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†Facultad de Ingenieŕıa, Universidad Nacional de Entre Rı́os, y CONICET, Argentina
gschlott@bioingenieria.edu.ar
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Resumen— La detección de desaturaciones
en la señal de oximetŕıa de pulso es de gran
importancia para el diagnóstico de apneas del
sueño. A partir de estas detecciones, se calcula
un ı́ndice de desaturaciones por hora de estu-
dio que ayuda al diagnóstico de casos graves
de la afección. Un sistema automático con la
capacidad de detectar y contar las desatura-
ciones producidas por apneas, eliminando las
subjetividades implicadas, permitiŕıa mejorar
este ı́ndice y diagnosticar apneas del sueño sin
utilizar el flujo como parámetro. En este traba-
jo se realiza un análisis exploratorio de señales
de oximetŕıa nocturna, mediante la descompo-
sición emṕırica en modos. Las desaturaciones
generadas por la apnea de sueño producen un
patrón caracteŕıstico de ondas que son pues-
tas de manifiesto en determinados modos de la
descomposición. A partir de esta información
se proponen dos algoritmos para detección au-
tomática de las desaturaciones. Los resultados
de estos métodos, tanto como predictores del
ı́ndice de apneas/hipopneas, como en su capa-
cidad diagnóstica medida en función del área
bajo la curva ROC, son superiores a los obte-
nidos mediante los métodos estándar de detec-
ción automática.

Palabras clave— Apneas de sueño, Oxi-
metŕıa de pulso, Índice de Desaturaciones por
Hora, Descomposición Emṕırica en Modos.

1. INTRODUCCIÓN

Los trastornos del sueño incluyen más de ochenta
patoloǵıas muy frecuentes tanto en adultos como en
niños [1]. Los problemas de somnolencia diurna oca-
sionados por dichos trastornos afectan a entre el 35 y
el 40 % de la población adulta y son una causa im-
portante de morbilidad y mortalidad. Como resultado
de la alta prevalencia, las complicaciones severas y las

enfermedades concomitantes en los casos no tratados,
los costos implicados son inmensos [8].

Entre las patoloǵıas del sueño se destaca el śındrome
de apnea/hipoapnea obstructiva del sueño (SAHOS).
Esta condición se caracteriza por pausas repetidas en
la respiración durante el sueño causadas por la obs-
trucción intermitente de las v́ıas aéreas, lo que lleva a
la fragmentación del sueño, reducción de la saturación
de ox́ıgeno en sangre y somnolencia excesiva durante
la vigilia [7, 16, 20, 18].

La técnica de diagnóstico estándar del SAHOS es la
polisomnograf́ıa (PSG). Se trata de un estudio duran-
te el sueño nocturno del paciente, en una habitación
acondicionada a tal efecto, durante el cual se regis-
tran de manera simultánea señales de electroencefalo-
graf́ıa (EEG), electrocardiograf́ıa (ECG), electroocu-
lograf́ıa (EOG), electromiograf́ıa (EMG), respiración,
oximetŕıa de pulso y otras. Durante el registro la PSG
es supervisada por un técnico y luego debe realizarse la
tarea de etiquetado, con frecuencia manualmente [19].
Este estudio es caro, muy invasivo debido a la ins-
trumentación necesaria del paciente, y sólo se puede
hacer un estudio por noche, por cada cama instalada
(que suele ser una sola).

Como alternativa a la PSG se han propuesto estra-
tegias que utilizan las señales de sonidos card́ıacos,
respiratorios o de ronquidos [22], oximetŕıa de pulso
[7], electrocardiograf́ıa [15], presión en las v́ıas aéreas
[16] y diversas combinaciones [14]. Estas señales han
sido analizadas mediante técnicas de análisis tiempo-
frecuencia [10], estudios estad́ısticos de ı́ndices ad hoc
[14], descomposición emṕırica en modos [16], teoŕıa de
la información [7], y discriminantes lineales y cuadráti-
cos [22] entre otras.

