamente, pero 
puede hacer que la red diverja. Por el 
contrario, si la tasa de aprendizaje es muy 
baja entonces el tiempo de entrenamiento 
aumentará. Este parámetro debe tener un 
valor entre 0 y 1. 

Descenso de gradiente 
estocástico 

Algoritmo que con cada iteración modifica los 
pesos para minimizar la función de perdida. 
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2. METODOLOGÍA 
 

2.1. ADQUIRIR UN BANCO DE SEÑALES DE ECG Y PPG PERTINENTE PARA 
LA EXTRACCIÓN DE LAS MEDIDAS DE VARIABILIDAD 

 
La primera etapa del trabajo consistió en la búsqueda de una base de datos, que cumplieran 
con la mayor parte de las siguientes características numeradas del 1 al 6, siendo la número 
1 la de mayor relevancia y 6 la de menor relevancia: 
 

1. Contener como mínimo datos de electrocardiografía y fotopletismografía de un 
mismo sujeto adquiridos simultáneamente. 

 

2. Tener por lo menos un intervalo de tiempo de 4 min de registro de datos, para poder 
adquirir la mayor cantidad de índices posibles. 

 

3. Por el conocimiento que se tiene de estos análisis, la base de datos debe poseer 
el registro de al menos 30 personas. 

 

4. Las señales fueron obtenidas de pacientes que se encontraban en condición de 
reposo. 

 

5. Las señales tienen una morfología adecuada, es decir, sin mucha interferencia y 
con el menor ruido por agentes externos posible. 

 

6. Las señales fueron muestreadas a por lo menos 500Hz. La precisión de las 
estimaciones del tiempo de ocurrencia de la onda R a menudo se requiere que sea 
de 1 a 2 ms y, por lo tanto, la frecuencia de muestreo del ECG debe ser de al menos 
500 a 1000 Hz. Si la frecuencia de muestreo del ECG es inferior a 500 Hz, los errores 
en los tiempos de aparición de la onda R pueden causar una distorsión crítica en los 
resultados del análisis de HRV, especialmente en la estimación del espectro. La 
distorsión del espectro es aún mayor si la variabilidad general en la frecuencia 
cardiaca es pequeña (Thakor et al., 1983). 

 

Posteriormente, se realizaron diferentes algoritmos en Matlab® para la adaptación de las 
bases de datos encontradas en formatos iguales, de la siguiente manera: 
 

1. Se delimitaron los datos para garantizar un mismo rango de tiempo (8 min) en la 
señal de ECG y PPG. 

 

2. Se organizaron en dos archivos separados los datos de ECG y PPG en forma de 
columnas. 

 
3. De requerirse, re-muestrear la señal con ayuda del software, para tener una 

frecuencia igual a 1000 Hz (la función cambia la frecuencia de muestreo de una 
secuencia a cualquier velocidad que sea proporcional a la original por una 
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proporción asignada) (MathWorks, s. f.-d). 
 

Por otro lado, se realizó un pretratamiento de la señal a través de algoritmos realizados en 
Matlab®, para observar la calidad de la señal y realizar sus respectivas modificaciones de 
la siguiente manera: 
 

1. Se separaron las señales de PPG y ECG en intervalos de 5 segundos y empleando 
una interfaz en Matlab® se realizó la visualización de cada segmento para luego ser 
etiquetado manualmente como malo, bueno o excelente. 

 

2. Se reemplazaron los segmentos etiquetados como malos, por un segmento 
excelente, y posteriormente se suavizó la señal con un filtro de media móvil para 
minimizar los cambios abruptos en los puntos de unión donde se reemplaza el 
segmento. 

 

3. Se anexó en cada archivo, un vector columna con los tiempos de muestreo y otro 
de etiquetas, que proporcionarán información sobre los tramos de las señales que 
se encuentran en buen y en mal estado. 

 

2.2. ESTABLECER LAS CARACTERÍSTICAS DE COMPARACIÓN ENTRE LA 
SEÑAL DE HRV Y PRV DERIVADAS DE LA ELECTROCARDIOGRAFÍA Y 
LA FOTOPLETISMOGRAFÍA POR MEDIO DE UN ALGORITMO QUE 
SELECCIONE AUTOMÁTICAMENTE ESTAS CARACTERÍSTICAS Y 
MUESTRE LOS RESULTADOS DE LA SIMILITUD 

 
Para la obtención de HRV, se implementó el código de Matlab® realizado por Hooman 
Sedghamiz en 2014, el cual detecta la posición y amplitud de picos R de la señal de ECG, 
esto porque usualmente dichos picos se toman para el análisis de estas medidas por su 
pronunciación en la onda. Este código se basa en el algoritmo de Pan Tompkins 
(Tompkins, 1985) que cuenta de los siguientes pasos: 
 

1. Preprocesamiento de la señal: en la cual se realizó un filtrado de la señal con unas 
frecuencias de corte de 5 y 15Hz, seguidamente se hizo una derivación de la señal 
para resaltar el completo QRS y se elevó al cuadrado. Luego de esto se realizó un 
promedio para quitar las señales de alta frecuencia, consideradas como ruido 
(Sedghamiz, 2014). 

