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Resumen Este trabajo presenta un pipeline reproducible de prepro-
cesado para sefiales de respuesta galvanica de la piel (GSR) y fotople-
tismografia (PPG) adquiridas con dispositivos wearables. A diferencia
de enfoques previos, el trabajo combina decisiones especificas por tipo
de senal con métricas objetivas de calidad, permitiendo evaluar de for-
ma sistematica el efecto del preprocesado en condiciones con artefactos
de movimiento. La evaluacion se realizd sobre una experimentaciéon con
10 participantes que incluyé una actividad de sentadillas, especialmen-
te propensa a artefactos por movimiento, asi como diversos estimulos
audiovisuales. Los resultados muestran que el comportamiento del pipe-
line no es uniforme en todas las métricas ni en todos los casos, pero si
proporciona una tratamiento claro y consistente que mejora la interpre-
tabilidad de la senal y facilita la obtencion de variables derivadas, como
la frecuencia cardiaca (HR) a partir de PPG, que en muchos casos solo
es posible tras el procesamiento de la sefial. Ademas, un experimento
de clasificacion binaria sobre ventanas temporales construidas a partir
de las senales crudas y procesadas sugiere que el preprocesado no solo
mejora la interpretabilidad de las senales fisioldgicas, sino que también
favorece su utilizacién en tareas de aprendizaje automatico. En conjunto,
la propuesta ofrece una base practica para el acondicionamiento de se-
niales fisiolégicas en contextos de computacion afectiva y monitorizacion
con dispositivos wearables.
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1. Introduccion

Las senales fisiologicas obtenidas mediante dispositivos wearables se utili-
zan con frecuencia en contextos de computacion afectiva y anéalisis del estado
fisiologico. En los dltimos anos, estas senales han sido ampliamente utilizadas



para entrenar modelos de aprendizaje automético orientados a tareas como la
deteccion de estrés, la inferencia de estados emocionales o la monitorizacion de
la actividad fisiologica [9,16,18]. En este contexto, la calidad de las sefiales de
entrada es un factor critico, ya que el rendimiento de los modelos depende direc-
tamente de la fiabilidad de las caracteristicas extraidas. Sin embargo, las senales
adquiridas mediante dispositivos wearables suelen estar afectadas por ruido y
artefactos de movimiento, lo que hace imprescindible una etapa de preprocesado
adecuada antes de cualquier anélisis basado en datos. Entre los tipos de senal
méas empleados se encuentran la respuesta galvanica de la piel (GSR, también
conocida como actividad electrodérmica — EDA) y la fotopletismografia (PPG),
ambas especialmente sensibles al ruido introducido durante la adquisicién en
condiciones naturales fuera de laboratorio.

El preprocesado constituye, por tanto, una etapa central dentro del anali-
sis de este tipo de senales. Su funcién no se limita a suavizar la sefial, sino a
establecer una secuencia de operaciones que permita reducir artefactos, contro-
lar anomalias, homogeneizar las marcas temporales, al mismo tiempo que se
conserva la informacion fisiolégicamente relevante. Esta necesidad se hace espe-
cialmente patente en senales como GSR, donde predominan cambios lentos y
progresivos, y en PPG, cuya estructura pulsatil resulta mas vulnerable al ruido
y a la inestabilidad por movimiento. Sin embargo, a pesar de la importancia de
esta etapa, el preprocesado suele abordarse mediante procedimientos genéricos
sin una evaluacion sistemética de su impacto en la calidad de cada senal y en
la extraccion de patrones fisiologicos. Ademas, la heterogeneidad en las estrate-
gias utilizadas en la literatura y la falta de protocolos estandarizados dificulta
la reproducibilidad y la comparacion entre estudios [13].

En este trabajo se analiza el impacto del preprocesado sobre la calidad de
las senales fisiologicas y sobre su utilizacion posterior en tareas de aprendizaje
automatico. Para ello, se propone un pipeline reproducible centrado en senales
GSR y PPG adquiridas mediante dispositivos wearables, estructurado en cuatro
etapas principales: remuestreo, deteccion de outliers, filtrado y evaluacion de
calidad. Ademéas de mejorar la interpretabilidad de las senales, el trabajo estudia
co6mo este proceso puede facilitar la extraccion de variables fisioldgicas y favorecer
la construccién de representaciones més adecuadas para modelos de aprendizaje
automatico.

