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Abstract. Resulta interesante detectar en una etapa temprana el Sindrome de
Bayés debido a sus asociaciones con multiples afecciones médicas. En el ambi-
to de esta investigacion se presenta una estrategia de aumentado de datos de
muestras de ECGs brindadas por el equipo del Dr Antonio Bayes. Sobre estos
datos se aplicaron dos técnicas de clustering: K-Means++ (dos implementacio-
nes diferentes) y FAUM. El método se aplico mediante la herramienta Matlab y
también mediante la provista por FAUM. Ademas, se utilizO FAUM estable-
ciendo una cantidad fija de clusters. Tanto K-Means++ como FAUM se aplica-
ron sobre las muestras de cada sefial. Inicialmente se contaba con 49 muestras
de sefiales y aplicando las técnicas de aumentado de datos se lograron obtener
2113 sefiales. Se destaca de los métodos mencionados, la implementacion de K-
Means++ en el andlisis de los agrupamientos. Se logré un F1-Score de 94% en
una de sus implementaciones. Los resultados alcanzados son alentadores, ya
que el incremento en el conjunto de datos logrado debido al aumentado, hace
posible continuar atacando este problema con la aplicacion de métodos supervi-
sados que requieran gran cantidad de muestras, como por ejemplo las de apren-
dizaje profundo.
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1 Introduccion

En el ambito de esta investigacion se presenta una técnica de aumentado de datos y
una comparacion de dos métodos de agrupamiento o clustering: K-Means++ (utili-
zando dos implementaciones diferentes) y FAUM. Los métodos se aplicaron sobre las
sefiales obtenidas con el aumentado de los datos iniciales y fueron utilizados de forma
predictiva para clasificar la morfologia de la onda P del electrocardiograma (ECG).
Cabe aclarar que si bien los métodos de clustering pertenecen a la categoria de méto-
dos no supervisados, como contrapartida de los métodos de clasificacién que se cate-
gorizan como supervisados, reciéntemente han surgido aplicaciones de métodos de
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clustering con el objetivo de utilizarlos como clasificadores, lo cual se conoce como
Classification by clustering [1]. Para esto se han utilizado diferentes enfoques como
Weakly Supervision [2], Semi-supervision [3] y otros [4]. En este trabajo se utilizaron
las etiquetas de cada clase, no para la construccion del modelo de clustering sino para
evaluar la performance de los métodos.

El objetivo se centr6 en lograr una técnica de aumentado que preserve la calidad de
los datos para evaluar su aplicacion posterior en la deteccion del Sindrome de Bayés
con técnicas que requieran mayor volumen de datos de entrenamiento. Este Sindrome
ha sido estudiado en las ultimas décadas por quien le da el nombre, el Dr Antonio
Bayés de Luna [5-8] y en los tltimos afios se ha demostrado su asociacion a multiples
afecciones médicas del sistema circulatorio. El concepto de Bloqueo Interauricular
(BIA), el mas frecuente y relevante a nivel auricular, consiste en la existencia de una
conduccion retrasada entre la auricula derecha y la auricula izquierda. Se dividio el
BIA de la misma manera que a nivel ventricular, sinoauricular y auriculoventricular
en primer grado o parcial, tercer grado o avanzado y segundo grado o intermitente [6,
8,9,10,11, 12].

Bayés de Luna et al. [5] analizaron un conjunto de ECGs, demostrando una preva-
lencia de BIA avanzado del 1%, mientras que cuando se selecciond solo a los pacien-
tes con cardiopatia estructural la prevalencia fue del 2%.

El BIA, que permanece en gran medida subdiagnosticado, presenta notables aso-
ciaciones con alteraciones médicas que incluyen fibrilacion auricular, isquemia mio-
cardica, agrandamiento de la auricula izquierda y émbolos sistémicos [13]. En el ar-
ticulo [14] se concluyo que el BIA debia ser considerado como un novedoso factor de
riesgo para accidente cerebrovascular cardioembolico. En funciéon de lo expuesto
resulta de interés su reconocimiento en una etapa temprana.

