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Resumen 

El objetivo de este estudio fue evaluar la utilidad de la 

transformada wavelet de las señales de flujo aéreo (FA) y 

saturación de oxígeno en sangre (SpO2) para detectar la apnea 

obstructiva del sueño (AOS) infantil. Para ello, se emplearon las 

señales de 974 sujetos pediátricos con sospecha de padecer AOS, 

que se dividieron aleatoriamente en conjuntos de entrenamiento 

y test. Se extrajeron características procedentes de la 

transformada wavelet discreta de ambas señales en diferentes 

niveles de detalle. Se formaron tres conjuntos de características 

para evaluar la complementariedad de la información de ambas 

señales: FA, SpO2 y FA+SpO2. Finalmente, se evaluó la 

capacidad diagnóstica de ambas señales por separado y de 

manera conjunta mediante modelos de regresión logística 

entrenados para detectar la AOS en los umbrales del índice de 

apnea-hipopnea de 1, 5 y 10 eventos/h. Los resultados logrados 

en el conjunto de test fueron superiores en el caso del conjunto 

FA+SpO2, alcanzando precisiones del 68.72%, 82.31% y 88.72% 

en los umbrales de 1, 5 y 10 eventos/h, respectivamente. Los 

resultados obtenidos al combinar las características de ambas 

señales sugieren que el análisis wavelet de las señales de FA y 

SpO2 de manera conjunta puede contribuir a simplificar el 

diagnóstico de la AOS infantil. 

1. Introducción 

La apnea obstructiva del sueño (AOS) se caracteriza por la 

recurrencia de eventos de apnea e hipopnea durante el 

sueño. Cuando este trastorno respiratorio se manifiesta en 

los niños, puede provocar déficits neurocognitivos y 

diferentes problemas en el desarrollo, el crecimiento y la 

conducta [1], [2]. La AOS infantil es una enfermedad que 

afecta hasta a un 5% de los niños en todo el mundo [1]. La 

polisomnografía nocturna (PSG) es la prueba de referencia 

para diagnosticarla [2]. Mediante la PSG, el sueño de los 

niños se analiza usando el registro de múltiples señales 

biomédicas como electrocardiograma, 

electroencefalograma, flujo aéreo (FA), saturación de 

oxígeno en sangre (SpO2), etc. El índice de apnea-hipopnea 

(IAH) determina la presencia y severidad de la AOS como 

la cantidad de eventos de apnea y/o hipopnea registrados 

por cada hora de sueño (e/h) [2]. No obstante, la PSG es 

una prueba compleja, con un coste elevado y la 

disponibilidad de unidades del sueño en los hospitales es 

baja. Además, es incómoda para los niños debido al 

elevado número de sensores instalados [3]. Las alternativas 

más aceptadas se han centrado en limitar el número de 

señales, reduciendo así la complejidad e intrusividad de la 

prueba [3], [4]. Los eventos de apnea e hipopnea se definen 

principalmente a partir de las señales de FA y SpO2 [5], por 

lo que el análisis de estas señales puede contribuir a la 

simplificación del diagnóstico y a la comodidad del 

diagnóstico de la AOS en los niños. Finalmente, la 

información extraída de estas señales puede ser útil para el 

desarrollo de métodos automáticos de ayuda al diagnóstico 

de la AOS. 

En estudios previos se han propuesto diversos métodos de 

análisis automático de las señales de FA y SpO2 [6]–[10]. 

Muchos de estos trabajos incluyeron el análisis de 

variables clínicas obtenidas de la señal de SpO2, como el 

índice de desaturaciones de oxígeno del 3% (ODI 3%) [8]–

[10]. Se ha mostrado en estudios previos que el ODI 3% 

proporciona información relevante sobre la presencia de la 

AOS en los niños, pero que puede no ser suficiente para 

diagnosticar la AOS infantil con precisión [11], [12]. 