Dos aspectos resultan especialmente relevantes dentro de esta propuesta. Las
senales GSR y PPG no requieren el mismo tratamiento porque presentan pro-
piedades distintas; por ello, tanto la frecuencia de remuestreo como el filtrado se
definen de forma especifica para cada una [7,19]. El segundo es la incorporacion
de métricas objetivas de calidad, con el fin de no limitar la validacién de la senal
a una inspeccién visual. Aun asi, la interpretacion de estas métricas debe com-
plementarse siempre con una inspeccién visual por parte de una persona experta
de las distintas etapas del procesado, ya que las métricas solo verifican, bajo de-
terminados criterios la correccion matematica de las senales, pero no garantizan
que las senales resultantes conserven significado fisiologico.



El articulo esta organizado de la siguiente manera: en primer lugar, se revisan
los trabajos relacionados en la seccion 2. A continuacion, la seccion 3 describe el
pipeline completo, incluyendo las particularidades de cada senal y las métricas
empleadas. Posteriormente, la seccién 4 detalla la configuracion experimental,
que abarca los participantes, la toma de datos y el posicionamiento de los sen-
sores. Por ultimo, las secciones 5 y 6 presentan los resultados y las conclusiones,
respectivamente.

2. Trabajos relacionados

Existen diversas herramientas de codigo abierto para el procesamiento de
sefiales fisiologicas. Por ejemplo, NeuroKit2 [11] incluye funciones para limpiar
senales, detectar eventos y extraer variables derivadas, como el ritmo cardiaco
(HR). De manera similar, BioSPPy [2]| proporciona modulos similares para bio-
senales, mientras que pyEDA [1] est4 orientado al preprocesado y la extraccion
de caracteristicas de actividad electrodérmica.

Algunas propuestas abordan flujos mas completos para datos procedentes
de dispositivos wearables. FLIRT [5] maneja ruido, artefactos y datos perdidos
antes de generar caracteristicas por ventanas para aprendizaje automatico, in-
corporando estrategias como filtros de particulas y deteccion de artefactos. En
trabajos aplicados al estrés, Campanella et al. [4] segmentan PPG y GSR en ven-
tanas de un minuto, filtran la senal PPG, detectan picos para obtener intervalos
pulso a pulso y suavizan GSR mediante filtrado. Del mismo modo, Nechyporenko
et al. [12] emplean también GSR y PPG con una etapa de preprocesado previa
a la clasificacion.

Otros estudios se enfocan en decisiones concretas del preprocesado, como
Silva et al. [19] que analizan como la frecuencia de muestreo y la interpolacion
influyen en la morfologia de PPG y GSR y en la extraccién de caracteristicas.
Kalinkov y Markova [6] estudian la segmentacion de PPG, el remuestreo y la
separacion de las componentes tonica y fasica de GSR.

La evaluacion de la calidad de la senal también resulta fundamental. En
el trabajo de Bottcher et al. [3] proponen criterios para datos de dispositivos
wearable; Kleckner et al. [8] definen reglas transparentes para GSR ambulatoria
basadas en rangos, pendiente y temperatura; y Maki et al. [10] plantean una
métrica de fiabilidad para BVP basada en la estabilidad de las amplitudes.

En conjunto, estos trabajos evidencian la necesidad de combinar un prepro-
cesado especifico por senal con una evaluacion objetiva de calidad, enfoque que
se adopta en este trabajo.

3. Pipeline propuesto

El pipeline de preprocesado se implement6! en Python, utilizando bibliotecas
de analisis numérico como NumPy o SciPy y herramientas habituales de proce-

L El codigo del preprocesamiento y los datos del ejemplo estan disponibles en
https://github.com/gadea-lucas/pipeline-preprocesamiento-senales-GSR-PPG



samiento fisiolégico como Neurokit2. El procedimiento mantiene una estructura
comin para GSR y PPG, aunque adapta cada etapa a las caracteristicas tem-
porales de cada senal. El procedimiento se organiz6 en tres etapas principales:
remuestreo, deteccion de valores atipicos y filtrado. La evaluaciéon de la calidad
se realiz6 de forma complementaria mediante métricas especificas aplicadas a las
senales procesadas. El pipeline propuesto queda resumido en la Figura 1.

