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Resumen 
 

La variabilidad del ritmo cardíaco y de la presión arterial son biomarcadores no-
invasivos característicos de salud. Sin embargo, no hay estudios conclusivos de 
rangos de dichos biomarcadores que incorporen diferencias de género además 
de edad. Debido a esto, en este trabajo se analizan series de tiempo de 
frecuencia cardíaca y de presión arterial de distintos sujetos sanos. Se trabaja 
con un protocolo que recluto 30 pacientes sanos realizando registros de corta 
duración (5 minutos) en tres maniobras: clinostatismo, ortostatismo y 
respiración rítmica a 0.1 Hz. También se analizó la base de datos Physionet 
“Fantasía” que incluye registros de sujetos sanos sentados observando la 
película Fantasía de Disney durante 120 minutos. Los registros de ritmo 
cardíaco y presión arterial se analizaron en el dominio del tiempo y de la 
frecuencia en búsqueda de rangos que caractericen su variabilidad tomando en 
cuenta no solo la edad de los sujetos sino también su sexo. Se encontró que la 
presión arterial tiene menores fluctuaciones que el ritmo cardíaco para un 
mismo individuo. Respecto al género, la variabilidad del ritmo cardíaco de los 
hombres sanos jóvenes es mayor con distribuciones asimétricas y platicurticas 
comparadas con mujeres jóvenes. Al envejecer tanto hombres como mujeres 
tienen ritmos cardíacos más rígidos, simétricos y leptocurticos. La presión 
arterial aumenta su variabilidad y asimetría al envejecer y es más gaussiana 
para hombres jóvenes. Esto ocurre para todas las maniobras estudiadas. La 
respiración rítmica también nos permitió determinar que el acoplamiento cardio-
respiratorio se pierde al envejecer tanto para mujeres como hombres. Este 
estudio puede auxiliar en el diagnóstico clínico con herramientas no-invasivas. 
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I. Introducción 
 

Recientes avances tecnológicos permiten el monitoreo no-invasivo en tiempo real de 
diversos observables fisiológicos. Las series de tiempo que surgen del monitoreo 
continuo de estos observables se caracterizan por fluctuaciones complejas que 
reflejan los mecanismos de control adaptativo del cuerpo humano. En particular, las 
investigaciones encaminadas al análisis de variabilidad del ritmo cardiaco y la 
presión arterial han desempeñado recientemente, un relevante papel en la búsqueda 
de alertas tempranas de diversas enfermedades (Rivera et al. 2017). Esto se debe a 
que el sistema cardiovascular refleja no solamente el funcionamiento del corazón y 
de las arterias y venas sino también de los sistemas respiratorio y nervioso central. 
El sistema nervioso autónomo modula el ciclo cardiaco a través de oscilaciones 
centrales (generadas por los centros respiratorio y vasomotor) y periféricas (debida a 
movimientos respiratorios y arteriales). La modulación parasimpática disminuye el 
ritmo cardíaco y su contractilidad, mientras que la modulación simpática se opone a 
estos efectos regulando la vasoconstricción periférica (Levy, 1971). La pérdida de 
este balance está asociado con diferentes enfermedades y al envejecimiento. 
Debido a ello surge el interés del análisis de series de tiempo fisiológicas tanto en el 
dominio de la frecuencia como en el dominio del tiempo para caracterizar la 
variabilidad del ritmo cardiaco y la presión arterial obtenidas por técnicas no-
invasivas (Rivera, et al. 2016, 2016a; Parati, et al. 2000; Berntson, et al. 1997; TASK 
1996; Pagani, et al. 1986; Akselrod, et al. 1981). 

La salud humana puede considerarse como una condición que permite un balance 
dinámico adecuado entre su robustez, valores fijos de varios parámetros que 
caracterizan el organismo deterministamente; y su adaptabilidad, capacidad de 
responder a cambios en el ambiente los cuales son estocásticos (Rivera et al. 2017). 
Este estado de balance entre una dinámica determinista y una aleatoria puede 
caracterizarse por los momentos estadísticos y el análisis espectral de las series de 
tiempo (Morales, et al. 2015). Se han efectuado varios estudios por diversas 
entidades sobre la variabilidad del ritmo cardiaco y la presión arterial de pacientes 
con determinada patología, liderados fundamentalmente por el Centro de Ciencias 
de la Complejidad de la UNAM y el Instituto Nacional de Ciencias Médicas y 
Nutrición Salvador Zubirán. Entre los estudios de variabilidad de ritmo cardiaco y 
presión arterial, se encuentra el de pacientes con diabetes mellitus recientemente 
diagnosticados y avanzados (Rivera, et al. 2016), la perdida de modulación en la 
respiración de pacientes con diabetes mellitus tipo II (Rivera, et al. 2016a). También 
se realizó el estudio sobre vasoconstricción del baroreceptor en humanos (Estañol, 
et al. 2016), y un modelo atrial para prevenir fibrilación (García, et al. 2016).  

Aunque existen estudios sobre las diferencias debidas al sexo como a la edad en 
humanos sanos de la variabilidad del ritmo cardiaco (Koenig y Thayer, 2016; Voss et 
al. 2012; Schmitt y Ivanov, 2007; O'Brien et al. 1986) no hay trabajos conclusivos al 
respecto y menos comparándolo con la variabilidad de la presión arterial, por lo que 
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resulta interesante realizar dicho estudio y conocer cómo se comporta la variabilidad 
en mujeres y hombres en función de la edad para obtener rangos de biomarcadores. 

En tal sentido, el Objetivo General de la presente tesis es determinar las diferencias 
en género y edad en la variabilidad a corto plazo del ritmo cardiaco y la presión 
arterial en humanos. 

 

Objetivos Específicos: 

 Realizar análisis de las series de tiempo a corto plazo del ritmo cardiaco y 
de presión arterial en los dominios del tiempo y de la frecuencia, de 
hombres y mujeres de diferentes edades. 

 Comparar los resultados obtenidos y mostrar las diferencias que existen 
entre hombres y mujeres. 

Las tareas a realizar con vista a cumplimentar los objetivos son: 

1. Obtener y organizar las bases de datos “Fantasía” y “Controles” con las 
series de tiempo de IBI y SBP. Graficar las series de tiempo de IBI y SBP 
de sujetos, que abarque hombres y mujeres de diferentes edades. 

2. Calcular media, desviación estándar, kurtosis y sesgo de las series de IBI 
y SBP. 

3. Obtener Diagramas de Poincaré para cada serie de tiempo de IBI y SBP. 

4. Obtener histogramas de las series de tiempo de IBI y SBP. 

5. Obtener y graficar el parámetro α para hombres y mujeres. 

6. Obtener los espectros de potencia para cada serie de tiempo. 

7. Determinar límites de alta y baja frecuencia, parámetro beta. 

8. Determinar las diferencias existentes en los resultados obtenidos para 
hombres y mujeres. 

 

En este trabajo estudiamos solo la variabilidad a corto plazo debido a que es más 
fácil de medir en la clínica y refleja el balance homeostático en el sistema 
cardiovascular modulado por la respuesta neurológica autonómica-vagal. Para 
determinar la variabilidad a largo plazo se requiere de un registro que permita 
dilucidar el ciclo circadiano, lo cual implica mediciones de al menos un par de días 
que tiene dificultades técnicas para sujetos de control, aunque consideramos que en 
un futuro puede ser de gran interés.  