La oximetŕıa de pulso nocturna es una técnica
económica y puede ser aplicada de manera sencilla de
forma ambulatoria. Los resultados pueden estar limi-
tados por artefactos debidos, entre otros factores, a
lecturas imprecisas (especialmente en pacientes obe-

XIV Reunión de Trabajo Procesamiento de la Información y Control -- RPIC 2011, pp. 300-305, 2011.

si
nc

(i
) 

R
es

ea
rc

h 
C

en
te

r 
fo

r 
Si

gn
al

s,
 S

ys
te

m
s 

an
d 

C
om

pu
ta

tio
na

l I
nt

el
lig

en
ce

 (
fi

ch
.u

nl
.e

du
.a

r/
si

nc
)

G
. S

ch
lo

tth
au

er
, L

. D
i P

er
si

a,
 D

. H
. M

ilo
ne

, L
. L

ar
ra

te
gu

y 
&

 F
. L

es
tu

ss
i; 

"D
es

co
m

po
si

ci
ón

 e
m

pí
ri

ca
 e

n 
m

od
os

 p
ar

a 
de

te
cc

ió
n 

de
 d

es
at

ur
ac

io
ne

s 
du

ra
nt

e 
el

 s
ue

ño
"

X
IV

 R
eu

ni
ón

 d
e 

T
ra

ba
jo

 e
n 

Pr
oc

es
am

ie
nt

o 
de

 la
 I

nf
or

m
ac

ió
n 

y 
C

on
tr

ol
 (

R
PI

C
 2

01
1)

, p
p.

 3
00

-3
05

, N
ov

, 2
01

1.



sos), a la presencia de hipotensión y a anormalidades
de la hemoglobina. En este sentido resulta evidente el
beneficio de la aplicación de técnicas de procesamien-
to de señales y de reconocimiento de patrones para
detectar y reducir el efecto de los ruidos y artefactos.
La sensibilidad de métodos previos basados en la sa-
turación de ox́ıgeno (SaO2) obtenida por oximetŕıa,
vaŕıa del 31 al 98 %, y su especificidad del 41 al 100 %,
según diferentes estudios [7, 14, 21]. Esta alta variabi-
lidad se debe a los diferentes dispositivos, poblaciones
y métodos de procesamiento de señales utilizados [13].
En caso de proveerse un método más preciso y confia-
ble basado en la oximetŕıa, se estima que el número de
PSG completas necesarias para el diagnóstico podŕıa
reducirse a un 50 % de los casos [3].

La descomposición emṕırica en modos (EMD, del
inglés Empirical Mode Decomposition) es una técnica
de análisis de señales guiada por los datos, propues-
ta por Huang en [9], que puede ser aplicada a señales
no estacionarias y no lineales. Recientemente, ha sido
aplicada a procesos más amplios, evidenciando propie-
dades similares a las de las descomposiciones del tipo
onditas [6]. Esta técnica se ha utilizado con éxito para
extraer la señal respiratoria a partir de ECG [2] y pa-
ra detectar apneas aplicándola sobre la señal de flujo
aéreo nasal [16].

En este trabajo se propone el uso de EMD para de-
tectar desaturaciones asociadas a apneas de sueño en
señales de oximetŕıa de pulso. En la Sección 2 se pre-
senta un estudio de las caracteŕısticas de la señal de
oximetŕıa durante el sueño y se analizan los modos
obtenidos a partir de EMD. En la Sección 3 se utili-
za la información obtenida en este análisis para pro-
poner un método de detección de desaturaciones. Los
resultados experimentales obtenidos sobre registros de
oximetŕıa nocturna de pacientes con sospechas cĺınicas
de SAHOS se presentan en la Sección 4. Finalmente,
en la Sección 5 se exponen las conclusiones y trabajos
futuros.

2. DESCOMPOSICIÓN EMPÍRICA EN
MODOS DE LA SEÑAL DE OXIMETRÍA

Como se ya se indicó, actualmente para el diagnósti-
co de SAHOS es necesario un estudio polisomnográfi-
co completo. A partir de estos registros, un médi-
co especialista puede diagnosticar con gran precisión
esta patoloǵıa considerando la cantidad de apneas e
hipopneas por hora durante el sueño (́ındice de ap-
neas/hipopneas, IAH) [17]. Este estudio resulta alta-
mente costoso, y los centros especializados donde un
paciente puede acudir son escasos.

La oximetŕıa de pulso transcutánea nocturna se uti-
liza cada vez más frecuentemente para realizar scree-
nings iniciales de SAHOS, gracias a su bajo costo y
simplicidad, tanto para su registro como para su in-
terpretación. Durante las apneas obstructivas son ha-
bituales las desaturaciones de ox́ıgeno, aunque pueden
estar ausentes durante hipopneas o en eventos en los

cuales existe una resistencia superior al flujo aéreo im-
portante [17].