GSR inicial Remuestreo Outliers IQR Filtro gaussiano Calidad
15Hz + interpolacién =100 Bottcher + Kleckner

Sefiales Seffales listas
originales para andlisis

Remuestreo Outliers IQR Butterworth Calidad
FRSIAEE] 50 Hz + interpolacion 1-15 Hz, orden 5 Maki

Figura 1: Pipeline de preprocesado de senales GSR y PPG.

3.1. Remuestreo

En primer lugar, las seniales GSR se remuestrean a 15 Hz y las senales PPG
a 50 Hz. Esta decision se adopt6 para unificar la resolucion temporal dentro de
cada tipo de senal y, al mismo tiempo, mantener frecuencias compatibles con la
dindmica fisiologica de ambas sefiales [7,19]. Ademaés, esta eleccion responde al
caracter general del pipeline, disenado para funcionar con independencia de los
dispositivos utilizados, especialmente en contextos experimentales en los que se
combinan miiltiples dispositivos con frecuencias de muestreo muy diferentes.

En GSR, una frecuencia de 15 Hz resulta suficiente para representar una
senial de evolucion lenta, sin pérdida relevante de informacién. En PPG, el uso
de 50 Hz responde a la necesidad de conservar adecuadamente la estructura
pulsatil de la senal.

3.2. Deteccion de valores atipicos

Tras el remuestreo, se aplica una deteccion de outliers basada en el rango
intercuartilico (IQR) [12]. Las muestras detectadas se sustituyen por valores in-
terpolados, con el objetivo de reducir irregularidades puntuales antes del filtrado.

3.3. Filtrado

Una vez realizado el muestreo y la eliminacion de valores atipicos, las senales
se filtraron en funcién de la senal:

= Las seflales GSR se procesan mediante un filtro gaussiano [4] con pardmetro
o = 100. Esta eleccion responde a la naturaleza lenta y progresiva de la
conductancia dérmica, en la que interesa suavizar pequenas irregularidades
sin alterar de forma agresiva la evolucion general del trazado.



= Las senales PPG se procesan mediante un filtro Butterworth paso banda de
quinto orden [14], con frecuencias de corte de 1 y 15 Hz.

La eleccion de los filtros corresponde a las caracteristicas de la senal. Por un
lado, el filtrado gaussiano permite reducir fluctuaciones falsas manteniendo una
transicion suave entre muestras consecutivas. En este contexto, su uso favorece
una representacion mas estable de la senal, compatible con el anélisis de cambios
tonicos. En cuanto a la eleccion de Butterworth, se justifica por la necesidad de
conservar la componente fisiolégicamente util de la PPG, especialmente cuando
la senal bruta presenta tendencia o artefactos visibles. Tras esta etapa, la serie
resultante presenta un comportamiento més adecuado para fases posteriores de
analisis.

3.4. Meétricas y evaluaciéon de calidad

Ademas del preprocesado convencional, el pipeline incorpora métricas espe-
cificas de calidad que evaluan la senal resultante para asi disponer de un criterio
adicional antes de fases posteriores de anéalisis. Para GSR se utilizan dos métricas
de calidad: Bdttcher quality [3] y Kleckner quality [8]. La primera combina res-
tricciones sobre amplitud y tasa de cambio, mientras que la segunda comprueba
si la senal se mantiene dentro de rangos compatibles con un comportamiento
fisiologicamente razonable. En ambos casos, el objetivo es identificar senales po-
co fiables o segmentos incompatibles con la dindmica esperable. Para PPG se
utiliza la métrica Maki quality [10]. El procedimiento centra la senal, detecta
picos, normaliza con respecto a la altura media y calcula la varianza de las am-
plitudes obtenidas. Bajo esta formulacién, valores mas bajos indican una mayor
estabilidad de la senal, mientras que valores elevados se asocian a peor calidad.

3.5. Configuracion final

En resumen, la configuracion final del pipeline quedo establecida del siguiente
modo:

= GSR: remuestreo a 15 Hz, deteccion de outliers mediante IQR y filtrado
gaussiano.

= PPG: remuestreo a 50 Hz, deteccion de outliers mediante IQR y filtrado
Butterworth pasa banda de quinto orden.

El pipeline completo puede ser evaluado y ejecutado mediante el software
SignAlchemist?, una herramienta de cédigo abierto para el procesamiento de
seniales sin necesidad de ejecucion de codigo.