La presente Tesis consta de Introducción, un Capítulo donde se presentan los 
Materiales y Métodos que se implementaran para el cumplimiento de los objetivos 
específicos, un segundo Capítulo donde se presentan y analizan los resultados 
obtenidos, Conclusiones y Referencias Bibliográficas. 
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II. Materiales y Métodos 
 
II.1.- Descripción inicial. 

II.1.1.- Base de datos “Fantasía” de Physionet. 

Como punto de partida, resumimos los resultados obtenidos del análisis de la base 
de datos fantasía de Physionet (Gomez, 2017). Dicha base fue compilada por el 
Massachusetts Institute of Technology y el hospital Beth de Israel (MIT/BIH DB) y 
está disponible libremente en https://www.physionet.org/ (Goldberger, et al. 2000; 
Iyengar, et al. 1996). De la base de datos analizamos las series de tiempo 
fisiológicas (electrocardiogramas, presión arterial y ritmo respiratorio) de sujetos 
sanos sentados observando la película Fantasía. Los registros disponibles son de 7 
mujeres y 6 hombres jóvenes (de 21 a 32 años); 8 mujeres y 9 hombres viejos (de 
70 a 85 años). 

 
II.1.2.- Base de datos “INCMN”, pacientes del Instituto Nacional de Ciencias 
Médicas y Nutrición Salvador Zubirán.  

El estudio se llevó a cabo en el Instituto Nacional de Ciencias Médicas y Nutrición 
Salvador Zubirán (INCMN). Todos los sujetos firmaron un consentimiento informado 
para formar parte del estudio (que incluye su historia clínica y pruebas no invasivas 
de ritmo cardíaco y presión arterial). El protocolo para la obtención de los datos fue 
aprobado por el comité de ética de dicho instituto. El estudio incluye a 17 mujeres y 
17 hombres sanos, con edades entre 20 y 50 años con índice de masa corporal 
entre 19.1 y 28.5 kg/m2. Los sujetos de este estudio no fuman, no tienen 
enfermedades cardiacas, diabetes, ni son hipertensos (su presión sanguínea fue de 
120/80 mmHg o menor) y no están bajo medicación alguna. Los sujetos no 
ingirieron cafeína, beta bloqueadores, anticolinérgicos, antihistamínicos, opioides ni 
adrenérgicos 48 horas antes del estudio. El equipo que se utilizó para la toma de los 
datos fue un Portapress® (Eckert y Horstkotte 2002), el cual registra 
simultáneamente el tiempo entre latidos del corazón o como se conoce en ingles IBI 
(InterBeat Interval), los valores de presión sistólica SBP (Systolic Blood Pressure) y 
de presión diastólica DBP (Diastolic Blood Pressure).  

Las maniobras a las que fueron sometidos los pacientes son:  

-Medición durante 5 minutos en posición supina (clinostatismo). 

-Se pone de pie el paciente y se mide durante 5 minutos (ortostatismo). 

-Se concluye con un registro de 5 minutos bajo el régimen de respiración rítmica a 
0.1 Hz, es decir, se le pide al paciente que inhale suavemente 5 segundos y exhale 
de igual manera en los siguientes 5 segundos, esto equivale aproximadamente a 
respirar 6 veces por minuto. 
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II.2.- Análisis en el dominio del tiempo. 

 
Las series de tiempo registradas por el Portapress® obtienen simultáneamente ritmo 
cardíaco y presión arterial (el tiempo de registro se encuentra en el apéndice 1). La 
presión arterial sistólica y la diastólica tienen un comportamiento muy similar (ver 
figura 1) por lo que en este trabajo solo analizaremos la variabilidad de la presión 
sistólica. 
 

 
Figura 1. Presión arterial sistólica (SBP) y diastólica (DBP) tomadas simultáneamente.  

Registros con el Portapress® de un hombre sano de 21 años respirando rítmicamente a 0.1 Hz. 
 
II.2.1.- Momentos estadísticos. 

Los momentos estadísticos se discuten en detalle en el apéndice 2. 

Consideremos una muestra de 𝑛 datos 𝑥ଵ, 𝑥ଶ, … , 𝑥௡, el promedio µ esta dado por: 

µ =
1

𝑛
෍ 𝑥௜

௡

௜ୀଵ

 . 

El momento estadístico de orden 𝑘 respecto a la media de una distribución se define 
como: 

෍(𝑥௜ − 𝑥̅)௞

௡

௜ୀଵ

. 

La dispersión de los datos está dada por la varianza que corresponde al segundo 
momento (𝑘 = 2) entre [𝑛 − 1]. Para comparar con los datos directamente es mejor 
usar la desviación estándar (SD) que es la raíz cuadrada de la varianza. La simetría 
de la distribución está dada por el sesgo (sk) que es el tercer momento (𝑘 = 3) 
dividido entre ([𝑛 − 1]SDଷ). La curtosis (κ) es la razón del cuarto momento (𝑘 = 4) 
entre ([𝑛 − 1]SDସ), nos habla de que tan concentrados están los datos alrededor del 
promedio.   
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II.2.2.- Parámetro 𝜶.  

La variabilidad cardiovascular de las series de IBI y SBP se puede caracterizar por el 
parámetro 𝛼 (Rivera, et al. 2016a; Fossion et al. 2017): 

𝛼 =
𝑎IBI

𝑎SBP
=

቎ඨቀ
SD
𝜇

ቁ
ଶ

+ skଶ + 𝜅ଶ ቏

IBI

቎ඨቀ
SD
𝜇

ቁ
ଶ

+ skଶ + 𝜅ଶ ቏

SBP

 

Este parámetro es la razón entre los radios de las series de IBI y SBP en el espacio 
de momentos estadísticos (SD/µ, sk, κ). Recordemos que la desviación estándar 
tiene las unidades de µ, por eso se divide entre esta última para que sea 
adimensional igual que el sesgo y la curtosis. Esta es una forma matemáticamente 
elegante y bastante escueta de expresar los momentos de cada serie. 

 
II.2.3.- Histogramas y diagramas de Poincaré. 

Un histograma es una gráfica muy usada en estadística. Se utiliza para datos 
cuantitativos y nos muestra la acumulación o tendencia de los datos, su variabilidad 
y la forma de la distribución. En el eje horizontal se ubica el intervalo o dato en 
cuestión y en el eje vertical anotamos la frecuencia o frecuencia relativa. La grafica 
queda conformada por un conjunto de rectángulos adyacentes, cada uno de los 
cuales representa un intervalo de clase. La base de cada rectángulo es proporcional 
a la amplitud del intervalo. Es decir, el centro de la base de cada rectángulo ha de 
corresponder a una marca de clase. La altura se suele determinar para que el área 
de cada rectángulo sea igual a la frecuencia de la marca de clase correspondiente. 
La barra con mayor altura representa la mayor frecuencia. La sumatoria de las 
alturas de las columnas equivale al 100% de los datos. Como ejemplo en la figura 2 
mostramos el histograma de la serie de tiempo de SBP de un hombre joven sano. 
 

