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Resumen 
Este estudio se centra en el análisis automático de la señal de 
flujo aéreo monocanal (FA) para la ayuda en el diagnóstico de 
la Apnea Obstructiva del Sueño (AOS) infantil. En concreto, se 
ha evaluado la utilidad diagnóstica de las medidas extraídas de 
los diferentes niveles de descomposición obtenidos al aplicar la 
transformada wavelet discreta a la señal de FA. Además, se ha 
evaluado la complementariedad entre la información wavelet de 
FA y el índice de desaturación de oxígeno en sangre ≥3% 
(ODI3), que fue directamente obtenido de la señal de saturación 
de oxígeno en sangre (SpO2). Se han analizado 946 registros de 
FA y SpO2 procedentes de niños de 0 a 13 años. El análisis se 
realizó en dos etapas metodológicas: (i) descomposición 
wavelet y extracción de características y (ii) estimación del 
índice de apnea hipopnea mediante LSBoost con árboles de 
decisión como clasificador base. Por tanto, dos modelos fueron 
entrenados: LSBoostFA alimentado con las características 
wavelet de FA y LSBoostFA,ODI3 alimentado con las 
características wavelet de FA y el ODI3. LSBoostFA,ODI3 alcanzó 
mayor rendimiento diagnóstico que LSBoostFA en el grupo de 
test, con una precisión del 78.5% para 1 evento/h, 77.4% para 5 
eventos/h, y 88.8% para 10 eventos/h, mostrando así la 
complementariedad de ambos enfoques. Estos resultados 
sugieren que el análisis de la señal FA mediante la 
transformada wavelet podría ser usado junto con el ODI3 como 
una potente herramienta para ayudar a diagnosticar la AOS 
pediátrica, especialmente en los sujetos con un grado de 
severidad severo. 

1. Introducción 
La Apnea Obstructiva del Sueño (AOS) es un trastorno 
respiratorio de alta prevalencia, que afecta hasta al 4% de 
la población infantil [1]. Los niños afectados por esta 
enfermedad presentan repetidos episodios de apnea 
(ausencia de flujo aéreo) e hipopnea (reducción del flujo 
aéreo acompañado de una desaturación de oxígeno en 
sangre ≥3% o arousal) mientras duermen [2]. La AOS 
tiene graves consecuencias en los niños que la padecen, 
ya que afecta a su sistema cardiovascular y nervioso, así 
como a su desarrollo cognitivo [1]. Por tanto, es esencial 
que ésta enfermedad sea diagnosticada y tratada a tiempo, 
antes de que las consecuencias empeoren y lleguen a ser 
potencialmente irreversibles. 

La polisomnografía nocturna (PSG) es el método de 
referencia para diagnosticar la AOS pediátrica [3]. 
Mediante esta prueba se registran múltiples señales 
biomédicas, que permiten calcular el índice de apnea-

hipopnea (IAH: número de eventos de apnea e hipopnea 
por hora de sueño) y determinar la presencia y la 
severidad de la enfermedad [2]. A pesar de la eficacia de 
la prueba, la PSG es compleja, requiere de costosos 
equipos para adquirir las señales y es especialmente 
incómoda para los niños [4]. Además, presenta 
disponibilidad limitada, lo que ocasiona largas listas de 
espera y demoras en el diagnóstico [4]. 