% Accesible desde https://signalchemist.dmacha.dev/



4. Configuracién experimental

El estudio se realizé conforme a la Declaracion de Helsinki [20] y fue apro-
bado por el Comité de Etica de la Universidad de Burgos (IR-14,/2022). Antes
de participar, todas las personas voluntarias firmaron un consentimiento infor-
mado con los objetivos y el procedimiento experimental. En total participaron
10 personas, 5 hombres y 5 mujeres, con una edad media de 27.9 £ 7.1 anos.

i

Figura 2: Posicién de EmotiBit para la captura de datos.

Los datos fueron capturados mediante un dispositivo EmotiBit® ubicado en
la region volar del antebrazo izquierdo (ver Figura 2).

Todos los participantes comenzaron con un periodo basal de 2 minutos en
reposo (i.e., sentado), con el fin de establecer una referencia fisiologica inicial.
A continuacion, realizaron una prueba de 30 sentadillas en 45 segundos, similar
al test de Ruffier-Dickson [17], cuyo objetivo era provocar un cambio fisiologico
claro y, al mismo tiempo, generar una condicién especialmente exigente para el
procesamiento de senal debido a la probable presencia de artefactos por movi-
miento. Tras esta tarea, se incluyé un minuto de recuperacion antes de presentar
un primer estimulo audiovisual (video 1) de 29 segundos, tomado de Pink Fla-
mingos, utilizado para inducir asco [15]. Después de este fragmento, se anadio
un segundo periodo de recuperaciéon de 1 minuto y, finalmente, se present6 un
segundo video (video 2) de 130 segundos, extraido de El Rey Ledn, orientado a
inducir tristeza [15].

Las sesiones fueron monitorizadas en tiempo real mediante el software de
EmotiBit y grabadas en la tarjeta microSD incorporada en el dispositivo para
su posterior extracciéon y procesamiento.

5. Resultados y discusion

En esta seccién se plantea una aplicacién practica del pipeline con dos casos
de uso frecuentes al tratar con datos fisioldgicos: limpieza y adecuacién de senales
con artefactos y prediccién mediante técnicas de aprendizaje automatico a las
seniales preprocesadas.

3 https://www.emotibit.com/product/all-in-one-emotibit-bundle



5.1. Evaluaciéon del pipeline sobre los segmentos de sentadillas

Para evaluar y ejemplificar el pipeline, se ha optado por utilizar los segmen-
tos de sentadillas, con la intencién de evaluarlo en un escenario especialmente
exigente con artefactos por movimiento.

GSR

13:45:35 13:45:40 13:45:45 13:45:50 13:45:55 13:46 13:46:05 13:46:10 13:46:15
Timestamp (fecha)

Figura3: Ejemplo de senal GSR antes (azul) y después (verde) del pipeline. La
comparaciéon permite apreciar como el preprocesado suaviza parte de la variaciéon
local sin perder la tendencia general.

La Figura 3 permite apreciar como el pipeline no altera de forma agresiva la
estructura general del segmento, sino que conserva la evolucién lenta de la senal
y reduce parte de la variacién local. Esta observacion es importante porque, en
una senal como GSR, una limpieza excesivamente intensa podria simplificar en
exceso la dindmica temporal. En el ejemplo mostrado, el resultado final sigue
reflejando la tendencia ascendente.

En GSR, la métrica Bdéttcher quality aument6 en 6 de los 10 usuarios, per-
maneci6 sin cambios en 3 y disminuy6 en 1, con una variacién media de 0.063.
Este comportamiento sugiere que el pipeline tiende a mejorar la senal. La Fi-
gura 4 muestra ademéas que persisten diferencias notables entre sujetos: algunos
segmentos alcanzan puntuaciones maés altas tras el procesado, mientras que otros
mantienen valores bajos incluso después del filtrado. Por tanto, el efecto del pi-
peline sobre GSR parece depender en buena medida del nivel de degradacion ya
presente.

La métrica Kleckner quality resulté menos informativa. En 9 de los 10 casos la
puntuacién permaneci6 esencialmente igual tras el preprocesado, y solo en 1 caso
se observd una ligera disminuciéon. Este patrén indica que, para estos segmentos
de sentadillas, gran parte de las senales ya cumplian desde el inicio los criterios
de rango y pendiente utilizados por dicha métrica.