Varios métodos de análisis automático de las señales de FA 

y SpO2 se han centrado en parámetros estadísticos en el 

dominio temporal, no lineales y en el análisis espectral [8], 

[12], [13]. Sin embargo, el análisis espectral está limitado 

por una resolución temporal y espectral fija que dificulta el 

análisis de estas señales en bandas de baja frecuencia. En 

estas bandas se encuentra información relacionada con la 

recurrencia y duración de los eventos de apnea e hipopnea 

[10], [12]. La transformada wavelet (WT, Wavelet 

Transform) proporciona buena resolución espectral en 

frecuencias bajas, a la vez que ofrece buena resolución 

temporal en frecuencias altas, por lo que resulta adecuada 

para el análisis de las señales de FA y SpO2 [13]. Hasta 

donde tenemos conocimiento, la WT se ha propuesto en 

estudios previos sobre la AOS infantil empleando solo la 

señal de SpO2 [13]. En este estudio se propone el análisis 

conjunto de las señales de FA y SpO2 mediante la WT para 

detectar la AOS en niños. 
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Por lo tanto, la hipótesis de partida de este estudio es que 

el análisis de las señales de FA y SpO2 mediante la WT 

proporciona información valiosa y complementaria al ODI 

3% para diagnosticar la AOS. Este estudio se centra en 

evaluar la utilidad de la información obtenida de la WT de 

las señales de FA y SpO2 para detectar la AOS en niños de 

manera conjunta con el ODI 3%. Para lograr este objetivo 

se ha extraído y seleccionado la información más relevante 

y no redundante de ambas señales y se ha evaluado el 

rendimiento diagnóstico de las mismas mediante regresión 

logística (RL). 

2. Base de datos 

La base de datos utilizada en este estudio está formada por 

las señales de FA y SpO2 procedentes de la PSG de 974 

sujetos pediátricos. Todos los sujetos fueron evaluados 

mediante PSG en la unidad del sueño del Comer's 

Children's Hospital, University of Chicago Medicine 

(Chicago, IL, EEUU) ante la sospecha de sufrir AOS. El 

Comité Ético del hospital aprobó el protocolo de 

investigación y los tutores legales de todos los sujetos 

proporcionaron el consentimiento informado. Se 

emplearon las reglas de la American Academy of Sleep 

Medicine (AASM) para la evaluación de cada uno de los 

sujetos bajo estudio [5]. Se han utilizado los umbrales de 

IAH de 1, 5 y 10 e/h para establecer tres niveles de 

severidad de la AOS: leve, moderado y severo [4], [8]. En 

la Tabla 1 se muestran los datos sociodemográficos y 

clínicos de los sujetos. Los sujetos de la base de datos se 

dividieron aleatoriamente en los conjuntos de 

entrenamiento (60%) y test (40%). No se encontraron 

diferencias estadísticamente significativas (p>0.01, test U 

de Mann-Whitney) en edad, sexo, índice de masa corporal 

(IMC) e IAH entre ambos conjuntos. 

3. Métodos 

La frecuencia de muestreo (fs) de las señales de FA fue 

100 Hz y en las señales de SpO2, 25 Hz, según la 

recomendación de la AASM [5]. Para evaluar la 

complementariedad de la información de las señales de FA 

y SpO2, se evaluaron tres configuraciones: empleando cada 

señal por separado y empleando ambas señales de manera 

conjunta. 

3.1. Extracción de características 

Se empleó la WT discreta (DWT, Discrete Wavelet 

Transform) debido a su mayor eficiencia computacional 

frente a la WT continua [14]. El algoritmo de la DWT 

calcula la WT de la señal de entrada A0 únicamente en 

escalas potencia de 2 de manera recursiva. En cada nivel 

de descomposición i, la señal de entrada Ai-1 se 

descompone en dos señales: aproximación (Ai) y detalle 

(Di), según una función base llamada wavelet madre [14]. 