 

2. Regla de decisión: el algoritmo realizó una diferenciación de los picos R de una onda 
T muy pronunciada o de un ruido en la señal, esto se realizó a través de 
algoritmos de umbrales adaptativos y reglas de decisión, en donde se tuvo en 
cuenta los tiempos transcurridos entre picos detectados para determinar ausencia 
de complejos QRS, posibles ondas T pronunciadas o ruidos en la señal, además 
de esto se midió la pendiente de la onda en donde se presenta el pico para lograr 
diferenciar entre la onda T pronunciada y un complejo QRS. Todo lo anteriormente 
mencionado se realizó con el fin de evitar los falsos positivos y optimizar el 
funcionamiento del algoritmo, asegurando seleccionar de forma correcta el pico de 
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la onda R (Sedghamiz, 2014). 
 
Para la señal de PPG se implementó el algoritmo para determinar los puntos fiduciales, es 
decir, la ubicación de los valles, picos, puntos de máxima pendiente, puntos de intersección 
y finalmente nodos dicróticos. En este se usó códigos probados anteriormente en la 
Universidad EIA que incluyen el c·digo ñdelineateò de BN Li, MC Dong & MI Vai en 2010 y 
ñmovingò de Aslak Grinsted en 2004. De este algoritmo se toma la ubicación de los puntos 
de máxima pendiente de PPG, porque brindan mayor exactitud a la hora de identificar un 
ciclo cardiaco; ya que al ser una onda ñsuaveò su amplitud máxima cuenta con más de un 
punto, lo que afectaría al tiempo real de variación (Gómez, 2015).  
 
Teniendo la ubicación de los picos R del ECG y los puntos de máxima pendiente del PPG, 
se procedió a encontrar los tiempos en los que ocurren estos eventos y posteriormente se 
realizó la diferencia de los tiempos de los picos R, para encontrar la variabilidad cardiaca y 
la diferencia de los tiempos en donde se dan los puntos de máxima pendiente para 
encontrar la variabilidad de pulso. 
 
Después de tener estas dos señales, de toda la base de datos, se procedió a realizar un 
algoritmo para determinar algunos de los índices descritos en Kubios, una compañía 
especializada en desarrollar softwares para análisis detallado de variabilidad cardiaca 
(Kubios, 2016). 
 

Basados en lo anteriormente mencionado, se calcularon los índices descritos en la tabla 
2.1, 2.2, 2.3 y 2.4, programando un algoritmo en Matlab®; esto de acuerdo con el intervalo 
de tiempo en el cual se deseaban calcular dichos valores tanto para la señal de HRV como 
para la señal de PRV, debido a que al reducir el intervalo no es recomendable calcular 
algunos de estos por la cantidad de datos requeridos (Thakor, Webster, & Tompkins, 2001). 
Sumado a esto al reducir el intervalo de tiempo en que se calculan los índices, se tienen mayor 
cantidad de intervalos que puede aumentar la cantidad de datos para el cálculo del modelo. 
 

Tabla 2.1. índices calculados cada 4 min. 

Índices 
temporales 

Índices 
geométricos 

Índices no 
lineales 

Índices 
frecuenciales 

Num latidos HRVi Poincaré Ptotal 

HRV o PRV prom TINN ApEm VLF 

HR prom SI SapEm LF 

HRmax-HRmin  FDA HF 

SDNN   LFn 

SDSD   HFn 

RMSSD   HF/LF 

PNN50    

 
Tabla 2.2. índices calculados cada minuto 

Índices 
temporales 

Índices 
geométricos 

Índices no 
lineales 

Num latidos HRVi Poincaré 
HRV o PRV prom TINN ApEm 

HR prom SI FDA 
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HRmax-HRmin   

SDNN   

SDSD   

RMSSD   

PNN50   

 
Tabla 2.3. índices calculados cada 10 s 

Índices temporales 
Índices no 

lineales 

Num latidos Poincaré 

HRV o PRV prom ApEm 

HR prom  

HRmax-HRmin  

SDNN  

SDSD  

RMSSD  

PNN50  

 
Tabla 2.4. índices calculados cada 5 s 

Índices temporales Índices no lineales 

Num latidos Poincaré 

HRV o PRV prom ApEm 

HR prom  

HRmax-HRmin  

SDNN  

SDSD  

RMSSD  

PNN50  

 