Para lidiar con estas limitaciones inherentes de la PSG, se 
están explorando técnicas de diagnóstico más simples. Un 
enfoque común es el análisis de un conjunto reducido de 
señales biomédicas, como la fotopletismografía (PPG), la 
saturación de oxígeno en sangre (SpO2) o el flujo aéreo 
(FA) [5–9]. En este estudio, se propone el análisis wavelet 
de la señal de FA para ayudar en el diagnóstico de la AOS 
en niños. El FA está directamente involucrado en las 
definiciones de apnea e hipopnea [2], por lo que la 
simplificación de la PSG conduce de forma natural a su 
análisis. Además, esta señal ha mostrado una gran utilidad 
en el diagnóstico de la AOS pediátrica [8–10]. Dado que 
la repetida ocurrencia de eventos apneicos conduce a 
alteraciones del FA en el dominio de la frecuencia, su 
análisis espectral ha sido ampliamente estudiado en este 
contexto [9,10]. Típicamente estos estudios aplican 
métodos basados en la transformada de Fourier. Sin 
embargo, dichos métodos presentan diversas limitaciones, 
como la asunción de estacionariedad de la señal y el 
establecimiento de una resolución tiempo-frecuencia fija 
[11,12]. Por el contrario, la transformada wavelet discreta 
(TWD) permite realizar un análisis multi-resolución de 
señales no estacionarias, superando así estas limitaciones 
[12]. Estas propiedades de la TWD hacen de él un método 
muy adecuado para realizar la caracterización de señales 
biomédicas no estacionarias como el FA. Además, TWD 
ya ha sido aplicado con éxito a otras señales 
polisomnográficas [11,13]. Sin embargo, este es el primer 
estudio en el que TWD es aplicado a la señal de FA en 
contexto de la AOS infantil.  

De acuerdo con las consideraciones anteriores, el presente 
estudio parte de la hipótesis de que la TWD de la señal de 
FA podría proporcionar información útil para ayudar a 
diagnosticar la AOS en niños. Por tanto, nuestro objetivo 
fue evaluar la utilidad y la capacidad diagnóstica de las 
características derivadas del análisis wavelet de FA para 
ayudar a determinar la presencia y la severidad de AOS. 
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Para ello, se realizó el proceso de descomposición 
wavelet y se calcularon las características de la señal de 
detalle de FA obtenida en cada nivel de descomposición. 
Además, el índice de desaturación de oxígeno en sangre 
≥3% (ODI3), un parámetro ampliamente utilizado en la 
práctica clínica, fue incorporado al estudio para evaluar su 
complementariedad con la información aportada por las 
características wavelet. Finalmente, estas características 
se combinaron mediante un modelo de regresión LSBoost 
con árboles de decisión como modelo base, con el 
propósito de mejorar la capacidad diagnóstica de las 
características individuales. 

2. Sujetos y señales 
En este estudio se ha llevado a cabo el análisis de la señal 
de FA de un total de 946 sujetos pediátricos con sospecha 
de AOS. Todos ellos fueron remitidos a la Unidad 
Pediátrica del Sueño del Comer Children’s Hospital de la 
Universidad de Chicago (EE.UU.), donde se les realizó la 
PSG. El Comité Ético del Hospital aprobó los protocolos 
de estudio (#11-0268-AM017, #09-115-B-AM031 y 
#IRB14-1241) y los representantes legales de los niños 
dieron su consentimiento informado para participar en la 
investigación. 

Todos los niños fueron diagnosticados de acuerdo con las 
reglas de la American Academy of Sleep Medicine 
(AASM) [2].  Para determinar la severidad de cada sujeto, 
se usaron los umbrales de IAH 1, 5 y 10 eventos/h [1,14]. 
La Tabla 1 muestra los datos demográficos y clínicos de 
los sujetos bajo estudio. La población fue distribuida 
aleatoriamente en dos grupos: entrenamiento (60%) y test 
(40%), para diseñar y validar la metodología propuesta, 
respectivamente. No se encontraron diferencias 
estadísticamente significativas en edad, sexo, índice de 
masa corporal (IMC) e IAH entre ambos grupos (p-valor 
> 0.01 al aplicar el test de Mann-Whitney). 

Los niños fueron monitorizados usando el 
polisomnógrafo digital Polysmith, Nihon Kohden 
America Inc., Irvine, CA, USA.  Los registros de FA 
fueron adquiridos con un termistor y remuestreados a 100 
Hz [2]. Después, estas señales fueron filtradas, mediante 
un filtro paso bajo con una frecuencia de corte de 1.5 Hz, 
y normalizadas [9]. Los registros de SpO2, utilizados para 
obtener el ODI3, fueron adquiridos con un pulsioxímetro 
y remuestreados a 25 Hz [2]. Además, las señales de FA y 
SpO2 fueron sometidas a un proceso de rechazo 
automático de artefactos como en estudios previos [8,9]. 
Todos los registros incluidos en nuestro estudio tuvieron 
más de 3 horas de duración después de la eliminación de 
artefactos. El ODI3 se obtuvo directamente de los 
registros de SpO2, siguiendo la metodología propuesta por 
Taha et al. [15]. 