Un evento de apnea/hipopnea obstructiva está ca-
racterizado por una reducción transitoria o el cese
completo de la respiración. En la práctica cĺınica dia-
ria no se considera necesario distinguir entre apneas e
hipopneas obstructivas, debido a que ambos tipos de
eventos poseen una fisiopatoloǵıa similar. Estos even-
tos deben cumplir los criterios 1 o 2 y el criterio 3 del
siguiente listado [12]:

1. Un descenso claro (> 50 %) de la ĺınea de base en
la amplitud de una medida del flujo respiratorio
durante el sueño.

2. Una reducción importante de la amplitud de
una medida válida de la respiración durante el
sueño que, aunque no alcance el primer criterio,
esté asociado con una desaturación de ox́ıgeno
de > 3 % o un despertar.

3. El evento debe durar al menos 10 segundos.

En este trabajo nos concentraremos en la detec-
ción de las desaturaciones del nivel de ox́ıgeno en san-
gre, con la intención de identificar eventos que puedan
asociarse con los criterios 2 y 3. Nuestro interés resi-
de en estimar a partir de estas detecciones un ı́ndice
que tenga una buena correlación con el ı́ndice de ap-
neas/hipopneas hallado por el especialista mediante
PSG.

La descomposición emṕırica en modos de una señal
produce una cantidad (habitualmente pequeña) de
componentes moduladas en amplitud y frecuencia de-
nominadas modos. En la Fig. 1 se presenta la des-
composición de una señal de oximetŕıa de un pacien-
te, registrada durante el sueño. La señal original fue
capturada con una frecuencia de muestreo de 87 Hz y
luego submuestreada a 1 Hz. La resolución del siste-
ma de adquisición es de 1 %. En el panel superior es
posible apreciar la señal de oximetŕıa, donde se indi-
ca en gris las regiones donde se producen los eventos
de desaturación que deben ser detectados. El modo
1 de la descomposición contiene el ruido de cuantiza-
ción, sin información útil. Los modos 2 a 5 śı parecen
ofrecer información de utilidad, mostrando oscilacio-
nes concordantes con los segmentos de señal donde se
producen los eventos. Por su parte, los modos restantes
y el residuo final tampoco aportan datos de relevancia,
mostrando oscilaciones de baja frecuencia y enerǵıa, y
la tendencia general de la señal. Si se observa con cui-
dado el modo 5, por ejemplo, puede notarse que existen
valles coincidentes con los eventos de desaturación que
ocurren alrededor de los 500 s, 650 s y 800 s, sin em-
bargo no se detecta el que aparece alrededor de 700 s.
En otros modos, también ocurre la aparición de va-
lles pronunciados donde no existen desaturaciones en
la señal original. Este hecho nos impide seleccionar un
único modo para hallar los eventos de interés.

301

si
nc

(i
) 

R
es

ea
rc

h 
C

en
te

r 
fo

r 
Si

gn
al

s,
 S

ys
te

m
s 

an
d 

C
om

pu
ta

tio
na

l I
nt

el
lig

en
ce

 (
fi

ch
.u

nl
.e

du
.a

r/
si

nc
)

G
. S

ch
lo

tth
au

er
, L

. D
i P

er
si

a,
 D

. H
. M

ilo
ne

, L
. L

ar
ra

te
gu

y 
&

 F
. L

es
tu

ss
i; 

"D
es

co
m

po
si

ci
ón

 e
m

pí
ri

ca
 e

n 
m

od
os

 p
ar

a 
de

te
cc

ió
n 

de
 d

es
at

ur
ac

io
ne

s 
du

ra
nt

e 
el

 s
ue

ño
"

X
IV

 R
eu

ni
ón

 d
e 

T
ra

ba
jo

 e
n 

Pr
oc

es
am

ie
nt

o 
de

 la
 I

nf
or

m
ac

ió
n 

y 
C

on
tr

ol
 (

R
PI

C
 2

01
1)

, p
p.

 3
00

-3
05

, N
ov

, 2
01

1.