 

Figura 2. Histograma del SBP de un hombre sano de 21 años respirando rítmicamente a 0.1 Hz. 
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Hay diversas técnicas de medidas no-lineales de la variabilidad del ritmo cardiaco, 
entre las que destaca el diagrama de Poincaré o llamado también diagrama de 
dispersión. El diagrama de Poincaré es probablemente el diagrama no-lineal más 
utilizado y estudiado en el registro de la variabilidad del ritmo cardiaco. Mide la 
correlación de primer orden entre los puntos de la serie, es decir, nos dice si hay o 
no correlación de corto alcance (un punto con el que sigue).  

Para obtener un diagrama de Poincaré se grafica la serie de datos medidos en el 
eje x contra el desplazamiento de la misma serie en 𝑛 + 1, por ejemplo, el primer 
punto de la serie desplazada sería el segundo de la serie original y así 
sucesivamente se desplaza toda la serie. En la figura 3 se ilustra el diagrama de 
Poincaré del SBP de un hombre joven sano. Es común construir una elipse en la 
gráfica de manera tal que contenga el 95% de los puntos. El diámetro longitudinal 
de la elipse describe de manera absoluta la desviación a largo plazo del ritmo 
cardiaco, y el diámetro transversal caracteriza los cambios del ritmo cardiaco. El 
parámetro SD1 hace referencia al eje menor de la elipse y SD2 al eje mayor. Para 
simplificar la interpretación del diagrama de Poincaré, hay que tener en cuenta que 
representa cada intervalo de la serie que se analiza en función del anterior, 
proporcionando una excelente manera de valorar patrones individuales o concretos 
de dichos intervalos.  
 

 
Figura 3. Diagrama de Poincaré del SBP de un hombre sano de 21 años respirando rítmicamente. 

 

II.3.- Análisis en el dominio de la frecuencia. 

 
II.3.1.- Transformada de Fourier. 
 

Una forma bastante estudiada de obtener información sobre el comportamiento de 
una serie es realizarle un análisis en el dominio de la frecuencia. Aquí la 
transformada de Fourier juega un papel fundamental. Se define como: 
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𝑋෠ఔ ≡ ෍ 𝑥௞𝑒ି
ଶగ௜௞

௡

௡

௞ୀଵ

 , 

 

donde 𝜈 es la frecuencia. Computacionalmente existe un algoritmo muy eficiente 
que permite su evaluación, conocido como transformada de Fourier rápida (FFT). 
Como la FFT requiere que la serie a transformar se encuentre equiespaciada fue 
necesario interpolar cada serie a intervalos de 1 s mediante splines cúbicos (ver 
figura 4).  
 

 
Figura 4. Serie de tiempo del SBP (puntos) y su interpolación por spline cúbico en un intervalo de 

tiempo equidistante de 1 s (línea continua). Datos de un hombre de 21 años respirando rítmicamente. 
 

 
 
Figura 5. Transformada de Fourier del IBI de un hombre sano de 21 años acostado  

en reposo. La línea vertical roja corresponde a la división entre las regiones  
espectrales (LF y HF). La gráfica de pie muestra la proporción entre LF y HF. 



 

9 
 

En el caso de variabilidad del ritmo cardíaco es usual definir distintas bandas 
espectrales (Malliani et al. 1991): 

- frecuencias extremadamente bajas (VLF, a frecuencias menores de 0.04 Hz), 
- frecuencias bajas (LF, con frecuencias entre 0.04 y 0.15 Hz), 
- frecuencias altas (HF, con frecuencias entre 0.15 y 0.4 Hz). 

La transformada de Fourier para el IBI de un hombre de 21 años en posición supina 
se muestra en la figura 5 junto con la proporción de LF y HF. Para registros de corta 
duración (5 minutos), VLF es muy sensible a la tendencia de la línea base y a los 
algoritmos que quitan dicha tendencia en el análisis (TASK, 1996) por lo que no la 
consideraremos en los cálculos realizados en esta tesis. 
 
HF se asocia con actividad cardio-vagal mientras que LF con la modulación 
simpática (Kamath y Fallen, 1993). La razón LF/HF se usa como una medida del 
balance simpático/vagal (TASK, 1996; Kamath y Fallen, 1993; Malliani et al. 1991; 
Akselrod, 1981). Se ha propuesto también como una medida de la capacidad de 
modulación del sistema nervioso autónomo, el radio de frecuencias (Rivera et al. 
2016a) definido como 

𝑟௙ = ඥLFଶ + HFଶ . 

Esta cantidad puede interpretarse como el radio de la pareja de coordenadas 
(LF,HF) en el plano de bandas espectrales LF-HF. En este plano LF/HF es la 
pendiente de la recta que une el punto (LF,HF) con el origen (ver figura 6). 
 

 
 

Figura 6. Plano de bandas espectrales de LF y HF de un hombre sano de 21 años acostado. 
 
 
II.3.2.- Densidad espectral de potencia. 
 

Una medida común en el dominio de la frecuencia es la densidad espectral de 
potencia, PSD (power spectral density) que es el cuadrado de la transformada de 
Fourier de la señal. PSD nos muestra cómo está distribuida la energía de la señal a 
lo largo de las frecuencias que la forman. También refleja como la varianza de la 
serie de tiempo está distribuida como función de la frecuencia, revelando las 
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componentes cíclicas responsables de la variabilidad en el período de registro. En la 
figura 7 se grafica en escala log-log la PSD de la serie de tiempo de un hombre de 
21 años acostado en reposo. 
 
 

 
 

Figura 7. PSD del IBI de un hombre sano de 21 años acostado en reposo.  
La línea vertical roja separa LF de HF y la azul corresponde al ajuste por mínimos cuadrados. 

 

 
II.3.3.- Parámetro beta. 

Cuando un sujeto sano respira rítmicamente a 0.1 Hz induce una modulación 
periódica resonante con el ritmo cardíaco a esa frecuencia, la cual se observa 
claramente en la transformada de Fourier de la señal de IBI como una banda 
angosta alrededor de 0.1 Hz (región sombreada en la figura 8). Se ha propuesto 
utilizar la potencia contenida en esta banda como una medida de la intensidad del 
acoplamiento cardio-respiratorio (Rivera et al. 2016a) para lo cual se evalúa RP 
como el área comprendida entre 0.086 Hz y 0.113 Hz y se define el parámetro β 
como: 

𝛽 =
RP

(LF + HF)
. 

Este parámetro evalúa la capacidad de modulación de la respiración en el ritmo 
cardíaco como una fracción de la potencia cardíaca total al respirar rítmicamente a 
0.1 Hz en el dominio de la frecuencia. 