Desafortunadamente, debido a que el BIA avanzado se presenta en un 1%, a las di-
ficultades de recopilacion de datos provenientes de un conjunto de ECGs se le adicio-
na qué solo puede obtenerse una pequefia cantidad de datos para evaluar el Sindrome
de Bayés. En este articulo, se aplica una técnica de aumentado de datos simple para
abordar el problema de la escasez de datos en la deteccion del BIA en el ECG.

El diagnostico de BIA parcial o avanzado puede realizarse analizando el ECG. En
la actualidad no se presentan métodos automaticos de deteccion del bloqueo mencio-
nado. Sin embargo, cabe destacar la existencia de diferentes métodos de deteccion de
las ondas en el ECG [15-16] y especificamente de la onda P [17-20]. Estos métodos al
igual que la mayoria de los recomendados en la bibliografia disponible, abordan con
éxito el problema por medio de técnicas basadas en el analisis de frecuencia como
Wavelets y Fourier, entre otros. Considerando las multiples opciones existentes resul-
ta interesante explorar este problema desde el punto de vista de la clasificacion. Las
técnicas para estos problemas han registrado una importante mejora en su eficacia y
eficiencia en los tltimos afios, impulsadas por los problemas clasificados como Big
Data [21]. En el contexto sefialado el interés se centrd en técnicas de agrupamiento de
forma semi-supervisada en las que una muestra de cada clase se etiqueta manualmen-
te.
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La onda P revela informacion valiosa, aunque su deteccion precisa es una tarea di-
ficil y desafiante debido a su poca amplitud, su baja relacion sefal ruido, las oscila-
ciones de la linea de base y morfologias extrafias que pueden presentarse [20, 22].

Hoy en dia los avances tecnologicos permiten que muchos equipos generen los re-
sultados del ECG en mas de un formato. A pesar de esta evolucion, solamente algu-
nos centros y especialistas en Cardiologia con gran volumen de pacientes almacenan
los electrocardiogramas en formato digital. Frente a este contexto y debido a que los
ECG disponibles son resultado del seguimiento a lo largo de los afios de pacientes que
presentaron BIA, se procesaron electrocardiogramas que se encuentran en soporte
papel y por lo tanto, fue necesaria su digitalizacion. La misma se realiz6 teniendo en
cuenta que se debe preservar principalmente la onda P. En trabajos anteriores [23] los
autores de este trabajo exploraron técnicas de digitalizacion y segmentacion orienta-
das a preservar esta onda. Respecto a la aplicacion de técnicas de clustering, en expe-
rimentos previos se exploraron dos de estas técnicas sobre las escasas muestras dispo-
nibles, para agrupar ondas P en diferentes grupos. Los resultados obtenidos fueron
alentadores [24].

En este trabajo se propone ampliar el alcance de la investigacion, trabajando sobre
un conjunto de datos obtenidos mediante estrategias de aumentado de datos. Se pre-
tende agrupar ondas P en diferentes grupos correspondientes a morfologias utilizadas
en el diagnostico del BIA: Onda P normal, Onda P bimodal (bloqueo de primer gra-
do), Onda P con morfologia negativa y por ultimo onda P bifasica o + (bloqueo de
tercer grado).

