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Resumen. Actualmente el acelerémetro es la herramienta mas préctica y fiable para cuantificar la actividad fisica. EI problema
es que los modelos de estimacion obtenidos hasta el momento no han tenido en cuenta la inclusion de los minutos de
transicion entre actividades, el desfase entre las aceleraciones y METS, y las variables del dominio temporal, frecuencial y de
la estructura temporal de la sefial. El objetivo de este estudio descriptivo transversal fue comprobar estos factores para la
obtencion de un modelo de estimacion. Para ello, se reclutaron 30 sujetos con 55,5 (9,42) afios, 73,03 (11,84) kg y 1,70
(0,08) m. Estos realizaron una serie actividades cuotidianas equipados con un acelerometro Actigraph GT3X y un analizador
de gases. Mediante el andlisis de estos factores se obtuvo un modelo lineal multiple mas fiable que los modelos lineales
obtenidos previamente para el acelerometro Actigraph GT3X. Estos resultados mostraron la necesidad de incluir en los
modelos lineales maltiples los minutos de transicion entre actividades y las variables temporales, frecuenciales y aquellas que
informan sobre la estructura temporal de la sefial. En cambio, el desfase entre las aceleraciones y los METSs disminuyd la
exactitud de los modelos.

Palabras clave: acelerometro, validacion, Actigraph, adultos mayores, METS.

Abstract. Currently the accelerometer is the most practical and reliable tool for quantifying physical activity. The problem is
that the estimation models obtained so far have not taken into account the inclusion of the transition minutes between the
activities, the gap between the accelerations and the METS, and the variables of the time domain, the frequency domain and the
temporal structure of the signal. The objective of this descriptive cross-sectional study was to test these factors for obtaining
an estimation model. To this end, 30 subjects with 55,5 (9,42) years, 73,03 (11,84) kg and 1,70 (0,08) m were recruited.
These performed a series of daily activities equipped with an Actigraph GT3X accelerometer and a gas analyser. By analysing
these factors, a more reliable multiple linear model than the linear models previously obtained for the Actigraph GT3X
accelerometer was obtained. These results showed the need to include the minutes of transition between activities and the
variables of temporal domain, frequency domain and those that inform the temporal structure of the signal, in the multiple
linear models. Instead, the mismatch between accelerations and METS decreased the accuracy of the models.

Keywords: accelerometer, validation, Actigraph, older adults, METS.

Introduccién Montoye, 1996). Una medida indirecta para estimar el

GE, es el consumo de oxigeno (VO,) (Montoye 1996).

La actividad fisica (AF) ha sido definida como cual-
quier movimiento corporal producido por los musculos
esqueléticos que resulte en un gasto energético (GE)
(Bouchard and Shephard 1994; Kohl I, Fulton, and
Caspersen 2000; LaPorte, Montoye, and Caspersen 1985;
Pate et al. 1995; Pate, Long, and Heath 1994). Por ello,
la AF est intimamente relacionada con el GE, el cual
puede expresarse en unidades de calor o trabajo (i.e.,
kcal y kJ) (Caspersen, Powell, y Christenson, 1985;
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Este sirve para calcular el indice metabdlico (METS), el
cual es la medida habitual para calcular la intensidad de
la AF (Ainsworth, et al. 2011).

Aun asi, la obtencion del VO, para calcular la AF
realizada resulta compleja y poco practica por el instru-
mental que se emplea (e.g., analizador de gases,
calorimetria indirecta, técnica del agua doblemente
marcada, etc.) (Ainslie, Reilly, & Westerterp, 2003;
LaPorte, Montoye, & Caspersen, 1985; Montoye, 1996).
Dichos sistemas de medicion del GE y VO, son muy
aparatosos Y, por ello, no pueden utilizarse para estu-
diar una gran cantidad de poblacion. En cambio, otros
sistemas de valoracion de la AF, como pueden ser la
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frecuencia cardiaca, los cuestionarios, los podémetros o
los acelerémetros, si que pueden usarse de un modo
maés practico en diferentes circunstancias. Estos tltimos,
debido a que son econdmicos y poco invasivos, pueden
utilizarse facilmente durante cualquier actividad
cuotidiana sin influir en gran medida sobre la AF reali-
zada. De modo que son herramientas préacticas para
realizar estudios de campo y epidemioldgicos
(Ndahimana & Kim 2017).