0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
70

80

90

100

S
at

ur
ac

ió
n 

O
2

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
-5
0
5

M
od

o 
1

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
-5
0
5

M
od

o 
2

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
-5
0
5

M
od

o 
3

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
-5
0
5

M
od

o 
4

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
-5
0
5

M
od

o 
5

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
-5
0
5

M
od

o 
6

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
-5
0
5

M
od

o 
7

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
90

95

R
es

id
uo

Tiempo (s)

Figura 1: Señal de saturación de ox́ıgeno y su descom-
posición emṕırica en modos. Los eventos de desatura-
ción se indican sombreados en gris.

En la Fig. 2 se ejemplifican las dos alternativas abor-
dadas en este estudio para solucionar este problema.
Nuevamente, en Fig. 2.(a) se muestra la señal con los
peŕıodos de desaturación, mientras que en 2.(b) y 2.(c)
se muestran las sumas de los modos 2 y 3, y 4 y 5
respectivamente. La primera de ellas responde a la
hipótesis que considera que los modos 2 y 3 contie-
nen oscilaciones con frecuencias similares a los eventos
a detectar, en particular con la etapa de recuperación
del nivel de ox́ıgeno luego de una desaturación, que
resulta relativamente rápida. Siguiendo este razona-
miento, un abordaje consiste en utilizar su suma en
un algoritmo de detección de eventos. La segunda, por
otro lado, está apoyada en una idea diferente: la de
buscar el modo con mayor enerǵıa (dado que es el que
debeŕıa aportar mayor información sobre la ocurren-
cia de eventos de desaturación), y sumarle el modo
“vecino” con mayor enerǵıa, superior o inferior, que
en el ejemplo de la figura resultan el modo 5 y el 4
respectivamente.

Estas dos estrategias se explican con mayor detalle
en la sección siguiente.

3. DETECCIÓN DE DESATURACIONES

En esta sección proponemos un método basado en
la EMD de la señal de oximetŕıa para detectar desatu-
raciones y construir un ı́ndice que resulte de utilidad
para el screening de SAHOS.

Los algoritmos estándar de detección automática de
desaturaciones se basan en los criterios cĺınicos 2 y 3
anteriormente enumerados, es decir, que la señal de
SaO2 debe registrar una cáıda de al menos 3 %, y du-
rar al menos 10 segundos, para ser considerada una
desaturación. Esta cáıda de 3 % se mide respecto de
una ĺınea de base a especificar, que debeŕıa correspon-
der al valor alrededor del cual fluctúa la saturación
durante la respiración normal. No hay un consenso res-
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Figura 2: Selección de modos para la detección de
desaturaciones. (a) Señal de saturación de ox́ıgeno. (b)
Suma de los modos 2 y 3. (c) Suma del modo de mayor
enerǵıa (5) y su vecino con mayor enerǵıa (4).

pecto de cómo estimar esta ĺınea de base. Inicialmente
se utilizaba el valor promedio de saturación durante
todo el estudio, o durante los 3 primeros minutos de
estudio como en [23]. Sin embargo esto no es bueno,
porque durante la noche la saturación puede caer en
forma estable a un valor por debajo de la ĺınea de base.

Para evitar ese problema se usan estimaciones
dinámicas de la ĺınea de base. Una alternativa es tomar
el valor medio de SaO2 durante los n minutos previos
al instante actual [3]. Otra forma de estimar la ĺınea
de base utiliza el promedio de los valores que caen den-
tro del 5 % de valores mas altos durante los últimos n
minutos, como en [21]. Este método tiene la ventaja
de evitar los valores registrados durante una desatu-
ración, con lo cual la estimación será mas parecida
al valor basal obtenido durante la respiración normal.
Las principales fallas de los algoritmos de detección
automática estándar se deben a malas estimaciones de
la ĺınea de base desde la que se miden las desviaciones.

Para desarrollar un método de detección basado en
EMD, la metodoloǵıa adoptada emplea un análisis por
ventanas de la señal de oximetŕıa, de 1024 datos de
longitud. Sobre cada una de estas ventanas se aplica
EMD y se construyen las señales auxiliares, como la
suma de los modos 2 y 3 en el método que llamare-
mos EMD M1 y la suma del modo con mayor enerǵıa
y su modo vecino con mayor enerǵıa (método EMD
M2). A continuación se trabaja con las ventanas de
las señales auxiliares aśı construidas. El algoritmo bus-
ca los extremos de la señal, calcula la diferencia entre
un máximo local y el mı́nimo local que le sigue (∆A),
y el intervalo de tiempo entre ambos (∆T ). Si ∆A y
∆T superan determinados umbrales definidos previa-
mente (Udesat y Tdesat), se considera que ha ocurrido
un evento de desaturación. Finalmente, se construye el
ı́ndice de desaturaciones por hora (IDH) como el co-
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ciente entre el número total de eventos de desaturación
y la duración de la señal válida en horas (eliminando
los segmentos donde el ox́ımetro produjo una lectura
errónea).