Los índices temporales calculados fueron: 

¶ Num latidos: se refiere al número de picos (en el ECG) o número de puntos de 
máxima pendiente (en el PPG) detectados en ese intervalo de tiempo.  

¶ HRV o PRV prom: describe el promedio de la señal de HRV o PRV descrito en 
la ecuación 1.1. 

¶ HR prom: es la frecuencia cardiaca promedio, explicado en la ecuación 1.2. 

¶ HRmax-HRmin: definida como la diferencia de la frecuencia cardiaca máxima 
menos la frecuencia cardiaca mínima.  

¶ SDNN: calculado con la ecuación 1.3.  

¶ SDSD: basados en la ecuación 1.4. 

¶ RMSSD: por la ecuación 1.5. 

¶ PNN50: de la ecuación 1.6. 
 

Los índices geométricos calculados fueron:  

¶ HRVi 

¶ TINN 

¶ SI: basados en la ecuación 1.7.  
 
Los índices no lineales calculados fueron:  

¶ Poincaré basados en informe de Acevedo, Carvajal, Niño, & Sierra realizado en 
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2013, el cual arrojó dos parámetros S1 y S2 y se calculó un tercero como la 
división de S2 entre S1 (S2/S1).  

¶ ApEm: tomado de un algoritmo desarrollado por Kijoon Lee en 2012.  

¶ SapEm: basados en el algoritmo implementado por Kijoon Lee en 2012.  

¶ FDA: en base al código desarrollado por Martín Magris, que arrojo parámetros, 
Alpha 1 y Alpha 2. 

 
Finalmente, se calculó los índices frecuenciales en donde Ptotal hace referencia a la 
potencia total de la señal en ese intervalo de tiempo, LFn y HFn expresa el valor de baja 
frecuencia normalizado, y alta frecuencia normalizado, y el resto de los índices 
mencionados anteriormente VLF, LF, HF y HF/LF. 
 
Seguidamente, se halló la media, varianza y desviación estándar de los índices calculados 
cada 4 min para la totalidad de los sujetos. Finalmente, se halló la correlación de los índices 
de PRV, calculados cada 4 min, con el índice HRV prom cada 4 min. 

 

2.3. PROPONER UN MODELO MATEMÁTICO DE AJUSTE QUE RELACIONE 
UNA SEÑAL CON LA OTRA PARA QUE LOS VALORES SEAN 
EQUIPARABLES 

 

Una vez se adquirieron las dos señales con sus respectivos índices; calculados en 
diferentes intervalos de tiempo, se procedió a implementar y desarrollar diferentes 
modelos para observar cuál de estos se ajustaba de manera más optima a la solución del 
problema. 
 

2.3.1. Modelo por regresiones múltiples 
 

En el desarrollo de este modelo se buscó encontrar una ecuación matemática para la señal 
de HRV y otra para PVR de forma independiente, esto con el fin de hallar una ecuación que 
relacionara ambos modelos, es decir HRV con PRV. 
 

Se realizó la modelación de 3 casos para cada señal con ecuaciones armónicas, uno con 
funciones seno (ecuación 2.1), otro con funciones coseno (ecuación 2.2) y finalmente otro 
con la sumatoria de funciones seno y coseno (ecuación 2.3), fundamentado con la teoría 
de la transformada discreta de Fourier. 
 

ὣ = ὃίὩὲ(ύὸ) + ὄ 
 

Ecuación 2.1. Ecuación de la función trigonométrica seno. 

 

ὣ = ὃὧέί(ύὸ) + ὄ 
 

Ecuación 2.2. Ecuación de la función trigonométrica coseno. 

 

Siendo A y B los términos que se encuentran por medio de método de mínimos cuadrados 
ordinarios (ecuación 1.9). 
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ὣ = ὃίὩὲ(ύὸ) + ὄὧέί(ύὸ) + ὅ 
 

Ecuación 2.3. Ecuación de la suma de función trigonométrica seno y 
coseno. 

 

Siendo A, B y C los términos que se encuentran por medio de método de mínimos 
cuadrados ordinarios (ecuación 1.9). 
 