En la actualidad, entre la comunidad cientifica, los
acelerémetros han conseguido una gran popularidad para
cuantificar la AF, por su precision, la capacidad de obte-
ner datos y por la facilidad de uso como herramientas
de campo (Westerterp 2009). Por ello, diversos traba-
jos se han encargado de validar métodos de utilizacion
de los acelerometros para cuantificar la AF (Brooks, et
al. 2005; Heil 2006; Leenders, Nelson, & Sherman 2003;
Rothney, et al. 2008;Yngve, et al. 2003). Como conse-
cuencia de estos trabajos, se considera que los
acelerémetros son la herramienta mas prometedora para
realizar estimaciones de campo de la AF de forma exac-
fa.

Los estudios de validacion de acelerometros se han
realizado con diferentes modelos comerciales y no co-
merciales (Brooks, et al. 2005; Heil 2006; Leenders, et
al. 2003;Yngve, et al. 2003). Durante el desarrollo de
estos trabajos, se han obtenido ecuaciones (lineales y no
lineales) que permiten estimar el VO, o los METs utili-
zando las aceleraciones registradas mediante un
acelerémetro. En algunos casos, a parte de las acelera-
ciones, también se incluyen otras variables como el peso
0 la altura de los sujetos para conseguir modelos con
una mayor exactitud de la estimacion (Freedson,
Melanson, & Sirard 1998; Klippel & Heil 2003).

Un aspecto de especial importancia en la validacion
de los acelerémetros, que no se ha tenido en cuenta
hasta ahora, es el posible desfase entre el movimiento
(aceleraciones) y el GE. Es decir, en los primeros mo-
mentos de la realizacion de una actividad motora no se
instala inmediatamente un estado de equilibrio entre la
disponibilidad de O, y la necesidad de produccion de
energia. La diferencia entre la cantidad de O, consumi-
da que se observa en el estado de equilibrio y el VO, real
durante los primeros minutos de actividad se denomina
deficit de O,. Este déficit de O, se traduce en una falta
de energia que debe ser aportada empleando la via
anaerobica (McArdle, F Katch, &V Katch, 2004). Por
tanto, es posible que los movimientos que se producen
en un instante de tiempo tengan repercusion sobre el
VO, de los minutos posteriores y no tanto del minuto
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actual. Este desfase no ha sido estudiado e introducido
en los modelos de estimacion de la AF mediante
acelerémetros. Por ello, se deberia de valorar los efec-
tos de la inclusion de un desfase entre aceleraciones y
AF.

Por otra parte, conocer el tipo de variables extrai-
das de las sefiales de aceleracion que proporcionan ma-
yor informacion para estimar la AF es fundamental. En
este sentido, no se han publicado trabajos que realicen
una extraccion de variables de diferentes dominios y
caracteristicas para observar cuales de ellos tienen una
mayor importancia en la estimacion de la AF. Sin em-
bargo, algunos trabajos si han abordado este problema
cuando el objetivo es conocer el tipo de AF que estan
realizando los sujetos. Li, Rozgica, Thatte, Lee, Emken,
Annavaram, & Mitra (2010), comprobaron que con la
inclusion de variables temporales y frecuenciales se con-
seguia aumentar la exactitud de los clasificadores de
actividades con respecto a aquellos disefiados con la in-
clusion de un solo tipo de variable (Li, Rozgica, Thatte,
Lee, Emken, Annavaram, & Mitra, 2010). En este mis-
mo sentido, Preece, Goulermas, Kenney & Howard
(2009), comprobaron que, en personas sanas, las varia-
bles del dominio frecuencial eran las mas importantes
para mejorar la exactitud de los clasificadores de activi-
dades (Preece, Goulermas, Kenney, & Howard, 2009).
Sin embargo, en funcion de la poblacién de estudio y la
posicion/ndimero de acelerometros (asi como del obje-
tivo del estudio) es necesario comprobar que tipo de
variables contienen més informacion. Por esta razon,
serfa interesante estudiar la importancia de los tipos de
variables extraidas de las sefiales de los acelerometros
para ser incluidas en los modelos de estimacion (i.e.,
variables del dominio temporal, frecuencial y de la es-
tructura temporal de la sefial).