Como se puede observar en el estado del arte presentado, los problemas de analisis
de sefiales temporales han sido tratados en general por medio de técnicas de analisis
de frecuencias. Sin embargo, en las ultimas décadas, el avance del area de conoci-
miento de la Ciencia de Datos ha contribuido al desarrollo de métodos de agrupa-
miento y clasificacion. Dentro de los primeros, el método K-Means (y sus variantes
mas modernas como K-Means++) [25-26] ha demostrado ser exitoso en una gran
cantidad de problemas [27]. Este método agrupa datos en una cantidad fija k de cla-
ses. El otro método utilizado en este trabajo se basa en una técnica novedosa llamada
Fast Autonomous Unsupervised Multidimensional (FAUM) [28]. Esta ultima técnica
incorpora un algoritmo heuristico basado en un analisis de la entropia y el equilibrio
de cardinalidad entreclusters. FAUM encuentra de forma automatica una cantidad de
clases de forma no supervisada. Ademas, es posible establecer una cantidad fija de
clases al igual que K-Means, aunque internamente utiliza un algoritmo jerarquico
basado en la cardinalidad de clases y el uso de funciones de distancia no euclideas en
casos de dimensiones mayores a 3.

Como se menciond anteriormente, si bien estos métodos pertenecen a la categoria
de métodos de agrupamiento no supervisado, como se observa en la bibliografia [29-
30], es posible utilizarlos como clasificadores si se los utiliza de forma semi-
supervisada, introduciendo en cada clase una muestra etiquetada de forma de etiquetar
el resto de las muestras de la misma clase luego del agrupamiento.

Luego de aplicar estos métodos, se observo que es posible agrupar las muestras
conteniendo ondas P en los grupos correspondientes. Esto puede evidenciarse a través
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de los indicadores de analisis de la matriz de confusion: Precision, Accuracy, Recall y
F1-Score.

A continuacion, en la seccion 2 se presentara una sintesis de los materiales y méto-
dos de agrupamiento propuestos. En la seccion 3 se muestran los resultados obteni-
dos. En la seccion 4 se presentan las conclusiones. Por ultimo se encuentran la bi-
bliografia.

2 Materiales y Métodos

En esta seccion se presentan las caracteristicas de los ECG utilizados y los métodos
de agrupamiento aplicados.

2.1 Materiales

En cuanto a los materiales, se partié del conjunto inicial de 49 muestras corres-
pondientes a un total de 600 ECG procedentes de las investigaciones del Dr. Bayés y
su grupo de trabajo, utilizadas en trabajos anteriores [23-24]. En particular se aplico la
digitalizacion presentada en [23] para preservar la onda P. En la Fig. 1 se observan
ejemplos de ondas P.
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Fig. 1. ECG con BIA Avanzado.

Las imagenes digitalizadas constituyen los materiales de este trabajo. El proceso de
digitalizacion se realizé por medio de un umbralado y una binarizacién. Con la inten-
cion de obtener una curva del menor espesor posible, y por lo tanto mejorar la preci-
sion, se aplicod una esqueletizacion por medio de una erosion multiple iterativa. Este
proceso se ilustra en las Fig. 2a., 2b. , 2¢. y 2d. Con el fin de establecer una referencia
para los valores positivos y negativos de la onda, se aplicé un método basado en la
técnica manual utilizada por los médicos que trabajan en este tema [31]. Por tlltimo se
obtuvo una lista de valores de intensidad para cada columna de la imagen, correspon-
diente a cada elemento de muestreo temporal del ECG. Esta lista de valores se calculo
inicialmente con una alta precision en punto flotante y luego se normalizo entre -1y
L.
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Fig. 2. Digitalizacion de imagen. (a) Imagen original. (b) Binarizado. (¢) Umbralizacion. (d)
Esqueletizacion.

A continuacion se aplicé la técnica de aumentado de datos que se presentara en la
seccion 2.2. Se obtuvieron un total de 2113 sefales que a su vez consituyen los mate-
riales para la aplicacion de las técnicas de clustering que se presentaran en la misma
seccion.

2.2 Métodos

En esta seccion se presentan los métodos que se aplicaron inicialmente para lograr
el aumentado de las sefiales, luego la construccion del conjunto a agrupar con las
sefiales aumentadas, el agrupamiento por K-Means++ (implementacion con Matlab y
FAUM) y finalmente el Agrupamiento por FAUM ajustando la cantidad de clusters.