La variable t de cada modelo fue ingresada como un vector de intervalos de 10s. 
 
Para la variable Y de cada modelo, se realizó un promedio de los índices de HRV o PRV 
prom, de la totalidad de los datos, que fueron sacados en intervalos de 10s. 
 
La frecuencia w se halló realizando una transformada rápida de Fourier, encontrando así 
las frecuencias fundamentales de las dos variables Y (promedios índices de HRV y PRV 
prom). Una vez se obtuvo el espectro se tomaron las 5 amplitudes más dominantes en los 
datos de entrada, junto con sus respectivas frecuencias, y se hizo uso de la teoría de la 
descomposición de una señal compleja por medio de la sumatoria de señales simples 
explicada anteriormente. De este modo, se obtuvieron 5 funciones armónicas con las 5 
variables w, para los 3 modelos (senos, cosenos y senos más cosenos), las cuales al 
sumarse dan el modelo total (Bobadilla, 1999). 
 

Después de esto, se realizó la evaluación de la efectividad de cada modelo por medio de 
índices de R2 (ecuación 1.13), MSE (ecuación 1.14) y RMSE (ecuación 1.15). Finalmente, 
se observó si era posible encontrar una ecuación que relacionada estos dos modelos. En 
el siguiente capítulo del trabajo se pueden observar los resultados del desarrollo de este 
modelo. 
 

2.3.2. Red neuronal multi-layer perceptrón (MLP) 
 

Se desarrolló e implementó un algoritmo en Matlab® de redes neuronales de aprendizaje 
adaptativo, como se puede observar en la figura 2.1, donde se muestran los pasos de 
implementación del código (Chang & Hanna, 2004). 
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Figura 2.1. Diagrama de flujo de la red neural multi-layer 
perceptrón implementada en Matlab®. 

 

Una vez se implementó la red neuronal en Matlab®, se realizaron una serie de ensayos 
para encontrar los parámetros óptimos de aprendizaje y las mejores variables de entrada. 
En el anexo número 1, se puede visualizar todos los ensayos realizados para encontrar cual 
estas variables ajusta mejor la red neuronal a la necesidad, sin embargo, en la tabla 
número 2.5 se puede observar un ejemplo de uno de los ensayos para la variación de 
parámetros de los índices calculados cada 4 min. 
 

Tabla 2.5. Parámetros variados durante el aprendizaje de la red neuronal multi-layer 
perceptrón para intervalos de 4min 

Parámetro It 1 It 2 It 3 It 4 It 5 It 6 It 7 It 8 It 9 It 10 

Intervalo tiempo 
de índices 4 min 4 min 4 min 4 min 4 min 4 min 4 min 4 min 4 min 4 min 

%Pacientes 
aprendizaje 

70% 70% 70% 70% 70% 70% 70% 70% 70% 70% 

% Pacientes 
validación 

30% 30% 30% 30% 30% 30% 30% 30% 30% 30% 

Número de 
entradas (NE) 

1 1 1 1 1 1 1 25 25 25 

Número de 
neuronas 

ocultas (NO) 

 

2 
 

8 
 

32 
 

4 
 

4 
 

4 
 

4 
 

4 
 

4 
 

4 

Número de 
iteraciones (NI) 1000 1000 1000 5000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 

Inicialización de 
pesos (W) 

Aleatorio Aleatorio Aleatorio Aleatorio Aleatorio Aleatorio Aleatorio Aleatorio Aleatorio Aleatorio 
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Factor de 
aprendizaje 

(Alpha) 

 

0.01 
 

0.01 
 

0.01 
 

0.01 
 

0.001 
 

0.0001 
 

0.1 
 

0.01 
 

0.001 
 

0.0001 

Función de 
activación (Yr) 

Ninguna Ninguna Ninguna Ninguna Ninguna Ninguna Ninguna Ninguna Ninguna Ninguna 

 

De este modo, los parámetros de aprendizaje que variaron fueron: 
 

1. Número de neuronas ocultas (NO): valores entre 1 y 128 neuronas ocultas. 
 

2. Número de iteraciones (NI): valores entre 1000 y 10000 iteraciones. 
 

3. Inicialización de pesos (W): podía ser aleatorio, es decir un valor entre -1 
y 1, o la matriz arrojada por el análisis de componentes principales (PCA) 
realizado por el software a las variables de entrada y salida, como también, 
podía ser aleatorio dividido entre 25, es decir, un número entre -0.04 y 
0.04. 