 

11 
 

 
 

Figura 8. Magnitud de la transformada de Fourier del IBI de un hombre sano  
respirando rítmicamente a 0.1 Hz. RP es la región en negro.  

 

II.4.- Medidas no-lineales. 

Las series de tiempo fisiológicas incluyen aspectos no-lineales que pueden ser 
evaluados por las dispersiones SD1 y SD2 de la elipse del diagrama de Poincare, 
figura 3 (Kamen y Tonkin,1995; Brennan et al. 2001). 

Otro parámetro usual es la entropía de Shannon, que mide la transmisión de 
información de la señal, dada como (Goldberger, 1996; Pincus y Viscarello, 1992): 

𝑆 = − ෍ 𝑥௜ log 𝑥௜  .

ே

௜ୀଵ

 

En la literatura también se utilizan el escalamiento invariante de escala 1/f en el 
espectro de Fourier (Goldberger, 1996; Saul et al. 1987; Kobayashi y Musha, 1982), 
métodos derivados de la teoría del caos y el análisis fractal (Huikuri et al. 1998; 
Bigger et al. 1996; Goldberger y West, 1987), el análisis de fluctuaciones sin 
tendencia DFA (Iyengar et al. 1996; Peng et al. 1995), la descomposición en modos 
empíricos (Shafqat et al. 2009), y la descomposición en modos no-lineales (Iatsenko 
et al. 2015). 
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III. Resultados y discusión 
 

III.1. Base de datos “Fantasía” de Physionet. 
 

La variabilidad del ritmo cardíaco de los datos de la base de datos “Fantasía” de 
Physionet los analizó (Gómez, 2017). Aquí presentamos además de esos análisis los 
de la presión arterial tomando en cuenta las diferencias en los rangos de los 
biomarcadores debidos a la edad y sexo de los sujetos.  

En la figura 9 se muestran las series de tiempo, histogramas, PSD y diagramas de 
Poincaré del intervalo RR y la presión arterial de un hombre de 21 años en posición 
supina viendo la película de Fantasía. En la figura se observa que el ritmo cardíaco 
presenta una alta variabilidad no simétrica en su histograma, con una distribución 
casi invariante de escala (pendiente del PSD -1.02) y que tiene una componente 
estocástica mayor que el de la presión arterial (al comparar sus diagramas de 
Poincaré). La presión arterial es más rígida que el ritmo cardíaco siendo invariante 
de escala. En el histograma de la presión arterial vemos la señal bimodal de la 
presión sistólica y diastólica.  
 

 
 

Figura 9. Variabilidad cardíaca (paneles superiores) y de presión arterial (paneles inferiores)    
de un hombre sano de 21 años en posición supina observando la película de Fantasía. 
De izquierda a derecha están los registros como función del tiempo, su histograma, 
PSD y diagrama de Poincaré.  
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La base de datos “Fantasía” consta de 4 grupos: 

- FY: 7 mujeres jóvenes de 21 a 32 años de edad (promedio±SD: 27±4 años), 

- FO: 8 mujeres viejas de 70 a 85 años de edad (74±5 años), 

- MY: 6 hombres jóvenes de 21 a 31 años de edad (25±4 años), 

- MO: 9 hombres viejos de 70 a 83 años de edad (75±5 años). 

Desafortunadamente en la base de datos “Fantasía” no se encuentran datos de 
presión arterial de todos los sujetos por lo que no es posible llegar a conclusiones 
estadísticamente significativas. Debido a esto no presentamos dicho análisis que si 
haremos con los datos del INCMN. 

Para estudiar la variabilidad cardíaca usamos el intervalo RR. En la tabla 1 se 
resumen los resultados del análisis estadístico para todos los grupos de estudio, 
incluyendo los valores promedio para todos los sujetos (independiente del sexo) 
jóvenes (Y) y viejos (O). Con un * se marcan los datos que son distintos entre 
hombres y mujeres (con una p<0.05). La figura 10 muestra los momentos 
estadísticos de todos los sujetos. El valor promedio de RR es estadísticamente 
diferente (valor de p<0.05) para mujeres y hombres jóvenes, pero al envejecer RR 
ya no difiere. Esto tal vez se debe a una modulación hormonal del ritmo cardíaco 
presente en las mujeres jóvenes que se pierde al envejecer.  
 

 
 

Figura 10. Momentos estadísticos de la variabilidad cardíaca (RR)  
de mujeres (rosa) y hombres (azul) observando la película Fantasía.     
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Tabla 1: Estadísticas del RR de los grupos de “Fantasía”. 

Grupo µ 
(s) 

SD 
(s) 

cv sk κ mediana 
(s) 

mínimo 
(s) 

máximo 
(s) 

𝒂RR 

FY 0.89±0.10 0.08±0.03 0.10±0.03 * -0.4±0.9 6±10 * 0.895 0.196 1.632 1.2±0.7 * 

MO 1.11±0.19 0.08±0.05 0.05±0.02 * -1.4±0.9 11±9 * 1.123 0.212 1.788 10±12 * 

FO 0.99±0.12 0.05±0.01 0.08±0.02 -1.3±1.5 25±30 * 0.997 0.216 2.068 1.0±0.8 * 

MY 1.08±0.12 0.11±0.04 0.05±0.02 -0.3±0.4 1±1 * 1.08 0.108 1.796 25±29 * 

Y 0.98±0.1 0.10±0.04 0.10±0.02 -0.3±0.7 4±7 0.98 0.10 1.8 4.2±7.8 

O 1.05±0.2 0.07±0.04 0.07±0.02 -1.3±1.2 19±24 0.44 0.21 2.1 19±24 

 

 
 

Figura 11. Diagramas de Poincaré de la variabilidad cardíaca (RR). 
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Es importante notar que también los ritmos cardíacos son más rígidos al envejecer 
como se ve en la figura 11 que muestra los diagramas de Poincaré de hombres y 
mujeres de distintas edades. En Poincaré, SD1 y SD2 hay una gran variabilidad para 
los hombres jóvenes, la cual es estadísticamente distinta de los valores de mujeres 
jóvenes los cuales son similares a los de viejos que tienen una alta correlación de 
corto alcance (figura 12, tabla 2). También es muy interesante que la entropía de 
Shanon difiere entre mujeres y hombres viejos, pero no para jóvenes (figura 12, tabla 
2) tal vez reflejando que los viejos hombres sufren una alteración cardíaca mayor 
que las mujeres.  

 

Tabla 2: Medidas no-lineales del RR de los grupos de “Fantasía”. 