Por ultimo, en cuanto al tipo de datos incluidos en
los modelos, muchos de los estudios previos obtuvieron
los modelos de estimacion empleando sdlo los minutos
durante los cuales los sujetos realizaban una determina-
da actividad de forma constante (Crouter et al. 2011;
Crouter, Churilla, and Bassett 2006). Ademés, del total
de minutos durante los que se realizaba la actividad,
s6lo seleccionaban los minutos centrales de la misma
(i.e., en los que el VO, se habia estabilizado). Sin em-
bargo, cuando los modelos de estimacion se aplicaban
sobre datos de la vida cuotidiana, los anélisis incluian
datos de transicion entre actividades, asi como los pri-
meros minutos de realizacion de una actividad en los
que el VO, alin no es estable. Por dicho motivo, la com-
paracion entre modelos obtenidos con matrices de da-
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tos en las que se incluyen o no datos de las transiciones,
seria util para mejorar los modelos de validacion.

Puesto que ninguno de estos factores mencionados
ha sido estudiado en profundidad e incluso alguno de
ellos no se ha tenido en cuenta hasta la fecha, se entien-
de que los estudios de validacion de acelerémetros pu-
blicados hasta el momento presentan limitaciones en la
metodologia empleada para la obtencion de modelos
de estimacion de los METS. Por ello, mediante este es-
tudio se pretende mejorar la obtencion de los modelos
de estimacion de los acelerémetros para los futuros es-
tudios de validacion de dicha herramienta para la esti-
macion de la AF. Nuestra principal hipdtesis es que to-
dos estos elementos mencionados ayudaran a mejorar
la exactitud de la estimacion de la AF. El objetivo prin-
cipal es comprobar si la inclusion de los minutos de tran-
sicion entre actividades, de un desfase entre las acelera-
ciones y los METS, y de variables del dominio tempo-
ral, frecuencial y de la estructura temporal de la sefial,
mejoran la exactitud de los modelos de estimacion de
la AF mediante acelerémetros.

Material y métodos

Disefio y participantes

Para contrastar estos objetivos se llevo a cabo un
estudio descriptivo transversal. 30 sujetos fueron
reclutados mediante un muestreo no probabilistico. Sus
caracteristicas fueron: edad 55,5 (9,42) afios, peso 73,03
(11,84) kg v altura 1,70 (0,08) m. Todos cumplian los
criterios de inclusion, tener més de 45 afios de edad; y
de exclusion, no tener desdrdenes cognitivos o depre-
sion, alteracion motora o sensitiva, desorden isquémico
cardiaco o fracturas osteoporaticas recientes.

Un consentimiento informado fue firmado por to-
dos los participantes antes de iniciar las mediciones.
Ademas, la realizacion del estudio fue aprobada por el
comité ético de la Universidad de Valencia (n° de pro-
cedimiento H1393501496304).

Instrumentos

Durante la realizacion de las mediciones, se adqui-
rieron las aceleraciones de la cadera derecha mediante
un acelerometro triaxial Actigraph GT3X
(Manufacturing Technology Inc, FortWalton Beach, USA)
con una frecuencia de muestreo de 30 Hz, el cual ha
sido validado en diferentes poblaciones (Lugade et al.
2014).También se utilizé un analizador de gases portatil
K4b2 (Cosmed, Roma, Italia) para registrar el consu-
mo de oxigeno de cada respiracion, cuya fiabilidad y
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validez también ha sido corroborada previamente
(Duffield, et al. 2004).

Procedimiento

Durante la primera sesion, los sujetos fueron
instrumentados y realizaron una rutina de 6 actividades
(Tabla 1). Cada actividad tuvo una duracion de 10 minu-
tos. El tiempo de descanso entre actividades fue de 2
minutos. EI mismo procedimiento fue aplicado durante
la segunda sesion. Esta estuvo compuesta por 5 tareas
diferentes (Tabla 1). En ambas sesiones se incluyeron
actividades sedentarias, de locomocion y propias del
cuidado y mantenimiento del hogar.