Aumentado de sefiales

En trabajos previos [23-24], uno de los mayores inconvenientes, fue la limitacion
en la cantidad de sefiales disponibles para poder no solo llevar a cabo la clasificacion,
sino también para tener una evaluacion mas precisa de la performance de los métodos
aplicados. En el marco de esta investigacion, se propone cémo solucion técnicas de
aumentado de datos [32-33].

En la busqueda de aumentar la diversidad de datos disponibles se consultd a exper-
tos y bibliografia sobre los valores maximos y minimos de la onda P, tanto para mor-
fologias positivas como negativas. Especificamente respecto de las derivaciones que
se estaban analizando: II, IIT y AVF, actualmente sélo se encuentra definido, para las
derivaciones de interés, que la onda P normal positiva puede tener un alto maximo de
2,5 mm [31], [34]. En funcién de este valor y teniendo en cuenta que las imagenes de
las ondas P originales eran de 138x138 pixeles representando 5x5 mm, se determina
(considerando el eje), el valor maximo de la onda P en pixeles. La diferencia entre 69
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(2,5 mm) y el maximo de la onda P indica la cantidad de imagenes nuevas que se
pueden obtener. En cada imagen el valor maximo de P se sube un pixel hasta alcanzar
el valor maximo de la onda P normal (2,5 mm). El resto de los valores de la curva
positiva se modifican de manera proporcional en base al valor maximo. En relacion a
la cantidad de datos disponibles en las muestras en papel y al proceso de digitaliza-
cion, la cantidad de valores de amplitud para cada sefial es de 138, lo cual constituira
la cantidad de caracteristicas para los métodos de clustering que se presentaran en las
siguientes secciones. Los valores de la curva que estan por debajo del 10% del valor
maximo se mantienen sin cambios (ver Fig. 3). Cada imagen nueva obtenida con esta
técnica requiere ser ubicada en el centro de la imagen.

La técnica aplicada tiene como objetivo construir datos sintéticos mediante la
transformacion de muestras existentes. Previamente a la aplicacion de los métodos de
agrupamiento, las imagenes se normalizan. En la Fig. 4 y Fig. 5 pueden observarse
dos senales normalizadas correspondientes a la imagen de la Fig.3, en el caso de la
Fig. 4 con valores que van de -1 a 1 para adaptarse al procesamiento en punto flotante
que realiza Matlab y en el caso de la Fig. 5 con valores entre 0 y 255 para adaptarse al
procesamiento en tipos enteros que realiza FAUM. Cuando se realiza el agrupamiento
de la onda P de las imagenes disponibles, es probable que al aumentar s6lo la onda
positiva de una imagen no cambie su clase. Las muestras sintéticas se agregaran a los
conjuntos de imagenes originales para enriquecer las pruebas de clustering.

6D

— g0 _(452_Armplitud

Fig. 3. Sefial ampliada

El volumen y la diversidad de los datos son esencialmente importantes al momento
de obtener conclusiones de un modelo robusto de agrupamiento. En este articulo se
pretende analizar el beneficio de aumentar los datos con muestras creadas sintética-
mente cuando se aplican diferentes métodos de agrupamiento.
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Fig. 5. Sefial normalizada para aplicar FAUM