Grupo SD1 

Poincaré 

SD2 

Poincaré 

Excentricidad 

Poincaré 

Entropía 

Shannon 

DFA 

α1 

DFA 

α2 

FY 33±11 * 97±28 * 0.93±0.04 1.5±0.1 1.1±0.1 1.01±0.09 

MY 53±18 * 147±53 * 0.93±0.04 1.5±0.2 1.1±0.2 0.98±0.13 

FO 28±8 63±15 * 0.86±0.10 * 1.4±0.2 * 0.8±0.3 * 0.97±0.09 

MO 30±17 87±36 * 0.92±0.05 * 1.0±0.2 * 1.2±0.2 * 1.1±0.17 

Y 44±18 124±49 0.93±0.04 1.5±0.2 1.1±0.2 0.99±0.11 

O 28±13 70±30 0.88±0.10 1.2±0.3 1.0±0.3 1.0±0.1 

 
 

 
 
Figura 12. Medidas no lineales de la variabilidad cardíaca (RR)  

de mujeres (rosa) y hombres (azul) observando la película Fantasía: 
del diagrama de Poincaré SD1, SD2 y entropía de Shannon.     

En el dominio de la frecuencia no hay diferencia estadísticamente significativa entre 
los grupos (figura 13). 
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Entre los resultados encontrados vemos que hay una diferencia estadísticamente 
significativa en el ritmo cardíaco de hombres y mujeres jóvenes en posición supina al 
estar observando la película Fantasía. Debido a esto se plantea estudiar grupos de 
control con registros de corta duración que nos permitan establecer rangos de los 
parámetros estadísticos que caractericen salud tomando en cuenta sexo para 
sujetos jóvenes. 
 

 
 

Figura 13. PSD de la variabilidad cardíaca (RR).  
En cada panel aparece la edad y si son hombre (m) o mujer (f). 
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III.2. Base de datos “INCMN”. 
 
 

En esta sección presentamos los resultados del análisis de la variabilidad del ritmo 
cardíaco y de la presión arterial tomando en cuenta las diferencias en los rangos de 
los biomarcadores debidos al sexo y a la edad de los sujetos tomados por el grupo 
del Dr. Estañol en el Instituto Nacional de Ciencias Médicas y Nutrición “Salvador 
Zubiran”. Como la mayor diferencia entre mujeres y hombres es en el grupo de 
jóvenes (ver sección III.1), en esta sección solo analizaremos dicho grupo. La base 
de datos con la que trabajaremos consta de 2 grupos de jóvenes: 

- FYn: 17 mujeres jóvenes de 21 a 50 años de edad (35±8 años), 

- MYn: 13 hombres jóvenes de 24 a 50 años de edad (30±7 años), 

que fueron sometidos a 3 maniobras durante 5 minutos: 

- clinostatismo, 

- ortostatismo, 

- respiración rítmica a 0.1 Hz. 

Las gráficas de las series de tiempo y los histogramas de este estudio, los cuales 
incluyen intervalo entre pulsos cardíacos (IBI) y presión arterial sistólica (SBP) 
adquiridos con el Portapress® se encuentran en el apéndice 3. La base de datos está 
disponible para quien lo solicite al Dr. Estañol (bestanol@hotmail.com). 
 
En la figura 14 se muestran las series de tiempo, histogramas, PSD y diagramas de 
Poincaré del intervalo entre pulsos cardíacos (IBI) y la presión arterial sistólica (SBP) 
de un hombre de 23 años en posición supina (clinostatismo). Aunque los registros 
analizados son de solo 5 minutos, se observa el mismo comportamiento que para el 
joven de la base de datos de Fantasía: el ritmo cardíaco presenta una alta 
variabilidad no simétrica en su histograma y que tiene una componente estocástica 
mayor que el de la presión arterial, la cual es más rígida. 

En la figura 15 se muestran las series de tiempo, histogramas, PSD y diagramas de 
Poincaré del intervalo entre pulsos cardíacos (IBI) y la presión arterial sistólica (SBP) 
de una mujer de 21 años en posición supina (clinostatismo). Comparando estas 
graficas con las de la figura 14 vemos que las mujeres presentan distribuciones más 
simétricas y leptocúrticas que los hombres, tanto en el ritmo cardiaco como en la 
presión arterial existen más variabilidad en los hombres que en las mujeres, es decir, 
el ritmo cardiaco y la presión arterial de las mujeres es más rígido que el de los 
hombres. Los PSD de las mujeres tienen pendientes mayores que los hombres. 
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Figura 14. Intervalo entre pulsos cardíacos, IBI (paneles superiores) y presión arterial sistólica, 
SBP (paneles inferiores) de un hombre sano de 23 años en reposo en posición supina. 
De izquierda a derecha están los registros como función del tiempo, su histograma, 
PSD y diagrama de Poincaré.  

 

 
Figura 15. Intervalo entre pulsos cardíacos, IBI (paneles superiores) y presión arterial sistólica, 

SBP (paneles inferiores) de una mujer sana de 21 años en reposo en posición supina. 
De izquierda a    derecha están los registros como función del tiempo, su histograma, 
PSD y diagrama de Poincaré. 
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Respecto a la variabilidad del ritmo cardíaco, en la tabla 3 se resumen los resultados 
del análisis estadístico del IBI para todos los grupos de estudio. En la figura 16 se 
grafican los momentos estadísticos (µ, SD, sk y κ) de todos los sujetos. El valor 
promedio de los momentos de IBI es estadísticamente diferente (valor de p <0.05) 
para mujeres y hombres jóvenes en posición supina y de pie, sin embargo, no hay 
diferencia al respirar rítmicamente a 0.1 Hz. Esto tal vez tiene que ver con que la 
distribución de RB no muestra la asimetría característica del IBI (Kovatchev, et al. 
2003), la cual refleja la capacidad de aceleración o deceleración del ritmo cardíaco 
debido a los efectos simpático-vagal en la modulación cardíaca (Bauer, et al. 2006). 
Lo interesante es que esta diferencia hormonal se observa en los momentos 
estadísticos de series de corta duración (de tan solo 5 minutos).  
 

Tabla 3: Momentos estadísticos del IBI para los grupos del “INCMN”. 

Grupo µ         
(s) 

SD        
(s) 

CV sk κ mediana 
(s) 

moda 
(s) 

rango 
(s) 

𝒂IBI 

FYn clino  0.86±0.1 0.05±0.02 0.05±0.02 -0.2±0.5 1±1 * 0.862 0.849 0.3±0.1 1±1 * 

MYn clino 0.97±0.1 0.06±0.02 0.06±0.02 -0.3±0.4  0.4±0.8 * 0.972 0.978 0.3±0.1 0.7±0.8 * 

FYn ortho 0.77±0.1 0.05±0.02 0.06±0.03 * 0.1±0.4 * 0.03±0.6 * 0.763 0.751 0.3±0.1 0.5±0.3 * 

MYn ortho 0.80±0.1 0.07±0.4 0.09±0.03 * 0.3±0.5 * 0.2±1 * 0.798 0.801 0.4±0.2 0.9±0.7 * 

FYn RB 0.85±0.1 0.09±0.03 0.11±0.04 0.0±0.4 -0.8±0.8 0.853 0.835 0.4±0.1 1.2±0.5 

MYn RB 0.88±0.1 0.09±0.04 0.10±0.04 0.1±0.4 -0.6±0.8 0.887 0.814 0.4±0.2 1.0±0.4 

 

. 