3. Metodología 
3.1. Descomposición wavelet y extracción de 

características de FA 

TWD se puede ver como una extensión del análisis 
clásico de Fourier donde, en vez de analizar la señal con 
una resolución tiempo-frecuencia fija, se realiza un 

análisis multi-resolución [12]. Esta propiedad hace que 
TWD sea capaz de realizar una descomposición de la 
señal en diferentes rangos de frecuencia, proporcionando 
alta resolución temporal a altas frecuencias y alta 
resolución frecuencial a bajas frecuencias [11,12]. Este 
análisis puede aplicarse utilizando la transformada 
wavelet continua o discreta [12]. Dado que la TWD sólo 
emplea escalas diádicas, reduciendo así el coste 
computacional, en nuestro estudio utilizamos la forma 
discreta. 

De acuerdo con la Figura 1, el proceso de descomposición 
de una señal x[n] mediante la TWD consiste en un banco 
de filtros recursivos seguidos de un submuestreo de la 
señal filtrada [12]. Así, en cada nivel de descomposición j 
se aplica un filtro paso alto g[n] (correspondiente a la 
función wavelet) y un filtro paso bajo h[n] 
(correspondiente a la función de escalado), seguidos de un 
diezmado diádico para obtener la señal de detalle Dj y de 
aproximación Aj, respectivamente [12]. Este proceso de 
descomposición continúa hasta alcanzar el nivel de detalle 
máximo N=log2(M), donde M es el tamaño de la señal. 

En este estudio, la TWD se aplicó a segmentos de FA de 
M = 216 muestras, utilizando para ello la wavelet madre 
Daubechies-5 [16]. Por tanto, se realizó una 
descomposición en N=16 niveles de detalle. Dado que la 
señal de FA se filtró previamente a 1.5 Hz, en esta 
investigación se analizaron las señales de detalle de D6 a 
D16 (de 0 a 1.5625 Hz). Para cuantificar la información 
contenida en cada una de ellas, las siguientes 
características fueron extraídas [11]: 

- Los momentos estadísticos del primer al cuarto orden 
(M1Dj – M4Dj) fueron calculados para evaluar la 
tendencia central, dispersión, asimetría y 
concentración de la información wavelet contenida 
en cada nivel de detalle. 

- El máximo (MaxDj) y mínimo (MinDj) valor de los 
coeficientes de Dj fueron obtenidos para determinar 
la máxima y mínima amplitud de cada una de las 
señales de detalle generadas en el proceso de 
descomposición. 

- La energía (EDj) fue extraída para medir la amplitud 
cuadrática de la señal Dj

 y estimar así la actividad 
producida en el nivel de resolución asociado a cada 
banda de frecuencias. 

- La entropía wavelet (WE) fue calculada para evaluar 
los cambios de distribución de energía producidos en 
el proceso de descomposición y cuantificar su 
irregularidad [11]. 

Característica Todos Entrenamiento Test 

Sujetos (n) 946 570 376 

Edad (años) 6 [6] 6 [5] 6 [6] 

Varones (n) 584 (61.7%) 339 (59.5%) 245 (65.2%) 

IMC (kg/m2) 17.9 [6.2] 17.7 [6.7] 18.1 [6.0] 

IAH (e/h) 3.8 [7.8] 4.2 [8.3] 3.3 [6.4] 
Los datos son presentados como número de sujetos (%) o mediana 
[rango intercuartil] 

Tabla 1. Datos demográficos y clínicos de los sujetos. 

253

XXXVIII Congreso Anual de la Sociedad Española de Ingeniería Biomédica. 25 – 27 Nov, 2020



 

De este modo, se obtuvo un total de 78 características 
wavelet (7 de cada nivel de detalle y la WE del perfil 
TWD completo) de la señal de FA. 