 

4. Factor de aprendizaje (Alpha): un valor entre 0 y 1. 
 

5. Función de activación (Yr): esta función se emplea justo después del 
entrenamiento de la red, podía no tener función de activación, una función 

Logic o una función Tanh. 
 

Los parámetros de entrada que se variaron fueron: 

1. Intervalo tiempo de índices: podían variar entre 4min, 1min, 10 s o 5 s 
con el fin de tener mayor o menor número de índices. Además de esto se 

otros ensayos se realizaron no empleando índices sino señal HRV y PRV 
completa por lo que este parámetro no aplicaba. 

 

2. Número de entradas (NE): varían según el intervalo de tiempo de índices 
(4 min, 1 min, 10 s, 5 s o no aplica), puede ir desde una entrada que sería 
la concatenación del índice PRV prom de todos los sujetos o señales de 
PRV completas concatenadas, hasta la totalidad de los índices de todos los 
datos, los cuales están determinados por el intervalo de tiempo, estos 
índices se pueden observar en la tabla 2.1, 2.2, 2.3 y 2.4. 

 

Además, se manejó una función de perdida influenciada por el error cuadrático medio y  
un porcentaje de pacientes para el aprendizaje equivalente al 70% de todos los datos, y el 
porcentaje de sujetos para la validación fue el 30% restante. Esto debido a que era 
necesario tener una cantidad de datos diferentes a los datos de aprendizaje de la red para 
corroborar que efectivamente se está cumpliendo con lo requerido.  
 

A medida que se realizó cada uno de los intentos se calcularon los índices R2, MSE y RMSE 
para observar la precisión de cada modelo y determinar el que mejor se ajustaba al 
problema. En el siguiente capítulo se pueden observar los resultados de dichos ensayos. 
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2.3.3. Red neuronal recurrente (RNN) 
 

Para el desarrollo de esta red se concatenó la señal de HRV completa de todas las personas 
como señal de salida (señal deseada) y PRV concatenada de todos los sujetos como señal 
de entrada para el entrenamiento. 
 

La señal de entrada (PRV) se organizó de la siguiente manera: 
 

1.  ὃ1 , ὃ2 , ὃ3 ϽϽϽ ὃὯ 
2. ὃ2, ὃ3, ὃ4 ϽϽϽ ὃὯ+1  
3. ὃ3, ὃ4, ὃ5 ϽϽϽ ὃὯ+2  

ể 
ὔ. ὃὲ+1 , ὃὲ+2 , ὃὲ+3  ϽϽϽ ὃὲ+Ὧ 

 
Ecuación 2.4. Modificación de la señal de entrada para generar una 

memoria en la serie de entrada. 

 
Donde A es la señal de PRV, K es la cantidad de datos de entrada que se deseen, y N es 
el tamaño del vector de la señal de PRV menos K posiciones. Esta configuración se 
realiza con el fin de tener datos de entrada de señal de PRV que contengan datos de 
señal anteriores.  
Además de lo mencionado, la señal de HRV se toma desde la posición K del vector hasta 
la posición N, para que de este modo tanto la matriz de PRV como el vector de HRV 
tengan igual número de filas. 
 
Para este modelo, se implementó una red con memoria a largo plazo (LSTM) en Matlab®, 
haciendo uso de las librerías que el software ofrece, de la siguiente forma: 
 
 

Figura 2.2. Diagrama de flujo de la red LSTM implementada en 
Matlab®. 
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Para encontrar los parámetros de la red que mejor se adaptaron a las necesidades y 
tuvieron mejores resultados, se realizaron varios ensayos que pueden visualizarse en el 
anexo número 2, en estos ensayos se variaron características de entrenamiento de la red 
y variables de entrada. Sin embargo, en la tabla número 2.6 se puede observar un 
ejemplo de la variación de parámetros en cada ensayo para un K = 5 con 60% de 
pacientes para el aprendizaje y 40 % de pacientes para la validación. 
 