Figura 16. Momentos estadísticos del IBI de mujeres (rosa) y hombres (azul). 
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Respecto a la variabilidad de la presión arterial, en la tabla 4 se resumen los 
resultados del análisis estadístico de SBP para todos los grupos de estudio. En la 
figura 17 se grafican los momentos estadísticos (µ, SD, sk y κ) de todos los sujetos.  
El valor promedio de los momentos de SBP es estadísticamente diferente (valor de p 
<0.05) para mujeres y hombres jóvenes en posición supina y respirando 
rítmicamente, sin embargo, no hay diferencia al estar de pie. La mayor diferencia 
entre mujeres y hombres jóvenes es al estar acostados. La presión arterial muestra 
menor variabilidad que el ritmo cardíaco, siendo la simetría de las distribuciones la 
que presenta los mayores cambios.  
 

Tabla 4: Estadísticas de la presión arterial sistólica de los grupos del INCMN. 

Grupo µ         
(mmHg) 

SD        
(mmHg) 

CV sk κ mediana 
(mmHg) 

Mín 
(mmHg) 

Máx 
(mmHg) 

rango 
(mmHg) 

𝒂SBP 

FYn Clino 107±11 5±2 0.05±0.02 0.6±0.6 * 0.9±3 * 106 71 137 26±6 2±3 * 

MYn Clino 107±13 6±3 0.05±0.02 0.3±0.5 * 0.2±0.1 * 107 70 152 29±12 0.9±0.7 * 

FYn Ortho 109±11 6±3 0.06±0.03 -0.02±0.7 0.6±1 109 67 151 34±15 1±1 

MYn Ortho 104±14 6±2 0.06±0.02 -0.003±0.5 0.3±0.9 104 59 161 35±9 0.8±0.7 

FYn RB 115±17 8±3 0.07±0.02 0.07±0.3 * -0.3±0.4* 115 55 174 37±13 0.6±0.2 * 

MYn RB 111±16 7±2 0.06±0.02 -0.04±0.5 * 0.08±1 * 111 54 151 37±15 0.9±0.9 * 

 
 

 

 Figura 17. Momentos estadísticos del SBP de mujeres (rosa) y hombres (azul). 
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Como se ve en las tablas 3 y 4, la maniobra ante la cual se pueden distinguir 
hombres de mujeres en el dominio del tiempo tanto en ritmo cardíaco como en 
presión arterial es el clinostatismo. La pérdida del balance entre los efectos 
simpático y vagal en el baroreceptor se reflejan en una variación de la simetría de 
las distribuciones medida por el sesgo (Estañol et al. 2016). Se ha señalado que 
mientras la variabilidad del ritmo cardíaco parece ser un factor de salud protector, la 
variabilidad de la presión arterial es un factor de riesgo (Rivera et al. 2017; Floras et 
al. 2013; Parati et al. 2013). Este factor se realza en el parámetro α, graficado para 
todos los sujetos bajo las distintas maniobras en la figura 18, con valores resumidos 
en la tabla 6. Como vemos la mayor diferencia entre mujeres y hombres es en 
clinostatismo. Hay diferencia estadísticamente significativa en el parámetro α de los 
grupos al estar acostado y de pie, aunque no difieren los grupos al respirar 
rítmicamente a 0.1 Hz. 
 

 

Figura 18. Momentos estadísticos α de mujeres (rosa) y hombres (azul). 
 
 

Tabla 6: Parámetro α del IBI y SBP para los grupos del “INCMN”. 

Grupo α 

FYn Clinostatismo 1.5±1 * 

MYn Clinostatismo 0.8±0.7 * 

FYn Ortostatismo 0.9±0.7 * 

MYn Ortostatismo 1.9±1 * 

FYn Respiración rítmica 2.2±1  

MYn Respiración rítmica 1.8±1  

 

 



 

22 
 

En la figura 19 mostramos ejemplos de diagramas de Poincaré de la variabilidad del 
ritmo cardíaco de hombres y mujeres y en la figura 20 del SBP. Estas figuras 
respaldan que el ritmo cardíaco y la presión arterial son diferentes entre hombres y 
mujeres. El ritmo cardiaco (figura 19) tiene mayor variabilidad a corto alcance para 
hombres que para mujeres, además de que muestra un comportamiento más 
estocástico. Las mujeres tienen series de tiempo con una mayor correlación de corto 
alcance. Más aún el cambio que existe entre estar acostado y de pie es mayor en 
hombres, indicando una mayor rigidez en el ritmo cardíaco de las mujeres (menor 
adaptabilidad cardíaca). 

 
Figura 19. Diagramas de Poincaré de la variabilidad del ritmo cardíaco de un hombre de 27 años 
(arriba) y una mujer de 25 años (abajo) al estar acostado (izquierda), de pie (medio) y respirando 
rítmicamente a 0.1 Hz (derecha). 

 
Figura 20. Diagramas de Poincaré de la variabilidad de la presión arterial sistólica de un hombre de 
27 años (arriba) y una mujer de 25 años (abajo) al estar acostado (izquierda), de pie (medio) y 
respirando rítmicamente a 0.1 Hz (derecha). 
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Respecto al análisis en el dominio de la frecuencia, en las tablas 7, 8 y la figura 21 
se muestra el contraste entre mujeres y hombres en su ritmo cardíaco. Al estar 
acostados, los hombres tienen una variabilidad cardíaca más aleatoria que las 
mujeres. De pie las series de tiempo de IBI se vuelven invariantes de escala, con 
una mayor pendiente y mayor coeficiente de correlación para los hombres que las 
mujeres. Más aún, LF en ortostatismo es estadísticamente distinta (valor de p<0.5). 
La diferencia estadísticamente significativa entre hombres y mujeres en el PSD del 
IBI al respirar rítmicamente a 0.1 Hz se encuentra en el parámetro β.  

 Tabla 7: Parámetros del análisis espectral de los grupos del INCMN 
       al estar acostados y de pie. 

Grupo LF HF LF/HF rF 

FYn Clino 6.5±3 9.3±3 0.7±0.2 11±4 

MYn Clino 6.7±3 9.6±4 0.7±0.3 11±5  

FYn Ortho 9.7±3 * 11±4 0.9±0.3 15±4 

MYn Ortho 12±5 * 11±3 1.2±0.3 16±6 

 
Tabla 8: Parámetros del análisis espectral de los grupos del INCMN 

         al respirar rítmicamente a 0.1 Hz. 

Grupo LF HF LF/HF rF Posición 
del pico 

β 

FYn 16±7 12±5 1.5±0.4 20±9 0.1 0.32±0.08 * 

MYn 15±5 10±4 1.5±0.4 18±6  0.1 0.26±0.1  * 

 

 

Figura 21. PSD de la variabilidad del ritmo cardíaco de un hombre de 27 años (arriba) y una mujer de 
25 años (abajo) al estar acostado (izquierda), de pie (medio) y respirando rítmicamente a 0.1 Hz 
(derecha). La línea vertical corresponde a la separación entre los regímenes HF y LF, y la línea 
vertical en -1 en los paneles de respiración rítmica corresponde al pico resonante de 0.1 Hz. 