3.2. Estimación del IAH 

Para estimar el IAH se utilizó el método LSBoost (Least 
Squares Boosting), un algoritmo de boosting 
especialmente diseñado para problemas de regresión de 
variables continuas [17,18]. LSBoost utiliza modelos 
predictivos base que son ajustados y entrenados en L 
iteraciones para obtener una predicción más robusta de la 
variable. Para ello, aplica el método del gradiente 
descendente a la función de pérdida cuadrática, lo que 
equivale a un ajuste repetido de los residuos [18]. De este 
modo, en cada iteración se realiza un ajuste por mínimos 
cuadrados que permite ajustar la mejor variable predictora 
reduciendo la suma residual de cuadrados [17]. 

En nuestro estudio, se emplearon árboles de decisión 
como modelo base para incrementar la generalización de 
LSBoost [18]. Este método también requiere el uso de la 
tasa de aprendizaje α para reducir el sobreajuste de los 
modelos [18]. Tanto L como α requieren ser optimizados. 
Así, se eligieron los valores de L y α que maximizaron el 
kappa de Cohen obtenido al aplicar el algoritmo a 1000 
réplicas bootstrap del grupo de entrenamiento. 

3.3. Análisis estadístico 

Las características wavelet extraídas de FA no pasaron el 
test de normalidad de Lilliefors. Por este motivo, se 
utilizó el test no paramétrico de Kruskal-Wallis para 
evaluar la existencia de diferencias estadísticamente 
significativas (p-valor < 0.01 después de la corrección por 
Bonferroni) entre los grupos de severidad de AOS. El 

rendimiento diagnóstico de los modelos LSBoost se 
evaluó en términos de sensibilidad (S), especificidad (E), 
precisión (P), valor predictivo positivo y negativo (VPP y 
VPN) y razón de verosimilitud positiva y negativa (LR+ y 
LR-). 

4. Resultados 
4.1. Grupo de entrenamiento 

Dos modelos LSBoost fueron diseñados y entrenados con 
el grupo de entrenamiento: LSBoostFA, alimentado con las 
características wavelet extraídas de FA, y LSBoostFA,ODI3, 
cuyas entradas fueron las características de FA y el ODI3. 
En máximo kappa se obtuvo para valores de L = 250 y α 
= 0.125 tanto para LSBoostFA como para LSBoostFA,ODI3.  

4.2. Grupo de Test 

Se evalúo el rendimiento diagnóstico de los modelos 
LSBoostFA y LSBoostFA,ODI3, así como el rendimiento 
individual del ODI3. Los resultados obtenidos para los 
umbrales 1, 5 y 10 eventos/h se muestran en la Tabla 2. 

5. Discusión y conclusiones 
En este estudio se ha evaluado la utilidad de las 
características wavelet extraídas de los diferentes niveles 
de descomposición de FA para detectar la AOS pediátrica 
y su severidad. También se ha evaluado la 
complementariedad entre la información proporcionada 
por el análisis wavelet de FA y el índice oximétrico ODI3. 
Así, la combinación de ambos enfoques permitió obtener 
un modelo LSBoost capaz de estimar el IAH de los 
sujetos pediátricos con una moderada-alta precisión 
diagnóstica (78.5%, 77.4% y 88.8% para 1, 5 y 10 
eventos/h, respectivamente). Además, destaca el valor 
LR+ = 10.73 alcanzado por este modelo en 10 eventos/h, 
ya que un LR+ ≥ 10 es un robusto indicador para 
establecer la presencia de una enfermedad [19]. 

Diversos estudios han evaluado el uso de un conjunto 
reducido de señales biomédicas para detectar la AOS en 
niños. Gil et al. analizaron 21 PPGs obteniendo una 
precisión del 80.0% para 5 eventos/h [5]. Garde et al. 
basó su estudio en el análisis de 207 registros SpO2, 
alcanzando una precisión de 75.0%, 82.0% y 89.0% para 
1, 5 y 10 eventos/h, respectivamente [6]. Gutiérrez-Tobal 
et al. analizaron características espectrales de FA e 
índices convencionales de SpO2 procedentes de 50 sujetos 

 
Figura 1. Proceso de descomposición de la transformada 
wavelet discreta. 