Tabla 1
Rutina de actividades

Orden

Tipo de
actividad
Estar tumbado ~ Sedentaria
Fregar platos ~ Sedentaria
Caminar despacio Locomocién
Caminar rapido Locomocién
Pasar la mopa
Ir en bicicleta

Tipo de

actividad
Sedentaria
Sedentaria

Rutina 1 Rutina 2

Ver la tele
Trabajar con PC
Trasladar cajas Tareas domésticas
Limpiar cristales Tareas domésticas
Tarea domésticas Escaleras (ascender y descender) Locomocion
Locomocién

(SRS INOUN R

Procesamiento de datos

Una vez finalizada la etapa de adquisicion de datos,
se realizo el procesado digital de las sefiales de consumo
de oxigeno y aceleracion. En primer lugar, mediante el
anélisis de datos se obtuvieron dos matrices de datos
diferentes, con las que se obtuvieron los modelos de
estimacion de acelerometros. En la primera matriz
(matriz con transiciones), se incluyeron todos los minu-
tos en que se realizaban las actividades y en los que
estaban descansando entre las actividades. Las variables
incluidas en la matriz fueron tanto los METSs como to-
das las variables extraidas de las sefiales de los
acelerémetros.

La segunda matriz (matriz sin transiciones), estuvo
formada por una seleccion de casos de la primera ma-
triz, en los cuales solo se incluyeron los minutos centra-
les de cada actividad (i.e., minutos 5, 6, 7y 8)
(Staudenmayer, et al. 2009). En las matrices, cada mi-
nuto se incluyeron los datos de aceleracion del mismo
minuto y de los 4 minutos anteriores.

En segundo lugar, las sefiales deVO, fueron pre-pro-
cesadas mediante un promediado en intervalos de 15 s.
De cada minuto independientemente, se obtuvo el VO,
normalizado por el peso total de los sujetos. Este valor
fue dividido entre 3.5 para obtener los METS para esti-
mar en los diferentes modelos mateméticos de estima-
cion disefiados.

Andlisis de las sefiales de los acelerémetros
Las sefiales de aceleracion fueron pre-procesadas
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utilizando un filtro digital pasa-banda con frecuencias de
corte en 0,25y 8 Hz (Chen and Bassett 2005; Winter,
Quanbury, and Reimer 1976). También se selecciona-
ron las sefiales de cada minuto para calcular las varia-
bles del dominio temporal, frecuencial y aquellas que
informan sobre la estructura temporal de la sefial. Esto
se realizO para cada eje del espacio incluyendo el vector
resultante.

De las variables de dominio temporal se obtuvieron
los percentiles 10, 25, 50, 75 y 90 de cada minuto. Se
calculd el rango intercuartilico, el rango entre el
percentil 90 y el 10, la desviacion estandar y la varianza.

Para calcular los parametros del dominio frecuencial,
se utilizd una transformada Wavelet con una onda de
Daubechies 2 y dos niveles de resolucion. De este modo
se obtuvieron las variables: (i) norma vectorial de los
coeficientes de detalle del primer nivel de resolucion;
(i) norma vectorial de los coeficientes de detalle del
segundo nivel de resolucion y (iii) norma vectorial de
los coeficientes de segundo nivel de aproximacion
(Garcia-Masso, et al. 2015; Preece, et al. 2009).

Se obtuvieron el coeficiente de autocorrelacion con
desfase de 1 dato y la correlacion cruzada entre la
interaccion de los 3 ejes para calcular las variables sobre
la estructura temporal de la sefial. Por Glti-
mo, se calculd la entropia con una tolerancia
de 0,3 veces la desviacion estandar y la di-
mension a 2 muestras (Hurd, Morrow, &
Kaufman 2013).

Analisis estadistico

Los modelos lineales generales se disefia-
ron con todos los casos que aportaron las ma-
trices (2894 en matriz con transiciones y 1092
en matriz sin transiciones). El total de datos
se dividio en dos conjuntos de datos, Ajuste y
Validacion. Estos estaban formados por el 80%
y el 20% de los casos, respectivamente. Me-
diante el conjunto de Ajuste, se obtuvieron
los modelos de estimacion. Estos se aplicaron
posteriormente sobre el conjunto de Valida-
cién. Ambos conjuntos tuvieron la misma pro-
porcion de minutos de cada actividad, y no
hubo diferencias en ninguna de las variables
entre ambos.

Antes de obtener el modelo lineal, se rea-
lizaron las pruebas de Kaiser-Meyer-Olkin
(KMO) vy esfericidad de Bartlett, donde se
comprob6 que el valor era mayor de 0.7 e
igual o menor de 0.05, respectivamente. Una
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vez comprobados dichos valores, se aplicd un andlisis de
componentes principales (CP) para reducir el nimero
de variables de entrada y para descorrelacionarlas. De
esta forma, se evitaban problemas de colinealidad en la
generacion de los posteriores modelos lineales.