 

24 
 

IV. Conclusiones 
 

Registros de corta duración (5 minutos y 2 horas) muestran que el ritmo cardíaco de 
las mujeres jóvenes tiene menos variabilidad y es más rígido comparado con la de 
hombres jóvenes, pero los sujetos viejos no muestran una dependencia de género. 
Respecto al ritmo cardíaco, las distribuciones de hombres jóvenes tienen una mayor 
variabilidad, son asimétricas y platicúrticas; las mujeres jóvenes exhiben menos 
variabilidad y son más simétricas; mientras que los viejos tienen distribuciones más 
gaussianas. La entropía para hombres jóvenes, mujeres jóvenes y viejas tienen 
valores similares, pero son estadísticamente distintas de la entropía de hombres 
viejos. Esto tal vez se debe a la regulación hormonal del ritmo cardíaco, la cual 
pierden las mujeres al envejecer.  

 

La presión arterial aumenta su variabilidad y asimetría al envejecer y es más 
gaussiana para hombres jóvenes. Esto ocurre para todas las maniobras estudiadas. 
La respiración rítmica también nos permitió determinar que el acoplamiento cardio-
respiratorio se pierde al envejecer tanto para mujeres como hombres. Este estudio 
puede auxiliar en el diagnóstico clínico con herramientas no-invasivas. 
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Apéndices 
 

Apéndice 1. 

- Obtención de las escalas de tiempo. 
 
Recordemos que el Portapress® registra en el mismo instante de tiempo el valor de 
presión sistólica (SBP) en 𝑚𝑚𝐻𝑔 y el intervalo de tiempo entre latidos (IBI) en 𝑚𝑠 
por tanto para la primera medición que comienza en 𝑡 = 0 se obtendrá el primer 
valor de la serie del IBI y este será igual al primer valor en la escala de tiempo que 
queremos encontrar. Luego el segundo valor de la escala de tiempo será la suma 
de los dos primeros intervalos de tiempo entre latidos de la serie del IBI y así 
sucesivamente se construye la escala de tiempo. 

𝑡ଵ = 0 + 𝐼𝐵𝐼(1) 

𝑡ଶ = 𝑡ଵ + 𝐼𝐵𝐼(2) 

𝑡ଷ = 𝑡ଶ + 𝐼𝐵𝐼(3) 

                                                        . 

                                                        . 

                                                        . 

                                                                     𝑡௡ = 𝑡௡ିଵ + 𝐼𝐵𝐼(𝑛)    
 
De esta manera la escala de tiempo tendrá un valor para cada punto de las series 
temporales de IBI y SBP.           
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Apéndice 2.  

-Momentos estadísticos. 

2.1.- Medidas de tendencia central o de localización. 

Las medidas de tendencia central son medidas estadísticas que pretenden resumir 
en un solo valor a un conjunto de valores. Representan un centro en torno al cual se 
encuentra ubicado el conjunto de los datos. Las medidas de tendencia central más 
utilizadas son: media aritmética, moda y mediana. 

Media aritmética. 

La media aritmética es la medida de tendencia central más utilizada y es igual a lo 
que conocemos como promedio. Es la suma de los valores de todas las 
observaciones, dividida entre el número de observaciones realizadas. 

Sea 𝑛 el tamaño de una muestra que contiene a las observaciones 𝑥ଵ, 𝑥ଶ, … , 𝑥௡, 
entonces la media aritmética, 𝑥̅ es: 

𝑥̅ =
∑ 𝑥௜

௡
௜ୀଵ

𝑛
 

En donde el subíndice 𝑖 indica un número de conteo para identificar cada 
observación. 

Moda. 

La moda es el valor más frecuente en una serie de datos, es decir, es el valor que 
más se repite. Puede darse el caso de que en una serie de datos exista más de una 
moda, o sea que dos o más valores tengan la misma frecuencia máxima, la 
distribución puede ser multimodal. Por otro lado puede ocurrir también que en una 
serie de datos no haya un valor que se repita más veces que los otros, es decir, que 
la moda no exista. 

Mediana. 

La mediana es el valor central que se localiza en una serie ordenada de datos. Si el 
número de datos de una serie es impar entonces existe un solo valor central (la 
mediana) pero si es par el número de datos de la serie entonces existen dos valores 
centrales y la mediana seria la media de estos dos valores. 

La mediana divide a la serie de datos en dos mitades y cada mitad tiene el mismo 
número de datos que la otra, sin importar el valor de los datos, es por lo tanto el 
centro geométrico de la distribución de datos. 

 

Ventajas y desventajas de las medidas de tendencia central. 

La media es la más usada de las medidas de tendencia central, sus principales 
ventajas es que es muy fácil de calcular, para determinar su valor se toman en 
cuenta todos los datos. Su principal desventaja es que debido a que es el punto de 
equilibrio de la distribución su valor se ve muy afectado por datos extremos, por lo 
que si la distribución es muy sesgada no es conveniente utilizarla. 
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La principal ventaja de la mediana es que no se ve afectada por valores extremos y 
por lo tanto si la distribución es muy asimétrica o sesgada es una medida que 
representa mejor a los datos. Su desventaja más importante es que su valor se 
determina con un solo dato, el dato central de la serie ordenada. 

La moda por lo general se usa poco debido a que no tiene un valor único 
necesariamente o puede ser que no exista. Para datos agrupados en tabla de 
frecuencia, la moda tiene importancia porque en éste caso si hay un valor único. 

 

2.2.- Medidas de dispersión o variabilidad. 

En muchas ocasiones no podemos diferenciar dos distribuciones teniendo en cuenta 
medidas de tendencia central ya que puede darse el caso de distribuciones con igual 
media y numero de datos, por esto es necesario conocer las medidas de dispersión 
o variabilidad. 

Las medidas de variabilidad son el rango o amplitud, la varianza, la desviación 
estándar y el coeficiente de variación. 

Rango o amplitud. 

Se denota comúnmente por la letra 𝑅 y se define como la resta entre el valor máximo 
y el mínimo de la distribución. 

𝑅 = 𝑥௠௔௫ − 𝑥௠௜௡ 

Sin embargo, es una medida que solo toma en cuenta dos datos, el valor máximo y 
el mínimo y por tanto se ve afectada por los valores extremos. Es una medida que 
proporciona la variabilidad en forma muy burda. 

Varianza y desviación estándar. 

Hay distribuciones en que sus valores están más agrupados alrededor de la media 
que en otras. Entonces, se hace necesaria una medida que valore la variabilidad o 
distancia promedio de los datos con respecto a su media. 

La idea sería obtener las distancias de cada dato con respecto a su media, y a partir 
de estas obtener la distancia promedio. Note que una medida construida de esta 
manera, toma en cuenta todos los datos. 