Tabla 2.6. Variación de parámetros de entrada de red recurrente con K= 5 datos, 60% de 
pacientes para el entrenamiento y 40 % de pacientes para la validación 

Parámetro It 1 It 2 It 3 It 4 It 5 It 6 It 7 

% Pacientes aprendizaje 60% 60% 60% 60% 60% 60% 60% 

% Pacientes validación 40% 40% 40% 40% 40% 40% 40% 

SequenceInputLayer 5 5 5 5 5 5 5 

LstmLayer 4 4 4 4 4 4 4 

MaxEpochs 300 300 300 300 300 300 300 

MiniBatchSize 32 32 32 32 32 32 32 

Shuffle 'once' 
'every- 
epoch' 

'every- 
epoch' 

'never' 'once' 'once' 'once' 

InicialLearnRate 0.001 0.001 0.001 0.001 0.0001 0.01 0.1 

SquaredGradientDecayFactor 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 

LearnRate Schedule 'none' 'piecewise' 'none' 'none' 'none' 'none' 'none' 

 
A continuación, se explica cómo se variaron estos parámetros si es el caso o cual fue el 
valor fijo de dichos parámetros: 

1. Porcentaje de pacientes para entrenamiento: se emplea inicialmente un 
60% de los sujetos y luego un 80%. 

 

2. Porcentaje de pacientes para validación: se emplea inicialmente un 40% 
de los sujetos y luego un 20%. 

 

3. Número de neuronas de entrada (SequenceInputLayer): depende del K 
elegido, es decir la cantidad de datos que se quieren concatenar en cada 
entrada, se realizó con K=5, K=16, K=32 y finalmente K=64. 

 

4. Número de neuronas ocultas (LstmLayer): valor que entre 2 a 128 neuronas. 
 

5. Solucionador para red de entrenamiento (solverName): se fijó el 
solucionador en 'adam' óptimo para trabajar con grandes conjuntos de datos 
(Kingma & Ba, 2015). 

 

6. Número de máximo de épocas (MaxEpochs): valores entre 300 y 1000. 
 

7. Tamaño del mini lote (MiniBatchSize): valor fijo en 32. 
 

8. Opción de mezclar los datos (Shuffle): se varió como 'once' que mezcla 
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los datos de entrenamiento y validación una vez antes del entrenamiento, 
'never' el cual no mezcla los datos y 'every-epoch' el cual mezcla los datos 
de entrenamiento antes de cada época de entrenamiento y mezcla los datos 
para la validación antes de cada validación de funcionamiento de red 
(MathWorks, s. f.-c). 

 

9. Tasa de aprendizaje inicial (InitialLearnRate): se varió desde 1 hasta 0.0001. 
 

10. Opción para reducir la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento 
(LearnRateSchedule): se varió entre 'none' en donde la tasa de 
aprendizaje se mantiene constante durante todo el entrenamiento y 
'piecewise' en donde el software actualiza la tasa de aprendizaje cada 
cierto número de épocas multiplicando por un cierto factor (MathWorks, s. 
f.-c). 

 

11. Número de épocas para reducir la tasa de aprendizaje 
(LearnRateDropPeriod): esta opción solo aplicó para cuando 
LeanRateSchedule fuera igual a 'piecewise', en ese caso quedo la opción 
por defecto igual 10 (MathWorks, s. f.-c). 

 

12. Factor para reducir la tasa de aprendizaje (LearnRateDropFactor): esta 

opción solo aplico para cuando LeanRateSchedule fuer igual a 'piecewise', 
en ese caso quedo la opción por defecto igual a 0.1 (MathWorks, s. f.-c). 

 

13. Factor de regularización L2 (L2Regularization): se emplea la opción por 
defecto 0.0001 (MathWorks, s. f.-c). 

 

14. Contribución del paso anterior (Momentum): solo aplica cuando la 
solverName sea igual a 'sgdm' (MathWorks, s. f.-c). 

 

15. Tasa de caída de la media móvil del gradiente (GradientDecayFactor): 
se emplea el valor por defecto igual a 0.9 (MathWorks, s. f.-c). 

 

16. Tasa de decaimiento de la media móvil del gradiente al cuadrado 
(SquaredGradientDecayFactor): se varió entre 0.9 y 0.999. 

 

17. Desplazamiento del denominador (Epsilon): se empleó su valor por 

defecto igual a 10 8 (MathWorks, s. f.-c). 
 

18. Opción para restablecer la normalización de la capa de entrada 
(ResetInputNormalization): se empleó la opción por defecto true, la cual 
restablece las estadísticas de normalización de la capa de entrada y vuelve 
a calcularlas en el momento del entrenamiento (MathWorks, s. f.-c). 

 
Para cada ensayo, se realizó una validación de funcionamiento con índices de efectividad 
R2, MSE y RMSE para observar los parámetros con los cuales la red mostraba mejores 
resultados. Con dichas características se realizó una validación cruzada de los datos con 
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un kfold igual a 10, con índices de efectividad como R2, MSE, RMSE, FB (ecuación 1.10), 
VG (ecuación 1.12), NMSE (ecuación 1.11) y UAPC2 (ecuación 1.16), que evaluaron la 
efectividad del modelo para todos los datos de entrada. Los resultados se pueden observar 
en el siguiente capítulo. 