Construccion del conjunto a agrupar

Para poder aplicar los métodos de agrupamiento, en este caso K-Means++ en
Matlab, K-Means++ en FAUM y FAUM con cantidad fija de clusters, fue necesario
construir un conjunto de datos con las 2113 muestras y para cada una de ellas el con-
junto de caracteristicas a utilizar por los métodos. Es importante mencionar que las
138 caracteristicas (que representan la amplitud de la sefial en cada uno de los perio-
dos de tiempo de medicion) provienen del proceso fisio-bioldgico que consituye el
sistema cardiovascular del paciente, el cual es un fendmeno en cierta manera integral,
por lo tanto las caracteristicas poseen una fuerte dependencia temporal entre ellas (en
términos simples significa que la amplitud de la onda en un cierto momento de tiempo
tiene una fuerte relacion con los valores anteriores). Esto significa que la suposicion
de independencia u ortogonalidad de las caracteristicas que es deseable en la aplica-
cion de métodos de Machine Learning y en particular en los métodos de clustering
[35-37], no se cumple en este caso. Sin embargo, lo que sucede en el problema plan-
teado en este trabajo, es que si bien el comportamiento en este caso de la onda P tiene
una cierta predecibilidad en cuanto a lo que se espera que sea una onda P, existen
fenémenos fisiologicos, de captura de sefial y del mismo Sindrome de Bayés que
alteran la forma de la onda. Es por esto que se decidio trabajar con los valores de
amplitud temporales como si fuesen independientes para los algoritmos, aunque no lo
sean realmente.

El resultado del conjunto, obtenido a partir de las caracteristicas de la sefial, es en-
tonces una matriz de valores, cuyas filas contienen las 2113 muestras y las columnas
los 138 valores de amplitud correspondientes a cada lapso de tiempo muestreado.
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Estas columnas se corresponden con las caracteristicas que utilizan los distintos mé-
todos de agrupamiento. Especificamente se construyeron dos conjuntos, el conjunto
Mf, conteniendo valores de punto flotante entre -1 y 1 para los valores de amplitud y
el conjunto Mi conteniendo valores enteros entre 0 y 255. Los valores del conjunto Mi
han sido normalizados debido a que el método FAUM se basa en operaciones de des-
plazamiento de escalas de magnitud en representaciones de punto fijo.

A continuacion, en las proximas secciones de este apartado, se presentan los dos
métodos de agrupamiento aplicados al conjunto de datos generados.

Agrupamiento por K-Means++ (Implementacion de Matlab y FAUM)

Se aplico el método de K-Means++ implementado en MATLAB utilizando el con-
junto Mf'y FAUM sobre el conjunto Mi, seleccionando el mismo valor de k en ambos
casos. El método de inicializacion en el cual se basa esta implementacion deriva del
mismo método utilizado por la implementacion de K-Means de Matlab [26], pero se
ha modificado para restringir atin mas la aleatoriedad de las semillas iniciales. Esto
permite a priori llegar a un buen resultado con una cantidad menor de iteraciones. La
funcioén de medicion de distancia fue la distancia Euclidiana. Otra diferencia sustan-
cial en la implementacion utilizada es el empleo de representacion de punto fijo para
los valores de los vectores caracteristicos de las muestras. Esto permite incrementar la
eficiencia temporal por sobre otras aplicaciones de K-Means en un factor significati-
vo, dependiendo de la cantidad de muestras, caracteristicas y la precision en términos
de bits de representacion de los valores de éstas tltimas. En este trabajo este beneficio
se presentara en la seccion de resultados.