Si tomamos dos distribuciones cualesquiera, es fácil comprobar que para ambas la 
suma de las distancias de cada dato con respecto a su media es cero. Sabemos que 
si obtenemos las distancias de cada dato con respecto a su media, la suma de las 
distancias de los datos mayores a la media, es igual a la suma de las distancias de 
los datos menores a ella, y si a las distancias de los datos menores a la media les 
asignamos signos negativos y a las mayores signos positivos, la suma siempre 
resultara cero y por esta vía resulta imposible obtener la distancia o variabilidad 
promedio. 

Una manera de resolver este problema es elevar al cuadrado las distancias, con lo 
cual se resolvería el problema de los signos. Obtendríamos la distancia cuadrática 
promedio, lo que nos daría la medida que buscamos elevada al cuadrado, la cual se 
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conoce como varianza y se representa generalmente con 𝑠ଶ. Una vez calculada la 
varianza, obtenemos su raíz cuadrada y con esto la medida buscada, que se conoce 
como desviación estándar. 

Entonces, la varianza y la desviación estándar tienen las siguientes expresiones: 

𝑆𝐷ଶ =
∑ (𝑥௜ − 𝑥̅)ଶ௡

௜ୀଵ

𝑛 − 1
 

                                                                

𝑆𝐷 = ඨ
∑ (𝑥௜ − 𝑥̅)ଶ௡

௜ୀଵ

𝑛 − 1
 

 

La desviación estándar tiene las mismas unidades que los datos y nos proporciona 
la variabilidad promedio de los datos con respecto a su media. 

Coeficiente de variación. 

El coeficiente de variación es una medida de variabilidad relativa de una serie de 
datos y se obtiene dividiendo la desviación estándar de los datos entre su media. 

𝑐. 𝑣 =
𝑆𝐷

𝑥̅
 

Debido a que la desviación estándar y la media tienen las mismas unidades, el 
coeficiente de variación se expresa por lo general en proporción o en porcentaje y 
por lo tanto, se utiliza para comparar la variabilidad de dos o más series de datos. 

Ventajas y desventajas de cada una de las medidas de variabilidad. 

 El rango es muy fácil de calcular pero su desventaja es que solo toma en cuenta 
dos valores, el valor menor y el valor mayor. La desviación estándar es fácil de 
calcular, toma en cuenta todos los datos y es una medida importante en el estudio 
de la inferencia estadística. Su principal desventaja es que es sensible a los valores 
extremos. El coeficiente de variación es muy útil cuando se quiere comparar la 
variabilidad de dos o más muestras o poblaciones, debido a que su valor es 
independiente de las unidades de medición.  

 

2.3.- Medidas de forma de una distribución. 

La descripción estadística de una muestra de datos no concluye con el cálculo de su 
tendencia central y su dispersión. Para dar una descripción completa es necesario 
estudiar también el grado de simetría de los datos respecto a su medida central y la 
concentración de los datos alrededor de dicho valor. 

Se dice que una distribución de medidas es simétrica cuando valores de la variable 
equidistantes, a uno y otro lado, del valor central tienen la misma frecuencia. Es 
decir, en este caso tendremos simetría en el histograma (o en el diagrama de barras) 
alrededor de una vertical trazada por el punto central. En el caso de una distribución 
perfectamente simétrica los valores de media aritmética, mediana y moda coinciden. 



 

32 
 

En el caso de no tener simetría, diremos que tenemos asimetría a la derecha (o 
positiva) o a la izquierda (o negativa) dependiendo de que el histograma muestre 
una cola de medidas hacia valores altos o bajos de la variable respectivamente. 
También se puede decir que la distribución está sesgada a la derecha (sesgo 
positivo) o a la izquierda (sesgo negativo). En el caso de una distribución asimétrica, 
la media, mediana y moda no coinciden, siendo 𝑥̅ ≥ 𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑎 ≥ 𝑀𝑜𝑑𝑎 para una 
asimetría positiva y 𝑥̅ ≤ 𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑎 ≤ 𝑀𝑜𝑑𝑎 para una asimetría negativa. 

 Con el fin de cuantificar el grado de asimetría de una distribución se puede definir el 
coeficiente de asimetría. Aunque no es el único, es uno de los principales: 

Sesgo o coeficiente de asimetría de Fisher. 

Se define como el cociente entre el momento de orden 3 respecto a la media y el 
cubo de la desviación estándar. 

𝑆𝐾 =
1

(𝑁 − 1)𝑆𝐷ଷ
෍(𝑥௜ − 𝑥̅)ଷ

ே

௜ୀଵ

 

 

En el caso una distribución simétrica, las desviaciones respecto a la media se 
anularán (ya que el exponente es impar se sumarán números positivos y negativos) 
y el coeficiente de asimetría será nulo (𝑠𝑘 = 0). En caso contrario, 𝑠𝑘 tendrá valores 
positivos para una asimetría positiva (a la derecha) y negativos cuando la asimetría 
sea en el otro sentido. Hay que indicar que la división por el cubo de la desviación 
estándar se hace para que el coeficiente sea adimensional y, por lo tanto, 
comparable entre diferentes muestras. 

Curtosis. 

Además de la simetría, otra característica importante de la forma en que se 
distribuyen los datos de la muestra es cómo es el agrupamiento en torno al valor 
central. Los datos se pueden distribuir de forma que tengamos un gran apuntamiento 
(o pico en el histograma) alrededor del valor central, en cuyo caso diremos que 
tenemos una distribución leptocúrtica, o en el extremo contrario, el histograma puede 
ser muy aplanado, lo que corresponde a una distribución platicúrtica. En el caso 
intermedio, diremos que la distribución es mesocúrtica y el agrupamiento 
corresponderá al de una distribución llamada normal, o en forma de campana de 
Gauss. 

Esta característica del agrupamiento de los datos se denomina curtosis y para 
cuantificarla se define el coeficiente de curtosis como el cociente entre el momento 
de cuarto orden respecto a la media y la cuarta potencia de la desviación estándar. 

𝐾 =
1

(𝑁 − 1)𝑆𝐷ସ
෍(𝑥௜ − 𝑥̅)ସ

ே

௜ୀଵ

 

Este coeficiente adimensional alcanza valores mayores cuanto más puntiaguda es la 
distribución, teniendo un valor de 3 para la distribución mesocúrtica (o normal), 
mayor que 3 para la leptocúrtica y menor para la platicúrtica. 
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Apéndice 3. 

-Gráficas de las series de tiempo y sus histogramas. 

 

 

Figure A3.1. Series de tiempo del ritmo cardíaco (HR) de los sujetos en clinostatismo. 
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Figure A3.2. Series de tiempo SBP de los sujetos en clinostatismo. 

 

 

 

Figure A3.3. Series de tiempo HR de los sujetos en ortostatismo. 
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Figure A3.4. Series de tiempo SBP de los sujetos en ortostatismo. 

 

 

 

 

Figure A3.5. Series de tiempo HR de los sujetos respirando rítmicamente a 0.1 Hz. 
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Figure A3.6. Series de tiempo SBP de los sujetos respirando rítmicamente a 0.1 Hz. 
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Figure A3.7. Histogramas del ritmo cardíaco del grupo ICMN. 
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Figure A3.8. Histogramas de la presión arterial sistólica del grupo ICMN. 
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