Si bien Udesat y Tdesat no se corresponden de ma-
nera directa con el porcentaje de desaturación ni con
la duración del evento, ya que no se aplican a la señal
original sino a la obtenida a partir de los modos selec-
cionados de EMD, en este trabajo adoptaremos como
valores aquellos que se indican en los criterios 2 y 3
mencionados en la Sección 2, es decir Udesat = 3 y
Tdesat = 10. Debe observarse aqúı que, si bien según
los criterios mencionados debe tenerse en cuenta una
ĺınea de base, esto no es necesario en el análisis de
los modos obtenidos mediante EMD. Las tendencias y
otros eventos de baja frecuencia están completamente
capturados en los modos superiores.

4. RESULTADOS

Para evaluar el desempeño de los métodos de de-
tección de apneas/hipoapneas propuestos, basados en
EMD, se utilizó una base de datos de registros polisom-
nográficos. Estos fueron obtenidos en el laboratorio de
sueño del Dr. Luis Larrateguy, con un polisomnógrafo
ATI Delphos PSG 18. Este dispositivo permite expor-
tar los registros en formato EDF1 gracias a un módulo
desarrollado por la empresa a partir de nuestro pedi-
do, lo que facilita su adquisición y utilización posterior
con programas externos.

La base de datos consta de 25 estudios polisom-
nográficos completos, consistentes en diversos canales
de EEG, ECG, ruidos respiratorios, flujo respiratorio
medido mediante cánula nasal y por termistor orona-
sal, SaO2 por oximetŕıa transcutánea, entre otras. Los
estudios fueron analizados por el técnico del laborato-
rio de sueño, y el especialista se encargó de estratificar
los estados de sueño de acuerdo al EEG, y marcar las
apneas/hipoapneas de acuerdo a los criterios enume-
rados previamente, a partir de las señales de flujo y
de SaO2. Cabe destacar que el polisomnografo entre-
ga la señal de SaO2 a 87 Hz porque internamente usa
esa frecuencia para todos los canales, pero el ox́ıme-
tro muestrea a 1 Hz, por lo que se remuestrea a 1 Hz
tomando una muestra cada 87 para reducir el costo
computacional.

De esta forma, a partir de los estudios se tiene acceso
a la señal de saturación de ox́ıgeno, aśı como las mar-
cas de los peŕıodos donde el especialista detectó ap-
neas. Usando esta información, se puede determinar el
ı́ndice de apneas/hipopneas (IAH) por hora de sueño,
que es el valor de referencia utilizado por el médico pa-
ra realizar el diagnóstico. Para este trabajo se fijó un
valor de corte para el diagnóstico de referencia en 15.
Para cada uno de los 25 estudios se realizó la evalua-
ción del IAH, generándose asimismo una detección de
referencia clasificando en patológico o sano de acuer-
do al valor de corte. Por otro lado, la señal de SaO2

1European Data Format

Método R valor p

Baseline1 0,84 2,27e-7
Baseline2 0,92 4,13e-11
EMD M1 0,94 1,51e-12
EMD M2 0,94 1,95e-12

Tabla 1: Coeficiente de correlación de Pearson del IDH
como predictor del IAH.

de cada estudio fue analizada con las dos técnicas de
detección basadas en EMD descriptas anteriormente,
obteniéndose el IDH según cada metodoloǵıa.

Además, se comparó con dos alternativas de referen-
cia basadas en trabajos previos que ya se mencionaron
anteriormente. La primera alternativa, que llamaremos
Baseline 1, estima la ĺınea de base como el valor medio
de SaO2 durante los 6 minutos previos al instante ac-
tual. El segundo método, que llamaremos Baseline 2,
utiliza el promedio de los valores que caen dentro del
5 % de valores más altos durante los 6 minutos anterio-
res. Para ambas formas de determinar la ĺınea de base,
se verifica cuándo se registra una cáıda de 3 % en la sa-
turación, con una duración mayor a 10 segundos. Tales
eventos se cuentan como una desaturación. Luego de
analizar el registro completo, se estima el IDH.