Los datos obtenidos después de aplicar el anélisis de
CP del subconjunto de Ajuste fueron empleados para
disefiar un modelo lineal multiple que estimase los
METSs. Puesto que no se cumplian los supuestos de inde-
pendencia, homocedasticidad y normalidad de los resi-
duos, se realizé un andlisis de regresion Robust Fitting,
aplicando como weight function el método ‘bisquare’ en
Matlab 2018 (Mathworks Inc, Natick, MA, USA). El
modelo fue ajustado empleando el método de forward
stepwise. Se observd que los modelos obtenidos tenian
un gran nimero de grados de libertad y se selecciona-
ron los CP que proporcionaban un error cuadratico
medio (ECM) menor del 110% del modelo propuesto
por el sistema forward stepwise.

Tras generar la ecuacion de regresion, el método
obtenido fue aplicado sobre los datos de Validacion y se
compararon los valores estimados por la ecuacion con
los valores reales. En ambos conjuntos (i.e., Ajuste y
Validacion), se calcularon los pardmetros de rendimiento

Casos totales

Division aleatoria en dos subcenjuntos

Conjunto de ajuste
(80 % do los cascs)

Conjunto de validacion
(20 % de los casos)

Wectores propios

PCA

Ajuste

y=b,+bx +bx,+..+bx,

Et.i — 2, W — e,
L R ——
JZ(E-.(_]-'-E(L.-.(... ¥
Validacién del modelo . .
¥~
ECM ==
"
3l - xm

EAM =&

Figura 1. Proceso para cbtencién de modelos linealss.
Valor-r = Indice de Cemrelacien; ECM = Emor Cuadritico Medio; EAM = Eor Absclute
Medio; MET: = Indice metabslico; PCA = Anilisiz de compenente: principales.

-219 -



de la estimacion: el error absoluto medio (EAM), el
ECM vy el coeficiente de correlacion (Valor r) (Figura
1).

Resultados

Los parametros de rendimiento de cada conjunto de
datos pueden observarse en la Figura 2. Los modelos
obtenidos con la matriz sin transiciones, disminuye su
rendimiento cuando se aplica sobre datos que si inclu-
yen transiciones. Ademés, el rendimiento de estos mo-
delos, al ser aplicados a datos que si incluyen transicio-
nes, es menor que el rendimiento de los modelos obte-
nidos mediante la matriz con transiciones, como se pue-
de corroborar mediante el EAM.
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Figura 2. Parametros de rendimiento para el conjunto de validacion en funcién del conjunto de
datos empleado para establecer el modelo.

Valor-r = indice de Correlacién; ECM = Error Cuadrético Medio; EAM = Error Absoluto
Medio; METs = indice metablico; CT = conjuntos de ajuste y validacion con transiciones; ST =
conjuntos de ajuste y validacion sin transiciones; ST2 = conjunto de ajuste sin transiciones,
conjunto de validacion con transiciones.

Como se puede comprobar en la Figura 3, un mayor
nUmero de predictores obtienen un mejor rendimien-
to de los modelos. Sin embargo, el incremento del ren-
dimiento de los modelos es mayor al pasar de 3 a 5
predictores que de 5 a 10 predictores. Es decir, existe
una diferencia menor entre 5y 10 predictores. Ade-
més, se ha observado que los modelos que no incluyen
ningun desfase entre aceleraciones y METS, proporcio-
nan mayor exactitud.

La mayoria de variables del dominio temporal y
frecuencial tienen una correlacion cercana o superior a
0,7 (Tablas 2 y 3). Sin embargo, de las variables que
informan sobre la estructura temporal de la sefial, solo
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Figura 3. Efecto del desfase en los pardémetros de rendimiento de los modelos del acelerémetro

GT3X.

Valor-r = indice de Correlacién; ECM = Error Cuadratico Medio; EAM = Error Absoluto

Medio; METs = indice metabélico.

Tabla 2

Correlacion de Pearson entre los METs y las variables del dominio temporal.