Agrupamiento por FAUM con cantidad fija de clusters

Se aplico el método FAUM sobre el conjunto Mi seleccionando un ajuste manual
para establecer la cantidad de clusters igual a 4. Aqui corresponde aclarar algunas
particularidades de este método: FAUM en su sentido mas amplio consiste en un mé-
todo deterministico y heuristico que permite descubrir agrupamientos naturales en un
conjunto de datos generando a partir de estos datos, histogramas multidimensionales
de forma iterativa, estableciendo diferentes tamafios de granularidad (hyper-bines) del
histograma y maximizando el equilibrio de la cardinalidad de las clases halladas con
dichos hyper-bines. Si bien este método se cred como una solucion para descubrir la
cantidad natural de grupos en un conjunto de datos, con el objetivo de obtener cen-
troides de grupos y utilizarlos para inicializar otros métodos como K-means++, tam-
bién es posible utilizarlo para clasificacion semi-supervisada si se conoce la cantidad
de clases. Como en este trabajo se tiene a priori la clase a la cual pertenece cada
muestra aumentada, se utilizaron las muestras sin etiquetar para la ejecucion de
FAUM Yy luego se evalud la eficacia de este método como si fuese un clasificador,
utilizando la etiqueta de cada muestra para el calculo de los valores de la matriz de
confusion y de los indicadores estadisticos asociados a esta matriz. En cuanto al deta-
lle del uso, debido a que FAUM trabaja con datos de punto fijo o de tipo entero (para
aprovechar las operaciones de desplazamiento de bits con el fin de ganar eficiencia),
se utilizé el conjunto Mij, el cual se encuentra normalizado y expresado en valores
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enteros. De esta manera, se convirtieron los datos iniciales al formato PAM, se verifi-
c6 su consistencia y se utilizo6 FAUM acotando el método heuristico para que encuen-
tre soluciones de clusterizacion con 4 clases.

3 Resultados

En esta seccion se presentan los resultados mas relevantes de las pruebas que se
ejecutaron.

En la Tabla 1 puede observarse como se encuentra conformada las muestras utili-
zadas en las pruebas, luego de culminar la etapa de aumentado de datos. Si bien la
cantidad de muestras de las ondas bifasicas, bimodal y normal se han incrementado en
factores de 57, 48 y 43 veces respecto de la cantidad original de muestras de esos
tipos, en las ondas negativas, por lo mencionado en la seccion 2.2, al no haber aun
bibliografia suficiente acerca de sus posibles morfologias en el contexto del diagnds-
tico del Sindrome de Bayés, no se realiz6 el aumentado y por lo tanto esta clase quedo
desbalanceada respecto al resto.

Tabla 1. Muestra relevante

Morfologia de laonda P Cantidad de Muestras

Onda P bifasica 1315
Onda P bimodal 144
Onda P negativa 8
Onda P normal 646
Total 2113

En la Tabla 2 se presentan los resultados de la matriz de confusion especificada pa-
ra cada tipo de morfologia de la onda P y los datos correspondientes para los dos mé-
todos de agrupamiento aplicados. Se puede observar los resultados obtenidos con
cada implementacion de K-Means++ y FAUM con cantidad fija de clusters.

Tabla 2. Matriz de confusion.

TP ™ FP FN N

Bifasica 1315 Total
Kmeans++ Matlab 713 749 49 602 2113
Kmeans++ FAUM 1107 697 101 208 2113

FAUM ajustado 954 696 102 361 2113

Bimodal 144 Total

Kmeans++ Matlab 144 1928 41 0 2113

Kmeans++ FAUM 144 1891 78 0 2113
FAUM ajustado 144 1360 609 0 2113
Negativa 8 Total
Kmeans++ Matlab 7 1503 602 1 2113
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Kmeans++ FAUM 8 1992 113 0 2113
FAUM ajustado 6 1808 297 2 2113
Positiva 646 Total
Kmeans++ Matlab 505 1415 52 41 2113
Kmeans++ FAUM 467 1372 95 179 2113
FAUM ajustado 0 1466 1 646 2113

En la Tabla 3 se aprecian los valores de Accuracy, Precision, Recall y f1 Score pa-
ra la muestra indicada en la Tabla 1.

Tabla 3. Indicadores.

Acc Prec Rec f1 Score

Bifasica
Kmeans++ Matlab 0.69 0.94 0.54 0.69
Kmeans++ FAUM 0.85 0.92 0.84 0.88
FAUM ajustado 0.78 0.90 0.73 0.80
Bimodal
Kmeans++ Matlab 0.98 0.78 1.00 0.88
Kmeans++ FAUM 0.96 0.65 1.00 0.79
FAUM ajustado 0.71 0.19 1.00 0.32
Negativa
Kmeans++ Matlab 0.71 0.01 0.88 0.02
Kmeans++ FAUM 0.95 0.07 1.00 0.12
FAUM ajustado 0.86 0.02 0.75 0.04
Positiva
Kmeans++ Matlab 0.91 0.91 0.78 0.84
Kmeans++ FAUM 0.87 0.83 0.72 0.77
FAUM ajustado 0.69 0.00 0.00 0.00

En la Tabla 4 puede observarse un resumen de los indicadores totales obtenidos
sobre la matriz de confusion, ponderando cada uno de ellos por la cantidad de mues-
tras de cada clase.