Los cuatro métodos se comparan según la capaci-
dad del IDH obtenido a partir de ellos para predecir el
IAH de referencia generado por el especialista a partir
de la información completa de flujo, EEG, saturación
de ox́ıgeno, etc. Para esto utilizamos dos medidas ob-
jetivas. Por un lado, analizamos el coeficiente de co-
rrelación obtenido al predecir el IAH mediante el IDH
utilizando un modelo de regresión lineal. En la Tabla
1 se presentan estos resultados. Para cada método de
estimación del IDH se reporta el valor de este ı́ndice,
junto con su valor p. Puede notarse que en todos los
casos la correlación es estad́ısticamente significativa, y
ambos métodos de detección automática basados en
EMD presentan una mayor correlación con las detec-
ciones de referencia que los métodos estándar basados
en análisis morfológico de la desaturación. La Fig. 3
muestra la regresión lineal obtenida para cada uno de
los métodos evaluados. Cada panel contiene la gráfi-
ca de dispersión para el IDH como predictor del IAH,
la ĺınea de regresión y ĺıneas paralelas a dos desv́ıos
estándar de la regresión. También se muestra el desv́ıo
estándar de los residuos.

Por otro lado, también se evaluó el área bajo la curva
ROC (AUC), que permite determinar el desempeño del
método de diagnóstico automático para todos los com-
promisos entre especificidad y sensibilidad. El método
de detección bajo evaluación resulta mejor mientras
más cercano a uno es el valor de AUC [5]. Como en
este trabajo el número de estudios es relativamente
bajo, se utilizó una técnica de remuestreo basada en
bootstrap [4], conocida como threshold averaging, pa-
ra obtener una estimación más robusta del AUC [11].
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Figura 3: Análisis de regresión como predictores del IAH, para los cuatro métodos de obtención del IDH. a)
Baseline 1; b) Baseline 2; c) EMD M1; d) EMD M2

Metodo AUC AUC min AUC max

Baseline1 0,73 0,45 0,88
Baseline2 0,83 0,65 0,96
EMD M1 0,97 0,86 1,00
EMD M2 0,94 0,74 0,99

Tabla 2: AUC para los diferentes métodos de diagnósti-
co

Se utilizaron 100 repeticiones del remuestreo para ob-
tener estimadores más consistentes de las variables.
En la Tabla 2 se muestran los valores promedio de
la AUC junto con su intervalo de confianza obtenido
a partir del método de bootstrap. Nuevamente puede
observarse que ambos métodos de detección basados
en EMD presentan un mejor desempeño que los méto-
dos estándar, tanto en su valor medio de AUC como
un menor rango para el intervalo de confianza. Esto se
debe a un mejor ajuste de los resultados de los métodos
propuestos como predictores del IAH, particularmente
para el rango de valores asociados al nivel de corte de
diagnóstico.

5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

Se ha propuesto una nueva forma de analizar la señal
de SaO2 para detección de desaturaciones, mediante el
uso de EMD. Mediante el análisis exploratorio se veri-

ficó en qué modos se encuentra la información relevan-
te para la detección y en función de esta información
se propusieron dos métodos para realizar la detección.
Al comparar estos métodos con dos formas estándar
de detección de desaturaciones basadas en el criterio
cĺınico, se encontró que ambos métodos basados en
EMD resultan superiores, tanto en su capacidad como
predictores del IAH, como en su capacidad diagnósti-
ca medida a partir del área bajo la curva ROC. El
método que utiliza la suma de los modos 2 y 3 para
la detección resultó ligeramente mejor que el que uti-
liza como estrategia el modo de mayor enerǵıa y el de
mayor enerǵıa a sus lados.

Como trabajos futuros, se espera ampliar el estudio
a mayor cantidad de registros de pacientes. Se están
obteniendo nuevos registros que se utilizarán a tal fin.
Por otro lado, se estudiará en detalle cómo afectan los
parámetros de los algoritmos (Udesat y Tdesat) en la
detección, ya que estos fueron fijados siguiendo el cri-
terio cĺınico y podŕıa no ser la mejor elección. Otro
fenómeno que puede afectar la detección es la mezcla
de modos, que puede perturbar la detección. Se es-
tudiará el uso de nuevos métodos de EMD como por
ejemplo el EMD por conjuntoss, que permite reducir
este fenómeno.
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