En el caso de PPQG, la lectura de los resultados resulta mas clara si se combina,
la inspeccion visual de la senal con las métricas de calidad y la estimacion de la
frecuencia cardiaca derivada.

La Figura 5 permite observar, en la grafica superior, que la senal original
presenta una cierta tendencia y que los pulsos no quedan centrados alrededor
de una misma horizontal, lo que dificulta la deteccion de picos. Tras el prepro-
cesado, la senal resulta menos irregular y presenta una morfologia pulsatil mas
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Figura4: Comparaciéon de las métricas de calidad antes y después del procesa-
miento sobre los 10 segmentos analizados. Valores positivos representan mejoria.
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Figura 5: Ejemplo de procesado de la senal PPG del sujeto n® 4 (segmento co-
rrespondiente a la prueba de sentadillas). En (a) se muestra la senal original,
(b) presenta la sefial resultante tras aplicar el pipeline y (c) muestra la serie de
frecuencia cardiaca.

clara, ya que los latidos quedan alineados respecto a una referencia mas esta-
ble. Esta sefial preprocesada se muestra de nuevo en la grafica inferior, donde,
aunque la senal PPG final sigue presentando oscilaciones intensas y los picos
conservan cierta variacion, es posible reconocerlos con mayor robustez y extraer
matematicamente métricas derivadas como el IBI y, a partir de él, una secuencia
de HR interpretable en el segmento analizado. La senal HR derivada resulta ade-
més fisiologicamente razonable y, dado que la senal corresponde con un ejercicio
completo de sentadillas, el ritmo cardiaco deberia aumentar hasta el final de la
prueba.

De hecho, resulta muy relevante que la estimacion del ritmo cardiaco a partir
de la senal PPG solo fue posible en dos de los diez sujetos utilizando la senal
original, mientras que tras aplicar el pipeline se obtuvo una estimacién interpre-
table en los diez casos. Esto también indica la gran utilidad de la métrica Maki
quality cuyos valores mejoraban notablemente después del preprocesado.

Este resultado no implica por si mismo una validacion fisiologica de la HR
obtenida, pero si evidencia el impacto directo del preprocesado en la viabilidad
del analisis fisioldgico, concretamente en la deteccion de picos, en un contexto
especialmente sensible al movimiento.



Desde el punto de vista cuantitativo, la métrica Maki quality disminuyd en 7
de los 10 usuarios y aumenté en 3, con una reduccién media de 0.135, equivalen-
te aproximadamente a un 18.5% relativo. Dado que valores mas bajos indican
mejor calidad, este resultado apunta a una tendencia general favorable. La dis-
persion observada entre sujetos sugiere que el efecto del filtrado Butterworth y
del remuestreo depende también de la forma inicial de la senal.

Sobre estos 10 segmentos de sentadillas, la mejora aparece con mayor claridad
en Bdttcher quality para GSR y en Maki quality para PPG, mientras que otras
métricas, como Kleckner, muestran poca variacion. Aun asi, la inspeccion visual
de las senales procesadas muestra un resultado coherente con el objetivo del
pipeline, ya que en ambos casos se obtiene una representaciéon més estable y mas
facil de interpretar que la senal original.

5.2. Caso de uso de clasificacion con la senal filtrada

Con el fin de mostrar una aplicacion practica del pipeline, se disend ademés
un ejercicio de clasificacion binaria sobre ventanas de 5 segundos extraidas de la
senal completa de cada sujeto. En este caso, los segmentos baseline y el video 2
se agruparon como activacion baja, mientras que las sentadillas y video 1 se con-
sideraron activacion alta. A partir de esta definiciéon se generaron dos versiones
del conjunto de datos: una utilizando directamente las senales crudas (i.e., sin
procesado) y otra utilizando las sefiales tras aplicar el pipeline completo.