Eje 1 Eje 2 Eje 3 \ector resultante
Percentil 10 -0,76 0,75 -0,18 0,72
Percentil 25 0,76 -0,76 -0,76 -0,40
Percentil 50 0,75 0,74 -0,82 -0,82
Percentil 75 -0,43 0,82 0,80 -0,72
Percentil 90 0,71 -0,20 0,68 0,73
Rango 25-75 0,74 0,77 0,83 0,69
Rango 10-90 0,76 0,76 0,81 0,73
Varianza 0,68 0,66 0,69 0,65
Desviacion Estandar 0,77 0,76 0,81 0,73
Tabla 3
Correlacion de Pearson entre los METSs y las variables del dominio frecuencial.
Ejel Eje 2 Eje 3 Vector resultante
NA, 0,77 0,77 0,82 0,73
ND, 0,73 0,73 0,73 0,73
ND, 0,72 0,69 0,69 0,72

NA, = norma vectorial de los coeficientes de aproximacién; ND, = norma vectorial de los
coeficientes de detalle del primer nivel de resolucion; ND, = norma vectorial de los
coeficientes de detalle del segundo nivel de resolucion.

Tabla 4

Correlacién de Pearson entre los METs y las variables que informan de la estructura

temporal de la sefial.

Ejel Eje 2 Eje 3 \ector resultante
Auto-correlacion 0,47 0,03 0,06 0,73
Entropia 0,00 0,33 0,00 0,21
Correlacion cruzada ejel/eje2 0,44
Correlacion cruzada ejel/eje3 0,23
Correlacion cruzada eje2/eje3 0,07
Tabla 5
Parametros de rendimiento de los modelos lineales obtenidos para el acelerémetro Actigraph
GT3X.
Variables Conjunto Valor r ECM EAM
Todas Ajuste 0,86 2,9 0,69
n=2) Validacion 0,85 3,08 0,7
Temporales Ajuste 0,83 3,43 0,71
n=2) Validacion 0,82 3,57 0,73
Frecuenciales Ajuste 0,81 3,81 0,75
n=2) Validacion 0,8 3,96 0,77
Estructura temporal Ajuste 0,76 4,65 0,89
(n=2) Validacion 0,78 4,3 0,86

Valor-r = Indice de Correlacion; ECM = Error Cuadréatico Medio; EAM = Error Absoluto

Medio.

1 mostr6 un coeficiente de correlacion superior a 0,7
(Tabla 4). Indicando que las variables mas importantes
para estimar los METS, son las del dominio temporal y
frecuencial.
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Los modelos lineales obtenidos solo con las variables
del dominio temporal y frecuencial, mostraron un ren-
dimiento mayor que el disefiado con las variables que
informan sobre la estructura temporal de la sefial. Sin
embargo, el modelo en el que se incluyeron todas las
variables, mostrd un rendimiento ligeramente supe-
rior a los anteriores (Tabla 5).

Finalmente, se obtuvo una ecuacion seleccionando
los modelos de datos con transiciones, sin desfase y que
incluian todos los tipos de variables (Ec. 1). En esta ecua-
cion se incluyeron un total de 7 predictores. La exacti-
tud del modelo resulto ser bastante elevada. EI conjun-
to de Ajuste mostré: Valor-r de Pearson de 0,88, EAM
de 0,64 METs y ECM de 2,52 MET?. El conjunto de
Validacion mostro: Valor-r de Pearson de 0,87, EAM de
0,65 METsy ECM de 2,71 METSs?. En la Figura 4, pue-
de observarse la exactitud del modelo lineal multiple
para el acelerometro GT3X para cada una de las activi-
dades testadas.

METs = 1,48 - 3,93PC, - 13,64PC, —9,03PC, -
15,97PC,—-11,6PC , + 3,69PC  —12,48PC
Ec.1

—

R R g
\.fﬁ & & P T
R P <
Figura 4. Exactitud del modelo lineal multiple para el acelerémetro GT3X para cada una de las
actividades testadas.
Discusion

Aunque existe un gran numero de estudios relacio-
nados con la validacion de acelerometros para cuantifi-
car la AF (Crouter, Clowers, and Bassett 2006; Heil
2006; Liu, et al. 2012; Rothney, et al. 2008;
Staudenmayer, et al. 2009), algunos aspectos relaciona-
dos con la metodologia de obtencién de modelos de
estimacion de laAF a través de los acelerometros toda-
via deben ser estudiados. En el presente trabajo se han
intentado esclarecer algunos de estos aspectos en el
acelerometro Actigraph GT3X.