 

2.4. DISEÑAR E IMPLEMENTAR UN DISPOSITIVO PARA LA 
COMPROBACIÓN DE FUNCIONAMIENTO DEL MODELO PROPUESTO 

 

En la etapa final del proyecto, se propuso el diseño de un dispositivo portátil, capaz de 
adquirir señales de electrocardiografía y fotopletismografía simultáneamente de una misma 
persona, y enviarlas a un ordenador, para que así, fueran procesadas y evaluadas mediante 
el modelo realizado. 
 

Para la fabricación de este prototipo se escogió una tecnología que por conocimiento y 
disponibilidad en el mercado local es factible y cumple con los requerimientos necesarios 
para un correcto funcionamiento. 
 

Se realizaron las pruebas respectivas del circuito impreso y los códigos implementados en 
la plataforma de Arduino IDE, Matlab® y Nextion Editor, en conjunto, para mostrar en una 
pantalla HMI táctil la adquisición y la forma de onda de las dos señales fisiológicas 
anteriormente mencionadas. De forma simultánea, se enviaron estos datos 
inalámbricamente y a una velocidad de 115200 baudios hacia el computador para ser 
procesados y analizados con el modelo diseñado, el cual, al terminar, retornó nuevamente 
de forma inalámbrica los resultados del análisis para ser mostrados en pantalla HMI del 
dispositivo portátil. 
 

Luego se procedió a tomar las medidas necesarias para el diseño 3D del dispositivo, usando 
el software Inventor. 
 

Finalmente, se cortó mediante laser las piezas en MDF y se hizo el ensamblaje, y 
nuevamente las pruebas de funcionamiento del dispositivo completo como se muestra en 
el capítulo siguiente. 
 

2.4.1. Diagrama de bloques y componentes 
 

El hardware del sistema consistió en un circuito electrónico que adquiere la señal de ECG 
y de PPG simultáneamente del mismo sujeto, que fueron enviadas a un computador para 
ser procesadas y analizadas con el modelo. El dispositivo fue realizado a partir del diagrama 
de bloques presentado en la Figura 3.13, en el cual se puede ver la etapa de adquisición 
para cada señal y sus respectivos filtros con frecuencias de corte que garantizan que la 
onda adquirida sea adecuada para su procesamiento, además de amplificaciones que 
brindan una mejor respuesta a la adquisición. 
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Figura 3.13. Diagrama de bloques dispositivo de adquisición 
ECG-PPG. 

 

Los componentes que conforman el dispositivo serán mencionados a continuación. 
 

Tabla 3.21. Componentes del dispositivo. 

 

Tarjeta Teensy 3.6 
 

 
Teensy3.6, Tomado de: https://www.pjrc.com/store/teensy36.html 

 

Latiguillos ECG 
 

 
Latiguillos ECG, Tomado de: http://www.online.megos.eu/es/ecg- 

cables/1811-dns3g-1-juego-de-3-latiguillos-ecg.html 

 

Pinza fotopletismografía 
Nellcor 

 

 

 
Pinza de fotopletismografía Nellcor, Tomado de: 

https://docplayer.es/84148574-Diseno-e-implementacion-de-un- 
pulsioximetro.html 

http://www.pjrc.com/store/teensy36.html
http://www.pjrc.com/store/teensy36.html
http://www.online.megos.eu/es/ecg-
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Amplificador de 
instrumentación 
AD623AN 

 

 
 

AD623, tomado de: https://components101.com/ics/ad623- 
instrumentation-amplifier-pinout-datasheet 

 

Amplificador operacional 
lm358 

 

 
 

OpAm LM358, tomado de: 

https://www.electronicaplugandplay.com/circuitos- 
integrados/product/322-amplificador-operacional-lm358 

 

Baterías 1.5V 
 

 
Pilas Alcalinas 1.5v, tomado de: https://www.duracell.mx/product/pilas- 

duracell-alcalinas-aaa/ 

 

Módulo Bluetooth HC-06 
 

 
 

Módulo Bluetooth hc06, Tomado de: https://www.prometec.net/bt-hc05/ 

 

Pantalla Nextion HMI 
touch 

 

 
 

Pantalla HMI touch, tomado de: 
https://www.onchauqv.com/index.php?main_page=product_info&products_id=469823 

 