Con el fin de trasladar las sefiales preprocesadas a un escenario de clasifica-
cion, se construyd un conjunto de datos en el que cada muestra representara un
fragmento breve de actividad fisioldgica asociado a una de las dos clases conside-
radas. Para ello, cada tarea se dividié en intervalos consecutivos de 5 segundos
sin solapamiento, de modo que cada ventana conservara informacién temporal
suficiente. El conjunto final tiene 628 ventanas (muestras/instancias), con una
distribucién desequilibrada entre clases, concretamente 489 de activaciéon baja
frente a 139 de activacion alta. A partir de cada una de estas ventanas, se ex-
trajeron caracteristicas temporales con tsfresh (tanto para la senal GSR como
para la senial PPG) y, posteriormente, ambas representaciones se combinaron en
una dnica matriz de caracteristicas. Sobre ambos conjuntos de datos, uno cons-
truido a partir de las senales en crudo y otro a partir de las senales procesadas,
se entren6 un clasificador Random Forest mediante una estrategia leave-one-
subject-out, implementada con GroupKFold, de modo que todas las ventanas de
un mismo sujeto quedaran siempre fuera del entrenamiento (solo para test).

Los resultados muestran una diferencia favorable a la version procesada. Uti-
lizando las ventanas construidas a partir de la sefial cruda, el valor medio de
F1-macro*, fue de 0.676 & 0.122. Por otro lado, cuando las ventanas se constru-
yeron a partir de la senal ya procesada, este valor aument6 hasta 0.772 +0.111.
De forma consistente, el coeficiente de correlacion de Matthews (MCC') también
mejoro, pasando de 0.43840.215 en la version cruda a 0.592+£0.214 en la versiéon

4 Se utiliz6 la medida F1 debido al desequilibrio existente entre las clases.



procesada. En la Figura 6 se observa que el preprocesado mejoro el resultado en
8 de los 10 sujetos evaluados.
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Figura 6: Impacto en la precision del clasificador (F1-macro y MCC') entrenado
con la senal original o filtrada sobre cada uno de los sujetos.

Este resultado debe interpretarse como una evidencia complementaria del
comportamiento del pipeline. Este caso de uso resulta ttil para ilustrar el efecto
practico del preprocesado en un escenario posterior de aprendizaje automaético.
En este sentido, ademés de mejorar la interpretabilidad visual de las senales
y facilitar la obtenciéon de medidas derivadas como la frecuencia cardiaca, el
pipeline también favorece la construcciéon de representaciones més informativas
para tareas de aprendizaje automatico.

6. Conclusiones

El trabajo presenta un pipeline reproducible de preprocesado para senales
GSR y PPG orientado a contextos de adquisiciéon con wearables, donde el ruido
y los artefactos son frecuentes. La propuesta combina remuestreo, eliminacion
de outliers, filtrado y métricas de calidad, con el fin de establecer una secuencia
homogénea de tratamiento antes de cualquier etapa posterior de analisis.

Los resultados obtenidos sobre 10 segmentos de sentadillas muestran que el
comportamiento del pipeline no es idéntico en todas las métricas ni en todos los
sujetos, pero si produce senales méas limpias, estables y fisiologicamente inter-
pretables. En GSR, el procesado conserva la forma general del trazado y reduce
parte de la variaciéon local sin alterar su evolucion lenta. En PPG, el efecto es
especialmente relevante porque la senal original presenta una cierta tendencia y
unos pulsos menos alineados, lo que dificulta la detecciéon consistente de picos.
Tras el preprocesado, los latidos quedan centrados, lo que hace viable la extrac-
cion del intervalo entre latidos (IBI) y, a partir de él, la frecuencia cardiaca en
un escenario con artefactos de movimiento. Ademaés, la inspeccién visual de la
senal HR obtenida presenta una evolucion fisiolégicamente coherente.



Adicionalmente, el trabajo evaliia cémo el pipeline propuesto puede benefi-
ciar tareas de aprendizaje automatico sobre dichas senales. Para ello se prepar6
un conjunto de datos de clasificacién binaria a partir de ventanas temporales
construidas sobre distintas tareas del protocolo experimental. En este escenario,
el conjunto derivado de las senales procesadas obtuvo un rendimiento superior al
construido a partir de las senales en crudo en la mayoria de los sujetos evaluados,
lo que sugiere que el pipeline no solo mejora la interpretabilidad de las senales
fisiol6gicas, sino que también favorece la construcciéon de representaciones mas
adecuadas en forma de conjunto de datos para tareas posteriores de aprendizaje
automatico.

El flujo de preprocesado definido por este articulo puede servir como punto
de partida para anélisis posteriores y para comparar de forma mas homogé-
nea senales obtenidas con distintos dispositivos o en contextos experimentales
diferentes.
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