Tabla 4. Indicadores Totales.

Acc Total Prec Total Rec Total f1 Score Total

K-means++ Matlab 0.78 0.95 0.93 0.94
K-means++ FAUM 0.87 0.87 082 0.84
FAUM con k=4 0.75 0.57 0.52 0.52

En cuanto al tiempo de proceso, es importante destacar que la utilizacion de la im-
plementacion de K-meanst+ de FAUM, el mismo demord un tiempo medio de
0.0015 segundos para 2113 muestras, siendo que el tiempo de proceso para 49 mues-
tras es de 0.0009 segundos, lo cual evidencia un factor de aumento de 1.66 siendo que
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el factor de aumento de las muestras es de 43.12. De la misma manera, al medir el
tiempo de FAUM con k=4, el mismo demor6 un tiempo medio de 0.0445 segundos
para las 2113 muestras, respecto de un tiempo de 0.005 segundos para las 49 mues-
tras iniciales, lo cual significa un aumento en el factor de tiempo de 8,9 para el mismo
factor de aumento de muestras de 43.12. Estas mediciones fueron realizadas con la
biblioteca de profiling desarrollada por Fog [38] utilizando en ambos casos el prome-
dio de 25 mediciones y contrastadas con las obtenidas por el comando time de la dis-
tribucion Debian 10 de Linux sobre un equipo Intel(R) Core(TM) i7-4790 CPU @
3.60GHz con 16 Gb de RAM DDRA4.

4 Conclusiones

Debido a los inconvenientes que se presentan con la limitacion en la cantidad de
sefiales, se decidio realizar un aumento de datos con las ondas P de los ECGs disponi-
bles. En este trabajo se aplicaron dos métodos de agrupamiento al conjunto de datos,
que mediante las técnicas apropiadas, se aumentaron. El objetivo consiste en verificar
si es posible agrupar un conjunto de muestras correspondientes a sefiales de onda P de
ECGs para la deteccion del Sindrome de Bayés.

Observando los resultados de las Tablas 2 y 3 K-meanst+ FAUM es superior al
detectar las ondas bifasicas y negativas. En cambio en la deteccion de las ondas
bimodal y positiva funciona mejor K-means++ de Matlab.

Se puede conluir que en la clase mas numerosa (3er grado), todos los métodos fun-
cionaron razonablemente bien, no asi en las clases menos numerosas (ler grado, ne-
gativa y positiva).

Analizando los valores obtenidos en la 4 es posible concluir que para todas las cla-
ses, la implementacion de K-Means++ de Matlab logr6 el mejor resultado conside-
rando el valor de f1-Score.

En lineas generales se ha podido observar que la implementacion de K-Means++
de Matlab, analizando los indicadores totales, ha logrado una clasificacion mejor que
el resto de las soluciones.

Se planifica como trabajo futuro utilizar los datos generados por la técnica de au-
mentado presentada aqui para: i) mejorar FAUM con cantidad fija de clases modifi-
cando sus parametros de entropia y cardinalidad de modo de obtener mejores resulta-
dos, ii) utilizar centroides de referencia para inicializar los clusters de forma predefi-
nida con la idea de utilizar estos algoritmos u otros como clasificadores, iii) aplicar K-
Means++ y FAUM sobre los valores resultantes de los componentes derivativos e
integrativos de los vectores caracteristicos, entre otras lineas de trabajo.
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