Los coeficientes Di se obtienen tras un filtrado paso alto 

cuya respuesta al impulso, g[n], es la wavelet madre. Los 

coeficientes Ai se obtienen mediante un filtrado paso bajo 

h[n], relacionado con g[n] mediante [14]: 

𝑔[𝐿 − 1 − 𝑛] = (−1)𝑛 · ℎ[𝑛] (1) 

Las señales Ai y Di finales se obtienen tras diezmar las 

señales filtradas con un factor 2. Los coeficientes Ai y Di se 

obtienen tras aplicar el mismo proceso a la señal Ai-1 

obtenida en la iteración anterior [14]: 

𝐴𝑖[𝑘] = ∑ 𝐴𝑖−1[𝑛] · ℎ[2𝑘 − 𝑛]
𝑛

 (2) 

𝐷𝑖[𝑘] =∑ 𝐴𝑖−1[𝑛] · 𝑔[2𝑘 − 𝑛]
𝑛

 (3) 

Se calculó la DWT de segmentos de 216 y 214 muestras para 

las señales de FA y SpO2 respectivamente. El nivel de 

descomposición más alto fue 16 en las señales de FA y 14 

en las señales de SpO2 [13]. Las wavelets madre empleadas 

fueron 'Daubechies5' (FA) y 'Haar' (SpO2). Estas wavelets 

madre se han empleado con éxito en estudios previos con 

las señales de FA y SpO2 [13], [15]. Tras calcular la DWT 

de las señales, se extrajeron características procedentes de 

los coeficientes D8 (0.1953 Hz - 0.3906 Hz) y D9 (0.0977 - 

0.1953 Hz) de la señal de FA y de D9 (0.0244 - 0.0488 Hz) 

en la señal de SpO2. Estas bandas de frecuencia se 

corresponden con las duraciones habituales de los ciclos 

respiratorios (D8FA), los eventos apneicos (D9FA) y las 

desaturaciones (D9SpO2) [10], [12]. Concretamente, se 

calcularon los momentos estadísticos de primer al cuarto 

orden (M1-M4), máximo (Max) y energía (Ene) de los 

coeficientes. Se calculó además la entropía wavelet (WE), 

una medida de irregularidad de la DWT a través de la 

entropía de la distribución de Ene a lo largo de los niveles 

de detalle Di [13]. Por último, se obtuvo el ODI 3% a partir 

de la señal de SpO2 como la cantidad de desaturaciones del 

nivel de oxígeno en sangre inferiores o iguales al 3% con 

respecto al nivel de base por cada hora de registro [10]. Se 

estudió la relación de las características extraídas con el 

IAH empleando el coeficiente de correlación de Spearman 

(ρS). 

3.2. Selección de características 

Tras la fase de extracción de características se obtuvieron 

13 características de la señal de FA y 8 características de la 

señal de SpO2. Se aplicó el método Fast Correlation Based 

Filter (FCBF) para seleccionar las características más 

relevantes, descartando las que sean redundantes entre 

ellas [16]. FCBF funciona en dos fases: (1) se eligen las 

características más relevantes y (2) se descartan las que 

sean redundantes con respecto a una de mayor relevancia 

[16]. Se aplicó el método FCBF sobre 1000 réplicas 

 Todos Entrenamiento Test 

Sujetos (n) 974 584 390 

Edad(1) (años) 6.07±3.43 6.08±3.43 6.06±3.45 

Sexo (M/F) 599/375 346/238 253/137 

IMC(1) (kg/m2) 20.21±6.63 20.28±6.88 20.11±6.25 

IAH(1) (e/h) 9.34±17.24 10.32±19.61 7.88±12.79 

No AOS (n) 171 96 75 

AOS Leve (n) 398 229 169 

AOS Moderado (n) 176 113 63 

AOS Severo (n) 229 146 83 

(1): Edad, IMC e IAH expresados como media ± desviación estándar. 

Tabla 1. Datos sociodemográficos y clínicos de los sujetos. 
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bootstrap obtenidas mediante muestreo con reemplazo de 

los datos del conjunto de entrenamiento [8], [13]. Las 

características seleccionadas al menos 500 veces fueron 

finalmente seleccionadas. El proceso de selección se aplicó 

en tres conjuntos de características para evaluar su 

complementariedad: (1) procedentes de la señal de FA, (2) 

de la señal de SpO2 y (3) ambas señales (FA+SpO2). 