En primer lugar, los resultados obtenidos en este
estudio mostraron que los modelos sin datos de transi-
cion entre actividades proporcionan estimaciones de gran
exactitud, cuando son aplicados sobre un conjunto de
datos con las mismas caracteristicas, como se habia ob-
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servado en estudios previos (Staudenmayer, et al. 2009).
No obstante, cuando los datos sobre los que se aplican
estos modelos incluyen transiciones, se produce un des-
censo de su rendimiento. En consecuencia, los modelos
de Ajuste y de Validacion sin minutos de transicion, ob-
tienen una exactitud sobreestimada en comparacion con
los modelos que incluyen transicion. Por ello, para esta-
blecer un modelo valido con la mayor variabilidad posi-
ble, se seleccionaron los datos que incluian transiciones.

En segundo lugar, los resultados muestran que la in-
clusion de las aceleraciones previas a un instante deter-
minado (i.e., desfase) disminuye la exactitud de los
modelos de estimacion. Estos resultados podrian ser
debidos a las condiciones experimentales empleadas,
puesto que, aunque hasta ahora no se ha encontrado nin-
gun estudio sobre el efecto del desfase entre las acele-
raciones y los METS, un estudio demostrd que la inclu-
sion de la Frecuencia Cardiaca durante el minuto ante-
rior es importante para mejorar la exactitud de la esti-
macion (Dugas, van der Merwe, Odendaal, Noakes, &
Lambert, 2005).

En tercer lugar, mediante este estudio se evidencia
la gran importancia de los tres tipos de variables con-
templadas para aumentar la exactitud de los modelos
de regresion del acelerometro GT3X. Aunque se ha
observado que, de forma individual, las variables que
poseen una mayor cantidad de informacion relacionada
con el GE son las del dominio temporal y frecuencial,
las variables que informan sobre la estructura temporal
de la sefial disponen de informacion complementaria
que puede ayudar a mejorar los modelos de estimacion.
Estos resultados pueden compararse con los obtenidos
por Li et al. (2010), donde se observé que, aunque el
dominio temporal les ofrecia una gran informacion de
los acelerdmetros, lainformacion de dominio frecuencial
como complemento, mejoraba su rendimiento (Li, et
al. 2010).

En resumen, laecuacion lineal mltiple obtenida para
el acelerdmetro Actigraph GT3X, mostré una exacti-
tud similar o incluso mejor que la mayoria de ecuaciones
lineales simples y multiples publicadas hasta ahora para
dicho acelerémetro (Sazonova, Browning, y Sazonov,
2011). No obstante, la exactitud del modelo planteado
en este estudio fue inferior a modelos de estimacion
obtenidos previamente que utilizan técnicas de ajuste
de datos més avanzadas (Crouter, et al. 2010; Ellis, et
al. 2014; Freedson, etal. 2011; Liu, etal. 2011, 2012).

En consecuencia, es importante que las innovacio-
nes metodoldgicas incluidas en este estudio, se apliquen
en trabajos que empleen otras técnicas de ajuste de da-
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tos ademés de los modelos lineales mdltiples (e.g., re-
des neuronales, regresion con vectores de soporte, etc).

Este estudio presenta algunas limitaciones, como la
reducida cantidad de sujetos que participaron en el es-
tudio, y la limitada cantidad de actividades analizadas.
Para futuros estudios, se deberia analizar un mayor nd-
mero de sujetos y aumentar la cantidad de actividades
para disefiar modelos de estimacion més robustos. Tam-
bién se recomienda el estudio del desfase entre acele-
raciones y los METS.

Conclusiones

En conclusion, podemos destacar que las ecuaciones
disefiadas sin emplear los minutos de transicion sobres-
timan su exactitud, ya que cuando se aplican sobre datos
con transiciones su rendimiento disminuye. En conse-
cuencia, es necesario que los modelos lineales mltiples
que se obtengan para estimar laAF incluyan minutos de
transicion entre actividades. Ademas, aunque desde un
punto de vista fisiolégico se asume que existe un desfase
entre el movimiento y el GE, los modelos de estima-
cidn que proporcionaron una mayor exactitud fueron
aquellos que no incluyeron desfase entre las aceleracio-
nes y los METSs. Finalmente, deben incluirse las varia-
bles temporales, frecuenciales y aquellas que informan
sobre la estructura temporal de la sefial en los modelos
disefiados para el acelerometro.
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