Modelo IAH S 
(%) 

E 
(%) 

P 
(%) 

VPP 
(%) 

VPN 
(%) LR+ LR- 

LSBoostFA 
1 94.1 12.5 78.5 81.9 33.3 1.08 0.47 
5 67.4 58.7 62.0 49.5 75.0 1.63 0.56 

10 58.8 83.8 78.5 49.5 88.3 3.62 0.49 

LSBoostFA,ODI3 
1 96.1 4.2 78.5 80.9 20.0 1.00 0.95 
5 71.6 80.9 77.4 69.2 82.6 3.74 0.35 

10 72.5 93.2 88.8 74.4 92.6 10.73 0.29 

ODI3 
1 59.9 86.1 64.9 94.8 33.7 4.31 0.47 
5 69.5 89.4 81.9 79.7 83.0 6.53 0.34 

10 81.3 88.5 87.0 65.7 94.6 7.07 0.21 

Tabla 2. Rendimiento diagnóstico de los modelos LSBoostFA y 
LSBoostFA,ODI3 y del ODI3. 
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[10]. Para el umbral 3 eventos/h su propuesta alcanzó una 
precisión del 86.3%. No obstante, el bajo número de 
sujetos empleados en estas investigaciones limita la 
generalización de sus resultados. Por el contrario, 
nosotros hemos validado nuestra propuesta empleando 
una amplia base de datos. 

Otros estudios incluyeron un mayor número de registros, 
como Hornero et al. [7], Barroso-García et al. [8], y 
Jiménez-García et al. [9], que analizaron 4191 señales 
SpO2, 946 señales FA y 974 registros FA y SpO2, 
respectivamente. Estos trabajos obtuvieron precisiones de 
75.1 – 83.2% en 1 evento/h, 78.5 – 82.0% en 5 eventos/h, 
y 90.2 – 91.0 % en 10 eventos/h. En el presente estudio 
alcanzamos precisiones dentro de este rango para 1 
evento/h (78.5%), así como ligeramente inferiores para 5 
y 10 eventos/h (77.4% y 88.8%, respectivamente). Sin 
embargo, nuestra propuesta superó a estos estudios en 
diversas métricas, como en S a Hornero et al. y Jiménez-
García et al. en los 3 umbrales, o en E, VPP y LR+ a 
Barroso-García et al. en 5 eventos/h. 

Este estudio presenta algunas limitaciones. Aunque el 
número de sujetos es elevado, con una base de datos aún 
mayor nuestros resultados serían más generalizables. 
Además, aunque Daubechies-5 ha mostrado gran utilidad, 
sería interesante aplicar otras wavelets madre y analizar 
cuál se ajusta mejor al comportamiento del FA nocturno. 
Cómo línea de investigación futura, la caracterización de 
FA podría centrarse en el análisis de único nivel de 
detalle, o una combinación de estos, que fuera más 
representativo del comportamiento del FA en presencia de 
eventos apneicos.  También podría llevarse a cabo una 
etapa de selección de características que permitiera 
evaluar la relevancia y redundancia de los parámetros 
wavelet extraídos, así como reducir la dimensionalidad 
del modelo predictivo. Finalmente, podría ser útil el uso 
de otros métodos de estimación del IAH o clasificación 
multiclase que mejoren el rendimiento diagnóstico de FA, 
lo que constituye otra interesante línea de investigación 
futura. 

En resumen, la señal FA se descompuso en 16 niveles de 
detalle y se caracterizó mediante características wavelet. 
El modelo LSBoost alimentado con estas características y 
el ODI3 alcanzó un rendimiento diagnóstico moderado-
alto, superando el rendimiento individual del ODI3 en 1 y 
10 eventos/h. Por ello, estos resultados sugieren que el 
análisis wavelet de la señal FA podría ser usado junto con 
el ODI3 para ayudar a diagnosticar la AOS en niños, sobre 
todo en los casos más severos. 
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