3.3. Reconocimiento de patrones 

Las características seleccionadas de los conjuntos de 

características descritos anteriormente fueron clasificados 

empleando regresión logística (RL) [17]. Este enfoque de 

clasificación binaria se ha utilizado ampliamente en el 

contexto de la ayuda al diagnóstico de la AOS pediátrica 

[7], [9], [10]. El algoritmo LR estima la probabilidad a 

posteriori de clasificar correctamente un sujeto como 

positivo a partir de una función logística dependiente de las 

variables de entrada. Para estimar los coeficientes óptimos 

del modelo, RL emplea el método de máxima verosimilitud 

[17]. Tras obtener los modelos de RL en el conjunto de 

entrenamiento, se evaluaron sobre el conjunto de test. La 

capacidad diagnóstica de los modelos para detectar la 

presencia de AOS empleando los umbrales de 1, 5 y 10 e/h 

se evaluó en términos de sensibilidad (Se), especificidad 

(Sp), precisión (Acc), valor predictivo positivo (VPP) y 

valor predictivo negativo (VPN). 

4. Resultados 

En la Tabla 2 se muestran los valores de correlaciones (ρS) 

de las características extraídas en este estudio. Las 

correlaciones con el IAH más elevadas se obtuvieron con 

las características obtenidas de la señal de SpO2, siendo el 

ODI 3% la que mayor ρS alcanzó. Las correlaciones con el 

IAH de las características de la señal de FA más 

destacables fueron las de los coeficientes D8. Tras la fase 

de selección de características, las características escogidas 

de la señal de FA fueron M3-D8 y M2-D9, mientras que las 

que se seleccionaron de la señal de SpO2 fueron ODI 3% y 

M3-D9. Al combinar todas las características en el 

conjunto FA+SpO2, las características seleccionadas 

fueron 3: M3-D8FA, ODI 3% y M3-D9SpO2. 

Los resultados de clasificación binaria empleando RL se 

muestran en la Tabla 3. Para cada uno de los umbrales, la 

mayor Acc se consiguió empleando el conjunto de 

características FA+SpO2. Además, los valores de Acc 

fueron más elevados para los umbrales de IAH superiores. 

5. Discusión y conclusiones 

En este estudio se ha evaluado la capacidad diagnóstica de 

las señales de FA y SpO2 de manera individual y conjunta 

empleando la DWT. Para lograrlo, se han desarrollado y 

aplicado modelos de RL sobre características de las señales 

de FA y SpO2 procedentes de la DWT de ambas señales. 

Estudios previos han combinado la información 

procedente de la señal de FA con el ODI 3% y con 

características espectrales y no lineales extraídas de la 

señal de SpO2 [11], [12]. La aplicación de la WT a las 

señales de FA y SpO2 para la ayuda al diagnóstico de la 

AOS infantil es una contribución novedosa. Únicamente 

un estudio previo ha aplicado la DWT sobre la señal de 

SpO2 en este contexto y, hasta donde tenemos 

conocimiento, no se ha analizado la DWT de las señales de 

FA y SpO2 de manera conjunta. 

Las correlaciones con el IAH de las características 

obtenidas a partir de la DWT de las señales de FA y SpO2 

revelan que estas pueden proporcionar información valiosa 

para diagnosticar la AOS infantil. No obstante, la 

correlación más elevada se logró con el ODI 3%. Tras la 

fase de selección de características, es destacable que se 

seleccionaron características de ambas señales. Este 

resultado indicaría que la información de la DWT es 

complementaria entre señales y con el ODI 3%, una 

característica útil en el contexto de la AOS infantil. En 

cuanto a la capacidad diagnóstica de los modelos de RL, 

destaca que el conjunto FA+SpO2 obtuvo la mayor Acc en 

los tres umbrales del IAH. En el umbral de 1 e/h, los pares 

Se-Sp y VPP-VPN fueron más equilibrados al combinar 

ambas señales. Además, se consiguieron valores más 

elevados de Sp y VPP en los umbrales de 5 y 10 e/h con 

respecto al conjunto SpO2. Estos resultados sugieren que la 

información complementaria de las señales de FA y SpO2 

contribuye a incrementar su capacidad diagnóstica de 

manera conjunta. 