 
Como se puede observar en la tabla 3.21, se utilizaron latiguillos de electrocardiografía en 
conjunto con electrodos desechables, una pinza de fotopletismografía que se ubicó en los 
dedos para la medición de la señal, además el microcontrolador empleado fue la Teensy 

http://www.electronicaplugandplay.com/circuitos-
http://www.electronicaplugandplay.com/circuitos-
http://www.duracell.mx/product/pilas-
http://www.duracell.mx/product/pilas-
http://www.prometec.net/bt-hc05/
http://www.prometec.net/bt-hc05/
http://www.onchauqv.com/index.php?main_page=product_info&amp;products_id=469823
http://www.onchauqv.com/index.php?main_page=product_info&amp;products_id=469823
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3.6, que cuenta con los puertos analógicos necesarios para leer ambas señales a la 
velocidad requerida, sin dejar de lado que, cuenta con varios puertos de comunicación serial 
que permitieron enviar y graficar las dos señales a la vez y en tiempo real. Por otro lado, se 
realizó una comunicación hacia el ordenador, por medio de un módulo Bluetooth HC-06, 
esto se realizó a una velocidad de 115200 baudios, garantizando que los datos se 
entregaran a una frecuencia de 1000Hz por medio del programa de Arduino IDE y Matlab®. 
Así mismo, a medida que la tarjeta Teensy 3.6 leía los valores en dos de sus entradas 
analógicas, en la pantalla Nextion se pudo observar las señales captadas en tiempo real, 
como también los resultados retornados desde el computador hacia el dispositivo. 
 

2.4.2. Diseño del circuito electrónico 
 

Teniendo en cuenta la formulación del diagrama de bloques, se procedió a realizar cada 
etapa del circuito en el Software de Proteus Professional, para esto se tuvo en cuenta que, 
al ser un dispositivo portátil, la alimentación debía ser sencilla y no dual. Por este motivo, 
se utilizaron los amplificadores operacionales LM358 que fueron alimentados con 0 y 5 
voltios, además se implementó para el ECG el amplificador de instrumentación AD623 que 
funciona con fuente sencilla. Por todo lo anteriormente mencionado, el tamaño del 
dispositivo pudo ser menor. 
 

2.4.2.1. Alimentación y regulación de voltaje 
 

El dispositivo fue alimentado por baterías doble A de 1.5 V en serie, se utilizó un total de 6 
baterías que proporcionaron aproximadamente 9 V y la corriente necesaria para encender 
la pantalla y poner en funcionamiento los amplificadores y sensores de adquisición. La 
regulación del voltaje se realizó por medio del componente LM7805, el cual entrega una 
salida de 5V constante. 
 

En la figura 3.14, se puede observar el circuito de regulación de voltaje y el circuito de 
referencia de 2.5 V, el cual se realizó con un divisor de voltaje y un circuito seguidor que 
posee una alta impedancia, para asegurar que efectivamente se obtuviera el voltaje 
requerido en la salida. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 3.14. Etapa de alimentación y regulación de voltaje. 
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2.4.2.2. Circuito adquisición ECG 
 

Figura 3.15. Ubicación electrodos ECG, tomada de (Moreno, 
2020). 

 

Para la señal de electrocardiografía, se utilizó la conexión del circuito de la pierna derecha, 
como se puede observar en la figura 3.16, junto con el amplificador de instrumentación 
AD623, que permite adquirir la señal a partir de la conexión de electrodos presentada en la 
Figura 3.15. Después de esto, se hizo una pre-amplificación para poder ingresar la señal 
a los filtros. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 3.16. Circuito de la pierna derecha. 

 

Para obtener una señal optima, se escogió filtrar la señal de 0.05 Hz a 30 Hz, por 
recomendación de la literatura (J. Rodríguez, s. f.), y por experiencia. Con estas frecuencias 
de corte, el complejo QRS resaltó en la onda de ECG y se descartó la influencia de la 
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respiración y del ruido de 60Hz ocasionado por la red eléctrica en la toma de la señal. Por 
ser un biopotencial, se realizaron filtro Butterworth de cuarto orden, como se observa en la 
figura 3.17. 

 

 
Figura 3.17. Filtrado Señal ECG. 

 

Finalmente se aplicaron las amplificaciones necesarias para que la señal esté entre el rango 
de amplitud requerida en voltios (ver figura 3.18), es decir que no supere los 3.3V, debido 
a que este es el límite máximo de voltaje que reciben los puertos analógicos de la tarjeta 
Teensy 3.6. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figura 3.18. Etapa de amplificación de la señal. 






































































