Estos resultados son similares a los logrados en trabajos 

previos. Garde et al. obtuvieron Acc 71.0% (1 e/h), 78.0% 

(5 e/h) y 88.0% (10 e/h) empleando RL sobre señales de 

pulsioximetría [7]. Los resultados del presente estudio son 

superiores en 5 y 10 e/h, aunque inferiores en 1e/h. En 

Hornero et al. se aplicó una red neuronal alimentada por 

 D8 FA D9 FA. D9 SpO2 

M1 -0.3426  0.0826*  0.6632 

M2 -0.2335  0.1428  0.6377 

M3  0.4057 -0.0602* -0.3483 

M4  0.3369 -0.0968* -0.4476 

Max -0.1039*  0.1312  0.6555 

Ene  0.3154  0.1049*  0.6645 

 WE FA WE SpO2 ODI 3% 

  0.2741  0.6213  0.6918 

*: Correlación no significativa (p>0.01). 

Tabla 2. Coeficientes de correlación de Spearman de las 

características extraídas con el IAH 

 Señal Se Sp Acc VPP VPN 

1 e/h 

FA 66.35 54.67 64.10 86.01 27.89 

SpO2 56.83 86.67 62.56 94.71 32.34 

FA+SpO2 65.71 81.33 68.72 93.67 36.09 

5 e/h 

FA 68.49 61.48 64.10 51.55 76.53 

SpO2 78.77 80.33 79.74 70.55 86.34 

FA+SpO2 75.34 86.48 82.31 76.92 85.43 

10 e/h 

FA 59.04 70.03 67.69 34.75 86.35 

SpO2 83.13 88.93 87.69 66.99 95.12 

FA+SpO2 79.52 91.21 88.72 70.97 94.28 

Tabla 3. Resultados de clasificación empleando regresión 

logística. Valores expresados en porcentaje. 
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características de SpO2, logrando Acc 75.2% (1 e/h), 81.7% 

(5 e/h) y 90.2% (10 e/h) [8]. En el estudio de Vaquerizo-

Villar et al. se combinaron el análisis espectral y wavelet 

de la señal de SpO2 con el ODI 3%, logrando Acc 84.0% (5 

e/h) [13], superior a la lograda en el presente estudio. 

Trabajos recientes han combinado la información de FA 

con el ODI 3%, obteniendo Acc 78.5% (5 e/h), 91.0% (10 

e/h) y Acc 82.1% (5 e/h), 90.3% (10 e/h) empleando redes 

neuronales y ensemble learning, respectivamente [11], 

[12]. En este caso, los resultados del presente estudio son 

ligeramente superiores en 5 e/h. 

Es necesario indicar las limitaciones de este estudio. En 

primer lugar, se ha estudiado la DWT de las señales de FA 

y SpO2. En estudios futuros se podría combinar la 

información de la DWT con otros parámetros espectrales 

y/o no lineales. Por otra parte, se ha empleado RL en la 

etapa de reconocimiento de patrones. Aunque el objetivo 

era evaluar la utilidad y la complementariedad de la DWT, 

los resultados son moderados en comparación con el estado 

del arte. Podría ser interesante evaluar el rendimiento 

diagnóstico de clasificadores más avanzados como los 

basados en ensemble learning. 

Como conclusión, el análisis conjunto de las señales de FA 

y SpO2 mediante la WT reveló la complementariedad de 

ambas señales para diagnosticar la AOS en niños. El 

rendimiento diagnóstico de los modelos de RL entrenados 

a partir de la información extraída de ambas señales fue 

superior al logrado utilizando una señal en los tres 

umbrales de IAH. De esta forma, el análisis wavelet de 

estas señales sería útil para desarrollar métodos de ayuda 

al diagnóstico de la AOS simplificados. 
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